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Cess~ao de Direitos

Autor: Ana Luiza Moraes Fernandes da Costa

T́ıtulo: Identificação de Lesões da Laringe

a Partir de Imageamento por Endoscopia de Banda Estreita

Utilizando Redes Neurais Artificiais e Programação Visual

Grau: Mestre

Ano: 2023
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Resumo

A presença de determinados tipos de lesões na mucosa da laringe pode sinalizar o de-

senvolvimento de carcinoma espinocelular laŕıngeo em estágio inicial, que surge a partir do

desenvolvimento anormal das células escamosas que compõem a camada interna do reves-

timento da laringe. Essa doença corresponde a 98% das ocorrências de tumores malignos

que acometem a laringe e 3% de todos os casos de câncer, frequentemente levando à óbito

quando diagnosticada em estágios avançados.

A detecção precoce de lesões sugestivas de desenvolvimento de tecido pré-canceŕıgeno ou

de câncer da laringe em estágio inicial pode ser uma tarefa desafiadora mesmo para médicos

experientes. A literatura cient́ıfica existente aponta que modelos baseados em aprendizado

de máquina têm sido utilizados para auxiliar o diagnóstico de câncer de laringe, alcançando

resultados relevantes, sendo consideradas no estado da arte para a detecção de lesões da

laringe as arquiteturas de redes neurais artificiais convolucionais profundas, com precisão

reportada de até 98%. Entretanto, a implementação de modelos de machine learning fre-

quentemente exige conhecimentos avançados em linguagem de programação, tornando com-

plexa a tarefa de treinamento e desenvolvimento dessas soluções. Há também modelos de

redes neurais artificiais mais recentes, ainda não explorados para a classificação de imagens

contendo lesões da laringe.

O presente estudo teve por objetivo desenvolver novos métodos baseados em inteligência

artificial para classificar lesões da laringe de forma automatizada, a partir de imagens digitais

obtidas pela técnica de imagens de banda estreita.

Relativamente à metodologia adotada, foram utilizadas 1.320 imagens digitais de tecido

da laringe, saudável e em estágio inicial de câncer, obtidas por meio de laringoscopia, subdi-

vidas em 4 classes: tecido saudável, tecido com leucoplasia, tecido com vasos hipertróficos e

tecido com alças capilares intrapapilares. Desse conjunto, foram segregadas 132(10%) para

compor o conjunto de testes. Foram implementados cinco modelos de aprendizagem de

máquina diferentes, baseados em redes neurais convolucionais profundas (CNN) utilizando

programação visual e redes de cápsulas (CapsNet), para classificar as 132 imagens: VGG16,

VGG19, Inception V3, CapsNet sem data augmentation e CapsNet combinado a uma técnica

de data augmentation utilizando imagens geradas sinteticamente por uma rede generativa

adversária (GAN).

As arquiteturas de rede neural foram implementadas por meio do software livre Orange

Data Mining e da plataforma computacional Google Colab, em linguagem Python, com a

utilização das bibliotecas Keras, OpenCV e Tensorflow.

O uso de GAN para ampliar o conjunto de treinamento com imagens geradas sintetica-

mente melhorou o desempenho do classificador de cápsula na classificação de todas os tipos

de lesões. O classificador CapsNet com aumento de dados por GAN alcançou sensibilidade,
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precisão e F1-Score médios de 94,7%, correspondente ao segundo melhor desempenho entre

os modelos estudados, contudo ainda apresentou ind́ıcios de sobreajuste. O melhor desempe-

nho geral foi obtido com o classificador CNN Inception V3, que obteve 97% de sensibilidade,

precisão e F1-Score, utilizando software de programação visual.

Este estudo contribuiu para o avanço do conhecimento em tecnologias relacionadas à

saúde ao explorar novos métodos para o aux́ılio do diagnóstico de câncer da laringe. A

solução de inteligência artificial baseada em Rede Neural Convolucional (do inglês Con-

volutional Neural Network) (CNN) com programação visual proposta alcançou resultados

competitivos, permitindo detectar as lesões da laringe em todas as imagens apresentadas ao

modelo, com a vantagem de ser implementada em ferramenta de fácil utilização, com menor

custo de recursos computacionais e por não exigir conhecimentos avançados em programação

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

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

ringe, imagens de banda estreita.
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Abstract

The presence of certain types of lesions in the laryngeal mucosa can signal the

development of early-stage laryngeal squamous cell carcinoma, which arises from the

abnormal development of the squamous cells that make up the inner layer of the laryn-

geal lining. This disease corresponds to 98% of the occurrences of malignant tumors that

affect the larynx and 3% of all cases of cancer, often leading to death when diagnosed in

advanced stages.

Early detection of lesions suggestive of the development of precancerous tissue or

early stage laryngeal cancer can be a challenging task even for experienced physicians.

The existing scientific literature points out that models based on machine learning have

been used to aid the diagnosis of laryngeal cancer, achieving relevant results, conside-

ring the state-of-the-art architecture of deep convolutional artificial neural networks in

the detection of laryngeal lesions, with reported accuracy of up to 98%. However, the

implementation of machine learning models often requires advanced knowledge in pro-

gramming language, making the task of training and developing these solutions complex.

There are also more recent models of artificial neural networks, not yet explored for the

classification of images containing laryngeal lesions.

The present study aimed to develop methods based on artificial intelligence to classify

laryngeal lesions in an automated way, from digital images obtained by the narrowband

imaging technique.

Regarding the adopted methodology, 1,320 digital images of laryngeal tissue, healthy

and in an early stage of cancer, obtained through laryngoscopy, were used, subdivided

into 4 classes: healthy tissue, tissue with leukoplakia, tissue with hypertrophic vessels

and tissue with capillary loops intrapapillary. From this set, 132(10%) were segregated to

compose the test set. Five different machine learning models, based on deep convolutional

neural networks (CNN) and capsule networks (CapsNet), were implemented to classify

the 132 images: VGG16, VGG19, Inception V3, CapsNet without data augmentation

and CapsNet combined with an data augmentation technique using images generated

synthetically by an adversarial generative network (GAN).

The neural network architectures were implemented using the free software ORANGE

Data mining and the Google Colab computational platform, in Python language, using

the Keras, OpenCV and Tensorflow libraries.

Using GAN to augment the training set with synthetically generated images improved

the performance of the capsule classifier in classifying all types of injuries. The CapsNet

classifier with data increase by GAN reached average recall, precision and F1-Score of
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94.7%, reaching the second best performance among the studied models. The best per-

formance was obtained with the CNN Inception V3 classifier, which obtained 97% recall,

precision and F1-Score, using visual programming software.

This study contributed to the advancement of knowledge in health-related technolo-

gies by exploring new methods to aid in the diagnosis of laryngeal cancer. The artificial

intelligence solution based on Rede Neural Convolucional (do inglês Convolutional Neu-

ral Network) (CNN) with the proposed visual programming reached competitive results,

allowing the detection of laryngeal lesions in all images presented to the model, with the

advantage of being implemented in an easy-to-use tool, with a lower cost of computational

resources and because it does not require advanced knowledge in programming machine

learning models, compared to the other methods already explored.

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

narrowband imaging.
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2.1 Carcinoma Espinocelular e Lesões da Laringe . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2 Processamento Digital de Imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.2.1 Etapas do Processamento Digital de Imagens . . . . . . . . . . . . 13

2.3 Mineração de Dados e Classificação de Imagens . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3.1 Mineração de Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3.2 Redes Neurais Artificiais e Classificação de Imagens Médicas . . . 17

2.3.3 Data Augmentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.3.4 Ferramentas de Mineração de Dados e Análise de Imagens . . . . 22

2.4 Trabalhos Relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.5 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3 Materiais e Métodos 29

3.1 Aquisição do Banco de Imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.2 Data Aumentation com Rede Generativa DCGAN . . . . . . . . . . . . . 31

3.3 Mineração dos Dados e Classificação das Imagens . . . . . . . . . . . . . 35

xii



3.4 Métricas para Avaliação dos Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4 Resultados e Discussão 39

4.1 Resultado da Geração das Imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.2 Resultados obtidos pelo Classificador CNN arquitetura VGG-16 . . . . . 40

4.3 Resultados obtidos pelo Classificador CNN arquitetura VGG-19 . . . . . 41

4.4 Resultados obtidos pelo Classificador CNN arquitetura Inception V3 . . . 42

4.5 Resultados obtidos com CapsNet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.6 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

5 Conclusão 50

6 Limitações e Trabalhos Futuros 52

Lista de Referências 53
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1 Introduc�~ao

1.1 Contextualizac�~ao e Definic�~ao do Problema

A laringe é um órgão musculocartilaginoso, multifuncional, localizado na região infra-

hióidea. As principais funções da laringe consistem em conduzir o ar durante a respiração

e proteger as vias aéreas inferiores. Esse órgão também possui função esfincteriana,

evitando a entrada de água e alimentos; e inibindo a sáıda de ar dos pulmões durante

esforços fisiológicos (Nemetz et al., 2005).

Além disso, a laringe tem papel fundamental na produção da voz humana. A produção

da voz em seres humanos depende de um conjunto de diversos mecanismos, tais como

a ressonância do trato vocal, as pressões subglotal e supraglotal, as caracteŕısticas bio-

mecânicas dos tecidos que revestema laringe e a oscilação das pregas vocais durante a

fonação (Scalassara et al., 2009).

O câncer de laringe corresponde a cerca de 3% de todos os casos de neoplasia maligna

no mundo (Dogantemur et al., 2020). Estima-se um total de mais 184 mil ocorrências

dessa neoplasia no ano de 2020 (WHO, 2020). Em 2020, o número de casos novos de

câncer de laringe estimados para o Brasil foi de 6.470 em homens e de 1.180 em mulheres.

Nesse ano, foram registrados 4.450 óbitos decorrentes da doença no páıs (INCA, 2020).

Para 2023, a taxa de incidência de câncer de laringe estima um risco de 6,21 casos novos

a cada 100 mil homens e de 1,09 casos novos a cada 100 mil mulheres no Brasil (INCA,

2023).

As manifestações cĺınicas do câncer laŕıngeo mais comuns se referem à apresentação

de dificuldade na deglutição ou rouquidão na voz persistentes, acompanhados de nódulos

cervicais ou não (Hermans, 2006). Em que pese os sintomas precoces, o carcinoma espi-

nocelular da laringe ainda é frequentemente diagnosticado em estádio avançado (Amar

et al., 2010).

O tratamento dessa neoplasia é por vezes invasivo, incluindo laringectomias totais

somadas à quimioterapia e radioterapia, o que pode contribuir para exacerbar os sinto-

mas da doença (Maciel et al., 2010), impactando significativamente a qualidade de vida

dos indiv́ıduos. Assim, a identificação do câncer de laringe em estágio inicial revela-se
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fundamental para um melhor prognóstico da doença, visto que o diagnóstico precoce é

um importante fator para a redução da taxa de mortalidade e para a preservação da

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

A técnica endoscópica de Imagem de Banda Estreita (do inglês Narrow Band Imaging)

(NBI) constitui uma moderna ferramenta para o diagnóstico do câncer de laringe, e

consiste em uma abordagem que utiliza luz para aumentar os padrões neoangiogênicos

associados com lesões pré-neoplásicas e cancerosas da mucosa parte superior do trato

aerodigestivo (Piazza et al., 2012).

Os principais pontos de atenção sugestivos de neoplasia maligna da laringe, pasśıveis

de identificação pela avaliação de imagens obtidas por NBI, residem na presença de vasos

hipertróficos com alças vesiculares, e na existência de leucoplasia nas pregas vocais.

Apesar dos avanços nos procedimentos diagnósticos, a identificação de tecidos com

lesões suspeitas durante o exame de endoscopia persiste um desafio para os especialistas

cĺınicos, visto que, por vezes, alterações mais sutis na mucosa podem ser impercept́ıveis

ao olho humano.

A utilização de imagens digitais tem se tornado cada vez mais frequente em áreas como

diagnósticos médicos, vigilância e monitoramento por câmeras de segurança e satélites,

entre outros (Liu et al., 2017).

Ferramentas de aux́ılio ao diagnóstico de patologias baseadas em inteligência artificial

têm sido amplamente aplicadas à medicina (Lobo, 2017). Assim, métodos de aprendizado

de máquina têm sido utilizados para classificação de diferentes modalidades de imagens

médicas (Santos et al., 2020), agregando maior assertividade na identificação de doenças.

Redes neurais convolucionais consistem em uma tecnologia amplamente utilizada com

o objetivo de realizar tarefas de reconhecimento de imagens. A literatura cient́ıfica reporta

que modelos baseados em aprendizado de máquina tem atingindo resultados significativos

a detecção de lesões da laringe, com precisão de até 98%Moccia2017, sendo consideradas

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

Contudo, o desenvolvimento de soluções de machine learning é uma atividade que

requer conhecimentos em programação, consistindo em tecnologia pouco acesśıvel para

usuários que não detém formação na área de computação. Não obstante os relevan-

tes resultados obtidos por Rede Neural Convolucional (do inglês Convolutional Neural

Network) (CNN), existem abordagens mais recentes de redes neurais artificiais, comos as

redes neurais de cápsula, ainda não exploradas no contexto de classificação de imagens

contendo lesões da laringe.

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

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

2



ciam destas pela capacidade de preservar as informações de posição e a relação hierárquica

entre os objetos e a composição completa da imagem.

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

� Qual o desempenho de um modelo de aprendizagem de máquina supervisionado

baseado em arquitetura de rede de cápsula na tarefa de classificar lesões da laringe

em imagens obtidas por NBI, comparativamente às principais arquiteturas de Rede

Neural Artificial (RNA) exploradas na literatura cient́ıfica?

� A adição de imagens médicas sintéticas geradas por Rede Generativa Adversária

(do inglês Generative Adversarial Network) (GAN) à base de treinamento influencia

positivamente o desempenho do classificador baseado em rede de cápsula?

� Qual o desempenho de uma solução baseada em inteligência artificial, implementada

com programação visual, na tarefa de classificação de lesões em imagens da mucosa

laŕıngea?

Esta pesquisa propôs explorar uma arquitetura de classificador baseada em redes

neurais artificias em cápsula para automatizar a classificação de lesões indicativas de

carcinoma espinocelular da laringe, a partir da avaliação de imagens do tecido da mucosa

laŕıngea obtidos pela técnica de NBI. A metodologia utilizada nesta pesquisa contemplou

adoção de recurso de data augmentation através da geração de imagens médicas sintéticas

por redes generativas adversárias, para ampliar a quantidade e a variabilidade das bases

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

Este estudo também se dedicou à implementação de classificadores fundamentados em

redes do tipo CNN, especificamente constitúıdos sob as arquiteturas Inception, VGG16 e

VGG19, por meio de uma ferramenta de programação visual de acesso livre, que possui

interface gráfica amigável para usuários leigos em computação.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo central deste estudo consistiu em desenvolver e avaliar o desempenho

de classificadores baseados em rede neurais artificiais, especificamente rede neural de

cápsula e rede convolucional profunda, para a tarefa de classificação de lesões da laringe

em imagens de banda estreita obtidas por meio de exame de laringoscopia, utilizando

recurso de aumento da base de dados com GAN e programação visual.
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1.2.2 Objetivos Espećıficos

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

cundários:

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

cápsula;

� Adoção de técnica de data augmentation para ampliação da base de dados com

imagens de tecido da laringe, geradas sinteticamente a partir de uma rede generativa

adversária.

� Avaliação do desempenho do classificador baseado em cápsula, comparativamente

a outros classificadores baseados em machine learning explorados na literatura;

� Avaliação do impacto do recurso de data augmentation com imagens geradas por

GAN na performance do classificador baseado em rede de cápsula;

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

gramação visual.

1.3 Justificativa

O Carcinoma Espinocelular da Laringe (CECL) é a neoplasia mais frequente na la-

ringe, correspondendo a cerca de 98% de todos os casos de câncer que acometem esse

órgão. Esse tipo de tumor maligno é responsável pela maioria dos adoecimentos por

câncer da região da cabeça e pescoço.

O diagnóstico tardio da doença implica na adoção de tratamentos mais agressivos,

que afetam negativamente a qualidade de vida, bem como eleva as taxas de mortalidade

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

Uma dificuldade existente para o diagnóstico do CECL em estágio inicial consiste na

identificação de lesões menores na mucosa da laringe, uma vez que tais alterações são

menos percept́ıveis ao olhar do examinador.

A automatização da classificação de imagens de banda estreita da laringe, pode per-

mitir a redução de erros diagnósticos e possibilitar a intervenção precoce do profissi-

onal médico, evitando procedimentos que resultem no comprometimento da estrutura

anatômica da laringe e contribuindo para a melhora do prognóstico da doença.

Pesquisas relacionadas ao objeto de estudo desta dissertação apontam que a adoção de

metodologias baseadas de aprendizado de máquina, como máquinas de vetores de suporte,
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árvores de decisão e redes neurais CNN, com o objetivo de auxiliar o diagnóstico de lesões

da laringe. Tais pesquisas têm obtido resultados relevantes na identificação de lesões e de

carcinoma da laringe. Em estudo conduzido por Araújo et. al(2019) (Araújo et al., 2019),

os autores alcançaram sensibilidade com o uso de descritores globais baseados em textura

e descritores baseados em aprendizagem profunda com CNN. Outro trabalho, realizado

por Moccia et. al (2017) (Moccia et al., 2017), foram utililizados diversos modelos de

classificadores multiclasse baseados em aprendizado de máquina para detectar lesões,

alcançando sensibilidade de 98% no melhor desempenho.

Porém, apesar dos resultados reportados com CNN, não foram identificados estudos

envolvendo modelos mais novos de redes neurais artificiais para deteccção de lesões em

imagens da laringe obtidas por NBI, como as redes neurais de cápsula, idealizadas com o

propósito de superar limitações do modelo CNN, e GAN, que podem ser utilizadas para

gerar dados artificiais para aprimorar o treinamento de classificadores.

Um outro aspecto relevante é que os trabalhos encontrados referem ao desenvolvi-

mento de soluções complexas de machine learning que exigem conhecimentos em pro-

gramação para implementação e utilização das ferramentas desenvolvidas.

Nesse sentido, o estudo e o desenvolvimento de novas técnicas de classificação envol-

vendo rede de cápsulas e aumento da base de dados com GAN, com o objetivo de facilitar

o diagnóstico de lesões em fase inicial tal como é proposto nesta pesquisa, pode benefi-

ciar os indiv́ıduos afetados ao possibilitar a identificação tempestiva de lesões pecursoras

câncer de laringe. Ainda, o desenvolvimento de uma solução de inteligência artificial

baseada em programação visual pode democratizar o acesso de usuários leigos em com-

putação a uma ferramenta de classificação automatizada e de aux́ılio ao diagnóstico de

lesões da laringe.

1.4 Estrutura da Dissertac�~ao

A estrutura desta dissertação está dividida em seis partes. Além desta introdução, o

presente trabalho está constitúıdo dos seguintes caṕıtulos: fundamentação teórica, mate-

riais e métodos, resultados e discussão, conclusão e trabalhos futuros.

O segundo caṕıtulo, denominado ”Fundamentação Teórica”, apresenta um levanta-

mento bibliográfico e explanação dos conceitos relativos ao carcinoma espinocelular da

laringe, lesões da laringe, processamento digital de imagens, redes neurais artificiais e sua

aplicação na tarefa de classificação de imagens médicas.

A seção ”Materiais e Métodos”aborda o detalhamento das ferramentas selecionadas

para realização do experimento e de cada uma das etapas e procedimentos que cons-

titúıram a metodologia adotada para alcançar os objetivos propostos: aquisição das
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imagens, os modelos de RNA escolhidos, a técnica de aumento de dados e as métricas

utilizadas para avaliação dos resultados.

O quinto caṕıtulo, ”Resultados e Discussão”, se dedicou a apresentação dos resultados

alcançados pelo modelo proposto utilizando tabelas e gráficos, e também à realização de

uma análise comparativa utilizando as métricas selecionadas na metodogia e discussão

dos resultados obtidos.

No sexto caṕıtulo, ”Conclusão”, são apresentadas as conclusões extráıdas a partir da

análise dos resultados discutidos. As conclusões foram elaboradas de forma a responder

às questões de pesquisa propostas no ińıcio desta pesquisa.

Por fim, na última parte, são apresentadas as limitações e sugestões de trabalhos

futuros relacionados ao objeto de estudo da pesquisa realizada, que possam contribuir

para a melhoria dos resultados alcançados.
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2 Fundamentac�~ao Te�orica

2.1 Carcinoma Espinocelular e Les~oes da Laringe

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

que acometem a região da cabeça e pescoço (Santiago, 2015).

Esse tipo de tumor ocorre com maior frequência em indiv́ıduos do sexo mascu-

lino (Santiago, 2015), e estudos apontam para a existência de relação direta entre eli-

tismo, HPV e tabagismo e maior risco de incidência de câncer de laringe (Menezes et al.,

2002) (Abreu et al., 2020).

O CECL ocorre a partir do desenvolvimento anormal das células escamosas que

compõem a camada interna do revestimento desse órgão, e pode surgir em qualquer

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

O epitélio escamoso é caracterizado por possuir uma camada de células superfici-

ais, composta por células planas assemelhadas a escamas. A área de epitélio escamoso

displásico apresenta maior extensão que a dos epitélios escamoso normal (Soares, 2009).

A Figura 2.1 ilustra a diferença entre a organização e forma das células no tecido

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

Nos estágios iniciais, o CECL apresenta-se clinicamente assintomático na maioria das

vezes, e conforme a doença evolui, manifestam-se sintomas como disfagia e disfonia (San-

tiago, 2015).

Os principais sinais indicativos de acometimento da laringe por carcinoma espinoce-

lular que se apresentam ao exame de laringocospia consistem na presença de lesões como

leucoplasia e vasos hipertróficos na mucosa.

A leucoplasia da prega vocal laŕıngea caracteriza-se por uma lesão anormal de mucosa,

manifestada por placas brancas epiteliais planas ou espessas ou manchas e que não podem

ser definidas como qualquer outra condição (Panwar et al., 2013). A Figura 2.2 apresenta

a imagem de uma lesão leucoplásica na mucosa da laringe.

A presença de leucoplasia na laringe não é sinônimo da presença de câncer, menos

de 20% das lesões orais são displasias (Gale et al., 2016). Contudo, a leucoplasia da
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Figura 2.1. Ilustração da diferença entre mucosa saudável, com displasia e com
carcinoma invasivo.

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

prega vocal é um motivo de alerta na avaliação cĺınica, pois tende a se transformar em

carcinoma invasivo (Chen et al., 2019).

A presença de vasos hipertróficos aferentes, ramificados em alças vasculares dentro da

lesão, também é considerada um ind́ıcio de área suspeita (Klimza et al., 2019), conforme

exemplo da Figura 2.3.

O tecido saudável da mucosa da laringe normalmente apresenta aparência homogênea,

sem a presença de lesões ou padrões vasculares em alças intrapapilares. A Figura 2.4 exibe

um exemplo de capturas, obtidas por NBI, de tecido saudável da laringe.
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Figura 2.3. Padrão de Alças Capilares Intrapapilares. Adaptado de: (Lukes et al.,
2013).

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

NBI é uma técnica endoscópica considerada moderna, caracterizada pela utilização

de filtros especiais que selecionam apenas os comprimentos de onda da luz verde (540 nm)

e da luz azul (415 nm), correspondentes aos picos de absorção da hemoglobina. Estes

comprimentos de onda penetram nas camadas mais superficiais da mucosa da laringe,

realçando a rede capilar e os vasos submucosos, e permitindo melhor identificação de pe-

quenas lesões e consequentemente, padrões neoangiogênicos, que passam desapercebidas

pela endoscopia de luz branca. (Piazza et al., 2012) (Ni et al., 2011).

NBI apresenta elevado ńıvel de sensibilidade e especificidade na predição de feridas

neoplásicas, mesmo após a realização de procedimentos de radioterapia ou quimiorra-

diação (Piazza et al., 2010).

Ni et. al (2011) (Ni et al., 2011), classifica as alterações das alças capilares intrapa-

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

� Tipo I - as alças capilares papilares intraepiteliais são quase inviśıveis, e vasos

obĺıquos e arborescentes de pequeno diâmetro podem ser visualizados com clareza;

� Tipo II - as alças capilares papilares intraepiteliais quase inviśıveis, porém vasos

obĺıquos e arborescentes apresentam diâmetro aumentado;

� Tipo III - mucosa branca com alças capilares papilares intraepiteliais que não podem
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ser visualizadas; se a mancha branca for fina, os vasos obĺıquos e arborescentes

podem ser vistos indistintamente, mas se a mancha branca for espessa, os vasos

ficarão obscurecidos;

� Tipo IV - as alças capilares papilares intraepiteliais da mucosa exibem um padrão

regular e baixa densidade, com terminais capilares são bifurcados ou ligeiramente di-

latados, e as alças capilares papilares intraepiteliais aparecem como pequenas man-

chas marrom-escuras dispersas com vasos obĺıquos e arborescentes pouco viśıveis;

� Tipo V - lesões indicativas de malignidade, que podem se apresentar de três ma-

neiras: (a) alças capilares papilares intraepiteliais significativamente dilatadas e

de densidade relativamente alta, e parecem ser sólidas ou ter caracteŕısticas ocas,

acastanhadas, salpicadas e várias formas; (b) a alça capilar papilar intraepitelial é

destrúıda, com seus remanescentes apresentando-se em forma de ramos, e os mi-

crovasos são dilatados e alongados; e (c) superf́ıcie da lesão recoberta por tecido

necrótico, com alças capilares papilares intraepiteliais apresentando-se sob a forma

de manchas acastanhadas ou tortuosas de densidade desigual espalhadas de forma

irregular sobre a superf́ıcie do tumor.
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Figura 2.5. Classificação dos Tipos de Lesões em Alças Capilares Intrapapilares
na Laringe. Adaptado de: (Ni et al., 2011).
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2.2 Processamento Digital de Imagens

O Processamento Digital de Imagens (PDI) consiste num conjunto de técnicas com-

putacionais que modificam uma imagem de entrada produzindo valores de sáıda deseja-

dos (Gonzalez e Woods, 2008). Conforme Marques Filho e Vieira Neto (1999), o PDI

proporciona melhoria nas informações de uma imagem digital para auxiliar na análise

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

Uma imagem monocromática é caracterizada por uma função bidimensional f (x, y)

em que x e y são coordenadas no espaço e a amplitude da função f, para cada par de

coordenadas, corresponde à intensidade ou grayscale, conforme exemplo constante na

Figura 2.6. A imagem é classificada como digital quando os valores das coordenadas

x e y e da amplitude de f assumem valores finitos. Assim, a imagem digital pode ser

definida como a representação de uma cena ou imagem analógica sob forma de uma

matriz bidimensional. Os menores elementos de uma imagem digital são denominados

pixels (Gonzalez et al., 2004).

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

Imagens coloridas são constitúıdas pela composição de duas ou mais funções bidi-

mensionais monocromáticas f (x, y), em que cada função é chamada de banda ou canal

de frequência. Cada pixel da imagem colorida possui a informação relativa à cor de todos

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

As cores são importantes descritores das propriedades de um objeto. Um dos mo-

delos mais utilizados para representação de cores em imagens digitais é o sistema RGB,

constitúıdo por três canais, R, G e B, que carregam a informação da intensidade das cores

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

O espaço de cores RGB é usualmente representado através de um cubo, em que: três

vértices constituem as cores primárias, outros três correspondem às cores secundárias, o

12



ponto localizado na origem representa a cor preta e seu ponto antipodal corresponde à

cor branca. O segmento de reta que liga o ponto localizado na origem, referente à cor

preta, ao ponto representado pela cor branca é definido como a escala de cinza, conforme

demonstrado na Figura 2.7. (Filho e Neto, 1999)

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

2.2.1 Etapas do Processamento Digital de Imagens

Conforme Gonzalez e Woods (2008), é posśıvel dividir PDI em cinco etapas funda-

mentais (Figura 2.8): aquisição, pré-processamento, segmentação, extração das carac-

teŕısticas, reconhecimento e interpretação.

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

adequadas para o processamento digital.

Após a aquisição das imagens, é dada sequência à fase de pré-processamento ou

melhoramento, em que são realizadas manipulações na imagem de entrada com o objetivo

de aprimorar a qualidade desta e preparando-a para as próximas etapas do processamento,

de tal forma que a imagem resultante possua melhor qualidade que a original. Assim essa

fase é dedicada a promover a redução de imperfeições que possam constar na imagem

adquirida com a utilização de técnicas diversas, tais como ajuste de contraste, correção

de rúıdos e aplicação de filtros.

A segmentação, por sua vez, consiste na tarefa de dividir a imagem em porções

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

A sementação da imagem é uma etapa relevante em tarefas de PDI, visto que é nesta

etapa em que são identificados e reconhecidos os objetos de interesse. De acordo com

Gonzales e Woods, os algoritmos utilizados para segmentação de imagens baseiam-se

em duas propriedades: similaridade e descontinuidade. O conceito de similaridade se

baseia no agrupamento de pixels de uma determinada região da imagem e que possuem

semelhanças entre si. Descontinuidade relaciona-se à diferença abrupta em regiões de

pixels, que sinaliza a existência de bordas. Existem diferentes métodos de segmentação

de imagens, dentre os quais a limiarização de Otsu, k-Means e até mesmo aplicações de

redes neurais artificiais projetadas para a tarefa de segmentação.

Criado por Nobuyuki Otsu em 1975, o método de segmentação de Otsu é um algoritmo

de limiarização que se empenha em determinar, automaticamente, um valor de limiar ideal

para segregar os objetos e o fundo da imagem, atribuindo-lhes a cor branca ou preta, tendo

por resultado uma imagem de sáıda binária. A partir da imagem de entrada em tons de

cinza, o método calcula seu histograma. Em seguida, são calculados a média e o peso de

cada classe. O valor de threshold ótimo é aquele que maximiza a variância interclasses.

Esse limiar ótimo será selecionado para iterar cada pixel da imagem e modificar sua

cor: caso o valor seja inferior ao limiar definido, a cor do pixel é alterada para branca,
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caso contrário, o pixel é alterado para a cor preta. O algoritmo de limiarização de Otsu

apresenta melhor desempenho em imagens que possuem histograma bimodal, com objetos

e fundo bem definidos.

O método K-Means é um dos primeiros algoritmos de clusterização definidos na li-

teratura cient́ıfica. K-Means é um algoritmo não-hierárquico que se baseia na definição

de centróides para um número pré-definido k de clusters. Primeiramente, o algoritmo

distribui de maneira aleatória os pixels entre k clusters e obtém os centroides através do

cálculo da média dos pontos do cluster. Cada pixel da imagem é atribúıdo a um cluster

de forma que seja mı́nima a distância quadrática média entre o pixel e o centróide mais

próximo, e é realizado o cálculo da média do cluster novamente. Esse último passo é

iterado até que não haja nenhuma troca de pixels entre clusters, obtendo-se a imagem

segmentada.

Uma abordagem mais recente para a tarefa de segmentação de imagens, inlcusive ima-

gens médicas, consiste na adoção de modelos baseados em aprendizado de máquina (He-

samian et al., 2019). FCN, U-Net, SegNet e SegCaps constituem alguns modelos de

redes neurais aritificiais utilizados na segmentação automática de imagens. SegCaps é

um método proposto por LaLonde (LaLonde et al., 2021) que utiliza redes de cápsula para

segmentação de objetos, demonstrando eficácia na segmentação de imagens biomédicas. (Kos-

giker et al., 2021)

A Figura 2.9 apresenta um exemplo de segmentação de imagem.

Figura 2.9. Exemplo de segmentação de imagem.

A partir das imagens obtidas pelo processo de segmentação, são extráıdas carac-

teŕısticas determinantes, através de descritores que permitam a diferenciação dos objetos

com um ńıvel satisfatório de precisão.

Na etapa de extração de caracteŕısticas, atributos importantes das imagens são trans-

formados em dados quantitativos de forma e utilizados na etapa subsequente, de reco-

nhecimento dos objetos de interesse. Atributos como espaço de cor, textura e relação

de posição entre dois ou mais objetos que compõe a imagem, são capturados da imagem

digital nesta etapa.

A última etapa do PDI consiste em no reconhecimento e interpretação dos objetos
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segmentados. Nessa etapa é realizada a classificação, com a atribuição de rótulos aos

objetos identificados na imagem, conforme suas caracteŕısticas, e a interpretação do sig-

nificado dos resultados obtidos. Algoritimos de aprendizagem de máquina tem se tornado

um método bastante utilizado para promover reconhecimento de imagens e objetos, com

excelentes resultados.

2.3 Minerac�~ao de Dados e Classificac�~ao de Imagens

2.3.1 Mineração de Dados

Conforme Fayyad et. al (1996), mineração de dados consiste na aplicação de al-

goritmos espećıficos para extrair padrões de dados (Fayyad et al., 1996). Algumas das

principais tarefas de mineração de dados são:

� Descoberta por Associação, que consiste na busca relações ou padrões frequentes

entre dados;

� Classificação, que busca pela identificação de conjuntos de dados em que os elemen-

tos possuem caracteŕısticas semelhantes, rotulando-as em classes;

� Regressão, em que-se busca por uma função, linear ou não, capaz de mapear os

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

� Clusterização, consiste no segmentação automática da base de dados em subcon-

juntos de itens que compartilham atributos comuns, abstendo-se, no entanto, ro-

tulá-los.

Há uma vasta gama de algoritmos de aprendizado de máquina para mineração de

dados. A seleção da técnica adequada é fundamental para que um modelo obtenha de-

sempenho satisfatório na tarefa proposta. Uddin et. al (2019) (Uddin et al., 2019),

em estudo comparativo dos diferentes algoritmos de aprendizado de máquina supervi-

sionados aplicados em mineração de dados para predição de doenças, identificou maior

prevalência da utilização do algoritmo Máquina de Vetores de Suporte (do inglês Suport

Vector Machine) (SVM), sendo, porém o algoritmo Floresta Aleatória (do inglês Random

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

Entretanto, especificamente em relação à classificação de imagens médicas, Yadav et

al. (Yadav e Jadhav, 2019) aponta para a aprendizagem por transferência baseada em re-

des neurais profundas como melhor método entre os métodos tradicionais, porque podem

aprender e selecionar recursos de forma automática e eficaz, destacando-se a arquitetura

de rede de cápsula.
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2.3.2 Redes Neurais Artificiais e Classificação de Imagens Médicas

O desenvolvimento de uma RNA baseia-se na simulação computacional do funcio-

namento do cérebro humano, inspirando-se no processo de aprendizagem e transmissão

de informações pelos neurônios biológicos. A Figura 2.10 descreve a estrutura de um

neurônio artificial e um neurônio biológico.

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

Uma rede neural artificial baseada no conceito de backpropagation introduzido por

Hinton, Rumelhart e Williams (Rumelhart et al., 1986) possui como estrutura t́ıpica uma

camada de entrada, uma camada de sáıda e pelo menos uma camada ”oculta”intermediária,

em que cada camada está totalmente conectada à seguinte. Um algoritmo de retropro-

pagação fundamenta-se na utilização de gradientes, e consiste na minimização dos erros

de propagação, partindo do erro da sáıda e retrocedendo esse erro em direção à entrada,

atualizando os pesos entre as conexões dos neurônios artificiais. Na Figura 2.11, é repre-

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

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

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

Networks”, em que G.Hinton e R. Salakhutdinov demonstraram a capacidade de treinar

previamente uma rede neural de múltiplas camadas, uma camada de cada vez (Hinton

e Salakhutdinov, 2006). Desde então, diversas arquiteturas de redes neurais profundas

foram desenvolvidas e aplicadas com objetivo de aperfeiçoar e automatizar a realização

de atividades humanas.

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

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

Consistem em um conjunto de camadas distintas de convolução e subamostragem

empilhadas, que recebem um vetor e, por meio de funções de ativação, o transformam

em um valor escalar. Por meio desse mecanismo, a CNN pode reconhecer caracteŕısticas

mais espećıficas da imagem, como bordas, na primeira camada, e partes completas do

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

A camada de convolução é constitúıda por múltiplos neurônios, que aplicam um filtro

em determinada região da imagem processada. Para cada neurônio que compõe a rede, há

uma conexão com um subgrupo de pixels da camada anterior, sendo que cada uma dessas

conexões é mapeada por meio da atribuição de pesos. Por sua vez, a camada de pooling

implementa uma função não-linear de subamostragem para diminuir a dimensionalidade

e capturar pequenas invariâncias (Haffeman, 2014).

Em que pese CNN alcançarem bom desempenho na classificação de imagens, sua ar-

quitetura apresenta uma limitação significativa na classificação de objetos que compõem

uma imagem, devido ao seu procedimento roteamento, uma vez que, rotear as camadas

através de pooling, informações como localização e posicionamento de objetos componen-

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

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

A Rede Neural em Cápsula (CapsNet), proposta pela primeira vez por Sabour et

al. em 2017 (Sabour et al., 2017), consiste em uma arquitetura de rede neural profunda

baseada em aprendizado profundo projetada para ser capaz de detectar objetos dispostos

em uma imagem e suas propriedades, bem como conservar suas relações hierárquicas,

na capacidade de conservar a informação sobre a relação dos objetos e da imagem como

um todo durante o procedimento de classificação. Assim, uma vantagem das redes em

cápsulas em comparação às redes convolucionais tradicionais reside na capacidade de

conservar a informação sobre a relação dos objetos e da imagem como um todo durante

o procedimento de classificação.

Em decorrências dessas caracteŕısticas, as redes de cápsula têm sido aplicadas no

processamento de imagens médicas, obtendo desempenho próximo ou superior ao apurado

por outros tipos de classificadores (Afshar et al., 2020) (Yadav e Jadhav, 2019).

O vetor de sáıda de cada cápsula é calculado utilizando uma função de ativação

chamada ”squashing”, descrita em exemplo na Equação 2.1, que ajusta os valores de

forma que o módulo do vetor fique posicionado em um intervalo entre 0 e 1, preservando

as proprorções dos parâmetros e permitindo que seja representada a probabilidade da

presença de um determinado objeto na imagem.

Vj =
||Sj||2

1 + ||Sj||2
.
Sj

||Sj||
(2.1)

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

A comunicação entre as cápsulas é realizada a partir de um algoritmo de roteamento

dinâmico, que considera o grau de concordância entre as predições das cápsulas comuni-

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

A estrutura que compõe a arquitetura da rede neural em cápsula proposta por Sabour

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

2.3.3 Data Augmentation

O desempenho de algoritmos de RNA baseados em aprendizagem profunda pode ser

melhorado na tarefa de classificação de imagens a partir de técnicas que permitam ampliar

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

O emprego de técnicas de processamento de imagens com o objetivo de ampliar a

base de dados dispońıvel, frequente em aplicações de machine learning, é denominado

data augmentation.

No contexto de classificação de imagens, transformações geométricas como rotação,

translação, inversão da imagem nos eixos horizontal ou vertical, ampliação e cisalha-

mento, transformações das carateŕısticas de cores, implementação de filtros e mesclagem

de imagens, constituem mecanismos classicamente utilizados como recursos de aumento

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

Outro método de data augmentation que recentemente tem sido utilizado no contexto

de classificação de imagens com aprendizado de máquina consiste no aprimoramento com

GAN.

Redes GAN consistem em um tipo de rede neural capaz gerar amostras artificiais

com base em suposições sobre a distribuição dos dados. É composta em um modelo

“discriminador”, que aprende uma distribuição de probabilidade condicional, classificando

um dado exemplo x diretamente em um rótulo y; e um modelo “gerador”, que aprende a

distribuição de probabilidade conjunta p (x, y), onde x representa os dados de entrada e

y o rótulo que se deseja classificar (Oliveira, 2019).

20



Figura 2.14. Data Augmentation com Transformações Geométricas

A utilização de redes GAN se popularizou nos últimos anos, com aplicação em diversas

áreas do conhecimento, pela capacidade de criar amostras sintéticas de imagens, áudios

e v́ıdeos, com alto grau de semelhança com os modelos reais, a partir de um conjunto de

amostras originais.

Estudos apontam que a ampliação das bases de dados com imagens sintéticas geradas

por GAN aumenta a variabilidade dos dados, aperfeiçoando o treinamento dos classifi-

cadores deep learning (dos Anjos et al., 2019) (Frid-Adar et al., 2018) (Sandfort et al.,

2019) (Zhao et al., 2018).

Anjos et. al (2019) (dos Anjos et al., 2019), avaliou a qualidade de imagens sintéticas

de nódulos pulmonares geradas por GANs com o objetivo de aumentar a base de dados e

verificou um aumento de 24,11% na área da Curva Caracteŕıstica de Operação do Receptor

(ROC) em relação ao conjunto com aumento de base clássico usando transformações de

rotação, inversão e translação.

Um estudo conduzido por Frid-Adar et. al.(2018) (Frid-Adar et al., 2018) apresentou

um método que usa a geração de imagens médicas sintéticas para aumento de dados para

aumentar o desempenho de classificadores CNN em um problema médico com dados

limitados. Os autores demonstraram que a referida técnica aplicada em uma tarefa

de classificação de lesão hepática, alcançou uma melhoria de aproximadamente 7% nas

métricas de sensibilidade e especificidade usando aumento sintético com GAN, comparado
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com o método clássico de aumento de dados.

A geração de imagens sintéticas a partir de GAN tem se mostrado uma solução eficaz

para sanar o problema da quantidade reduzida de exames que compõem os repositórios

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

A Figura 2.15 demonstra a estrutura básica de uma GAN.

Figura 2.15. Estrutura de uma rede GAN.

2.3.4 Ferramentas de Mineração de Dados e Análise de Imagens

Existem diversas ferramentas dispońıveis para facilitar a manipulação e a execução

de tarefas de mineração de dados. Dentre as principais ferramentas com licença de uso

livre, estão inclúıdas:

� KNIME

� WEKA

� R Software

� Orange Data Mining

2.3.4.1 Software ORANGE

Orange (http://orangedatamining.com) é um software livre distribúıdo sob a licença

General Public License, desenvolvido pelo laboratório de Inteligência Artificial da Facul-

dade de Computação e Ciência da Informação da Universidade de Ljubljana, situada na

Eslovênia.

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

rotinas desenvolvidos em linguagem C++ e contempla diversos algoritmos de aprendizado
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de máquina e mineração de dados. Além disso, possui uma interface gráfica denominda

Orange Canvas, que permite interligar, visualmente, objetos bem como construir fluxos

de processamento para desenvolver modelos de classificação baseados em diferentes algo-

ritmos de aprendizado de máquina, inclusive Árvores de Decisão, SVM e RNA (Demšar

et al., 2013).

A ferramenta Orange possui o componente Image Analytics, uma extensão gratuita

de código aberto para análise de imagens utilizando aprendizado de máquina não super-

visionado. Essa solução se baseia na estrutura de mineração de dados de programação

visual Orange, aliando a capacidade de construir fluxos de trabalho, desenvolver modelos

de dados e permitir visualizações interativas dos dados.

A análise de imagem moderna é bem suportada em ambientes de programação, como

aqueles constrúıdos em Python e aprimorada com bibliotecas para aprendizado profundo,

como TensorFlow, PyTorch e Keras. O Orange visa complementar essas ferramentas,

fornecendo um ambiente acesśıvel e interativo que ainda oferece um alto grau de funcio-

nalidade e pode se adaptar a necessidades espećıficas por meio de programação visual e

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

A Figura 2.16 exibe um fluxo de análise de imagens utilizando o software Orange:

Figura 2.16. Modelo de análise de imagens implementado no software Orange.
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2.3.4.2 Google Colab

A ferramenta Google Colab consiste em uma plataforma de notebooks Jupyter exe-

cutada em nuvem. Para este estudo, optou-se pela utilização do Tensorflow junto à

biblioteca Keras por ser uma tecnologia acesśıvel, de fácil utilização e bastante popular

em comunidades de desenvolvedores de machine learning, recebendo constantemente su-

porte e contribuições.A biblioteca Keras foi utilizada em backend, implementada junto

ao Tensorflow, no ambiente Google Colab.

O Tensorflow foi desenvolvido pelo Google Braine e disponibilizado em código aberto

em 2015. Consiste em um framework para Python, Javascript, C/C++ e Go, que permite

o processamento de dados para aprendizado de máquina por meio de um modelo baseado

em fluxo de dados Python (Roesler et al., 2018).

O framework Tensorflow suporta treinamento em larga escala e usa eficientemente

centenas de servidores poderosos para treinamento rápido e executa modelos treinados

para produção de inferência em várias plataformas, desde grandes clusters distribúıdos em

um datacenter até para executar localmente em dispositivos móveis. Ao mesmo tempo, é

flex́ıvel o suficiente para oferecer suporte à experimentação e pesquisa de novos modelos

de aprendizado de máquina e melhorias no ńıvel do sistema (Abadi et al., 2016).

Keras é uma Interface de Programação de Aplicações, do inglês Application Pro-

gramming Interface (API), de alto ńıvel baseada em Python, desenvolvida com foco na

construção e treinamento de modelos de aprendizagem de máquina (Chollet, 2015).

2.4 Trabalhos Relacionados

Com o objetivo de mapear trabalhos correlatos ao objeto de estudo desta dissertação,

foi realizado um levantamento de pesquisas relacionadas nas bases de dados Scopus,

Science Direct e Web of Science.

A fim de identificar estudos envolvendo a aplicação de métodos de aprendizado de

máquina no diagnóstico de cancer laŕıngeo em imagens obtidas por NBI, foi realizada

a pesquisa através do seguinte termo de busca: ”((”NBI”OR ”narrow band imaging”)

AND ( ”larynx”OR ”laryngeal”) AND (”cancer”OR ”carcinoma”) AND (”machine lear-

ning”OR ”deep learning”)).

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

A pesquisa realizada na base Science Direct retornou 17 resultados, considerando

artigos de pesquisa. Dos 17 estudos publicados, 15 foram exclúıdos após leitura do resumo,

por não abordar estudo relativo à classificação de câncer de laringe em imagens NBI.

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

Na base Web of Science, a inserção do termo de busca retornou 3 resultados distintos,

visto que um dos artigos, conduzido por Esmaeili et. al (2020) (Esmaeili et al., 2020), já

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

Portanto, a busca nas três bases resultou, no total, em 9 estudos distintos sobre

a adoção de modelos de machine learning para auxiliar o diagnóstico de carcinoma da

laringe a partir de imagens obtidas com NBI, publicados no peŕıodo de 2017 a 2022,

conforme demonstrado na Tabela 1.

Tabela 2.1. Quantidade de Artigos Relacionados Publicados

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

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

maior frequência na metodologia dos estudos foram CNN e SVM:

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

� 3 utilizaram para classificação SVM;

� 2 publicações mencionaram RF;

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

A melhor sensibilidade(98%) reportada nos trabalhos relacionados a classificação mul-

ticlasse de imagens foi obtida pelos estudos conduzidos por Araujo et. al(2019), combi-

nando escritores globais baseados em textura e descritores baseados em aprendizagem

profunda CNN a um classificador SVM.
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Quadro 2.1. Trabalhos Relacionados - Base Scopus

Autor(es) Resumo

(Moccia et al., 2017)

Os autores desenvolveram classificadores multiclasses para detecção de CECL a partir

de imagens obtidas por NBI baseados em 4 diferentes tipos de algoritmo: k-nearest

neighbors; algoritmo de Naive Bayes; RF e SVM. O melhor desempenho

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

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

as imagens de baixa confiança e o valor de sensibilidade mediano alcançado aumentou para

98% (IQR = 5%).

(Inaba et al., 2020)

Utilizaram RetinaNet para detecção de câncer superficial da laringofaringe em imagens

da mucosa laringofaŕıngea obtidas a partir de imagens de banda estreita. Cada conjunto

de dados independente compreendeu 400 de câncer e 800 imagens normais da mucosa. Nos

resultados obtidos para os conjuntos de dados de validação, contemplando 100 casos de

câncer superficial da laringofaringe, o tamanho médio do tumor foi de 13,2 mm; tipos

planos/elevados/deprimidos foram encontrados em 77/21/2 casos, alcançando

sensibilidade, especificidade e precisão de 95,5%, 98,4% e 97,3%, respectivamente,

na classificação binária de câncer laringofaŕıngeo.

(Esmaeili et al., 2020)

Os autores avaliaram e compararam o desempenho de uma abordagem manual

e automática para classificação de lesões laŕıngeas com base em padrões vasculares

em imagens obtidas pela combinação de Endoscopia de Contato (EC) e NBI. Na

abordagem manual, seis observadores avaliaram visualmente uma série de imagens EC-NBI

pertencentes a um paciente e, em seguida, classificaram o paciente como benigno

ou maligno. Para a classificação automática, um algoritmo baseado na caracterização

do ńıvel de desordem da embarcação em combinação com quatro classificadores

supervisionados foi usado para classificar as imagens EC-NBI. Os resultados

mostraram que a avaliação subjetiva da abordagem manual pode ser reduzida

usando uma abordagem baseada em computador.

(Araújo et al., 2019)

Investigaram uma abordagem baseada em aprendizagem para o diagnóstico de CECL

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

como padrões binários locais, e (ii) descritores baseados em aprendizagem profunda

(CNN). Essas caracteŕısticas, extráıdas de imagens endoscópicas de banda estreita da laringe,

foram classificadas com SVM para discriminar tecidos CECL saudáveis, pré-cancerosos e

em estágio inicial. Quando testado em um conjunto de dados de benchmark, uma sensibilidade

de classificação mediana de 98% foi obtida com a melhor combinação de recursos,

superando o estado da arte (sensibilidade = 95%).

Fonte: elaboração própria.
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Quadro 2.2. Trabalhos Relacionados - Base Science Direct

Autor(es) Resumo

(Xiong et al., 2019)

Foi desenvolvido um sistema de diagnóstico baseado em Deep CNN foi constrúıdo e treinado

usando 13.721 imagens laringoscópicas de LCA, lesões laŕıngeas pré-cancerosas,

tumores laŕıngeos benignos (BLT) e tecidos normais (NORM) de 2 hospitais

terciários na China. O sistema DCCN alcançou uma sensibilidade de 0,731, uma

especificidade de 0,922, uma AUC de 0,922 e uma precisão geral de 0,867 para

detectar lesões laŕıngeas cancerosas e pré-cancerosas entre todas as lesões e

tecidos normais. Quando comparada a especialistas humanos em um conjunto de

teste independente, o desempenho do DCCN na detecção das lesões alcançou

uma sensibilidade de 0,720, uma especificidade de 0,948, uma AUC de 0,953

e uma precisão geral de 0,897.

(Kwon et al., 2022)

Para o diagnóstico de câncer glótico, modelos CNN baseados em aprendizagem

profunda foram estabelecidos e classificados usando imagem laŕıngea e dados de

voz. A acurácia da classificação foi obtida por meio da aprendizagem do conjunto

de árvores de decisão usando probabilidade por meio do algoritmo de classificação

CNN. Nesse processo, foi utilizado o método de árvore de classificação e

regressão (CART). Em seguida, comparamos a precisão da classificação do

aprendizado de conjunto de árvore de decisão com classificadores individuais CNN,

fundindo a imagem laŕıngea com o classificador de árvore de decisão de voz. Foi utilizado

o aprendizado por ensemble de árvore de decisão da imagem laŕıngea e da voz, e a

precisão da classificação foi melhorada pela integração dos dados da imagem laŕıngea

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

a imagem laŕıngea individualizada e o modelo de árvore de decisão de voz,

respectivamente, e a fusão dos resultados da imagem laŕıngea e da árvore de decisão

de voz representou uma precisão de classificação de 95,31%.

Fonte: elaboração própria.

Quadro 2.3. Trabalhos Relacionados - Base Web of Science

Autor(es) Resumo

(Azam et al., 2022a)

Os autores desenvolveram uma nova aplicação de inteligência artificial para detecção

em tempo real de CECL em videolaringoscopias com luz branca e NBI,

baseada em modelo You-Only-Look-Once (YOLO) de aprendizagem profunda CNN.

Vı́deos de CECL foram coletados retrospectivamente de videoendoscopias transnasais

realizadas em consultório e endoscopias ŕıgidas intraoperatórios, e frames foram foram

extráıdos para treinamento, validação e teste. Os modelos YOLO foram treinados após

distribuição aleatória de imagens em um conjunto de treinamento (82,6%), conjunto

de validação (8,2%) e conjunto de teste (9,2%). Entre os vários modelos, o algoritmo

ensemble (YOLOv5s com YOLOv5m-TTA) obteve os melhores resultados de detecção

de CECL, com métricas de desempenho a par dos resultados relatados por outros

modelos de detecção de última geração: 0,66 de precisão (valor preditivo positivo),

0,62 de recall (sensibilidade) e 0,63 de precisão média.

(He et al., 2021)

Um conjunto de 3.458 imagens patológicas foi obtido de 1.228 pacientes

submetidos à endoscopia assistida por IA do trato

aerodigestivo superior para procurar lesões laŕıngeas suspeitas que foram biopsiadas e

examinadas histologicamente. As imagens de patologia foram divididas aleatoriamente

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

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

para o conjunto de dados de validação e 0,981 para o conjunto de dados de teste.

(Azam et al., 2022b)

O estudo teve como objetivo desenvolver uma CNN para segmentação semântica

automática de câncer do trato aerodigestivo superior em imagens endoscópicas. Um

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

e anotado manualmente. Um novo modelo de segmentação Deep Learning, SegMENT,

foi projetado tendo por base a arquitetura CNN DeepLabV3+, modificada usando

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

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

obteve valores medianos: 0,68 interseção sobre união, 0,81 coeficiente de similaridade

de dados, 0,95 sensibilidade, 0,78 precisão, 0,97 exatidão.

Fonte: elaboração própria.
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2.5 Considerac�~oes Finais

A identificação automatizada de lesões na laringe com RNA pode auxiliar a detecção

precoce do desenvolvimento de CECL, beneficiando o prognóstico e o tratamento dos

pacientes acometidos por essa doença.

Existem diversos modelos e arquiteturas de RNA utilizados, dentre os quais se destaca

a CNN. Entretanto, essa arquitetura apresenta limitações para identificar a relação entre

as partes e o todo de um objeto. As redes baseadas em cápsulas foram idealizadas com o

objetivo de superar essa limitação utilizando cápsulas e algoritmo de roteamento dinâmico

por concordância.

Técnicas de data augmentation são frequentemente utilizadas para melhorar os resul-

tados obtidos por classificadores baseados em aprendizado de máquina. A ampliação da

base de dados com GAN é uma dessas técnicas, e se baseia em aumentar o conjunto de

dados dispońıveis a partir da criação de amostras artificiais.

Embora existam diversas pesquisas explorando a classificação de tumores na laringe a

partir de CNN, há poucos estudos relacionados à utilização de classificadores baseados em

redes de cápsula, combinado à técnica de data augmentation por GAN, para identificação

de câncer a partir de imagens do tecido laŕıngeo obtidas por NBI.
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3 Materiais e M�etodos

A metodologia deste trabalho consistiu das seguintes etapas, descritas na Figura 3.1:

aquisição do dataset contendo imagens NBI da mucosa laŕıngea; processamento digital

e implementação dos classificadores baseados em RNA especificamente modelos CNN e

CapsNet; ampliação do dataset com uma rede neural do tipo GAN; classificação das

imagens do dataset ampliado com o classificador baseado em rede de cápsulas; e por fim,

avaliação do desempenho obtido por cada um dos algoritmos.

Figura 3.1. Fluxograma com etapas adotadas na metodologia.

Neste estudo foi utilizado o software Orange Data Mining, versão 2.27, por se tratar de

ferramenta de livre acesso amplamente explorada no ambiente acadêmico, gratuita, com

interface intituita e de fácil utilização pelo usuário. Além disso, a opção pela ferramenta

se deu pelo fato desta oferecer suporte para utilização de redes neurais artificias pré-

definidas (Inception V3, VGG16, VGG19), através do complemento Image Analytics.

Para realizar o treinamento das redes neurais a partir do software Orange foi utilizado

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

Para a implementação das arquiteturas referentes à geração das imagens artifici-

ais com GAN e ao classificador CapsNet em linguagem python foi utilizado um note-

book Jupyter executado em nuvem, usando Unidade Gráfica de Processamento (do inglês

Graphical Processing Unit) (GPU) Tesla V100, com 16GB de RAM, disponibilizada na

plataforma Colab para aquisição mediante pagamento, sob a forma de tempo de utilização

de unidades computacionais.

3.1 Aquisic�~ao do Banco de Imagens

As imagens foram adquiridas a partir de um dataset open access composto de 1.320

imagens de tecidos laŕıngeos saudáveis e cancerosos em estágio inicial, obtidas por Moccia

et. al (Moccia et al., 2017). As manchas (100x100 pixels) foram extráıdas manualmente

de 33 imagens laringoscópicas de banda estreita de 33 diferentes pacientes afetados por

CECL, diagnosticados após exame histopatológico.

O banco de imagens original está particionado em três pastas, cada uma contendo 440

imagens. Cada uma das pastas está dividida em quatro classes, cada uma composta de

110 imagens focalizadas nas regiões de interesse: TS (tecido saudável), TVH (tecido com

vasos hipertróficos), TLE (tecido com leucoplasia) e TACI (tecido com alças capilares

intrapapilares), conforme amostra representada na Figura 3.2.

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

As imagens pertencentes ao dataset foram replicadas e redimensionadas para o tama-

nho de 28 por 28 pixels. Por fim, foram redistribuidas em três subconjuntos: treinamento,

validação e teste. Na Tabela 3.1 é demonstrada divisão adotada para a realização da clas-

30



sificação com cada um dos tipos de classificadores.

Tabela 3.1. Organização do Dataset sem Aumento de Dados

Classificador Treinamento Validação Teste
CNN (VGG 16, VGG19 e Inception V3) 1.188(90%) 0 132(10%)

CapsNet 1.056(80%) 132(10%) 132(10%)

Para a implementação do classificador CNN sem a adoção de data augmentation,

optou-se pela segregação do conjunto de imagens em um grupo de treinamento, contendo

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

A segregação do conjunto de imagens para implementação do classificador CapsNet

antes do aumento de dados observou a proporção de 80% para treinamento, 10% para

validação e 10% para teste, proporção comumente encontrada na literatura correlata à

redes neurais artificiais. A distribuição do quantitativo de dados que serão utilizados nas

etapas de treinamento, validação e teste é uma definição importante para o desempenho

de algoritmos de aprendizagem de máquina.

3.2 Data Aumentation com Rede Generativa DCGAN

Após a obtenção das imagens foi adotado um recurso de data aumentation para au-

mentar a quantidade de imagens dispońıveis para treinamento dos classificadores baseados

em aprendizado de máquina: a partir do dataset original, foi desenvolvido um segundo

banco de imagens ampliado, contendo, além das imagens originais, imagens artificiais

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

A GAN foi constrúıda utilizando o modelo de rede generativa adversarial convoluci-

onal profunda, Deep Convolutional Generative Adversarial Network, composta por uma

rede geradora e outra discriminadora. As arquiteturas adotadas para a rede geradora e

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

Para geração das imagens artificiais, foram utilizadas 440 imagens pertencentes ao

dataset original, observada a seguinte distribuição: 110 imagens de tecido saudável, 110

contendo leucoplasia, 110 referentes a vasos hipertróficos e 110 contendo alças intrapapi-

lares.

As imagens geradas sinteticamente foram capturadas após o treinamento da rede

DCGAN. O treinamento foi realizado por quantidade variável de épocas para cada cate-

goria, até que o loss médio da rede discricionária apresentasse valores médios das últimas

6 épocas próximos ao valor de 0.2 e a verificação empiŕıca das amostras obtidas indicasse

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

Camada Formato de Sáıda Parâmetros
Dense (None, 4096) 4*4*256, activation = relu

Reshape (None, 4, 4, 256) formato = (4,4,256)
UpSampling 2D (None, 8, 8, 256) Redimensiona o formato para 8x8

Conv 2D (None, 8, 8, 256) kernel size = 3
BatchNormalization (None, 8, 8, 256) momentum = 0,2

Activation (None, 8, 8, 256) relu
UpSampling 2D (None, 16, 16, 256) Redimensiona o formato para 16x16

Conv2D (None, 16, 16, 256) kernel size = 3
BatchNormalization (None, 16, 16, 256) momentum = 0,2

Activation (None, 16, 16, 256) relu
UpSampling 2D (None, 32, 32, 256) Redimensiona o formato para 32x32

Conv2D (None, 32, 32, 128) kernel size = 3
BatchNormalization (None, 32, 32, 128) momentum = 0,2

Activation (None, 32, 32, 128) relu
UpSampling 2D (None, 64, 64, 128) Redimensiona o formato para 64x64

Conv2D (None, 64, 64, 128) kernel size = 3
BatchNormalization (None, 64, 64, 128) momentum = 0,2

Activation (None, 64, 64, 128) relu
Conv2D (None, 64, 64, 3) kernel size = 3

Activation (None, 64, 64, 3) tanh
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Tabela 3.3. Arquitetura da rede discriminativa DCGAN

Camada Formato de Sáıda Parâmetros
Conv2D (None, 32, 32, 32) units = 32, kernel size = 3 e strides = 2

LeakyReLU (None, 32, 32, 32) alpha = 0,2
Dropout (None, 32, 32, 32) dropout = 0,25
Conv2D (None, 16, 16, 64) units = 64, kernel size = 3 e strides = 2

ZeroPadding2D (None, 17, 17, 64)
BatchNormalization (None, 17, 17, 64) momentum = 0,7

LeakyReLU (None, 17, 17, 64) alpha = 0,2
Dropout (None, 17, 17, 64) dropout = 0,25
Conv2D (None, 9, 9, 128) units = 128, kernel size = 3 e strides = 1

BatchNormalization (None, 9, 9, 128) momentum = 0,7
LeakyReLU (None, 9, 9, 128) alpha = 0,2

Dropout (None, 9, 9, 128) dropout = 0,25
Conv2D (None, 9, 9, 256) units = 256, kernel size = 3 e strides = 1

BatchNormalization (None, 9, 9, 256) momentum = 0,7
LeakyReLU (None, 9, 9, 256) alpha = 0,2

Dropout (None, 9, 9, 256) dropout = 0,25
Conv2D (None, 9, 9, 512) units = 512, kernel size = 3 e strides = 1

BatchNormalization (None, 9, 9, 512) momentum = 0,7
LeakyReLU (None, 9, 9, 512) alpha = 0,2

Dropout (None, 9, 9, 512) dropout = 0,25
Flatten (None, 41472) —
Dense (None, 1) activation = sigmoid
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3.3 e tabela 1.2.

A Figura 3.3 a seguir apresenta as curvas de perda (loss) obtidas pela rede geradora,

em azul, e pela rede discriminadora, em cor laranja, da estrutura Rede Generativa Ad-

versária Convolucional Profunda (do inglês Deep Convolutional Generative Adversarial

Network) (DCGAN) em cada época de treinamento, para cada uma das quatro categorias

de imagens: tecido saudável (TS), tecido contendo leucoplasia (TLE), lesões em padrão

alças capilares intrapapilares (TACI) e vasos hipertróficos (TVH).

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

Em que pese a arquitetura DCGAN apresentar uma maior estabilidade durante o

treinamento se comparada à arquitetura GAN tradicional, ainda pode apresentar insta-

bilidade (Radford et al., 2016), especialmente quando treinada por longos peŕıodos ou

com escassa quantidade de dados de entrada. É posśıvel notar, na Figura 3.3, que as

curvas de perda da rede generativa e da rede discricionária apresentam uma tendência de

divergência no curso das etapas de treinamento da rede DCGAN para geração das imagens

sintéticas de tecidos da laringe. Dessa forma, a análise emṕırica das amostras geradas

pela DCGAN foi a estratégia adotada para validar as imagens sintéticas e incorporá-las

ao banco de imagens ampliado utilizado nas etapas seguintes.
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3.3 Minerac�~ao dos Dados e Classificac�~ao das Imagens

Para realizar a classificação das imagens, foi desenvolvido um classificador baseado

em rede de cápsula, utilizado a plataforma Colab, e implementados três classificadores

baseados em CNN com transferência de aprendizado, a saber VGG16, VGG19 e Inception

V3, por meio dos componentes disponibilizados pelo complemento Image Analytics do

software Orange Datamining.

Os classificadores baseados em modelos CNN foram implementados a partir da plata-

forma Orange Datamining, conforme workflow apresentado na Figura 3.4. Para realizar

a classificação das imagens foram utilizados as seguintes ferramentas e parâmetros:

� Import Images - utilizado para importação das imagens pertencentes ao conjunto

de treinamento e de teste;

� Image Embbeding - incorporação de imagem através de rede neural profunda, per-

mitindo a seleção dos parâmetros VGG16, VGG19 e InceptionV3;

� Neural Network - utilizado para implementação de um algoritmo perceptron multi-

camadas com backpropagation com os parâmetros: 100 neurônios por camada, o oti-

mizador Adam, baseado em descida gradiente estocástica com regularização 0.0001,

função ReLU, e treinamento por 100 iterações;

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

dentre outras, as métricas de desempenho acurácia, precisão e f1-score;

� Confusion Matrix - exibição da quantidade de imagens classificadas, de forma cor-

reta e incorreta, pelo algoritmo em cada classe;

� Image Viewer - exibição das imagens e rótulos preditos a partir da classificação.

O classificador em rede de cápsula foi constrúıdo e implementado por meio da pla-

taforma Google Colab, tendo por base o código disponibilizado com licença MIT, em

@XifengGu CapsNet Keras (https://github.com/XifengGuo/CapsNet-Keras). O modelo

apresentado originalmente utiliza 1.152 cápsulas primárias para imagens de entrada em

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

O modelo CapsNet foi adaptado para realizar a classificação a partir de imagens

de entrada em cores rgb e também foi ajustada a taxa de aprendizado com otimizador

Adam, para 0,0001. O algoritmo foi treinado primeiramente com o conjunto de imagens

originais redimensionadas, e em seguida, foi treinado com o banco de imagens acrescido

das 800 imagens geradas pela GAN, contendo ao todo 1.856 imagens no conjunto de

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

As imagens geradas por GAN, com tamanho de sáıda 64 por 64 pixels, foram adicio-

nadas ao conjunto de treinamento e redimensionadas para 28 por 28 pixels previamente

ao treinamento.

O algoritmo CapsNet sem aumento de dados foi treinado por 400 épocas e o modeloCapsNet

com aumento de dados foi treinado por 700 épocas, visto que a partir desse momento

foi notada a ocorrência de overffiting, sobreajuste que ocorre quando um modelo de

aprendizado de máquina apresenta bom desempenho no conjunto de treinamento, mas

desempenho ruim nos dados de teste não vistos no treinamento.

3.4 M�etricas para Avaliac�~ao dos Resultados

Os resultados obtidos por cada um dos classificadores implementados, CapsNet e

CNN, foram analisados a partir dos seguintes métodos: matriz de confusão, métricas

precisão, sensibilidade e F1-Score.

Uma matriz de confusão demonstra, em números absolutos ou percentuais, os acertos

de um classificador em determinada classe.

A matriz de confusão dispõe as classes em linhas e colunas, e o cruzamento entre a

linha e a coluna correspondentes a uma mesma classe representa a proporção de classi-

ficações corretas.

A Figura 3.6 apresenta um exemplo de uma matriz de confusão composta de três

classes, A, B e C, cada uma delas composta de 20 imagens. As colunas destacadas

em verde, na diagonal da matriz, representam a quantidade, em números absolutos, de
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Figura 3.5. Arquitetura do modelo XifengGuo CapsNet Keras para imagens de
entrada com dimensão 28x28 pixels.

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

preditas em classes divergentes.

A precisão está relacionada à proporção de amostras positivas classificadas corre-

tamente entre todas as classificações positivas, enquanto a métrica de sensibilidade diz

respeito ao percentual de acertos dentro da classe positiva.

A medida F1-Score é obtida a partir da média harmônica ponderada da precisão e

da sensibilidade.

As equações para obter as métricas sensibilidade, precisão e F1-Score, constam espe-

cificadas respectivamente nas Equações 3.1, 3.2 e 3.3, onde VP são verdadeiros positivos,

FP corresponde aos resultados falsos positivos, VN são verdadeiros negativos e FN são

falsos negativos.
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Figura 3.6. Exemplo de uma matriz de confusão de três classes.

Sensibilidade =
V P

V P + FN
(3.1)

Precisão =
V P

V P + FP
(3.2)

F1− Score =
2 ∗ Precisão ∗ Sensibilidade
Precisão + Sensibilidade

(3.3)
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4 Resultados e Discuss~ao

4.1 Resultado da Gerac�~ao das Imagens

A aplicação da técnica de data augmentation utilizando uma rede neural do tipo Deep

Convolutional GAN (DCGAN) obteve como resultado a geração de 200 imagens artificiais

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

Tabela 4.1.

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

do modelo generativo.

Figura 4.1. Amostra das imagens obtidas a partir da aplicação da técnica de data
aumentation, onde (a), (c), (e) e (g) são amostras das imagens do dataset original
e (b),(d),(f) e (f) correspondem as imagens geradas artificialmente com DCGAN.
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Tabela 4.1. Resultado da Ampliação do Banco de Imagens com DCGAN

Imagens Geradas Epócas
TVH 200 700
TACI 200 1000
TLE 200 700
TS 200 350

4.2 Resultados obtidos pelo Classificador CNN arquitetura

VGG-16

O classficador CNN VGG16, após treinamento com as 1.188 imagens do dataset sem

aumento de dados, obteve as três métricas avaliadas, precisão, sensibilidade e F1-Score

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

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

A arquitetura CNN VGG16 obteve melhor desempenho na categorização das imagens

contendo tecido saudável, com percentual de acerto nas predições de 97,1%. A presença

de vasos hipertróficos foi identificada com percentual de acerto correspondente a 96,8%,

tecido com lesões em padrão de alças capilares intrapapilares com 91,2% e leucoplasia
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com 93,9%.

4.3 Resultados obtidos pelo Classificador CNN arquitetura

VGG-19

A rede VGG19 implementada no software ORANGE foi capaz de classificar correta-

mente 97,1% das imagens tecido saudável, 97% as imagens contendo leucoplasia, 96,4%

as imagens de tecido com a presença de vasos hipertróficos e 83,8% as imagens contendo

alças capilares intrapapilares.

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

A CNN com transferência de aprendizado correspondente ao modelo VGG19 obteve

precião geral média de 93,6%. A sensibilidade média geral obtida pela arquitetura foi de

93,2% e o F1-Score de 93,1%.
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4.4 Resultados obtidos pelo Classificador CNN arquitetura

Inception V3

O modelo baseado em Inception V3 conseguiu predizer todas as 33 imagens per-

tencentes à classe tecido saudável de forma correta, conforme detalhado na matriz de

confusão constante na Tabela 4.4. Dentre as imagens pertencentes à categoria leucopla-

sia, 97% foram classificadas corretamente. As imagens referentes às lesões em padrão

de alças capilares intrapapilares e contendo vasos hipertróficos foram classificadas com

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

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

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

foi de 97%, assim como a sensibilidade média e a métrica F1-Score.
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4.5 Resultados obtidos com CapsNet

O classificador baseado em rede de cápsula treinado com o banco de imagens sem

aumento de dados, composto por um conjunto de imagens de 1.056 utilizadas para trei-

namento e 132 imagens para validação, apresentou precisão de média de 93,4% na predição

das imagens componentes do conjuto de teste, sensibilidade de 93,2% e estat́ıstica f1-score

médio no valor de 93,1%.

A Figura 4.5, a seguir, apresenta a matriz de confusão contendo a quantidade de

imagens classificadas em cada categoria.

Figura 4.5. Resultados da matriz de confusão referente ao classificador baseado
em rede de cápsulas.

O treinamento da rede foi realizado até 400 épocas, momento em que a curva de

perda estabilizou. Na figura 4.6 a seguir, é demonstrada a evolução da curva de perda

de treino e validação para o classificador CapsNet durante as 400 épocas do treinamento

sem a adição de imagens artificiais geradas por GAN.
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Figura 4.6. Evolução do Loss de Treinamento e Validação por época para a
classificação CapsNet.

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

validação obtidos em cada época.

Figura 4.7. Evolução da Acurácia de Treino e Validação por época para a classi-
ficação com CapsNet.

Após o treinamento utilizando o banco de imagens aumentado com imagens sintéticas

geradas por DCGAN, no total de 1.856 imagens utilizadas para treino e 132 imagens

para validação, o desempenho da rede CapsNet obteve melhoria das três estat́ısticas

avaliadas, com precisão, sensibilidade e f1-score médios, respectivamente, correspondentes

aos valores 94,72%, 94,7% e 94,7%.

A Figura 4.8 demonstra a evolução da curva de perda durante as etapas de treina-

mento e validação obtidos ao longo de 700 épocas pelo classificador CapsNet utilizando

o conjunto de treinamento ampliado com data augmentation por GAN.
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Figura 4.8. Evolução do Loss de Treinamento e Validação por época para a
classificação CapsNet com data augmentation por GAN.

A Figura 4.9 apresenta a acurácia obtida pelo modelo CapsNet com o dataset au-

mentado com GAN.

Figura 4.9. Loss e Acurácia de teste por época para a classificação com CapsNet
com data augmentation por GAN.

É relevante notar, no entanto, que ao comparar as curvas de acurácia obtidas pe-

las redes CapsNet dos gráficos constantes nas Figuras 4.7 e 4.9 é posśıvel observar um

descolamento entre os valores alcançados pelo modelo durante a etapa de treinamento e

validação.

Essa divergência entre o desempenho obtido, que alcança 100% de acurácia durante o

treinamento mas que decai de forma siginificativa durante a validação, sinaliza a presença

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

dados novos, ainda não vistos.

O sobreajuste pode ocorrer em situações que a amostra dos dados de entrada é muito

pequena ou em que os dados apresentam pouca variabilidade. Mesmo adotadas medidas

para ampliar o banco de imagens utilizadas para treinamento, ainda não foi posśıvel sanar

completamente a ocorrência de sobreajuste no modelo CapsNet.

Apesar do sobreajuste presente no modelo, adoção do recurso de aumento de dados

com DCGAN combinada ao classificador baseado em cápsula aumentou, o desempenho

nas três estat́ısticas avalidas. A métrica F1-score registrou acréscimo de 1,6 pontos per-

centuais. A sensibilidade obtida com a técnica de aumento de dados foi 1,5 pontos per-

centuais maior que a classificação utilizando o conjunto de treinamento original, enquanto

a precisão teve acréscimo de 1,32 pontos percentuais.

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

Os valores de sensibilidade, precisão e F1-Score obtidos pelo modelo CapsNet na

rotulação de cada classe quando treinado com a base de imagens original e com o base

ampliada constam descritos, respectivamente, nas tabelas 4.3, 4.4 e 4.5.
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Conforme Tabela 4.3, as classes tecido saudável e leucoplasia foram classificadas com

sensibilidade correspondente a 100% tanto com a utilização do banco de imagens ori-

ginal como com o aumento de dados. Para a classe vasos hipertróficos, a sensibilidade

obtida pela CapsNet foi maior com a utilização das imagens geradas artificialmente, cor-

respondendo a 78,8% sem aumento e 87,9% com o aumento de dados, 10,1% superior.

Somente para a classe alças intrapapilares a sensibilidade obtida foi inferior com data

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

Tabela 4.2. Sensibilidade na classificação com CapsNet, por classe

Classe Dataset Original Dataset Aumentado com GAN
Vasos Hipertróficos 0.788 0.879

Tecido Saudável 1.000 1.000
Alças Capilares Intrapapilares 0.939 0.909

Leucoplasia 1.000 1.000

A precisão obtida pelo modelo foi adoção de data augmentation com DCGAN foi igual

ou superior para todas as classes. A predição das imagens contendo leucoplasia alcançou

100% de precisão, 2,9% pontos percentuais a mais do que a classificação sem o aumento

de dados. As imagens que continham tecido saudável foram classificadas com precisão de

100%. Para a classificação das demais lesões, vasos hipertróficos e alças capilares intra-

papilares, o classificador CapsNet alcançou 90,6% e 88,2% de precisão respectivamente,

no melhor desempenho, com o acréscimo das imagens sintéticas.

Tabela 4.3. Precisão na classificação com CapsNet, por classe

Classe Dataset Original Dataset Aumentado com GAN
Vasos Hipertróficos 0.928 0.906

Tecido Saudável 1.000 1.000
Alças Capilares Intrapapilares 0.838 0.882

Leucoplasia 0.971 1.000

A métrica F1-Score obtida também foi melhor na categorização de todas as classes

com a utilização do conjunto de imagens ampliado por DCGAN. Quando utilizado o

conjunto de dados aumentado no treinamento, CapsNet alcançou F1-Score de 100% na

detecção de leucoplasia, 1,5 pontos percentuais a mais do que com o conjunto original,

100% na classificação de imagens do tecido saudável, 89,2% na classificação dos vasos

hipertróficos, 89,5% para alças capilares intrapapilares.
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Tabela 4.4. F1-Score na classificação com CapsNet, por classe

Classe Dataset Original Dataset Aumentado com GAN
Vasos Hipertróficos 0.852 0.892

Tecido Saudável 1.000 1.000
Alças Capilares Intrapapilares 0.886 0.895

Leucoplasia 0.985 1.000

4.6 Considerac�~oes Finais

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

Tabela 4.5. Resumo dos Resultados

Arquitetura F1-score Precisão Sensibilidade Imagens Treinamento
CNN VGG 16 0.947 0.947 0.947 1.188
CNN VGG 19 0.931 0.936 0.932 1.188

CNN Inception v3 0.970 0.970 0.970 1.188
CapsNet 0.931 0.934 0.932 1.056 + 132 validação

CapsNet + DCGAN 0.947 0.947 0.947 1.856 + 132 validação

De todos os modelos implementados, CNN Inception V3 aplicada ao conjunto de

dados original foi o método que obteve melhor desempenho nas três métricas avaliadas,

alcançado valores superiores a 97%.

O classificador CapsNet combinado ao recurso de data augmention com imagens

artificiais geradas por GAN apresentou o segundo melhor desempenho, com 94,7% de

sensibilidade, f1-score e precisão geral, junto ao modelo CNN VGG16, que alcançou os

mesmos valores.

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

alcançaram valores médios próximos a 93%.

Em comparação com os estudos relativos à classificação multiclasse de lesões da la-

ringe em imagens obtidas por NBI, os resultados obtidos pelo método Inception V3 fo-

ram os que mais se aproximaram do estado da arte (98%). O novo método CapsNet

com aumento de dados por GAN também obteve resultados satisfatórios, próximos a

95%. O Quadro 4.1 demonstra a seguir a disposição dos melhores resultados obtidos

para a métrica sensibilidade considerando o presente estudo e os resultados encontrados

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

Autor(es) Tipo de Classificação Resumo Sensibilidade média

(Araújo et al., 2019) Multiclasses SVM e CNN 98%

(Moccia et al., 2017) Multiclasses SVM 98%

Costa, 2023* Multiclasses
CNN Inception V3 utilizando

programação visual com Orange Datamining
97%

(Kwon et al., 2022) Binária Árvores de Decisão 97%

(Inaba et al., 2020) Binária Retina Net 95,5%

(Azam et al., 2022b) Multiclasses SegMENT 95%

Costa, 2023* Multiclasses CapsNet e DCGAN 94,7%

(Xiong et al., 2019) Multiclasses CNN 92,2%

(He et al., 2021) Binária CNN 90,1%

(Esmaeili et al., 2020) Binária RF 84,6%

(Azam et al., 2022a) Binária CNN YOLO 62%

Fonte: elaboração própria.
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5 Conclus~ao

O câncer de laringe é uma patologia que pode comprometer severamente a quali-

dade de vida das pessoas, levando frequentemente à óbito quando identificado em estágio

avançado. A presença de determinadas lesões na laringe pode sinalizar o desenvolvimento

de tecido pré-canceŕıgeno, portanto, a identificação precoce desses sinais é importante

para assegurar uma melhor eficácia do tratamento.

Este trabalho apresentou uma proposta de aplicação de redes neurais artificiais pro-

fundas para automatização da classificação de lesões na laringe a partir de imagens obtidas

por laringoscopia com a técnica de imagens de banda estreita.

Foi proposto um novo método de classificação de imagens da laringe, que consistiu na

utilização de um classificador baseado em rede de cápsulas aliado ao recurso de aumento

de dados com DCGAN, apresentou desempenho satisfatório em classificar lesões da laringe

em imagens obtidas por NBI, com sensibilidade médio geral de 94,7%. O modelo foi

capaz de classificar as imagens contendo tecido saudável e leucoplasia com sensibilidade,

precisão e f1-score médios de 100%. A presença de vasos hipertróficos foi classificadas

com precisão de 90,6%, sensibilidade 87,9% e F1-Score de 89,2%. As lesões em padrão

de alças capilares intrapapilares foram classificadas com precisão de 90,9%, sensibilidade

88,2% e F1-Score de 89,5%. No entanto, foi identificada a presença de sobreajuste do

modelo.

A adoção do recurso de aumento de dados com acréscimo de imagens médicas sintéticas

geradas pela DCGAN influenciou positivamente o desempenho do classificador baseado

em rede de cápsula em todas as métricas avaliadas. A métrica F1-Score aumentou em

1,6 pontos percentuais com o recurso de data augmentation, enquanto a sensibilidade foi

aprimorada em 1,5 pontos percentuais, e a precisão em 1,32. A técnica de data augmen-

tation proposta, referente à geração de imagens sintéticas com o aux́ılio de uma DCGAN,

foi capaz de melhorar o desempenho do classificador baseado em rede de cápsula em to-

das as medidas avaliadas na classificação de lesões da laringe, ainda que presente alguma

instabilidade no modelo generativo utilizado.

Métodos baseados em RNA são importantes ferramentas para auxiliar o diagnóstico

de doenças em exames de imagem. A nova solução desenvolvida, que combina redes de
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cápsula e GAN, pode representar uma alternativa interessante para o processo de classi-

ficação automatizada de imagens médicas com redes neurais artificiais, especialmente nas

situações que envolvem doenças raras, em que as imagens dispońıveis para treinamento

dos algoritmos de aprendizagem de máquina podem se apresentar escassas, entretanto,

carece de aprimoramento para evitar a ocorrência sobreajuste e reduzir a instabilidade

do modelo generativo.

Também foi proposta a implementação de classificadores baseados em CNN conven-

cionais a partir da ferramenta de programação visual e mineração de dados Orange Da-

tamining. O modelo baseado em Inception V3, implementado com programação visual,

obteve o melhor desempenho geral, superando inclusive o modelo CapsNet classificação

das imagens com sensibilidade, precisão e F1-Score médios equivalentes a 97%, próximos

ao estado da arte (98%).

Este estudo contribuiu para o avanço do conhecimento em tecnologias relacionadas

à saúde ao explorar novos métodos para o aux́ılio do diagnóstico de lesões percurso-

ras de câncer da laringe. A principal contribuição deste estudo, portanto, consistiu na

apresentação de uma solução de inteligência artificial baseada na implementação de re-

des neurais artificiais convolucionais através da ferramenta de programação visual, que

demonstrou-se uma técnica eficiente na classificação de imagens médicas, permitindo a

classificação de lesões da laringe com 97% de precisão e sensibilidade, tendo por diferen-

cial a baixa complexidade de utilização, baixo custo operacional e pouca dependência de

conhecimentos avançados de programação do usuário.
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6 Limitac�~oes e Trabalhos Futuros

Este estudo se concentrou na aplicação da técnica de aumento da base de dados

com GAN utilizando apenas um modelo baseado em rede de cápsula para classificação

automatizada de lesões da laringe. Portanto, são necessários mais estudos para analisar

o impacto desse método de aumento de dados quando combinado com outros modelos de

classificadores.

Os classificadores foram treinados com imagens de baixa resolução, no tamanho de 28

pixels por 28 pixels. É relevante que sejam realizados mais estudos, com a adaptação do

modelo de forma a possibilitar o treinamento da rede com imagens em resoluções maiores,

que permitam que a RNA identifique mais detalhes.

Uma limitação identificada neste estudo consistiu na divisão do dataset utilizado pe-

los classificadores CNN implementados com programação visual, visto que não foram

reservadas imagens para compor o subconjunto de validação. Assim, há uma oportuni-

dade de melhoria dos classificadores CNN com a destinação de uma parte das imagens

para realizar a validação do modelo.

O modelo DCGAN utilizado neste estudo apresentou instabilidade durante o trei-

namento, haja vista a reduzida amostra dos dados entrada, ainda assim, a técnica foi

capaz de melhorar o desempenho do classificador CapsNet. Assim, o ajuste fino para

aumentar a estabilidade do modelo DCGAN durante o treinamento, bem como a adação

de mecanismo para automatizar a validação das amostras geradas pela rede DCGAN com

o aux́ılio de métricas de avaliação da fidedignidade com os dados reais, tais como Frechet

Inception Distance (FID), são sugestões para trabalhos futuros.

A presença de um descolamento viśıvel entre as curvas de acurácia de validação e de

treinamento originadas na classificação realizada com os modelos de redes de cápsulas

revelou ind́ıcios de overfitting. Assim, a utilização de uma base de dados maior para

o treinamento e a implementação de mecanismos de controle automatizado de sobrea-

juste nos modelos CapsNet são melhorias sugeridas para aprimorar o desempenho dos

classificadores CapsNet implementados na plataforma Colab em trabalhos futuros.

Adicionalmente, são apresentadas, como sugestões de trabalhos futuros relacionados

aos assuntos explorados nesta pesquisa, as seguintes propostas:
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� robustecer o mecanismo de data augmentation com imagens geradas porGAN, com

a adaptação da rede generativa para gerar imagens em maior resolução, e refazer a

classificação utilizando imagens de entrada em maiores dimensões pode melhorar o

desempenho obido pelo classificador baseado em rede de cápsula,vez que permitirão

a captura de maior quantidade de detalhes presentes nas imagens das lesões do

tecido da laringe;

� ampliar de forma mais ostensiva o conjunto de dados para treinamento, com a

geração de um maior número de imagens sintéticas pela rede DCGAN e comple-

mentar com a utilização de outros recursos clássicos de data augmentation como

rotação e redimensionamento;

� integrar o modelo de inteligência artificial proposto em uma interface gráfica de

usuário, como um sistema web ou aplicativo móvel;

� aplicar combinação da técnica de aumento da base de dados com GAN combinada

com classificador baseado em rede de cápsula para avaliar o desempenho desse

modelo aprendizagem de máquina na tarefa de classificação de outros tipos de

imagens médicas, referentes a outras patologias;

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

gem de máquina para classificar imagens médicas relativos às lesões da laringe.
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Apêndices

APÊNDICE A

Os códigos e datasets utilizados para implementação dos algoritmos de aprendizago

de máquina estão dispońıveis no repositório público do GitHub (https://github.com/

analuizamfc/dissertacao_PPGEB):

� Codigo GAN.ipynb - Código utilizado para a implementação da rede GAN com a

biblioteca Keras em Python, adaptada da implementação original de Jeff Heaton,

dispońıvel no repositório público Gitee (https://gitee.com/shark803/t81_558_

deep_learning);

� Codigo CapsNet.ipynb - Código de uma rede de cápsula (CapsNet) adaptada da

implementação original de Xifeng Guo, dispońıvel no repositório público GitHub

(https://github.com/XifengGuo/CapsNet-Keras/);

� Fluxoorange.ows - Workflow para implementação dos classificadores CNN;

� Capsnet dataset.zip - Dataset composto das pastas ”train”, ”validation”e ”test”,

contendo, respectivamente 1.056, 132 e 132 imagens;

� Cnn dataset.zip - Dataset composto das pastas ”train”e ”test”, contendo, respecti-

vamente 1.188 e 132 imagens;

� Imagens geradas dcgan.zip - Pasta contendo 800 imagens geradas pela rede GAN,

divididas igualmente em quatro subpastas referentes à classes.
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APÊNDICE B

Slides utilizados na composição da apresentação do trabalho acadêmico.
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