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RESUMO

Cancer de mama ¢é um dos tipos de cancer mais comum entre mu-
lheres no mundo. A alta taxa de incidéncia e mortalidade da doenca
exige o desenvolvimento de técnicas que permitam a deteccao precoce
e precisa de anomalias. Sendo mamografia o tipo de exame de imagem
mais comum para avaliagdo médica do cancer de mama, este trabalho
propoe uma ferramenta de auxilio ao diagndstico médico, visando ace-
lerar o trabalho do profissional e permitir uma avaliacdo mais precisa.
Observa-se que redes convolucionais sdo o estado da arte em tarefas de
visdo computacional, e portanto este trabalho emprega redes convoluci-
onais profundas para a deteccdo de massas, utilizando especificamente
detectores convolucionais de um estdgio (RetinaNet). Avaliando a fer-
ramenta desenvolvida em um conjunto de teste, obtém-se uma sensiti-
vidade de 85% com 1,64 falsos positivos por imagem no banco de dados
CBIS-DDSM (Curated Breast Imaging Subset of DDSM).

Palavras-chave: Cancer de Mama. Redes Neurais Convolucio-
nais Profundas. Diagnéstico Assistido por Computador. Detecgéo de
Objetos. Visao Computacional.
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ABSTRACT

Breast cancer is one of the most frequently diagnosed forms of can-
cer among women. The high incidence and mortality rates related to
this pathology encourages the development of diagnostic technologies
that allow early and accurate detection of anomalies. As mammograms
are the most commonly used type screening test for breast cancer eva-
luation, this research proposes the development of a tool to aid medical
diagnosis, aiming to accelerate the work of medical professionals and
allow more accurate assessments. Convolutional networks obtain state
of the art performance on computer vision tasks; thus, this project
applies deep convolutional networks to the detection of abnormal bre-
ast tissue growths (masses), using a one-stage convolutional detector
(RetinaNet). The evaluation of the developed tool on a test group
showed a sensitivity of 85%, with 1.64 false positives per image on the
CBIS-DDSM database (Curated Breast Imaging Subset of DDSM).

Keywords: Breast cancer. Deep Convolucional Neural Networks.
Computer Assisted Diagnosis. Object Detection. Computer Vision.
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cAPITULO 1

Introducao

O cancer de mama é uma doenca causada por mutagdes genéticas que
levam ao crescimento anormal e descoordenado de células do tecido
mamario. Apesar de acometer homens e mulheres, é 100 vezes mais
comum em pacientes femininos, sendo a forma de cancer mais frequente
neste publico [11].

No Brasil o cancer de mama representa 29% dos novos diagnds-
ticos oncoldgicos registrados em mulheres anualmente, com estima-
dos 59.700 novos casos para 2019, representando uma incidéncia de
51,29 casos/100mil mulheres [12]. Em 2015 a taxa de mortalidade pds-
diagnostico no Brasil foi estimada em 13,68 6bitos/100 mil mulheres,
sendo maior nas regioes Sul e Sudeste (15,26 e 14,56/100 mil mulheres)
[13]. Tanto a incidéncia quanto a mortalidade aumentam com a idade
de diagnéstico inicial, sendo a taxa de mortalidade 10 vezes maior em
pacientes com mais de 60 anos [12].

O diagnéstico precoce e redugao de riscos sdo as principais aborda-
gens utilizadas na reducao da mortalidade pelo cancer de mama, com
redugao de 6bitos estimada em 28-95% para pacientes com hébitos de
vida saudéveis e que realizam exames anuais [12].

O desenvolvimento de tumores se da pelo crescimento descoorde-
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

nado de células, causado por mutagoes no material genético. Enquanto
tecidos saudaveis possuem um ciclo de vida normal, células canceri-
genas caracteristicamente dividem-se de forma descontrolada, gerando
uma massa celular tumoral [14]. Tumores podem ser benignos ou ma-
lignos, onde tumores benignos possuem divisao celular lenta e ndo sao
invasivos e tumores malignos possuem crescimento acelerado e sao capa-
zes de realizar metédstase (formagdo de nova lesdo tumoral secundéria)
[15].

O diagnéstico do cancer de mama se dé pela realizacdo do auto-
exame, por mamografias de rotina e biopsias de massas tumorais. A
introducdo do autoexame e mamografias em programas da saude da
mulher se deu mutualmente na década de 80, aumentando drastica-
mente o diagnéstico desta doenga [14]. Entretanto, ainda hoje séo
discutidos os impactos de triagens por mamografia no prognostico e
mortalidade do cancer de mama [14, 16, 17]. Enquanto a IARC (Inter-
national Agency for Research on Cancer) advoca uma queda de 23-40%
nas taxas de mortalidade em participantes de programas de mamogra-
fia, outros autores acreditam que esta diminuig¢ao é decorrente de outros
fatores (realizagdo de autoexames, melhora de terapias sistémicas, me-
lhora na tecnologia de diagnéstico por imagem) [14, 17]. Apesar de um
consenso ainda nao ter sido alcancado, é unanime entre profissionais da
saude que sao vitais para o prognostico positivo do cancer de mama que
a) haja o diagndstico precoce e preciso; b) seja determinado o estdgio
tumoral [14].

Programas de auxilio ao diagnéstico médico (CAD) aplicados em
exames médicos tem como objetivo melhorar a qualidade do diagnés-
tico. Essas ferramentas tem mostrado resultados promissores em diver-
sas areas [18, 19, 20], e pesquisas intensivas tem sido realizadas na drea
de mamografias [21].

Para melhorar o diagnéstico de exames de mamografia, é essencial
buscar uma ferramenta que permita a deteccdo precoce e precisa de
anomalias. O principal objetivo é diminuir a taxa de falso negativos,
evitando que lesdes passem despercebidas pelo médico. Esse tipo de
ferramenta pode realizar a andlise prévia de imagens, apontando regices
com possiveis anomalias para uma seguinte avaliacdo profissional, ou
uma segunda opinido, confirmando o diagndstico feito pelo médico.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos Gerais

Desenvolver uma ferramenta de auxilio ao diagndsticos de cancer de
mama utilizando redes convolucionais profundas.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Estudar as principais caracteristicas do cdncer de mama e as pro-
priedades mais relevantes dos exames de mamografia.

e Aplicar ferramentas modernas de redes convolucionais para ava-
liagdo de anomalias em exames de mamografia.

e Comparar os resultados obtidos com outros métodos da litera-
tura.






CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica sobre visao computa-
cional e redes neurais, desenvolvendo os conceitos basicos utilizados no
trabalho.

2.1 Visdao computacional

A 4rea de visdo computacional (computer vision) tem como objetivo
gerar algoritmos capazes de processar, analisar e identificar imagens de
maneira similar ao processo realizado pelo ser humano.

O trabalho de visdo computacional vai além do processamento de
imagens, visando nao s6 modificar as caracteristicas da imagem, mas
entender o seu contetido. As tarefas realizadas envolvem a interpretacao
do sinal, adquirindo e processando informacoes relevantes, produzindo
entdo uma caracterizagao de alto nivel da imagem original.

As principais tarefas de interesse realizadas na area de visdo com-
putacional podem ser divididas em:

e Classificacdo: categorizar a imagem dentro de um conjunto de
possiveis classes conhecidas.



6 CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

e Deteccdo de objetos: encontrar instancias de objetos em uma
imagem. Além da classificacdo dos objetos, é necessario também
localizé-los dentro da imagem.

e Segmentagdo semantica: classificar individualmente os pixels de
uma imagem dentre o conjunto de possiveis classes conhecidas.

e Segmentagdo semantica de instdncias: segmentacdo semantica
que separa cada ocorréncia de objetos dentro de uma classe. Cada
instancia de um classe é segmentada independentemente.

Imagem original

=

d)

a)
Classificagdo Detecgao Segmentagao Segmentagao de
semantica instancias

Figura 2.1: Tipos bésicos de tarefas realizadas na area de visdo computa-
cional. a) Classificacdo da imagem como um todo dentro de um conjunto
de classes. b) Deteccdo de objetos entre diferentes classes. Cada objeto é
individualmente localizado de maneira aproximada por uma regido retangu-
lar da imagem. ¢) Segmentacdo de todos os objetos de uma classe, feito
pixel a pixel para a imagem inteira. d) Segmentagio dos objetos de maneira
individual, de forma que a segmentacio separada as diversas ocorréncias de
objetos.

Essas técnicas podem ser aplicadas em diversas areas, gerando um
sistema capaz de interpretar o mundo real e que permite a interacao
entre computadores e o ambiente. Algumas das areas de aplicacao de
visdo computacional sao:

e Automacao (machine vision, controle industrial, inspegao de pro-
dutos e mercadorias).

e Navegagdo (carros auténomos, prevengio de acidentes).
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e Identificagdo de pessoas (controle de trafego, vigilancia).
e Leitura automatica de textos e placas.

e Diagndstico médico (detecgdo de anomalias, classificagdo de exa-
mes, triagem automatizada).

Cada uma dessas tarefas consiste em interpretar a informacgdo con-
tida na imagem original de maneira ttil. Isso requer que a variavel
original (a imagem) seja condensada em uma varidvel de mais alto ni-
vel. Essa nova variavel serd um vetor com dimensao muito menor que
a imagem, mas que € representativo das suas principais caracteristicas.

Essa condensacao da informagao pode ser realizada a partir do uso
de descritores, que sao fungdes projetadas especificamente para obter
variaveis que caracterizam a imagem original.

2.2 Descritores

Uma das maneiras de implementar métodos de visdo computacional
é pelo uso de descritores. Essa técnica permite gerar um conjunto
de variaveis que descreve um ou mais aspectos da imagem original de
maneira simplificada.

O uso de descritores foi bastante comum nas tltimas décadas, de-
vido principalmente a eficiéncia computacional dos algoritmos. O pro-
jeto de descritores gerou resultados muito interessantes na area de visao
computacional, como a deteccio de faces [22] e classificagdo de objetos
[23].

Descritores sao algoritmos de processamento de imagem que retiram
de uma imagem informagdes como cor, textura, formato, momento de
cores, histograma, etc. O sucesso dessa técnica foi impulsionado pelo
desenvolvimento de descritores mais eficientes, como HOG (Histogram
of Oriented Gradients) [24], SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)
[25] e ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) [26], que permitem
obter de forma eficiente informagdes mais complexas sobre a imagem.

Com a obtengdo dos descritores adequados é possivel realizar a to-
mada de decisoes sobre a imagem (classificagao, detecgao, segmentagao,
registro, etc).
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Extragdo de Tomada de

ianen descritores decisdes

-HOG

- SIFT

- Shape Context

- Momento

- Cor, textura, estatisticas

Figura 2.2: A interpretacao da imagem (tomada de decisdes) é feita com base
nos descritores obtidos. Para que a interpretagdo seja feita corretamente, é
necessario que os descritores utilizados reflitam as caracteristicas de interesse
da imagem. Multiplos descritores podem ser utilizados, formando um vetor
de varidveis que representa a imagem original.

Como o conjunto de informagoes mais relevantes de uma imagem
é dependente da aplicacao, os descritores precisam ser escolhidos ou
adaptados especificamente para cada tarefa. Em geral, descritores sdo
definidos a partir das caracteristicas da imagem original e heuristicas
do desenvolvedor. Dessa forma, a principal dificuldade na utilizacao
de descritores esta na complexidade do desenvolvimento de descritores
especificos para cada tarefa a ser realizada.

O problema relacionado com o desenvolvimento e escolha de des-
critores especificos pode ser resolvido com o uso de uma ferramenta
adaptével, capaz de aprender a funcao desejada a partir da experiéncia
e andlise de exemplos. Esse tipo de método pertence ao dominio de
aprendizado de méquina (machine learning), de onde surgem as téc-
nicas de redes neurais e redes convolucionais, capazes de solucionar
diversos problemas na area de visdo computacional.

2.3 Redes Neurais

Redes neurais artificiais sdo modelos computacionais com uma inspira-
¢ao bioldgica baseada no cérebro humano, capazes de realizar fungoes
complexas a partir da combinagao de uma grande quantidade de ele-
mentos bésicos.

Essa estrutura é montada a partir da combinacao de multiplos nés,
onde cada noé realiza uma funcdo matematica simples. O resultado
final ¢ um modelo extremamente parametrizavel, capaz de se moldar e
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aprender a realizar tarefas especificas a partir do ajuste adequados dos
parametros.

Extragio de Tomada de

Imagem —_— 1 =
g descritores decisdes

—| Rede Neural [——>

Figura 2.3: As redes neurais sdo capazes de substituir a fungdo realizada
pelos descritores, obtendo varidveis que caracterizam a imagem original. Os
procedimentos seguintes, como classificacdo e deteccdo, podem ser mantidos
iguais ou eventualmente absorvidos para dentro da prépria rede neural.

A operacao realizada por cada n6 de uma rede neural é basicamente
a juncao de uma combinacao linear e uma fungao de ativacao nao linear.
A simplicidade de um né lhe permite apenas realizar funcoes de baixa
complexidade, mas um conjunto suficientemente grande de nés é capaz
de aproximar qualquer fungdo matemética [27, 28].

A Figura 2.4 é uma representacdo esquematica de um né de uma
rede neural. A entrada x passa por uma combinacdo linear definida
pelo vetor de pesos W, produzindo o escalar af. A saida final ij do né
é o valor a? ap6s passar por uma fungio de ativacao g(a).
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k

@ L@

1

Figura 2.4: Unidade bésica de uma rede neural. Representacdo do né j,
pertencente & camada k e com um vetor de entrada com r componentes.
Nota-se que é comum a existéncia de uma variavel de bias na combinacio
linear, de forma que a? = fo? + b?, porém isso pode ser simplificado
supondo que um dos componentes do vetor de entrada x é constante.

A fungdo de ativagdo g(a) é responsavel por adicionar um compo-
nente nao linear ao comportamento do nd. Sem essa funcao de ativagao,
todas os nos realizariam apenas fungoes lineares que nao sdo capazes
de produzir aproximagoes mais complexas.

Entrada Hidden Layers Saida

OO000
Q

L
N camadas internas

Figura 2.5: Exemplo de uma rede neural bésica (Fully Connected Neural
Network) com as camadas de entrada, saida e internas. A saida y é o resul-
tado da rede, obtido pela composicao de operagoes de cada n6é em relagdao ao
vetor de entrada x.

A Figura 2.5 mostra um exemplo de rede neural, uma estrutura
conhecida como Rede Neural Completamente Conectada (Fully Con-
nected Neural Network). Essa rede é montada a partir da combinagéo
de nés em paralelo (varias unidades em uma mesma camada) e em série
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(vérias camadas operando em sequéncia). As caracteristicas estruturais
da rede, como como nimero de nés, nimero de camadas, fungoes de
ativacao, etc., sdo conhecidas como hiper-pardmetros da rede.

Independente da estrutura especifica, o objetivo é que a funcao f (x)
realizada pela rede neural aproxime uma fungdo qualquer f(x) com o
menor erro possivel.

A qualidade da aproximacdo realizada pela rede neural depende
do ajuste dos paradmetros internos de cada né. O principal método
de ajuste desses parametros é formado por um processo de otimizacao
iterativo, onde os pesos sdo modificados a partir da analise de multiplos
pontos de referéncia da fungdo f(z) original. A partir da observagédo
de cada uma dessas amostras, a rede é otimizada de forma a minimizar
a diferenca entre os valores ¢ e y, utilizando algoritmos como gradiente
descendente e backpropagation.

2.4 Gradiente descendente e backpropagation

Backpropagation é o principal método utilizado para treinar redes neu-
rais. Esse algoritmo tem como objetivo otimizar os pesos inicias de
uma rede neural, minimizando uma fungao de perda que caracteriza a
qualidade das predi¢oes atuais da rede.

Essa técnica é uma maneira eficiente de implementar a otimizagao
por gradiente descendente em redes neurais com multiplas camadas
[29], utilizando a regra da cadeia para propagar o valor do gradiente
para todos os elementos da rede. Sem o uso de backpropagation, o
treinamento de redes neurais com miiltiplas camadas se torna compu-
tacionalmente custoso demais, impedindo a construgao de estruturas
maiores e portanto limitando a sua capacidade de representar fungoes
de maior complexidade.

2.4.1 Gradiente Descendente

Supondo uma rede neural com pesos W, obtemos a saida ¢ a partir da
propagacao do sinal de entrada x pela rede. A qualidade da previsao é
medida a partir da funcdo de erro L(y, §), que mede uma distdncia ca-
racteristica (como erro médio quadrético, entropia cruzada, etc.) entre
o valor esperado y e o previsto .
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A otimizacdo dos pesos pode ser feita iterativamente utilizando o
método do gradiente descendente:

; ; OL(y, 1
whtt = w! — U%an SY% (2.1)
W,
onde 7 é a taxa de aprendizado que regula a velocidade do aprendi-
zado, e 7 é a iteragdo atual do algoritmo. Todos os pesos sao otimizados
de forma a minimizar o erro L(y, %), utilizando o valor do gradiente

AL(y,9 . . L
9L(y.9) para caminhar em dire¢do ao ponto 6timo no espaco.

Own,
A principal dificuldade em utilizar esse algoritmo é no calculo da
derivada parcial do erro em relacdo a cada peso da rede. Backpro-
pagation surge como um método eficiente para calcular os gradientes
necessarios dentro de uma rede neural com multiplas camadas.

2.4.2 Backpropagation

O algoritmo backpropagation é o método utilizado para propagar efici-
entemente o valor de %@’f) para as camadas internas da rede neural
[30]. Esse método permite calcular o gradiente da camada L a partir do
gradiente calculado para a camada L + 1, utilizando as caracteristicas
estruturais da rede e a regra da cadeia para diferenciagdo. O gradiente
é, portanto, propagado sequencialmente das camadas mais proximas a

saida em dire¢do a entrada.

O funcionamento desse algoritmo depende fortemente da estrutura
da rede neural utilizada, de maneira que mudancas na arquitetura e fun-
¢oes de ativagao alteram a eficiéncia do processo de otimizagdo. Além
de ser uma forma de implementar o gradiente descendente em redes
neurais, backpropagation pode ser utilizado em conjunto com outros
métodos, como normalizagdo, momento, aprendizado em batches, etc.

As equagoes do backpropagation obtém uma forma bastante sim-
plificada e recursiva, o que permite o uso de diferentes métodos para
otimizar a implementagdo computacional do algoritmo [29]. O princi-
pal fator para o treinamento de alto desempenho de redes neurais é pela
utilizagao de placas de processamento grafico (GPUs), que permitem
resolver tanto as equagoes diretas (feedforward) quanto as equagdes do
backpropagation de maneira muito mais eficiente.
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2.5 Redes Neurais Convolucionais

Uma das principais desvantagens de redes neurais completamente co-
nectadas é a dificuldade de se trabalhar com sinais com coeréncia, como
sinais de dudio (coeréncia sequencial, no tempo) e imagens (coeréncia
espacial, em 2D). Esse tipo de rede neural nao leva em consideracao a
relagdo entre as partes do sinal de entrada, perdendo uma informacao
muito preciosa sobre as variaveis.

Uma rede neural convolucional (CNN) é um tipo de rede que per-
mite processar imagens e ainda assim manter a coeréncia espacial do
sinal. Isso é realizado utilizando filtros convolucionais dentro das suas
unidades bésicas, substituindo a combinacao linear convencional por
uma operacao mais apropriada para uso em imagens.

2.5.1 Filtro Convolucional

Cada camada de uma rede convolucional é composta por um conjunto
de filtros convolucionais, onde cada filtro opera sobre a saida da camada
anterior.

De forma similar as redes neurais completamente conectadas, cada
filtro de uma rede convolucional realiza uma fun¢do matematica sim-
ples, e o conjunto total de filtros resulta em uma funcdo de maior
complexidade.

Convolugdo é uma operagio feita entre dois sinais, a entrada (uma
imagem ou a ativacio de uma camada convolucional anterior) e um
kernel, que define a funcdo por qual a entrada serd processada. A
operagao realizada entre uma entrada I e um kernel K é:

A(i,j) = (I *K)( ZZImn (i—m,j—n) (2.2)

ou, abrindo mao da propriedade de comutatividade, podemos uti-
lizar a funcdo de correlagdo cruzada [29], que é muito utilizada em
diversas bibliotecas computacionais de redes convolucionais,

A(i§) = (I« K)(i ZZIerijrn)K( n) (2.3)

Essa distingdo nao é muito importante, ja que a tinica modificagdo
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Figura 2.6: Visualizagdo da operagio de convolugdo [1] sobre uma imagem
(input). Cada ponto da ativagdo resultante (output) corresponde & aplicacao
do kernel sobre uma regido diferente da imagem. A aplicacdo do filtro por
toda a imagem resulta em um mapa de ativagdes

é a inversao ou ndo do kernel antes da sua aplicacdo a imagem. Como
os pesos dos filtros ndo sdo parametros fixos, e sim valores que serdo
aprendidos durante o treinamento, essa distin¢ao serd irrelevante apés
a otimizagao da rede.

A operagao de convolucao pode visualizada na Figura 2.6.

Trés propriedades importantes distinguem as redes convolucionais
das redes neurais tradicionais [29] e permitem trabalhar com imagens
de maneira mais eficiente:

e Interacoes esparsas: diferente das redes neurais tradicionais, as
redes convolucionais trabalham com conexoOes esparsas entre a
entrada e saida de uma camada. Uma unidade na saida de uma
camada convolucional interage apenas com uma regiao de tama-
nho W x H (tamanho do kernel utilizado) da imagem original,
conhecido como campo receptivo. Essa caracteristica permite um
processamento mais eficiente dos dados e facilita a obtengao de
informacoes locais (em torno de uma regido da imagem).

e Compartilhamento de pardmetros: durante a convolugao, o mesmo
kernel é aplicado sobre todo o sinal de entrada de maneira sequen-
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cial, de forma que os parametros da fun¢ao sdo utilizados multi-
plas vezes. Isso é eficiente para o processamento de imagens, ja
que um padrao de interesse pode ocorrer em qualquer posicao da
imagem de maneira independente, e portanto a reutilizagdo do
kernel permite a otimizacdo de uma tinica fungao. Por exemplo,
a detecgdo de uma textura nao depende da sua posicdo na ima-
gem, e sim das caracteristicas locais, de forma que o mesmo filtro
pode ser aplicado em todo o sinal.

e Invariancia sob translagdo: a operacao de convolugao é invariante
a translacao, formando uma ativagdo que é capaz de mapear a
ocorréncia de uma caracteristica por toda extensdo do sinal de
entrada. Isso é muito interessante para detecgao de objetos, ja
que a translacdo do objeto na imagem original resultard numa
translacao equivalente das ativagoes. Deve-se notar que redes
convolucionais nao sdo invariantes a rotagdo, mudancas de escala
e outras transformagoes geométricas, de forma que diferentes téc-
nicas devem ser utilizadas para se resolver esses problemas.

2.5.2 Rede Convolucional

Uma rede convolucional bésica é estruturada da mesma maneira que
uma rede neural comum, a partir da concatenacao de filtros em uma sé-
rie de camadas. Cada camada contém um nimero conhecido de filtros,
onde cada um deles opera sobre a saida da camada anterior.

O treinamento de uma rede convolucional também é feito utilizando
backpropagation. O principio de uso do algoritmo é o mesmo, com
objetivo de encontrar o valor de % para todos os pesos da rede. A

5
principal diferenca esta no calculo de 6% em funcéo de 6%, pois aqui
o calculo de a? é feito a partir da operacgao de convolucéo.

Uma rede convolucional é definida por diversos hiper-pardmetros,
que descrevem o formato geral da sua construcao. Por exemplo, o
numero de camadas, nimero de filtros por camada e niimero total de
parametros sao hiper-pardmetros bésicos, geralmente utilizados como
um critério de comparacao entre estruturas diferentes.

Existem diversos casos de estudo de redes convolucionais que se
tornaram base para o desenvolvimento de estruturas futuras. Essas
redes sdo reconhecidas pela apresentagdo de técnicas inovadoras que
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avancaram as pesquisas na area. Alguns exemplos notéaveis sdo LeNet
[2] (Figura 2.7), AlexNet [31], VGGNet [3] (Figura 2.8), GoogLeNet
[32], ResNet [4] e outros.

C3:f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT 6@26x28
32x32 S2: f. maps
6@14x14

|
Full wnAemion ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Figura 2.7: Uma das primeiras aplicagdes bem sucedidas de Redes Convo-
lucionais, feita em 1998 [2]. A rede LeNet foi desenvolvida para realizar re-
conhecimento de cardcteres utilizando filtros convolucionais, mostrando uma
alternativa bem sucedida ao uso de descritores.
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Figura 2.8: A rede VGG16 [3] foi apresentada na competi¢do ILSVRC2014,
pelo grupo Visual Geometry Group da Universidade de Oxford. Essa rede
se tornou a base para o desenvolvimento de diversas outras estruturas, po-
pularizando o uso de multiplos filtros 3x3 em sequéncia no lugar de filtros

de largura superior, permitindo o desenvolvimento de redes mais profundas
com menos parametros.

2.6 Redes Residuais

Grande parte do estudo na area de redes neurais estd no desenvolvi-
mento de estruturas mais eficientes. O publicagdo de redes convolu-
cionais como LeNet [2], AlexNet [31] e VGGNet [3] correspondem ao
desenvolvimento de novas técnicas que permitem a geragdo de redes
mais complexas e com mais camadas.

A rede ResNet [4] é uma estrutura muito poderosa, que alcanga
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alguns dos melhores resultados na drea de redes convolucionais. Com
a publicacao dessa nova técnica permitiu-se a construgao e otimizagao
de redes muito mais profundas, alcancando desempenho superior as
construgoes disponiveis até entao.

Uma das motivacoes para o desenvolvimento de redes residuais esta
na questao do desvanecimento do gradiente.

2.6.1 Desvanecimento do Gradiente

Uma das dificuldades de se desenvolver redes mais profundas estd no
efeito de desvanecimento do gradiente (vanishing gradient) [29]. Esse
é um fendmeno que ocorre no treinamento das redes durante o uso do
algoritmo de backpropagation, e impede a propagacao adequada do erro
para as camadas internas da rede.

Funcdes de ativacdo como sigmoide e tangente hiperbdlica sao utili-
zadas devido ao efeito de saturacdo da saida, o que mantém os valores
produzidos pelas unidades da rede controlados e impede a explosao dos
valores internos da rede. Por outro lado, a derivada dessas fungoes é
limitada (sempre menor que um valor conhecido) e converge para zero
quando a entrada se distancia de zero (Figura 2.9).
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Figura 2.9: Funcdo de ativacdo sigmoide e a sua derivada. Observa-se que
a fungdo sigmoide satura para valores de | = | grandes, de forma que a sua
derivada se aproxima de zero.

Como visto anteriormente, o algoritmo de backpropagation realiza a
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propagacao do gradiente pelas camadas da rede neural. Esse processo
é sequencial, e cada etapa exige a multiplicacao do resultado anterior
pela derivada da fungdo de ativacao utilizada entre as camadas. Dessa
forma, o uso de fungbes de ativagdo como a sigmoide pode gerar va-
lores gradativamente menores do gradiente dentro da rede, de forma
que eventualmente o valor recebido pelas primeiras camadas da rede
é insuficiente para realizar qualquer otimizacdo significativa na rede,
efetivamente interrompendo o treinamento.

Existem diferentes formas de mitigar este fenémeno, que envolvem
principalmente mudancas nas funcgbes de ativacdo e na estrutura da
rede. Alguns deles sdo:

e Utilizacao de func¢oes de ativacao diferentes. A funcéo de ativacio
ReLU [33, 34], por exemplo, mantém um valor de derivada cons-
tante para entradas positivas, evitando o problema de saturacao
do gradiente para um intervalo de entrada maior.

e Normalizagdo de dados [34]. Podemos normalizar as ativagoes de
cada camada da rede neural, colocando os sinais em um intervalo
mais préximo de zero, e portanto dentro de uma janela onde a
funcao de ativacdo mantém uma derivada maior.

e Uso de fungdes de perda auxiliares [35], colocadas em camadas
intermediarias da rede, de forma a incluir um termo de perda
adicional para as primeiras camadas da rede.

e Utilizagao de blocos convolucionais que utilizam skip connections
ou shortcuts entre as camadas da rede, criando novos caminhos
para propagacao do gradiente.

2.6.2 Blocos Residuais

Um bloco residual consiste na juncao de um conjunto de camadas tra-
dicionais adicionada de uma conexao de atalho em paralelo. A Figura
2.10 mostra um exemplo, onde a conexao de atalho é a funcao identi-
dade.

O uso de blocos residuais gera um caminho direto entre y e x, que
permite sempre a existéncia de um gradiente significativo independen-
temente da funcao realizada pelas outras camadas. O uso dessa técnica
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permite a construcdo de redes muito mais profundas sem perda de de-
sempenho [4].

identity

Figura 2.10: Bloco bésico de uma rede residual [4]. Existem diversas varia-
¢oes dessa construcdo, modificando tanto a funcio realizada na conexdo de
atalho quanto nas camadas convolucionais tradicionais.

Efetivamente, a funcao realizada por esse bloco residual é:

Xip1 = F(x;, {W;}) +x;

onde x; e x;41 sdo a entrada e saida do bloco, respectivamente, e
F(x,{W?}) é a fun¢do residual implementada pelo bloco.

Outra razdo para o sucesso dos blocos residuais, e o motivo do seu
nome, estd no fato de que a fungao F'(x, {W}) precisa aprender apenas a
diferenca entre os valores z; e x;41, e ndo construir completamente ;1
a partir de z;. Numa situacdo onde todos os pesos do bloco residual
sdo zero, ainda serd implementado a funcado identidade, mantendo a
continuidade da rede.

Redes residuais podem ser construidas a partir da concatenacao de
blocos residuais em sequéncia. O uso de conexdes residuais permitiu a
construgdo de redes com centenas de camadas (ResNet101, ResNet152,
ResNet1000) [4] sem perda de desempenho.
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Estrutura # Camadas # Pardmetros Erro%

FitNet 19 2.5M 8.39
Highway 19 2.3M 7.54
Highway 32 1.25M 8.80
ResNet 20 0.27TM 8.75
ResNet 32 0.46M 7.51
ResNet 44 0.66M 7.7
ResNet 56 0.85M 6.97
ResNet 110 1.7M 6.43
ResNet 1202 19.4M 7.93

Tabela 2.1: Comparacdo de desempenho entre redes ResNet de diferentes
profundidades e outras estruturas (Highway, FitNet) [4] para o conjunto de
dados CIFAR-10. Percebe-se que o uso de blocos residuais permite o trei-
namento correto de redes muito mais profundas, com ganho de desempenho.
O aumento do erro entre as redes ResNet110 e ResNet1202 é atribuido ao
overfitting da rede, dado que a capacidade da segunda rede é muito maior e
o erro de treinamento de ambas reportado como sendo similar.

2.7 Overfitting, Underfitting e Augmentation

Dentro do contexto de aprendizado de maquina, deseja-se que o modelo
produzido seja capaz de generalizar os conhecimentos obtidos no trei-
namento para novas amostras de dados [29]. Dessa defini¢io surgem
duas situacoes que definem o comportamento do modelo para novas
amostras:

e Querfitting: situacdo onde o modelo treinado nao aprende a es-
trutura interna do conjunto de dados, mas sim memoriza as ca-
racteristicas locais dos exemplos de treinamento. Dessa forma,
a capacidade de generalizacdo do modelo é baixa, e o desempe-
nho do algoritmo para novas amostras é inferior ao desempenho
obtido durante o treinamento.

e Underfitting: situagdo onde o modelo ndo alcanga o desempenho
desejavel tanto durante o treinamento quanto em amostras no-
vas. Isso acontece em casos onde a capacidade do modelo nao é
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suficiente para representar o conjunto de dados, ou que o modelo
nao foi suficientemente treinado.

Polindmio de grau 1 Polindmio de grau 2 Polinémio de grau 5 Polinémio de grau 20

—— Regressao —— Regressao —— Regressao —— Regressao
Funcao real Funcao real Funcao real Funcao real
e Amostras e Amostras e Amostras e Amostras

—

Figura 2.11: Regressao de um mesmo conjunto de dados, utilizando polino-
mios de diferentes graus. Vemos que um polinémio de grau baixo ndo tem
capacidade de aproximar a funcdo adequadamente, enquanto polinémios de
grau muito alto tendem a divergir para valores intermediarios as amostras de
treinamento. O resultado 6timo pode ser obtido com o uso de uma solugdo
intermediaria.

O aparecimento de overfitting em redes neurais é bastante comum
na pratica, devido a alta parametrizacdo dos modelos modernos e o
numero finito de amostras de treinamento. O resultado é o desenvolvi-
mento de um modelo que realiza predi¢bes baseadas em caracteristicas
locais de cada amostra, basicamente memorizando o conjunto de dados,
enquanto a capacidade de generalizagao é reduzida.

Uma maneira comum de amenizar este problema é pela utilizagao
de augmentation em tempo de treinamento. Essa técnica visa estender
artificialmente o conjunto de dados, criando novas amostras a partir de
variagoes aleatorias de amostras originais.

O efeito disso é que o modelo nao é treinado com a mesma imagem
miiltiplas vezes, mas sim com variagoes aleatorias distintas da mesma
imagem. A tendéncia é que as caracteristicas estruturais bésicas da
imagem continuem constantes (supondo que o processamento utilizado
nao comprometa o contetido da imagem), enquanto o ruido vira uma
variavel inconsistente para o modelo.

Essa técnica é especialmente poderosa para aplicagoes de classifica-
¢ao e deteccao de imagens, devido a alta dimensionalidade das varidveis
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e 0 nimero muitas vezes pequeno de amostras.

—
. - g

d)

Figura 2.12: Exemplos de augmentation sobre uma regido da imagem. a) e b)
consistem em um giro horizontal e na rotacdo da imagem, respectivamente,
c) consiste na distor¢éo (skew) e d) representa mudanca de escala (zoom) da
imagem. Muitos outros tipos de augmentation existem, ndo limitados apenas
a transformagoes afins, como por exemplo adi¢do de ruido branco, alteracéo
do contraste e histograma, etc.

2.8 Feature Pyramid Network

Um dos desafios presentes na area de deteccdo de objetos é o reconhe-
cimento de objetos em escalas diferentes. Um mesmo objeto pode se
apresentar em tamanhos diferentes, dependendo da relagdo entre o ob-
jeto e a cAmera, o que dificulta o desenvolvimento de algoritmos capazes
de detectar os objetos em qualquer situacao.

Esse problema ¢ ainda mais acentuado em situac¢oes onde trabalha-
se com objetos de diferentes classes, e classes diferentes contém na-
turalmente tamanhos diferentes. A resolugdo resultante em uma rede
convolucional pode ser adequada pra avaliar algumas classes de objetos,
mas inadequada para outras.

E interessante, portanto, desenvolver técnicas de detecgao que per-
mitam trabalhar com imagens e objetos sujeitos a variagdes de escalas.
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(c) Pyramidal feature hierarchy (d) Feature Pyramid Network

Figura 2.13: a) Utilizando uma pirdmide de imagens, é possivel avaliar a
imagem original em escalas diferentes, mantendo a informacdo em todos os
niveis a um custo computacional alto. b) O uso de apenas a tltima camada
convolucional permite um processamento muito mais rapido, porém com um
alcance de escalas limitado. ¢) O uso das camadas intermedidrias produzi-
das pela rede convolucional permite se trabalhar com multiplas escalas sem
custo adicional, porém a informacéo contida em cada nivel é diferente, alte-
rando a capacidade de detecgdo para cada escala avaliada. d) A proposta
de Feature Pyramid Network (FPN) permite uma estrutura com desempe-
nho equivalente & a), porém com complexidade computacional inferior. As
camadas produzidas permitem trabalhar com diferentes escalas, ainda as-
sim mantendo ativagdes com informagdes de alto nivel, devido as conexdes
laterais e a estrutura top-down utilizada.

Featurized Image Pyramid [36] (Figura 2.13(a)) é a base das solu-
¢oes atuais, sendo muito utilizada tanto com detectores baseados em
descritores quanto redes convolucionais. Esse método consiste na rea-
lizagdo de predigoes para diferentes escalas da imagem original, onde
cada nivel da piramide é analisado independentemente dos outros. Isso
garante que cada nivel da pirdmide mantenha um alto nivel de infor-
magao, porém em escalas diferentes. A principal desvantagem desse
método é a necessidade de realizar todo o processamento para cada
nivel da pirdmide, aumentando significativamente o uso de memoria e
tempo de processamento.

Single Feature Map (Figura 2.13(b)) é o método bésico utilizado
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em redes convolucionais, onde a deteccéo é feita apenas na ultima ca-
mada de ativacao da rede convolucional. Utilizado originalmente em
redes como [37, 6], esse método obteve resultados interessantes, mas a
inclusdo de técnicas multi-escala resulta em estruturas mais precisas.

Pyramidal Feature Hierarchy promete resolver o problema de multi-
escala e custo computacional, utilizando camadas ja naturalmente pro-
duzidas pela rede convolucional para predicao. Utilizado por redes
como SSD [38], essa técnica falha principalmente na detecgdo de objetos
pequenos, ja que as camadas com resolucado maior nao sao processadas
o suficiente para possibilitar a deteccdo de objetos.

Por fim, temos a estrutura Feature Pyramid Network (FPN) [36] que
permite produzir camadas com escalas diferentes, onde todas contém
informacao de alto nivel capazes de possibilitar a deteccao de objetos.

/1- predict

Figura 2.14: Feature Pyramid Network. As camadas multi-escala sdo pro-
duzidas a partir de uma estrutura top-down e pelo uso de conexoes laterais.
A construcdo de camadas de alta resolucdo a partir de camadas de baixa
resolucdo (utilizando 2x upscaling) permite a propagagdo de informacdo de
alto nivel por toda pirdmide, enquanto as conexdes laterais (convolugdes 1x1)
ajudam a reconstruir as relagbes espaciais da imagem original.

A estrutura FPN permite criar as camadas multi-escala a partir
de uma rede bésica, chamada de backbone, com um processamento ex-
tra minimo. A Figura 2.15 mostra um exemplo de construcdo feito
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a partir de um backbone residual (ResNet), resultando em 4 camadas
{P2, P3, P4, P5} diferentes.

bottom-up top-down
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stride 32

1x1
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Figura 2.15: Feature Pyramid Network construido a partir de um backbone
ResNet [5]. A estrutura bottom-up se refere a rede convolucional, onde séo
intercaladas camadas convolucionais (conv) e camadas de pooling (0.5x). A
construgdo top-down constréi a piramide de ativagdes, utilizando as conexdes
laterais (convolugdes 1x1 para modificar o ntimero de canais da ativagio) e
upsampling (para reverter o processo de pooling) e por fim a soma elemento-
a~elemento dos dois ramos. A saida P, das camadas é produzida por uma
ultima convolugao dos valores obtidos.

Observa-se que os niveis P, sdo criados a partir das camadas de ati-
vagdo do backbone original. Cada nivel é produzido de maneira sequen-
cial, formando saidas com resolugoes crescentes e nivel de informacao
semantica elevado. Dessa forma, a detecgdo de objetos pode ser feita
em todas os niveis, possibilitando a detecgao de objetos em multiplas
escalas de maneira eficiente e precisa.
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2.9 Ancoras

Algoritmos de deteccio de objetos consistem na avaliacdo de multiplas
regioes de uma imagem, determinando se dada regiao contém ou nao
os objetos de interesse. O uso de ancoras permite realizar essa tarefa
de maneira rapida e precisa para um grande ntimero de regioes.

Ancoras sdo um conjunto de bounding boxes com altura e largura
pré-definidas, alocadas de forma regular sobre a imagem original. A
deteccdo de objetos é feita a partir da classificacdo e ajuste fino de
cada ancora, indicando que a regiao da imagem original correspondente
a esta dncora contém o objeto de interesse.

O processo de detecgdo é feito gerando-se uma relagdo entre cada
ancora na imagem original e a saida da rede. Cada ancora definida
sobre a imagem original é considerada uma regido de referéncia, e o
objetivo da rede é classificar (definir se a dncora corresponde & um
objeto) e ajustar (corrigir a posicao da dncora em relagdo ao objeto).
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Figura 2.16: Exemplos de ancoras posicionadas em torno do centro da ima-
gem. Aqui é apresentado um conjunto de 9 dncoras centradas num mesmo
ponto, com tamanhos e formatos diferentes. Esse conjunto é repetido por
toda a imagem, de forma que o conjunto de adncoras resultante cobre a ima-
gem inteira.

As predicoes feitas pela rede sao realizadas em relacdo as ancoras
dispostas, como na Figura 2.16. Para cada ancora dentro de um con-
junto de N possiveis, sdo previstos os seguintes valores:

e (lassificacdo: classifica-se cada ancora entre as K possiveis clas-
ses, resultando em um vetor com N x K probabilidades.

e Regressao: sao refinados a posicao e tamanho de cada ancora,
visando ajustar o posicionamento delas em relagdo ao objeto ver-
dadeiro na imagem. O resultado é um offset para cada uma das
quatro coordenadas da ancora, formando um vetor com N X 4
elementos.

A classificacao e regressao das ancoras € feito com base nas ativagoes
da rede convolucional [36, 6], como mostra a Figura 2.17. A camada
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de ativagdo mostrada é o resultado de uma tinica rede convolucional,
mas o mesmo principio pode ser aplicado para multiplas saidas, como

Sub-rede WxHxAXK
w Classificagao

no caso de uma estrutura FPN.

w XHXA’( 4
Camada de Regressao

ativagao

Imagem de
entrada

Figura 2.17: Classificagdo e regressdo de ancoras correspondentes a uma
imagem de entrada. As sub-redes de classificacdo e regressdao avaliam as
ancoras na imagem original a partir de uma camada de ativacdo da rede
convolucional principal, resultando em W x H x A x (K +4) valores previstos.

A classificacdo e regressdao sao realizadas com o uso de duas sub-
redes que avaliam a camada de ativagdo. A implementacao dessas sub-
redes é geralmente convolucional, com um nimero muito menor de
camadas do que a rede principal.

Supondo uma camada de ativacdo com resolucdo W x H (e um
nimero qualquer de canais), serdo avaliadas W x H regides na ima-
gem original, cada uma com A ancoras correspondentes. Desta forma,
os resultados das sub-redes de classificacao e regressdo sao vetores de
tamanho W x H x A x K e W x H x A x 4 respectivamente.

Percebe-se que o ntimero total de dncoras na imagem pode ser di-
ferente para aplicagoes distintas. Os principais pardmetros que modifi-
cam a quantidade de ancoras sdo referentes a resolucao da camada de
ativagdo (W x H), que regula o nimero de regioes avaliadas, e A, que
define o niimero de ancoras por regiao.
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RetinaNet

Nesse capitulo serd apresentado o conceito de redes de deteccdo de um
e dois estdgios. Veremos as caracteristicas desses dois métodos, e enfim
serd apresentada a estrutura de detecgao RetinalNet, que serd utilizada
nas simulagoes desse trabalho.

Utiliza-se a implementagdo em Python/Keras da estrutura Reti-
naNet disponivel em https://github.com/fizyr/keras-retinanet
[39] como referéncia para o desenvolvimento deste trabalho.

3.1 Redes de dois e um estagio

Detectores de dois estagios foram durante muito tempo as estruturas
com melhor desempenho em termos de acuréicia disponivel na litera-
tura. Essas redes utilizam dois estdgios para a detec¢do, primeiro
buscando as regides de interesse (candidate proposal), e em seguida
refinando as propostas a partir de uma rede de classificacao.

Muito trabalho foi realizado nessas estruturas, tanto em questao
de desempenho quando em complexidade computacional. Os trabalhos
em Fast-RCNN [37] e Faster-RCNN [6] resolveram muitos dos desafios
da estrutura original R-CNN [40] pelo uso de redes convolucionais para
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realizar a selecao de regioes de interesse, aumentando drasticamente a
velocidade de processamento da estrutura.

Detectores de um estagio vem em uma vertente paralela a esse de-
senvolvimento, sugerindo formas de realizar o processamento em uma
tinica etapa. Redes como YOLO [41] e SSD [38] apresentam resultados
promissores, com complexidade computacional muito menor, porém
com uma taxa de erros maior que as contrapartidas de dois estagios.
Devido & essas caracteristicas, as estruturas de um estagio ficavam re-
servadas principalmente para problemas em tempo real onde velocidade
de avaliagdo é um quesito de maior importéancia [42].

Uma das principais dificuldades observadas por redes de um estagio
como SSD esta em trabalhar com a detecgao densa de objetos. Como
todo o processamento sera feito em uma etapa, todas as possibilidades
de objetos (com tamanhos, localizacdo e propor¢oes diferentes) devem
ser avaliados simultaneamente. Isso pode resultar em até centenas de
milhares de regides diferentes, e trabalhar com todas essas regioes ao
mesmo tempo sem o uso de um método de candidate proposal se torna
complicado devido ao efeito de desbalanceamento de classes.

Desbalanceamento de classes é um problema que aparece quando o
numero de objetos de uma classe é muito maior do que os das outras.
Essa situacgao resulta em um desempenho insatisfatério quando se con-
sidera a acuracia média ao longo de todas as classes, pois nesse caso o
treinamento da rede tende se tornar enviesado em prol das classes mais
numerosas.

No caso de detectores de um estagio, isso ocorre porque o ntimero
de objetos na imagem é muito menor do que o nimero de predigoes
realizadas. Dessa forma, a grande maioria do treinamento corresponde
ao background e nao aos objetos de interesse. Esse problema nao apa-
rece em redes de dois estagios, devido ao uso de técnicas de candidate
proposal, que filtram as regioes de interesse para conjuntos equilibrados
de classes.

3.2 RetinaNet

RetinaNet é uma rede de deteccdo de um estagio, que busca alcan-
car o desempenho das redes de dois estagios e ainda assim manter a
complexidade computacional reduzida.
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Backbone AP
Two-stage methods
Faster R-CNN-+-++ [43] ResNet-101-C4 34.9
Faster R-CNN w FPN [36] ResNet-101-FPN 36.2
Faster R-CNN by G-RMI [44] Inception-ResNet-v2 34.7

Faster R-CNN w TDM [45] Inception-ResNet-v2-TDM  36.8

One-stage methods

YOLOv2 [41] DarkNet-19 21.6
SSD513 [38] ResNet-101-SSD 31.2
DSSD513 [46] ResNet-101-DSSD 33.2
RetinaNet [7] ResNet-101-FPN 39.1
RetinaNet [7] ResNeXt-101-FPN 40.8

Tabela 3.1: Tabela de comparacgdo de desempenho para diferentes estruturas
de detecgdo [7]. Avaliando-se o banco de dados COCO [8], com a métrica
de precisdo média (AP) das predigoes feitas por um tnico modelo para cada
estrutura. Observa-se que o desempenho da estrutura RetinaNet é inclusive
superior ao encontrado com outras redes de dois estagios.

Essa estrutura compartilha diversas caracteristicas com outras redes
de um estégio (Ancoras, Pyramid Feature Network), porém implementa
uma funcao de perda inovadora capaz resolver o problema de desbalan-
ceamento de classes.

O desempenho da estrutura RetinaNet chega a ser superior ao en-
contrado em outras redes de deteccdo de dois estagios, como mostra
a Tabela 3.1. J& o tempo de execugdo, como mostra a Figura 3.1, é
menor que o de outras redes de um estigio para valores de precisao
similares.

A principal contribuigdo da rede RetinaNet é no desenvolvimento
da fungdo de Perda Focal [7]. Essa func¢do tem como objetivo dimi-
nuir o peso do desbalango entre as ancoras foreground e background no
treinamento da rede, introduzindo um fator exponencial que diminui a
perda de ancoras ja bem classificadas.

Para uma ancora com classificagdo y e predigdo p, perda Focal é
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38
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Figura 3.1: Tempo de execucdo (inference time) versus precisio (AP) no
banco de dados COCO. A rede RetinaNet consegue um desempenho superior
a todas as outras estruturas, inclusive a rede de dois estagios Faster R-CNN
[6]. Os pontos da curva sdo gerados a partir da avaliagdo das imagens em
resolugoes diferentes (cinco escalas entre 400 e 800 pixeis).

definida como:

Ds se y=1
p =
‘ 1—p, sey=0 (3.1)
FL(pt) = —(1 — pt)"log(p:)
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FL{P) = —(1— P)log(P) —— ~=1

Perda Focal

0.0 0.2 0.4 0.6 1k ]

Figura 3.2: Perda Focal para diferentes valores de . Nota-se que para
0 caso v = 0, obtemos a fun¢do de perda entropia cruzada. A principal
observacgao aqui é o fato de que para a perda observada para amostras bem
classificadas (P — 1) é significativamente menor do que para a tradicional
entropia cruzada.

A perda Focal é parametrizada por um fator 7, como mostra a
Figura 3.2, que define a magnitude do amortecimento da funcao.

Por exemplo, suponha uma aplicagdo que contém 10.000 ancoras,
onde 99% delas correspondem ao background e 1% ao foreground. Se
classificarmos todas as dncoras igualmente, com probabilidade P = 0.1
(considerando 0 como background), estaremos acertando a predigdo
para todo o background e errando todas as predigdes dos objetos de
interesse. Entretanto, como a distribuicdo de classes é extremamente
desbalanceada o erro médio resultante é baixo, apesar de que o resul-
tado ¢é inttil para um detector.

O resultado disso (Tabela 3.2) é que o treinamento de uma rede de
um estagio com o uso de perda entropia cruzada fica completamente
controlado pelas ancoras que correspondem ao background, enquanto
as ancoras de interesse se tornam pouco relevantes para o treinamento.

Por outro lado, com o uso da perda Focal, a classificacdo das ancoras
de interesse continua sendo influencial para o treinamento da rede, ja
que a perda referente as ancoras background trivialmente classificadas
se tornam menos relevantes.
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CE FL
Background, Nb=9900 1042.9 10.4
Foreground, Nf=100 230.2  186.5
Total 1273.1  196.9

Tabela 3.2: Comparagdo dos valores de perda para as fungdes Entropia
Cruzada (CE) e Perda Focal (FL) com v = 2. Considerando um total de
N = 10.000 ancoras, vemos que para o caso CE a perda total é dominada pe-
los termos relacionados as dncoras background, mesmo que essas ji estejam
bem classificadas. Esse problema é solucionado com o uso de FL.

WxH WxH
x4 X256 *KA

class+box .
subnets class
subnet
[ class+box
| subnets.
class+box
subnets
b

(a) ResNet (b) feature pyramid net (c) class subnet (top) (d) box subnet (bottom)

Figura 3.3: Estrutura geral da rede RetinaNet. Consiste de a) um backbone
convolucional primério, b) uma constru¢do Pyramid Feature Network para
andlise multi-escala, ¢) uma sub-rede para a classificacdo e d) uma para
refinamento de cada ancora.

3.3 Estrutura RetinaNet

A rede RetinaNet é construida como mostra a Figura 3.3. E composta
basicamente por 4 componentes fundamentais, descritos abaixo:

Backbone: a rede convolucional feedforward responséavel por pro-
cessar a imagem original. Aprende a retirar os descritores necessarios
para descrever a imagem. Pode ser realizado com diferentes tipos de
estruturas, como redes residuais [4], densas [47] e estruturas como In-
ceptionNet [48] e EfficientNet [49], etc.

Feature Pyramid Network (FPN): componente responsavel por
aumentar a capacidade da rede de trabalhar com objetos em escalas di-
ferentes. Na implementagcao original [7], sdo utilizados 5 niveis de reso-
lugéo, identificados como {P3, P4, P5, P6, P7}, onde cada nivel recebe
ancoras com resolugdes bésicas {322,642, 1282, 2562, 5122}, respectiva-
mente. Por exemplo, o nivel P3, que trabalha com a menor resolugao,
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recebe as ancoras com tamanho 32 * 32 e todas as suas variagoes.

Subrede de classificagao: utiliza as ativacoes de cada nivel do
FPN para classificar cada uma das ancoras correspondentes entre as
possiveis classes. A mesma sub-rede de classificacao é utilizada para os
diferentes niveis da FPN, onde cada nivel corresponde a um conjunto
de adncoras com tamanho especifico.

Subrede de refinamento: realiza uma fungao similar a sub-rede
de classificacao, porém o resultado é a regressao de um vetor de 4 ele-
mentos. Cada uma das dncoras recebe 4 coordenadas de refinamento,
que predizem o offset entre essa ancora e o bounding box verdadeiro.
Nota-se que esse refinamento é independente das classes, ou seja, é rea-
lizado de maneira global, e a distingao entre os tipos de objetos é feito
apenas pela rede de classificagao.

As sub-redes de classificagdo e regressdo sdo convolucionais, compos-
tas geralmente por convolugoes com filtros 3x3 comuns. Isso resulta
em uma rede completamente convolucional e treindvel com o algoritmo
backpropagation.

A perda utilizada para a sub-rede de classificacdo é a perda Focal,
descrita anteriormente.

A perda utilizada para a sub-rede de regressao é a perda L; su-
ave (Eq. 3.2) aplicada para cada coordenada, porém outras perdas
poderiam ser utilizadas,

0.522, lz| <1

Li:mooth _
|z| — 0.5, |z|>1

(3.2)






cAPITULO 4

Métodos na Literatura

O uso de técnicas de aprendizado de méquina para andlise de ima-
gens médicas tem crescido rapidamente nos tltimos anos. Aplica¢oes
em diversas modalidades de imagens sdo pesquisadas constantemente,
obtendo resultados promissores e facilitando o trabalho médico.

Por exemplo, os trabalhos realizados em [19] [20] desenvolvem o uso
de técnicas de processamento natural de linguagem (para a geracao do
banco de dados) e de redes convolucional para a anélise de imagens de
Raio X toracicos. A rede é capaz de analisar as imagens para diversos
tipos de anomalias diferentes, inclusive obtendo desempenho superior
ao de especialistas em algumas tarefas.

As publicagdes de [50] e [18] utilizam técnicas de aprendizado de
maquina para diagnéstico de casos de Alzheimer. Os resultados se
mostram efetivos na detecgao prévia da doenca, com o predicao feita
corretamente até 6 anos antes do diagnédstico final do paciente [50].

O desenvolvimento de ferramentas de auxilio ao diagndstico de ima-
gens de mamografia é um trabalho que comegou ja na década de 1990
[21]. Existem diversos trabalhos que utilizam diferentes técnicas apli-
cadas a classificacdo e detecgdo de anomalias, porém o resultado apre-
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sentado pelas técnicas tradicionais ndo se mostra estatisticamente re-
levante para a melhoria do diagnéstico médico final [51, 52].

Atualmente hd muito interesse na aplicagdo de redes neurais na
construgdo de ferramentas de auxilio ao diagndstico. Com o crescente
desenvolvimento na area de redes neurais, e em particular de redes
convolucionais, surge uma nova técnica que pode ser utilizada para
aprimorar os resultados obtidos.

As estruturas convolucionais modernas (como ResNet [4]) e detecto-
res (Faster-RCNN [6], RetinaNet [7]) se mostram superiores as técnicas
tradicionais em diversas areas de aplicagao, e portanto busca-se aplicar
estas mesmas técnicas na andlise de imagens médicas.

O trabalho de [53] utiliza métodos baseados em regras (Rule Based
Methods) para deteccio de massas em exames de mamografia, utili-
zando técnicas de processamento de imagem e uso de descritores. Esse
trabalho se restringe a imagens craniocaudais do banco de dados DDSM
[10].

A detecgdo de massas é feita em [54] utilizando descritores e o de-
senvolvimento de um novo tipo de filtro, chamado Spiculated Lesion
Filters (SLF). O resultado desse trabalho ¢ relacionado com a deteccao
de massas espiculadas (nédulos com formato irregular), e é avaliado em
um conjunto de 21 imagens do banco de dados DDSM [10] e 50 imagens
do banco de dados mini-MIAS [55].

Em [56] e [57] é realizado a detecgdo de massas pelo uso misto de
descritores e redes neurais. Em [56], uma rede neural é utilizada para
implementar o papel de classificador, analisando o resultado obtido a
partir do uso de descritores na imagem original. J& em [57], a rede
neural é utilizada para atribuir um nivel de suspeita para cada pixel da
imagem, com base numa etapa de pré processamento realizada.

O trabalho de Li Shen et al. [58] realiza a detecgdo de massas e cal-
cificagbes utilizando uma rede puramente convolucional (treinamento
"end-to-end"). A estrutura desenvolvida aplica o classificador de uma
maneira similar a um filtro janela mével (sliding window) por toda a
imagem, produzindo um mapa de calor de classificagées. A maior con-
tribuicdo deste trabalho é o desenvolvimento de um método eficiente
para o treinamento da rede. A inferéncia continua sendo feita na ima-
gem completa, enquanto o treinamento é realizado separadamente, por
partes. A rede final pode ser adaptada para um classificador global, que
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produz uma predigdo Unica para a imagem (existéncia ou nao de uma
anomalia). Isso permite que a rede seja aperfeigoada (fine tuned) para
um novo banco de dados, com um treinamento semi-supervisionado
(amostras que contém apenas classificagdo global). Isso é interessante
para realizar a adaptagdo de dominio, necessario ao se trabalhar com
exames de mamografia provenientes de aparelhos diferentes.

Hwenjin Jung et al. [9] realiza a detec¢do de massas em exames
de mamografia utilizando um detector de um estagio puramente con-
volucional (RetinaNet [7]). Os resultados mostrados no trabalho séo
comparaveis ou superiores aos encontrados em outros trabalhos do es-
tado da arte, alcancando alta precisdo e sensibilidade nas detecgoes.
O treinamento e avaliacdo desta rede é feita com os bancos de dados
GURO e INbreast [59]. GURO é um conjunto criado internamente
pelos desenvolvedores e nao é disponibilizado publicamente, enquanto
INbreast [59] é acessivel via requisigdo, porém dispoe de uma licenga
de uso limitada. Desta forma, enquanto este trabalho [9] é a principal
referéncia para o desenvolvimento desse projeto, as comparagoes de de-
sempenho sdo feitas com relagdo a outras publicacées que utilizam o
mesmo conjunto de imagens (DDSM [10]) que este trabalho.






CAPITULO b

Metodologia

Esse capitulo apresenta os principais métodos utilizados no projeto,
bem como as solugoes utilizadas para os problemas mais importantes.

5.1 Banco de dados

O conjunto de dados utilizado no projeto é conhecido como CBIS-
DDSM (Curated Breast Imaging Subset of Digital Database for Scree-
ning Mammography) [60]. Este banco de dados dispde de uma versiao
revisada dos dados disponiveis originalmente pelo projeto DDSM [10],
contendo imagens anotadas de exames de mamografia.

No total, o banco de dados contém 1644 imagens, totalizando 2015
anomalias encontradas. As anomalias séo diferenciadas entre massas e
calcificagoes, sendo que as imagens de interesse nesse trabalho sao as
que contém massas.

Todas as imagens sao disponibilizadas com segmentacoes das regides
de interesse para cada anormalidade encontrada, bem como anotagoes
que caracterizam as regioes. As anotacoes disponiveis no conjunto de
dados sdo:
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e Tipo de anomalia: diferenciando os achados entre massas e calci-
ficagoes.

e Patologia: diferenciacdo entre achados malignos e benignos.

e BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System): padro-
nizagdo que permite avaliar as caracteristicas de uma lesao em
exames de mamografia. Todos os achados de um exame sao clas-
sificados em uma faixa de valor, que corresponde a periculosidade
achada. BI-RADS tem valores entre 0 e 6, de acordo com a tabela
5.1.

e Densidade: avaliacdo do profissional médico sobre a densidade do
tecido presente na regiao de interesse.

e Sutileza: avaliagdo do profissional médico sobre a visibilidade da
anomalia nesse exame, geralmente relacionado com a posi¢ao da
lesao e densidade do tecido local.

Tabela 5.1: Descrigdo do padrao BI-RADS para anomalias em exames de
mamografia

BIRADS Significado Risco

0 Exame limitado - avaliagdo incompleta Nao é possivel estimar
1 Exame normal Muito baixo

2 Alteragoes benignas Muito baixo

3 Exame provavelmente benigno 2%

4 Lesao suspeita para cancer 20%

b) Lesao altamente suspeita para cancer 95%

6 Lesdo ja com diagndstico de cancer 100%

O conjunto de dados é separado em trés grupos, para treinamento,
validagdo e teste ( com 1138, 95 e 255 imagens respectivamente). Utiliza-
se apenas imagens anotadas com a presenca de massas.
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5.2 Pré-processamento

Um dos desafios desse projeto é a complexidade computacional neces-
séria para avaliar as imagens. A resolugdo das imagens é maior do
que a maioria das aplicagoes de visao computacional, tipicamente em
torno de 4000x3000 pixels, gerando um problema grave em questao de
consumo memoria e tempo de processamento.

Realiza-se downsampling como forma amenizar esse problema. A
regido de interesse (ROI) das imagens tem tamanho varidvel, mas pode
chegar a espacos de 100x100 pixels. Empiricamente, percebe-se que a
diminui¢do da resolugdo da imagem nao compromete o desempenho da
rede quando o fator de escala é mantido acima de 0.5.

Apesar da diminuicdo da resolugdo, ainda nao é possivel avaliar a
imagem por inteiro com a rede convolucional utilizada. Dessa forma,
é necessario dividir a imagem em regioes de menor tamanho, e avaliar
cada parte independentemente.

Isso é feito dividindo-se a imagem em regides de 512x512 pixels com
uma sobreposi¢ao de 256 pixels entre cada regidao por eixo, como mostra
a Figura 5.1. A sobreposigao entre regioes da imagem é necessaria para
evitar problemas de detec¢ao nas bordas das regioes, onde objetos po-
dem ser segmentados pela divisdao da imagem, nao sendo corretamente
detectados em nenhuma delas.

a)

Figura 5.1: a) Imagem com a resolucao original. b) Imagem com a resolugao
reduzida para 50% da resolucdo original. ¢) Divisdo da imagem em regides
de 512x512 pixels, onde regides vizinhas tem uma sobreposicao de 256 pixels.
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5.3 Deteccao

A estrutura convolucional utilizada para realizar a deteccao foi a rede
RetinaNet. A implementacao e os hiper-pardmetros utilizados seguem
as indicagoes do artigo original, com certas adaptagdes feitas de acordo
com o presente problema.

e Backbone network: foi utilizada uma rede residual para realizar
o papel de backbone do detector. Foi escolhida especificamente a
rede ResNet-50 [4], com fim de balancear o desempenho e com-
plexidade computacional.

o Transfer-learning: foi utilizada a técnica de transferéncia de apren-
dizado, onde os parametros internos do backbone utilizado foram
pré-treinados no bancos de dados ImageNet [61]. Esse método
diminui o tempo de treinamento da rede, dado que os parame-
tros iniciais formam um ponto de partida mais apropriado para
a estrutura.

e Resolugdo: a resolucao de entrada da rede foi definida em 512x512
pixels.

e Ancoras: sao utilizadas Ancoras com tamanhos {322,642,1282%, 2562, 5122}
(para os niveis P3 4 P7, respectivamente), com escalas {2°, 23, 2%}
e aspect ratios {1:2,1:1,2:1}. Como resultado, temos 9 anco-
ras diferentes definidas em cada camada da FPN.

e Focal Loss: a funcao de perda de classificagdao foi parametrizada
comvy=2ea=0.25.

Além das duas sub-redes normalmente presentes na rede RetinaNet
(regressdo e classificagdo), foi utilizada também uma terceira sub-rede,
para a regressdo de outras varidveis auxiliares. O objetivo desse proce-
dimento é adicionar as informagoes de densidade e BI-RADS no pro-
cesso de treinamento. Desta forma, todas as dncoras presentes na rede
contém predicoes adicionais da densidade do tecido local e do valor
BI-RADS da anomalia detectada.
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Figura 5.2: Sub-rede de regressdo adicional, adicionada em paralelo as sub-
redes de classificacdo e regressdo de coordenadas. O objetivo é adicionar as
informagdes de BI-RADS e de densidade de tecido no treinamento da rede. A
saida dessa rede sdo duas varidveis continuas, que correspondem a predigdo
dos dois valores para cada dncora da imagem.

5.4 Pos-processamento

As detecgbes feitas pela rede RetinaNet tem como formato a classi-
ficacdo e ajuste de todas as ancoras definidas. E necessério, entdo,
modificar estes resultados para um formato mais adequado para visu-
alizagao.

Esse procedimento se inicia com duas etapas importantes, que sim-
plificam e ajustam os resultados obtidos:

e A primeira etapa consiste na filtragem das predigdes com pontu-
acdo abaixo de um limiar pré determinado. Esse procedimento
remove a grande maioria das predigoes, nos deixando com algu-
mas centenas de resultados.

e A segunda etapa desse processo envolve traduzir as previsoes fei-
tas para as bounding-bozes correspondentes. Como toda regressao
feita pela rede é realizada em relagdo a um conjunto de ancoras,
os resultados devem ser traduzidos de volta para um sistema de
referéncia absoluto.

Em seguida, é necessario agrupar as previsoes feitas. Devido ao
grande nimero de ancoras e regides avaliadas, hd um grande ntimero
de detecgbes feitas para uma mesma parte da imagem, o que exige o
uso de um algoritmo de agrupamento nos resultados.

Primeiro recalcula-se a pontuacdo de cada uma das K ancoras de
acordo com a equagdo abaixo,



46 CAPITULO 5. METODOLOGIA

onde P, corresponde a pontuagdo da dncora An, e IoU (também
conhecido como indice de Jaccard) é uma métrica de similaridade entre
detecgoes,

_|ANB]|

IOU(A,B) = m

(5.2)

Dessa forma, as detecgdes presentes em grandes grupos tem suas
pontuagoes aumentadas, devido a sobreposi¢ado de multiplas predigoes.

Em seguida é aplicado o algoritmo NMS (Nom-Maximum Supres-
sion) [62], que promove cada grupo de detecgdes para apenas os repre-
sentantes com maiores pontuacoes. Esse método leva em consideracao
o valor de IoU entre cada par de predigoes, bem como a pontuacao de
cada bounding box produzida.

O algoritmo NMS prioriza predigdes com maior pontuagao, e para
cada par de predigdes A; e Ay onde ToU(A;, Ax) é maior que um limiar,
descarta-se a predicdo com menor score. Esse processo é feito iterativa-
mente até que se obtenha apenas um (ou poucos) representantes para
cada agrupamento de predigdes, como observado na Figura 5.3.
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Non-Maximum
Suppression

Figura 5.3: Exemplo de caso do algoritmo Non-Mazimum Suppression, onde
apenas uma predi¢do representante do grupo é mantida. A supressdo reali-
zada por esse método pode ser ajustada, modificando o valor de limiar para
agrupamento.






CAPITULO 6

SimulacGes e Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados das simulagoes realizadas.

As predigbes sao avaliadas de acordo com o valor de IoU observado
(Equagéo 5.2). Uma predigdo é considerada correta (verdadeiro posi-
tivo) se o valor de IoU em relagdo & uma anomalia é maior que um
determinado limiar, caso contrario a detecgao é considerada incorreta
(falso positivo). No caso de multiplas detecgoes coincidindo com uma
mesma anomalia, apenas uma delas é considerada correta, e as outras
incorretas. O limiar escolhido é ToU > 0.2, valor normalmente utilizado
em outros modelos de detecgdo de massas [9)].

Exemplos de predi¢oes sdo mostrados no Apéndice A para diferentes
imagens do conjunto de teste utilizado.

A curva FROC (Free-Response Receiver Operating Characteristic),
na Figura 6.3, traca o desempenho da rede para diferentes limiares de
avaliagdo, com os valores de taxa de verdadeiro positivo e nimero de
falsos positivos por imagem para cada ponto da curva.

As curvas de aprendizado (Figura 6.1 e 6.2) descrevem o desenvol-
vimento da rede durante o treinamento, em relacao a perda observada
em cada sub-rede e a taxa de aprendizado.
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Figura 6.1: Curva de treinamento da rede convolucional, por um total de
40 épocas (epochs). a) apresenta a perda total da rede ao longo do tempo,
enquanto b), ¢) e d) apresentam a perda de classificacdo, regressio e extra

(BI-RADS e densidade), respectivamente.
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Figura 6.2: Desenvolvimento da taxa de aprendizado durante o treinamento
da rede convolucional, durante as 40 épocas de treinamento.
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Figura 6.3: Curva de desempenho das predigoes para diferentes valores de li-
miares de detecgdo. A curva apresenta os pontos de TPR (taxa de verdadeiro
positivo) em fungdo do ndmero de falsos positivos por imagem. Diferentes
curvas sdo apresentadas, para subconjuntos de imagens com densidades es-
pecificas e para o conjunto total de imagens. Observa-se que o desempenho
das predicoes cai de acordo com o aumento da densidade do tecido presente
nas imagens.



52

CAPITULO 6. SIMULAGOES E RESULTADOS

TPRQFPPI Objetivo especifico
Este trabalho 0.85@1.64 Deteccao de massas
0.81@1.25
Sampat et al. [54] 0.88 @ 2.7 Deteccao de massas espiculadas
0.85@ 1.5
0.80 @ 1.0
Eltonsy et al. [63] 0.92@5.4 Detecgdo de massas malignas
0.88 @24
0.81 @ 0.6
Eltonsy et al. [63] 0.61 @ 5.1 Deteccao de massas benignas
0.58 @ 2.8
Beller et al. [64] 0.70 @ 8.0 Detecgdo de massas espiculadas
Campanini et al. [65] 0.80 @ 1.1 Deteccao de massas
Dhungel et al. [66] 0.75@4.8 Deteccao de massas
0.70@4.0

Tabela 6.1: Tabela de comparagdo de performance para diferentes métodos
[9]. Todas as avaliacGes sdo referentes a imagens do banco de dados DDSM
[10] ou variacdes deste, com objetivos especificos (tipos de massas detectadas)
mostrados na tabela. Métrica utilizada TPRQFPPI (Taxa de verdadeiro
positivo, para valores de falso positivos por imagem).



CAPITULO [

Conclusao

De acordo com a literatura atual, sabe-se que as redes convolucionais
sao o estado da arte na area de detecgdo de objetos. Outros estudos
mostram sucesso na aplicacdo de redes convolucionais na analise de
diversos tipos de imagens médicas, inclusive em exames de mamografia.

Por tal motivo, utilizou-se redes convolucionais profundas para o
desenvolvimento de uma ferramenta de auxilio ao diagnostico de can-
cer de mama. Alta sensibilidade, poucos falsos positivos e baixo tempo
de execugado foram buscados utilizando redes de deteccdo de um es-
tagio, que se mostram bem-sucedidas em diversas aplicagoes atuais.
Especificamente, fez-se uso da estrutura RetinaNet.

A estrutura criada é capaz de detectar massas em mamografias, e
os resultados obtidos se mostram comparaveis com outras publicacoes
disponiveis na literatura.

Os resultados obtidos podem ser utilizados como base para o de-
senvolvimento de uma ferramenta de auxilio médico, permitindo um
diagnéstico precoce e mais preciso do cancer de mama.
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CAPITULO 7. CONCLUSAO

Trabalhos futuros

Apesar dos resultados obtidos, existem outros desafios presentes antes

da implementacdo em mercado do algoritmo. Os principais fatores que

devem ser avaliados sao:

(7)

(did)

Validacao do algoritmo em imagens de diferentes fontes. Sabe-se
que as imagens produzidas por aparelhos diferentes apresentam
variagoes, de forma que pode ser necessério realizar alguma adap-
tacdo para que o algoritmo seja agnostico a fonte da imagem.

Treinamento continuo. Para que o algoritmo continue a ser apri-
morado, é interessante realizar o treinamento da rede com novas
imagens. O feedback dos usuérios (profissionais médicos) é uma
fonte de dados de grande valor, podendo ser utilizada para o me-
lhoramento da rede convolucional.

Treinamento semi-supervisionado. A aplicacdo de técnicas de
aprendizado semi-supervisionado permitiria o treinamento fino
(fine tuning) da rede utilizando apenas imagens classificadas, sem
necessidade de anotagoes médicas precisas, facilitando o processo
de treinamento continuo.
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APENDICE A

Resultados das simulacoes

As figuras abaixo mostram exemplos de predigoes obtidas com as si-
mulagoes.

As imagens sdo retiradas do conjunto de teste, escolhidas de forma
a demonstrar os resultados para imagens com diferentes caracteristicas.
Sao apresentados resultados corretos e incorretos, para uma demons-
tracao mais completa das caracteristicas e limitagoes do algoritimo.

Os valores de densidade e BI-RADS sao referentes as anotagoes
presentes no banco de dados, resultados da avaliacao médica sobre as
caracteristicas da imagem e da lesao.

As marcacoes em azul demonstram as anotacées médicas disponi-
bilizadas no banco de dados. As marcacoes em vermelho representam
as predigoes feitas pela rede, com a pontuagao correspondente anotada
abaixo.
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Figura A.1: Deteccdo em uma imagem com densidade nivel 1, anomalia
classificada com BI-RADS nivel 4. Objeto detectado com IoU = 0.417 e
score = 1.563.
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Figura A.2: Detecgdo em uma imagem com densidade nivel 3, anomalia
classificada com BI-RADS nivel 4. O IoU entre a detecgdo e anotagdo é
0.727. O score da deteccdo ¢é igual a 0.351.
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Figura A.3: Detecgdo em uma imagem com densidade nivel 3, anomalia
classificada com BI-RADS nivel 4. O IoU entre a detecgao correta e anotagao
6 0.417. O score da detecgdo correta é igual a 0.277. Observa-se um falso
positivo, com score igual a 0.107.
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Figura A.4: Resultado em uma imagem com densidade nivel 3, e anoma-
lia classificada com BI-RADS nivel 4. Observa-se que a anomalia ndo foi
detectada, e um falso positivo com score igual a 0.477 é presente.
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Figura A.5: Detecgdo em uma imagem com densidade nivel 3, anomalia
classificada com BI-RADS nivel 3. O IoU entre a detecgdo correta e anotacgéo
é 0.452. O score da detecgao correta é igual a 0.186. Observa-se um falso
positivo, com score igual a 0.07.
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Figura A.6: Resultado em uma imagem com densidade nivel 2, e anoma-
lia classificada com BI-RADS nivel 3. Observa-se que a anomalia nio foi
detectada, e um falso positivo com score igual a 0.477 é presente.
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Figura A.7: Resultado em uma imagem com densidade nivel 4, e anomalia
classificada com BI-RADS nivel 4. Observa-se a presenca de diversos fal-
sos positivos, devido as caracteristicas do tecido da mama. A anomalia foi
detectada corretamente, com IoU igual a 0.645.
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Figura A.8: Resultado em uma imagem com densidade nivel 4, e anomalia
classificada com BI-RADS nivel 4. Apesar da densidade alta do tecido, a
anomalia foi detectada corretamente com IoU = 0.572 e score = 0.929.
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Figura A.9: Resultado em uma imagem com densidade nivel 4, e anomalia
classificada com BI-RADS nivel 4. Nota-se que a anomalia foi detectada
corretamente com IoU = 0.685 e score = 0.237, mas ha presenca de 3 falsos
positivos.
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Figura A.10: Resultado em uma imagem com densidade nivel 4, e anomalia
classificada com BI-RADS nivel 4. Assume-se que a anomalia nao foi detec-
tada devido & mesclagem do objeto com o tecido de alta densidade ao seu
redor.
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