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Resumo

As doencas inflamatoérias intestinais apresentam alta taxa de incidéncia na populacao, sendo
umas das principais causas de internacao hospitalar. Os videos obtidos por meio de capsulas
endoscopicas sao essenciais para o diagnostico de anomalias no trato gastrointestinal. Porém,
devido a sua duracao, que pode chegar a 10 horas, demandam grande atencao do especialista
médico em sua andlise. Técnicas de aprendizado de maquina tém sido aplicadas com sucesso
no desenvolvimento de sistemas de diagnostico auxiliados por computador desde a década
de 1990. Na ultima década as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tornaram-se modelo
de grande sucesso para reconhecimento de padroes em imagens. As CNNs usam convolugoes
para extrair caracteristicas dos dados analisados, operando em uma janela de tamanho fixo
e, portanto, tendo problemas para capturar relacionamentos em nivel de pixel considerando
os dominios espacial e temporal. Transformers, por sua vez, usam mecanismos de atencao,
onde os dados sao estruturados em um espaco vetorial que pode agregar informacoes de
dados adjacentes para determinar o significado em um determinado contexto. Este trabalho
propoe um método computacional para andlise de imagens extraidas de videos obtidos
por capsulas endoscépicas, usando uma arquitetura baseada em Transformers, visando
auxiliar o especialista médico no diagnéstico de anormalidades do trato gastrointestinal. A
metodologia proposta foi aplicada em 41511 imagens WCE do dataset Kvasir-Capsule. Nos
experimentos realizados para a classificacao de 11 classes, os melhores resultados foram
alcancados pelo modelo DeiT, que registrou taxas médias de 99,75% de acurécia, 98,17%

de precisao, 98,31% de sensibilidade e 98,06% de f1-score.

Palavras-chave: Trato Gastrointestinal, WCE, Classificacao, Transformers, ViT, DeiT.



Abstract

Inflammatory bowel diseases have a high incidence rate in the population, being one of
the leading causes of hospitalization. Videos obtained through endoscopic capsules are
essential for evaluating anomalies in the gastrointestinal tract. However, due to their
duration, which can reach 10 hours, they demand great attention from the medical
specialist in their analysis. Machine learning techniques have been successfully applied
in developing computer-aided diagnostic systems since the 1990s, where Convolutional
Neural Networks (CNNs) have become very successful for pattern recognition in images.
CNNs use convolutions to extract features from the analyzed data, operating in a fixed-
size window and thus having problems capturing pixel-level relationships considering the
spatial and temporal domains. Otherwise, Transformers use attention mechanisms, where
data is structured in a vector space that can aggregate information from adjacent data
to determine meaning in a given context. This work proposes a computational method
for analyzing images extracted from videos obtained by endoscopic capsules, using a
transformer-based model that helps diagnose of gastrointestinal tract abnormalities. The
proposed methodology was applied on 41511 WCE images from the Kvasir-Capsule dataset.
In the experiments performed for the classification task of 11 classes, the best results were
achieved by the DeiT model, which registered average rates of 99.75% of accuracy, 98.17%
of precision, 98.31% of sensitivity and 98.06% of f1-score.

Keywords: GI Tract, WCE, Classification, Transformers, ViT, DeiT.
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1 Introducao

As doencas inflamatoérias do trato gastrointestinal apresentam elevada incidéncia
populacional, manifestando altas taxas em paises ocidentais, com os maiores indices no
norte da Europa, América do Norte, Reino Unido e Austrdlia (KHORSHIDI et al., 2019).
Queixas relacionadas a enfermidades no trato gastrointestinal sao frequentes em hospitais,
sendo uma das principais causas de internacao na populagdo em geral. O efeito dessas
doencgas pode ser menor se os fatores de risco forem minimizados, tais como consumo
excessivo de alimentos industrializados e pouca atividade fisica, aliados ao diagndstico
precoce e ao tratamento adequado (EWALD et al., 2021).

A Doenca de Crohn e a Retocolite Ulcerativa apresentam-se como as principais
doencas inflamatoérias intestinais, sendo caracterizadas por dor abdominal, febre, sangra-
mento retal, diarreia e graves perdas de peso, além de serem fator de risco para o cancer
colorretal (BELEM; ODA, 2015). Os cénceres relacionados ao trato gastrointestinal, tais
como o esofagico, gastrico e colorretal, estdo entre os tipos mais comuns em ntmero de

novos casos e com altas taxas de mortalidade (SUNG et al., 2021).

A endoscopia é uma das técnicas mais utilizadas para a andlise de anormalidades
no trato gastrointestinal, entretanto se caracteriza por ser um processo invasivo e doloroso.
Em contraste, a obtengdo de videos por meio de cipsulas endoscépicas sem fio (do
inglés Wireless Capsule Endoscopy - WCE) configura uma abordagem menos agressiva
e desconfortével (ALI et al., 2020). Neste procedimento, o paciente ingere uma pequena
capsula equipada com bateria, fonte de luz, micro-cimera e um emissor de sinal (Figura
1), que percorre passivamente todo o trato gastrointestinal até ser expelida pelo corpo. As
imagens capturadas sao enviadas para um receptor alojado na cintura do paciente. Por
conta do tamanho diminuto da capsula, esta consegue capturar imagens onde a endoscopia
convencional nao alcanca, entretanto, como percorre todo o trato gastrointestinal, os videos
geralmente podem atingir até 10 horas de duracao. Isto torna a investigacao manual do
video um procedimento tedioso e propenso a erros, pois depende de concentracao continua
durante um longo intervalo de tempo na anélise das imagens (IAKOVIDIS et al., 2018).
Por esta razao ¢ importante a utilizacao de alguma automagao para ajudar o especialista

médico na andlise do video.

Técnicas de aprendizagem de maquina, onde um conjunto de dados ¢ utilizado
para desenvolver um sistema de diagnéstico assistido por computador (do inglés Computer
Aided Dignosis - CAD), tem sido utilizadas na analise de imagens médicas desde a década
de 1990 (LITJENS et al., 2017). Na ultima década, as Redes Neurais Convolucionais (do

inglés Convolutional Neural Network - CNN) se tornaram um modelo de grande sucesso
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Figura 1 — Modelos de capsulas disponiveis comercialmente. Imagens de (a) a (c) Pillcam,
(d) MiroCam, (e) Olympus e (f) Omom.

(f)

(c)
Fonte: (CIUTI; MENCIASSI; DARIO, 2011).

para o reconhecimento de padroes em imagens.

Para se obter resultados satisfatorios no uso das CNNs, estas devem ser treinadas
adequadamente com uma grande, variada e balanceada quantidade de exemplos. Entre-
tanto, no dominio de imagens médicas e, em especial, nas imagens relacionadas ao trato
gastrointestinal, hd uma pequena quantidade de datasets piblicos, e estes por sua vez

apresentam quantidade limitada de amostras rotuladas (LITJENS et al., 2017).

Arquiteturas baseadas em Transformer constituem o estado da arte nas tarefas
relacionadas a NLP (do inglés Natural Language Processing), onde os modelos BERT
(DEVLIN et al., 2018) e GPT-3 (BROWN et al., 2020) figuram entre os mais famosos
exemplos. Motivados pelo sucesso de modelos utilizados em NLP, pesquisadores tem
evidenciado um interesse crescente em arquiteturas que utilizam mecanismos de atencao
para resolver tarefas de visao computacional, provocando o surgimento de propostas de
arquiteturas hibridas, mesclando ideias de Transformers com CNNs (SHEN et al., 2020),
até o surgimento de modelos baseados totalmente em mecanismos de atengao, sem nenhuma
camada convolucional (DOSOVITSKIY et al., 2020).
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1.1 Objetivos

Diante do contexto apresentado, objetivo principal deste trabalho consiste em
estruturar um método computacional para andlise de imagens provenientes de videos de
endoscopia por capsula (WCE), que utilize arquitetura baseada em Transformers, para
a inducao de um modelo que seja capaz de classificar imagens do trato gastrointestinal
como normal ou contendo alguma anormalidade, visando auxiliar o especialista médico
com um procedimento que prové uma segunda opinido e proporciona maior eficiéncia no

diagnostico.

1.1.1 Objetivos Especificos

Especificamente, este trabalho busca os seguintes objetivos aplicados ao problema
de classificacdo de imagens do trato gastrointestinal obtidas por exames de endoscopia por

capsula:

o Analisar e desenvolver arquiteturas de redes neurais utilizando Transformers para

classificacdo de imagens obtidas por WCEs;

e Analisar os resultados obtidos pelo modelo proposto utilizando o dataset piblico

Kvasir-Capsule;

o Comparar o desempenho do método proposto com trabalhos encontrados na litera-

tura;

o Analisar as vantagens e limitacoes do método proposto.

1.1.2  Contribuicoes

Destacam-se como principais contribuicoes:

o A utilizagdo de redes baseadas em Transformers para a classificacdo de imagens do

trato gastrointestinal;

e Desenvolvimento de um método automatizado capaz de detectar anomalias em

imagens de exames de endoscopia por capsula.

1.2 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:
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o O Capitulo 2 descreve trabalhos relacionados a analise de imagens médicas especificas
do trato gastrointestinal, que utilizam diversas solu¢oes baseadas em deep learning

visando detectar diferentes tipos de anomalias;

o O Capitulo 3 trata da fundamentacao tedrica no qual sdo abordados conceitos

refentes aos exames de imagens por capsulas e arquiteturas Transformer;

« O Capitulo 4 apresenta as etapas adotadas que compoem a metodologia proposta
para a classificacao de imagens do trato gastrointestinal, as técnicas utilizadas nos

processos de treinamento e teste dos modelos, bem como na avaliagao de resultados;

o O Capitulo 5 trata sobre os resultados obtidos e discussdes em relagao aos experi-
mentos realizados utilizando o método proposto, assim como apresenta comparagao

com outros trabalhos encontrados na literatura;

o O Capitulo 6 apresenta as consideracoes finais sobre os resultados, propostas de

trabalhos futuros e artigo cientifico publicado.
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2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serao apresentados trabalhos publicados que abordam técnicas de
aprendizagem de maquina para a deteccao de doencas do trato gastrointestinal em videos

obtidos por capsulas endoscopicas.

Devido a facilidade de uso e baixo desconforto provocado ao paciente, WCEs tem
se constituido no exame mais indicado para investigar anomalias presentes no intestino
delgado, tais como sangramento intestinal, tlceras, doenca de Crohn, doenca celiaca,
polipos e tumores (KRONER et al., 2021).

Diversos trabalhos abordaram a detec¢ao de anomalias no trato gastrointestinal
analisando imagens endoscépicas utilizando diferentes enfoques, desde a utilizagao de
técnicas tradicionais para extracao de caracteristicas e em conjunto com a utilizacao de
classificadores, até o uso de técnicas avancadas de deep learning como a aplicacao de

modelos populares de CNNs e a utilizacao de redes Transformer.

Dentre os trabalhos que utilizaram técnicas tradicionais para deteccao de anomalias
em imagens obtidas por WCE, destaca-se o trabalho de Nawarathna et al. (2014), onde
foi utilizada a técnica de Local Binary Pattern (LBP) para a extracao de caracteristicas
de textura da imagem para uso como entrada de um algoritmo classificador K-Nearest
Neighbor (KNN), tendo como enfoque principal a distingdo de imagens saudaveis das com
alguma anormalidade na mucosa. Foi utilizado um dataset préprio composto por 5 videos
contendo 1250 imagens rotuladas em 5 classes, obtendo ao final 92,00% de sensibilidade e

91,80% de especificidade.

O trabalho de Cong et al. (2015) prop6s nova variante do SVM denominada
Deep Sparse Support Vector Machine (DSSVM). Em seu método, as imagens de entrada
sao quebradas em super-pizels, de onde sao extraidas caracteristicas de cor e textura,
para serem classificadas pelo DSSVM, que seleciona as caracterisicas mais relevantes ao
problema. Dessa forma, o modelo atinge boa acuracia, enquanto reduz a complexidade do

calculo. Em seu melhor resultado alcancou 0,9079 de Area Under Curve (AUC).

Yuan, Li e Meng (2016) propuseram um método para classificacdo de pélipos em
imagens de WCEs. Foram utilizadas as técnicas Scale-invariant Feature Transform (SIFT)
e LBP para extracao de caracteristicas em conjunto com o classificador Support Vector
Machine (SVM). Em seus experimentos foi utilizado dataset privado cedido pelo Qilu
Hospital da China, composto por 20 WCEs, onde foram extraidos 2500 imagens, sendo
2000 normal e 500 contendo polipos. Como melhor resultado atingiram 93,20% de acurdcia,
90,88% de sensibilidade e 94,54% de especificidade. Apesar de seu resultado superior, este

trabalho focou apenas na classificacdo em duas classes.
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Com o passar do tempo, técnicas tradicionais de extragdo de caracteristicas foram
sendo substituidas por métodos baseados em deep learning para as tarefas de classificacao
de imagens médicas. Jia e Meng (2017) adotaram um abordagem hibrida, com o uso
de técnicas tradicionais em conjunto com arquitetura propria de CNN para extracao de
caracteristicas, utilizando ao final uma camada classificadora com o objetivo de detectar
sangramentos em imagens obtidas por WCEs. Este trabalho utilizou dataset préprio
composto por 1500 imagens, das quais 300 apresentavam algum tipo de sangramento.
Como resultado atingiram 91,00% para sensibilidade, 94,69% para precisao e 92,85% para

f1-score.

Em virtude da baixa quantidade de datasets publicos de imagens médicas, geral-
mente associados a poucas amostras rotuladas, o uso das técnicas de transferéncia de
aprendizagem e aumento de dados se tornou comum em trabalhos que analisam imagens
médicas (LITJENS et al., 2017). No trabalho de Li et al. (2017) foi realizado estudo
comparativo utilizando varias arquiteturas CNNs diferentes, tais como LeNet, AlexNet,
GooglLeNet, e VGG, visando a deteccao de sangramentos ou hemorragias gastrointestinais.
Este trabalho adotou técnicas de transferéncia de aprendizado, assim como diversas téc-
nicas de aumento dados, como espelhamento, alteracdes de luminosidade e ruido, com o
intuito de melhorar o desempenho dos modelos treinados. Neste estudo, VGG se mostrou
o modelo mais eficiente, alcancando taxas de 99,10% para sensibilidade, 98,65% para
precisao e 98,87% para f1-score. Apds varios experimentos, demonstraram a melhora nos
resultados com o uso das técnicas de aumento de dados e transferéncia de aprendizado.
Entretanto, o desempenho ao analisar imagens com baixo contraste foi ligeiramente infe-
rior, principalmente em imagens com bolhas, onde foram falsamente classificadas como
hemorragia. Klang et al. (2020) propuseram um algoritmo para detecgdo automatizada de
tlceras em imagens captadas por WCE. Foi utilizado modelo CNN Xception pré-treinado
com os pesos do ImageNet, aplicado em um dataset privado composto de 17640 imagens
de 49 pacientes. Por sua vez, o trabalho de Saito et al. (2020) focou na detecgao de
polipos, tumores e demais lesdes semelhantes. Foi utilizado dataset privado, composto de
videos obtidos por WCEs de hospitais do Japao, totalizando 30584 imagens de exames de
292 pacientes. Foi proposta arquitetura CNN baseada em Single Shot MultiBox Detector
(SSD), onde obteve resultados satisfatorios de acordo com cada subtipo de lesdo (pélipos,
nodulos, tumores epiteliais, tumores submucosos e estruturas venosas), atingindo taxas de
sensibilidade de 90,70% e especificidade de 79,80%.

Nos modelos CNN;, as operagoes de convolugao sao utilizadas para agregar carac-
teristicas espaciais locais, entretanto falham em capturar dependéncias globais. Visando
contornar este problema, e devido ao sucesso dos mecanismos de atencao utilizados nas
redes Transformer em tarefas de NLP, pesquisadores passaram a utilizar as ideias de tais
redes em tarefas de visao computacional. Modelos Transformer tornaram-se uma solucao

atraente devido a sua capacidade de codificar dependéncias globais de longo alcance e
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aprender representagoes de caracteristicas altamente eficazes (SHAMSHAD et al., 2022).

No trabalho de Muruganantham e Balakrishnan (2022) foi apresentada arquitetura
hibrida para andlise de imagens obtidas por WCE. O processo se inicia com a utilizacao de
camadas compostas por mecanismos de atengao para estimar mapas de atencao de baixo
e alto nivel, com o objetivo de destacar as areas de lesdes nas imagens analisadas. Apos
esta etapa, os mapas de atencao estimados sao fundidos com as imagens WCE originais
para realcar a regiao da lesao presente nas imagens de entrada, sendo entdo repassada
para camadas convolucionais para a etapa de classificagao. Em seus experimentos foram
utilizados dois datasets publicos, onde seus melhores resultados foram alcancados com o
Kvasir-Capsule (SMEDSRUD et al., 2021), utilizando quantidades iguais de exemplos para
3 classes analisadas, obtendo ao final 95,36% de acuracia, 95,20% de precisao e 95,25% de

fl-score.

Abordagem semelhante foi adotada por Srivastava et al. (2022). Foi proposta
arquitetura hibrida denominada FocalConvNet, composta por blocos com mecanismos de
atencao e camadas convolucionais. Em seus experimentos foram utilizadas 47153 imagens do
dataset Kvasir-Capsule, sendo adotada uma proporcao incomum em sua divisao, utilizando
49% do total de imagens para treino e o restante para teste. Ao final alcancaram resultado
modesto, com 63,73% para acuracia, 75,57% para precisao, 63,73% para sensibilidade e
67,34% para fI-score.

Dosovitskiy et al. (2020) apresentaram em seu trabalho o modelo ViT, que é uma
arquitetura derivada dos modelos utilizados em NLP, mas aplicada a classificacao de
imagens, utilizando patches de imagens como entrada. Este trabalho apresentou excelentes
resultados com o uso de modelo baseado em Transformer treinado em um grande dataset
privado de imagens rotuladas (JFT-300M, 300 milhdes de imagens). No entanto, seus
autores destacam que o ViT precisa de grandes datasets para obter resultados comparaveis
as CNNs, e o treinamento desses modelos envolve extensos recursos computacionais.
Visando contornar a necessidade de datasets muito grandes para treinar adequadamente
modelos baseados em Transformer, Bai et al. (2022) propuseram arquitetura hibrida,
utilizando o modelo ViT juntamente com camadas convolucionais de pooling apos as
camadas do Transformer, com o objetivo de reduzir a dimensao dos mapas de caracteristicas,
diminuindo dessa forma a quantidade de parametros e informacgoes redundantes na rede.
Os experimentos foram executados utilizando o dataset publico Kvasir-Capsule, sendo o
modelo treinado totalmente neste dataset, empregando todas as 11 classes da categoria
luminal findings. Em comparacao com diversos modelos CNN, seus resultados se mostraram

superiores, alcancando taxas de acurécia de 79,15%.

Os trabalhos abordados neste capitulo estao resumidos na Tabela 1. Estes represen-
tam amostra da evolucao das técnicas aplicadas para a detecgdo de anomalias em imagens

obtidas por WCE. Apesar de alguns trabalhos demonstrarem métodos utilizando arquitetu-
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ras hibridas, agrupando caracteristicas de CNNs e Transformers, nenhum trabalho aplicou
arquitetura pura de Transformer, sem qualquer camada convolucional, para a classificagao
de imagens WCE. Neste trabalho foi desenvolvido um método para a classificagdo de
anormalidades do trato gastrointestinal obtidas por imagens de exames de endoscopia por
capsula, com a utilizacdo de redes neurais baseadas totalmente em Transformers, com uso
de técnicas de transferéncia de aprendizado e aumento de dados. A fundamentacao tedrica
utilizada para o desenvolvimento do método, bem como o método em si sao assuntos dos

proximos capitulos desta dissertacao.

Tabela 1 — Lista de trabalhos relacionados destacados na revisio da literatura. Resultados
exibidos para as métricas acurdcia (ACU), sensibilidade (SEN), especificidade
(ESP), precisao (PRE), f1-score (F1) e AUC.

Autores Método Dataset Resultado
(Amostras)
Nawarathna et al. (2014) LBP + KNN Privado 92,00% de SEN
(1250) 91,80% de ESP
Cong et al. (2015) Histrogramas de Cor + Privado 0.9079 de AUC
LBP + DSSVM (3800)
- 93,20% de ACU
Yuan, Li e Meng (2016) SIFT + LBP + SVM rvado 90.88% de SEN
2500
(2500) 94,58% de ESP
. 94,69% de PRE
Jia e Meng (2017) CNN rvado 91,00% de SEN
(1500)
92,85% de F1
Privad 98,65% de PRE
Li et al. (2017) CNN YO 99,10% de SEN
(12090)
98,87% de F1
. 96,70% de ACU
Klang et al. (2020) CNN PO 96,80% de SEN
(17640)

96,60%de ESP
Privado 90,70% de SEN

Saito et al. (2020) CNN
(30584) 79,80% de ESP
NN Kuasie.C | 95,36% de ACU
Muruganantham e Balakrishnan (2022) + vasi-Lapstie 95,20% de PRE
Mecanismo de atengdo (2400)
95,25% de F1
CNN KuasirC | 63,73% de ACU
Srivastava et al. (2022) + vasi-apstie 75,57% de PRE
Mecanismo de atencao (47153)
67,34% de F1
. . Kvasir-Capsule
Bai et al. (2022) CNN + Transformer 79,15% de AUC

(41510)
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos explorados para o desenvolvimento da pesquisa
que resultou em um método automatizado de diagnéstico de anormalidades no trato

gastrointestinal em imagens obtidas por capsulas endoscopicas.

3.1 Capsulas Endoscépicas sem Fio

Cépsulas endoscopicas sem fio (WCE) sao dispositivos revoluciondrios para a
realizacdo de exames de forma nao invasiva e indolor do trato gastrointestinal. Esta
tecnologia foi apresentada em 2000 pela empresa israelense Given Imaging e recebeu
aprovacao da Food and Drug Administration - FDA dos EUA em 2001. WCE é um
dispositivo em forma de capsula com dimensao aproximada de 26mm x 11mm, composto
por cipula 6ptica, fontes de luz, sensor de imagem, bateria e um sistema transmissor de
radio, capaz de fornecer a visualizac¢ao interna de todo o trato gastrointestinal (JIA et al.,

2020). Na Tabela 2 sao listados principais modelos de cédpsulas vendidas comercialmente.

Tabela 2 — Especificagoes dos principais modelos de WCE vendidos comercialmente.

Modelo Fabricante (r;l;?nmjril;) Dl]lor;ii?ada
PillCam SB Given Imaging Inc. 2 x 11 8h-9h
(Israel)
EndoCapsule Olympu~s Inc. 26 x 11 8h-10h
(Japao)
. Intromedic Inc.
MiroCam (Coréia do Sul) 24 x 11 11h
Chongqing Jinshan
OMOM Science & Technology 24 x 11 7h-9h
(China)
PillCam ESO Given Imaging Inc. 26 x 11 20min
(Israel)
PillCam COLON | Civen Imaging Inc. 31 x 11 10h
(Israel)

Fonte: adaptado de (CIUTI; MENCIASSI; DARIO, 2011).

Apods ser ingerida pelo paciente, a cdpsula percorre o corpo humano ao longo de
todo sistema digestivo, passando pelo esdfago, estomago, piloro, duodeno, intestino delgado
e cOlon, até ser excretada pelo anus. Ao longo do percurso, sao registradas duas ou mais
imagens coloridas do trato gastrointestinal a cada segundo, por cerca de 8 horas de exame

ou até que as baterias do dispositivo se esgotem. Essas imagens sao entao comprimidas
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e transmitidas sem fio para um dispositivo de gravacao de dados que geralmente fica
preso a cintura do paciente. Ao final do processo, cerca de 50.000 imagens sao geradas e
transferidas para um computador (JIA et al., 2020). Este procedimento esta retratado na
Figura 2. Em comparacao com as modalidades convencionais de endoscopia, em que muitos
pacientes consideram a preparacao do exame um procedimento desagradavel em relagao a
percepcao de desconforto, constrangimento e risco, a utilizacao de WCE se caracteriza por

ser um procedimento mais simples e agradavel, sem a necessidade de sedagao por parte do
paciente (ELTAKIM et al., 2006).

Figura 2 — Fluxo para o diagnoéstico de anormalidades no trato gastrointestinal com WCE.
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Fonte: (JIA et al., 2020).

O exame por capsula endoscopica é um procedimento relativamente simples para o
paciente. Apds a ingestao da capsula, o paciente pode continuar suas atividades didrias
normais enquanto a pilula atravessa todo o trato gastrointestinal. Segundo Wang et al.
(2013), o consumo de liquidos e alimentagao leve pode ocorrer algumas horas apés a ingestao
da pilula. Comumente, os pacientes sao instruidos a observar a passagem da capsula em
seus movimentos intestinais, ou sao solicitados a fazer uma radiografia abdominal se
nao for observada a entrada da capsula no colon durante a revisdo do exame. De uma
forma geral, espera-se que todo o intestino delgado possa ser visualizado durante a vida
util padrao de 8 horas da bateria. No entanto, fatores como esvaziamento géastrico lento,
detritos no intestino ou transito intestinal podem impedir um exame completo em 17% a

25% dos casos, levando a necessidade de preparo intestinal adicional em alguns pacientes
(RONDONOTTT et al., 2005).

Embora WCE tenha mostrado vantagens significativas sobre as endoscopias tra-
dicionais para inspecionar o trato gastrointestinal, ainda ha espaco para melhorias. Um

problema associado a esta nova tecnologia é que as sequéncias de imagens produzidos por



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 25

WCEs sao revisadas manualmente, sendo uma tarefa trabalhosa e demorada (GOSSUM et
al., 2009). De acordo com Hwang (2011), o tempo médio de leitura de um video produzido
por sequéncia de imagens WCE é de 45 minutos, podendo variar de 30 a 75 minutos.
Destaca ainda que as imagens com alguma anormalidade ocupam menos de 5% do total de
imagens coletadas. Nesse sentido, o desenvolvimento de sistemas de diagndstico assistido

por computador para analise automatizada de imagens WCE ¢ altamente desejavel.

Cada segmento do trato gastrointestinal é caracterizado por diferentes propriedades
anatomicas e fisiologicas, levando a diferentes desafios para o projeto de capsulas endosco-
picas. Dessa forma, a realizacao de exames de esofago, intestino delgado e colon necessitam
de diferentes preparagoes e modelos de capsulas. A seguir as principais caracteristicas

destas modalidades de exames.

3.1.1 Exames de Es6fago

As capsulas PillCam ESO sao os modelos indicados para exames esofagicos. Con-
forme pode ser conferido na Tabela 2, suas dimensoes sao semelhantes ao modelo PillCam
SB, entretanto a duracao da bateria é de apenas 20 minutos, em contraste a autonomia
dos outros modelos que variam de 8 a 11 horas. Outra diferenca é que as capsulas PillCam
ESO possuem duas cameras, localizadas em ambas as extremidades, gravando imagens
a uma taxa de 18 quadros por segundo. Conforme destacam Ciuti, Menciassi e Dario
(2011), devido aos movimentos peristalticos e a rapida passagem do alimento pelo esdfago,
as capsulas endoscépicas projetadas para esta regiao requerem alta taxa de quadros por
segundo e bateria de baixa duracao. Como receptores de sinal, sao utilizados sensores

colados no torax do paciente.

A preparacao deste exame é mais simples comparada aos exames do intestino
delgado e colon, sendo necessario apenas que o paciente esteja em jejum por pelo menos 2
horas. Por conta da rapida realizacao do exame, e de movimentos especificos que o paciente
deve realizar, o procedimento é executado todo em ambulatério médico. O procedimento
se inicia com o paciente ingerindo a capsula juntamente com 100 ml de dgua, em seguida é
colocado em decuibito dorsal, ou seja, deitado de costas. Apds 2 minutos o paciente eleva o
torax a 30°, permanecendo nesta posi¢ao por 1 minuto, para em seguida elevar novamente
o térax para 60° e permanece nesta posicao por mais 1 minuto. Por fim, o paciente fica em
pé, por aproximadamente 15 minutos para maximizar o tempo para a capsula capturar

imagens enquanto atravessa o esofago (WANG et al., 2013).

3.1.2 Exames de Intestino Delgado

Os exames mais indicados para o uso de WCE sao os relacionados ao intestino

delgado, concentrando dessa forma a atencao dos fabricantes. Os modelos de capsula
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utilizados na investigacao do intestino delgado sao PillCam SB, EndoCapsule, MiroCam
e OMOM, com a capacidade de duragdo da bateria variando de 8 a 11 horas (CIUTI;
MENCIASST; DARIO, 2011). Entre as principais anormalidades encontradas nesta regiao,
destacam-se a doencga de Crohn, a hemorragia digestiva obscura, a doenca celiaca, os
pélipos e tumores (KWACK; LIM, 2016).

Ao contrario dos instrumentos utilizados na endoscopia convencional, a intensidade
da iluminacao fornecida por WCE nao varia conforme a necessidade. Além disso, uma
lesao nao pode ser lavada ou examinada repetidamente. Em alguns pacientes, a capsula
endoscopica nao consegue visualizar todo o intestino delgado devido ao contetdo intestinal.
Durante o exame, é possivel notar o escurecimento progressivo das imagens a medida que
a capsula se move, provavelmente devido a presenca de bile e alimentos nao absorvidos.
Em pacientes que executaram preparo especifico para colonoscopia, as imagens sao signifi-
cativamente mais claras e nitidas, com melhor qualidade. Por conta disto, o preparo para
os exames de intestino delgado é mais complexo, exigindo uma dieta mais rigorosa (DAI
et al., 2005).

Como sistema receptor de sinal, sao utilizados sensores na parede abdominal,
conectados ao gravador de dados usado pelo paciente. Apds a ingestao da capsula, os
pacientes sdo instruidos a manter um registro dos sintomas e monitorar as luzes do gravador
de dados para confirmar que o sinal estd sendo recebido. Os pacientes sdo encorajados a
evitar exercicios ou atividades que possam fazer com que os sensores se soltem. Uma dieta
composta por liquidos claros é permitida apds 2 horas e por refeicdo leve apos 4 horas. O
sistema de registro de dados reutilizavel pode ser desconectado do paciente apds o término
da vida 1til da bateria. A capsula é descartavel e projetada para ser excretada. O gravador
de dados é posteriormente conectado a uma estagao de trabalho para transferéncia das
imagens registradas (WANG et al., 2013).

3.1.3 Exames do Cdlon

O exame de colon por capsula endoscopica pode ser uma boa alternativa em
pacientes que recusam a colonoscopia convencional ou quando a colonoscopia convencional
é inadequada ou impossivel. No trabalho de Gossum et al. (2009), foi realizada andlise de
328 casos de utilizagdo de WCE para exames de c6lon, obtendo 92% de taxa de visualizagao
completa do célon antes do fim da vida util da bateria. Embora a utilizacdo de WCE
tenha mostrado capacidades de deteccao semelhantes quando comparada a exames com
colonoscopia convencional, esta permanece mais precisa, aliada ao fato de que permite a
remocao simultdnea de polipos no momento da realizacao do exame. O dispositivo WCE
indicado para este tipo de exame é o PillCam COLON e a preparacao ¢é semelhante a
realizada no exame de intestino delgado (WANG et al., 2013).
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3.2 Transformers

No trabalho de Vaswani et al. (2017) foi proposta a arquitetura cléssica da rede
Transformer, projetada para tarefas de tradugao em NLP, sendo composta apenas por
mecanismos de atencao, dispensando o uso de recorréncia ou camadas convolucionais. Ao
contréario das Redes Neurais Recorrentes (do inglés Recurrent Neural Network - RNN), que
processam elementos de uma sequéncia de forma recursiva e s6 aprendem contextos de curto
prazo, os Transformers podem processar sequéncias completas em paralelo, aprendendo

assim relacionamentos de longo alcance (KHAN et al., 2021).

Existem duas ideias chave que contribuiram para o desenvolvimento de modelos
Transformer. A primeira é o mecanismo de auto-atencgao (do inglés self-attention), que
permite capturar dependéncias globais entre elementos de uma mesma sequéncia. A outra
ideia chave é o mecanismo de atengao multi-cabega (do inglés multi-head attention), que
possibilita o processamento paralelo de multiplos blocos de atengao e permite que o
modelo lide conjuntamente com informagoes de diferentes subespacos de representacao em
diferentes posigoes (VASWANTI et al., 2017).

Conforme mostrado na Figura 3, a arquitetura da rede Transformer é composta por
dois ramos, o codificador (encoder) e o decodificador (decoder), contendo miltiplos blocos
Transformer de mesma arquitetura. O codificador recebe uma representacao da sequéncia
de entrada, gerando informagoes sobre quais partes sao relevantes entre si, enquanto o
decodificador usa os dados do codificador para gerar as sequéncias de saida ao incorporar
informagoes contextuais. Cada bloco Transformer é constituido por um mecanismo de
atencao multi-cabega, uma rede neural feed-forward, conexdes residuais e camadas de
normalizagao (HAN et al., 2022).

3.2.1 Mecanismo de Auto-Atencao

O sucesso dos modelos Transformer é atribuido ao mecanismo de auto-atencao
devido a sua capacidade de modelar dependéncias de longo alcance. A ideia chave por
tras do mecanismo auto-atencao ¢ aprender o auto-alinhamento, ou seja, determinar a

importancia relativa de um tnico token! em relacdo a todos os outros tokens em uma

sequéncia (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014).

Dada uma sequéncia de itens, o mecanismo de auto-atencao estima a relevancia
de um item em relagao aos outros itens da sequéncia, como, por exemplo, quais palavras
provavelmente virao juntas em uma frase. O mecanismo de auto-aten¢ao ¢ um componente
integral da rede Transformer, que modela explicitamente as interagoes entre todas as

entidades de uma sequéncia para tarefas de predicao. Basicamente, uma camada de auto-

I Nome que se d4 a cada item de uma frase ou sequéncia de palavras a ser analisada em NLP.
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Figura 3 — Arquitetura do modelo Transformer.
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atencao atualiza cada componente de uma sequéncia agregando informagoes globais da
sequéncia de entrada completa (KHAN et al., 2021).

Conforme Han et al. (2022) explicam em seu trabalho, o funcionamento do me-
canismo de auto-atencao ocorre da seguinte forma: o vetor de entrada ¢ transformado
em trés diferentes vetores, o vetor de pesquisa ¢, vetor de chaves k, e o vetor de valores
v, todos contendo a mesma dimensao d. Em seguida, os vetores derivados de diferentes
entradas sdo entao agrupados em trés matrizes diferentes, chamadas de @@, K e V. Ao
final, a funcao de atencao entre os diferentes vetores de entrada é calculada conforme a

sequéncia de passos abaixo:

o Passo 1: Calcula as pontuagoes entre os diferentes vetores de entrada;

S=Q- K" (3.1)

« Passo 2: Normaliza as pontuagoes para estabilidade do gradiente;

S, = S/\/dy (3.2)
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o Passo 3: Calcula as probabilidades;

P = softmaz(S,) (3.3)

» Passo 4: Gera a matriz de atencao.

Z=V-P (3.4)

Todo este processo pode ser simplificado na Equacao 3.5.

Q K"
Ve,

Atencao(Q, K, V) = softmax( ).V (3.5)

Resumidamente, a logica por tras da Equagao 3.5 pode ser explicada da seguinte
forma: sao calculadas pontuagoes entre cada par de vetores diferentes, onde essas pontuagoes
determinam o grau de atenc¢ao em relagao as outras palavras ao codificar a palavra na
posicao atual. Ato continuo as pontuagoes sao normalizadas para melhorar a estabilidade
do gradiente e aperfeicoar o treinamento, em seguida sao calculadas probabilidades para
as pontuacoes, e por fim, cada vetor de valor é multiplicado pela soma das probabilidades.
Dessa forma, vetores com maiores probabilidades recebem foco adicional nas camadas

seguintes.

Como a arquitetura Transformer nao utiliza recorréncia nem convolucao, para que
o modelo entenda a ordem da sequéncia de entrada devem ser fornecidas informagoes
sobre a posicao relativa ou absoluta das palavras na referida sequéncia. Esta informacao é
fornecida pelo positional encoding, que é um vetor com dimensao d, obtido pelo célculo de
seno e cosseno, dependendo da posigao da palavra na sequéncia de entrada (VASWANTI et
al., 2017). Dessa forma, cada elemento do positional encoding corresponde a uma senoide
e permite que o modelo Transformer aprenda a tratar posigoes relativas e extrapolar para

comprimentos de sequéncia mais longos durante a inferéncia (HAN et al., 2022).

3.2.2 Mecanismo de Atencao Multi-Cabeca

Um tnico mecanismo de atencao limita a habilidade do modelo em focar em uma
ou mais posigoes especificas sem influenciar a atencao em outras posi¢des igualmente
importantes ao mesmo tempo. Utilizar outros mecanismos de atencao em paralelo permite
ao modelo lidar conjuntamente com informacgoes de diferentes subespacos de representacao
em diferentes posicoes, dessa forma, mecanismos de atencao multi-cabeca sao utilizados
para aumentar o desempenho da camada de auto-atencao. Especificamente, diferentes
matrizes de consulta, chave e valor sao usadas para cabecas diferentes, e essas matrizes
podem projetar vetores de entrada em diferentes subespagos de representagdo (HAN et al.,
2022).
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3.2.3 Vision Transformer (ViT)

Motivados pelo sucesso alcancado por Transformers em tarefas relacionadas a NLP,
Dosovitskiy et al. (2020) propuseram o modelo Vision Transformer (ViT) aplicado a
tarefa de classificacdo de imagens. Sua ideia foi utilizar a arquitetura original do modelo
Transformer com as menores modifica¢oes possiveis. Seus autores utilizaram abordagem
semelhante a tarefas de processamento de linguagem natural, onde uma sequéncia de
palavras é quebrada em varios tokens, sendo em seguida gerado o embedding destes tokens
para ser alimentado o encoder do Transformer. Para o processamento das imagens, o
modelo ViT divide a imagem a ser analisada em varios patches, para em seguida ser gerada
uma sequéncia linear de embeddings, que serd utilizada como entrada para o Transformer.
Portanto, os patches da imagem séao tratados da mesma forma que os tokens em um modelo

utilizado em NLP. Na Figura 4 é apresentada a visao geral deste modelo.

Figura 4 — Arquitetura do modelo ViT.
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Para lidar com imagens 2D, a imagem de entrada X €
uma sequéncia de patches X, € R™*(®*) sendo (h,w) a resolugao original da imagem, ¢
o nimero de canais, (p,p) a resolucio de cada patch, e n = h - w/p? o nimero total de
patches, que também corresponde ao tamanho da sequéncia de entrada do Transformer.
Em seguida, é criada projecao linear da sequéncia de patches mapeada em vetores de
dimensao constante D. Todos os vetores do Transformer sao de mesma dimensao. A
projecao linear treindvel resultante é chamada de patch embedding (DOSOVITSKIY et al.,

2020).

Ao patch embedding sdo adicionados ainda o positional encoding, com o objetivo

de reter informagoes posicionais dos patches, e o class token, que é aprendido pela rede e
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serve como uma representacao da imagem de entrada. Em seguida os dados sao enviados
como entrada para o codificador Transformer, cuja saida alimenta camada MLP (do
inglés Multilayer Perceptron), onde é realizada a classificacao final. Comparado ao modelo
proposto por Vaswani et al. (2017) para tarefas de NLP, o modelo ViT utiliza apenas
o ramo do codificador para a tarefa de classificacao de imagens, onde este é composto
por varios blocos Transformer, variando de 12 a 32 blocos conforme a versao do modelo
(Tabela 3). Cada bloco Transformer é composto por camadas alternadas de mecanismos
de atencao multi-cabega e MLP, precedidas por camadas de normalizacao e sucedidas
por conexoes residuais, conforme consta no detalhamento do codificador Transformer na

Figura 4.

Tabela 3 — Detalhamento das variacoes do modelo ViT.

Modelo Blocos Cabecas Parametros
ViT-Base (ViT-B) 12 12 86 milhoes
ViT-Large (ViT-L) 24 16 307 milhoes
ViT-Huge (ViT-H) 32 16 632 milhoes

O VIiT produz resultados modestos quando treinado em conjuntos de dados de
tamanho médio, tais como o ImageNet, alcancando acurédcia alguns pontos percentuais
abaixo de modelos ResNet de tamanho compativel. No entanto, Dosovitskiy et al. (2020)
destacam em seu trabalho que, quando o treinamento ¢é realizado utilizando um grande
dataset, como JET-300M (SUN et al., 2017) com 300 milhoes de imagens, o modelo ViT
se aproximou e até mesmo superou o estado da arte em varios desafios de reconhecimento
de imagem. Em func¢ao disto, o uso padrao do modelo ViT é fazer um pré-treinamento em
um dataset grande, em seguida realizar ajuste fino no dataset desejado. Este é um passo
importante, pois Transformers nao generalizam bem quando treinados com quantidade
insuficiente de dados, devido a falta de vieses indutivos inerentes as CNNs, tais como a

equivariancia de translagao e localidade (HAN et al., 2022).

De uma forma geral, o funcionamento do modelo ViT pode ser sintetizado conforme

a ordem abaixo:

o Divide a imagem de entrada em patches de tamanho fixo;

o Cria a sequéncia de patches;

o Calcula as projecoes do patch embedding;

o Adiciona o positional encoding e o class token ao patch embedding;

« Envia sequéncia ao codificador Transformer;

» Realiza o pré-treinamento do modelo em um conjunto grande de imagens;

« Executa o ajuste fino na base de dados alvo da classificacao.
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3.2.4 Data-efficient image Transformers (DeiT)

Visando resolver o problema da necessidade de grandes datasets para o pré-
treinamento do modelo ViT, Touvron et al. (2021) apresentaram o modelo Data-efficient
image Transformers (DeiT), propondo uma arquitetura baseada em Transformers sem
nenhuma operacao de convolucao, tal qual o modelo ViT, alcancando resultados competi-
tivos, utilizando na etapa de pré-treinamento um dataset bem menor gragas a um novo
procedimento de destilacao, empregando uma estratégia professor-aluno especifica para

Transformers, bem como o uso de forte conjunto de técnicas de regularizacdo e aumento
de dados.

Destilagao de conhecimento (do inglés knowledge distillation) é uma técnica de
compressao de modelo na qual um modelo pequeno (aluno) é treinado para imitar um
modelo maior (professor) pré-treinado. Esta técnica foi originalmente proposta por Bucilud,
Caruana e Niculescu-Mizil (2006) e depois aperfeicoada por Hinton et al. (2015). Na
destilagdo, o conhecimento é transferido do modelo professor para o aluno minimizando
uma fung¢ao de perda na qual o alvo ¢é a distribuicao de probabilidades de classe prevista
pelo modelo professor. A ideia principal é que o modelo aluno mimetize o modelo professor
para obter um desempenho competitivo ou mesmo superior (GOU et al., 2021). Na Figura
5 é apresentada a arquitetura padrao do modelo professor-aluno utilizando destilacao de

conhecimento.

Figura 5 — Arquitetura do modelo professor-aluno com destilacao de conhecimento.

Teacher Model

| Data I
L

Fonte: (GOU et al., 2021).

A arquitetura do modelo DeiT proposta por Touvron et al. (2021) é bastante
similar ao modelo ViT tratado anteriormente, onde a tnica diferenca consiste na adicao
do distillation token, juntamente com o class token e o conjunto de patch tokens, conforme
destacado na Figura 6. O distillation token é usado de forma semelhante ao class token,

onde estes interagem com os patch tokens por meio do mecanismo de auto-atengao. Dessa
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forma, permite que o modelo aprenda também com a saida do professor, como em uma
destilagao regular. O objetivo principal do distillation token é reproduzir o rétulo previsto
pelo professor, enquanto o objetivo do class token é prever a classe da imagem de entrada.
Ambos sao aprendidos pela rede por back-propagation. Ao final, a saida do modelo é obtida

pelo resultado da funcao softmazr da soma dos vetores class token e distillation token.

Touvron et al. (2021) realizaram experimentos com modelos CNN e Transformer
para a utilizacdo como professor, obtendo seus melhores resultados com o modelo RegNetY-
16GF (RADOSAVOVIC et al., 2020), destacando que o fato deste modelo ser um professor
melhor provavelmente se deve ao viés indutivo de CNN herdado por meio da destilacao, e
por generalizar melhor que modelos Transformer com as técnicas de aumento de dados

utilizadas.

Figura 6 — Procedimento de destilagao do modelo DeiT.
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Fonte: (TOUVRON et al., 2021).

Assim como o ViT, o modelo DeiT também possui trés variagdes, onde o que muda
basicamente é a quantidade de cabegas no mecanismos de atencao multi-cabeca, conforme
detalhado na Tabela 4. Entretanto, devido a seu desempenho superior foram projetados

modelos menores comparados ao ViT, contudo obtendo resultados semelhantes.
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Tabela 4 — Detalhamento das variacoes do modelo DeiT.

Modelo Blocos Cabecas Parametros
DeiT-Tiny (DeiT-Ti) 12 3 5 milhdes
DeiT-Small (DeiT-S) 12 6 22 milhdes
DeiT-Base (DeiT-B) 12 12 86 milhoes

3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos em que se baseia o método
proposto neste trabalho, discorrendo sobre exames de capsulas com a utilizacao de imagens
geradas por WCEs e as tecnologias baseadas em Transformer empregadas na tarefa de
reconhecimento de padrdes em imagens. As definicoes apresentadas formam a base tedrica

para o entendimento da metodologia proposta no Capitulo 4.
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4 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para a classificagdo de imagens
de exames de capsulas endoscopicas, organizada segundo as seguintes etapas: aquisi¢ao
de imagens provenientes de WCEs, pré-processamento, indugao do modelo, e por fim sua

avaliacdo. Os passos da metologia proposta sao apresentados na Figura 7.

Figura 7 — Fluxograma da metodologia proposta.
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Fonte: elaborado pelo autor.

4.1 Aquisicao de Imagens

Para aquisicao de imagens foi utilizado o dataset piblico Kvasir-Capsule (SMEDS-
RUD et al., 2021), composto por 117 videos obtidos por WCEs, coletados de exames
realizados em hospitais da Noruega, totalizando mais de 4 milhoes de frames extraidos,
dos quais, ap0s verificagdo criteriosa por quatro médicos especialistas, 47.238 frames foram

rotulados e verificados, sendo classificados em 14 classes diferentes.

O Kvasir-Capsule é agrupado em duas categorias de imagens: anatomy findings e
luminal findings. Em anatomy findings encontram-se as imagens relacionadas aos marcos
anatomicos do trato gastrointestinal, tais como piloro, valvula ileocecal e ampola de Vater.
Estes marcos sao utilizados para orientagao do especialista durante a realizacao de exame
endoscopico. Ja na categoria luminal findings foram agrupadas imagens relacionadas ao
limen intestinal, podendo conter variacoes na mucosa intestinal, sangramentos, algum
corpo estranho ou visibilidade reduzida (SMEDSRUD et al., 2021). Exemplos de todas as

classes presentes neste dataset sao apresentados na Figura 8.

Para atender ao objetivo proposto neste trabalho, foram utilizados somente exemplos
da categoria luminal findings, por se tratarem de imagens que podem conter alguma
anormalidade na mucosa. As classes que pertencem a esta categoria estao elencadas na

listagem a seguir, bem como suas principais caracteristicas:
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e Normal clean mucosa: exibe intestino delgado limpo com pouca ou nenhuma quanti-

dade de fluido, mucosa com vilosidades saudaveis e sem achados patoldgicos;

o Reduced mucosal view: apresenta bolhas ou residuos de fezes, prejudicando a visao

da mucosa do intestino delgado;
o Blood - fresh: contém sangramento e liquido com coloragao vermelha;

e Blood - hematin: exibe sangramento minimo e pequenos pontos em tom vermelho

€sCcuro;

o Foreign body: apresenta algum corpo estranho na imagem, como residuos de compri-

midos ou capsulas;

o Erythema: contém alteracoes tipicas da mucosa com uma aparéncia avermelhada,

chamada de mucosa eritematosa;

o Angiectasias: exibe pequenos vasos superficiais dilatados com sangramento cronico,

que posteriormente podem causar anemia;

» Frosion: apresenta pequenas lesoes escavadas que erodem em diferentes extensoes

na superficie da mucosa;

o Ulcer: exibe grandes lesdes na mucosa que podem causar a estenose do limen,

dificultando a absorcao e passagem de nutrientes;
o Lymphangiectasia: exibe vasos linféides dilatados na parede da mucosa;

o Polyp: apresenta saliéncias da parede mucosa contendo lesdes pré-cancerosas.

Conforme pode-se observar na Tabela 5, este conjunto de imagens é altamente
desbalanceado. Este é um desafio global na area médica porque alguns achados sdo mais
comuns que outros, o que adiciona um desafio para os pesquisadores, uma vez que 0s
métodos aplicados aos dados também devem ser capazes de aprender com uma quantidade
pequena de dados de treinamento (SMEDSRUD et al., 2021).

4.2 Pré-processamento

Os modelos Transformer utilizados neste trabalho operam com um tamanho fixo
da imagem de entrada, dessa forma a etapa de pré-processamento inicia-se com o redimen-
sionamento das imagens para resolucao esperada pelos modelos, a saber 224x224 pizels.
Destaca-se que para o conjunto de treinamento ¢ aplicado o corte e redimensionamento
aleatério das imagens. Seu funcionamento se dé seguinte forma: primeiro é calcula a érea de

corte da imagem, variando de 75% até 100% da area original, em seguida a &rea recortada
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Figura 8 — Exemplos das 14 classes do dataset Kvasir-Capsule. Imagens de (a) a (c)
correspondem & categoria anatomy findings, enquanto exemplos de (d) a (n)
pertencem a categoria luminal findings.

(a) Pylorus (b) Ampulla of Vater (c) Ileocecal Valve

(d) Normal Clean Mucosa (e) Reduced View (f) Lymphangiectasia (g) Erythema

(i) Blood - Hematin (k) Erosion

() Ulcer (m) Polyp (n) Foreign Body
Fonte: (SMEDSRUD et al., 2021).

¢ redimensionada para a resolugao esperada, ou seja, primeiro é aplicado um corte de
area e posicao aleatoria na imagem, sendo em seguida a area recortada ajustada para a
resolucao de 224x224 pizels. No conjunto de teste nao héa corte aleatorio, apenas o ajuste

para o tamanho esperado aplicado na imagem original.
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Tabela 5 — Distribuicao da quantidade de exemplos por classe e da proporcao ao total de
imagens do dataset Kvasir-Capsule.

Classe Quantidade amostras Proporgao
Normal clean mucosa 34338 82,72%
Reduced mucosal view 2906 7,00%

Angiectasia 866 2,09%
Ulcer 854 2,06%
Foreign body 776 1,87%
Lymphangiectasia 592 1,43%
Erosion 507 1,22%
Blood - fresh 446 1,07%
Erythema 159 0,38%
Polyp 55 0,13%
Blood - hematin 12 0,03%

No conjunto de treinamento é aplicado também o espelhamento horizontal. Nesta
técnica as imagens sao espelhadas no eixo horizontal, sendo utilizada proporc¢ao de 50%
para aplicacao nas imagens, ou seja, do montante total de imagens, na metade dos exemplos
foi aplicado espelhamento horizontal. Convém frisar que esta técnica nao foi utilizada no

conjunto de teste, apenas no conjunto de treinamento.

Por fim, todas as imagens passam por normalizagao dos canais RGB, com média
e desvio padrao de acordo com os parametros ideais para cada modelo, especificados
conforme seus autores. Para o modelo ViT, sao utilizados os valores de [0.5, 0.5, 0.5] tanto
para média quanto para desvio padrao. Ja para o modelo DeiT sao utilizados os valores
padrao do dataset TmageNet, que sdo [0.485, 0.456, 0.406] para média e [0.229, 0.224,
0.225] para desvio padrao. Estes valores foram calculados conforme o dataset utilizado por
cada modelo em seu pré-treinamento. A normalizacdo se da da seguinte forma: os valores
dos pizels de todos os canais RGB sao transformados do intervalo de niimeros inteiros
de 0 a 255 para o intervalo de ntimeros decimais de 0 a 1, em seguida estes valores sao
subtraidos da média e divididos pelo desvio padrao. Este procedimento pode ser sintetizado

na Equacao 4.1.

Entrada(R,G, B) — Media(R, G, B)

Normalizacao(R,G, B) = DesvioPadrao(R, G, B)

(4.1)

4.3 Inducao do Modelo

Conforme detalhado no Capitulo 3, para se atingir bons resultados com modelos
Transformer, estes devem ser treinados em grandes bases de dados. Portando, a sistematica
para utilizacao destes modelos é que se faga um pré-treinamento em um dataset grande, e

depois um ajuste fino no dataset alvo da classificacao. Neste trabalho foram realizados
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experimentos com as arquiteturas ViT e DeiT, visando a classificacao das 11 classes da

categoria luminal findings do dataset Kvasir-Capsule.

Conforme visto anteriormente, o modelo DeiT é uma evolugao do modelo ViT,
conseguindo atingir resultados muito significativos ao utilizar um dataset bem menor
para treinamento. O modelo DeiT utiliza em seu treinamento abordagem com destilagao
de conhecimento, onde é utilizada a rede CNN RegNetY-16GF como professor. Esta
abordagem permite ao Transformer descobrir com eficiéncia representacoes tteis para as

imagens de entrada.

Estes modelos utilizam conduta semelhante a utilizada em tarefas de processamento
de linguagem natural, onde uma sequéncia de palavras é quebrada em varios tokens, sendo
em seguida gerado o embedding destes tokens para ser alimentado o codificador Transformer.
Para a classificacao das imagens, inicialmente divide-se a imagem a ser analisada em 196
patches de tamanho 16x16 pizels, em seguida é gerada a sequéncia de patch tokens, para
juntamente com o positional encoding, o class token, e o distillation token no caso especifico
do modelo DeiT, formarem a projecao linear utilizada como entrada para o codificador
Transformer. Portanto, os patches da imagem de entrada sao tratados da mesma forma

que os tokens sao utilizados em tarefas relacionadas a NLP.

Para auxiliar na etapa de ajuste fino foi utilizada a biblioteca Transformers®. Esta
biblioteca facilita a utilizacao de modelos pré-treinados publicados na plataforma Hugging

Face?, provendo uma interface simplificada para inicializar, treinar e avaliar tais modelos.

Apds o ajuste fino realizado no dataset Kvasir-Capsule, é efetuada a classificacao
na camada MLP final, chamada MLP head, composta por camada linear de dimensao
D x K, onde D ¢ a dimensao dos vetores do Transformer e K a quantidade de classes,

sendo em seguida aplicada fun¢ao softmax.

4.4 Avaliacao

Para avaliagao de resultados foram utilizadas as métricas acurécia, precisao, sen-
sibilidade e fI-score como critérios para avaliacao do modelo proposto. Para explicar os
indicadores utilizados neste trabalho, utiliza-se a matriz de confusdo observada na Tabela
6. Esta tabela é um resumo dos valores obtidos pelo algoritmo de classificacao, dando uma
visao geral do que o modelo acertou e quais erros cometeu. De uma forma geral, os quatro

valores possiveis da matriz de confusao podem ser sintetizados da seguinte forma:

» Verdadeiro Positivo (VP): referem-se aos exemplos que pertencem a classe analisada

e que o modelo previu corretamente como pertencente a esta classe;

<https://huggingface.co/docs/transformers/index>

2 <https://huggingface.co/>


https://huggingface.co/docs/transformers/index
https://huggingface.co/
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» Verdadeiro Negativo (VN): referem-se aos exemplos que nao pertencem a classe

analisada e o modelo previu corretamente como nao pertencente a esta classe;

« Falso Positivo (FP): referem-se aos exemplos que nao pertencem a classe analisada,

mas o modelo previu erroneamente como pertencente a esta classe;

 Falso Negativo (FN): referem-se aos exemplos que pertencem a classe analisada, mas

o modelo previu erroneamente como nao pertencente a esta classe.

Tabela 6 — Matriz de confuséo.

Valor verdadeiro
Positivo | Negativo
Positivo VP FP
Negativo FN VN

Valor predito

Segundo Marsland (2014), a acuracia (Equagao 4.2) representa a propor¢ao de
acertos do modelo, independente da classe. Pega-se o ntimero total de observacoes que o
modelo acertou e divide-se pelo niimero total de observagoes que o modelo previu. Informa

quantas amostras foram classificadas corretamente.

VP+VN
Acurécia — 42
=P T VN + FP+ FN (4.2)

A sensibilidade (Equagao 4.3), também chamada revocacao, ou recall, aponta a
proporcao de casos positivos identificados corretamente. Para calcula-la, toma-se o niimero
de observagoes que o modelo classificou como positivos corretamente, os verdadeiros
positivos (VP) e divide-se pelo nimero total de observagoes com rétulo positivo, verdadeiros
positivos (VP) e falsos negativos (FN) (MARSLAND, 2014).

. VP
Sensibilidade = VPLEN (4.3)

A precisao (Equacao 4.4) é definida pela razao entre a quantidade de exemplos
classificados corretamente como positivos e o total de exemplos classificados como positivos,

ou seja, dos exemplos classificados como positivos, indica quantos realmente sdo positivos
(MARSLAND, 2014).

. VP
Precisao = VPLEP (4.4)

O f1-score (Equacao 4.5) é a média ponderada da precisao e sensibilidade. Leva
em conta tanto os falsos positivos (FP) quanto os falsos negativos (FN). Quanto maior o
valor, mais precisa foi a classificacdo realizada (MARSLAND, 2014).
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Precisao * Sensibilidade
Fi- =2 4.5
seore * Precisao + Sensibilidade (4.5)

Além disso, foi utilizada também a métrica MCC (Equagao 4.6), do inglés Matthews
Correlation Coefficient, que segundo Chicco e Jurman (2020), é uma métrica mais apropri-
ada ao se avaliar datasets desbalanceados do que f1-score, pois leva em consideracao todos
os quatro valores da matriz de confusao, e um valor alto significa que ambas as classes sao

bem previstas, mesmo que uma classe esteja desproporcionalmente representada.

VOO — VP«VN—FP«FN (16)
J(VP+FP)(VP+ FN)(VN + FP)(VN + FN)

Para avaliar a generalizacao do modelo foi realizada validacao cruzada K-Fold. Nesta
técnica a base de dados de amostras é subdivida em k subconjuntos, para cada k rodada
de execucao de treinamento e teste do modelo. A cada rodada, um subconjunto diferente
é usado como teste, até que todos os subconjuntos tenham sido testados. Os subconjuntos
restantes sdo combinados para formar um conjunto de treinamento. O resultado final é
encontrado calculando-se a média dos resultados obtidos na validagdo cruzada, assim como
o desvio padrao. A Figura 9 apresenta exemplo da divisao do conjunto de dados com

validagao cruzada em 5 folds.

Figura 9 — Exemplo de divisdo do conjunto de dados com validagao cruzada em 5 folds.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados as etapas da metodologia proposta, detalhando
a composicao do dataset utilizado, explicando a etapa de pré-processamento das imagens,
assim como os procedimentos utilizados na inducao e avaliacdo do modelo. No Capitulo 5
serao detalhados os experimentos realizados e valores obtidos, bem como a discussao dos

resultados e comparagao com outros trabalhos.



43

5 Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados alcancados apds a execucao da
metodologia proposta. Conforme tratado no Capitulo 4, foi realizada a classificagao das
11 classes da categoria luminal findings do dataset Kvasir-Capsule, utilizando os modelos
ViT e DeiT. Os experimentos foram executados na plataforma Kaggle!, sendo utilizado
ambiente com GPU para se obter melhor desempenho no treinamento e inferéncia de
resultados. No conjunto de exemplos de treino, foram utilizadas técnicas de aumento de
dados, sendo aplicados redimensionamento com corte e espelhamento horizontal de forma

aleatéria nas imagens.

Visando mensurar a generalizacdo do método proposto, foi realizada validagao
cruzada estratificada em 5 folds. Dessa forma, para cada modelo avaliado, o treinamento
foi executado cinco vezes, em cada execucao com um conjunto de imagens diferentes,
perfazendo uma distribuicao de 80% para treino e 20% para teste. Por se tratar de validacao
cruzada estratificada, o dataset foi dividido em cinco blocos com propor¢oes semelhantes

para todas as classes analisadas.

Para avaliacdo dos modelos foram utilizadas as métricas acuracia, precisao, sen-
sibilidade e fI-score. Os valores apresentados nas tabelas de resultados foram obtidos
calculando-se a média das 5 execugoes da validagdo cruzada, bem como do desvio padrao,

demonstrando a variagao esperada no desempenho dos modelos.

5.1 Experimentos com Modelos Transformer

A primeira etapa dos experimentos se deu com o ajuste fino do modelo ViT. Seu
treinamento foi realizado por 4 épocas, sendo a avaliacao realizada a cada 100 passos. A
quantidade de passos por época é calculada dividindo-se o total de exemplos de treinamento
pelo valor do batch size. A variacao de modelo escolhida foi o ViT-B2, pré-treinado no
dataset ImageNet-21k, composto por 14 milhoes de imagens agrupadas em 21 mil classes
diferentes. Os parametros de configuracao utilizados foram os seguintes: 5 folds, 4 épocas,
batch size de 32, learning rate de 0,0002 e otimizador AdamW. Na Tabela 7 estao listados
valores médios e desvio padrao obtidos nas métricas precisao, sensibilidade ou recall e

fl1-score para todas as 11 classes avaliadas.

Em seguida foi executado o experimento com o modelo DeiT, utilizando os mesmos

parametros de configuracao, técnicas de aumento de dados e divisdo do dataset em 5 folds

<https://www.kaggle.com/>
2 <https://huggingface.co/google/vit-base-patch16-224-in21k>
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Tabela 7 — Resultados alcancados pelo modelo ViT.

Classe Precisao Sensibilidade F1l-score
(%) (%) (%)

Normal clean mucosa 99,83 £+ 0,06 99,93 + 0,04 99,88 + 0, 02
Reduced mucosal view 99,79 + 0, 20 99,90+ 0, 14 99,85 4+ 0, 06
Angiectasia 99,19+ 0, 86 98,04+ 1,13 98,60+ 0,75
Ulcer 97,94 +1,82 98,484+1,36 98,20+ 1,23
Foreign body 99,48 £0,63  98,454+0,77 98,96 + 0,52
Lymphangiectasia 99,49+ 0,68 98,48+ 1,64 98,98 + 0,92
Erosion 94,67 +2,69 92,91 +4,31 93,70 £ 2,36
Blood - fresh 99,56 £0,89  99,554+0,55 99,55+ 0,65
Erythema 96,20 + 3,11 91,81 +£3,21 93,89 £+ 1,87
Polyp 100,00 £0,00 98,18 +3,64 99,05+ 1,90
Blood - hematin 90,00 £ 20,00 100,00+ 0,00 93,33 +13,13

utilizados anteriormente. A variante de modelo empregada foi o DeiT-B?, pré-treinado
no dataset ImageNet-1k, composto por 1 milhao de imagens agrupadas em mil classes

diferentes. A Tabela 8 apresenta os valores médios e desvio padrao alcancados pelo modelo

DeiT em todas as classes avaliadas.

Tabela 8 — Resultados alcancados pelo modelo DeiT.

Classe Precisao Sensibilidade  F1-score
(%) (%) (o)

Normal clean mucosa 99,86 + 0,05 99,944+ 0,01 99,90 + 0,03
Reduced mucosal view 99,83 + 0, 22 99,794+0,25 99,814+0,14
Angiectasia 99,304+ 0,44 98,73 +0,93 99,01 £0,65
Ulcer 98,38+ 1,12 99,18 £1,02 98,78 +0,85
Foreign body 99,48+ 0,75 98,71 +£0,70 99,10+ 0,69
Lymphangiectasia 99,154+ 0,76 98,654+ 1,48 98,894+ 1,04
Erosion 97,42+ 1,71  95,87+1,89 96,62+ 1,31
Blood - fresh 100,00 £0,00  99,334+0,90 99,66 + 0,45
Erythema 98,18 2,56 91,21 £5,36 94,41+ 2,70
Polyp 98,33 +3,33 100,00+ 0,00 99,13+ 1,74
Blood - hematin 100,00 £0,00 99,334+0,90 99,66 + 0,45

Comparando os valores obtidos por ambos os modelos, observamos que o modelo
DeiT obteve resultados ligeiramente melhores em fI-score na maioria das classes. Apenas
nas classes reduced mucosal view e lymphangiectasia o modelo ViT se saiu levemente
melhor que o DeiT. Um ponto de destaque foi o resultado alcancado pelos modelos ao
analisar imagens da classe blood - hematin, com apenas 12 exemplos presentes no dataset,
onde o modelo ViT registrou um desvio padrao muito alto, ao contrario do modelo DeiT,
evidenciando a melhora nos resultados com o uso da técnica de destilacao de conhecimento,

fazendo com que o modelo Transformer herdasse vieses indutivos do modelo professor.

3 <https://huggingface.co/facebook/deit-base-distilled-patch16-224>
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Ao final da execucao dos 5 folds, o modelo ViT obteve taxas médias de 99,68%
para acuracia, 97,83% para precisao, 97,79% para sensibilidade e 97,64% para f1-score,
enquanto o modelo DeiT alcancou médias de 99,75% para acurécia, 98,17% para precisao,
98,31% para sensibilidade e 98,06% para fI-score.

5.2 Experimentos com Modelos CNN

Outros experimentos foram realizados com o objetivo de comprovar a consisténcia
do método proposto comparando resultados com arquiteturas CNN bastante utilizadas na
classificacao de imagens obtidas por WCE, conforme destaca o trabalho de Muruganantham
e Balakrishnan (2021). Os modelos escolhidos foram o ResNet-50 (HE et al., 2015) e o
DenseNet-121 (HUANG et al., 2017) pré-treinados no dataset ImageNet.

Foi utilizada a mesma sisteméatica dos experimentos anteriores realizados com os
modelos Transformer, ou seja, foi utilizada a mesma base dados com validagao cruzada em
5 folds e técnicas de aumento de dados no conjunto de treino, sendo aplicados redimensio-
namento com corte e espelhamento horizontal de forma aleatéria nas imagens. A avaliagao
de tais modelos se deu ao final de cada época. Os parametros utilizados no treinamento
foram os seguintes: 5 folds, 50 épocas, batch size de 32, otimizador Adam e learning rate
partindo de 0,001 até 0,0002, fazendo uso da funcao de retorno Reduce LROnPlateau que
reduz o learning rate sempre que o aprendizado fica estagnado. Nas Tabelas 9 e 10 estao

listados valores médios e desvio padrao para todas as classes analisadas.

Tabela 9 — Resultados obtidos pelo modelo ResNet-50.

Classe Precisao Sensibilidade F1-score
(%) (o) (o)

Normal clean mucosa 99,42 +0,05 99,86 +£0,08 99,64 + 0,04
Reduced mucosal view 99,28 + 0,42 99,31 £0,31 99,29 + 0, 30
Angiectasia 98,82+ 1,12 95,61 +1,07 97,18 +£0,71
Ulcer 98,25+1,01 97,66 +2,03 97,94+ 1,09
Foreign body 98,56 £0,95 95,494+1,82 96,98 + 0,67
Lymphangiectasia 99,12£0,95 94,26+ 1,72 96,62+ 1,15
Erosion 96,36 £3,14 85,40 4+3,50 90,48 +2,13
Blood - fresh 99,56 £0,89 97,53+ 1,31 98,52+ 0,59
Erythema 89,00 £ 11,53 86,21 +9,36 86,76 7,29
Polyp 100,00 £ 0,00 100,00 £ 0,00 100,00 4 0,00
Blood - hematin 100,00 £ 0,00 100,00 £ 0,00 100,00 4 0,00

Importante destacar que a quantidade de épocas para treinamento dos modelos foi
calculada de forma a nao atingir o limite maximo de 10 horas do tempo disponibilizado pela
plataforma Kaggle para a execucao dos experimentos. Dessa forma, o tempo de execugao

dos experimentos dos modelos DeiT e ViT quase atingiu o limite de 10 horas, enquanto os



Capitulo 5. Resultados

46

Tabela 10 — Resultados obtidos pelo modelo DenseNet-121.

Classe Precisao Sensibilidade F1-score
(%) (%) (o)

Normal clean mucosa 99,14 £0,27 99,76 0,02 99,45+ 0, 14
Reduced mucosal view 99,38 £ 0, 58 98,83 = 0,55 99,10+ 0,24
Angiectasia 97,99 +1,06 95,044+0,69 96,48 + 0,57
Ulcer 96,85 +1,27  96,61+1,19 96,72+ 0,93
Foreign body 97,33 +£1,10 93,694+2,01 95,46+ 1,34
Lymphangiectasia 96,82 + 1,41 92,41 + 3,10 94,54 + 1,98
Erosion 94,91 +£3,14  78,484+9,10 85,46+ 5,11
Blood - fresh 100,00 £ 0,00 97,984+ 1,65 98,97+ 0,85
Erythema 92,63 £5,13 79,334+9,54 84,91 +4,16
Polyp 98,33 +£3,33 98,18+3,64 98,18 +2,24
Blood - hematin 100,00 £ 0,00 100,00 £ 0,00 100,00 4 0,00

experimentos dos modelos ResNet-50 e DenseNet-121 foram executados durante pouco

mais de 9 horas e meia.

Ao final dos experimentos o modelo ResNet-50 obteve taxas médias de 99,27% para
acuracia, 98,03% para precisao, 95,58% para sensibilidade e 96,67% para fI-score. J& o
modelo DenseNet-121 alcangou médias de 98,95% para acuracia, 97,58% para preciso,
93,66% para sensibilidade e 95,39% para f1-score.

5.3 Discussao

Ao se analisar os dados contidos nas Tabelas 7, 8, 9 e 10, pode-se observar resultados
similares, entretanto, com dados mais robustos obtidos pelos modelos Transformer, e em
especial com o modelo DeiT, alcancando altas taxas de acuracia, precisao, sensibilidade
e f1-score em todas as classes analisadas, sempre associadas a um baixo desvio padrao.
Evidencia-se os valores obtidos pelo modelo ResNet nas classes polyp e blood - hematin,
acertando todos os exemplos testados. Estas classes sdo as que apresentam o menor niimero

de amostras, apenas 55 e 12, respectivamente, conforme pode ser observado na Tabela 5.

A Tabela 11 apresenta comparacao dos valores médios e desvio padrao obtidos
pelos modelos DeiT, ViT, ResNet-50 e DenseNet-121. Ressalta-se que o modelo DeiT
superou os demais modelos em todos os critérios de avaliacao, apresentando resultados
levemente superiores ao modelo ViT. Ja o modelo DenseNet-121 nao figurou com melhor
resultado em nenhuma métrica avaliada, apesar de alcangar valores préximos aos demais
modelos. Além disso, foram comparados também os valores para MCC pois, como o dataset
utilizado é altamente desbalanceado, um valor alto para esta métrica significa que todas as
classes s@o bem previstas, mesmo que uma classe esteja desproporcionalmente representada.
Os valores obtidos em MCC evidenciam novamente a superioridade do modelo DeiT em

comparacao aos demais.
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Tabela 11 — Comparativo de valores obtidos pelos modelos DeiT, ViT, ResNet-50 e
DenseNet-121.

Modelo Acuréacia Precisao Sensibilidade F1l-score MCC
(%) (%) (%) (%) (%)
DeiT 99,754+0,07 98,17+6,77 98,31+£3,12 98,06+4,71 99,20+ 0,23
ViT 99,68 0,05 97,83+6,87 97,79+ 3,40 97,64 +4,89 98,98 0,16

ResNet-50 99,27 £0,11 98,03 +£4,75 95,58 £5,92 96,674,699 97,63+£0,36
DenseNet-121 98,95 +0,24 97,58 £3,08 93,66 £8,51  95,39+£5,56 96,58 £0,79

Embora o modelo DeiT apresente resultados superiores, os valores obtidos pelo
modelo ViT sao semelhantes. Isto posto, visando avalizar a utilizacao de um modelo em
relagdo ao outro, foi realizada andlise de significincia estatistica (COX, 1982) entre os
resultados obtidos por estes modelos. A hipotese nula definida ocorre quando nao ha
diferenca significativa entre as métricas observadas. O nivel de significancia estabelecido
para o teste é a = 0,05. Se o valor de p for menor que «, a hipdtese nula é descartada, o
que indica que ha diferenca significativa entre os resultados alcancados, confirmando dessa
maneira a superioridade do modelo DeiT. A Tabela 12 apresenta o resultado da analise,
demonstrando que as métricas precisao, sensibilidade, f1-score e MCC obtidas pelo modelo

DeiT apresentam significancia estatistica frente as alcancadas pelo modelo ViT.

Tabela 12 — Anélise de significancia estatistica nas métricas alcangadas pelos modelos ViT

e DeiT.
Acurécia Precisdao Sensibilidade F1l-score MCC
ViT 0,9968 0,9783 0,9779 0,9764 0,9898
DeiT 0,9975 0,9817 0,9831 0,9806 0,9920
Valor de p 0,0585 0,0005 0,0000 0,0000 0,0008

Resultado Nao significante Significante  Significante  Significante Significante

Apesar dos promissores resultados alcangados, o modelo DeiT apresentou algumas
falhas. Ao final do experimento, apdés as 41511 imagens terem sido testadas através
da execugao de validagao cruzada em 5 folds, ainda ocorreram 102 falhas (Figura 10),

perfazendo uma taxa de 0,25% de erros do modelo.

A maioria das falhas, 49 no total, ocorreram ao modelo predizer erroneamente
uma imagem como pertencente a classe normal clean mucosa. Uma possivel causa deste
problema se deve ao fato desta classe ser a que possui mais exemplos, conforme pode ser
visto na Tabela 5, o que pode ter induzido o modelo a privilegiar mais esta classe em
detrimento a outras. Outra hipdtese para a ocorréncias destas falhas é a semelhanca entre
as imagens analisadas. Como pode ser observado na Figura 11, os exemplos (a), (c), (d)
sao muito parecidos, sendo estes rotulados no dataset como pertencentes a classe normal
clean mucosa, mas classificados pelo modelo como foreign body. Tomando como base a
descricao das classes contidas no Capitulo 4, estes exemplos poderiam ser confundidos

também como pertencentes a classe reduced mucosal view devido a presenca de bolhas
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Figura 10 — Matriz de confusao dos resultados do modelo DeiT.

Blood - fresh 0 0 0 0 0 0 0
Normal clean mucosa 0 2 3 2 4 0 4
Lymphangiectasia 0 0 0 0 0 0 0
Angiectasia 0 0 0 1 0 1 0
o Blood - hematin 0 0 o] 0 12 0 0 0 0 0 0
3
-
m
E Erythema 0 8 0 0 0 145 0 6 0 0 0
>
s
P
Ulcer 0 3 0 0 0 0 0 0
Erosion 0 5 0 2 2 1 0 0
Reduced mucosal view 0 6 0 0 0 0 0 0
Polyp 0 0 0 0 0 0 0 0 0 55 0
Foreign body 0 9 0 0 0 0 0 0 1 0 766
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Fonte: elaborado pelo autor.

nas imagens. As imagens pertencentes a classe erosion abrangem outro exemplo onde o
modelo DeiT apresentou algumas falhas, pois, devido a presenca de pequenas lesdes na
mucosa, foram erroneamente classificadas como ulcer e normal clean mucosa, conforme os

exemplos de (e) a (h).

5.4 Comparacdao com Outros Trabalhos

A Tabela 13 apresenta comparativo de trabalhos que focaram na classificagao de
anomalias do trato gastrointestinal utilizando o dataset Kvasir-Capsule. Esta comparagao se
mostrou uma tarefa ardua, uma vez que as metodologias, conjunto de imagens e quantidade
de amostras foram bastante diferentes entre os trabalhos analisados. Importante frisar que

os resultados obtidos pelo método proposto nesta dissertacao foram superiores aos demais
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Figura 11 — Exemplo de falhas ocorridas no modelo DeiT. Legenda: R é o rétulo presente
no dataset, P é a previsao do modelo.

R: Normal clean mucosa R: Normal clean mucosa R: Normal clean mucosa R: Normal clean mucosa
P: Foreign body P: Lymphangiectasia P: Foreign body P: Foreign body

@ (b) (© (d)

R: Erosion R: Erosion R: Erosion R: Erosion
P: Ulcer P: Ulcer P: Ulcer P: Normal clean mucosa

U (9) (h)

Fonte: elaborado pelo autor.

trabalhos.

Muruganantham e Balakrishnan (2022) propuseram arquitetura hibrida interca-
lando blocos com camadas convolucionais e mecanismos de atencao para avaliar as imagens
do dataset Kvasir-Capsule, entretanto utilizaram apenas 3 classes em seus experimentos,
cada classe com 800 imagens, totalizando 2400 exemplos. Em seus experimentos foi utili-
zada validacao cruzada em 4 folds, obtendo como melhores resultados 95,36% de acurdcia,
95,20% para precisao e 95,25% para fI-score. Abordagem semelhante foi adotada por
Srivastava et al. (2022) ao utilizarem arquitetura hibrida com camadas convolucionais e
mecanismos de atencao, entretanto com resultado diverso. Foram utilizadas classes de
ambas as categorias do dataset, descartando as 3 classes com menos exemplos, empregando
no total 11 classes na classificagao. Em seus experimentos, as imagens foram divididas
em uma proporc¢ao incomum, sendo 49% para treino e 51% para teste. Ao final alcanca-
ram resultado modesto, com 63,73% para acurdcia, 75,57% para precisao, 63,73% para
sensibilidade e 67,34% para f1-score.

No trabalho de Amiri, Hassanpour e Beghdadi (2021) foi empregada abordagem
tradicional para extracao de caracteristicas de textura, cor e forma das imagens, utilizando
ao final classificador SVM para obtencao de resultados. Salienta-se que foram utilizadas
todas as classes da categoria luminal findings, com excecao da classe blood - hematin devido

a pouca quantidade de exemplos. Em seus experimentos aplicaram validacao cruzada em
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10 folds, e para balanceamento do dataset, utilizaram apenas 1000 exemplos da classe
normal clean mucosa. Ao final alcancaram médias de 89,60% para acuracia, 89,50% para
precisao, 89,60% para sensibilidade e 89,50% para fI-score. Convém destacar que em todos
estes trabalhos as arquiteturas foram treinadas do zero, ou seja, nao utilizaram os pesos

de um pré-treinamento realizado em outro dataset.

Gjestang et al. (2021) utilizaram tanto arquitetura CNN tradicional com o modelo
EfficientNet quanto abordagem professor-aluno, utilizando modelos CNN tanto para o
professor quanto para o aluno, sendo esta ultima a que obteve melhores resultados. Em seus
experimentos foram utilizadas todas as 14 classes do dataset Kvasir-Capsule, em ambas
as categorias. Entretanto, adotaram validagao cruzada em apenas 2 folds, nao obtendo
resultados muito satisfatérios, com 69,50% de acuracia, 73,40% de precisao, 69,60% de
sensibilidade e 70,40% de f1-score.

Por fim, no trabalho de Bai et al. (2022) foi abordado método semelhante ao
adotado nesta dissertacao, com a utilizacdo do modelo ViT para classificacao das 11
classes da categoria luminal findings do dataset Kvasir-Capsule. Entretanto, tal modelo
foi treinado do zero. Conforme destacado no Capitulo 3, para atingir bons resultados o
modelo ViT precisa ser treinado em um grande dataset, com milhoes de imagens. Por

conta disso, os resultados apresentados foram moderados, atingindo acurdcia de 79,15%.

Tabela 13 — Comparativo de valores obtidos por diferentes métodos.

Acuracia Precisao Sensibilidade F1l-score

Modelo (%) (%) (%) (%)

Método proposto (DeiT) 99,75 98,17 98,31 98,06

Método proposto (ViT) 99,68 97.83 97,79 97,64
(MURUGANANTHAM; BALAKRISHNAN, 2022) 95,36 95,20 - 95,25
(AMIRI; HASSANPOUR; BEGHDADI, 2021) 89,60 89,50 89,60 89,50
(GJESTANG et al., 2021) 69,50 73,40 69,60 70,40
(SRIVASTAVA et al., 2022) 63,73 75,57 63,73 67,34

(BAI et al., 2022) 79,15 - ) _
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6 Conclusao

As doengas inflamatorias intestinais apresentam alta taxa de incidéncia na popula-
¢ao, sendo umas das principais causas de internagao hospitalar. O diagnostico precoce de
anomalias presentes na mucosa intestinal é de fundamental importancia para eficacia do
tratamento. O exame por meio de capsulas endoscépicas sem fio se caracteriza por ser uma
técnica nao invasiva que visualiza todo o trato gastrointestinal do paciente sem causar
desconforto. Entretanto, a investigacdo manual das imagens produzidas em tal exame se
constitui um procedimento tedioso e propenso a erros, pois os videos geralmente podem
atingir até 10 horas de duragao, demandando alta concentragao do especialista médico na

realizacao do diagnostico.

Técnicas de aprendizado de maquina tém sido aplicadas com sucesso no desenvol-
vimento de sistemas de diagnoéstico auxiliados por computador, onde, na ultima década,
as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tornaram-se muito bem-sucedidas no reconhe-
cimento de padroes em imagens. Atualmente, arquiteturas baseadas em Transformer
constituem o estado da arte nas tarefas relacionadas a processamento de linguagem natural.
Motivado por este sucesso, surgiram novas arquiteturas utilizando tal tecnologia visando

resolver tarefas pertinentes a visdo computacional.

Neste trabalho foi apresentada uma abordagem para a identificacao de anorma-
lidades presentes em imagens extraidas de videos de exames de endoscopia por capsula,
utilizando arquitetura baseada em Transformer, visando auxiliar o especialista médico a
atingir maior eficiéncia no diagnostico. Foram utilizados os modelos ViT e DeiT, onde este
ultimo emprega procedimento de destilacao do conhecimento na etapa de treinamento,
visando agregar informagcoes extraidas tanto pelo professor, baseado em arquitetura CNN,

quanto pelo aluno, que utiliza arquitetura Transformer.

Os resultados obtidos comprovam a eficacia da abordagem desenvolvida, evidenci-
ando a superioridade do modelo DeiT frente tanto ao modelo ViT quanto a arquiteturas
CNN frequentemente utilizadas na analise de imagens obtidas por WCE, como a ResNet e
a DenseNet. Ao final dos experimentos, onde foi realizada validagao cruzada em 5 folds,
utilizando o dataset Kvasir-Capsule, o modelo DeiT alcancou valores médios de 99,75%
para acuracia, 98,17% para precisao, 98,31% para sensibilidade, 98,06% para fl-score e
99,20% para MCC.

Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar a metodologia proposta em outros
datasets de imagens WCE, assim como estressar o modelo em um conjunto de datasets
contendo diversidade populacional na obtencao dos exames. Propoe-se ainda testar a

coeréncia temporal, analisando os frames imediatamente anteriores e posteriores as falhas
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encontradas, visando levantar hipéteses para o ocorrido. Por fim, intenciona-se aplicar
modelos Transformer em tarefas de sumarizacao de video, visando prover ao final solugoes

que facilitem o diagnostico de doengas inflamatorias intestinais.

Esta dissertagao gerou uma publicacao de seus resultados cientificos, conforme
informado na Tabela 14. O método proposto foi publicado no 2022 IEEE-EMBS Inter-
national Conference on Biomedical and Health Informatics (BHI), evento Qualis A1 em
Ciéncia da Computagao.

Tabela 14 — Artigo publicado em evento cientifico relacionado ao tema do diagndstico de
anomalias do trato gastrointestinal em imagens de endoscopia por capsula.

Titulo Congresso/Conferéncia | Qualis
(Classification of Video Capsule Endoscopy
Images Using Visual Transformers IEEE-EMBS BHI 2022 Al
(LIMA et al., 2022)
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