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RESUMO

A irrupgao pandémica de COVID-19 motivou a efetivagdo mundial de esfor¢os macigos para
enfrentar o problema, como a simplificagdo de protocolos de acesso a repositorios de dados e
metadados do novo virus e da doenga. As buscas por pesquisas sugiram em diversas areas desde
pesquisas bioquimicas, bioldgicas, investigacao soroldgica até engenharia genética e tecnologia
da informagdo. Na area da inteligéncia artificial, as técnicas de deep learning foram utilizadas
em busca de ferramentas de apoio que contribuissem para o enfrentamento da pandemia. A
possibilidade de reduzir erros da analise das imagens radiologicas de torax era uma finalidade,
pois elas complementavam o exame médico da doenga. O objetivo ¢ propor um novo modelo
de classificagdo de imagens médicas, baseado em CNN, utilizando wavelet como parte da ca-
mada de entrada da rede, de maneira a incorporar o pré-processamento das imagens no modelo,
evitando as técnicas de redimensionamento de imagem para serem inseridas a rede. Assim, a
pandemia foi a primeira motivacdo para a criacdo do modelo WCNN (Wavelet Convolutional
Neural Network) e a segunda motivagdo foi a observagdo do uso de técnicas de redimensiona-
mento das imagens médicas para se adequarem a modelos prontos da literatura, o que pode
causar distor¢des ou perda de informagdes na detecgao da doenca em estudo. WCNN foi base-
ado em uma Rede Neural Convolucional (CNN) e transformada wavelet. O modelo propde uma
camada de entrada customizada, chamada Wave Layer, que processa as imagens sem redimen-
siona-las. Para avaliar a WCNN, foi realizado um experimento que exemplifica seu comporta-
mento, utilizando um conjunto de imagens de Tomografia Computadorizada de torax de indi-
viduos diagnosticados com COVID-19 e outras infecgdes pulmonares. O resultado das métricas
Acuracia (ACC), Sensibilidade (Sen) e Especificidade (Sp) foram 0,9819, 0,9783 e 0,98, res-
pectivamente. Conclui-se que estes resultados expressivos indicam que a associagdo de CNNs

e transformadas wavelets ¢ promissora para a criacdo de modelos de classificagao.

Palavras-chave: radiografias de térax, TC, redes neurais convolucionais, COVID-19, wavelets,

WCNN



ABSTRACT

The outbreak of the COVID-19 pandemic has motivated massive worldwide efforts to tackle
the problem, such as the simplification of protocols for accessing data repositories and metadata
of the new virus and the disease. Searches for research suggest in several areas from biochem-
ical, biological research, serological investigation to genetic engineering and information tech-
nology. In the artificial intelligence filed, deep learning techniques were used in search of sup-
port tools that would contribute to facing the pandemic. The possibility of reducing errors in
the analysis of chest radiological images was a goal of such research, as they complemented
the medical examination of the disease. The objective is to propose a new medical image clas-
sification model, based on CNN, using wavelet as part of the input layer of the network, in order
to incorporate the pre-processing of images in the model, avoiding image resizing techniques
to be inserted into the network.Thus, the pandemic was the first motivation for the creation of
the WCNN model and the second motivation was the observation of the use of techniques for
resizing medical images to adapt to ready-made models in the literature, which can cause dis-
tortions or loss of information in the detection of the disease under study. WCNN was based on
a Convolutional Neural Network (CNN) and wavelet transform. The model proposes a custom
input layer, called Wave Layer, which processes the images without resizing them. To assess
WCNN, an experiment was performed that exemplifies its behavior, using a set of chest CT
(Computed Tomography) images from persons diagnosed with COVID-19 and other lung in-
fections. The result of the metrics Accuracy (ACC), Sensitivity (Sen) and Specificity (Sp) were
0.9819, 0.9783 and 0.98, respectively. Hence, it can be concluded that these expressive results
indicate that the association of CNNs and wavelet transforms is promising for the creation of

classification models.

Keywords: chest X-ray, CT, convolutional neural networks, COVID-19, wavelets, WCNN
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1. Introducao

Tecnologia e medicina tém seguido caminhos paralelos nas ultimas décadas. Avangos
tecnoldgicos estdo mudando o conceito de satde, e as necessidades de satude estdo influenci-
ando o desenvolvimento de tecnologia. A Inteligéncia Artificial (IA) é composta por uma série
de algoritmos l6gicos, suficientemente treinados, a partir dos quais as maquinas sdo capazes de
tomar decisdes, para casos especificos, com base em regras gerais. Essa tecnologia tem aplica-
¢oes no diagnostico e acompanhamento de pacientes com avaliagao progndstica individualizada
(AVILA-TOMAS, MAYER-PUJADAS e QUESADA-VARELA, 2020).

A TA comecou a ser incorporada na medicina e em areas relacionadas a ela, para melho-
rar o atendimento ao paciente, agilizar processos e obter maior precisdo diagnostica, abrindo
caminho para fornecer melhor assisténcia e auxilio a diagndsticos (AVILA-TOMAS, MAYER-
PUJADAS ¢ QUESADA-VARELA, 2020).

Uma area que contribui com estudos promissores sobre prognéstico de doengas € a de
processamento digital de imagens médicas. Pesquisas nesta area sdo realizadas, por exemplo,
utilizando radiografias de torax e Tomografia Computadorizada (ZHANG, XIE, et al., 2020,
DAI, ZHANG, et al., 2020; OZTURK, OZKAYA e BARSTUGAN, 2020).

Além das contribuigdes especificas da area de processamento digital de imagens médi-
cas, pesquisadores tém desenvolvido técnicas baseadas em deep learning!, para classificar ima-
gens radiologicas, as quais permitem, por exemplo, criagdo de modelos computacionais com-
postos por camadas de processamento, capazes de representar dados em variados niveis de abs-
tracdo (ZHANG, XIE, et al., 2020, LECUN, BENGIO e HINTON, 2015; MARTIN, HANSON,
et al., 2020).

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs), inspiradas em cortex visual (HERTZ,
KROGH e PALMER, 2018), se destacam para processar e classificar imagens médicas, medi-
ante reconhecimento de padrdoes. CNNs sdao capazes de reconhecer padrdes dificeis de serem
detectados por especialistas humanos, por exemplo, estagios iniciais de doengas em amostras

de tecido (BALAS, ROY, et al., 2019). A capacidade das CNNs foi utilizada por pesquisadores

! Deep learning faz parte de uma ampla familia de métodos de aprendizagem de maquina, os quais se baseiam em
redes neurais artificiais, que, por sua vez, fazem parte do contexto mais amplo de IA (ZHANG, XIE, et al., 2020,
SETHY e BEHERA, 2020; WANG, LIN e WONG, 2020; ABBAS, ABDELSAMEA e GABER, 2020; CHEN,
WU, et al., 2020).
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para auxiliar no prognostico da COronaVlirus Disease 2019 (Covid-19). O primeiro caso oficial
da doenga reportado foi o de um paciente hospitalizado em 12 de dezembro de 2019, em Wuhan,
provincia de Hubei, China. Os exames mostraram a existéncia de um virus no fluido pulmonar
do paciente, e isto ocasionou a descoberta de um novo tipo de CoronaVirus (CoV) pertencente
a familia Coronaviridae. O virus foi inicialmente designado WuHan CoronaVirus (WHCV),
posteriormente 2019-nCoV e finalmente SARS-CoV-2 (WU, HUI, et al., 2020).

A irrupgao pandémica de COVID-19 motivou a efetivacao mundial de esfor¢cos macigos
para enfrentar o problema, como a simplificacao de protocolos de acesso a repositorios de dados
e metadados do novo virus e da doenga. Alguns repositdrios cujo acesso foi permitido sao o
2019 Novel Coronavirus Resource (2019nCoVR) (WU, 2020) e o National Center for Biotec-
nological Informations (NCBI) (SHERRY, WARD, et al.) (DOS S RIBEIRO, VAN ROODE,
etal.,2018; SIMON, CLAASSEN, et al., 2005; RIBEIRO, KOOPMANS ¢ HARINGHUIZEN,
2018).

A demanda por pesquisas e urgéncia de solugdes, também foi motivagao para este tra-
balho, pensando em a¢des que poderiam ser conduzidas para auxiliar no enfrentamento da pan-
demia. Disto resultou a criagdo do modelo de classificacdo, objeto desta tese, que foi chamado
de WCNN. A titulo de experimento, ele foi usado para classificar imagens radiologicas de pa-
cientes com COVID-19 e de outras doengas pulmonares, infecciosas ou inflamatorias, como
pneumonia, cardiomegalia, derrame pleural, atelectasia, consolidagdo, etc.

O uso de modelos de classificacao baseados em CNN para tratar imagens médicas, exige
que as imagens disponiveis sejam processadas para se adequarem aos requisitos de entrada da
rede, como tamanho, formato do arquivo e nimero de canais de cores.(TRIWIJOYOA e
ADILA, 2021 URBANIAK e WOLTER, 2021). Por exemplo, quando as imagens sao redimen-
sionadas para adequar seu tamanho ao requerido pela CNN, hé perda de informag¢des que podem
ser relevantes na deteccao da doenca em questao (TRIWIJOYOA e ADILA, 2021 URBANIAK
e WOLTER, 2021), isso pode representar um dos grandes desafios, que € evitar perda de infor-
macao e conseguir trabalhar imagens com tamanho adequado para serem processados pela rede.
Outro desafio ao se trabalhar com modelos de redes CNN ¢ a generalizacdo do modelo para
diversas aplicacoes, seja classificagdo ou segmentagao de imagens.

Assim, o uso de técnicas de aprendizado de maquinas pode resultar em modelos de clas-
sificacdo promissores e de alta acuracia. O que sempre ¢ bem-vindo em solugdes de problemas

em imagens médicas e auxilio ao diagndsttico por imagem.
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1.1. Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € propor um novo modelo de classificagdo de imagens
médicas, baseado em CNN, utilizando wavelet como parte da camada de entrada da rede, de
maneira a incorporar o pré-processamento das imagens no modelo, evitando as técnicas de re-

dimensionamento de imagem para serem inseridas a rede.
1.2. Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1. Implementar uma camada de entrada para uma rede neural convolucional que pro-
cesse imagens sem redimensiona-las.

2. Avaliar o método proposto mediante experimentos, utilizando bases de imagens ra-
diologicas, publicas e privadas.

3. Comparar o modelo desenvolvido com os do estado-da-arte encontrados na pesquisa
bibliografica.

4. Investigar o desempenho do modelo WCNN utilizando uma andlise de ablagdo, uti-
lizando um problema e classificagdo com imagens de tomografia computadorizada

e outro com imagens de radiografia de raios X.
1.3.Justificativa

As arquiteturas de rede derivada do padrao CNN exigem que as imagens que Serao pro-
cessadas pelos modelos sejam do mesmo tamanho que o padrao definido para entrada da rede.
O tamanho das imagens que cada modelo baseado em CNN processa ¢ pré-definido, e dentre
estes modelos destacam-se AlexNet (KRIZHEVSKY, SUTSKEVER e HINTON, 2012), VGG-
Net (SIMONYAN e ZISSERMAN, 2014), ResNet (HE, ZHANG, et al., 2016), GoogleNet
(SZEGEDY, LIU, et al., 2015) , Inception V2/V3 (SZEGEDY, VANHOUCKE, et al., 2016) ,
Inception V4 (SZEGEDY, IOFFE, et al., 2017), Inception-ResNet (SZEGEDY, IOFFE, et al.,
2017), DenseNet (HUANG, LIU, et al., 2017) e Exception (CHOLLET, 2017).

A Tabela 1, no capitulo Estado da Arte, mostra o tamanho padrao de entrada para cada
uma dessas redes. A predefinicao do tamanho da entrada exige que as imagens médicas sejam
redimensionadas, conforme diversos trabalhos da literatura (BRUNO, ARDIZZONE, et al.,
2020, LUO, WEN, et al., 2022, SAVELLI, BRIA, et al., 2020, WANG, SHAO, et al., 2022,
ASSARI, MAHLOOJIFAR ¢ AHMADINEJAD, 2022, DEMIR, YILMAZ ¢ KOSE, 2019,
KASSANI, KASSANI, et al., 2019, LIN, ZHAO, et al., 2020, HASAN, BAO, et al., 2021,
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EMARA, AFIFY, et al., 2019, CHEN, CHEN, ef al., 2021). No entanto, ao redimensiona-las,

informagdes relevantes para a classificacdo podem ser perdidas.

Portanto uma ferramenta de classificagdo baseada em CNN que nao necessite de um

tamanho fixo, ou seja, que ndo seja necessario redimensionamento da imagem ¢ bastante inte-

ressante e Util, quando se trata de aplicagdes com imagens médicas.

1.4.0rganizac¢ao da tese

O documento ¢ subdividido em capitulos, se¢des e subse¢des. O contetido de cada ca-

pitulo ¢ descrito abaixo:

Capitulo 2: apresenta o estado da arte da literatura com respeito aos trabalhos relacio-
nados a esta pesquisa.

Capitulo 3: apresenta o referencial teorico da tese.

Capitulo 4: apresenta a primeira contribuicao, que ¢ “Classificagdo COVID-19 em ima-
gens de raios X do térax usando uma nova rede neural convolucional: CNN-COVID”.
Capitulo 5: apresenta a segunda contribuicdo, que ¢ “Por um modelo de classificagdo
usando CNN e Wavelets aplicados a imagens de TC de COVID-19”.

Capitulo 6: apresenta a analise de ablagdo do modelo.

Capitulo 7: apresenta o modelo WCNN.

Capitulo 8: apresenta a terceira contribuicdo: Um novo modelo para classificacdo de
imagens médicas de TC usando CNN e wavelet: um estudo de caso com COVID-19.

Capitulo 9: apresenta as conclusdes e discute direcdes futuras para pesquisa.
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2. Estado da Arte

Os métodos de deep learning tornaram-se populares por seu alto desempenho na classi-
ficagdo e deteccao de eventos em tarefas de visdo computacional. CNNs sdo amplamente utili-
zadas em atividades de processamento digital de imagens médicas. Neste capitulo sdo apresen-
tados trabalhos, no estado da arte, em que a arquitetura da solucdo empregada se baseia em

CNNs pré-treinadas.

Para isto, foi conduzida uma revisdo bibliografica sobre as arquiteturas CNN recentes e
mais utilizadas atualmente pela comunidade académica: AlexNet (KRIZHEVSKY,
SUTSKEVER e HINTON, 2012), ¥GGNet (SIMONY AN e ZISSERMAN, 2014), ResNet (HE,
ZHANG, et al., 2016), GoogleNet (SZEGEDY, LIU, et al., 2015), Inception V2/V3 (SZE-
GEDY, VANHOUCKE, et al., 2016) , Inception V4 (SZEGEDY, IOFFE, et al., 2017), Incep-
tion-ResNet (SZEGEDY, 10FFE, ef al., 2017), DenseNet (HUANG, LIU, et al., 2017) e Ex-
ception (CHOLLET, 2017). Os dados obtidos estdo expostos na Tabela 1.

Tabela 1 — Exemplos de arquitetura de CNNs pré-treinadas

Nome da Arquitetura Ano de Criacdo | Tamanho Técnicas de Regularizacio

AlexNet 2012 227x227 | Data Augmentation Dropout
VGGNet 2014 224x224 | Data Augmentation Dropout
ResNet 2014 224x224 | Data Augmentation Dropout
GoogleNet 2015 224x224 | Data Augmentation Dropout
Inception V2/V3 2015 299x299 | Data Augmentation Dropout
Inception V4 2016 299x299 | Data Augmentation Dropout
Inception-ResNet 2016 299x299 | Data Augmentation Dropout
DenseNet 2017 224x224 | Data Augmentation Dropout
Xception 2017 299x299 | Data Augmentation Dropout

As arquiteturas baseadas em CNN criadas entre 2012 e 2017 sdo exibidas na Tabela 1,
porém deve-se ressaltar que outras variagdes tém sido desenvolvidas ao longo dos anos seguin-
tes. Nesta tabela sdo exibidos o Nome da Arquitetura, Ano de Criagao, Tamanho e Técnicas de
Regularizacdo. A partir daqui, sdo descritos os resultados da revisdo bibliografica feita para
identificar o estado da arte dos estudos relacionados a este trabalho.

A apresentacdo do estado da arte se inicia pelo trabalho realizado por Bruno, Ardizzone
et al. (BRUNO, ARDIZZONE, et al., 2020), sobre deteccao de lesdes em mamografias. Entre

a populacao feminina global, o cancer de mama ¢ o cancer mais comumente diagnosticado e o
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que mais mata dentre os canceres. A comunidade cientifica tem feito muitos esforcos, nas ulti-
mas décadas, para melhorar a precisao diagnostica do cancer de mama em mulheres. A leitura
de mamografias ¢ um trabalho demorado, cansativo e exigente. Algo em torno de 30% dos
canceres sdo perdidos em mamografias (falsos negativos), contudo, estudos realizados pela
Agéncia Internacional de Pesquisa sobre o Céncer, ou International Agency for Research on
Cancer (IARC), mostraram que, quando o médico radiologista submete a mamografia a Siste-
mas computadorizados de auxilio ao diagnostico, ou Computer Aided Diagnostic (CAD), a sen-
sibilidade do radiologista aumenta.

Dentre as mulheres que moram em regides que possuem programas de prevengao e ras-
treamento de cancer de mama, o risco de morrer da doenga ¢ de 20% a 40% menor em compa-
ragdo com mulheres de regides onde estas acdes preventivas ndo existem (BRUNO,
ARDIZZONE, et al., 2020).

Os autores avaliaram as habilidades de inferéncia de conhecimento a partir de mamo-
grafias e propuseram uma nova solucao baseada na combinag¢ao de descritores de Scale Invari-
ant Feature Transform (SIFT) e em deep learning, com o objetivo de detectar regides suspeitas
em imagens de mamografia, utilizando PyramidNet e AlexNet. As redes foram pré-treinadas
com mamografias digitais geradas por diferentes equipamentos. Técnicas de data augmentation
e de resizing da imagem foram utilizadas. Para a PyramidNet, as imagens foram redimensiona-
das para 224x224 pixels e para a AlexNet, o tamanho foi definido como 227x227 pixels. As
etapas de pré-processamento, extracao e selecdo de atributos foram executadas pelo método
baseado em SIFT, ao passo que a deep learning network foi responsavel pela validacdo das
regides suspeitas detectadas pelo método SIFT. As bases mini Mammographic Image Analysis
Society (mini-MIAS) e Suspicious Region Detection on Mammogram from PP (SuReMaPP)
foram utilizadas no experimento, num total de 384 mamografias digitais. Os passos de execugao
dos experimentos foram seguidos utilizando 384 mamografias digitais dos conjuntos de dados
publicos mini-MIAS e SuReMaPP. A média dos valores obtidos foi 98% de sensibilidade e 90%
de especificidade no SuReMaPP e 94% de sensibilidade e 91% de especificidade no mini-MIAS
(BRUNO, ARDIZZONE, et al., 2020).

Outro trabalho, que também utilizou AlexNet, foi o de Yingying Gao e seus colegas
(LUO, WEN, et al., 2022), que objetivava examinar a capacidade de classificacao da disfun¢do
da glandula meibomiana, ou Meibomian Gland Dysfunction (MGD) usando ceratografia SM e
AlexNet. O trabalho buscou melhorar a capacidade diagnostica da doenga do olho seco, ou Dry

Eye Disease (DED), uma doenca invasiva da superficie ocular que afeta a acuidade visual, causa
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desconforto ocular e outros sintomas. A MGD, uma anormalidade cronica e difusa das glandu-
las meibomianas, comumente caracterizada por obstrucdo do ducto terminal e/ou alteragdes
qualitativas/quantitativas na secre¢ao glandular. Isso pode resultar em alteragdo do filme lacri-
mal e inflamagao da superficie ocular, causando irritagdo ocular e até mesmo causando destrui-
¢do da fungdo visual por de danos na cérnea. Como a MGD desempenha papel importante na
DED, a mensurag¢do da perda glandular ¢ clinicamente relevante para o diagnoéstico da doenga
do olho seco.

Um total de 4.609 imagens de glandulas meibomianas foram obtidas de dois mil paci-
entes do Hospital Afiliado da Universidade Médica de Fujian, China. A base de dados para
reconhecimento da disfuncao da glandula palpebral, foi construida por pré-processamento, ro-
tulagem, corte e aumento das imagens originais. Os efeitos de diferentes métodos de otimiza-
¢do, taxas de aprendizado, métodos de dropout ¢ tamanhos de lotes na precisao do reconheci-
mento foram discutidos. A pesquisa mostrou que o efeito do reconhecimento do modelo ¢ oti-
mizado quando o método de otimizagdo empregado ¢ o ADaptative Moment Estimation
(ADAM), com 150 épocas, taxa de aprendizado 0,001 e batch size igual a 80. Nestas condigoes,
a acurdcia média do teste do grau de satide da palpebra foi de 94,00 % (LUO, WEN, et al.,
2022).

Savelli et al. propuseram um novo método para a detec¢ao de pequenas lesdes em dife-
rentes modalidades de imagens médicas digitais em (SAVELLI, BRIA, et al., 2020). A abor-
dagem da pesquisa € baseada em um conjunto multicontextual de CNNs, com o objetivo de
aprender niveis distintos de contexto espacial da imagem, para melhorar o desempenho da de-
teccdo das micro lesdes. A principal inovagdo do modelo ¢ o uso de multiple-depth CNNs ins-
piradas em VGGNet, com as redes treinadas individualmente em trechos de imagem de diferen-
tes dimensdes, posteriormente combinados. Assim, o conjunto final pode encontrar e localizar
anormalidades nas imagens, explorando as caracteristicas locais € o contexto circundante de
uma lesao.

Os experimentos foram focados em dois problemas de deteccdo médica bem conheci-
dos: 7) detec¢ao de microcalcificagdo (MCs) em mamografias digitais de campo total (FFDM);
e ii) deteccdo de microaneurisma (MAs) em imagens de fundo ocular. Os autores utilizaram os
repositorios publicos de imagens INbreast e E-ophtha. O trabalho utilizou técnicas de data aug-
mentation e resizing para 192x192. A arquitetura proposta alcangou uma sensibilidade média
de 83,54% e 81,62% para microcalcificagdes e micro aneurismas, respectivamente (SAVELLI,

BRIA, et al., 2020).
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A prevaléncia e a letalidade do cancer de mama em mulheres, como previamente men-
cionado por Bruno, Ardizzone et al. no trabalho (BRUNO, ARDIZZONE, et al., 2020), sdo
reiteradas por Wang, Shao et al. em (WANG, SHAO, et al., 2022), que estudaram o problema
de criacao do plano de tratamento clinico para pacientes com cancer, o que deve ser feito de
acordo com o tipo patolégico e grau histologico da doenca. Isto ¢ uma tarefa desafiadora, por-
que a morfologia patologica do cancer de mama ¢ complexa, podendo existir mais de dois tipos
de cancer no mesmo tecido canceroso. Assim, para cada tipo de cancer, o tratamento e respec-
tivo progndstico sdo diferentes. Atualmente, com o desenvolvimento de scanners digitais de
alta resolucao, a imagem de lamina inteira, ou Whole-Slide Image (WSI) permite obter altas
ampliagdes das laminas de vidro, o que permite analisar extensivamente as caracteristicas com-
plexas das células e proteinas. Uma das possibilidades criada pela WSI ¢ a amplificacao do
gene do receptor do fator de crescimento epidérmico humano-2, ou Human Epidermal Growth
Factor Receptor-2 (HER2). Como a proteina associada ao HER2 existe em um nimero consi-
deréavel de pacientes com cancer de mama, sua identificacao ¢ interpretada como um indicador
de prognostico independente, que pode desempenhar um papel orientador na escolha do trata-
mento. Neste cenario, o objetivo do trabalho (WANG, SHAO, ef al., 2022) foi classificar ima-
gens de microscopia Optica com imunohistoquimica PARA O HER?2. Para isto, os autores uti-
lizaram imagens HER2 do repositorio Stanford Tissue Microarray Database (TMAD) como
dados experimentais e propuseram o algoritmo de classificagdo de imagens chamado HER2-
ResNet, o qual usa uma arquitetura inspirada em ResNet. Cerca de 3000 imagens de cortes
foram utilizadas, sendo 2600 cortes usados na fase de treinamento e 400 na fase de teste. O
trabalho utilizou técnicas de data augmentation e resizing dos cortes para 64x64. O modelo
HER2-ResNet alcangou um acuracia de 93%, sensibilidade de 92% e especificidade de 91%.

O trabalho de Assari, Zahra et al. (ASSARI, MAHLOOIJIFAR ¢ AHMADINEJAD,
2022) propde um sistema CAD bimodal, baseado em GoogleNet usando os repositorios publi-
cos Digital Database for Mammography Screening (DDSM) e Breast Ultrasound Images Da-
taset (BUSI). O sistema proposto combina informagdes de imagens mamograficas e ultrasso-
nograficas para classificar a massa mamaria solida. Cada modalidade ¢ inicialmente treinada
usando dois modelos monomodais distintos. Em seguida, um modelo bimodal ¢ treinado,
usando os mapas de recursos extraidos de ambas as modalidades. Para que os descritores BI-
RADS possam ser explorados plenamente, representagdes diferentes da imagem de cada massa
sdo obtidas e usadas como entrada. Os experimentos foram realizados utilizando técnicas de
data augmentation e resizing para 100x100. Os resultados obtidos foram acuracia de 90,38%,

sensibilidade de 90,91% e especificidade de 89,87%.
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O trabalho de Demir, Ahmet et al. (DEMIR, YILMAZ e KOSE, 2019) se concentra na
identificagdo de lesoes tipicas de cancer de pele. Este € o tipo de cancer mais comum no mundo
e sua incidéncia estd aumentando gradualmente. A exposigdo direta a luz do sol € ponto critico
para surgimento de cancer de pele e, portanto, o risco de ocorréncia desse tipo de cancer pode
ser diminuido por meio da redugao do tempo de exposi¢ao. A deteccao do cancer de pele ¢ feita
pelos médicos, inicialmente, por observacdes das lesdes a olho nu, e posteriormente, por exa-
mes de dermatoscopia, que geram imagens ampliadas com grande resolugdo das lesdes. A acu-
racia deste método varia de 75 a 80%, e o diagndstico exato do cancer de pele depende de
exame patologico do tecido. Foram utilizadas imagens da base publica ISIC-Archive, sendo
2.437 imagens para treinamento, 660 imagens para teste e