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Introducao

e Processar uma imagem envolve um conjunto de etapas, ndo € uma

tarefa trivial:

e Atualmente a |IA busca resolver tarefas dificeis de ser descritas

formalmente, como reconhecimento de fala, padrées e imagens;

e E um grande desafio para um computador a habilidade de entender

conhecimentos passados e predizer/resolver problemas futuros.
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Introducao

Em Aprendizado de maquina, a aprendizagem € feita por meio de

treinamentos em banco de dados:

Classificacao de imagens € uma das aplicacoes da aprendizagem de

maquina;

Deep Learning € uma técnica desenvolvida a partir de redes neurais

gue sao capazes de reconhecer e classificar padroes.
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Introducao

e Modelos baseados em redes neurais artificiais nao tém explicacao

natural para seus resultados;

e Esses modelos sdao compostos por uma enorme quantidade de

parametros que se relacionam de varias maneiras;

e As redes convolucionais sdo chamadas de modelos caixas pretas no

contexto de interpretabilidade.
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e O objetivo é abordar aspectos tedricos sobre explicabilidade, sua
Importancia no contexto meédico, e conheceremos varios métodos de
explicacdo de modelos DNN.
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Representacao Computacional de Imagens

e Uma imagem digital pode ser
descrita por uma matriz m x n;

= > |magens binarias: pixels tem
(a) (b) valores O e 1;

> |magens em tons de cinza: valores
podem variar entre 0 e 255;

> |magem colorida: esse pixel é
representado por trés valores que
variam de 0 a 255.

(c) (d) | |
Figura 1: Imagens coloridas no padrdo RGB. e Imagens COIOr'daAS possuem multiplas
(@) RGB, (b) Vermelho, (c) Verde, (d) Azul. bandas de frequéncias.
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Técnicas de Aumento de Dados (Data Augmentation)

e Dados limitados sdo um grande obstaculo na aplicacdo de modelos de

aprendizagem profunda;

Classes desequilibradas podem ser um obstaculo adicional,

Técnicas capazes de modificar a forma, tamanho e posicao dos
componentes presentes dentro da imagem. Todos esses metodos sao
fundamentados em transformacdes geomeétricas e tém como caracteristica
principal a facil implementacéo.
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Flipping

e A inversado na imagem original, tal inversdo pode ser na horizontal ou na
vertical.

(a) original (b) Flip horizontal (c) Flip Vertical

Figura 2: Exemplos da utilizagédo da técnica Flipping.
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e A técnica que realiza os aumentos girando a imagem para a direita ou
esquerda em um eixo entre 1° e 359° . O parametro do grau de rotacao e
responsavel por garantir a seguranca dos aumentos realizados pela rotacéo.

(b) (€) (d)

Figura 3: Exemplos da utilizagdo da técnica Rotacdo de 90°.
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Translacao

e Essa técnica pode mudar as imagens para a esquerda, direita, para cima ou
para baixo. Essa caracteristica pode ser vantajosa em conjuntos com
distor¢cOes posicionais.

(2) (b) (©)

Figura 4. Exemplos da utilizacdo da técnica Translacéo.
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Zoom / escala

e Um zoom aleatorio € obtido pelo argumento zoom_range. Um zoom menor
gue 1.0 amplia a imagem, enquanto um zoom maior que 1.0 diminui 0 zoom
da imagem.

Figura 5: Exemplos da utilizagdo da técnica Zoom.
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Shear / cisalhamento

e Essa transformacao inclina a forma da imagem. O contraste entre rotacéo e
cisalhamento refere-se a fixacao de um eixo, durante a aplicacdo da
transformacéao de cisalhamento.

Figura 6: Exemplos da utilizacéo da técnica de cisalhamento.
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Exemplo Colab

# Caminho da imagem de entrada e saida
IMAGE PATH = "/content/drive/MyDrive/Minicurso SBCAS/gato.png"
OUTPUT PATH = "/content/drive/MyDrive/Minicurso SBCAS/dataAumentation/"

# carregar a imagem original e converter em array
image = tf.keras.preprocessing.image.load img(IMAGE PATH)

image = tf.keras.preprocessing.image.img to_array (image)

# adicionar uma dimensdo extra no array

image = np.expand dims (image, axis=0)

# criar um gerador (generator) com as imagens do data augmentation
imgAug = ImageDataGenerator (

rotation_ range=90) #rotacéo

imgGen = imgAug.flow(image, save_to_dir=OUTPUT_ PATH,
save format='jpg', save prefix='cissa2')
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Aprendizado Profundo

e Deep Learning ou Aprendizado Profundo é uma técnica de aprendizado de
maquina desenvolvida a partir das Redes Neurais Artificiais (RNA);

e RNASs s&o capazes de reconhecer e classificar padrbes e posteriormente
generalizar o conhecimento adquirido.
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Figura 7: Exemplos de rede neural com duas camadas densas.
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Aprendizado Profundo

e A propriedade mais importante das redes neurais € a habilidade de
aprender de seu ambiente e, com isso, melhorar seu desempenho;

e O Aprendizado Profundo passou a ser aplicado em diversas areas como
Visao Computacional, Processamento de Imagens e Computacao
Grafica;

e Uma das vantagens do Aprendizado Profundo é sua a capacidade de
aprender utilizando um alto volume de dados de forma né&o-
supervisionada.
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Aprendizado Profundo

e Deep Learning pode ser usada para:

> Pré-processamento: que é uma maneira de realizar um ajuste ou
melhoramento nos dados;

> Extracdo de caracteristicas: que é um processo para reconhecer
algum padrao entre os dados e tem como intuito tornar 0 processo
de decisdo mais facil durante a classificacéo;

> Classificacao: que é uma tarefa de predicdo de uma ou n classes.
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Redes Neurais Convolucionais - CNNSs

e As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) fazem parte do conjunto de
técnicas de Aprendizado Profundo;

e Modelam abstrac6es em alto nivel através de imagens e camadas
convolucionais dispostas de forma sequencial ou nao;

e Tem como principais desafios o alto custo computacional necessario e a
exigéncia de grandes bases de dados para o treinamento.
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Redes Neurais Convolucionais - CNNSs

e (Camadas Convolucionais:

> Sao compostas por uma quantidade c de filtros com dimensdes dxd que irdo
extrair mapas de caracteristicas ao serem convoluidos com as imagens de
entrada ou com saidas de outras camadas.

e Camadas de Pooling:

> reduz a dimenséo espacial dos mapas gerados por camadas anteriores,
consequentemente reduzindo o custo computacional e preservando as
caracteristicas mais relevantes.

e Camadas Totalmente Conectadas ou Densas:

> S&o0 constituidas de neurbnios que representam pesos e guardam o aprendizado
da rede neural. Localizadas ao final da arquiteturas e posteriores a camada de
Flatten que transforma vetor de caracteristicas em vetor de neurdnios.
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Arguitetura e ImageNet

e A competicdo ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

(ILSVRC) aumentou a popularidade das CNNs a partir de 2012 com a
AlexNet;

e A base de dados popularmente conhecida como ImageNet possui mais
de 1 milhao de imagens e cerca de mil classes;

e Durante a competicao surgiram CNNs do estado da arte como a
InceptionV3, GooglLeNet, VGGNet e ResNet.
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Arguitetura e ImageNet

Figura 8: Exemplos de imagens apresentadas na base de dados ImageNet.
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VGGNet

Proposta por Simonyan and Zisserman em 2014, possui variagcbes como
16 e 19 camadas convolucionais dispostas de forma sequencial,
denominadas VGG-16 e VGG-19;

A estratégia utilizada no desenvolvimento dessa CNN ¢é a uniformidade
no tamanho dos filtros convolucionais, sendo todos 3x3;

No entanto, a quantidade de filtros dobra em quase todos os blocos
convolucionais, onde apenas o ultimo mantém a mesma quantidade;

A arquitetura dispOe de duas camadas totalmente conectadas com 4096
elementos.
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e Proposta em 2015, a Rede Neural Residual ou ResNet foi desenvolvida

pelo time da Microsoft para solucionar o problema do desaparecimento
do gradiente ou vanishing gradient;

Esse problema ocorre quando sao adicionadas muitas camadas em um
modelo sequencial;

Como consequéncia, o aprendizado se torna mais lento e ocasiona uma
saturacao no desempenho da CNN.
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the explanation can be...

heatmap

»

Metodos de Explicabilidade

Explicabilidade basicamente ajuda na interpretacdo da saida de um
modelo por um usuario;

Uma caracteristica importante das explicacdes € sua semelhanca com o
tipo de dado utilizado no treinamento.

for the prediction...

A 4

DOG

attention

This movie was very good.

A 4

This movie was very §ood.

\ 4

POSITIVE

Figura 11: Exemplos de como as explicac6es podem parecer na pratica.
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Metodos de Explicabilidade

e Diante da enorme quantidade de parametros que caracterizam as CNN'’s, &
necessario inspecionar cuidadosamente antes de ser implantado em
gualquer ambiente meédico;

e Segundo Xie et al. [Xie et al. 2020] os métodos de explicabilidade podem ser
categorizados em métodos de visualizacao, destilacdo de modelo e métodos
intrinsecos.
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Métodos de Visualizacéo

e A explicabilidade é demonstrada destacando as regifes que influenciam
fortemente na saida da rede, os chamados saliency maps ou heatmaps;

e Subdivididos em métodos baseados em retropropagacéo e visualizacao
baseada em perturbacao;

e EXx: Activation Maximization, Deconvolution, CAM and Grad-CAM, Occlusion
Sensitivity.
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Destilacao de Modelo

Modelo inerentemente explicavel, popularmente conhecido como “white-bo”;

Busca-se distinguir as regras de decisao ou caracteristicas de entrada que
induzem as saidas da rede;

Subdivididos em métodos de aproximacao local e traducdo de modelos;

Ex: LIME, SHAP, FSA Based e Rule Based.
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Métodos Intrinsecos

Essas estruturas sao facilmente explicaveis, pois eles tém a capacidade de
aprender as saidas precisas por entrada e as saidas que expressam uma
explicacao da acao da rede;

O usuario precisa ter um conhecimento amplo sobre o campo de aplicacao
adotado, por essa razao 0s metodos intrinsecos séo mais dificeis de serem
implementados e provavelmente exigem um maior custo computacional;

O Single-Modal Weighting, Multi-Modal Interaction, Text Explanation, Explanation
Association, Model Prototype.
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Explicabilidade na Pratica

e Base de Imagens;

e Redes neurais;

e Metricas de avaliacao;

e Meétodos de explicabilidade.
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Explicabilidade na Pratica - Base de Imagens

e Base ISIC 2016, uma das base de imagens dermatoscopicas encontrada
em diversas literaturas;

e Essa base de dados possui 900 imagens, divididas em imagens de
lesOes benignas e malignas. Vale ressaltar que utilizamos o conjunto de
treino do Desafio (Part 3: Lesion Classification), disponivel em:
https://challenge.isic-archive.com/landing/2016/39/

e A resolucédo das imagens de entrada variam entre 767x576 e
3024x%2016. Na Figura 3.12, apresentamos alguns exemplos da base
utilizada no experimentos
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Explicabilidade na Pratica - Base de Imagens

(d) ()

Figura 12: Exemplos da base ISIC 2016.
I sacas2023
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Explicabilidade na Pratica - CNNs

o VGG-16;

e ResNet.
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Explicabilidade na Pratica - Métricas de Avaliacao

e Acuracia;
e Precisao;
e Recall;

e F1-score;

e Kappa.
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Explicabilidade na Pratica

e Localizacao da pasta dos arquivos:
> Drive
> Link: https://drive.google.com/drive/folders/1jDvVrO9AywyTcKp3P9xHyCM33AbiODFw?usp=sharing

e Ambiente:
> Colab

() Linguagem de programa(;éo:
> Python
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Metodos de Explicabilidade - Grad - CAM

e Baseada no Class Activation Mapping (CAM), consiste em gerar mapas de
calor sobre a imagem, baseados nos gradientes da rede;

e Assim pode-se visualizar regides especificas da imagem que apresentaram
maior contribuicao para a classificacédo de uma determinada classe na
camada de predicdo do modelo.
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Metodos de Explicabilidade - Grad - CAM
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(a)OriginaI (b) VGG-16 (C) ResNet

Figura 13: Exemplos da aplicacdo do Grad- CAM em lesé&o benigna.
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Metodos de Explicabilidade - Grad - CAM
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(a)OriginaI (b) VGG-16 (C) ResNet

Figura 14: Exemplos da aplicacdo do Grad-CAM em lesdo maligna.
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Metodos de Explicabilidade - LIME

Essa técnica € um “modelo-agnostico”, o que significa que pode ser aplicado a
gualquer tipo de modelo, desde que haja uma funcao de predicéo disponivel;

Ele usa uma abordagem de interpretabilidade local, que explora as decisbes
tomadas por um modelo em relacdo a instancias especificas de dados;

O LIME produz explicacbes em termos de recursos (features) relevantes para
uma instancia especifica, o que ajuda os usuarios a entender o motivo pelo qual
0 modelo tomou uma deciséo.
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Metodos de Explicabilidade - LIME

(a)OriginaI (b) VGG-16 (C) ResNet

Figura 15: Exemplos da aplicacdo do LIME em lesao benigna.
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Metodos de Explicabilidade - LIME

(a)OriginaI (b) VGG-16 (C) ResNet

Figura 16: Exemplos da aplicacdo do LIME em lesao maligna.
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Metodos de Explicabilidade - t-SNE

e O t-SNE € um algoritmo que permite a reducéao e visualizacédo de dados de
altas dimensoes;

e Por meio dessa técnica, € possivel representar caracteristicas extraidas por
CNNs em alto nivel;

e Permite criar novas representacdes que justifiquem como o aprendizado
ocorreu e quais caracteristicas sao cruciais para a separacao das classes
utilizando um classificador linear.
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Metodos de Explicabilidade - t-SNE

Projection SVM Decision Region Boundary
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Figura 17: (a) Projecao do t-SNE no plano espacial de caracteristicas. (b)
Predicéo via SVM Linear para verificar a separacao das classes.
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Metodos de Explicabilidade - t-SNE (Leucemia)

SVM Decision Region Boundary

Figura 18: (a) Projecéo do t-SNE para a base de Leucemia de acordo como
Vogado et al. (2020).
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Conclusoes

e Nos experimentos foi definida uma base de imagens, e demonstrado
Seu pré-processamento;

e Criacao de duas CNN a partir do conjunto ImageNet;

e As CNN'’s foram treinadas e em seguidas testadas com a finalidade
de verificar a quantidade de predicdes realizadas corretamente;

e Aplica-se a explicabilidade nas imagens preditas corretamente, com a
finalidade de justificar a tomada de deciséo.
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Conclusoes

e Logo, a utilizacdo da explicabilidade traz um grande beneficio para o
meio cientifico e consequentemente uma maior aceitacdo em
trabalhos clinicos, pois aumenta a distancia do padrao “caixa-preta”;

e Um direcionamento futuro para trabalhar com explicabilidade seria
buscar otimizar o desempenho das CNNs ou seria a aplicacdo de
meétodos intrinsecos sobre as imagens para uma explicacdo mais
transparente.
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