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RESUMO

Atualmente a analise de imagens médicas desempenha um papel indispensavel tanto na pes-
quisa cientifica quanto no diagnéstico clinico. Nos ultimos anos houve um aumento do interesse
nas pesquisas voltadas para o desenvolvimento de sistemas para o apoio ao diagnostico médico. As
solucoes baseadas em aprendizagem profunda (Deep Learning) surgem como uma técnica efetiva
para abordar diversas tarefas de imagens médicas. No entanto, o desempenho destas abordagens
esta fortemente relacionado com a qualidade dos conjuntos de dados (datasets) empregados para o
treinamento de modelos aprendizado de maquina. Neste contexto, o objetivo deste projeto é cole-
tar e analisar imagens médicas mais relevantes para criagdo de conjuntos de dados de treinamento
para modelos aprendizagem profunda. Tais modelos, quando adequadamente treinados, superam
em muito abordagens tradicionais, em geral, alcangando niveis de precisdo elevados, motivando sua
aplicacdo em sistemas de analise de imagens médicas assistida por computador. Este projeto faz uso
de imagens obtidas a partir de base de dados publicas, mais especificamente das modalidades de exa-
mes de colonoscopia CVC-ClinicDB e mamografia VinDrMammo. Sobre estes datasets exploramos
abordagens baseadas em métodos de similaridade de imagens Structural Similariy Index (SSIM) e
Normalized Mutual Information (NMI). Além disso, aplicamos os algoritmos de clustering K-Means
e HDBSCAN com o objetivo agrupar imagens semelhantes. Obtivemos resultados promissores uti-
lizando os métodos HDBSCAN e K-Means nos dados CVC-ClinicDB. No entanto, para o dataset
VinDrMammo estes métodos nao geraram clusters adequados. A partir desta metodologia de sele-
¢ao sera possivel guiar a criagdao de datasets otimizados para aprendizado de maquina.

Palavras-chave: Imagens Médicas; Aprendizado de Maquina; Conjunto de Dados; Similaridade
de Imagens; Clustering.

ABSTRACT

Currently, medical image analysis plays an indispensable role both in scientific research and in
clinical diagnosis. In recent years, there has been growing interest in research focused on the deve-
lopment of systems to support medical diagnosis. Deep Learning-based solutions have emerged as
an effective technique to address various medical imaging tasks. However, the performance of these
approaches is strongly related to the quality of the datasets used for training machine learning models.
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In this context, the objective of this project is to collect and analyze the most relevant medical images
for the creation of training datasets for deep learning models. Such models, when properly trained,
significantly outperform traditional approaches, generally achieving high levels of accuracy, which
motivates their application in computer-assisted medical image analysis systems. This project makes
use of images obtained from public databases, specifically from colonoscopy exams (CVC-ClinicDB)
and mammography exams (VinDrMammo). On these datasets, we explored approaches based on
image similarity methods such as the Structural Similarity Index (SSIM) and Normalized Mutual
Information (NMI). In addition, we applied clustering algorithms such as K-Means and HDBSCAN
with the aim of grouping similar images. We obtained promising results using HDBSCAN and
K-Means on the CVC-ClinicDB dataset. However, for the VinDrMammo dataset, these methods did
not generate suitable clusters. Through this selection methodology, it will be possible to guide the
creation of optimized datasets for machine learning.
Keywords: Medical Imaging; Machine Learning; Datasets; Image Similarity; Clustering.

INTRODUCAO

A analise de imagens médicas é indispensavel na atualidade. Tanto a pesquisa médica de ponta
realizada em laboratdrio quanto o diagndstico feito pelos médicos, exigem uma grande quantidade
de evidéncias fornecidas pela analise de imagens médicas para fazer conjecturas ou diagnodsticos
(WANG, 2021). Com o avango tecnoldgico, equipamentos de exames médicos sao capazes de for-
necer imagens de alta qualidade. Isto favoreceu o aumento do interesse em pesquisas voltadas para
apoio ao diagndstico em modalidades como, por exemplo, colonoscopia (GIL et al., 2015) e mamo-
grafia (SILVA et al., 2023).

O termo aprendizado de méquina se refere a algoritmos que sdo capazes de aprender uma tarefa
especifica examinando dados fornecidos como entrada (GIGER, 2018). Uma definigdo para algo-
ritmos de aprendizado de maquina foi apresentada por Mitchell (MITCHELL, 1997) como:

“Um programa de computador aprende com a experiéncia E em relagdo a alguma classe de
tarefas T com desempenho medido por P, se seu desempenho sobre as tarefas T, mensurado por P,
melhora de acordo com a experiéncia E” (tradu¢ao nossa).

Uma tarefa T é a previsdo que deve ser feita a partir da anélise dos dados de entrada. Os dados
de entrada definem a experiéncia E, sendo efetuado um aprendizado de padrdes sobre estes dados
para melhorar previsdo. Os resultados da previsao sao avaliados por P, que indica se sera necessaria
uma nova analise dos dados, até que se obtenha o nivel considerado adequado de previsdao de acordo
com o contexto do problema (GROUP, 2017).

O processo de aprendizado é geralmente dividido em duas etapas. A primeira é o treinamento,
onde os dados de entrada analisados pelo algoritmo na busca de padrdes. A segunda etapa é cha-
mada de teste. Neste caso, novos dados de entrada (que nio foram usados no treinamento) sdo rece-
bidos pelo algoritmo que ira utilizar os padroes aprendidos na fase de treinamento para computar
uma previsao para cada dado novo.

Quando o aprendizado é chamado de supervisionado (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014),
significa que os dados usados no treinamento trazem alguma indicagdo sobre o que se deseja prever. Por
exemplo, se o objetivo do sistema é prever a localizagao de pessoas em imagens, os dados de treinamento
serdo compostos das imagens de fato e de respectivas anotagdes que indiquem a localiza¢ao de cada pes-
soa em cada imagem. Deste modo, o sistema tem sempre uma referéncia (chamado de anotagio ou eti-
queta ou ground truth) para efetuar uma validagao do aprendizado antes da etapa de testes, por exemplo.
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Os dados sdo cruciais no aprendizado supervisionado. No entanto, estes devem ser cuidadosamente
selecionados pois, frequentemente, as fontes de dados podem trazer informagdes que nao contribuem e
que ainda prejudicam a etapa de aprendizado, levando o modelo a funcionar abaixo do esperado.

Um dos desafios relacionados aos conjuntos de dados na area médica sao as restri¢oes devido a
privacidade dos pacientes e o alto custo de anotagéo, visto que um especialista precisa avaliar as ima-
gens. Isto implica em uma baixa disponibilidade de dados médicos para o desenvolvimento de pesqui-
sas. Para fins de comparacdo, pode-se citar o dataset ImageNet, composto por imagens (ndo médicas)
extraidas da internet, para treinamento de modelos de aprendizagem profunda. Este conjunto de dados
possui 10.000.000 (dez milhdes) de imagens no total (DENG et al., 2009). Em contraste, o dataset de
imagens de colonoscopia disponibilizado publicamente, CVC-ClinicDB, possui apenas 612 imagens
(BERNAL et al,, 2015). Os conjuntos de dados de imagens em outras areas da visdo computacional,
como rostos, objetos, carros, animais etc., sdo abundantes na atualidade, no entanto, as imagens médi-
cas, especialmente sua anotac¢do, ainda sdo escassas e insuficientes (WANG et al., 2021).

Devido a esta baixa disponibilidade de dados na area médica é preciso estabelecer processos
com o objetivo de otimizar a selecdo de imagens, de modo que contribuam para melhores resultados
dos modelos de aprendizagem.

JUSTIFICATIVA

Na atualidade existe uma alta disponibilidade de dados, porém, a medida que a quantidade de
dados aumenta, mais desafiadora se torna a selecdo dos melhores dados para uso na etapa de trei-
namento de modelos de aprendizado de maquina. Durante anos, a pesquisa e desenvolvimento de
modelos para aprendizado de méquina foi focada em otimizar as respectivas arquiteturas. Nos ulti-
mos anos uma abordagem direcionada aos dados, chamada de Data-Centric AI (NG; LAIRD; HE,
2024), tem se tornado popular. Neste contexto, a preocupa¢do maior esta na qualidade dos dados e
nao no aprimoramento das arquiteturas dos modelos em si. A publica¢do de trabalhos que utilizam
a abordagem Data-Centric aumentou nos tltimos anos, como apresentado na Figura 1.

Figura 1: Quantidade de publicagdes que citam a abordagem centrada em dados (Data Centric Al) no site

Google Académico. Foi utilizada a frase para busca a seguir: “data-centric AI.
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Fonte: Artigo ZHA et al. (2023).
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Neste contexto, o presente trabalho estd direcionado a uma abordagem que prioriza a quali-
dade dos dados para o treinamento de modelos. Os resultados apresentados em trabalhos recentes
que aplicam a abordagem Data-Centric tem contribuido para aumentar a qualidade dos modelos de
aprendizados de maquina, justificando o aumento do interesse e publicagdes.

OBJETIVOS
Objetivo geral

O objetivo geral deste projeto ¢ criar um conjunto de dados de imagens médicas que contribua
para aprimorar os resultados de analise de imagens médicas em sistemas baseados em aprendizagem
de maquina, mais especificamente nas redes neurais convolucionais profundas (CNNs).

Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste projeto sdo:

+ Coletar imagens médicas de conjuntos de dados publicos;
« Estabelecer processos e/ou métodos para selecao de imagens médicas mais relevantes;

O restante deste trabalho esta dividido conforme descrito a seguir. A se¢do de Revisao bibliogra-
fica apresenta de forma breve trabalhos que tratam de métodos e técnicas que serdo utilizados para
analise de similaridade e agrupamento de imagens. A secdo de Metodologia descreve brevemente
os datasets utilizados, as etapas empregadas para selecao de imagens e as tecnologias aplicadas no
desenvolvimento. A se¢ao de Resultados e Discussao mostra os resultados do processo de sele¢ao de
imagens obtidos pelos métodos de similaridade e agrupamento, discute os resultados e disponibi-
liza o codigo de implementagdo do projeto, utilizado para obtengdo dos resultados, em repositério
publico. Por fim, na se¢do de Consideragdes Finais, é apresentada a sintese dos principais resultados
e os trabalhos futuros.

REVISAO BIBLIOGRAFICA

As etapas deste trabalho se concentram em explorar técnicas ou métodos para selecao de ima-
gens para o conjunto de dados de treinamento do modelo de aprendizado de maquina. Uma forma
de realizar esta tarefa é empregar métodos de andlise de similaridade de imagens. Nesta se¢do serdo
apresentados uma breve descri¢ao dos trabalhos da literatura referentes aos métodos e técnicas utili-
zados no desenvolvimento do projeto.

O método SSIM (Structural Similariy Index) (WANG et al., 2004) (WANG; BOVIK, 2009) ¢
uma métrica amplamente utilizada que avalia a similaridade estrutural entre duas imagens. Ela con-
sidera luminancia, contraste e estrutura, dando uma pontuagdo entre -1 (diferente) e 1 (idéntico) as
imagens comparadas.

Outra forma de analisar similaridade de imagens é com o uso da medida estatistica NMI
(Normalized Mutual Information) (STUDHOLME; HILL; HAWKES, 1999). Este método avalia a
distribuicao de probabilidade de uma amostragem de pixels de duas imagens. Imagens semelhantes
irdo compartilhar os mesmos dados, assim, esta informa¢ao mutua sera medida. Pode ser entendido



como uma amostragem de pixels obtida em duas imagens para medir a certeza de que os valores de
um conjunto de pixels mapeiam para valores semelhantes na outra imagem.

K-Means é um método baseado em aprendizado de maquina néo supervisionado muito popu-
lar para agrupamento (clustering) de dados (CHONG et at., 2021). O objetivo ¢é particionar os dados
semelhantes em K grupos distintos, onde k ¢ quantidade de grupos que precisa ser definida previa-
mente. O K-Means tende a apresentar melhores resultados se os dados sao distintos pois produzira
clusters mais separados. No contexto de imagens, isto significa que imagens com aparéncia variada
serdo mais facilmente identificadas pelo K-Means. Neste método é fundamental a escolha adequada
da quantidade de clusters, i.e., o valor de K. Existem métodos que auxiliam na escolha do K, como o
Silhouette Score (ROUSSEEUW, 1987). Esta ¢ uma métrica usada para avaliar a qualidade dos resul-
tados do agrupamento fornecido pelo K-Means. Ela mede o quiao bem cada ponto de dados foi esco-
lhido para determinado cluster em comparagdo aos outros agrupamentos.

HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) ¢ um algo-
ritmo de aprendizado de maquina ndo supervisionado utilizado para agrupar dados (CAMPELLO;
MOULAVI; SANDER, 2013). Ele se baseia nos conceitos do DBSCAN, mas que nado requer a defini-
¢ao prévia do nimero de clusters. Este método se baseia na criagdo de uma hierarquia de agrupamen-
tos sendo mais eficaz em dados com ruido.

METODOLOGIA

A metodologia deste projeto esta baseada em processos de andlise de imagens para selecao das
mais relevantes para treinamento de um modelo de aprendizado de maquina especializado em detec-
tar e/ou segmentar dreas de interesse na imagem em questdo. Por exemplo, no caso de imagens de
colonoscopia a area de interesse ¢ a regido de uma lesao, como o polipo. Ja nas imagens de mamo-
grafia a drea de interesse pode ser uma calcificagdo no tecido fibroglandular. Uma vez definido este
conjunto de imagens mais relevante, o mesmo pode ser utilizado para treinar um modelo de CNN
(i.e., um sistema aprende automaticamente, por meio de exemplos, as caracteristicas das imagens).
Este modelo pode ser incorporado em um protétipo que recebe uma nova imagem e efetua uma
analise automatica, destacando a area de interesse.

Muitas pesquisas de analise de imagens baseadas em aprendizado de maquina estdo direcio-
nadas a melhorias na arquitetura das redes neurais convolucionais. Em contraste, trabalhos mais
recentes estdo focados na melhoria dos dados utilizados no treinamento, i.e., centrada em dados. Isto
se deve ao fato de que dados nao adequados prejudicam o aprendizado da rede. Uma mesma arqui-
tetura pode apresentar resultados inferiores ou elevados, dependendo da sele¢ao dos dados.

Neste contexto, estabelecer processos para selecio adequada de dados é fundamental. E impor-
tante destacar que uma metodologia obten¢ao dos melhores dados é geralmente dependente do
dominio da aplicagao. Um processo ou método no dominio de imagens médicas pode nao ser efi-
ciente para imagens aéreas.

Inicialmente, pretende-se utilizar balanceamento de classes, por meio do algoritmo da mochila
(SALKIN; DE KLUYVER, 1975) ou outros. Sera investigado a analise de imagem por medidas de simi-
laridade (WANG et al., 2004). A sele¢ao imagens mais diversas tende a melhorar a etapa de treinamento.

Cada conjunto de dado resultante da etapa de selecao, sera empregado no treinamento de
modelo de aprendizado de maquina (etapa de treinamento). Durante o treinamento serdo obtidas
métricas de avaliacdo desta etapa. Posteriormente, sera definido um conjunto de dados de teste,
nunca utilizado na etapa de treinamento do modelo, para simular um caso de uso real, em que o
modelo deve encontrar os padroes aprendidos em uma imagem do mesmo dominio, porém inédita.
De igual modo, nesta etapa de teste do modelo, serao obtidas métricas de avaliagao.



Os melhor processo ou método de selecdo de imagens, em cada dominio, serd definido a partir
da avaliacao das métricas. Esta etapa de andlise de resultados é fundamentalmente baseada na analise
estatistica, considerando como modelo preferencial aquele com maior probabilidade de acerto, de
acordo com objetivo do sistema.

Para o desenvolvimento do projeto foi utilizada a linguagem de programacao Python. Esta lin-
guagem ¢ amplamente empregada para criacao de aplicagdes de processamento de imagem e apren-
dizado de maquina, que se enquadra no contexto deste projeto. Dentre as bibliotecas principais
pode-se citar NumPy, Pandas, Scikit-Learn, TensorFlow/Keras, PyTorch, OpenCV, Scikit-Image.

No presente projeto serao utilizados dois conjuntos de dados de imagens médicas disponibiliza-
dos publicamente. Na modalidade de colonoscopia serdo empregadas as imagens do CVC-ClinicDB
(BERNAL et al., 2015). A modalidade de mamografia sera investigada com o dataset VinDr-Mammo
(NGUYEN et al,, 2023). A Figura 2 apresenta trés exemplos de polipos e suas respectivas imagens
ground truth. Um exemplo de imagem do exame de mamografia das mamas direita e esquerda da
vista cranio-caudal (CC) pode ser vista na Figura 3.

Figura 2: Exemplos de imagens do dataset CVC-ClinicDB. A primeira linha mostra imagens originais,

enquanto a segunda linha mostra as imagens ground truth correspondentes.

Fonte: Artigo BERNAL et al. (2023).

Figura 3: Imagem de mamografia dataset VinDr-Mammo. Vista Crénio Caudal (CC) das mamas esquerda e

direita.

Ma;s BI-RADSS |

Fonte: Artigo NGUYEN et al. (2023).
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A partir destes dados, o objetivo é criar um conjunto de dados para treinamento do modelo de
aprendizado que maquina aprimorado, no sentido de uma sele¢ao de imagens otimizada. Tal carac-
teristica faz com que a arquitetura obtenha mais exemplos diferenciados e aumentando a qualidade
do resultado do treinamento. O treinamento em si sera realizado em projetos futuros.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo serdo apresentados exemplos dos resultados obtidos utilizando os métodos de simi-
laridade nas imagens de colonoscopia do dataset CVC-ClinicDB e VinDrMammo. Importante des-
tacar que as imagens neste no dataset CVC-ClinicDB foram extraidas do video original do exame,
logo, uma sequéncia de quadros (frames) proximos tendem a registrar imagens muito parecidas. O
dataset VinDrMammo apresenta um grau de semelhanca de imagens desafiador, pois é composto
por imagens em tons de cinza.

A seguir sio apresentados os resultados nos métodos SSIM e NMI aplicados aos dados
CVC-ClinicDB.

No método SSIM o indice de similaridade é indicado pela faixa de valores entre -1.0 e 1.0, onde
mais préoximo de 1.0 indica maior similaridade, enquanto valores préximos a -1.0 indicam que as
imagens sdo mais distintas. Exemplos dos resultados com o método SSIM podem ser vistos nas
Figuras 4 e 5. No método NMI, os valores proximos a 2.0 indicam imagens semelhantes e valores
proximos a 1.0 denotam imagens distintas. Exemplos dos resultados com o método NMI podem ser
vistos nas Figuras 6 e 7.

Com método SSIM foi possivel observar que este método conseguiu identificar imagens seme-
lhantes, como mostrado na Figura 4. As imagens sdo de fato frames de video que mostram o mesmo
polipo de pontos de vista diferentes, com indice de similaridade de 0.98. Ja a Figura 5 apresenta ima-
gens exemplo de imagens diferentes com indice de similaridade de o.32.

Figura 4: Par de imagens semelhantes. Indice de similaridade 0.98 de acordo com 0 método SSIM.
Nota: 0.98

112.6f 113.6f

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 5: Par de imagens distintas. Indice de similaridade 0.32 de acordo com o método SSIM.
Nota: 0.32

175.tif 303.tif

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Observando os resultados do método NMI, vemos que imagens de frames proximos do video
de colonoscopia apresentaram valores de similaridade altos, conforme vista na Figura 6. A Figura 7 é
um exemplo de imagens diferentes, com o indice de similaridade mais baixo 1.08.

Figura 6: Par de imagens semelhantes. Indice de similaridade 1.51 de acordo com 0 método NMI.
' Nota: 1.51

364.tif 365.tif

ol

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 7: Par de imagens distintas. Indice de similaridade 1.08 de acordo com 0 método NMI.
' Nota: 1.08 ~

177.6if 595.tif

Fonte: Elaborado pelo autor.

Avaliando todo o conjunto de imagens de colonoscopia e os respectivos resultados dos métodos
SSIM e NMI, observou-se a partir de uma analise visual empirica que o método SSIM é mais ade-
quado para categorizar as imagens semelhantes ou diferentes.

As abordagens baseadas nos métodos K-Means e HDBSCAN aplicados aos dados CVC-
ClinicDB sdo apresentadas a seguir. Estes métodos procuram adicionar cada imagem em um grupo
que mais esta se assemelha.

O método HDBSCAN gerou 25 agrupamentos (clusters) e o K-Means 27. A Figura 8 apresenta
um exemplo com imagens semelhantes. Imagens de polipos agrupados pelo K-Means podem ser
vistas na Figura 9. O cluster gerado pelo K-Means é formado por 18 imagens e o HDBSCAN inclui
16 imagens.
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Figura 8: Agrupamento de imagens do dataset CVC-Clinic obtidos pelo método HDBSCAN.
HDBSCAN - Grupo 7

- T T T T T T
0 200 ©0 200 0 200 0 200 O 200
Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 9: Agrupamento de imagens do dataset CVC-Clinic obtidos pelo método K-Means.

KMeans - Grupo 18

f T i
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200

Fonte: Elaborado pelo autor.

Outro exemplo de agrupamento pelo método HDBSCAN pode ser visto na Figura 10, formado
por 10 imagens. Ja o método K-Means (Figura 11) incluiu 19 imagens ao cluster, porém a tltima ima-
gem (quarta linha) parece ser diferente das demais. O método K-Means depende da escolha correta
da quantidade de agrupamentos (clusters) K. O processo de escolha do valor K ocorre por meio do
calculo do Silhouette Score (SC) para cada valor de K. Por exemplo, dada uma faixa de valores de K
de 5 a 30, é computado uma pontuagao do SC para cada K. O valor de K com maior pontua¢ao de
Silhouette Score é escolhido como melhor K para os dados em questao. O agrupamento apresentado
na Figura 11 provavelmente pode ser melhorado aumentando o valor de K.
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Figura 10: Agrupamento de imagens do dataset CVC-Clinic obtidos pelo método HDBSCAN.
HDBSCAN - Grupo 4

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 11: Agrupamento de imagens do dataset CVC-ClinicDB obtidos pelo método K-Means.

KMeans - Grupo 22

0 200 0 200 0 200 0 200 0 200

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os métodos mais promissores com os dados de colonoscopia CVC-ClinicDB foram HDBSCAN
e K-Means. Comparando estes métodos de forma empirica, visualmente observamos que o K-Means
apresenta resultados de agrupamentos de imagens semelhantes mais adequadamente para os dados
CVC-ClinicDB. No entanto, os resultados do HDBSCAN sdo aceitaveis e em alguns casos até equi-
valente ao K-Means. Outra forma de avaliagio numérica comparativa precisa ser implementada para
ser obtido outro parametro de compara¢ao destes métodos.

A partir desta informagao resolvemos investigar se estas metodologias sdo efetivas para as imagens
de mamografia do dataset VinDrMammo. No entanto observamos que estes métodos geram apenas
dois grupos de imagens. As imagens de mamografia sao tradicionalmente capturadas em equipamentos
que geram imagens em tons de cinza, tornando mais desafiadora a distingao de estruturas semelhan-
tes para fundamentar o agrupamento dos métodos HDBSCAN e K-Means. Exploramos alternativas
superar este problema, sendo a principal a colorizagdo (color map). Aplicar um mapa de cores a uma
imagem em tons de cinza pode melhorar significativamente a visibilidade de caracteristicas ou dife-
rencas na intensidade que, de outra forma, seriam dificeis de perceber. A ideia é criar uma versao mais
adequada da imagem original para ser utilizada como entrada para os métodos de clusterizagdo citados.
Esta nova imagem ¢ uma versao colorida como um mapa de calor conforme apresentado na Figura 12.
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Figura 12: Versdo da imagem de mamografia apds a colorizagio (color map).

Fonte: Elaborado pelo autor.

No entanto, os métodos HDBSCAN e K-Means nado foram capazes de agrupar as imagens de
colonoscopia de forma satisfatéria, gerando poucos grupos, mesmo ap6s o processo de colorizagao.
Para as imagens da modalidade de colonoscopia serd necessaria uma analise adicional para entender
melhor como tratar estas imagens antes de aplicar os métodos HDBSCAN e K-Means.

Para alcangarmos estes resultados foi desenvolvido um projeto implementado na linguagem de
programagdo Python e disponibilizado em um repositério no GitHub'.

CONSIDERAGOES FINAIS

Solugdes baseadas em Aprendizado de Maquina sdo altamente dependentes da disponibilidade
e qualidade dos dados utilizados para treinamento. No contexto de imagens médicas, estas solugdes
empregam modelos que recebem uma imagem como entrada e executam algum tipo de analise,
indicando areas de interesse (e.g., localizagdo de poélipos). Tais modelos, quando adequadamente
treinados, superam em muito abordagens tradicionais.

Os dados tém papel fundamental para um treinamento adequado. Nem sempre aumentar a
quantidade de dados garante um melhor resultado. Assim, no presente trabalho, foram utilizados
os datasets publicos de colonoscopia CVC-ClinicDB e de mamografia VinDrMammo. No dataset
de colonoscopia empregamos métodos de similaridade de imagens baseados nas métricas (SSIM e
NMI) e os métodos de agrupamento baseados em aprendizado de maquina (HDBSCAN e K-Means)
com o objetivo agrupar imagens semelhantes.

Nos resultados para os dados CVC-ClinicDB foram apresentadas as imagens semelhantes e dis-
tintas com os métodos SSIM e NMI. A partir desta informagdo é possivel conduzir a criagdo de

1 https://github.com/VictorThomaz/feso_picpq2024
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um conjunto de dados com imagens de maior similaridade. No entanto, os métodos baseados em
aprendizado de maquina HDBSCAN e K-Means apresentaram resultados superiores, em especial os
clusters produzidos pelo K-Means.

No contexto do dataset de mamografia, reproduzimos os métodos baseados em aprendizado de
maquina HDBSCAN e K-Means para o agrupamento de imagens semelhantes. Porém, estas aborda-
gens nao foram capazes criar clusters adequados. Entendemos que isso pode estar relacionado ao alto
grau de semelhanga entre as imagens de mamografia capturadas em tons de cinza, diferentemente
das imagens de colonoscopia que sao coloridas.

Para os dados CVC-ClinicDB concluimos que os grupos de imagens semelhantes gerados pelo
K-Means serao mais adequados para guiar a criagdo do dataset otimizado de treinamento, validagao
e teste em novos projetos que poderdo dar continuidade a esta pesquisa.

Os dados VinDrMammo sdo mais desafiadores pois as imagens apresentam alto grau de seme-
lhan¢a (imagens tons de cinza). As abordagens mais promissoras sobre os dados CVC-ClinicDB
(imagens coloridas), isto ¢, HDBSCAN e K-Means mostraram resultados limitados sobre as imagens
de mamografia pois ndo conseguiram agrupar as imagens corretamente.

Como trabalhos futuros serao sera empregado um método para gerar o dataset otimizado para trei-
namento a partir dos dados agrupados pelo método K-Means, que apresentou melhor resultado com
dados CVC-ClinicDB. Uma possivel estratégia é aplicar o algoritmo da mochila (Knapsack) onde cada
item a ser adicionado na mochila ¢ um grupo completo de imagens semelhantes. Caracteristicas dos obje-
tos nas imagens podem ser consideradas como dimensées da mochila (critérios de escolha). Deste modo,
um grupo de imagens semelhantes pode ser adicionado ao conjunto de treinamento e nenhuma imagem
deste grupo aparecera nos conjuntos de validagao ou teste, evitando o vazamento de dados.

Metodologias mais adequadas as imagens de mamografia em tons de cinza serdo conduzidas nos
trabalhos futuros. Uma alternativa possivel é aplicar pré-processamentos sobre as imagens originais
que ajudem a diferenciar estas imagens, por exemplo, operagdes morfoldgicas. Deste modo, o formato
das regides internas da mama pode ser destacado para facilitar o agrupamento pelo método K-Means.
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