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Resumo

O cancer é um dos maiores desafios de satide publica global, com estimativas de 35 milhdes
de novos casos até 2035. Nesse cendrio, o exame de Tomografia por Emissao de Pésitrons
(PET) é essencial para o diagnéstico e monitoramento. No entanto, a interpretacao clinica
desses exames é uma tarefa exaustiva, sujeita a subjetividade do especialista e limitada
pela alta complexidade dos dados volumétricos 3D. Este trabalho propoe um método de
classificacao automatica de exames PET de corpo inteiro de pacientes com cancer de pulmao,
linfoma, melanoma e saudaveis, utilizando técnicas de aprendizado profundo aplicadas a
representagoes de Projecao de Intensidade Méxima (MIP). O método é estruturado em
quatro etapas: geracao de imagens MIP nos eixos coronal e sagital, pré-processamento,
extracao de caracteristicas e classificacao. Foram avaliados seis arquiteturas para extracao
de atributos (ConvNeXt, EfficientNet-B0, Swin e VGG19) e trés classificadores (MLP, SVM
e XGBoost). O método alcangou resultados de 96,45% para a métrica de AUC, 91,98% de
Acuréacia, 91,63% de F1-Score, 91,18% de sensibilidade e uma precisao de 92,08%. Esses
resultados mostram que a utilizagdo de representacoes MIP, combinada a um conjunto de
arquiteturas especializadas por perspectiva, permite atingir um desempenho satisfatorio,

aproximando-se de abordagens que utilizam volumes 3D e exames hibridos (PET/TC).

Palavras-chave: Tomografia por Emissao de Pésitrons (PET). Projecao de Intensidade

Maxima (MIP). Classificacdo Automatica. Aprendizado Profundo.



Abstract

Cancer is one of the greatest global public health challenges, with an estimated 35 million
new cases by 2035. In this context, Positron Emission Tomography (PET) is essential
for diagnosis and monitoring. However, the clinical interpretation of these exams is an
exhaustive task, subject to the specialist’s subjectivity and limited by the high complexity
of 3D volumetric data. This work proposes a method for the automatic classification of
whole-body PET scans of patients with lung cancer, lymphoma, melanoma, and healthy
individuals, using deep learning techniques applied to Maximum Intensity Projection
(MIP) representations. The method is structured in four stages: generation of MIP images
in the coronal and sagittal axes, preprocessing, feature extraction, and classification. Six
architectures for feature extraction (ConvNeXt, EfficientNet-B0, Swin, and VGG19) and
three classifiers (MLP, SVM, and XGBoost) were evaluated. The method achieved results
of 96.45% for the AUC metric, 91.98% for the accuracy, 91.63% for the F1-Score, 91.18%
for the sensitivity, and a precision of 92.08%. These results show that the use of MIP
representations, combined with a set of perspective-specific specialized architectures, allows
for satisfactory performance, approaching approaches that use 3D volumes and hybrid
examinations (PET/CT).

Keywords: Positron Emission Tomography (PET). Maximum Intensity Projection (MIP).

Automatic Classification. Deep Learning.
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1 Introducao

O céncer é uma doenca que atinge milhoes de pessoas anualmente. Segundo a
GLOBOCAN, houve cerca de 20 milhoes de novos casos de cancer apenas no ano de 2022,
com o cancer de pulmao sendo o mais frequente e o com maior taxa de mortalidade, com 2,5
milhdes de mortes, representando 12,4% de todos os casos naquele ano (BRAY et al., 2024).
Além disso, as previsoes baseadas em dados demograficos indicam que o ntimero pode
chegar a 35 milhoes até 2035 (BRAY et al., 2024). Essa tendéncia de crescimento reflete
uma mudanga global nos perfis de risco. Observa-se uma transicao em que o tabagismo
prevalece em regioes como a América do Sul, Asia e Africa, a0 mesmo tempo em que a
industrializacao altera a tipologia da doenca, visto que canceres antes associados a agentes

infecciosos dao espago para aqueles ligados ao estilo de vida e a polui¢ao ambiental (WILD;
WEIDERPASS; STEWART, 2020).

Com o crescimento de novos casos, o diagnéstico e monitoramento durante os
estagios iniciais da doenga sdo muito importantes, por ser silenciosa e agressiva (World
Health Organization, 2024). Logo, diversas formas de acompanhamento e diagnéstico foram
desenvolvidas ao longo dos anos, como Tomografia Computadorizada (TC), a Ressonéncia
Magnética (RM), a Tomografia por Emissdo de Pésitrons (PET), biépsia histopatolégica,
etc. (ALI et al., 2024).

Os exames PET sao frequentemente utilizados no acompanhamento e diagnostico
de diferentes tipos de cancer. Para a realizacao do exame, um radiotracador é aplicado
no paciente e, apés um periodo, o exame ¢ feito na maquina PET. Em muitos casos,
esse exame ¢é feito junto da TC, que traz informagoes morfolégicas do corpo, enquanto
o PET traz informacoes relacionadas a fisiologia do paciente (BUSHBERG et al., 2012).
O resultado do exame é uma imagem 3D do corpo do paciente, que pode ser de partes
especificas, como cabeca e pescoco, ou do corpo inteiro, dependendo do diagnéstico ou
da suspeita do tipo de cancer. A capacidade do exame PET de detectar diferentes tipos
de cancer se da pelo uso do radiotracador, que leva o composto radioativo para partes
especificas do corpo (BUSHBERG et al., 2012).

Dessa forma, a rotina clinica dos especialistas para a interpretacao dos exames
exige a realizacao da inspecao visual combinada a andlise semiquantitativa, utilizando
métricas como o Valor de Captagdo Padronizado (SUVmax), sendo a forma de medir a
atividade metabdlica em regides do corpo (KINAHAN; FLETCHER, 2010a). Um dos
problemas para essa tarefa é a alta quantidade de falsos positivos gerada por processos
inflamatorios ou infecciosos, mimetizando o comportamento metabdlico tumoral. Somada

a fadiga decorrente do alto volume de dados 3D e da complexidade, pode ocorrer uma
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variabilidade na analise dos resultados, ja que o diagnéstico manual se torna uma tarefa
exaustiva e suscetivel a inconsisténcias (FALLAHPOOR et al., 2024).

Além disso, a imagem gerada pelo exame depende do tipo de radiotracador utilizado.
O mais comum ¢ o 18F-FDG, formado por um anélogo a glicose e responsavel por levar
o composto radioativo flior-18 para as areas com maior atividade metabdlica, como
cérebro, coracao, rins, inflamagoes, infecgdes e lesdes cancerigenas (BUSHBERG et al.,
2012). No entanto, hd um desafio ao lidar com esse tipo de imagem pela escassez de

radiologistas especializados nela, existindo uma demanda muito grande para poucos
especialistas (FROOD et al., 2024).

Visando o suporte aos especialistas, o diagnéstico assistido por computador (CAD
- do inglés Computer-aided diagnosis) vem se popularizando nos ultimos anos como
ferramenta essencial na pratica clinica (CHAN; SAMALA; HADJIISKI, 2019). Dessa
forma, a Inteligéncia Artificial (IA) vem se destacando por oferecer avaliagoes objetivas
e reprodutiveis, fundamentadas na extragao quantitativa de caracteristicas das imagens
médicas (ACHARYA et al., 2014). Além disso, os algoritmos de aprendizado profundo
avancaram essa capacidade, permitindo a identificagdo automatica de padrdes complexos
para facilitar o diagnéstico, detectando sintomas e aprimorando imagens (FALLAHPOOR
et al., 2024).

No contexto de exames PET, algoritmos de IA sao capazes de realizar classificagao
automatica de exames, identificando se ha presenca de malignidade ou o subtipo da lesao.
Além disso, essas técnicas sao aplicadas em tarefas de deteccao, segmentacao, reconstrucao
e aprimoramento da qualidade das imagens (FALLAHPOOR et al., 2024). Frequentemente,
a arquitetura desses métodos se da em um extrator de caracteristicas, otimizado durante
o treinamento para codificar e extrair as representagoes visuais mais discriminantes e
relevantes de cada exame (LITJENS et al., 2017). Tradicionalmente, essa extracdo tem
sido dominada pelas Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que operam através de convo-
lugbes locais para identificar padroes visuais (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON;,
2012). Contudo, mais recentemente, arquiteturas baseadas em Vision Transformers (ViT)
emergiram como uma alternativa robusta, destacando-se pela capacidade de capturar
dependéncias globais de longo alcance e modelar relagoes complexas entre regides distantes
da imagem (DOSOVITSKIY, 2020).

Outro fator determinante é o ambiente de execucao dos algoritmos. Por se tratar de
exames 3D, hd uma demanda computacional significativamente superior a observada em
imagens 2D (GIL et al., 2023). Estratégias comuns para mitigar esse custo incluem o uso de
fatias isoladas do volume ou Projegoes de Intensidade Méxima (MIP — Mazimum Intensity
Projection) (RANA et al., 2020). Embora frequente em exames PET, a geracao dessas
representacoes exige cautela para minimizar a perda de informacoes clinicas relevantes.

Identifica-se, contudo, uma lacuna no estado da arte, sendo a caréncia de métodos que
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aliem baixo custo computacional a alta precisao, especialmente em cenarios de classificagao
com mais de um tipo de lesdo. Este trabalho contribui para o preenchimento dessa lacuna
ao propor o uso de representagoes MIP em uma abordagem multivista, estabelecendo um
comparativo rigoroso entre o desempenho de CNNs e Transformers e abordando mais de

um tipo de lesao.

Portanto, nota-se que a andlise manual de exames PET constitui uma tarefa
demorada e trabalhosa, muitas vezes limitada pela subjetividade e pela fadiga visual do
especialista. Neste contexto, uma avaliagdo automatica pode ser benéfica para otimizar
a rotina clinica. Ao equilibrar estratégias de eficiéncia computacional com arquiteturas
robustas de aprendizado profundo, essas ferramentas podem oferecer beneficios tangiveis
tanto para o médico quanto para o paciente, atuando nao como substitutas, mas como

suporte para acelerar o processo diagnostico e elevar a precisao dos laudos médicos.

1.1 Objetivos

Nesta secao serao descritos o objetivo geral e os objetivos especificos.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é propor um método computacional para classificagao
automatica de exames PET de corpo inteiro em saudaveis ou com lesao, utilizando

representacoes MIP e arquiteturas de aprendizado profundo.

1.1.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo principal deste trabalho, foi necessario atingir os seguintes

objetivos especificos:
o Analisar quantitativamente os niveis de SUV nos exames PET e nas regides de lesao,
de forma a auxiliar a geragao de representacoes MIP;
o Criar representagoes MIP nos eixos coronal e sagital do exame;

o Implementar e adaptar arquiteturas CNNs e Transformers para usar como extratores

de caracteristicas;

o Analisar o impacto da utilizacdo combinada das visdes coronal e sagital no desempe-

nho da classificacdo, comparando-a com abordagens de visao unica;

o Efetuar uma andlise comparativa entre o método proposto e métodos utilizados na

literatura; e
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« Utilizar técnicas de explicabilidade para validar se as areas de atencao dos modelos

coincidem com as regioes anatomicas com lesao.
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1.2 Organizacao do trabalho

O presente trabalho esta dividido em mais cinco capitulos, sendo eles:

Capitulo 2 - Trabalhos Relacionados - Os trabalhos relacionados ao tema, descre-

vendo seus métodos e resultados obtidos.

Capitulo 3 - Fundamentacao Tedrica - Sao explicados e abordados trabalhos relaci-
onados ao tema, além dos conceitos necessarios para a compreensao dos resultados
e da metodologia. Nele sao explicados os conceitos sobre exames PET, os tipos de
lesoes presentes nos exames utilizados no trabalho, inteligéncia artificial, aprendizado

de méaquina e aprendizado profundo.

Capitulo 4 - Materiais e Método - Sao descritos os passos necessarios para desen-
volver e implementar o método para geracao de imagens MIP dos exames PET e
classificacao das mesmas utilizando dois tipos de visao do mesmo exame, além de

explicar o funcionamento e o desenvolvimento de cada passo.

Capitulo 5 - Resultados e Discussao - Sao apresentados os resultados obtidos com a
implementacao do método, além de comparagoes com outras arquiteturas e outros

métodos.

Capitulo 6 - Conclusao - Apresenta as consideragoes finais sobre o método proposto,

além de descrever possiveis trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma revisao dos trabalhos relacionados pertinentes ao escopo
desta pesquisa. Os estudos selecionados abordam tarefas de classificacdo e detecgao em
exames PET, PET/CT ou PET/RM, bem como abordagens que empregam a classificagao

como etapa preliminar a segmentagao de lesoes.

Em Dirks et al. (2022), exploram a combinagao da alta sensibilidade e especificidade
do exame PET com 18F-FDG e a alta resolugao da Tomografia Computadorizada (TC, do
inglés Computed Tomography - CT), possibilitando uma avaliagao precisa do estado da
doencga e da resposta ao tratamento. Nesse contexto, é proposto um sistema de deteccao
e segmentacao automética de lesdes de melanoma em exames PET/CT, empregando
limiarizagao baseada na intensidade, seguida da classificacdo da regido (normal ou maligna)
utilizando CNN. O método alcangou um F1-Score de 0,7500 para a detecgao e 0,8493 de

Dice para a tarefa de segmentacao.

Em Ren et al. (2025) desenvolvem um estudo que avalia a capacidade discriminativa
do perfil metabdlico PET/CT integrado com aprendizado de méquina para classificagao
da patologia. Foram utilizados trés modelos de aprendizado de maquina diferentes, sendo
eles Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM) e Redes Neurais Artificiais
(RNA). Todos foram treinados utilizando os valores de SUV do corpo em pacientes com
linfoma. Assim, foi possivel alcangar o melhor resultado com RF, atingindo as métricas de
AUC de 0,942, precisao de 0,9388 e especificidade de 1,00, superando o SVM e RNN.

Os autores Haggstrom et al. (2024) propuseram um método de classificacao de
exames 18F FDG PET/CT de pacientes com linfoma, realizando diversos tipos de ex-
perimentos, focados em diferentes tipos de otimizacdo de métricas, como acuracia e
sensibilidade. Além disso, foram utilizados os volumes 3D dos exames e representacoes
MIP nas visoes coronal e sagital com adaptacoes da ResNet 34 de acordo com a entrada.
O melhor resultado obtido alcancou uma AUC de 0,949, acuracia de 0,890, sensibilidade
de 0,868 e especificidade de 0,913.

Por outro lado, Sibille et al. (2020) fizeram um estudo buscando avaliar as configu-
ragoes de CNNs para localizar e classificar padroes de captagao de imagens de PET/CT
de corpo inteiro com 18F FDG em pacientes com cancer de pulmao e linfoma. O método
proposto utilizou-se das anotagoes feitas por especialistas na base de dados para desenvolver
uma CNN capaz de detectar focos positivos para a captagdo do radiofarmaco utilizado
nos exames. Os experimentos foram realizados apenas com exames CT, apenas com PET,
com a combinagao entre os dois e com representagoes MIP dos exames PET. O melhor

resultado foi utilizando combinagoes entre exames PET e CT, alcangando (0,98 e 0,95) de
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AUC, sensibilidade (0,871 e 0,754) e especificidade (0,99 e 0,958) para a classificacao de

cancer de pulmao e linfoma, respectivamente.

Zhang et al. (2024) tiveram como objetivo desenvolver e avaliar o desempenho
de um modelo preditivo baseado em exames PET/CT que seja capaz de distinguir os
subtipos histolégicos do adenocarcinoma pulmonar e de células escamosas com dados
de variaveis clinicas, metabdlicas e radiolégicas. Utilizando um classificador de regressao

logistica, obteve a melhor performance, alcangcando uma AUC de 0,870.

No trabalho de Park et al. (2021), o objetivo foi avaliar e desenvolver um sistema
baseado em aprendizado profundo para diagnéstico de cancer de pulmao com TC e
PET/CT com FDG. A metodologia empregou transferéncia de aprendizado (transfer
learning) em uma ResNet-18, que foi treinada com dados de imagens de TC e metadados
dos valores de SUVmax dos exames PET, e os tamanhos das lesoes advindas de exames
PET/CT. Dessa forma, foi possivel alcangar 0,877 de AUC, 0,825 de Acuréacia, 0,856 de
Precisao, Sensibilidade de 0,912 e F1-Score de 0,882.

O trabalho desenvolvido por Alves, Cardoso e Gama (2024) explorou a capacidade
de aprendizado das CNNs de aprenderem caracteristicas automaticamente, aplicando-as
em imagens de 18F FDG PET/CT para reconhecimento de padroes de nédulos pulmonares.
Foi realizada uma validagao cruzada utilizando Stacked 3D CNNs, com as arquiteturas
VGG, Inception e ResNet-50. Por fim, o método proposto alcangou 0,8385 de AUC, 0,8000
de sensibilidade, 0,6923 de especificidade, e uma acuracia de 0,7391.

O estudo de Heiliger et al. (2022) realiza uma segmentacgao automatica em exames
PET/CT de trés tipos de lesdes no conjunto de dados AutoPET, sendo céncer de pulmao,
linfoma e melanoma. Antes da segmentagao, os autores fazem uso de uma classificacao
automatica utilizando projecdoes MIP. A classificacao é realizada utilizando ensemble, com
as projecoes coronal e sagital normais e com a remocgao do cérebro, reduzindo a falsos
positivos naturais do exame, além de utilizar o backbone das ResNet 18 e 50. Para a
classificacgao, foi utilizado o OU légico, ou seja, um exame sé era classificado como negativo,
apenas se todos os modelos de classificacao o classificassem assim. Reduzindo a quantidade
de falsos negativos. Logo, alcancou-se uma acuracia média de 0,743 na validacao cruzada
utilizando 5 folds.

Pang et al. (2024) fizeram uso do conjunto de dados AutoPET e de exames de
PET/RM, desenvolvendo um método capaz de detectar lesoes. Para isso, o modelo de
detecgao foi baseado em modelos fracionarios-residuais 2D e 3D (F-Res). Para estender o
método aos exames de ressénancia magnética, uma arquitetura foi treinada para trans-
formar exames de RM em CT (sCT). Os resultados obtidos para os exames PET/RM e
PET/CT foram de (0,81 vs 0,78) de acurcia, (0,81 vs 0,84) de precisao, (0,99 vs 0,98) de

sensibilidade e (0,88 vs 0,89) de Dice, respectivamente.
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Diante da andlise dos trabalhos correlatos, identifica-se uma lacuna referente a
métodos focados exclusivamente na classificacao eficiente de multiplas lesoes. Diferente das
abordagens revisadas, este trabalho propoe a classificagdo como tarefa central, apresentando

as seguintes contribuicoes principais em relacao ao estado da arte:

o Classificagdao simultdnea de maultiplos tipos de lesdao: O método abrange
cancer de pulmao, linfoma e melanoma de forma integrada. A maioria dos trabalhos
na literatura foca em apenas uma patologia especifica, como (DIRKS et al., 2022)
para melanoma, ou (ZHANG et al., 2024) e (ALVES; CARDOSO; GAMA, 2024),

focados exclusivamente em cancer de pulmao.

e Uso exclusivo de imagem PET: Ao contrario de métodos que dependem do par
anatomico (CT ou RM) predominantes na literatura revisada, como em (PANG
et al., 2024). Logo, esta abordagem utiliza apenas o canal funcional, reduzindo a

complexidade dos dados e o custo de armazenamento.

o Comparativo entre CNNs e Transformers: Realiza-se um embate direto entre
arquiteturas convolucionais classicas e modelos baseados em Vision Transformers,

avaliando o compromisso entre custo computacional e precisao diagnoéstica.

» Interpretabilidade para analise clinica: Implementacdo de técnicas de visu-
alizacdo (como mapas de calor) que permitem identificar as regides da imagem

determinantes para a classificacao.

Ressalta-se que o uso da mesma base de dados (AutoPET) utilizada por (HEILIGER
et al., 2022) e (PANG et al., 2024) viabiliza uma comparacao direta da eficdcia destas

contribuigoes frente a métodos de segmentacao e detecgao recentes.

Assim, o método proposto pelo presente trabalho consiste na geracao de imagens
MIP coronal e sagital baseada em uma analise quantitativa dos niveis de SUV dos exames.
Em seguida, as representacoes 2D geradas nos planos coronal e sagital do mesmo paciente
sao processadas em conjunto simultaneamente por backbones de diferentes arquiteturas,
baseados em CNNs e Transformers. As features extraidas sdo concatenadas e testadas
em diversos classificadores diferentes, com a intencao de comparar os resultados entre
eles. Por fim, o diferencial do trabalho se da na geracao de imagens MIP validas, capazes
de diferenciar as areas de lesdo das areas saudaveis, além de um método de classificacao
automatica treinado com trés tipos de lesoes diferentes, sendo cancer de pulmao, linfoma

e melanoma.

Na Tabela 2.1, pode-se ver um resumo dos trabalhos relacionados mencionados
neste capitulo, apontando os autores, o objetivo, as técnicas utilizadas e a base de imagens

empregada.
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Tabela 2.1 — Visao geral dos trabalhos relacionados

Trabalhos Objetivo Tipo de Lesao Métodos utilizados  Base de imagens Exame utilizado
J P g
Detecciio Limiarizacao
(DIRKS et al., 2022) o 6a0. Melanoma CNN Privada PET/CT
Segmentagio 2D
e (QUT
(REN et al., 2025) Classificagao Linfoma Dados tabulares (SUV) Privada PET/CT
Random Forest
N N ResNet-34
AGGS ot al., 2024 assificaca i a ivada D )
(HAGGSTROM et al., 2024) Classificagao Linfoma 3D + MIP Privada PET/CT
(SIBILLE et al., 2020) Detecgao Cancer de Pulméo CNN 2D Privada PET/CT
" 8l Classificagao Linfoma ’ v
(ZHANG et al., 2024) Classificagao Cancer de Pulméao DadO§ Chnl?og Privada PET/CT
Regressao Logistica
(PARK et al., 2021) Classificagao Cancer de Pulméao Rle\:eNt:t(}?gO;D Privada PET/CT
(ALVES; CARDOSO; GAMA, 2024) Classificagio de Nédulos Céncer de Pulmao Stacked 3D CNNs Privada PET/CT
i x Cancer de Pulmao ) ~ B
(HEILIGER et al., 2022) Classificagio Linfoma Ensemble ResNet-18/50 - 00 AytoPET PET
Segmentagio MIP PET/CT
Melanoma
Cancer de Pulmao
s - . . R Publica - AutoPET
(PANG et al., 2024) Detecgao l\ilif;z::;d F-ResNet 2D /3D Privada - PET/RM PET/CT/RM
Cancer de Pulmao MIP +
Método Proposto Classificagao Linfoma Deep Features + Piblica - AutoPET PET
Melanoma Fusao Multivista

Fonte: Autoral.
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3 Fundamentacao Tedrica

Esta secao apresenta os fundamentos tedricos necessarios para o entendimento do
método proposto. Sao abordados os exames PET, aprendizado de méaquina e aprendi-
zado profundo, conceitos que sao fundamentais para o bom entendimento do trabalho

desenvolvido.

3.1 Tomografia por Emissao de Pésitrons

A Tomografia por Emissao de Pésitrons (PET, do inglés Positron Emission To-
mography) é um exame da medicina nuclear, drea que vem estudando o uso de isétopos
radioativos para fins médicos desde 1920, e é usada para a geracao de imagens a partir
da concentracao de radionuclideos desde 1940 (SUETENS, 2009). Pesquisas na érea para
geracao de imagens foram desenvolvidas até os anos 1970, mas o poder computacional
da época impedia a implementacao dos métodos criados. Assim, na década de 1980, a
Tomografia Computadorizada por Emissdo de Féton Unico (SPECT, do inglés Single
Photon Emission Computed Tomography) surgiu e serviu de inspiragao para a criacao do
exame PET, ao ser observado que duas cameras de cintilacao poderiam ser combinadas

para detectar pares de f6tons originados apods a emissao de pésitrons (SUETENS, 2009).

As imagens geradas em exames PET representam a distribuicao de radionuclideos
emissores de pésitrons no paciente (BUSHBERG et al., 2012). Para tal, moléculas tragado-
ras marcadas com um isétopo instavel (radionuclideo) sdo administradas, geralmente por
via intravenosa (SUETENS, 2009). Uma vez no organismo, essas moléculas participam dos
processos metabolicos, enquanto os isdtopos instaveis emitem radiacao gama. Isso permite
mensurar a concentracao da molécula tracadora e, consequentemente, avaliar a atividade
metabdlica do paciente (SUETENS, 2009).

Por fim, com o passar dos anos e o desenvolvimento tecnolégico aliado a necessidade
clinica, sistemas de dupla modalidade foram desenvolvidos, tais como PET/CT e PET/RM.
Ambos combinam a capacidade dos exames PET de realizar a analise fisiologica do paciente
com o detalhamento morfologico fornecido pela Tomografia Computadorizada (TC) ou
Ressonancia Magnética (RM) (BUSHBERG et al., 2012). Além disso, a instrumentagao
PET evoluiu dos scanners convencionais de corpo inteiro, nos quais a mesa com o paciente
se desloca através de um campo de visao axial limitado, onde os exames sao realizados
em partes especificas, como cabeca e pescoco, ou do topo da cabega a parte superior das
coxas (TOWNSEND, 2008), para os sistemas de corpo completo. Neste tltimo, a captagio
da radiagao ¢ realizada simultaneamente em todo o organismo, devido ao longo campo de

visao axial, o que aumenta drasticamente a sensibilidade e mitiga erros e ruidos associados
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aos modelos anteriores (CHERRY et al., 2018; BADAWI et al., 2019).

Para a formacao da imagem nesses sistemas, independentemente da arquitetura, é
fundamental o uso de radiofarmacos especificos. Nesse contexto, o exame PET é amplamente
utilizado na oncologia para o diagnéstico e estadiamento de diversas neoplasias. Embora
existam diferentes radiotragadores, o mais comum é o 18F FDG (Fluodesoxiglicose marcada
com flior-18), um andlogo da glicose marcado com o isétopo emissor de positrons flior-18
(FLETCHER et al., 2008). Ap6s a administragdo, o composto distribui-se pelo organismo,
acumulando-se em areas de alta atividade glicolitica, como cérebro, coragao, rins, além
de lesdes tumorais, inflamagoes e infecgbes (SUETENS, 2009). Nota-se também intensa
atividade na bexiga, decorrente nao do metabolismo, mas da excrecao renal do material
radioativo (SUETENS, 2009).

Apbs a injecdo intravenosa do radiotracador 18F FDG, aguarda-se um periodo
de captagao de 30 a 60 minutos antes que o paciente seja posicionado no scanner para
a aquisicao das imagens (BOELLAARD et al., 2015). Com o decaimento do is6topo
radioativo, ocorre a emissao de pésitrons (a antiparticula do elétron). Quando um pésitron
colide com um elétron no tecido, ocorre o fenémeno da aniquilacao, gerando dois fétons de
radiacao gama emitidos em diregoes opostas. Esses foétons sao capturados simultaneamente
pelos detectores da maquina, permitindo a reconstrucao da distribuicao do tragador no
corpo a partir da intersegao das linhas de resposta dos eventos detectados (BUSHBERG et
al., 2012). A Figura 3.1 mostra, a esquerda, o raio de aniquilagdo e a diregao dos fétons de
radiagdo gama (511 keV), e, a direita, a representacao desse mesmo raio sendo detectado

pelos sensores da maquina PET.

Figura 3.1 — Representacao do Raio de Aniquilagao

511 keV
photon

Annihilation
of positron

[5+ and electron
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] 511 keV
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Fonte: (BUSHBERG et al., 2012).

Apods a deteccao desses raios, a imagem 3D é gerada, mostrando em evidéncia
as regioes de alta atividade metabdlica, calculadas com base na absor¢ao padronizada

(SUV, do inglés - Standardized Uptake Values). As lesdes cancerigenas possuem uma maior
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absor¢ao do radiotracador, o que facilita a andlise visual dos especialistas, possuindo altos
niveis de SUV, deixando as lesoes em evidéncia (BUSHBERG et al., 2012; SUETENS,
2009).

A Equacao 3.1 apresenta a formula para o calculo do SUV:

Cim g

SUV = ————
D;,;/ BW

(3.1)

Onde Cj,, representa a concentragio de radioatividade medida na imagem (kBq/mL),
D;,j € a dose de radiofarmaco injetada (MBq) e BW corresponde ao peso corporal do

paciente (kg).

O cancer de pulmao geralmente tem os valores de absor¢ao padronizados (SUV,
do inglés - Standardized Uptake Values) mais baixos, onde muitas vezes é considerado o
limiar de SUV > 2,5 como lesao (KINAHAN; FLETCHER, 2010b). Além disso, apenas
em casos raros ha metastase para partes inferiores do corpo, fazendo com que nao seja

necessario realizar o exame PET de corpo completo (PUTRO et al., 2024).

Em casos de melanoma, a lesao pode estar presente em qualquer parte do corpo,
sendo determinante a realizagdo do exame no corpo de forma completa (TAS, 2012). J4 em
casos de linfoma, as lesoes possuem grande evidéncia na regiao do torax, frequentemente
acometendo o mediastino e estruturas hilares. Contudo, devido a disseminagao sistémica
caracteristica das doencas linfoproliferativas, o mapeamento por imagem nao deve se
restringir ao torax, sendo essencial a varredura corporal para a correta identificagao de

linfonodos afetados e o estadiamento preciso da doenga (ANSELL, 2020).

A Figura 3.2 mostra exemplos extraidos de volumes PET no eixo coronal, sendo
a fatia central de um paciente saudavel (A), seguida das fatias com maior quantidade
de voxels com lesao, marcadas em vermelho, sendo cancer de pulmao (B), linfoma (C) e

melanoma (D), respectivamente.

Figura 3.2 — Exemplos de Fatias Extraidas de Exames PET.
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Fonte: (GATIDIS et al., 2022) ADAPTADA.

Além disso, a alta captacao fisiolégica natural em algumas regides torna a interpreta-
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¢ao do especialista mais complexa, o que reforca a necessidade de métodos computacionais

para o auxilio.

3.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina (ML, do inglés Machine Learning) é um campo multidis-
ciplinar que abrange uma ampla gama de dominios de pesquisa, além de ser uma subarea
da Inteligéncia Artificial (IA). O ML refere-se a capacidade de computadores aprenderem
sem serem explicitamente programados (SAMUEL, 1959). Ao contrério dos seres humanos
que aprendem com a experiéncia, as maquinas necessitam de dados (ALZUBI; NAYYAR,;
KUMAR, 2018).

Comumente, o ML tem sido utilizado em vérias areas da computacdo para projetar
e programar algoritmos em diferentes tipos de mercados, como filtragem de spam de
e-mails, detecgdo de fraudes, negociagoes online (ALZUBI; NAYYAR; KUMAR, 2018).
Antes de resolver um problema, ele deve ser categorizado de forma adequada para que o
algoritmo de aprendizado de maquina mais apropriado possa ser aplicado a ele, podendo

ser tarefas de classificacao, deteccao de anomalias, regressao, agrupamento e aprendizado
por reforco (ALZUBI; NAYYAR; KUMAR, 2018).

Independentemente do dominio de aplicacao, os dados assumem um papel central no
aprendizado de maquina. Uma vez que a eficacia dos algoritmos esta intrinsecamente ligada
aos dados de entrada, torna-se imprescindivel a utilizagao de amostras representativas
e de alta qualidade (BUDACH et al., 2022). Adicionalmente, a presenca, auséncia ou
combinacao parcial de rétulos nos dados é o fator determinante para a escolha do paradigma
de aprendizado de méquina a ser adotado para a resolugdo do problema (ALNUAIMI;
ALBALDAWI, 2024).

A diferenca fundamental entre os paradigmas de aprendizado baseia-se na existéncia
de uma variavel-alvo nos dados. Dados rotulados sao constituidos por pares de entrada
e saida, provendo ao modelo o gabarito para o treinamento, ao passo que dados nao
rotulados carecem dessa informagao prévia (SARKER, 2021). Nesse contexto, o aprendizado
supervisionado emprega dados rotulados para aproximar uma func¢ao de mapeamento apta
a predizer saidas para novos dados. Em contrapartida, o aprendizado nao supervisionado
explora dados nao rotulados visando identificar padroes latentes ou estruturas intrinsecas,
sem a orientagao de um alvo predefinido (SARKER, 2021).

No contexto do aprendizado supervisionado, a classificacao destaca-se como uma
tarefa fundamental em que o objetivo é prever rétulos de classe discretos para novos
dados. Nesse processo, os algoritmos utilizam um conjunto de treinamento composto por
exemplos previamente rotulados para aprender uma fungao de mapeamento, associando as

caracteristicas de entrada a uma categoria especifica. Diferentemente da regressao, que
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estima valores continuos, a classificacao foca na distingao entre diferentes grupos, buscando
estabelecer fronteiras de decisao que permitam ao modelo generalizar o conhecimento
adquirido (ALNUAIMI; ALBALDAWI, 2024). Para a execugao dessas tarefas, a literatura
apresenta uma variedade de algoritmos robustos. Dentre eles, destacam-se as Maquinas
de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) e o XGBoost (do inglés
Extreme Gradient Boosting).

3.2.1 Maquinas de Vetores de Suporte

A Méquina de Vetores de Suporte (SVM) é um algoritmo de aprendizado supervi-
sionado fundamentado na teoria de aprendizagem estatistica (CORTES; VAPNIK, 1995).
O objetivo central do SVM ¢é encontrar uma fronteira de decisao que ndo apenas separe as
diferentes classes de dados, mas que o faga maximizando a capacidade de generalizagao do

modelo.

Diferente de classificadores lineares simples que buscam qualquer linha capaz de
separar as classes, o SVM busca o hiperplano 6timo. Este é definido como a superficie de
decisao que maximiza a margem, ou seja, a distancia entre o hiperplano separador e os
pontos de dados mais préximos de cada classe. A premissa tedrica é que quanto maior a
margem, menor serd o erro esperado em dados futuros (CORTES; VAPNIK, 1995).

Os pontos de dados que residem exatamente no limite dessa margem sao denomi-
nados vetores de suporte. Eles sao os elementos mais criticos do conjunto de dados, pois
sao os unicos que definem a posicao e a orientagdo do hiperplano 6timo. Todos os outros
pontos além da margem sao irrelevantes para a defini¢do da fronteira de decisao, o que
confere a0 SVM uma eficiéncia notavel em espagos de alta dimensao (CORTES; VAPNIK,
1995).

Figura 3.3 — Representacao da Classificacao com SVM

Fonte: (CORTES; VAPNIK, 1995).
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A Figura 3.3 ilustra os conceitos centrais em um problema de classificacao binaria.
A linha central tracejada representa o hiperplano étimo, que atua como a fronteira de
decisao final. O espago entre as duas linhas solidas paralelas é denominado margem o6tima,
cuja largura o algoritmo busca maximizar durante o treinamento. Os pontos de dados

destacados com quadrados cinzas sao os vetores de suporte.

3.2.2 XGBoost

O XGBoost (Eztreme Gradient Boosting) é um algoritmo de aprendizado de
maquina baseado em arvores de decisao que opera sob o paradigma de ensemble. Diferente
de métodos que constroem arvores independentes (como o Random Forest), o XGBoost
utiliza a técnica de Gradient Boosting, onde novos modelos sao adicionados sequencialmente
para corrigir os erros residuais dos modelos anteriores, transformando aprendizes fracos
em um preditor forte (CHEN, 2016).

A arquitetura do XGBoost deriva diretamente do paradigma de Ensemble Learning.
Métodos de ensemble operam sob a premissa de que a combinacao estratégica de multiplos
classificadores tende a superar a performance de qualquer membro individual do conjunto
(DIETTERICH, 2000). Essa superioridade estatistica ocorre porque a agregacao de modelos
permite mitigar o risco de escolher um classificador localmente 6timo, mas globalmente
impreciso, além de expandir o espaco de hipdteses representaveis. No contexto especifico do
XGBoost, esse comité nao é formado por votagdo simples, mas por uma construgao aditiva
onde cada novo classificador é especializado em corrigir as deficiéncias dos anteriores
(DIETTERICH, 2000; CHEN, 2016).

A principal inovagdo do XGBoost em relagao ao Gradient Boosting tradicional
reside na sua funcao objetivo otimizada. A funcao de perda do algoritmo incorpora um
termo de regularizacao formal que penaliza a complexidade do modelo, que por sua vez é
baseado no nimero de folhas e na magnitude dos pesos das folhas (CHEN, 2016). Essa
regularizacao é fundamental para evitar o overfitting, garantindo que o modelo generalize

bem para dados nao vistos.

Além da robustez matemaética, o algoritmo foi projetado para alta eficiéncia compu-
tacional. Ele implementa processamento paralelo na construcao das arvores, algoritmos de
aproximacao para encontrar as melhores divisoes em dados densos e tratamento automatico
de valores ausentes (dados esparsos), tornando-o eficaz em grandes conjuntos de dados
estruturados (CHEN, 2016).

3.3 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

O Aprendizado Profundo (Deep Learning) é uma subdrea do aprendizado de

maquina que utiliza modelos computacionais compostos por multiplas camadas de pro-
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cessamento para aprender representagoes de dados com multiplos niveis de abstracao
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Embora o termo Deep Learning tenha ganhado
popularidade recentemente, seus fundamentos matematicos remontam a década de 1940.
A primeira tentativa formal de simular o funcionamento de um neurénio bioloégico ocorreu
em 1943, quando foi proposto um modelo légico de processamento neural (MCCULLOCH;
PITTS, 1943). Posteriormente, foi desenvolvido o Perceptron em 1958, o primeiro algoritmo
capaz de aprender pesos a partir de dados, embora limitado a problemas linearmente
separaveis (ROSENBLATT, 1958). A evolugao para as redes profundas modernas sé se
tornou viavel décadas depois, com o aumento do poder computacional e o refinamento do
algoritmo de Backpropagation (TERVEN et al., 2023).

Com a evolucao de algoritmos baseados nesse tipo de tecnologia, surgiram arquite-
turas especializadas para lidar com dados complexos. As Redes Neurais Convolucionais
(CNNs, do inglés Convolutional Neural Networks) representam uma dessas classes, pro-
jetadas especificamente para processar dados matriciais, como imagens. Diferentes das
Perceptrons de Multicamadas (MLPs) tradicionais que exigem que a entrada seja transfor-
mada em um vetor unidimensional, as CNNs preservam a estrutura espacial dos dados
e utilizam o compartilhamento de pesos para reduzir drasticamente a complexidade

computacional (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

O marco inicial dessa arquitetura foi a LeNet, projetada para o reconhecimento de
digitos manuscritos, estabelecendo a alternancia entre camadas de convolucao, usadas para
extragao de caracteristicas, e camadas de pooling, finalizando com camadas densas (MLP)

para a classificacao com fluxo padrao de processamento profundo (LECUN et al., 2002a).

A Figura 3.4 mostra a arquitetura da LeNet-5, onde os dados de entrada (input)
percorrem uma sequéncia alternada de camadas convolucionais (C1, C3 e C5) e camadas
de subamostragem (pooling) (S2 e S4). Em seguida, uma camada completamente conectada
(F6) ¢é utilizada para unir as caracteristicas extraidas, que é utilizada como entrada em

uma MLP, responsavel por fazer a classifica¢ao final (LECUN et al., 2002a).

Figura 3.4 — Representacao da LeNet - 5
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Fonte: (LECUN et al., 2002a).

O funcionamento das CNNs baseia-se primordialmente na extracdo de caracte-
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risticas, pooling e classificacdo. As camadas convolucionais sao utilizadas para extragao
de caracteristicas. Nesta etapa, um kernel desliza sobre a imagem de entrada realizando
produtos escalares locais. Esse processo gera mapas de caracteristicas que detectam pa-
droes visuais especificos, como bordas, texturas ou formas complexas, dependendo da
profundidade da camada (LECUN et al., 2002a).

Em seguida, a camada de Pooling é aplicada apds a convolugao, com a funcao de
reduzir a dimensionalidade espacial dos mapas de caracteristicas. O método mais comum, o
Mazx Pooling, seleciona apenas o valor maximo dentro de uma janela deslizante, reduzindo
o custo computacional para as camadas subsequentes, além de conferir ao modelo robustez
contra pequenas distorgoes e variagoes na posicao dos objetos na imagem (LECUN et al.,
2002a).

Apés as etapas de extracao e reducao de caracteristicas, é necessario classificar
os padroes identificados. Nas arquiteturas classicas de CNNs, essa tarefa é realizada
por uma estrutura densamente conectada acoplada ao final da rede. Para isso, os ma-
pas de caracteristicas tridimensionais resultantes sdo linearizados na camada flattening,
transformando-se em um vetor unidimensional que serve de entrada para uma rede neural

artificial tradicional.

Saida

I I
L L

Figura 3.5 — Rede Neural Artificial Multicamadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron).

Uma Rede Neural Artificial (RNA) tipica, como a utilizada no estagio final de
uma CNN;, ¢é organizada em camadas sequenciais de neurdnios interconectados. A Figura
3.5 ilustra essa estrutura. O processo inicia-se na camada de entrada que recebe o vetor
linearizado. Em seguida, a informacao passa pelas camadas ocultas, situadas entre a
entrada e a saida, onde ocorre o processamento principal. O termo profundo em Deep

Learning refere-se justamente a presenca de multiplas camadas ocultas empilhadas nessa
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etapa (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Ao final do processamento, a camada de saida

produz a predigao final do modelo.

O funcionamento matemaético dessas camadas densas depende da interacao entre
trés componentes criticos. Os neuronios artificiais sao unidades basicas de processamento.
Cada neuronio recebe sinais de entrada x, multiplica-os por pesos w, soma um termo de
viés (bias) b e passa o resultado adiante (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A Equacao

3.2 refere-se ao calculo realizado pelos neurdnios:

2= wir;+b (3.2)

Para que a rede seja capaz de resolver problemas nao triviais, utiliza-se a funcao
de ativagao sobre o resultado do neurénio (APICELLA et al., 2021). A fungao de ativagao
introduz nao-linearidade ao modelo, sendo a sigmoide e a ReLU exemplos comuns que
permitem a rede aprender fronteiras de decisdao complexas. Por fim, a validagao do
aprendizado é regida pela funcao de perda (Loss Function), métrica que avalia o desempenho
do modelo durante o treinamento e guia o ajuste iterativo dos pesos para reduzir o erro
global (TERVEN et al., 2023).

Com o aumento da capacidade de processamento via GPUs, arquiteturas mais
profundas e eficientes superaram a LeNet. A VGG (Visual Geometry Group) destacou-
se por demonstrar que o aumento da profundidade da rede utilizando filtros pequenos
(3 x 3) melhorava significativamente a precisao (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014). Mais
recentemente, a busca por eficiéncia em dispositivos com recursos limitados levou ao
desenvolvimento da EfficientNet. Esta arquitetura utiliza um método de escalonamento
composto para otimizar simultaneamente a profundidade, a largura e a resolucao da rede

(TAN; LE, 2019).

Por fim, houve uma mudanga significativa na area de visdo computacional com a
chegada dos Transformers. Diferentes das CNNs, que analisam partes limitadas da imagem
por vez através de convolugoes, os Transformers utilizam mecanismos de atencao para
considerar toda a imagem simultaneamente. Isso permite que o modelo entenda o contexto
global dos dados de forma muito mais completa, superando as abordagens baseadas
puramente em CNNs em diversas tarefas complexas de classificagdo (DOSOVITSKIY,
2020).

3.3.1 Visual Geometry Group (VGG)

A arquitetura VGG representou um avancgo significativo no design de redes neurais
convolucionais ao investigar o efeito da profundidade na precisao do reconhecimento de
imagens (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014). O principal diferencial desta proposta foi a

substituigao de filtros de convolucao de grandes dimensoes por uma pilha exclusiva de filtros
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muito pequenos, de tamanho (3 x 3). Essa mudanga permitiu aumentar a nao-linearidade
da rede sem elevar excessivamente o nimero de parametros, possibilitando a construcao

de modelos mais profundos e com maior capacidade de generalizacao.

Figura 3.6 — Arquitetura VGG 16
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Fonte: (BANGAR, 2022).

Na Figura 3.6 é possivel ver a arquitetura da VGG 16. A entrada consiste em uma
imagem de dimensoes fixas que atravessa uma sequéncia de cinco blocos convolucionais.
Cada bloco é composto por uma sucessao de camadas de convolugdo com os filtros 3 x 3
mencionados, seguidas por uma camada de max-pooling responsavel pela reducao espacial.
A medida que os dados avancam na rede, a profundidade dos mapas de caracteristicas
aumenta progressivamente, dobrando de 64 canais no primeiro bloco até alcancar 512
canais nos ultimos. O processamento ¢ finalizado por trés camadas totalmente conectadas,

sendo as duas primeiras com 4096 canais cada e a ultima correspondendo as classes da
tarefa de classificacao (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014).

Além disso, existem variantes da mesma arquitetura, sendo as VGG-16 e VGG-19
as mais notaveis. A diferenca entre elas estd no nimero de camadas com pesos treindveis.
A VGG-16 é composta por 13 camadas convolucionais e 3 camadas densas, totalizando
16 camadas de peso. Ja a VGG-19 aprofunda essa arquitetura inserindo trés camadas

convolucionais adicionais nos ultimos blocos de processamento, totalizando 19 camadas

(SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014).

3.3.2 EfficientNet

Buscando superar as limitacoes de escalonamento manual, a arquitetura EfficientNet,
marcou uma mudancga de paradigma ao introduzir o método de escalonamento composto
(TAN; LE, 2019). Diferente das abordagens anteriores que aumentavam apenas uma
dimensao da rede, a EfficientNet propoe uma mudanca de escala em todas as trés dimensoes
de forma uniforme e equilibrada. A justificativa para a mudanca se deu pelo fato de que,
embora o aumento isolado de uma dimensao melhore a performance até certo ponto, o

ganho de acuracia satura se as outras dimensoes nao forem ajustadas proporcionalmente

(TAN; LE, 2019).
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Figura 3.7 — Comparacao entre métodos de escalonamento e o Escalonamento Composto
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Fonte: (TAN; LE, 2019).

A Figura 3.7 mostra as diferentes estratégias para aumentar a capacidade de uma
rede neural. Ela compara o modelo base (A) a esquerda com métodos que expandem
apenas uma dimensao isoladamente, tornando a rede mais larga (B), mais profunda (C)
ou com maior resolugao (D). J4 a imagem (E) representa o escalonamento composto da
EfficientNet, mostra que a medida que aumenta a largura, a profundidade e a resolucao

também mudam de forma equilibrada para maximizar o desempenho (TAN; LE, 2019).

3.3.3 ConvNeXt

Com o avanco das arquiteturas baseadas em CNN e o surgimento da Transformers,
a ConvNeXt foi criada para desafiar o dominio dos Vision Transformers (ViTs). A intencao
do estudo foi modernizar uma ResNet padrao, aplicando caracteristicas de Transformers,
como estratégias de treinamento, mas mantendo a estrutura simples e eficiente de uma

ConvNet sem mecanismos de atencao (LIU et al., 2022).

A Figura 3.8 apresenta o design do bloco da ConvNeXt, que adota uma estrutura de
gargalo invertido, onde a camada interna é quatro vezes mais larga que a entrada, similar
aos blocos MLP dos Transformers. A arquitetura utiliza uma convolucao depthwise com
nicleo grande (7 x 7) movida para o topo do bloco para simular a mistura de informagoes
espaciais, substitui a normalizacdo Batch Norm por Layer Norm e troca de fungoes de
ativacao, reduzindo a frequéncia de uso dessas fungoes para simplificar o processamento
(LIU et al., 2022).
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Figura 3.8 — Representacao da Arquitetura da ConvNeXt
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Fonte: (LIU et al., 2022).

3.4 Transformers

Essas escolhas de design observadas na ConvNeXt derivam diretamente do sucesso
da arquitetura Transformer, originalmente proposta para tarefas de processamento de
linguagem natural visando superar as restrigoes computacionais das redes recorrentes
(VASWANT et al., 2017). O principal motivador para sua criacdo foi a ineficiéncia dos
modelos sequenciais (como RNNs e LSTMs), que processam dados passo a passo e impedem
a paralelizacao durante o treinamento. Ao dispensar a recorréncia em favor de mecanismos
de atencao, o Transformer permitiu a modelagem de dependéncias globais e o processamento
paralelo de toda a sequéncia, estabelecendo um novo padrao de eficiéncia para tarefas de
traducao e compreensao de texto (VASWANTI et al., 2017).

A Figura 3.9, mostra a arquitetura do Transformers, que segue uma logica codificador-
decodificador. O componente a esquerda (Codificador) é composto por uma pilha de N
camadas idénticas, cada uma contendo duas subcamadas principais, sendo um mecanismo
de autoatencao com multiplas cabecas (Multi-Head Attention) e uma rede feed-forward.
J& o componente a direita (Decodificador) insere uma terceira subcamada de atengao
mascarada (Masked Multi-Head Attention), garantindo que a previsao para uma posi¢ao

atual dependa apenas das posigoes anteriores conhecidas (VASWANTI et al., 2017).

Outro componente importante para o funcionamento das arquiteturas transformers
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Figura 3.9 — Arquitetura Transformers
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Fonte: (VASWANI et al., 2017).

é 0 mecanismo deautoatencao (Self-Attention), responséavel por relacionar diferentes posi-
¢oes de uma Unica sequéncia para computar uma representacao da mesma. Para isso, a
entrada é projetada em trés vetores diferentes que sao aprendidos durante o treinamento,
sendo Query (Q), Key (K) e Value (V). A atencdo ¢ calculada como uma fungao que
mapeia uma query e um conjunto de pares key-value para uma saida, utilizando o produto
escalar entre Q e K para determinar a relevancia entre os tokens. Para evitar gradientes
instaveis, é submetido a uma fungao Softmax para obter os pesos normalizados. Esses
pesos ponderam os vetores V, gerando a saida final conforme descrito na Equacao 3.3
(VASWANTI et al., 2017).

Vi

Um elemento crucial ¢ a injegdo de Positional Encodings. Como o Transformer nao

KT
Attention(Q, K, V') = softmax (Q> 74 (3.3)

processa os dados em ordem sequencial temporal, esses vetores sao somados aos embeddings
de entrada para fornecer a rede informacoes sobre a posi¢ao relativa ou absoluta dos tokens
na sequéncia. Além disso, conexdes residuais (Add) seguidas de normalizacao de camada
(Norm) sao aplicadas ao redor de cada subcamada, facilitando o fluxo de gradientes e o
treinamento (VASWANTI et al., 2017).
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3.4.1 Swin Transformers

O sucesso paradigmatico dos Transformers no processamento de linguagem natural
motivou sua adaptagdo para o dominio da visdo computacional. A arquitetura Vision
Transformer (ViT) foi pioneira nessa transicao, demonstrando que uma rede baseada
puramente em atencao poderia tratar partes de imagens (patches) como tokens de texto e
atingir desempenho superior as CNNs em grandes volumes de dados (DOSOVITSKIY,
2020). Contudo, o ViT aplica a autoatengao globalmente, o que gera um custo computaci-
onal quadratico em relagao a resolucao da imagem, tornando-o ineficiente para processar
imagens de alta resolucao. Para superar essa limitacao de escalabilidade e reintroduzir a
hierarquia de caracteristicas tipica das convolugoes, foi proposto o Swin Transformer, que
restringe o céalculo da atencao a janelas locais e introduz um mecanismo de deslocamento
(LIU et al., 2021).

O Swin Transformer (Hierarchical Vision Transformer using Shifted Windows) foi
proposto para solucionar os desafios de adaptacao do Transformer para visao computacional,
especificamente as variagoes de escala dos objetos e a alta resolugao das imagens (LIU et al.,
2021). O principal diferencial desta arquitetura é a substitui¢ao da atengao global (usada
no ViT) por um mecanismo de atengao computado apenas dentro de janelas locais nao
sobrepostas. Para permitir a comunicacao entre essas janelas vizinhas, a rede introduz uma
operacao de deslocamento (shifted window), o que torna a complexidade computacional
linear em relagdo ao tamanho da imagem, ao contrario da complexidade quadratica dos

Transformers tradicionais.

Figura 3.10 — Arquitetura Swin Transformers
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Fonte: (LIU et al., 2021).

A Figura 3.10 detalha a estrutura hierarquica da rede. O processamento inicia
no modulo Patch Partition, que divide a imagem de entrada em fragmentos de 4x4
pixels, seguido por um Linear Embedding que projeta esses fragmentos para uma dimensao
arbitrada C. A arquitetura é organizada em quatro estagios. Para construir a hierarquia,
camadas de Patch Merging sao inseridas entre os estagios para reduzir a resolucao espacial
pela metade e dobrar o niimero de canais (de C para 2C, 4C e 8C) (LIU et al., 2021).
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O bloco de construgao fundamental, expandido a direita na Figura 3.10, opera
sempre em pares consecutivos. O primeiro bloco utiliza o mecanismo de atengao padrao
baseado em janelas (W-MSA), enquanto o segundo bloco aplica a aten¢do com janelas
deslocadas (SW-MSA). Esse deslocamento ciclico dos dados antes do célculo da atengao
é o que permite o cruzamento de informagoes entre as fronteiras das janelas anteriores.
Cada subcamada de atencao e de MLP é precedida por uma normalizac¢ao (Layer Norm -
LN) e seguida por uma conexao residual, garantindo a estabilidade do treinamento (LIU
et al., 2021).
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4 Materiais e Método

Este capitulo descreve detalhadamente os procedimentos e técnicas utilizados na
conducao deste trabalho, que tem como objetivo a classificagao bindria automatica de
exames PET em saudéaveis ou com lesao. O método proposto é dividido em trés etapas
principais, sendo o pré-processamento, incluindo a geragao de representacoes 2D por
meio de projecoes de intensidade maxima (MIP), redimensionamento e normalizagao das
mesmas, a extracao de caracteristicas e a subsequente classificagao. A Figura 4.1 apresenta
o fluxo principal do método proposto. No decorrer deste capitulo, serd descrita em detalhes

cada etapa que compoe o método.

Figura 4.1 — Método Proposto
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4.1 Aquisicao da Base

Neste trabalho, foi utilizado o conjunto de dados do desafio AutoPet III, que
possui dois diferentes tipos de imagens. O primeiro usa dados de exames PET/TC com
radiofarmaco 18F FDG, enquanto o segundo usa tracador PSMA (GATIDIS et al., 2022;
JEBLICK et al., 2024). No entanto, foi utilizado apenas o primeiro subconjunto, com o
objetivo de classificar apenas os exames PET com 18F FDG, devido a sua maior prevaléncia

na pratica clinica.

Os dados utilizados possuem 1.014 exames diferentes de 900 pacientes com quatro
diagnosticos diferentes, sendo cancer de pulmao, linfoma e melanoma e saudavel. A Tabela
4.1 mostra a distribui¢do do conjunto de dados de acordo com o diagndstico em relagdo ao

sexo, numero de exames e idade dos pacientes.

Tabela 4.1 — Distribui¢ao dos Exames

Diagnéstico Género  Numero de Estudos (Mé;ia(ie DP)
Cancer de Pulmio Feminino 65 64,2 £ 8,7
Masculino 103 67,0 £9,0
Linfoma Feminino 69 45,1 £ 19,7
Masculino 76 473 £ 17,9
Melanoma Feminino 77 65,0 & 12,8
Masculino 111 65,7 + 13,7
Negativo Feminino 233 59,1 £+ 14,7
Masculino 280 58,7 + 15,1
Total Feminino 444 58,5 + 16,1
Masculino 570 60,1 + 15,9

Fonte: (GATIDIS et al., 2022).

A aquisicao dos exames PET do conjunto de dados usado foi realizada apds
um periodo de jejum de pelo menos seis horas, seguido pela injecao intravenosa de
aproximadamente 350 MBq de 18F FDG. A varredura de corpo inteiro iniciou-se cerca
de 60 minutos apés a administracgdo do radiofarmaco, utilizando um scanner Biograph
mCT. Além disso, os dados foram anotados por radiologistas com experiéncia em imagens
hibridas. O protocolo de anotacgao consistiu em duas etapas, na primeira as lesoes tumorais
foram identificadas por meio da analise visual das imagens em conjunto com os laudos
clinicos, na segunda realizou-se a segmentagdo manual das lesoes identificadas nos cortes

axiais.

A Figura 4.2 ilustra um exemplo da fatia com maior quantidade de voxels com lesao
de um paciente com melanoma nos cortes coronais, sagitais e axiais com suas respectivas

anotagoes.
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Figura 4.2 — Exemplo de Fatia Central de Exame Diagnosticado com Melanoma com suas
respectivas anotacoes
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Fonte: (GATIDIS et al., 2022).

4.2 Geracao e Normalizacao das Imagens MIP

A utilizacao de representacoes 2D justifica-se pelo menor custo computacional no
processamento em comparacao aos volumes 3D. Em exames de corpo inteiro, as vistas
coronal e sagital sdo as mais representativas da anatomia e distribui¢do metabdlica, sendo,

portanto, as escolhidas para os experimentos.

A Projegao de Intensidade Maxima (MIP) é uma técnica comum em PET para
gerar essas representacoes. O processo consiste em selecionar um eixo de projecdo, sendo
axial, coronal ou sagital (x,y ou z) e, ao longo de cada linha de visdo paralela a esse eixo,
seleciona-se apenas o voxel de maior intensidade, que é entao projetado no plano de saida

para compor a imagem final (RANA et al., 2020).

Para o processamento por redes neurais, é necessario realizar a quantizacao dos valo-
res de SUV (Standardized Uptake Value) para o formato de 8 bits (0 a 255) (GONZALEZ;
WOODS, 2000). A abordagem mais frequente é a normaliza¢gdo Min-Max, que redimensiona
os valores dentro dos limites minimos e maximos de SUV encontrados. Entretanto, esta
técnica pode se tornar sensivel a ruidos e outliers, o que pode gerar inconsisténcias visuais

no conjunto de dados.

Como alternativa, a padronizacao via Z-score utiliza a média e o desvio padrao
da distribuicao de intensidades. Esta abordagem é mais robusta contra ruidos e valores
discrepantes, pois a escala resultante baseia-se em propriedades estatisticas globais (média

zero e varidncia unitaria), promovendo maior consisténcia entre diferentes exames (LECUN
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et al., 2002b).

Outra estratégia aplicada é o truncamento (clipping) dos niveis de SUV. O processo
consiste em definir um limiar superior de SUV; todos os voxels com valores acima deste
teto sao fixados no limite estabelecido, e o intervalo resultante é remapeado para a escala
de intensidades de 0 a 255. Essa técnica é menos sensivel a ruidos, porém, é necessario um
estudo para a escolha do limiar, visto que cada tipo de lesdo possui suas caracteristicas.
Ren et al. (2021) utilizaram o valor maximo de SUV como cinco, em que o autor afirma

que aumentar esse valor nao melhora os valores de métricas para a tarefa de segmentacao.

A Figura 4.3 mostra os diferentes resultados de normalizacao ao gerar imagens MIP
nos eixos coronal (esquerda) e sagital (sagital) do mesmo exame em todos os exemplos

que foram avaliados no método.

Figura 4.3 — Imagens MIP Geradas de Diferentes Formas
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Fonte: Autoral.

Para viabilizar o uso de modelos pré-treinados, as imagens foram redimensionadas
para a resolucao de 224 x 224 pixels. Originalmente, as vistas coronais e sagitais possuem
largura fixa de 400 pixels, enquanto a altura varia entre 200 e 661 pixels. Consequentemente,
o redimensionamento por interpolacao alterou a proporcao original, introduzindo defor-
magoes morfoldgicas. Contudo, verificou-se que a integridade das informagoes patolégicas
foi preservada, sem a supressao de lesoes (GONZALEZ; WOODS, 2000). A Figura 4.4
exemplifica um exame de melanoma nos cortes coronais e sagitais, comparando a lesao

segmentada antes e apos o redimensionamento.

Posteriormente, procedeu-se a normalizacao dos dados. Dado que as arquiteturas
foram originalmente treinadas em bases de dados de imagens coloridas (RGB), adaptou-se

o canal tnico de intensidade do PET replicando-o em trés canais idénticos. Em seguida,
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Figura 4.4 — Antes e Depois do Redimensionamento para 224 x 224
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Fonte: Autoral.

os valores de intensidade foram padronizados com base na média e no desvio padrao do
conjunto de dados ImageNet. Esta etapa é fundamental para assegurar a congruéncia
estatistica entre os dados de entrada e os parametros aprendidos pelas redes, otimizando a

convergéncia e o desempenho do modelo.

4.3 Extracao de Caracteristicas

Para a etapa de extracdo de caracteristicas, foi conduzida uma analise comparativa

abrangente utilizando diversas arquiteturas do estado da arte. Adotou-se uma abordagem
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de multiplas vistas (multiview), na qual as imagens correspondentes aos cortes coronais
e sagitais de um mesmo exame sao processadas simultaneamente. Apds a propagacao
pelas camadas da rede neural, os mapas de caracteristicas resultantes de cada corte sao
convertidos em vetores unidimensionais e, em seguida, concatenados. De modo que a etapa
de classificacao receba um vetor de caracteristicas conjunto, composto pela fusao das

informagoes espaciais de ambos os planos.

A selecao das arquiteturas visou testar as redes classicas, baseadas em convolugoes
(CNNs) e baseadas em Transformers com a intenc¢ao de comparar a eficiéncia das CNNs
na extracao de caracteristicas locais com a capacidade dos Transformers de compreender o
contexto global da imagem. No grupo das CNNs, foram avaliados os modelos ConvNeXt
(LIU et al., 2022), EfficientNet (variantes B0, B4 e V2 Small) (TAN; LE, 2019; TAN;
LE, 2021), ResNet (18 e 50) (HE et al., 2016) e VGG (16 e 19) (BANGAR, 2022). J&
representando as arquiteturas baseadas em atencao, foram utilizados o Vision Transformer
Base (ViT) (DOSOVITSKIY, 2020) e o Swin Transformer Base (LIU et al., 2021).

A inclusao de modelos baseados em CNNs justifica-se pela sua eficicia comprovada
na deteccao de padroes locais e na invariancia a translagdo. Em exames PET, onde as
lesoes tumorais se manifestam frequentemente como regioes focais de alta captacao de
radiofarmaco (SUV elevado), as convolugoes sao particularmente eficientes em extrair
caracteristicas de baixo nivel, como bordas, texturas e gradientes de intensidade, essenciais
para delinear a morfologia da lesdo em relacao aos tecidos adjacentes (RAGHU et al.,
2021).

Por outro lado, a utilizagao de Transformers visa explorar o mecanismo de autoa-
tengao (self-attention), que permite modelar dependéncias de longo alcance na imagem.
Diferentemente das CNNs, que possuem um campo receptivo local limitado, modelos
como o ViT e o Swin Transformer conseguem capturar o contexto global do exame. Essa
capacidade é benéfica para a analise de imagens PET, pois auxilia na distingdo entre
ruidos de fundo e captagoes fisiologicas e patologicas, correlacionando a intensidade da
lesdo com a estrutura anatomica global do paciente (SHAMSHAD et al., 2023).

4.4 C(lassificacao

Nesta fase final do método, as representacoes vetoriais extraidas pelas arquiteturas
sao unidas por concatenacao e sao usadas de entrada para a tarefa de classificacao binaria.
Os classificadores devem ser capazes de mapear o vetor de caracteristicas para um rétulo
de classe, entre saudavel e com lesao. Para garantir uma avaliacao robusta, optou-se pela

comparagao entre trés paradigmas de classificacdo amplamente utilizados na literatura.

O primeiro é a Maquina de Vetores de Suporte (SVM), escolhida por sua eficicia

em espagos de alta dimensdo ao buscar um hiperplano 6timo de separacao. O segundo é o
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XGBoost (FEztreme Gradient Boosting), um algoritmo baseado em &arvores de decisao que
se destaca pelo alto desempenho em dados estruturados. Esses dois classificadores também
podem exigir menos dados do que treinar uma rede neural. Por fim, utilizou-se uma Rede
Neural Artificial do tipo MLP (Multilayer Perceptron) para capturar nao-linearidades

complexas.

O treinamento dos classificadores foi realizado utilizando o conjunto de treinamento,
enquanto o conjunto de validacao foi empregado para monitorar o desempenho durante o
ajuste dos modelos. A andlise dos resultados priorizou as métricas de F1-Score e Recall,
fundamentais para mensurar a capacidade do método de identificar corretamente as lesoes

e minimizar a ocorréncia de falsos negativos, garantindo maior seguranca diagnostica.

4.5 Meétricas de Avaliacao

O desempenho do método na classificagdo das imagens PET é avaliado por meio de
métricas quantitativas baseadas nos resultados da matriz de confusdo. Essa classificagao é
entao comparada com o diagnostico real. Existem quatro resultados possiveis para cada

classificagao ao ser confrontada com o diagndstico do especialista (THARWAT, 2021):

 Verdadeiro Positivo (VP): Ocorre quando o modelo classifica corretamente a presenga
de uma lesdo. Ou seja, a predigdo indica a classe positiva (com doenca) e o diagndstico

real confirma a existéncia da condicao;

 Verdadeiro Negativo (VN): Ocorre quando o modelo classifica corretamente o exame
como saudédvel. Neste caso, a predigdo indica a classe negativa (sem lesdao) e o

diagnostico real confirma que o paciente nao possui a lesao;

« Falso Positivo (FP): Acontece quando o modelo prediz incorretamente a presenca de

uma lesdo em um paciente saudavel; e

 Falso Negativo (FN): Acontece quando o modelo prediz incorretamente que o exame

é saudavel, falhando em detectar uma lesao existente.

Com base nos quatro resultados fundamentais descritos anteriormente (VP, VN,
FP, FN), diversas métricas quantitativas foram calculadas para avaliar o desempenho do
método. Neste trabalho, adotou-se o uso da Acurécia, Precisdao, Sensibilidade (Recall),
F1-Score e da Curva ROC.

A acuracia representa a proporc¢ao global de acertos do modelo em relagao ao

numero total de amostras classificadas. Essa métrica pode ser descrita pela equagao 4.1
(THARWAT, 2021):
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VP+VN
Acuracia — 41
e = U P Y VN + FP+ FN (4.1)

A precisao avalia a confiabilidade das predi¢oes positivas. Ela indica a porcenta-
gem de amostras classificadas como contendo lesao que realmente correspondem a casos

patologicos. Essa métrica pode ser descrita pela equacao 4.2 (THARWAT, 2021):

VP
PT&CZ'S&O = W (42)

A sensibilidade (Recall) mede a capacidade do modelo de detectar corretamente
os casos positivos (Equagao 4.3). Em contextos médicos, o Recall é uma métrica critica,
pois falhas na detecgao (falsos negativos) podem comprometer o inicio do tratamento do

paciente.

O VP
Sensibilidade = VP L EN (4.3)

O F1-Score consiste na média harmodnica entre a precisao e a sensibilidade. Essa
métrica é particularmente 1til para buscar um equilibrio entre a qualidade da predicao
e a capacidade de deteccao, especialmente em conjuntos de dados desbalanceados. Essa
métrica pode ser descrita pela equacao 4.4 (THARWAT, 2021):

Precisao - Recall
F1-S =2. 4.4
core Precisao + Recall (44)

Por fim, a Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma ferramenta
grafica utilizada para avaliar a capacidade de discriminagao do classificador sob diferentes
limiares de decisao. A curva é gerada plotando-se a Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP,
equivalente a Sensibilidade) no eixo vertical contra a Taxa de Falsos Positivos (FPR) no

eixo horizontal. Essa métrica pode ser descrita pela equacao 4.5 (THARWAT, 2021):

P

FPR= ————
B=%pivn

(4.5)
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo, serao apresentados os resultados obtidos em cada um dos experi-
mentos realizados neste trabalho. Todos os experimentos foram conduzidos utilizando a
linguagem de programagcao Python (ROSSUM; JR, 1995), versao 3.8. A plataforma CUDA
(NVIDIA; VINGELMANN; FITZEK, 2020) foi adotada para dar suporte a execugao do
treinamento em uma GPU NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti equipada com aproximadamente
11 GB de VRAM.

5.1 Divisao da Base de Imagens

A divisao da base de imagens utilizada é uma etapa muito importante para a
realizacdo dos experimentos a seguir. Por existir diferentes tipos de diagnésticos, e cada
um com suas caracteristicas individuais, é necessario ter uma boa distribuicao para que
cada subconjunto seja representativo. Dessa forma, foi realizada uma divisao com 80%
das imagens para treino, 20% para teste e 10% do treino para a validacao. Além disso,
foi levado em consideracao o paciente, mantendo exames diferentes do mesmo paciente
no mesmo subconjunto. A divisdo dos exames foi realizada por meio de amostragem
aleatoria estratificada, usando como extratos o tamanho das lesoes e diagndstico, de modo
a garantir que estivessem presentes de forma balanceada nos subconjuntos. A Figura 5.1
mostra a distribuicao de exames da classe positiva, sendo os pacientes que possuem algum
tipo de lesao, e da classe negativa, contendo os exames saudaveis. A Figura 5.2 mostra a

distribuicao dos subconjuntos em relagao aos tipos diferentes de diagnostico.

Visto que no conjunto de dados nao ha informagoes sobre o tamanho das lesoes,
essa informacao foi obtida a partir das anotacgdes dos especialistas. Para cada exame foi
realizada uma contagem da quantidade de voxels ativos que pertencem a alguma lesao. Em
seguida, todos os valores de quantidade de voxels das regides de lesao sao ordenados em
ordem crescente e divididos em trés grupos, com aproximadamente 33% dos dados para
cada, sendo chamados de pequeno, médio e grande. A Figura 5.3 mostra a distribuigdo em

relacdo ao diagndstico e ao tamanho da lesdo, respectivamente.

Por fim, a Tabela 5.1 mostra o resultado da divisao dos 1.014 exames dos 900

pacientes em treino com 700 exames, validagdo com 102 e teste com 212.
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Figura 5.1 — Distribuicao de exames entre os subconjuntos por classe
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Fonte: Autoral.

Figura 5.2 — Distribuicao dos tipos de diagnéstico por subconjunto
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Fonte: Autoral.

5.2 Avaliacao da Normalizacao das Imagens MIP

Apoés a divisao do conjunto de dados em trés subconjuntos, foi realizada a geragao
de representacgoes 2D dos exames. Para isso, foi utilizado um método comum ao lidar com
imagens de exames PET, sendo as representacoes MIP. Como descrito na sec¢ao 4.2, foram
geradas representacgoes a partir da analise dos niveis de SUV dos exames presentes no

subconjunto de treino e de outras maneiras propostas na literatura.

Os métodos mais comuns sao Min-Max e Z-score, amplamente utilizados na li-
teratura. Porém, em (REN et al., 2021) foi proposto que definir um limiar entre 0 e 5

para redistribuir os valores de voxels em intensidades de pixels nao afetaria o resultado.
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Figura 5.3 — Distribuicao dos tamanhos das lesdes por subconjunto
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Fonte: Autoral.

Tabela 5.1 — Distribuicao Geral do Conjunto de Dados.

Grupo Caracteristica Teste Treino Validacao
Cancer de Pulmao 34 116 18
Di (st Linfoma 31 100 14
1agnostico Melanoma 37 134 17
Saudével 110 350 53
Grande 33 116 18
. Médio 35 116 16
Tamanho da Lesao Pequeno a4 118 15
Saudével 110 350 53
Condica Com Lesao 102 350 49
onaigao Saudével 110 350 53

Fonte: Autoral.

Em contrapartida, no presente trabalho foi realizado um estudo nos exames com base na
intensidade dos niveis de SUV das areas de lesdo. A importancia da maneira com que as
imagens sao geradas influencia diretamente o contraste delas. Em seguida, uma série de
arquiteturas foi utilizada para realizar a tarefa de classificacao binaria, e a maneira que

mais vezes se destacou foi escolhida para os futuros experimentos.

Para a analise dos niveis de SUV, foi utilizada apenas a regiao de lesdes dos exames
do subconjunto de treino, fazendo uso das anotagoes dos especialistas. Realizaram-se
contagens dos valores minimos e maximos dos niveis de SUV nessas regioes. A Tabela 5.2

apresenta os valores dos niveis de SUV das lesdes nos exames presentes no treino.

Diante dessa analise, observou-se que o maior valor de SUV encontrado foi 30,03
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Tabela 5.2 — Estatisticas descritivas dos valores de SUV por diagnéstico no conjunto de

treino.
Diagnéstico SUV (média + DP) Minimo Maximo N¢ de Casos
Cancer de Pulmao 4,28 + 1,37 1,17 11,91 116
Linfoma 6,23 + 2,38 2,31 15,46 100
Melanoma 6,13 £+ 3,07 1,44 30,03 134

para um caso de melanoma, sendo o valor méaximo escolhido para o clipping na geracao de

representacoes MIP o intervalo entre 0 e 31.

Para escolher qual tipo de imagem seria utilizado para os experimentos futuros,
optou-se por realizar a classificagdo binaria utilizando diferentes arquiteturas e representa-
¢oes min-max, Z-score, clipping (0 - 5) e clipping (0 - 31) nos eixos coronal e sagital para
cada exame. A Figura 5.4 mostra a comparacao entre os quatro diferentes métodos e a

regiao da lesdo segmentada em vermelho em um exame com linfoma.

Figura 5.4 — Imagens MIP Geradas de Diferentes Formas
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Fonte: Autoral.

Os resultados dessa comparagao, apresentados nas Tabelas 5.3 e 5.4 para os cortes
coronais e sagitais, respectivamente. Na parte inferior de ambas as tabelas hé a informagao
de quantas vezes cada tipo de representacao foi melhor. Apesar de que o clipping entre
0 e 5 tenha se sobressaido no corte coronal, no sagital ele ndao foi melhor em nenhum
momento, sendo superado pelo clipping entre 0 e 31, que possuiu as melhores métricas em
nove casos, enquanto o anterior foi apenas cinco. Portanto, as representacoes geradas a
partir do clipping entre 0 e 31 foram escolhidas para a realizacao de todos os seguintes

experimentos.
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Tabela 5.3 — Resultados de F1-Score e Sensibilidade para cada Arquitetura

Arquitetura

Clipping (0-5)

Clipping (0-31)

Min Max

Z-Score

ConvNext
EfficientNet B0
EfficientNet B4
EfficientNet V2 S

79.59%,/79,59%
77,55%/77,55%
72,55%,/72,51%

78,65%/71,43%

86,32%,83,67%
77,08%/75,51%
70,97%/67,35%

81,72%,/77,55%

72,73%/73,47%
75,51%/75,51%
70,21%/67,35%
73,56%,65,31%

71,43%,/71,43%
68,13%,63,27%
72,34%,69,39%
80,46%,/71,43%

ResNet 18 79,21%/81,63%  79,17%/77,55% 77,55%/77,55% 76,40%/69,39%
ResNet 50 71,26%/6327%  77,80%/75,51%  67,50%/55,10%  77.42%/73.47%
Swin B 77,55%/77,55% 78,10%/83,67%  81,19%/83,67%  81,25%/79,59%
VGG 16 80,41%/79,59%  83,52%/77,55%  78,79%/79,59%  85,42%,/83,67%
VGG 19 82,00%/83,67%  80,81%/81,63% 79,61%/83,67% 77,89%/75,51%
ViT 76,60%/73,47%  65,26%/63,27% 64,65%,65,31% 66,67%/61,22%
Métricas F1/Sensibilidade  F1/Sensibilidade F1/Sensibilidade F1/Sensibilidade
Qtd. melhor 5 3 1 1
Fonte: Autoral.

Tabela 5.4 — Resultados de F1-Score e Sensibilidade para cada Arquitetura
Arquitetura Clipping (0-5) Clipping (0-31) Min_ Max Z-Score
ConvNext 81,13%/87,76%  82,69%/87,76%  71,74%/67,35%  74,51%/77,55%

EfficientNet B0
EfficientNet B4
EfficientNet V2 S

68,82%/65,31%
66,67%,65,31%
69,72% /77,55%

69,39%,/69,39%
71,11%/65,31%
78,16%/69,39%

76,29%/75,51%
67,35%,67,35%
74,75%75,51%

69,39%,69,39%
65,26%,63,27%
74,42%65,31%

ResNet 18 64,20%/53,06%  80,43%/75,51%  78,72%/75,51% 76,92%/81,63%

ResNet 50 66,67%/63,27% 80,37%/87,76% 74,23%/73,47%  82,11%/79,59%
Swin B 80,00%,/81,63% 81,82%/91,84% 79,28%/89,80%  82,88%/93,88%
VGG 16 76,77%/77,55%  81,19%/83,67%  76,77%/77,55% 76,47%/79,59%

VGG 19 76,92%/81,63%  84,21%/81,63%  75,51%/75,51% 79,61%/83,67%

ViT 60,47%/53,06%  73,79%/77,55% 66,67%/65,31%  75,25%/77,55%
Meétricas F1/Sensibilidade F1/Sensibilidade  F1/Sensibilidade  F1/Sensibilidade
Qtd. melhor 0 6 1 3

Fonte: Autoral.

Ao analisar visualmente as representagoes geradas (Figura 5.4), observa-se que as
diferentes técnicas de processamento impactam diretamente a percepcao de contraste e a
preservacao de detalhes das leses. O método de clipping (0-5) resulta em imagens com
contraste acentuado, destacando focos de alta captacao de SUV, o que justifica seu bom
desempenho no corte coronal para diversas arquiteturas. No entanto, essa saturagao pode
ocultar nuances volumétricas essenciais no corte sagital. Em contrapartida, o clipping (0-31)
oferece um equilibrio superior entre brilho e contraste, preservando a morfologia das lesoes
sem perder a intensidade do sinal. Essa maior riqueza de informagoes anatomicas permitiu
que modelos como ConvNext e VGG 19 atingissem métricas de sensibilidade mais robustas
no plano sagital. Por outro lado, as técnicas de Z-Score e Min-Max geraram imagens com
fundos acinzentados ou com baixo contraste, sendo excessivamente claras, dificultando a

distingao entre a lesdo e o tecido saudavel, o que se refletiu na baixa frequéncia dessas
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representacoes como o melhor caso nas tabelas comparativas. Portanto, a escolha do
clipping (0-31) baseia-se na sua capacidade de fornecer caracteristicas visuais consistentes
que potencializam a extracao de caracteristicas pelas redes neurais em ambos os eixos de

anélise.

5.3 Extracao de Caracteristicas

Definida a forma de geracao das imagens MIP, selecionaram-se as arquiteturas que
deverao compor o método para cada plano de corte. Foram testadas redes baseadas em
CNNs e Transformers para os eixos coronal e sagital, de forma independente, visando
identificar o melhor desempenho para cada visao. A escolha fundamentou-se nas métricas de
F1-Score e sensibilidade. Todos os experimentos utilizaram hiperparametros padronizados:
taxa de aprendizado de 5 x107°, batch size de 32, otimizador AdamW e funcao de perda

Focal Loss, com treinamento de 300 épocas e paciéncia de 30 para o early stopping.

A Tabela 5.5 detalha as arquiteturas testadas e os resultados obtidos para a imagem
MIP do plano coronal. Nesse corte, as arquiteturas ConvNeXt e EfficientNet BO foram
selecionadas por apresentarem o melhor desempenho combinado, com 86,32% de F1-Score
e 83,67% de sensibilidade. A Swin Base também foi incluida devido a sua sensibilidade de
83,67%), garantindo robustez na detecgao. A priorizacao de modelos com alta sensibilidade
¢é crucial em contextos médicos, pois assegura a reducao de falsos negativos, garantindo

que o maior nimero possivel de lesoes seja identificado para um diagndstico seguro.

Tabela 5.5 — Resultados para Clipping entre 0 e 31 para imagens Coronais

Arquiteturas Acuracia F1-Score Sensibilidade Precisao
Convnext 87,25%  86,32% 83,67% 89,13%
EfficientNet BO 87,25% 86,32% 83,67% 89,13%
EfficientNet B4 73,53% 70,97% 67,35% 75,00%
EfficientNet v2 Small  83,33% 81,72% 77,55% 86,36%
ResNet 18 80,39% 79,17% 77,55% 80,85%
ResNet 50 79,41% 77,89% 75,51% 80,43%
Swin Base 77,45% 78,10% 83,67% 73.21%
VGG 16 85,29% 83,52% 77,55% 90,48%
VGG 19 81,37% 80,81% 81,63% 80,00%
ViT 67,65% 65,26% 63,27% 67,39%

Fonte: Autoral.

Ja a Tabela 5.6 apresenta os dados para o eixo sagital. Nela, a VGG 19 obteve o
maior F1-Score (84,21%), enquanto a Swin Base destacou-se com a maior sensibilidade

absoluta dos experimentos, atingindo 91,84%. A ConvNeXt complementou a sele¢cdo com
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métricas de 82,69% de F1-Score e 87,76% de sensibilidade. Em aplicagoes clinicas, a
manutencao de uma sensibilidade elevada é o fator determinante, visto que a deteccao
precoce e precisa de todos os focos da doenca é vital para o sucesso do tratamento e a

sobrevida do paciente.

Tabela 5.6 — Resultados para Clipping entre 0 e 31 para imagens Sagitais

Arquiteturas Acuracia F1-Score Sensibilidade Precisao
Convnext 82,35% 82,69% 87,76% 78,18%
EfficientNet B0 70,59% 69,39% 69,39% 69,39%
EfficientNet B4 74,51% 71,11% 65,31% 78,05%
EfficientNet v2 Small  81,37% 78,16% 69,39% 89,47%
ResNet 18 82,35% 80,43% 75,51% 86,05%
ResNet 50 79,41% 80,37% 87,76% 74,14%
Swin Base 80,39% 81,82% 91,84% 73,77%
VGG 16 81,37% 81,19% 83,67% 78,85%
VGG 19 85,29% 84,21% 81,63% 86,96%
ViT 73,53% 73,79% 77,55% 70,37%

Fonte: Autoral.

Apos a defini¢ao das arquiteturas, os modelos selecionados para cada visao, incluindo
ConvNeXt, EfficientNet B0 e Swin para o eixo coronal, além de ConvNeXt, Swin e VGG
19 para o plano sagital, foram submetidos a uma etapa de ajuste fino. Para realizar essa
otimizagao, utilizou-se o framework Optuna (AKIBA et al., 2019), que opera com base no
algoritmo Tree-structured Parzen Estimator (TPE). O TPE é um método de Otimizacao
Bayesiana que analisa o histérico de execugoes para criar modelos probabilisticos das
regioes promissoras do espaco de busca. O algoritmo funciona dividindo as observagoes
passadas em dois grupos, sendo um composto pelos melhores hiperparametros e outro
pelos demais, buscando maximizar a razao entre essas distribuigoes para selecionar os

préximos candidatos com maior potencial de sucesso.

A Tabela 5.7 apresenta os hiperparametros testados nas arquiteturas selecionadas.
O objetivo da otimizacao foi a maximizacao da métrica de F'1-Score. Através da exploracao
sistematica de variaveis continuas e categoricas, buscou-se refinar o aprendizado dos
modelos nas representagoes MIP previamente escolhidas, permitindo que o algoritmo TPE

identificasse as configuragoes de hiperparametros mais eficientes para a deteccao das lesoes.

Além disso, as arquiteturas foram treinadas utilizando a técnica de augmentation
online, com o objetivo de expandir a variabilidade do conjunto de dados de treinamento.
O augmentation consiste na aplicagao de transformacoes geométricas e de intensidade
em imagens reais para gerar amostras sintéticas, sendo uma estratégia fundamental para

melhorar a generalizacao de modelos em contextos de dados médicos limitados (SHORTEN;
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Tabela 5.7 — Espaco de busca definido para a otimizagao com Optuna.

Espacgo de Busca

Hiperparametro Tipo
Taxa de Aprendizado (Ir) Continuo (Log) [1x107°, 5% 1077]
Adam
Otimizador Categorico AdamW
SGD
Focal Loss

Categorico

Fungdo de Perda Binary Cross-Entropy (BCE)

Fonte: Autoral.

KHOSHGOFTAAR, 2019).
As variagoes implementadas compreenderam o ajuste de contraste por meio de

CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram FEqualization) e Unsharp Mask, além de
rotagoes aleatérias de até 5° (em ambos os sentidos) e zoom de até 2%. Cada transfor-
magcao possuia uma probabilidade de 50% de aplicacido por amostra, assegurando uma
pequena diversidade visual tanto na fase de treinamento quanto na etapa de otimizacao

de hiperparametros. A Figura 5.5 apresenta exemplos comparativos de imagens originais e

processadas com a aplicagado do augmentation.

Figura 5.5 — Exemplos de Imagens com augmentation
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Fonte: Autoral.

Por fim, a Tabela 5.8 mostra os resultados das arquiteturas no conjunto de validagao
apos a otimizacao com e sem uso de augmentation. Nota-se que o modelo VGG19 exigiu

consistentemente o menor batch size devido a sua densa estrutura de parametros e ao alto
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consumo de memoria. Adicionalmente, a alternancia entre as func¢oes de perda BCE e
Focal Loss sugere que a insercao de augmentation alterou a percepcao de dificuldade dos
exemplos durante o treino, levando o otimizador a adaptar a penalizagao dos erros para

maximizar o F1-Score em cada cenério.

Tabela 5.8 — Hiperparametros otimizados.

Cenario Plano Modelo LR Otim. Loss Batch F1
ConvNeXt 4,68e-05 Adam  Focal 16 92,63%
Coronal Eff. BO 2,35e-05 AdamW BCE 8 80,00%
Swin Base 4,11e-05 AdamW BCE 16 91,09%
Sem Aug.
ConvNeXt 2,67e-05 Adam  Focal 8 90,00%
Sagital ~ Swin Base 298e-05 AdamW BCE 32 91,09%
VGG19 3,71e-05 Adam  Focal 4 90,32%
ConvNeXt 1,94e-05 Adam BCE 8 91,84%
Coronal Eff. BO 2,94e-05 AdamW BCE 16 78,43%
Swin Base 2.81e-05 AdamW BCE 16 90,20%
Com Aug.
ConvNeXt 2.54e-05 AdamW BCE 8 89,58%
Sagital ~ Swin Base 3,04e-05 Adam  Focal 8 90,91%
VGG19 2,59¢-05 Adam  BCE 4 91,30%

Fonte: Autoral.

5.4 Classificacao

Apos o treinamento das arquiteturas selecionadas, as mesmas sao utilizadas apenas
para a extracao de caracteristicas dos pares de imagens. Apéds isso, todas as caracteristicas
dos seis modelos sao concatenadas (ConvNeXt, EfficientNet-B0, Swin Base e VGG19) e
utilizadas como entrada em trés classificadores diferentes: MLP, SVM e XGBoost. Estes,

por sua vez, foram treinados utilizando os conjuntos de treino e validacao.

O classificador Multi-Layer Perceptron (MLP) foi configurado com duas camadas
ocultas contendo 128 e 64 neurtnios, respectivamente. Utilizou-se a funcao de ativagao
ReL U para introduzir nao linearidade e o otimizador Adam para o ajuste dos pesos. O
treinamento foi limitado a um méaximo de 500 iterac¢des, garantindo tempo suficiente para

a convergéncia da rede neural.

Para o Support Vector Machine (SVM), adotou-se o kernel RBF (Radial Basis
Function), que permite ao modelo mapear os dados em dimensoes superiores para encontrar
fronteiras de decisdo nao lineares. O parametro probability foi ativado, permitindo que o
classificador gere estimativas probabilisticas para cada predi¢do, o que é essencial para o

calculo de métricas como a area sob a curva ROC (AUC).
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O modelo XGBoost foi treinado utilizando o algoritmo de gradient boosting com a
fungao de custo binary:logistic. Foram executadas 100 rodadas de reforgo (boosting rounds)
com uma taxa de aprendizado (eta) de 0,1. Para evitar o overfitting, a profundidade
maxima das arvores foi limitada a seis, e utilizaram-se apenas 80% das amostras e colunas

em cada iteracao de treinamento.

Com as seis arquiteturas otimizadas com o algoritmo TPE, foi realizado um
experimento testando todas as combinagoes possiveis entre as arquiteturas coronal e
sagital. O experimento seguiu de forma que sempre houvesse ao menos uma arquitetura

para um corte ou para as trés, totalizando 49 combinagoes possiveis.

A Tabela 5.9 mostra o melhor desempenho no conjunto de testes e a melhor
combinagao entre arquiteturas e os classificadores que foram treinados utilizando os
subconjuntos de treino e validacao. Nota-se que, ainda que préximas, dessa vez a utilizagao
do augmentation melhorou o desempenho dos classificadores. Destaca-se principalmente
o cenario com o conjunto de dados expandido, onde a MLP alcangou os indices mais
elevados de F1-Score (91,62%) e Sensibilidade (91,17%), apenas deixando de utilizar a
arquitetura ConvNeXt para imagens do plano sagital. Considerando que a combinacao
utilizando MLP com augmentation obteve os melhores resultados, as discussoes a seguir

serao nesta configuracao de arquiteturas e classificador.

Tabela 5.9 — Resultados de Classificagao Final

Cenério Modelo Acuracia F1-Score Sensibilidade Precisaio AUC Arq. Coronal Arq. Sagital
. Convnext Base Swin Base
/ 0; b 0, 0y 0y
MLP 90,56% 90,00% 88,23% 91,83%  95,90% Swin Base VGG 19
Sem . o o o o o Convnext Base Swin Base
Augmentation SVM 91,03% 90,45% 88,23% 92,78%  95,92% Swin Base VGGE 19
Convnext Base Convnext Base
XGBoost  89,62% 89,42% 91,17% 87,73%  95,16% T Swin Base
EfficientNet BO
VGG 19
Convnext Base Swin Bas
MLP 91,98%  91,63% 91,18% 92,08%  96,45% Swin Base \‘;G o "1"96
EfficientNet B0
Convnext Base
e C‘m{ . SVM 91,03% 90,54% 89,21% 91,91%  95,49% Swin Base Swin Base
ugmentation VGG 19
XGBoost 91,98%  9145% 89.21% 03,81% 96,209, ~ Couvnext Base Convnext Base
Swin Base Swin Base

Fonte: Autoral.

O desempenho superior no cenario com augmentation indica que o aumento da
base de dados permitiu aos classificadores explorar melhor a diversidade das caracteristicas
extraidas. Ao unir Transformers, que possuem uma visao global da imagem, com CNNs,
que focam em detalhes e texturas locais, as limitagoes individuais de cada técnica sao
compensadas. Essa integragao é fundamental, pois permite que a deficiéncia de uma
arquitetura ou plano anatémico em determinada classe seja suprida pelas virtudes do

outro.
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Em seguida, foi levantado o tipo de diagnostico para o resultado da classificacao.
Obtiveram-se 93 exames classificados como VP, 102 como VN, 8 como FP e 9 como FN. A

Tabela 5.10 apresenta quais diagndsticos para a melhor combinacao citada anteriormente.

Tabela 5.10 — Resultados da Classificacao por Diagndstico.

Classificagdo Cancer de Pulmao Linfoma Melanoma Saudavel

FN 0 2 7 0
FP 0 0 0 8
VN 0 0 0 102
VP 34 29 30 0

Fonte: Autoral.

A andlise da Tabela 5.10 revela que o melanoma apresenta maior dificuldade
classificatoria; isso acontece devido as grandes dimensoes dos exames originais. O redi-
mensionamento para o padrao de entrada da rede neural degrada a resolucao espacial,
prejudicando a morfologia, o que justifica a ocorréncia dos falsos negativos para esta
lesdo. Em oposi¢ao, o cancer de pulmao demonstra maior simplicidade por nao apresentar
metastases nas extremidades inferiores do corpo. Essa concentragao regional dos achados
patoldgicos permitiu a identificacdo correta de todos os 34 casos positivos sem a incidéncia

de erros de classificacao.

Além disso, a etapa de geragdo das imagens MIP combinada ao redimensionamento
causa perda de informacgoes estruturais dos exames originais. Esse processamento afeta a
representacao das lesoes nos exames de linfoma e melanoma, resultando diretamente na

maior quantidade de erros de classificagao observada para esses diagnosticos.

5.5 Estudos de Caso

Esta segao apresenta estudos de caso para avaliar qualitativamente o método de
classificacdo automéatica em representacoes MIP de exames PET. A anélise qualitativa
utiliza mapas de calor gerados pelo algoritmo Grad-CAM (SELVARAJU et al., 2017) para
visualizar o desempenho dos modelos em casos especificos para as arquiteturas baseadas
em CNNs e com uma adaptacao para a Swin, visto que ela é baseada em Transformers. A
adaptacao consiste no rearranjo espacial dos tensores para converter os tokens de atencao
em mapas bidimensionais, permitindo o calculo dos gradientes sobre a estrutura hierdrquica

de patches.

55.1 Estudos Qualitativos

Os estudos de caso sao apresentados para avaliar, de forma qualitativa, o método de

classificacao automatica nas representagoes MIP de exames PET. Esses estudos ofereceram
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uma analise visual do desempenho dos modelos utilizados, destacando casos especificos

de classificagoes corretas, falsos positivos e falsos negativos, utilizando os mapas de calor

fornecidos pelo algoritmo Grad-CAM (SELVARAJU et al., 2017).

Um exemplo em que a classificagao de um verdadeiro positivo ocorre com a
probabilidade de 100% para um exame de cincer de pulmao é mostrado na Figura 5.6.
Observa-se que a arquitetura ConvNeXt ndo possui atencao para nenhuma area especifica
da imagem. Além disso, a EfficientNet-B0O nao observa areas relevantes para a classificagao.
Em contrapartida, a Swin e a VGG19 tiveram seu foco nas areas com maior ativagao e no
centro do corpo do paciente, sendo essenciais para a classificacdo como verdadeiro positivo.
Este caso foi bem-sucedido provavelmente pela combinacao das projegdes coronal e sagital,
uma vez que a projecao sagital apresentou resultados mais consistentes, complementando

o resultado na projegao coronal.

Figura 5.6 — Caso de exame com lesao classificado corretamente
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Fonte: Autoral.

Por outro lado, a medida que o grau de confianca de um verdadeiro positivo diminui,
as arquiteturas alteram suas regioes de ativacao. Na Figura 5.7, observa-se um exemplo
de verdadeiro positivo para linfoma classificado com menor certeza, apresentando uma
probabilidade de 0,540. E possivel analisar que a ConvNeXt passa a exibir uma ativacao
no mapa de calor. Em contrapartida, a VGG19, que no caso anterior apresentava grande
foco na lesdao, agora nao possui nenhuma ativagao significativa. Dessa forma, nota-se que a

Swin foi a arquitetura que melhor contribuiu para o acerto da classificagao.

A VGG19 continuou apresentando esse mesmo comportamento, ndo apresentando
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Figura 5.7 — Exemplos de Verdadeiro Positivo com menor grau de de confianga para a
classe positiva
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Fonte: Autoral.

ativacao. As Unicas excegoes foram os casos de verdadeiro positivo com alto grau de
confianca e o de falso negativo. A Figura 5.8 mostra um exemplo de falso negativo de
linfoma, onde a lesao possui uma baixa ativagao metabdlica,e as arquiteturas no eixo
coronal focaram em areas distintas, nenhuma sendo realmente a regiao da lesao. Ja para a
imagem no corte sagital, a Swin manteve o comportamento de observar uma grande parte
do corpo, em especial a regiao do tronco. A VGG19 manteve o foco apenas em uma regiao
com alto grau de ativagdo, mas que nao correspondia a uma lesdo. As setas vermelhas na

Figura 5.8 indicam a regiao da lesao.

Ainda nos casos de falso negativo, o exame de melanoma que apresentou a maior
confianca para a classe negativa obteve uma saida de 2,2244868 x 10~7. Nesse caso, a
lesdo era reduzida e possuia uma intensidade muito baixa, sendo de dificil visualizacao. A

Figura 5.9 ilustra esse caso, e as setas apontam para a regiao da lesao.

Para os casos de falso positivo, a EfficientNet-B0 manteve o mesmo comportamento
observado no verdadeiro positivo. Entretanto, observou-se que arquiteturas como a Conv-
NeXt e a Swin (nos planos coronal e sagital) utilizaram a regiao da bexiga urinéria para a
classificacao. Esta é uma regiao com alta ativacao natural ao realizar o exame, configurando
um falso positivo natural em virtude da elevada concentracao do radiofarmaco no érgao
responsavel pela excre¢ao do tragador. A Figura 5.10 ilustra esse exemplo de falso positivo

com o grau de confianca de 0,540.
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Figura 5.8 — Caso de exame com lesdo classificado incorretamente sem lesao
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Fonte: Autoral.

5.6 Comparacao com Trabalhos Relacionados

Ao comparar o método proposto com trabalhos relacionados, é possivel notar que,
inicialmente, os resultados obtidos superam significativamente os demais nas métricas de

acuracia e F1-Score, conforme a Tabela 5.11.

Tabela 5.11 — Comparacao com Trabalhos Relacionados.

Trabalho Aplicagao AUC  Acuracia F1 Sens.  Precisao leg::ilzz de UEt:ﬁ?zr:go
(DIRKS et al., 2022)* Melanoma - - 75,00% - - Privado PET/CT
(REN et al., 2025) Linfoma 94,20% - - - 93,88% Privado PET/CT
(HAGGSTROM et al., 2024) Linfoma 94,90% 89,00% - 86,80% - Privado PET/CT
) . Linfoma 95,00% - - 75,40% - Privado PET/CT
(SIBILLE et al., 2020) Cancer de Pulmio  98,00% - ; 87.10% - Privado PET/CT
(ZHANG et al., 2024) giii‘(’;ﬁ:fm°ma 87,00% - - - - Privado PET/CT
(PARK et al., 2021) Cancer de Pulmao  87,70% 82,50% 88,20%  91,20% 85,60% Privado PET/CT
(ALVES; CARDOSO; GAMA, 2024) No6dulos Pulmonares  83,85% 73,91% - 80,00% - Privado PET/CT
y o . . Pulmaéo, Linfoma . N PET
(HEILIGER et al., 2022) e Melanoma - 74,30% - - - AutoPET PET/CT
(PANG et al., 2024)* f‘ﬁ‘;{i‘:}o E::fom“‘ - 7800%  89,00% 98,00% 84,00%  AutoPET  PET/CT/RM
Método Proposto Pulmao, Linfoma g5\ sor 99 9805 91,63% 0118%  92,08% AutoPET PET

e Melanoma

* Trabalhos que fazem Deteccao

Fonte: Autoral.

O trabalho de Heiliger et al.(2022) realizou uma classificagdo bindria como uma

etapa preliminar para o seu método de segmentacao utilizando a combinagao entre exames

PET e TC. Ja Pang et al. (2024) fizeram uso de combinagoes de imagens 3D com 2D, exames
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Figura 5.9 — Exemplo de Falso Negativo com Menor grau de de Confianca
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PET e CT para deteccao. Embora o método desses autores apresente alta sensibilidade
(98%) e F1-Score (89%) na tarefa de detecgao, a acurdcia global (78%) permanece abaixo
da obtida pelo presente trabalho, que utilizou uma abordagem com representagoes 2D dos

exames nos cortes coronais e sagitais, junto com técnicas de deep features.

A superioridade do método proposto também se manifesta na sua capacidade de
generalizacao. Enquanto grande parte da literatura foca em lesoes especificas, o método
proposto demonstra eficacia equilibrada na classificacao simultanea de cancer de pulmao,
linfoma e melanoma. Ao atingir uma AUC de 96,45%, o sistema supera propostas con-
solidadas, como as de (REN et al., 2025) e (HAGGSTROM et al., 2024), que, embora

apresentem bons resultados para linfoma, ndo possuem a mesma versatilidade multilesao.

Por fim, a geragao de representacdes MIP nos eixos coronal e sagital se demonstrou
eficiente ao alcangar resultados préximos de abordagens que usam técnicas 3D e a combi-
nagao de imagens PET e CT. Isso é visto ao comparar a acuracia de (ALVES; CARDOSO;
GAMA, 2024), que atingiu 73,91% classificando nédulos pulmonares, e (HAGGSTROM
et al., 2024), ao classificar exames com linfoma e saudéveis. Nesse contexto, o método
proposto se consolida como uma alternativa mais eficiente, usando apenas imagens PET
em 2D e, mesmo assim, oferece desempenho superior ou equivalente a métodos que utilizam

volumes 3D ou combinacoes com TC.
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Figura 5.10 — Caso de exame sem lesao classificado incorretamente com lesao
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Fonte: Autoral.
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6 Conclusao

A identificagao de lesoes cancerigenas em exames PET é uma tarefa que requer
muito tempo e esfor¢o do profissional na sua execucao. Métodos de classificagdo automatica
para identificar se esses exames possuem ou nao algum tipo de lesdo tém sido desenvolvidos

de forma a auxiliar o profissional da satide no diagnéstico mais preciso e rapido do paciente.

Este trabalho propos e validou um método de classificacao automatica de exames
PET utilizando aprendizado profundo. A abordagem utilizou uma geracao de imagens MIP
baseada em um estudo do conjunto de dados que nao foi explorado em trabalhos anteriores
para auxiliar no problema proposto. Utilizam-se, ainda, seis arquiteturas para extragao
de caracteristicas e trés classificadores diferentes para o objetivo final da tarefa, sendo
elas ConvNeXt, EfficientNet-B0 e Swin para representacoes no corte coronal e ConvNeXt,
VGG19 e Swin para as imagens geradas a partir do eixo sagital. Ja os classificadores
testados foram MLP, SVM e XGBoost. O método proposto conseguiu desempenho superior

ao de trabalhos relacionados na mesma base de dados AutoPET.

Os resultados indicam que o método proposto consegue classificar as representagoes
MIP dos volumes de exames PET do conjunto de dados Auto Pet III de forma automatica
utilizando Convnext Base, Swin Base e EfficientNet B0 para proje¢des coronais e Swin
Base e VGG19 para projecoes sagitais para extragdo de caracteristicas e uma MLP
para classificacdo. Assim, alcancando as métricas de 91,98% de acurécia, 91,62% de F1-
Score, 91,17% de Sensibilidade, 92,07% de precisao e AUC de 96,45%. Nos experimentos
realizados, técnicas como a geracao de imagens MIP contribuiram significativamente para
o problema, aproximando-se de trabalhos que utilizam combinagoes de imagens PET e
TC e o processamento de exames 3D. Outra contribuicao foi a utilizagdo de um conjunto
de técnicas e arquiteturas especificas para a extragao de caracteristicas para cada tipo
de perspectiva do mesmo exame, onde cada arquitetura extrai informacoes diferentes e
cada uma possui sua especialidade. Notou-se também que testar as combinacoes entre as

arquiteturas auxiliou na melhoria das métricas.

Considerando os resultados dos experimentos e a comparagao com outros trabalhos,
pode-se afirmar que o método consegue realizar a tarefa. Compreende-se, ainda, que os
resultados levantam indicios de que o método proposto pode, de fato, auxiliar o profissional
da saude na tarefa de classificacdo dos exames PET. Portanto, entende-se que os objetivos

deste trabalho foram atingidos.

Como trabalhos futuros, sugere-se utilizar exames com o radiotragcador PSMA em
pacientes com diagnoéstico de carcinoma de préstata e casos saudaveis, visando validar a

versatilidade do modelo em diferentes perfis metabdlicos. Além disso, geracdo das imagens
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MIP com maior profundidade de bits, visando perder menos informagoes durante a geragao
das mesmas e preservar detalhes sutis do contraste radiofarmacéutico. Outra modificagao
que pode trazer beneficios é a utilizacdo de um bloco de atengao apds a concatenagao das
caracteristicas e na MLP responsavel pela classificacao, dessa forma, é possivel realizar o
calculo de atencao entre as caracteristicas extraidas para a reducao de dimensionalidade,
mantendo apenas aquelas que sao tuteis para a classificacao. Por fim, sugere-se a realizacao
da validacao cruzada para permitir uma avaliacao da capacidade de generalizacao do
método, garantindo que as métricas alcancadas nao sejam dependentes de uma divisao

especifica entre treino e teste.
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