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Abstract. The sensitive nature of medical data is a challenge for the use of cen-
tralized Machine Learning models. In contrast to traditional ML, Federated
Learning allows models to be trained across institutions without sharing data.
Therefore, this article presents a comparative analysis of the use of a traditional
ML model for the segmentation of medical images compared to the FL para-
digm, highlighting its benefits in the development of collaborative models.

Resumo. A natureza sensivel dos dados médicos é um desafio para a utilizacdo
de modelo centralizados de Aprendizado de Mdquina (Machine Learning - ML).
Em contraste com o ML tradicional, o Aprendizado Federado (Federated Le-
arning - FL) permite que modelos sejam treinados entre instituicoes sem o
compartilhamento de dados. Dessa forma, este artigo apresenta uma andlise
comparativa do uso de um modelo tradicional de ML para a segmentacdo de
imagens médicas em comparacdo com o paradigma de FL, destacando seus
beneficios no desenvolvimento de modelos colaborativos.

1. Introducao

Nos ultimos anos, os dados digitais de saude cresceram significativamente. Ao mesmo
tempo, avangos recentes no campo do Aprendizado de Méaquina (Machine Learning -
ML) t€m sido usados em uma variedade de processos que utilizam dados médicos, in-
cluindo diagndstico automatico de doencas, classificac@o, andlise de dados e segmentagdo
de imagens médicas [Joshi et al. 2022].

No entanto, a medida que a demanda por modelos mais complexos e precisos
cresce, surgem desafios significativos relacionados a privacidade, seguranca e eficiéncia
no treinamento desses modelos. O Aprendizado Federado (Federated Learning - FL) é
um paradigma que permite o treinamento de modelos de ML em um conjunto de da-
dos distribuido em data centers, hospitais, laboratdérios de pesquisa clinica e dispositivos
moveis sem compartilhamento de dados entre estas entidades. Nesta abordagem, somente
os parametros dos modelos treinados localmente sdo compartilhados com o servidor agre-
gador [McMahan et al. 2023].



O FL t€m o potencial de revolucionar a forma como os modelos de ML sao trei-
nados, sendo especialmente benéfico na drea da medicina. O FL € composto por duas
entidades principais: os clientes (participantes) que sdo os proprietdrios dos dados e um
servidor agregador. Inicialmente, um modelo global ¢ compartilhado para um conjunto
de clientes. Cada participante treina um modelo local usando seu subconjunto de dados
locais e, em seguida, envia apenas os parametros do modelo local (ou seja, os pesos do
modelo) para o servidor agregador. Os modelos locais recebidos sdo agregados para criar
um modelo global que € transmitido para os clientes [Li et al. 2021].

Conforme apresentado por [Joshi et al. 2022], espera-se que os servicos de satude
sejam aprimorados pelas capacidades de ML e FL, melhorando a qualidade de vida dos
pacientes e reduzindo as hospitalizagdes. Neste contexto, este trabalho realiza uma andlise
comparativa do uso de um modelo tradicional de ML para a segmentacao de imagens
médicas em comparacdo com o paradigma de FL, apresentando as curvas de aprendi-
zagem, desafios de treinamento, bem como, as vantagens e desvantagens inerentes ao
treinamento distribuido. O principal contribuicio deste trabalho € demonstrar a viabili-
dade de treinar um modelo de ML no contexto da area médica, usando um método de
preservacao de privacidade que ndo requer troca de dados entre centros nem armazena-
mento centralizado de dados.

Para além desta secdo introdutéria, o restante deste artigo estd organizado em
secoes, conforme descrito a seguir. A Se¢do 2 apresenta os trabalhos relacionados. A
Secdo 3 aborda as diferencas entre o ML centralizado e o FL. A Secao 4 descreve os
elementos que compdem o cendrio experimental. A Secdo 5 apresenta a andlise dos re-
sultados obtidos. Por fim, a Se¢do 6 apresenta as consideragdes finais.

2. Trabalhos Relacionados

A aplicacdo de ML de imagens biomédicas tem visto avangos recentes significativos. Em
[Ouyang et al. 2019], os autores apresentamos o conjunto de dados EchoNet-Dynamic de
10.036 videos de ecocardiografia, abrangendo a gama de condi¢des tipicas de imagem de
laboratério de ecocardiografia. Além disso, os autores apresentam o desempenho de trés
arquiteturas convolucionais 3D para avaliar a fun¢do cardiaca.

Os trabalhos que utilizam o FL no setor saude sao diversos, abordando o desen-
volvimento de aplicacdes de progndstico, diagndstico e fluxo de trabalho clinico. Em
[Joshi et al. 2022], os autores apresentam estudos sobre FL no setor de saide em uma
variedade de casos de uso e aplicacdes. Além do mais, os autores apresentam os desafios,
métodos e aplicacdes do FL para os setores de sauide.

A utilizagdo de FL tém sido utilizada para detectar anormalidades tomograficas
relacionadas a COVID-19. Em [Dou et al. 2021], os autores exploram algoritmos de FL
para desenvolver um modelo de ML que preserva a privacidade para diagndstico de ima-
gens médicas. Os autores afirmam que o FL pode fornecer um mecanismo eficaz durante
pandemias para desenvolver rapidamente modelo de ML clinicamente util, superando
o fardo da agregacdo central de grandes quantidades de dados sensiveis. Do mesmo
modo, em [Flores et al. 2021] os autores aplicaram o paradigma FL para facilitar uma
colaboracdo entre centros de pesquisa sem troca de dados, resultando em um modelo de
ML que respondeu aos desafios da COVID-19.

O FL também tem sido utilizado devido as regulamentacdes de privacidade de



dados médicos. Em [Li et al. 2019], os autores utilizam o FL para a segmentacio fede-
rada de tumor cerebral com preservacao de privacidade, aplicando técnicas de privacidade
diferencial para proteger os dados do paciente. De acordo com os autores, os resulta-
dos mostram que existe um compromisso entre o desempenho do modelo e os custos de
protecdo da privacidade.

A avaliacdo dos trabalhos relacionados permitiu compreender os desafios para a
implementacdo de métodos segmentacdo de imagens médicas para a implementagdo da
proposta deste artigo.

3. Aprendizado Centralizado vs Aprendizado Federado

Conforme apresentado por [Bochie et al. 2021], a Figura 1 comparara o ML tradicional
(ou centralizado) e o modelo de FL. Na etapa 1(a), observa-se o processo de coleta e envio
de diversos tipos de dados, tais como imagens, videos e parametros de funcionamento,
provenientes dos dispositivos de borda. Esses dados sao entdo agregados e direcionados
a uma maquina centralizada.

Na etapa seguinte, a maquina centralizada realiza a agregacdo e processamento
dos dados recebidos, com o intuito de desenvolver um modelo de aprendizado. Esse mo-
delo € treinado com base nas informag¢des compiladas e, na etapa (2a), é enviado de volta
aos dispositivos de borda. Essa abordagem tradicional oferece controle e coordenagao
centralizados, porém pode ser limitada em cendrios de escalabilidade e privacidade.

(a) Cendrio de aprendizado tradicional ou centrali- (b} Cenirio de aprendizado federado.
zado.

Figura 1. Diferentes cenarios de treinamento [Bochie et al. 2021]. (a) Na etapa
1 os clientes enviam os dados ao servidor e na etapa 2 o servidor devolve os
modelos treinados para os clientes. (b) Na etapa 1 o servidor inicializa e distribui
um modelo de aprendizado, na etapa 2 os clientes treinam o modelo com seus
dados locais e na etapa 3 os modelos sao devolvidos ao servidor para agregacgao.

Em contrapartida, o modelo de FL ilustrado na Figura 1(b) apresenta uma abor-
dagem cliente servidor distribuida e colaborativa. Nesse caso, os dispositivos de borda
continuam desempenhando um papel fundamental na geracdo de dados, porém, em vez
de enviar todos os dados e informagdes a uma mdaquina centralizada, ocorre um processo
descentralizado.

No estdgio inicial (1b), o modelo global € enviado pela méaquina servidora aos
dispositivos de borda, que sdo comumente referidos como clientes. Nessa etapa, € estabe-
lecida uma conexao colaborativa entre o servidor e os dispositivos de borda. Ao receber



o modelo global, os dispositivos de borda se tornam participantes ativos no processo de
treinamento.

Na sequéncia, na etapa (2b), cada dispositivo de borda utiliza o modelo global re-
cebido para realizar treinamento local. Essa abordagem aproveita os dados armazenados
nos dispositivos, eliminando a necessidade de enviar esses dados para a maquina servi-
dora central. Isso ndo apenas reduz a sobrecarga na comunicagdo, mas também endereca
preocupacdes relacionadas a seguranca e privacidade dos dados pessoais, uma vez que os
dados permanecem localizados nos dispositivos de origem.

Ap6s o treinamento local, na etapa (3b), o modelo aprimorado € retransmitido para
a maquina servidora. Nesse ponto, ocorre um processo de agregacdo do modelo, onde as
contribui¢des dos diversos dispositivos de borda sdo combinadas de forma inteligente para
criar uma versao atualizada e refinada do modelo global. Esse processo de agregacao in-
corpora as nuances aprendidas individualmente por cada dispositivo, enriquecendo assim
o conhecimento geral do modelo. Essa abordagem de treinamento federado oferece van-
tagens significativas em termos de privacidade e seguranga, bem como, reduz o consumo
de largura de banda e recursos computacionais, resultando em um sistema mais eficiente
e escalavel.

E fundamental destacar os requisitos e problemas inerentes aos modelos, como
exemplificado pelo modelo de aprendizado centralizado. Dependendo do volume de da-
dos, a maquina centralizada, de acordo com sua configuracdo, pode enfrentar um periodo
substancial de recebimento e processamento de dados, ocasionando atrasos na preparacao
para o inicio do treinamento. Nesse intervalo, € ainda mais provavel ocorrerem falhas de
rede, as quais podem comprometer a continuidade do processo.

Por outro lado, no contexto do modelo federado, é necessario que os dispositivos
clientes possuam poder computacional adequado para realizar o treinamento dentro do
prazo estabelecido. Além disso, o treinamento federado pode ser afetado por falhas de
rede, laténcia ou sobrecarga. Esses obstaculos tém o potencial de impactar negativamente
o desenvolvimento do modelo, tanto em termos de tempo quanto de acuricia.

4. Configuracao dos Experimentos

Esta secdo apresenta o ambiente de simulagdo utilizado para a avaliacao da convergéncia
do treinamento federado com o objetivo de realizar a segmentagdo do ventriculo esquerdo
utilizando um conjunto de dados com imagens de ecocardiografia.

4.1. Modelo de ML

Este trabalho utilizou uma arquitetura de rede neural para o treinamento centralizado com
o objetivo de estabelecer resultados base para a comparagdao com o cendrio federado. O
resultado base foi obtido com um mecanismo de parada antecipada para calcular o valor
6timo de classificacdo das amostras centralizadas.

O modelo empregado neste estudo € uma arquitetura UNet, uma rede neural con-
volucional popularmente utilizada em tarefas de segmentagdo de imagens. A UNet se
destaca por sua capacidade de capturar informagdes contextuais enquanto mantém a pre-
cisdo nos detalhes. Consiste em um encoder (parte descendente) e um decoder (parte as-
cendente) conectados por um caminho de atalho, permitindo a preservacdo da resolugdo
espacial.
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A funcdo de perda adotada para guiar o treinamento € a
SparseCategoricalCrossentropy. Esta é uma escolha adequada para ta-
refas de segmentacao, onde cada pixel € atribuido a uma classe especifica. O parametro
from_logits=True indica que o modelo estd gerando logits, ou seja, previsdes nao
normalizadas antes da aplicacdo da funcdo softmax, o que pode melhorar a estabilidade
numérica durante o treinamento. A combina¢do do modelo UNet com a funcao de perda
SparseCategoricalCrossentropy proporciona uma abordagem robusta e eficaz
para a segmentacdo de imagens, permitindo a criacdo de representacOes detalhadas e
precisas das estruturas de interesse.

Os experimentos utilizaram diferentes tamanhos de lote, especificamente 64 e 256,
para avaliar o processo de aprendizado no modelo federado. Foram realizadas 100 rodadas
de treinamento, cada uma composta por 2 €pocas locais. No contexto do treinamento
centralizado, manteremos um tamanho de lote fixo em 256, enquanto o nimero de épocas
de treinamento foram fixadas em 200.

Adicionalmente, foram exploradas diversas taxas de aprendizado tanto no mo-
delo federado quanto no centralizado, a fim de avaliar seu impacto na velocidade de
convergéncia e no desempenho final do modelo. Essa avaliagdao abrangente forneceram
insights valiosos sobre os efeitos do tamanho do lote, das rodadas de treinamento e das
épocas na eficiéncia e eficicia de ambos os paradigmas de aprendizado. Ao investigar
esses fatores em diferentes cenarios, foram reveladas as dinimicas sutis do FL e centrali-
zado, lancando luz sobre suas forcas e limitacdes relativas em diferentes contextos.

4.2. Conjunto de Dados

Este trabalho implementou uma aplicacdo de segmentacdo do ventriculo esquerdo em
imagens de ecocardiografia utilizando o conjunto de dados EchoNet-Dynamic da Stanford
University. Este conjunto de dados é composto por mais de 10.000 imagens abrangendo
diversas variagdes anatdmicas e patoldgicas de pacientes cardiacos [Ouyang et al. 2019].
A seguir, na Figura 2 € apresentado um exemplo de amostra do conjunto de dados e a
segmentacdo do ventriculo esquerdo.

Processed Image Actual Masked Image Predicted Masked Image
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Figura 2. Exemplo de amostra do conjunto de dados e a segmentacao do
ventriculo esquerdo.

Para otimizar o treinamento, foram sub-amostrados 1/5 das imagens do conjunto
de dados. Essa abordagem visa garantir eficiéncia computacional, sem comprometer a



amplitude representativa da colecdo. Posteriormente, realizou-se a seguinte estratégia de
divisdao da sub-amostra: 70% das imagens foram alocadas para o conjunto de treinamento,
enquanto os 30% restantes compuseram o conjunto de teste. Essa divisdo foi realizada de
forma aleatdria, assegurando que ambas as por¢des capturassem adequadamente a diver-
sidade anatomica e patoldgica presente no conjunto completo.

Dessa forma, a metodologia ndo apenas equilibrou a eficiéncia computacional,
mas também preservou a robustez e generalizacdo da modelagem, possibilitando uma
segmentacao precisa e confidvel do ventriculo esquerdo em imagens de ecocardiografia.

4.3. Ambiente de Simulacao

Para a realizacdo dos experimentos, utilizou-se um computador com especificagdes
notdveis: um processador Intel Core 19-12900F operando a 2.4GHz, equipado com 16
nucleos, sendo 8 nucleos de alta performance e 8 nicleos de eficiéncia. Além disso, a
maquina dispde de 64 GB de RAM e uma GPU RTX 3060 com 12GB de memoria.

Devido a arquitetura escolhida, a rede neural resultante abrange um total de
8643779 parametros. O arquivo que armazena essa rede, formatado como Hierarchical
Data Format (HDF5), ocupou um espaco de 32.97 MB em armazenamento. Esses aspec-
tos de configuracgdo e arquitetura desempenham papéis cruciais nos resultados alcancados,
impactando diretamente o desempenho e a eficicia das analises realizadas.

A Figura 3 apresenta o ambiente de simulacdo de FL deste trabalho. A
orquestracdo do processo de FL ¢é implementada utilizando o framework Flower
[Beutel et al. 2020] em um ambiente baseado em contéineres Docker.

Cliente 1 Cliente 2 Cliente K

Figura 3. Ambiente de simulacao de FL.

O Flower oferece uma implementacao estavel dos principais componentes de um
sistema de FL, independente de linguagem de programacado e de estrutura de ML. A
utilizacdo de cont€ineres permite o isolamento do servidor agregador e dos clientes parti-
cipantes do processo de FL.

5. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados das tarefas de segmentacdo do ventriculo esquerdo
utilizando um conjunto de dados com imagens de ecocardiografia. Para avaliar a con-



vergéncia do algoritmo de FL, monitorou-se cuidadosamente o progresso das métricas de
classificacdo durante as iteragdes. A partir da andlise das curvas de aprendizado, buscou-
se sinais de estabilidade e consisténcia ao longo do treinamento. Ao comparar o desempe-
nho do algoritmo distribuido com o desempenho do algoritmo centralizado, foi possivel
determinar se o desempenho do treinamento federado atingiu resultados satisfatorios.

5.1. Treinamento Centralizado

Esta secdo apresenta o treinamento centralizado como forma de estabelecer um ponto de
referéncia para avaliar qualitativamente a convergéncia da tarefa de FL para segmentacao
do ventriculo esquerdo. Apds a calibracao dos hiperpardmetros, o algoritmo centralizado
foi treinado por 200 épocas de treinamento. Conforme pode ser observado na Figura 4, o
treinamento centralizado atingiu uma acuracia de 98%.

Acurécia ao longo das épocas Loss ao longo das épocas

0.975 A 035 —— Loss

0,950 A 0304

0.925 4

0.900
9 0.20

Acuracia

0.875 A
0.151

0.850 1

0.101

0.825

—— Acuracia

0.800 -

W] 25 50 73 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoca Epoca

Figura 4. Curvas da acuracia e funcao de perda do treinamento do modelo cen-
tralizado.

Analisando a evolucdo da acuricia em cada época de treinamento centralizada,
nota-se que por volta da época 25, o grafico da acurdcia ja convergiu para aproximada-
mente 98%. No entanto, é observa-se que a fungdo de perda continua a decrescer a cada
nova época. Este comportamento pode ser um indicativo de que o modelo ainda est4 re-
finando seus parametros, buscando otimizar a representacdo dos dados de treinamento.
Portanto, apesar da acuricia estar préxima de seu ponto de saturacdo, a continuidade na
reducdo da funcdo de perda sugere que o modelo tem potencial para se aprimorar ainda
mais em termos de generalizagdo e precisao.

Esse fenomeno pode ser atribuido a varios fatores, como a complexidade do mo-
delo, o tamanho do conjunto de dados ou a escolha da funcdo de perda. Considerando
tal cendrio, € essencial monitorar o desempenho do modelo em um conjunto de validagao
para evitar possiveis problemas de sobreajuste (overfitting) e garantir que ele esteja cap-
turando corretamente os padroes do dado.

5.2. Treinamento Federado

Esta secdo apresenta a utilizacdo do paradigma FL para a tarefa de segmentacido do
ventriculo esquerdo considerando um cendrio de rede ideal. Este cendrio considera que



ndo havera atraso na transmissao, nem probabilidade de desconexao entre os clientes e o
servidor agregador. Além disso, os clientes sempre enviardo os pesos corretamente ajus-
tados para o servidor. Neste contexto, os clientes podem ser entendidos como hospitais
ou laboratdrios de pesquisa clinica.

.

Além disso, é importante mencionar que esse cendrio ideal representa uma
simplificagdo da realidade, uma vez que ambientes reais muitas vezes apresentam
variagdes nas condicdes da rede, atrasos na transmissao e possibilidades de desconexao.
Ao considerar esses fatores, os algoritmos e métodos de aprendizado precisam ser robus-
tos o suficiente para lidar com tais desafios e garantir um desempenho eficaz mesmo em
cendrios menos ideais.

Conforme apresentado na Figura 5, a configuracdo do cendrio federado deste tra-
balho utilizou um nimero de clientes igual a 5. Quanto ao tamanho dos lotes (batches),
foram utilizados os valores de 64 e 256. O numero de rodadas de comunicagao foi fixado
em 100 com duas épocas de treinamento local no dispositivo a cada rodada.

Acuracia ao longo das rodadas
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Figura 5. Acuracia do FL variando ao longo das rodadas de comunicacao, onde
BS representa o tamanho do lote e NC é o numero de clientes.

Analisando o gréfico da Figura 5, € possivel observar que a medida que aumenta
o tamanho do lote (batch), a curva de crescimento também aumenta em comparagdo com
os treinamentos utilizando um tamanho de lote menor. Esse fendmeno indica que o au-
mento do tamanho do lote estd correlacionado a um aumento mais acentuado na curva
de crescimento. Isso sugere que o uso de lotes maiores pode levar a um aprendizado
mais eficaz e rdpido nos modelos de treinamento. No entanto, € importante considerar
que o aumento do tamanho do lote também pode implicar em maior consumo de recursos
computacionais e possiveis desafios de convergéncia.

Portanto, a escolha do tamanho do lote deve ser cuidadosamente ponderada para
otimizar o desempenho do treinamento e a utilizacdo de recursos. No entanto, como
demonstrado em outros artigos do mesmo género, nem sempre adotar um tamanho de



lote grande resulta em uma convergéncia eficaz devido a possivel heterogeneidade dos
dados dos clientes. Dessa forma, torna-se necessdrio encontrar um limiar adequado en-
tre o ndmero de usudrios participantes € o tamanho do lote utilizado para alcangar uma
convergéncia otimizada.

Essa busca pelo equilibrio ideal entre esses dois parametros € crucial para garantir
uma convergéncia eficiente do processo de aprendizado federado. Conforme apontado por
[Bochie et al. 2021], diversos fatores podem influenciar essa relacdo, incluindo a hetero-
geneidade dos dados dos clientes, a capacidade computacional disponivel e a dindmica
da rede. Portanto, ao projetar uma configuracdo de aprendizado federado, é essencial
considerar cuidadosamente esses elementos a fim de atingir os melhores resultados de
convergencia.

Ressalta-se que a capacidade de treinar modelos diretamente nos dispositivos, sem
a necessidade de enviar dados sensiveis para um servidor centralizado, representa um
avanco significativo para a segurancga e a protecdo dos dados dos usudrios. No entanto,
a implementacdo bem-sucedida do aprendizado federado em redes moéveis ndo € isenta
de desafios. A otimizagdo desses parametros requer uma abordagem adaptativa, levando
em consideracdo a heterogeneidade dos dispositivos, a disponibilidade de recursos e a
qualidade da conexao de rede.

6. Consideracoes Finais

Este artigo apresenta explorou o potencial do FL para a realizacdo de tarefas segmentacao
de imagens médicas, destacando seus beneficios no desenvolvimento de modelos co-
laborativos. Os experimentos foram realizado utilizando o framework Flower para a
orquestracdo do processo de FL em um ambiente baseado em contéineres Docker. Dessa
forma, este estudo demonstrou o potencial do FL no setor da saude, onde um modelo
de ML pode ser treinado de forma distribuida sem o compartilhamento de dados entre
hospitais ou laboratérios de pesquisa clinica.
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