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Abstract. The non-alcoholic fatty liver disease (NAFLD) has the highest inci-
dence among the liver diseases, afflicting about 1.5 billion people worldwide. It
presents a high mortality rate and, if not dianosed and treated early, can evolve
to severe liver complications. For this reason, it requires a fast and efficient
diagnosis. Gauging of human body temperature with thermography is a non-
invasive method of obtaining data that may indicate the presence of the disease.
In this context, the purpose of this work is to present a method of NAFLD clas-
sification in thermography images of the liver. By using convolutional neural
networks and image processing techniques, the proposed method achieved an
accuracy of 96%, sensitivity of 91% and specificity of 97%.

Resumo. A esteatose hepdtica ndo alcodlica (DHGNA) é a doenga de figado
de maior incidéncia no mundo, afetando cerca de 1,5 bilhdo de pessoas. Ela
possui uma alta taxa de mortalidade e, se ndo for diagnosticada e tratada cedo,
pode evoluir para sérias complicacoes no figado, portanto seu diagnostico deve
ser rdpido e eficiente. A afericdo da temperatura do corpo humano via termo-
grafia é um método ndo invasivo para detectar a DHGNA. Neste contexto, o
objetivo deste trabalho é apresentar um método para classificacdo de DHGNA
em imagens de termografia de figado. Utilizando redes neurais convolucionais
e técnicas de processamento de imagens, o método proposto foi capaz alcangcar
uma acurdcia de 96%, sensibilidade de 91% e especificidade 97 %.



1. Introducao

A esteatose hepatica ndo alcodlica ou doenga hepética gordurosa ndo alcodlica (DHGNA)
¢ caracterizada pela infiltracdo de gordura no figado de individuos que nao possuam
um significativo histérico de abuso de dlcool ou outras doencas hepdticas que ex-
pliquem essa infiltragdo, sendo em muitos casos associada com sindrome metabdlica
[Cotrim et al. 2016]. A DHGNA acompanha a obesidade e, globalmente, chega a afe-
tar aproximadamente 1,5 bilhdo de pessoas, o que faz dela a doenga de figado de maior
alcance no mundo [Schwabe et al. 2020]. Em 25% dos pacientes a doencga evolui para
esteato-hepatite ndo alcodlica, trazendo uma séria ameaga a vida desses pacientes com o
aumento do risco do desenvolvimento de cirrose, falha do figado e carcinoma hepatoce-
lular [Schwabe et al. 2020].

Com o crescente numero de casos da DHGNA [Schwabe et al. 2020] e, tendo
em vista sua alta taxa de mortalidade [Cotrim et al. 2016], um diagnéstico rdpido e
eficiente € de grande importancia para a saude global. O exame mais especifico
para avaliar a presenca e grau de desenvolvimento da DHGNA € hoje a bidpsia
hepética [Santana et al. 2021], porém esse método é invasivo e traz, além de custos
altos, riscos a saide do paciente submetido ao exame [Byra et al. 2018]. Portanto,
a bidpsia nao é considerada o método mais otimizado para o diagndstico da doenca
[Byra et al. 2018], o que torna o estudo de outros métodos extremamente importante,
como os que utilizam ultrassonografia na regiao do abdomen [Byra et al. 2018] e termo-
grafia [Farooq and Corcoran 2020].

A termografia é um método ndo invasivo e que, ao contrdrio da ultrassonogra-
fia, ndo envolve contato fisico para a extracdo de caracteristicas corporais que podem ser
utilizadas na avaliagcdo da saide de um paciente [Farooq and Corcoran 2020]. A tempe-
ratura do corpo humano € uma informacdo de extrema importancia para o diagndstico
e monitoramento de doencgas [Farooq and Corcoran 2020]. Em pacientes com DHGNA,
observa-se que o desenvolvimento da doenga causa a diminui¢do da temperatura super-
ficial do figado [Farooq and Corcoran 2020]. Portanto, a termografia é uma técnica nao
invasiva promissora para o diagndstico de DHGNA [Brzezinski et al. 2020].

A qualidade da captura das emissdes de infravermelho que cameras térmicas uti-
lizam para gerar os termogramas da superficie do corpo humano sofrem influéncia do
ambiente, o que resulta na atenuacdo dos efeitos termograficos de anomalias corporais
[Farooq and Corcoran 2020], dificultando sua deteccdo. Sendo assim, técnicas de me-
lhoramento de imagem sao tteis para reduzir ruidos e refinar caracteristicas de imagens
térmicas apos sua coleta [Wahab et al. 2018]. Além disso, essas imagens podem ser in-
troduzidas em modelos de aprendizagem de miquina para uma extracao mais eficiente de
informacdes que contribuam com a detec¢io de doengas [Farooq and Corcoran 2020].

Modelos de aprendizagem de mdquina baseados em aprendizagem
profunda t€m mostrado excelente progresso em tarefas de classificacdo
[Shorten and Khoshgoftaar 2019]. No ramo da aprendizagem profunda, foram desenvol-
vidas as redes neurais convolucionais (CNNs), que foram capazes de executar tarefas de
visdo computacional com grande sucesso [Shorten and Khoshgoftaar 2019]. As CNNs
sdo hoje uma das principais técnicas de reconhecimento de padrdoes em imagens, inclusive
imagens térmicas [Zuluaga-Gomez et al. 2020] e, na area clinica, t€ém sido extensamente
utilizadas em tarefas de visdo computacional [Shorten and Khoshgoftaar 2019].



Tendo em vista o grande impacto da DHGNA e a demanda de um diagndstico
eficiente e ndo invasivo, o presente trabalho tem como objetivo classificar termogramas
da regido do figado como paciente sauddvel ou paciente com DHGNA, utilizando uma
CNN. Ele estd estruturado em 5 secdes. A Secdo 2 apresenta os trabalhos relacionados
ao estudo. A Secdo 3 apresenta a base de imagens utilizada no estudo e os métodos de
coleta, pré-processamento e expansao da base, referenciando também a CNN testada. A
Secdo 4 apresenta os resultados obtidos. Por fim, a Secdo 5 apresenta as conclusdes do
trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Nos ultimos anos, descobertas sobre a utilizacio de termografia para o di-
agnostico de DHGNA promovem o estudo de métodos que utilizem aprendizagem
de maquina para diagnosticar a doenca através das imagens geradas por essa técnica
[Farooq and Corcoran 2020, Brzezinski et al. 2020]. Os principais métodos para o re-
conhecimento de padrdes em imagens, inclusive imagens térmicas, sdo os que utilizam
CNNs [Zuluaga-Gomez et al. 2020]. Esses métodos foram aplicados com sucesso para o
diagnéstico de cancer de mama [Zuluaga-Gomez et al. 2020], chamando a atencdo para
o desenvolvimento de adaptagdes desses métodos para outras doengas detectdveis através
de temperatura. Levando isso em consideracdo, nesta secao sdao apresentados os traba-
lhos utilizados como ponto de partida para o desenvolvimento do método proposto de
diagnéstico de DHGNA a partir de termografia e utilizando CNNss.

O trabalho de Brzezinski et al. [Brzezinski et al. 2020] apresenta a primeira ten-
tativa de uso de termografia da pele na regidao do figado para o monitoramento in vivo
de esteato-hepatite, estdgio mais desenvolvido da DHGNA, em ratos de laboratorio. A
doenca foi induzida via alimentacdo nos animais, que foram entdo sedados e tiveram sua
temperatura coletada por uma camera térmica. Um algoritmo foi desenvolvido para ex-
trair dados dos termogramas gerados, na regido do figado dos animais, e entdo detectar
a doenca utilizando aprendizagem de mdquina. O algoritmo criado foi capaz de, apds
os estagios iniciais do estudo, detectar a doenca com sucesso em 100% dos testes. Os
autores concluem que o desenvolvimento dessa técnica em humanos pode levar a avancos
importantes na utilizacdo de imagens térmicas no campo da detec¢do de doencas cronicas
de figado.

O estudo de Zuluaga-Gomez et al. [Zuluaga-Gomez et al. 2020] explorou o estado
atual do diagndstico de cancer de mama a partir de imagens térmicas da base DMR-IR
[Silva et al. 2014] e que utilizassem aprendizagem de maquina. A partir desse estudo, 0s
autores buscaram desenvolver um novo método de diagndstico da doenca, utilizando essa
base de imagens. Os autores realizaram, entdo, uma série de experimentos com CNNs de
referéncia, comparando suas capacidade de classificagao do cancer. O resultado dos expe-
rimentos comprovou a eficiéncia do uso de CNNs para o diagndstico de cancer de mama
através de termografia. Além disso, foi observado que CNNs mais simples tém melhor
desempenho com bases de dados mais limitadas como a DMR-IR. Os autores treinaram,
entdo, uma série de CNNs customizadas e que executavam otimizagao automatica de seus
hiperparametros. Também foram feitos experimentos para avaliar a eficiéncia de aumento
de dados no desempenho das CNNs treinadas, que apresentaram menos falsos negativos
e menos falsos positivos ao terem essa técnica aplicada em seu treinamento. Como resul-
tado, o trabalho gerou redes pouco profundas que alcancam uma acurécia de 92% e uma



média harmodnica entre precisao e sensibilidade de 92%.

Brzezinski et al. [Brzezinski et al. 2020] comprovaram o potencial do uso de
termografia da superficie da pele na regido do figado para monitorar a DHGNA
de forma ndo invasiva em seres vivos. Porém, ainda nao foram realizados gran-
des avancos na extensdo de seu trabalho para seres humanos. J4 Zuluaga-Gomez et
al. [Zuluaga-Gomez et al. 2020] conseguiram estabelecer um método bem-sucedido
de diagnéstico de cancer de mama em imagens térmicas de uma base limitada uti-
lizando CNNs, desenvolvimento que ainda ndo foi obtido na detec¢do de DHGNA
[Brzezinski et al. 2020].

Levando em conta a andlise das descobertas, limitagdes e escopo dos trabalhos
relacionados, este trabalho propde um método para o diagnostico de DHGNA em ter-
mogramas da regido do figado em abddémens humanos, utilizando as capacidades de
deteccao de padroes em imagem das CNNs. A base de imagens, descrita na Secdo 3,
apresenta limitagdes semelhantes as da base DMR-IR [Zuluaga-Gomez et al. 2020], por-
tanto técnicas de aumento de dados precisaram ser aplicadas para aumentar a capacidade
de generalizacdo da CNN utilizada [Shorten and Khoshgoftaar 2019].

3. Metodologia Proposta

Nesta secao € apresentado o método de classificacio de DHGNA utilizando a rede neural
convolucional AlexNet. O método € composto de 5 etapas. A etapa 1 consiste da obtengao
da base de imagens. Na etapa 2 foi coletada a regido do figado das imagens da base. Na
etapa 3 as tabelas de temperatura geradas pela etapa 2 foram convertidas em imagens
térmicas e entdo melhoradas. Na etapa 4 a base de imagens foi artificialmente expandida
através de aumento de dados e a CNN AlexNet foi treinada com os dados expandidos. Na
etapa 5 ¢ feita a validacdo de resultados por meio da andlise das métricas de avaliacdo. As
etapas estdo ilustradas na Figura 1.
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Figura 1. Etapas para a classificacao de DHGNA



3.1. Aquisicao de Imagens

A base de imagens utilizada nos experimentos € constituida de 36 pacientes, estando 14
deles diagnosticados com DHGNA e 22 deles sem a doenca. Cada paciente possui em
média 6 imagens, totalizando 223 imagens, sendo 91 imagens de pacientes afetados pela
doenca e 132 imagens de pacientes ndo afetados. Relativamente, o grupo de pacientes
com DHGNA possui mais imagens por paciente que o grupo sem a doenga.

As imagens foram captadas no LIT - Laboratério de Imagem Térmica da clinica
Alchimia, localizada na rua Marechal Castelo Branco, 31, Olho D’Agua, Sdo Luis - MA.
Foi utilizado um termoégrafo de sensor infravermelho FLIR - Modelo S650C de resolugao
640x480, disponivel comercialmente. Os pacientes foram aclimatizados por 15 minutos,
em temperatura ambiente de 23°C, com umidade relativa do ar de 65%. A camera foi
posicionada a distancia de 1,5 metro para a captura das imagens, estando o paciente na
posicdo decubito dorsal (deitado com o peito para cima) com a drea abdominal desnuda
durante toda a aclimatacdo e captacdo das imagens (Figura 2). Os pacientes foram di-
agnosticados como com DHGNA ou saudaveis através de ultrassonografia de abdomen
superior ou abddmen total.

Figura 2. Termograma de paciente com DHGNA da base de imagens

3.2. Delimitacao da Regiao de Interesse

A regido de interesse (ROI) do abdomen dos pacientes € a regido hepdtica (Figura 3),
area anatdmica onde o figado estd posicionado, no quadrante superior direito do abdomen
[Ozougwu 2017, Brioschi et al. 2006]. As imagens da base possuem informacdes que nao
contribuem para o objetivo, como as regidoes do abdomen fora da ROI, roupas, o plano de
fundo, além de elementos extras como a barra de relacdo entre cores e temperaturas (Fi-
gura 2). Portanto, foi necessdria a extracdo da ROI de cada imagem. Como as CNNs re-
cebem como entrada uma sequéncia de imagens quadradas de mesma dimensao, optou-se
por extrair a ROI sempre em formato retangular. Por causa das diferencgas fisicas entre os
pacientes, ROIs de dimensdes diferentes foram geradas. Também foram extraidas ROIs de
dimensdes quadradas e iguais para todos os pacientes, que aproximavam a regiao hepatica
de todos, para verificar se a CNN teria melhor desempenho com dados especificos ou da-
dos padronizados. Porém, a rede teve mais dificuldade em aprender nos testes feitos com
as imagens de ROIs padronizadas.



As ROIs de cada imagem foram extraidas pelos autores por meio do software
especializado FLIR Tools'. Com a orienta¢do de um especialista, foi selecionada a regidio
retangular mais adequada aos parametros da regido hepatica do paciente. As temperaturas
da 4rea foram exportadas como tabelas de temperaturas, onde cada célula contém o valor
referente a temperatura, em graus Celsius, e com trés casas decimais de precisao, de
um pixel da imagem. Para cada paciente as ROIs extraidas de suas imagens possuem
as mesmas dimensodes, com diferencas de valores internos causadas pelo posicionamento
manual da area retangular e pelo movimento do paciente durante a coleta das fotos.

Figura 3. Termograma com regiao de interesse delimitada

3.3. Pré-Processamento

Como as ROIs sao exportadas através do FLIR Tools como tabelas de temperaturas, foi
necessario um passo de conversdo das tabelas para imagens térmicas. As tabelas foram
convertidas para imagens em escala de cinza (Figura 4), que foram entao melhoradas com
técnicas de pré-processamento ja reportadas como eficientes no melhoramento de imagens
térmicas [Wahab et al. 2018, Zuluaga-Gomez et al. 2020]. Dessa forma, foram real¢cados
ao maximo os elementos visuais, como texturas e intensidades de pixel relacionadas a
temperatura representada, além de ser feita a limpeza de ruidos gerados no momento da
coleta da base. Além disso, nesse passo as ROIs tiveram suas dimensdes padronizadas.

Figura 4. ROI convertida para imagem térmica

'Disponivel em: https://www.flir.com.br/products/flir-tools/



A conversao das ROIs para imagens térmicas foi realizada através de uma funcao
de conversao linear representada pela Equacao 1

(t x 1000 — oldMin) * (newMaxz — newMin)

J() = (oldMaz — oldMin)

+ newMin (D)

onde ¢ € a temperatura de uma célula da tabela, oldMin é a temperatura minima entre
todas as ROIs da base, multiplicada por 1000, oldMaz é a temperatura maxima entre
todas as ROIs da base, multiplicada por 1000, new Min é o valor minimo de um pixel (0)
e newMaz é o valor madximo de um pixel (255). Dessa forma, cada valor de temperatura
foi convertido em uma intensidade de cinza, preservando completamente a precisdo de de-
talhes até a primeira posi¢do decimal de temperatura e parcialmente até a segunda posi¢ao
decimal. Utilizar minimo e maximo universais de temperatura, ou seja, a menor tempe-
ratura entre todos os pacientes e a maior temperatura entre todos os pacientes, provou-se,
apds experimentos, ser muito mais eficiente que utilizar minimo e maximo locais, onde
oldM7in e old M ax levam em conta a menor temperatura e a maior temperatura especificas
a cada paciente dentre as suas imagens. A rede alcangou resultados de aprendizado no
primeiro caso e mostrou uma extrema dificuldade em aprender no segundo caso.

Para o pré-processamento, foram experimentadas combina¢des de remog¢do de
ruido e equalizacdo de histograma vistos como uteis no melhoramento de imagens
térmicas [Wahab et al. 2018], tendo sido bem-sucedida a combinacdo da remoc¢do de
ruido de wiener [Wahab et al. 2018] e equalizacdo de histograma adaptativa (CLAHE)
[Zuluaga-Gomez et al. 2020]. Além disso, para que pudessem ser inseridas na CNN, as
ROIs receberam bordas de pixels pretos que padronizaram as imagens resultantes com
lados iguais, medindo o mesmo que a maior dimensdo dentre todas as imagens, o que
resultou em imagens de 283x283 pixels, ficando a regido centralizada na imagem (Fi-
gura 5).

Figura 5. ROIs de diferentes pacientes pré-processadas e com borda

3.4. Classificacao da DHGNA

Nesta etapa € realizada a classificacdo da DHGNA utilizando a CNN AlexNet. A base
detalhada na Sec¢do 3.1 foi dividida em conjuntos de treino, validagao e teste, de forma ba-
lanceada entre as classes. O conjunto de treino passou, entdao, por um processo de aumento



de dados, que aplicou transformacdes em suas imagens para gerar imagens sintéticas, ex-
pandindo o conjunto em duas vezes o seu tamanho. Finalmente, a AlexNet treinou com o
conjunto de treino aumentado, realizando validagdo com o conjunto de validag¢do a cada
€poca durante o treino. Os resultados obtidos na predi¢ao, sobre o conjunto de teste, do
modelo treinado sdo apresentados na Secao 4.

Para a divisdo dos conjuntos, os pacientes foram divididos entre conjuntos de
treino, validagdo e teste, de forma que ndo houvessem imagens de um mesmo paciente
em conjuntos diferentes [Zuluaga-Gomez et al. 2020], para evitar considerar resultados
de modelos possivelmente ineficientes em generalizacdo (apresentando overfitting). Os
pacientes com DHGNA estdo em menor ndmero na base, portanto foi necessério balan-
cear o conjunto de treino entre as duas classes. A divisdo iniciou com a separacdo de
uma parti¢do de 20% dos pacientes com DHGNA para o conjunto de teste [Géron 2019,
p- 31] e 20% para o conjunto de validagao durante o treinamento. Os 60% restantes dos
pacientes com a doenga foram incluidos no conjunto de treino. Em seguida, foram adici-
onados pacientes sem a doen¢a no conjunto de treino, em nimero idéntico aos pacientes
com DHGNA no conjunto. O mesmo processo foi feito no conjunto de validagdo e o res-
tante dos pacientes sem DHGNA foi incluido no conjunto de teste. O conjunto de treino
possuiu 49 imagens com DHGNA e 43 imagens sem a doenga. O conjunto de validacao
possuiu 19 imagens com DHGNA e 18 imagens sem a doenca. Por fim, o conjunto de
teste possuiu 23 imagens com DHGNA e 71 imagens sem a doenga.

A pouca quantidade de imagens e o desbalanceamento da base configura um
usual problema das CNNs aplicadas a tarefas de visdo computacional na drea clinica
[Shorten and Khoshgoftaar 2019], portanto, foi necesséria a aplicacao de aumento de da-
dos no conjunto de treino. Transformagdes foram aplicadas as imagens de treino para
gerar novas imagens sintéticas, expandindo o conjunto. Foram testados varios niveis
de expansao, para buscar os mais eficientes. A expansdo maxima suportada foi de 100
vezes a quantidade de imagens do conjunto de treino. O nivel de expansdao mais efici-
ente identificado foi o de duas vezes a quantidade de imagens do conjunto de treino. As
transformacoes utilizadas foram giros horizontais e verticais, zoom de até 20% e adi¢ao
de ruido gaussiano [Shorten and Khoshgoftaar 2019].

Finalmente, as imagens foram utilizadas para treinamento da CNN AlexNet
[Krizhevsky et al. 2012], experimentando trazer para o diagndstico de DHGNA as con-
clusdes de Zuluaga-Gomez et al. [Zuluaga-Gomez et al. 2020] sobre o melhor desempe-
nho de CNNss mais simples sobre bases mais limitadas de imagens térmicas. A rede possui
cinco camadas de convolucao, trés camadas de pooling e trés camadas completamente co-
nectadas, sendo a rede inicializada com pesos aleatérios. Para o método, foi utilizada a
func¢do de ativacao sigmoide, fun¢do de perda binary cross-entropy, otimizador Adam e
tamanho de batch de 32 imagens. A rede treinou por 100 épocas. O esquema da AlexNet
utilizada estd representado na Figura 6. A rede foi treinada em uma GPU NVIDIA Tesla
K80, disponivel gratuitamente através do Google Colab.

3.5. Validacao dos Resultados

Para a classificacdo, pacientes com DHGNA foram considerados como a classe positiva
e os saudaveis como a classe negativa. O desempenho dos modelos foi avaliado a partir
de quatro métricas, sendo essas a precisao, sensibilidade, especificidade e acuricia. Cada
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Figura 6. Representacao da AlexNet utilizada

uma das métricas € apresentada nas equacdes a seguir, sendo V' P os verdadeiros positi-
vos, imagens corretamente classificadas com a doenga, F'P os falsos positivos, imagens
incorretamente classificadas com a doenca, VNV os verdadeiros negativos, imagens cor-
retamente classificadas sem a doenca e F'N os falsos negativos, imagens incorretamente
classificadas sem a doenca.

s VP
precisao = m (2)
. VP

sensibilidade = VPTFN 3)

VN
especi ficidade VNI EP 4)

P N
acuracia = VE+V (5)

VP+FP+VN+FN

A precisdo (Equacao 2) verifica, dentre as classificacdes de casos com a doenga
realizadas pelo modelo, quantas estao corretas. A sensibilidade (Equacgdo 3) € a propor¢ao
de verdadeiros positivos, ou seja, a capacidade do modelo em identificar corretamente a
doenca em casos que realmente a tém. A especificidade (Equacgado 4) € a proporcao de ver-
dadeiros negativos, ou seja, a capacidade do modelo em indicar corretamente a auséncia
da doenca em casos que realmente ndo a tém. A acuricia (Equacgdo 5) € a propor¢do de
acerto da classificagdo no geral, sem levar em conta as classes.

4. Resultados

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados do método proposto de classificacdo de
DHGNA utilizando termografia e uma CNN. Inicialmente sdo discutidas as métricas uti-
lizadas para avaliar o desempenho da CNN utilizada, entdo sao apresentados os melhores
resultados alcancados. Adicionalmente, é apresentado o que esse método estende das
descobertas dos trabalhos relacionados.

Em aplicagdes clinicas, o risco maior a vida dos pacientes encontra-se na nao
deteccao da doenga em pacientes doentes [Zuluaga-Gomez et al. 2020]. Como a sensi-
bilidade, representada na Equacdo 3, penaliza a classificacdo de falsos negativos, essa
métrica torna-se a mais importante na avaliacdo dos modelos. Falsos negativos devem
ser evitados a0 mdximo para aumentar a chance de um diagndstico eficiente de pacientes
doentes, diminuindo a mortalidade da doenga [Zuluaga-Gomez et al. 2020]. Portanto, os



modelos foram avaliados em primeiro lugar a partir da sensibilidade que alcangaram e,
em segundo lugar, pela precisdo (Equacdo 2), que, por sua vez, permite evitar modelos
que classifiquem muitos falsos positivos.

Os resultados alcancados mostram que a AlexNet possui boa capacidade de classi-
ficar entre as imagens térmicas das regides hepaticas afetadas por DHGNA e as saudéveis.
Com a aplicagc@o do método, foi alcancada uma sensibilidade de 91%, precisdo de 91%,
especificidade de 97% e acuracia de 96%. Desses resultados, pode-se observar que a
utilizag¢ao de termografias da superficie da pele sobre a regido do figado para diagndstico
de DHGNA, com base em aprendizagem de maquina, foi estendida com resultados pro-
missores para seres humanos. Além disso, foi mostrado que a AlexNet ¢ uma CNN
eficiente no reconhecimento de padrdes que podem ser associados a presenca da doenga,
e que as técnicas atualmente bem-sucedidas de aplicacdo de redes como essa em tarefas
clinicas podem ser trazidas a tarefa de detec¢do da DHGNA.

5. Conclusao

Este trabalho aplicou técnicas de aprendizagem de mdaquina através de uma rede neu-
ral convolucional para classificagdo de esteatose hepatica ndo alcodlica usando imagens
térmicas da regido do figado. Através do método construido, a AlexNet utilizada foi ca-
paz de alcancar alta sensibilidade e métricas gerais promissoras para a sua aplicacdo no
diagnéstico de DHGNA, mesmo com uma base limitada. Com o método, foi visto que a
selecdo da regido hepética adequada de cada paciente cria uma base de dados que torna o
treinamento da CNN mais eficiente, ao contrario do uso de uma ROI padronizada. Além
disso, foram verificadas as técnicas de melhoramento de imagem e aumento de dados que
mais melhoram o aprendizado da CNN.

O método proposto precisou ser desenvolvido a partir das descobertas de traba-
lhos cujo escopo atende de forma limitada o problema abordado nesse trabalho. Portanto,
mais estudos sobre a utilizacdo de CNNss para a detecao da DHGNA a partir de termogra-
fia precisam ser realizados, para otimizar as técnicas de aplicacdo das redes. Para traba-
lhos futuros, propde-se experimentar técnicas adicionais da utilizagdo de CNNs, como a
aplicacao de redes pré-treinadas e redes de otimiza¢do automdtica, bem como experimen-
tar outras CNNs de referéncia. Um estudo da melhor representacdo da regido hepatica
também vé-se necessario, para definir a melhor entrada para o treinamento das redes.
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