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Resumo. Este trabalho propoe um Variational Autoencoder regularizado para
andlise de textura, composto por um encoder, um decoder e um médulo preditor,
com uma fungdo de perda tripla que regulariza simultaneamente a codificacdo
da imagem, sua reconstrugdo e classificacdo. Experimentos na andlise de den-
sidade mamogrdfica alcancaram niveis de precisdo superiores aos de outros
estudos publicados, sugerindo que o modelo pode fornecer uma representagdo
latente mais separdvel e contribuir para a melhoria da andlise de textura.

Abstract. This work proposes a regularized Variational Autoencoder for texture
analysis, composed of an encoder, a decoder and a predictor module, with a tri-
ple loss function that simultaneously regularizes the image encoding, its recons-
truction, and classification. The method presents state-of-the-art classification
accuracy for mammographies and generates more separable latent spaces that
may contribute to texture analysis.

1. Introducao

O uso de modelos de Deep Learning (DL) na Medicina possibilita auxilio a diagndsticos
mais precisos, rapidos e acessiveis. No entanto, tdo importante quanto a precisdo de um
método € sua capacidade de explicar e interpretar suas descobertas. Essa questao torna-se
ainda mais desafiadora na anélise de padrdes de textura. Nesse caso, mapas de ativagao
ou atenc¢do sdo ineficazes, pois a imagem inteira € relevante para a classificacdo, em vez
de apenas algumas regides de interesse.

Um exemplo desse cendrio € a deteccao precoce e a prevencao do cancer de mama
por meio da andlise mamografica. A escala mais comumente utilizada para classificar a
densidade mamédria € o Breast Imaging Reporting and Data System (BI-RADS), que ava-
lia a densidade com base na proporcao de tecido adiposo e fibroglandular. A classificagao
da densidade mamadria é importante, pois mamas de classes III e IV podem ocultar peque-
nas lesoes, levando a deteccdo tardia da doenca. No entanto, esses padrdes apresentam
grande variagdo e podem resultar em diagndsticos divergentes, mesmo entre especialistas.

Este trabalho tem como objetivo propor um novo Autoencoder Variacional (VAE)
regularizado com um moédulo preditor, capaz de obter uma representacdo latente mais
adequada para a classificacdo de texturas. Além de permitir uma categorizacdo mais
precisa, o espaco latente pode gerar uma explicacdo qualitativa para a anélise.

Uma solugao para o problema da classificacdo do cancer de mama foi proposta por
[Ha et al. 2018], utilizando uma rede residual e um dataset privado, alcancando acuricia
de 0,72. Também usando imagens completas, [Zeiser et al. 2021] apresentaram um mo-
delo de segmentacdo associado a mapas de calor interpretaveis. Poucos estudos abor-
dam a anélise de texturas BI-RADS usando recortes ao invés de imagens completas,



uma vez que isso oculta informacdes semanticas. [Lehman et al. 2019] apresentou um
método para classificar imagens completas usando a ResNet-18 em 58.894 imagens de
um banco de dados privado desbalanceado, no qual 86% das imagens pertenciam as clas-
ses com as maiores taxas de acerto, resultando em uma precisdo ponderada de 67%. Ja
[Rungue 2019] aplicaram uma maquina de vetor de suporte (SVM) e diversos descrito-
res de textura ao banco de dados publico e balanceado IRMA de recortes mamograficos
[Oliveira 2008], alcangando 69% de precisao.

No aspecto de interpretabilidade, [Liu et al. 2020] propuseram um método apli-
cado ao banco de dados MVTec-AD para obtencdo de caracteristicas visuais da
representacdo latente de um VAE, no qual um mapa de atencdo revelou o que cada
variavel latente representava na imagem de saida. A técnica foi posteriormente utilizada
por [Song 2023] para demonstrar que era possivel obter varidveis que representassem ca-
racteristicas reais da imagem.

2. Materiais e métodos

O conjunto de dados publico utilizado nos experimentos foi fornecido pelo projeto
IRMA [Oliveira 2008] e € composto por 5.024 segmentos de textura de 128 x 128 pixels
extraidos de exames mamograficos, distribuidos uniformemente entre as quatro classes.
Foram gerados quatro conjuntos distintos para o treinamento dos modelos: (a) Simple,
contendo apenas os segmentos do conjunto original, sem qualquer pré-processamento;
(b) Sobel, no qual o segmento é concatenado ao resultado da aplicagao do filtro de Sobel;
(c) Added Laplacian, composto pelas imagens originais somadas aos mapas de borda ob-
tidos pelo filtro Laplaciano; e (d) Laplacian, no qual o segmento é concatenado a saida do
filtro Laplaciano. Esses filtros foram utilizados como uma forma de aumentar a relevancia
das bordas das imagens nas amostras, com o objetivo de reduzir o efeito de suavizacao
que os VAEs impdem a reconstrucdo. A Fig. 1 exemplifica os conjuntos de dados.

(b) Sobel (c) Added Laplacian (d) Laplacian

Figura 1. Exemplos de imagens dos datasets utilizados nos experimentos

A arquitetura do modelo proposto neste trabalho € composta por duas partes: um
VAE e um moédulo de predicao, conforme detalhado na Fig. 2. O primeiro médulo uti-
liza um VAE treinado de forma autossupervisionada para obter uma representacao latente
das imagens. Essa representacdo latente também € passada para um mdédulo de predicao,
que deve retornar a classe da imagem. O modelo € treinado utilizando-se trés funcdes de
perda: a perda de reconstrucdo, calculada a partir do erro médio quadrético entre a ima-
gem original e a imagem reconstruida; a perda por divergéncia de Kullback-Leibler (KL)
entre a média e variancia preditas [Kingma and Welling 2022]; e um termo de entropia
cruzada entre a classe predita e a classe real (Fig. 2).

O efeito esperado da adi¢ao do médulo de predi¢cdo e da perda de entropia cruzada
a um modelo previamente ndo supervisionado € aumentar a regularizacdo do espaco la-
tente. O modulo de predi¢do, ao atuar sobre as varidveis latentes, deve forcar a separacao



entre as classes, priorizando caracteristicas que um modelo de DL pode utilizar para pre-
ver a classe de uma imagem.
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Figura 2. Arquitetura do modelo proposto. As camadas convolucionais utilizam stride 1 e padding
valido.

As imagens foram divididas aleatoriamente em trés subconjuntos balanceados por
classe, utilizados para treino, validacdo e teste do modelo, na proporcao de 80%, 10% e
10%, respectivamente. Além disso, foi implementada uma validacao cruzada de 5 folds
para obter resultados mais robustos. O erro quadratico médio foi utilizado como métrica
para avaliar a qualidade da reconstru¢do das imagens, enquanto a acuricia e o Fl-score
foram empregados para medir o desempenho do mddulo de predigdo.

A capacidade de cada varidvel latente z gerada pelo modelo proposto em discrimi-
nar entre classes de texturas foi explorada por meio do calculo do tamanho de efeito (effect
size) absoluto médio entre cada par de classes. Embora o mddulo de predicao do modelo
proposto seja crucial para a regularizacdo, sua capacidade de atuar como um classifica-
dor € limitada, pois a fun¢cdo de perda deve simultaneamente favorecer a reconstru¢ao
da imagem inspecionada. Assim, para avaliar a capacidade das varidveis latentes ge-
radas na discriminacdo entre classes de textura, foram utilizados cinco classificadores
adicionais [Shehab 2022]: Naive Bayes (NB), regressao logistica multinomial (MLR),
K-nearest neighbors (KNN), mdquinas de vetor de suporte com funcoes linear (LSVM)
e de base radial (RSVM), além do XGBoost (XGB). Adicionalmente, foram investiga-
das trés solucdes de ensemble baseadas em votacao: votagdo majoritaria (HVE), votacao
ponderada por probabilidades (SVE) e méxima estimativa a posteriori (MAP).

3. Resultados experimentais

Para entender a contribui¢do de cada componente no desempenho do modelo, oito mode-
los foram treinados: quatro VAEs classicos e quatro versdes do modelo proposto, onde
cada par de modelos teve uma representacdo de entrada diferente, conforme descrito na
secdo 2 e exemplificado na Fig. 1. A Tabela 1 mostra os resultados obtidos para os con-
juntos de validacdo, ap6s o treinamento usando cada modelo e representacdao de entrada.
Na tarefa de reconstrucdo, a coluna MSE avalia a diferenca entre as imagens recons-
truidas e originais. Para a tarefa de predicdo, as colunas de acuracia e F1-Score mostram
o desempenho do modelo treinado com a representacdo latente obtida. Embora o erro



de reconstru¢do do modelo proposto tenha sido maior que o do VAE, o método proposto
obteve maior acuricia e F1-score em todos os cendrios.

Tabela 1. Resultados experimentais

Dataset Model MSE A F1
. VAE 1,22 57,0 0,57 Tabela 2. Matriz de confusao

Simple Proposto 1,30 652 0,65 R\P I 1 mr Iv

Sobel VAE 1,83 578 0,58 }I 11052 3411 119 123
Proposto 2,07 65,8 0,66

Laplacian VAE 093 585 0,58 g} % 18 ;S 23
PrOPOStO 0’95 65’0 0’65 Os valores preditos (P) sdo mostrados nas colunas para cada

Added Lapl VAE 4,84 56,4 0,55 classe Real (R) nas linhas.

Proposto 4,96 63,8 0,64

MSE: Erro de reconstru¢io; A: Acurdcia; F1: Fl-score.

A superioridade das varidveis latentes geradas pelo método proposto quando com-
parado ao VAE padrao foi investigada, utilizando-se o novo espaco de varidveis como
entrada para diferentes classificadores. A Tabela 3 mostra os resultados de um estudo
comparativo que usou as varidveis latentes obtidas por varias combinagdes de modelos e
dados de entrada, juntamente com diversos classificadores rasos e ensembles. A acuricia
do MAP na classificacao do conjunto de teste, neste caso, alcangou 70,2%. Além disso, a
matriz de confusao relacionada a essa combinacdo de classificadores mostra que os erros
de classificacdo tém maior probabilidade de ocorrer nas classes vizinhas (Tabela 2). Este
resultado € 10 pontos percentuais superior ao obtido pelo VAE padrao.

Tabela 3. Resultados de classificagao calculados para o VAE padrao (V) e o método proposto (P) com
base nas entradas Simple, Sobel, Laplacian e Added Laplacian.

Simple Sobel Laplacian Added

\Y% P \Y% P A% P A% P
NB 58,6 654 564 674 594 634 50,5 63,0
MLR 58,1 644 57,1 66,6 569 629 544 62,0
KNN 54,7 654 54,7 650 57,3 63,8 435 60,6
RSVM 58,9 66,2 584 68,8 602 634 535 624
LSVM 56,9 658 56,1 67,6 57,5 62,0 535 63,0
XGB 60,2 64,0 58,1 69,2 59,2 642 51,7 63,6
HVE 59,8 65,8 588 69,0 604 650 555 64,0
SVE 60,2 65,6 574 68,8 62,8 63,6 52,7 634
MAP 60,2 66,0 61,8 70,2 60,0 642 5477 65,0

NB:Naive Bayes; MLR:Multinomial logistic regression; KNN:K-nearest neighbors; LSVM:Support vector machine with linear kernel; RSVM:Support
vector machines with radial basis kernel; XGB:XGBoost; HVE:Hard voting ensemble; SVE:Soft voting ensemble; MAP:Maximum a posteriori
estimator.

Uma anélise quantitativa da tabela também confirma que o método proposto é
consistentemente superior a0 VAE padrao. Isso mostra que a concatenacao de mapas de
bordas, como Sobel ou Laplaciano, a entrada, aliada a fun¢ao de perda tripla do modelo, é
capaz de atenuar o comportamento de filtro passa-baixa da suavizagao gaussiana. De fato,
a tendéncia dos modelos de DL em filtrar informacdes de alta frequéncia ja foi discutida
por [Rahaman 2019], que nomearam o fendmeno como o viés espectral. Isso reforca o
fato de que o arranjo e a qualidade das bordas sdo caracteristicas importantes para prever



padrdes de textura como os mostrados em mamografias.

Uma forma simples de investigar se uma varidvel € capaz de discriminar entre clas-
ses € calcular o tamanho de efeito correspondente. Em cendrios multiclasses, uma média
dos tamanhos de efeito entre pares pode revelar o qudo separadas estdo as médias das
classes no espago latente. A Tabela 4 mostra as médias e desvios-padrdes das varidveis
latentes mais discriminantes de cada modelo, para cada um dos quatro grupos BI-RADS.
Apenas as varidveis que apresentam tamanhos de efeito médios superiores a 1 sdo exi-
bidas. Pode-se observar que o nimero de varidveis discriminantes aumenta a medida
que passamos do VAE padrdo para o método proposto. A separabilidade das classes
também pode ser avaliada por meio de ferramentas de visualizacdo. A Fig. 3 mostra uma
representacao 2D do espaco latente de cada um dos modelos, obtida a partir da reducao de
dimensionalidade usando o t-SNE [van der Maaten and Hinton 2008]. Pode-se observar
que o modelo proposto gera um mapa onde as classes estdo mais separadas. Isso corro-
bora a hipdtese de que o médulo de predi¢do proposto esta realizando uma regularizagao
nas varidveis latentes para construir um espaco onde as classes sao melhor distinguidas.
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(b) Proposto
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(c) Proposto+Sobel

Figura 3. Representacoes latentes dos modelos

Tabela 4. Média (desvio-padrao) das variaveis latentes (LV) mais discriminantes para cada classe
BI-RADS (BR), e tamanho de efeito médio (ES).

Met LV BR-1 BR-IT BR-III BR-IV ES
v 56 0,01(1,07) 0,37(1,11) 1,28(1,2)  2,04(1,22) 1,01
VS 8 L,36(1,16) 1,06(1,14) 0,25(1,21) -0,69(1,15) 1,00
50 -0,64(0,85) 0,04(1,05) 0,69(1,07) 1,21(0,98) 1,06

23 -0,97(0,71) -0,65(0,84) 0,36(1,08) 0,72(1,06) 1,09

P 30 -098(0,74) -0,55(1,02) 0,89(1,23)  0,85(1,1) 1,15
44  -0,6(1,03) -0,31(1,16) 0,63(1,38) 1,83(1,55) 1,03

34 1,28(0,72) 0,25(0,81) -0,42(0,8) -0,36(0,88) 1,21

PS 43  -1,19(0,78) -0,52(0,82) 0,29(0,87) 0,03(0,81) 1,02
48 0,87(1,14) 0,82(1,12) -0,51(1,21) -1,08(1,12) 1,05

55  1,42(0,94) 0,28(0,84) -0,46(1,00) 0,13(0,8) 1,05

V: VAE; VS: VAE+Sobel. P: Proposto; PS: Proposto+Sobel;

Finalmente, vale ressaltar que a acurdcia do modelo proposto (70,2%) € compe-
titiva com o estado da arte para a andlise do conjunto de dados IRMA, que variou de
67% a 69% em estudos anteriores, principalmente considerando que os experimentos de
[Rungue 2019] ndo utilizaram conjuntos de validacdo e teste separados para ajuste do
modelo. No entanto, a possibilidade de se obterem resultados que sdo mais facilmente



interpretados pode ser a contribuicao mais importante do modelo proposto neste trabalho,
pois a interpretabilidade se torna um fator crucial para a aceitagdo de abordagens de DL
em aplicacdes na saude.

4. Conclusao

Este estudo apresentou um autoencoder variacional com um médulo de previsdao adaptado
para a classificacdo de texturas. Os resultados obtidos revelaram o potencial do método
proposto para representar recortes de textura em um espago de dimensdes reduzidas,
onde as varidveis latentes sdo simultaneamente discriminantes e interpretaveis. Aplicado
ao problema de andlise da densidade mamogréfica, o método foi capaz de produzir um
espaco latente compacto, onde as amostras de textura foram naturalmente agrupadas,
alcancando uma acurdcia de classificacdo competitiva com outros estudos na literatura.
A continuacdo deste trabalho deve considerar a geracdo de novas imagens plausiveis
a medida que amostras sejam extraidas de suas distribuicdes e mapeadas de volta para
o dominio da imagem. Outra tarefa a ser investigada € a validagdo do modelo em um
ndmero maior de bases de dados para se determinar se os resultados obtidos com mamo-
grafias sdo consistentes e generalizdveis para outros dominios e classes de problemas.
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