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Abstract—This work proposes an architecture of neural net-
works for estimating the probability of intracranial hemorrhage
and its subtypes in computed tomography images and series. The
architecture consists of three stages, with the first being a CNN
and the other two being BiLSTM recurrent networks. The first
stage receives as input a CT image and returns the hemorrhages
probabilities. The second stage improves these estimates using
contextual information from neighboring images. The final stage
integrates the predictions from all slices in order to provide
an unified output for the series. Extensive experiments were
performed using the datasets RNSA, CQ500, and PhysioNet
for evaluating configurations of the architecture, improvements
produced by each component, and generalization to new data.
The best configuration uses the DenseNet-121 as backbone and
achieved average accuracy, precision, recall and fI-score over
datasets of 91%, 91%, 90% and 90% confirming the model’s
robustness and generalization.

Index Terms—Convolutional neural networks, BiLSTM, Com-
puted tomography, Intracranial hemorrhage

I. INTRODUCAO

Hemorragias intracranianas (HICs) s@o uma condigdo
médica grave que pode levar a sequelas graves ou até mesmo
a morte se ndo tratadas de forma 4gil. Estima-se que as HICs
tenham uma incidéncia global de 24,6 por 100.000 pessoas por
ano [1]. Essa condi¢cdo ocorre quando hd sangramento dentro
do cranio e pode ser causada por uma variedade de fatores,
incluindo trauma craniano, aneurismas, malformacdes arteri-
ovenosas, hipertensdo arterial e uso de drogas [2]. Estatisticas
do Ministério da Satdde do Brasil indicam que as HICs sdo uma
das principais causas de morte em adultos no pafs. Em 2018,
foram registrados 197 mil atendimentos no Sistema Unico de
Sadde (SUS) relacionados a condigdo [3].

Exames de imagem, como tomografias computadorizadas
(TCs), sdo comumente utilizados para diagnosticar HICs. No
entanto, a interpretacdo desses exames por médicos radiol-
ogistas pode ser afetada por fatores como alta demanda de
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trabalho, falta de disponibilidade imediata e possiveis erros
humanos [3]. Neste contexto, sistemas computacionais tém
sido estudados com objetivo de auxiliar médicos na redugdo
do tempo para diagndstico de HICs. A titulo de exemplo,
Arbabshirani et al. (2021) [4] mostraram que € possivel
reduzir o tempo para identificacdo de HICs usando modelos
de aprendizado de maquina para ordenar a fila de TCs a serem
analisados. No sistema proposto, a posi¢do de um exame na
fila depende da probabilidade de HICs atribuida pelos modelos
(sdo avaliados primeiro exames com alta probabilidade de
HICs) [4].

Buscando promover a pesquisa no tema, a Sociedade de
Radiologia da América do Norte (Radiological Society of
North America - RSNA) propos em 2019 o RSNA Intracranial
Hemorrhage Detection Challenge, um desafio em que times de
pesquisadores competiam para desenvolver os algoritmos mais
eficazes na tarefa de identificar e classificar HICs. Como parte
da competi¢do, foi construida uma base de dados publica e de
larga escala contendo mais de 21 mil TCs, totalizando mais
de 752 mil imagens (slices), cada um deles com anotacdes
informando sobre a existéncia ou ndo de diferentes tipos de
hemorragias [5].

A arquitetura utilizada pela equipe vencedora da competicao
[2] e por trabalhos posteriores com alta performance [1], [4]
iniciam com a classificacdio das imagens das TCs usando
redes neurais convolucionais e prosseguem com o uso de
outros modelos de aprendizado de mdaquina para melhorar
as predigdes por imagem usando dados adicionais como
informagdes contextuais (e.g., predicdes feitas para as imagens
vizinhas) e metadados associados as imagens (e.g., altura
relativa da imagem). Por fim, a presenca ou nido de HICs
nos exames ¢ predita usando regras sobre as predigdes por
imagem.

Partindo do pressuposto que inferéncias incorretas sobre
uma ou mais imagens do exame podem levar a identificacdo
incorreta de HICs nos exames, este trabalho propde e avalia
uma arquitetura inteiramente composta por redes neurais que,
diferente dos trabalhos anteriores, utiliza uma rede Bidirec-
tional Long Short-Term Memory (BiLSTM) [6] para integrar
as andlises por imagem e inferir a probabilidade de HICs e



seus subtipos nos exames.

Foi realizada uma extensa avaliagdo experimental para com-
parar a acuricia de diversas configuragdes de modelos e os
ganhos trazidos por cada componente adicionado a arquitetura.
Vale ressaltar que neste processo também foram avaliadas
redes convolucionais diferentes daqueles usadas em trabalhos
anteriores. Por fim, foram realizados experimentos para avaliar
a capacidade de generalizacdo para diferentes bases de dados,
inclusive uma contendo TCs com caracteristicas diferentes
daquelas encontradas na base de treino. Resultados experi-
mentais demonstraram o potencial da arquitetura proposta e
em todas as bases de dados foram encontradas configuragdes
com performances superiores ao estado-da-arte.

II. TRABALHOS CORRELATOS

O aumento gradativo do nimero de HICs ao longo dos anos
[7] em associagdo com a competicdo realizada pela RSNA, e a
base de dados construida no evento, levaram a um aumento no
nimero de trabalhos buscando o desenvolvimento de métodos
para auxiliar no diagndstico da doenca pela andlise de exames
de imagens.

Grewal et al. (2018) [8] desenvolveram uma arquitetura de
redes neurais profundas denominada RADnet para identificar
automaticamente hemorragias intracranianas. Eles relataram
valores de sensitividade e precisdo de 88,64% e 81,25%,
respectivamente, em uma base de dados privada de 77 tomo-
grafias cerebrais lidas por trés radiologistas.

Salehinejad et al. (2021) [1] propuseram uma arquitetura
hibrida neural e baseada em gradient boosting para calcu-
lar a probabilidade de existirem HICs epidurais, intraparen-
quimatosas, intraventriculares, subaracndideas e subdurais em
imagens de TC. As imagens eram utilizadas como entrada para
CNNs SE-ResNeXt-50 e SE-ResNeXt-101 para obter uma
estimativa inicial das probabilidades dos tipos de hemorragia
para cada imagem. Como normalmente realizado em ensem-
bles, foi calculada a média das probabilidades entre redes. Em
seguida, um ensemble de trés métodos baseados em gradient
boosting foi utilizado para melhorar as predi¢des por imagem
usando dados contextuais das imagens vizinhas. Por fim, para
produzir uma predi¢do para o exame, os vetores de proba-
bilidades de todas as imagens eram submetidas a uma série
de limiares, encontrados utilizando otimiza¢do Bayesiana. Se
pelo menos uma imagem superasse o limiar, o exame era
classificado como contendo aquele tipo de hemorragia. O
modelo alcancou 98,4% para area abaixo da curva ROC,
98,8% de sensitividade e 98,0% de especificidade na base de
dados RSNA, e 95,4% para drea abaixo da curva ROC, de
91,3% para sensitividade e de 94,1% para especificidade em
uma base privada.

Wang et al. (2021) [2] propuseram a arquitetura vencedora
da competicdo RSNA. Inicialmente, redes convolucionais sao
usadas para predizer a existéncia de HIC e seus subtipos
nas imagens dos CTs. Em seguida dois estdgios baseados
em redes recorrentes buscam melhorar as predi¢cdes usando
metadados, informagdes contextuais das imagens vizinhas e
média adaptativa de modelos. O treinamento foi realizado

usando a base RSNA. As dreas abaixo da curva ROC no con-
junto de teste desta base foram de 98,8% para as hemorragias
intracranianas, 98,4% para as epidurais, 99,2% para as intra-
parenquimatosas, 99,6% para as intraventriculares, 98,5% para
as subaracndideas e 98,3% para as subdurais. A arquitetura
alcancou ainda areas abaixo da curva ROC de 96,4% e 94,9%
nas bases de dados PhysioNet-ICH e CQ500, respectivamente.

Arbabshirani et al. (2021) [4] usaram um ensemble de redes
neurais convolucionais para analisar imagens de TC e priorizar
as listas de trabalho de radiologistas com objetivo de reduzir o
tempo de diagnéstico de HICs. Na avaliagdo experimental, foi
utilizada uma base de dados privada com 46.583 TCs coletadas
de varias instalagdes da organizagdo de saude Geisinger. As
métricas alcancadas no conjunto de teste foram de 84,6% para
area abaixo da curva ROC, 73,0% para sensitividade e 80,0%
para especificidade. Em uma avaliacdo apds a implementacao
do sistema utilizou 347 exames e as métricas alcangadas foram
de 84,0% de acuracia, 70,0% de sensitividade e 87,0% de
especificidade. Além disso, o tempo médio até o diagndstico
foi reduzido de 512 para 19 minutos.

III. METODO PROPOSTO

Esta se¢ao descreve as bases de dados utilizadas no trabalho,
a arquitetura de redes neurais proposta e a metodologia de
treinamento e avaliacdo da arquitetura.

A. Bases de Dados

Trés bases de dados foram utilizadas no trabalho, a saber,
as bases RSNA [5], CQ500 [9], [10] e PhysioNet [11]. O
quantitativo de imagens e seus rotulos estdo resumidos na
Tabela 1. As bases de dados RNSA e PhysioNet possuem
anotagdes informando sobre a existéncia ou ndao de hemor-
ragias e seus subtipos por imagem (slice). Ja a CQ500 possui
apenas anotagdes por exame. Contudo, Reis et al. (2020)
produziram anotagdes por imagem informando sobre a ex-
isténcia de diferentes tipos de hemorragias e bounding boxes
delimitando as lesdes [10].

1) RSNA: A base RSNA foi criada durante a competicio
criada pela organizacdo com mesmo nome e rotulada por uma
equipe de mais de sessenta radiologistas [5]. A base RSNA
foi disponibilizada em dois conjuntos, um de treino e outro de
teste, sendo que neste dltimo s6 estdo disponiveis as imagens,
sem o0s seus respectivos rétulos. Assim, neste trabalho, apenas
os dados de treino foram utilizados, que consistem em 21.784
TCs, resultando em um total de 752.803 imagens na base
(posteriormente, eles foram organizados em conjuntos de
treino, validacdo e teste sem intersecdo de pacientes). Ao falar
sobre a base de dados daqui em diante, estaremos nos referindo
a este conjunto.

2) CQ500: A CQS500 foi criada pelo Centre for Advanced
Research in Imaging, Neurosciences and Genomics, localizado
em New Delhi, na fndia, usando dados de vdarios centros
radiolégicos da regido. Cada imagem da base foi rotulada
por trés radiologistas com experiéncia de 8, 12 e 20 anos na
interpretacdo de TCs de cabeca. A base CQ500 também foi
disponibilizada em dois conjuntos contendo cada um 214 e



277 exames, totalizando 491 exames e 193.317 imagens de
TC.

3) PhysioNet: A PhysioNet foi originada no Al Hilla
Teaching Hospital, no Iraque, e apresenta anotacdes detalhadas
incluindo, além da identificacdo de subtipos de hemorragia
e fraturas cranianas, mascaras de segmentagcdo bindrias de-
limitando regides de hemorragia em cada imagem. A base
PhysioNet € composta por 75 exames de tomografia com-
putadorizada de pacientes com lesdes cerebrais traumdticas.
A média é de 30 slices por exame, e o nimero total € de
aproximadamente 2.814 imagens.

TABLE I
QUANTITATIVO DAS BASES DE DADOS

Tipo de Imagem Bases de Dados
P 8 RSNA | CQ500 | PhysioNet
Todas 752.803 | 193.317 2814
[ Saudaveis [ 644870 [ 174543 [ 2496 |
[ Hemorragicas [ 107.933 ] 18774 | 318 |
Epidurais 3.145 131 173
Intraparenquimatosas 36.118 6.323 73
Intraventriculares 26.205 2.348 24
Subaracnéideas 35.675 9.590 18
Subdurais 47.166 6.391 56

B. Preprocessamento

A base de dados RSNA foi utilizada no treinamento do
modelo, enquanto as bases CQ500 e PhysioNet foram usadas
para avaliar a generalizag¢do para novos dados. A base RSNA
foi dividida em trés conjuntos: treino, validagdo e teste, em
proporcdes de 70%, 20% e 10%, respectivamente. A divisdo
foi realizada garantindo que todos os exames de um paciente
(e, portanto, as imagens que compde 0s exames) estivessem no
mesmo conjunto. Dois exames da base estavam corrompidos
e foram descartados.

Aplicou-se um filtro denominado windowing [1], [12] a
cada imagem dos CTs. Este filtro enfatiza diferentes tipos de
tecidos e permite analisar aspectos especificos da imagem.
O filtro consiste em uma operacdo de clipping sobre os
valores dos pixels na escala de Houndsfield, seguida de uma
renormalizacdo para mapear os valores para o intervalo [0,
255]. O filtro foi aplicado trés vezes com diferentes valores de
limiar superior e inferior e as imagens que foram empilhadas
em trés canais, resultando em uma imagem equivalente a uma
com canais de cores RGB. Seguindo a pritica radioldgica,
os limiares foram definidos em termos do centro e largura
da janela de recorte. O primeiro evidencia os 0ssos (bone
window), o segundo a regido subdural (subdural window) e
o terceiro o cérebro (brain window), com valores de centro
de 600, 80 e 40, e valores de largura de 2800, 200 e 80,
respectivamente.

A Figura 1 ilustra imagens das 3 bases de dados apds
o processamento descrito. Note como as imagens da base
CQ500 sdao mais ruidosas que aquelas das bases RNSA e
PhysioNet. Isto se deve ao fato de que um equipamento com
maior resolucdo no eixo axial foi utilizado na base CQ500. Tal
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Fig. 1. Exemplos de slices de TC com hemorragia intracraniana das trés
bases de dados, apds o pré-processamento. As duas primeiras colunas sdo de
imagens da base RSNA, a terceira da CQ500 e a quarta da PhysioNet.

equipamento permite visualizar mais detalhes devido ao maior
nimero de imagens por exame. Contudo, um efeito colateral
negativo desta caracteristica € a presenca de ruido nas imagens.
Importante salientar que o nimero de slices por exame de
cada uma bases de dados varia entre si, € até os exames de
uma mesma base podem possuir quantidades diferentes. As
bases RSNA e PhysioNet possuem uma média aproximada
de 35 slices por exame. J4 com relacio a CQS500, alguns
exames chegavam a possuir até 1.049 slices. Na construg@o
das BiLSTMs de integracdo foi necessdrio aplicar uma técnica
de reducdo para chegar-se aos 35. A técnica consistia em
agrupar as predicdes desses slices em 35 grupos, respeitando-
se a ordem axial. Grupos em que houvesse a predicdo de mais
de um slice, eram substituidos por uma nova predicdo feita
a partir do grupo, onde era vasculhado o maior valor para
cada classe de hemorragia e inserido na nova predicdo. J4 no
caso dos exames com quantidade de slices inferior a 35, eram
inseridos vetores contendo apenas zeros para completar.

C. Arquitetura Proposta

z

A arquitetura proposta € composta por trés estigios em
sequéncia, sendo que os dois primeiros produzem produzem
predi¢des por imagem, enquanto o terceiro produz predicdes
por exame. A saida dos trés estdgios sdo iguais e consistem
de 6 numeros, os 5 primeiros indicando as probabilidades
de existirem HICs dos tipos epidurais, intraparenquimatosas,
intraventriculares, subaracnodideas e subdurais e o tltimo sendo
a probabilidade de existir qualquer tipo de hemorragia. Cada
valor pode ser interpretado como a saida de um classificador
bindrio que tem como objetivo responder se existe ou nao um
dado tipo de hemorragia.

O primeiro estdgio é dado por uma rede neural con-
volucional (CNNs) que recebe como entrada uma imagem
preprocessada de uma TC. Para implementar este estdgio,
foram avaliadas os modelos DenseNet-121 e DenseNet-169
[13], ResNeXt-50 e ResNeXt-101 [14], e SqueezeNet-1.0
[15]. Todas estas redes foram pré-treinados na base de dados
ImageNet [16]. A SqueezeNet foi escolhida por demandar
menos recursos computacionais e ser uma alternativa economi-
camente vantajosa para organizagdes com recursos computa-
cionais limitados.



No segundo estagio, as predicdes geradas pela CNN foram
utilizadas como entrada para uma BiLSTM que tinha como
objetivo de gerar uma nova predi¢do aprimorada para cada
imagem. Como em [1], foi utilizado um esquema de janela
deslizante. Para cada imagem, a BiLSTM recebia como en-
trada uma sequéncia de nove vetores de probabilidades, sendo
o do meio aquele que terd sua predi¢cdo aprimorada, e os
demais sendo referentes as 4 imagens abaixo e 4 acima
(janela de tamanho 9). A melhoria nas predi¢Ges acontece pela
incorporagdo do informagio contextual espacial entre imagens
vizinhas no eixo axial. A titulo de ilustracdo, se as imagens
acima e abaixo foram classificadas como tendo hemorragias
com alta probabilidade e a do meio ndo, a sua predi¢do pode
ser atualizada para “concordar” com os vizinhos.

No terceiro estidgio, uma segunda rede BiLSTM foi treinada
para produzir uma predi¢do para o exame como um todo. Ela
recebe como entrada as predi¢des aprimoradas produzidas na
etapa anterior, integra estas informacdes e gera como saida
as probabilidades do exame conter os diferentes tipos de
HIC. Para treinar os dois primeiros estdgios foram utilizadas
anotagdes por imagem, enquanto que para treinar o terceiro
estdgio foram utilizadas anotagdes por exame. Assumimos que
se pelo menos uma imagem possui um tipo de hemorragia, o
exame também o contém.

Os mesmos hiperpardmetros foram utilizados para o treina-
mento dos trés estdgios. Os modelos foram treinados usando
otimizador Adam por 20 épocas e taxa de aprendizado de
10~%. A cada época, o conjunto de validacdo foi usado para
calcular o fl-score para a saida que define se existe ou nao
hemorragia. O modelo relativo a época com maior f1-score foi
retornado como resultado do processo de treinamento.

Além da avaliagdo das redes individuais, foram construidos
ensembles dos modelos para cada uma das trés fases. Para
formar o ensemble, as predicdes das redes que o compunham
foram calculadas e estratégias de sumarizagao foram utilizadas
para produzir uma tnica saida a partir das respostas individ-
uais. Os modelos foram treinados individualmente e depois
usados para compor o ensemble sem treinamento conjunto.

Foram avaliadas trés estratégias de sumariza¢do: MaxVotos,
Média e MaxProb. A estratégia MaxVotos retorna a classe
mais votada pelos classificadores do ensemble. A estratégia
Média calcula a média das saidas dos modelos, sendo similar
a uma vota¢do com pesos dados pela confianga das redes, e
dando maior peso as predi¢des dos modelos mais confiantes. A
estratégia MaxProb retorna a classe com a maior probabilidade
entre as saidas de todos os classificadores.

IV. EXPERIMENTOS

Esta secdo descreve os experimentos realizados e discute
os resultados alcangados. O objetivo dos experimentos foi
avaliar a arquitetura proposta e identificar as configuragdes
com maior performance para incorporacdo em um sistema de
diagnostico assistido por computador. As métricas utilizadas
foram acuricia (ACC), precisdo (PRC), revocagdo (RVC) e
fl-score (F1) da classe que define a presenca ou auséncia de
hemorragia. Neste trabalho ndo avaliamos as métricas para os

TABLE II
METRICAS DAS REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

[ Modelo | Acurdcia | Precisio | Revocagdo | Fl-score |
Redes Individuais
DenseNet-121 94.64% 77.30% 89.55% 82.97%
DenseNet-169 94.70% 77.35% 89.99% 83.19%
ResNeXt-50 94.23% 75.53% 89.41% 81.88%
ResNeXt-101 94.30% 75.40% 90.40% 82.22%
SqueezeNet-1.0 93.38% 71.87% 89.69% 79.79%
Ensembles
Média 94.92% 77.90% 90.91% 83.90%
MaxProb 94.79% 77.32% 90.97 % 83.59%
Max Votos 94.89% 77.92% 90.64% 83.80%

subtipos. Em alguns casos, a probabilidade de hemorragia para
um dos subtipos era superior a da saida geral (que define se
existe ou ndo HIC). Para acomodar estes casos, definimos que
a probabilidade da saida geral seria dada pelo maximo entre
o seu valor inicial e os valores dos subtipos. As principais
métricas para a tarefa sdo a RVC que define o percentual
de hemorragias identificadas e o F1 que considera também
o nimero de falsos positivos.

A. Comparacdo das CNNs

Este experimento avaliou a performance do primeiro estagio
da arquitetura proposta, isto é, a performance das cinco CNNS
listados na Secdo III-C na tarefa de identificar HICs em
imagens de TC. Para realizacdo da comparacdo foi realizado o
fine-tuning das redes pré-treinadas na ImageNet para a tarefa
alvo. Os resultados deste experimento permitirdo escolher qual
das CNNs utilizar nos proximos experimentos.

A Tabela II compara as métricas das CNNs no conjunto
de teste da base RNSA. As linhas representam os modelos e
ensembles, enquanto as colunas representam as métricas. Os
ensembles usaram as 5 CNNs. Como pode ser observado, o
melhor fI-score dentre os modelos individuais foi alcangado
pela DenseNet-169, com revocagdo e fl-score de 89.99% e
83.19%, respectivamente. Os ensembles com as trés estratégias
de sumarizacdo levaram a pequenos aumentos das métricas,
onde o ensemble de Média se destacou alcangando revocacao
e fl-score de 90.91% e 83.90%, respectivamente. Embora os
modelos tenham alcancado uma alta acurdcia, é importante
lembrar que esta métrica ¢ influenciada pelo desbalanceamento
dos dados e a predominancia de imagens sem HIC.

B. Melhoria de Predi¢cdes usando Informagdo Contextual

Este experimento compara a melhoria na identificagdo
de HICs por imagem usando a BiLSTM para incorporar
informacao contextual das predi¢des vizinhas. Foram treinados
e avaliados cinco modelos BiILSTM como modelos de correcao
de predi¢des, um para cada CNN criada na etapa anterior.

A Tabela III apresenta as métricas obtidas. Como no caso
anterior, linhas representam os modelos e ensembles utilizados,
enquanto colunas representam as métricas. Comparando os re-
sultados dos modelos de CNNs simples e seus ensembles com
os modelos BiLSTM de correcdo, observamos melhoria sig-
nificativa na métrica de precisdo enquanto houve diminuicao



TABLE III
METRICAS DA BILSTM QUE OPERA SOBRE IMAGENS

[ Modelo [ Acurdcia | Precisio | Revocagdo | Fl-score ]

Redes Individuais

DenseNet-121 95.77% 87.46% 82.84% 85.09%

DenseNet-169 95.81% 88.39% 81.99% 85.07%

ResNeXt-50 95.43% 86.64% 81.16% 83.81%

ResNeXt-101 95.76% 86.43% 84.07 % 85.24%

SqueezeNet-1.0 95.56% 86.80% 82.02% 84.34%
Ensembles

Média 96.01% 88.42% 83.59% 85.94%

MaxProb 96.00% 88.70% 83.18% 85.85%

Max Votos 95.98% 88.10% 83.74% 85.86%
TABLE IV

METRICAS DOS MODELOS DE INTEGRACAO
[ Modelo [ Acurdcia | Precisio | Revocagdo [ Fl-score ]

Redes Individuais

DenseNet-121 94.15% 93.46 % 92.42% 92.94%
DenseNet-169 94.55% 93.14% 93.83% 93.49%
ResNeXt-50 94.18% 94.27% 91.60% 92.92%
ResNeXt-101 94.21% 94.14% 91.83% 92.97%
SqueezeNet-1.0 94.00% 94.10% 91.31% 92.68%
Ensembles
Média 94.52% 94.45% 92.27% 93.35%
MaxProb 94.40% 94.77 % 91.60% 93.16%
MaxVotos 94.55% 94.32% 92.50% 93.40%

da revocagdo, porém o saldo dessas variacdes foi positivo
resultando no aumento de fI-score devido ao maior equilibrio
entre as duas métricas. A BiLSTMs associada a ResNeXt-101
se sobressaiu tendo valores de acuricia, precisdo, revocacio
e fl-score de 95.76%, 86.43%, 84.07% e 84.24%, respectiva-
mente, apesar dos resultados dos demais modelos de correcio
terem sido bastante similares. Com relacdo aos ensembles,
o de Média ainda permanece como a melhor técnica de
sumarizacdo, apesar do ganho de performance ser marginal
em comparacdo com os modelos individuais.

Esses resultados demonstram que a utilizagdo do contexto
espacial dos slices foi eficaz em melhorar a taxa de acerto
do modelo, refletindo em melhorias nas métricas de acuracia,
precisdo e fl-score. Esses resultados corroboram que usar os
modelos BiLSTM para aprimorar as predicdes das CNNs ¢é
vantajoso.

C. Identificagcdo de HICs a Nivel de Exame

Este experimento avalia a performance do terceiro estagio
da arquitetura que usa redes BiLSTM para integrar predi¢des
por imagem e produzir uma predi¢do para o exame completo.

Foram treinados e avaliados cinco diferentes modelos BiL-
STM para a tarefa de integracdo das predi¢cdes, uma para
cada rede do estagio anterior. Os resultados obtidos para cada
um dos modelos BiLSTM de integracdo sdo apresentados na
Tabela IV. As linhas representam os modelos BiLSTM de
integracdo e seus ensembles, enquanto as colunas representam
as métricas de desempenho. E importante frisar que os resul-
tados desta tabela ndo é compardvel com aqueles das tabelas
anteriores, dado que esta traz resultados por exame, enquanto
as outras trazem resultados por imagem.

Observou-se que os modelos identificaram hemorragias nos
exames com alta precisdo, revocacdo e fl-score. A DenseNet-
169 destacou-se novamente com acuricia, precisdo, revocacao
e fl-score de 94.55%, 93.14%, 93.83% e 93.49%, respectiva-
mente, embora os outros modelos também apresentarem resul-
tados similares. Quanto aos ensembles, Max Votos foi superior,
sem, contudo, melhorar significativamente as métricas em
comparagdo aos modelos individuais. Os resultados sugerem
que modelos de integracdo baseados em BiLSTM sdo eficazes
na identificagdo de hemorragias intracranianas em exames.

Os modelos descritos até aqui foram aqueles com maior
valor de fI-score no conjunto de validacdo. Porém, foram
realizados experimentos com modelos de integragdo finais,
apds a ultima época do treinamento. O modelo baseado
na DenseNetl21 alcangou métricas de acurdcia, precisdo,
revocagdo e fl-score de 94.68%, 92.17%, 95.32% e 93.72%.
A revocacdo desse modelo no valor de 95.32% superou a
do modelo campedo da competicio da RSNA [2] que foi
de 95.00%. Portanto, a arquitetura de modelo criada com o
auxilio da técnica de integracdo foi capaz de elevar a per-
formance, superando modelos do estado-da-arte nas métricas
passiveis de comparagdo direta.

D. Generalizagdo para Novas Bases de Dados

Tanto treinamento quanto avaliacdo foram realizados uti-
lizando a base de dados RSNA e alcancaram fI-score superior
a 93% nesta base. Com o intuito de avaliar se esta perfor-
mance se mantém em face de novos dados, foram realizados
experimentos usando as bases de dados CQ500 e PhysioNet.

As métricas para os modelos relativos a arquitetura completa
(3 estdgios) e os ensembles construidos usando estes modelos
e as trés estratégias de sumariza¢do foram calculadas nas duas
bases de dados. A Tabela V traz os resultados para os modelos
que alcangaram os melhores fI-score em cada base. Linhas
representam os melhores modelos para a base RSNA, CQ500
e PhysioNet, respectivamente. Colunas mostram as métricas
para cada uma das bases avaliadas, onde a tultima, nomeada
como ‘“Média”, corresponde a média aritmética simples dos
resultados das métricas do modelo para cada base. As redes
DenseNet-169 e DenseNet-121 descritas na tabela correspon-
dem ao modelo com os trés estdgios individuais, ja o modelo
MaxProb refere-se ao ensemble gerado utilizando-se todos os
modelos BiLSTM de integragdo.

Ao analisar as métricas da Tabela V, é possivel notar que
os modelos tiveram performance superior nas bases RSNA e
PhysioNet se comparado a CQ500. Além disso, apesar dos
modelos terem resultados similares para a base RSNA, nas
demais ocorre uma leve oscilagdo. O modelo que obteve os
resultados mais consistentes para as trés bases de dados foi
a BiLSTM de integracdo baseada na rede DenseNet-121 com
médias de acurdcia, precisdo, revocacdo e fl-score de 91%,
91%, 90% e 90%, respectivamente. E interessante comentar
que o modelo DenseNet-121 obteve resultado para a métrica de
revocagdo levemente superior ao ganhador da competi¢do da
RSNA [2] para a base PhysioNet, sendo 88.9% de revocacao
contra 88.7%. E importante salientar que o foco ao gerar os



TABLE V
COMPARAGAO DOS MELHORES MODELOS DE CADA BASE DE DADOS

Modelo RSNA CQ500 PhysioNet Média

ACC | PRC | RVC Fl1 ACC | PRC | RVC Fl ACC PRC RVC Fl1 ACC | PRC | RVC Fl1
DenseNet-169 | 95% | 93% | 94% | 93% | 74% | 65% | 91% | 76% | 91% 97% 83% | 90% | 86% | 85% | 89% | 86%
MaxProb % | 95% | 92% | 93% | 84% | 78% | 89% | 83% | 88% 87% 89% | 8% | 89% | 86% | 90% | 88%
DenseNet-121 | 94% | 94% | 92% | 93% | 83% | 78% | 81% | 83% | 95% | 100% | 89% | 94% | 91% | 91% | 90% | 90%

modelos deste trabalho era em maximizar a métrica de f1-score
proporcionando um maior balango entre precisdo e revocagao.
Dados os resultados foi possivel atestar a capacidade de
generalizacdo dos modelos gerados para além da base de
treinamento.

V. CONCLUSOES

Este estudo propds e avaliou uma arquitetura neural com
CNNs e BiLSTMs para a identificagdo de HICs em imagens
e exames de TCs. A arquitetura inicia com uma CNN para
estimar a probabilidade de hemorragias e seus subtipos em
cada imagem. Em seguida, uma rede BiLSTM aprimora essas
estimativas com dados contextuais das imagens adjacentes. Na
etapa final, outra aplicagdo de BiLSTM integra essas predi¢des
para fornecer probabilidades por exame.

Resultados experimentais mostraram que o modelos
alcancaram boa performance e foram capazes de gener-
alizar para outras bases de dados. A arquitetura com mel-
hor performance média entre bases utilizou como backbone
uma DenseNet-121 e alcancou médias de acuricia, precisdo,
revocacdo e f1-score de 91%, 91%, 90% e 90%, respectiva-
mente. A arquitetura proposta levou a resultados equivalentes
ou superiores a de trabalhos do estado-da-arte. O uso de en-
sembles de modelos levou a ganhos pequenos de performance
em relagdo aos modelos individuais nos trés estagios.

Em trabalhos futuros, consideraremos a aplicacdo de
técnicas de domain adaptation com o objetivo de aprimorar a
generalizacdo e a precisdo diagndstica dos modelos.
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