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Abstract. Thyroid cancer diagnoses are on the rise, and early detection is cru-
cial for improving patient treatment outcomes. This necessitates the develop-
ment of artificial intelligence models capable of accurately identifying malig-
nant thyroid nodules and providing effective support to medical professionals.
This study aims to implement a hybrid model that combines Vision Transfor-
mer (ViT) and Resnet, modifying activation functions to evaluate the impact of
these changes on model performance. The research will conduct a comparative
analysis of the results obtained from different model variations, as well as assess
the accuracy of the original hybrid model, its modifications, and other state-of-
the-art algorithms. The methodology includes the separate development of each
algorithm, followed by their combined implementation and a detailed analy-
sis of the results with the respective modifications. The study aims to identify
which activation functions yield superior performance in the hybrid model, the-
reby enhancing the accuracy and efficiency of thyroid cancer detection through
ultrasound imaging.

Resumo. O cdncer de tireoide estd em ascensdo nos diagndsticos, e a sua
detec¢do precoce é essencial para aumentar as chances de tratamento bem-
sucedido dos pacientes. Isso demanda a criacdo de modelos de inteligéncia
artificial que possam identificar com alta precisdo nodulos malignos na tireoide
e fornecer suporte eficaz aos médicos em suas decisoes. O objetivo deste estudo
é implementar um modelo hibrido que combine Vision Transformer (ViT) e Res-
net, realizando modificagoes nas fungoes de ativagdo para avaliar como essas
alteragoes influenciam o desempenho do modelo. A pesquisa promoverd uma
andlise comparativa entre os resultados obtidos pelos diferentes estilos do mo-
delo, além de avaliar a acurdcia do modelo hibrido original, suas modificacoes
e outros algoritmos de ponta. Os métodos incluem o desenvolvimento sepa-
rado de cada algoritmo, seguido pela implementacdo combinada e uma andlise
detalhada dos resultados com as devidas alteracdes. Espera-se que o estudo
evidencie quais funcoes de ativacdo garantem um desempenho superior ao mo-
delo hibrido, contribuindo para a melhoria da acurdcia e eficiéncia na detecgdo
de cdncer de tireoide por meio de imagens de ultrassom.



1. Introducao

O cancer na tireoide ¢ um ndédulo maligno que compromete a glandula do sistema
enddcrino. Atualmente, é o nono cancer mais frequente no mundo [5]. Sua incidéncia
tem aumentado devido a maior detec¢do de certos tipos de cancer de tireoide, principal-
mente pelo uso de imagens na andlise médica, como a ultrassonografia [5, 9].

A relevancia do uso de imagens de ultrassom fica evidente em [11], em que pa-
cientes diagnosticados com cancer de tireoide por meio desse exame apresentaram uma
sobrevivéncia maior em comparacao a diagndsticos feitos com outros tipos de imagens.
Além disso, detectar o tumor precocemente ¢ fundamental, pois as taxas de sobrevivéncia
sdo significativamente maiores [9] e podem evitar a remogao total da glandula por meio
da tireoidectomia.

Ao aliar questoes médicas com o avango da tecnologia, o Computer-Aided Di-
agnosis (CAD) torna-se imprescindivel para uma maior acurdcia no reconhecimento de
patologias. Esse conceito refere-se ao uso de sistemas computacionais para contribuir
na interpretacdo de imagens médicas, auxiliando na detec¢do, descricdao e diagndstico
de anomalias [8]. Dessa forma, as andlises médicas, que sdo subjetivas, contam com 0
beneficio do computador para dar suporte as suas decisoes.

Ademais, o aprendizado de maquina, juntamente com o aprendizado profundo, au-
xilia no desenvolvimento do CAD, pois analisa uma vasta quantidade de dados e identifica
padrdes que aprimoram a precisao do sistema. O uso desses algoritmos, especialmente os
de aprendizado profundo, tem mostrado grande éxito na classificacdo e segmentagdo de
imagens médicas [10]. Esta sinergia entre CAD e aprendizado de maquina garante nao s6
um aprimoramento da precisdo diagndstica, mas também acelera o processo, permitindo
diagndsticos mais rapidos e intervencoes precoces, o que € crucial, como observado no
cancer de tireoide.

Dado o impacto significativo do CAD na precisdo e eficiéncia dos diagnésticos
médicos, é necessario buscar continuamente o aprimoramento desses sistemas, especial-
mente na glandula tireoide. Para isso, deve-se investir no refinamento de algoritmos de
aprendizado de maquina. Esse € o caso do modelo ViT hibrido [13], no qual os autores
combinaram duas técnicas robustas e consolidadas de aprendizado profundo em reconhe-
cimento de imagem para gerar o diagndstico de cancer de tireoide por meio de imagens
de ultrassom.

Dessa forma, o objetivo deste trabalho de conclusdo de curso € implementar
um modelo hibrido de Vision Transformer (ViT) [7] com Resnet [12], com €nfase na
modificacdo das fungdes de ativacao para avaliar seu impacto no desempenho do modelo.
O estudo visa comparar os resultados obtidos antes e ap6s as mudangas, buscando identi-
ficar quais func¢des de ativacdo melhoram a precisao na detec¢do de cancer de tireoide em
imagens médicas.

A Secdo 2 apresenta a revisdo do estado da arte e conceitos importantes para o
trabalho. Nas Secdes 3 e 4 estdo os objetivos a serem alcangados e os procedimentos
metodoldégicos para atingi-los. A Se¢do 5 exibe o cronograma e, por fim, a Secdo 6
apresenta as contribui¢des e os resultados esperados deste trabalho de conclusao de curso.



2. Fundamentacao Tedrico-Metodologica e Estado da Arte

Como mencionado anteriormente, a detec¢@o precoce do cancer na tireoide € crucial para
aumentar as chances de tratamento bem-sucedido e sobrevida dos pacientes. Isso torna
necessario o desenvolvimento de modelos de inteligéncia artificial capazes de identifi-
car com a maior precisdo possivel um nédulo maligno na tireoide. Tradicionalmente,
os pesquisadores trabalham com imagens de ultrassom como fonte de dados para suas
pesquisas, mas ha também estudos que utilizam outras abordagens.

2.1. Estado da Arte

Pathack ef al. em [19] e Do et al. em [6] sdo pesquisas que empregaram como fonte de da-
dos imagens diferentes da ultrassonografia, ambos empregando imagens microscopicas.
O primeiro associou uma rede neural com um sensor fotonico, enquanto o segundo de-
senvolveu um modelo baseado na rede neural convolucional (CNN) Inception v3, classi-
ficando o tipo de tireoide em seis tumores distintos. A partir do préximo paragrafo, sao
citados artigos que utilizaram imagens de ultrassom para as suas pesquisas.

Possuir uma base de dados com quantidades significativas € um fator determi-
nante em inteligéncia artificial, embora no estudo de deteccdo de cancer na tireoide os
dados sejam escassos. Contudo, essa limitacdo ndo impede que as pesquisas obtenham
bons resultados. Yang ef al. em [27] evidencia esse fato, propondo um método com me-
lhorias baseado no modelo de deteccdo de imagem YOLO (You Only Look Once) com um
conjunto de dados de aproximadamente 200 imagens, alcangando uma acuracia de 95,3%.
Outros estudos, como [25], [14] e [18] obtiveram acuracias acima de 90% com um con-
junto de dados de tamanho semelhante, sendo o primeiro, que utiliza filtros quanticos
associados a uma rede neural convolucional, o0 maior com 97,72% na identificacio de
tumores malignos e benignos.

Em contrapartida, [28] propds o desenvolvimento da rede neural convolucional
VGG16 com algumas alteragdes, obtendo um sucesso inferior aos outros mencionados,
mas ainda superior ao modelo original. Ja as pesquisas [1] e [17] conseguiram utilizar
grandes quantidades de dados. Em [1], cerca de trés mil imagens foram usadas para o
treinamento do Mask R-CNN desenvolvido pelos autores, enquanto o segundo utilizou
significativas 15 mil imagens. Neste dltimo, os autores combinaram duas CNNs para
extragdo de caracteristicas e classificacdo binaria. Todavia, mesmo com um grande con-
junto de imagens, as duas pesquisas nao alcangcaram acuréacias relevantes para a detec¢ao
do céncer.

2.2. Deep Learning

Deep Learning, ou aprendizado profundo, € uma especializa¢ao dentro do aprendizado de
maquina que utiliza redes neurais profundas para modelar padrdoes complexos em grandes
volumes de dados. Este campo tem se destacado em areas como processamento de ima-
gens e compreensao de linguagem natural onde dados brutos sdo processados por varias
camadas para extrair caracteristicas de nivel superior [15]. Essa técnica permite a melhora
da capacidade dos modelos de realizar previsdes precisas e reconhecer padrdoes complexos
em grandes conjuntos dados.

Assim, a fim de solucionar a classificacdo de imagens de ultrassom de tireoide,
os pesquisadores Feres Jerbi, Noura Aboudi e Nawres Khlifa em [13] desenvolveram um



modelo de aprendizado profundo que combina Vision Transformer (ViT) com a rede neu-
ral convolucional Resnet50, chamado de ViT Hibrido. Sua arquitetura, como € possivel
ver na Figura 1, funciona de forma que a Resnet atue como o esqueleto, extraindo as
caracteristicas mais importantes da imagem de ultrassom. Essas caracteristicas transfor-
madas em um vetor serdo a entrada do ViT, que fard o reconhecimento de padrdes da
sua arquitetura e entdo classificard o tumor como maligno ou benigno. Diante disso, é
essencial o conhecimento sobre redes neurais convolucionais e Vision Transformers.

Figura 1. Arquitetura do modelo ViT Hibrido
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2.2.1. Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional (CNN) € definida em [21] como um tipo de rede neural
profunda projetada para processamento de dados visuais, como imagens. As CNNs utili-



zam a operacao de convolugdo para detectar padrdes locais, aplicando filtros em pequenas
regides da imagem. A arquitetura tipica inclui camadas de convolugdo e pooling, repeti-
das varias vezes, seguidas por camadas totalmente conectadas que realizam a classificagao
final dos dados visuais.

Pesquisas ja citadas [1, 6, 25, 28, 17] utilizaram como base para seus modelos a
CNN em esséncia, mas com alteracdes em algumas partes de suas arquiteturas. Além
disso, [22], com a arquitetura baseada no algoritmo EfficientNet, e [16], com o Faster
R-CNN, também usaram esse tipo de rede neural profunda para a classificagdo de nddulos
de tireoide, resultando em uma 6tima acurécia, sobretudo o primeiro.

2.2.2. ResNet

A Resnet [12], ou Rede Residual, é uma arquitetura de redes neurais convolucionais pro-
jetada para treinar redes muito profundas de forma eficaz, introduzindo o conceito de
aprendizado residual. Em vez de aprender diretamente as fungdes de mapeamento, a Res-
Net aprende funcdes residuais utilizando conexdes de atalho que pulam uma ou mais ca-
madas. Isso permite o treinamento de redes com muitas camadas, sem perda de acurécia.
Existem vdrias variantes desse modelo, e a utilizada no ViT Hibrido possui 50 camadas
de convolucao.

Pavithra et al. [20] e Alghanimi et al. [2] utilizaram redes residuais para a
classificacdo de cancer na tireoide, sendo o segundo responsavel por definir o tipo de
nodulo cancerigeno. Além deles, Amgad [3] comparou os resultados de arquiteturas de
CNN, incluindo a VGG16 [28], e verificou que a ResNet50 apresentou um melhor desem-
penho, com acurécia de 92%.

2.2.3. Vision Transformers

Introduzido por Alexey Dosovitskiy em [7], o Vision Transformer (ViT) foi desenvolvido
a partir do Transformer de processamento de linguagem natural [26] e surgiu como uma
alternativa as arquiteturas convolucionais para o reconhecimento de imagens. Nesse mo-
delo, a imagem ¢ dividida em fragmentos chamados patches, que sao alimentados a um
codificador que busca relacdes entre os fragmentos. Por fim, a arquitetura termina com
uma rede neural para a classificacdo da imagem.

Esse robusto modelo teve um grande impacto no processamento de imagens com
aprendizado profundo. Em [23], os autores enaltecem as qualidades do Vision Trans-
former em comparagdo a modelos consolidados como as CNNs. Além disso, o ar-
tigo também destaca a combinacdo de outros modelos com o ViT e sua capacidade de
classificagdo de imagens médicas. Isso € evidente também em [4, 24], onde os autores
utilizaram modelos baseados em ViT para a deteccao do cancer de tireoide, obtendo boa
acurdcia na classificacao.

3. Objetivos

Esse trabalho tem como objetivo implementar, de forma eficiente e precisa, um modelo
que poderd ser utilizado no auxilio de deteccao de tumores cancerigenos na glandula



tireoide atraves de:

1. Implementar o modelo hibrido proposto por [13];

2. Investigar e adaptar as funcdes de ativacdo do modelo, a fim de avaliar o impacto
dessas alteracdes na performance do modelo;

3. Promover um estudo comparativo entre os resultados obtidos pelos diferentes es-
tilos do modelo;

4. Avaliar a precisao do diagndstico de cancer de tireoide do modelo hibrido original,
suas alteracoes e de outros algoritmos do estado da arte.

4. Procedimentos metodologicos/Métodos e técnicas

Primeiramente, serd realizada uma revisao bibliogréifica sobre os algoritmos utilizados
para a deteccao do cancer de tireoide, visando identificar quais foram os métodos mais
usados e eficazes, além do estudo da Resnet [12] e do Vision Transformer [7], modelos
empregados no modelo hibrido, a fim de compreender suas arquiteturas e a maneira como
podem ser combinadas.

ApOs isso, cada algoritmo serd desenvolvido separadamente para a problematica,
com o intuito de observar seus comportamentos. Em seguida, serd feita a implementagao
dos dois modelos de forma combinada e, logo apds, as funcdes de ativagdo serdo altera-
das para realizar um estudo comparativo dos resultados obtidos e gerar andlises sobre as
mudancas.

5. Cronograma de Execucao
Atividades:

1. Revisdo bibliografica sobre os métodos utilizados para detectar o cancer de tire-
oide;

Desenvolvimento dos algoritmos separadamente para a problematica;
Implementacdo e validacdo do modelo hibrido;

Investigacdo e adaptacao das fungdes de ativacao do modelo;

Analise dos resultados obtidos;

Escrita de artigos para submissao em conferéncias;

Escrita da versdo preliminar do TCC;

Escrita da versao final do TCC;

XN R

Tabela 1. Cronograma de Execucao

ago | set | out | nov | dez | jan | fev
Atividade 1 | o ° ° °
Atividade 2
Atividade 3 o °
Atividade 4 ° °
Atividade 5 ° ° °
Atividade 6 ° ° ° °
Atividade 7 | o ° °
Atividade 8 ° ° ° ° °




6. Contribuicoes e/ou Resultados esperados
Ao final do trabalho, sdo esperado os seguintes pontos:

e Desenvolvimento do ViT hibrido capaz de detectar cancer de tireoide com
eficiéncia;

* Identificacdo de quais fun¢des de ativacdo proporcionam melhores resultados no
contexto de cancer de tireoide;

» Comparacao entre a precisdo diagndstica do modelo hibrido aprimorado e a versao
original, demonstrando as melhorias alcancadas;

» Andlise comparativa do modelo desenvolvido com algoritmos propostos pelo es-
tado da arte;

* Desenvolvimento maior dos sistemas de Computer-aided Diagnosis e incentivo as
pesquisas na busca pelo conhecimento nessa drea.

7. Espaco para assinaturas

Londrina, 29/07/2024.
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