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RESUMO

A aplicacdo de técnicas de deep learning no ambito de servicos de salide € um campo de
pesquisa emergente na area de Ciéncia da Computacdo. A pandemia da COVID-19 motivou 0
desenvolvimento de modelos de deep learning para a deteccdo de padrbes de imagem para a
utilizacdo alternativa desses exames deteccdo da sindrome respiratéria. Este trabalho tem como
objetivo a realizacdo de uma anélise exploratéria combinando diferentes técnicas anteriormente
aplicadas para detec¢do da COVID-19, o transfer learning, o aumento de dado pela geracao de
imagens sintéticas por meio de GANSs e a segmentacdo de imagens, de modo a obter diferentes
pipelines e descrever a qualidade das melhores encontradas para diferenciacédo de trés classes
de pacientes: aqueles infectados pelo virus da COVID-19, pacientes com sindrome respiratéria
causada por outro agente que ndo 0 SARS-CoV-2, e, finalmente, pacientes saudaveis. Além
disso, é aberta uma discussdo sobre a real capacidade de generalizacdo dos modelos existentes
até entdo ao se realizar predi¢bes para conjuntos de dados de teste secundarios e nunca vistos
pelo modelo, assim testando a capacidade do mesmo de predizer resultados para dados com
caracteristicas diferentes aos do seu conjunto de treino. Foram criadas quatro pipelines
diferentes para dois conjuntos de dados, com a pipeline proposta obtendo um F1-Score de

90,8% para o conjunto de testes e 55,1% para o conjunto de testes secundario.

Palavras-chave: aprendizado profundo; COVID-19; classificacdo multiclasse; segmentagéo de

imagens; raio-x toracico; pneumonia.



ABSTRACT

The application of deep learning techniques in health services is an emerging field of research
in Computer Science. The COVID-19 pandemic motivated the development of deep learning
models for the detection of image patterns for the alternative use of these exams detection of
the respiratory syndrome. This paper aims to perform an exploratory analysis combining
different techniques previously applied for COVID-19 detection, such as transfer learning, data
augmentation by generating synthetic images through GANs and image segmentation, in order
to obtain different pipelines and describe the quality of the best ones found for differentiating
three classes of patients: those infected with the COVID-19 virus, patients with respiratory
syndrome caused by an agent other than SARS-CoV-2, and finally healthy patients. In addition,
a discussion is opened about the real generalizability of the existing models so far when making
predictions for secondary test data sets never seen by the model, thus testing it’s ability to
predict results for data with different characteristics than its training set. Four different pipelines
were created for two data sets, with the proposed pipeline obtaining an F1-Score of 90.8% for

the test set and 55.1% for the secondary test set.

Keywords: deep learning; COVID-19; multiclass classification; image segmentation; chest x-

ray; pneumonia.
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1 INTRODUCAO

A Organizacdo Mundial da Saude (OMS) declarou em margo de 2020 a disseminacao
de casos de COVID-19 como situacdo pandémica (WHO, 2020), sendo a primeira pandemia
desencadeada por um coronavirus que, no caso da COVID-19, é o SARS-CoV-2. Os
coronavirus sdo associados a sindrome respiratoria aguda grave, ou severe acute respiratory
syndrome (SARS), um tipo de doenca respiratoria viral (KHAN et al., 2020). Desde os
primeiros casos de infeccdo de COVID-19 registrados em dezembro de 2019 em Wuhan,
provincia de Hubei, na China (LI et al., 2020), a OMS identificou variantes do novo coronavirus
SARS-CoV-2 como por exemplo a Omicron, associada como a mais infecciosa até ent&o e, por
isso, sendo o0 agente viral causador do maior pico de casos observados até o momento. De
acordo com dados da OMS (oms, 2022) até agosto de 2022, globalmente, ja foram notificados
e confirmados em torno de 585 milhdes de casos de COVID-19, dos quais, no total, foram
registrados em torno de 6,42 milhdes de mortos. No Brasil, segundo o Ministério da Salde
(SAUDE, 2022), ja foram registrados cerca de 34 milhdes de casos e um total de

aproximadamente 680 mil mortes. Os dados expostos podem ser observados nas Figuras 1 e 2.

Figura 1 - Casos diarios de COVID-19 confirmados por milhdo (Mundialmente)

Daily new confirmed COVID-19 cases per million people
7-day rolling average. Due to limited testing, the number of confirmed cases is lower than the true number of
infections
400
300
200
World

100

Jan 31, 2020 Aug 8, 2020 Feb 24, 2021 Sep 12, 2021 Aug 7, 2022
Source: Johns Hopkins University CSSE COVID-19 Data CCBY

Fonte: (MATHIEU EDOUARD; RITCHIE, 2021)
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Figura 2 — Casos diarios de COVID-19 confirmados por milhdo (Brasil)

Daily new confirmed COVID-19 cases per million people
7-day rolling average. Due to limited testing, the number of confirmed cases is lower than the true number of
infections

800
600
400

200

Brazil

0
Mar 2, 2020 Feb 24, 2021 Sep 12, 2021 Aug 7, 2022

Source: Johns Hopkins University CSSE COVID-19 Data CCBY

Fonte: (MATHIEU EDOUARD; RITCHIE, 2021)

Tendo em vista os grandes impactos causados pelo novo coronavirus, tais como
sobrecarga dos sistemas de salde, repercussGes negativas na economia mundial, e até efeitos
indiretos de perdas de aprendizagem entre criancas que estdo fora da escola, segundo a
Fundacdo Getulio Vargas (FGV) em 2019, a taxa de criancas fora das escolas era de 1,39%.
Em 2020, esse nimero saltou para 5,5% (NERI; OSORIO, 2022).

A comunidade cientifica configura-se, desde o comeco da pandemia, como uma
importante fonte de apoio a decisdes relacionadas a seguranca sanitaria e de salde, o que
envolve a promoc¢do de pesquisa e producdo de informacdo estratégica para ampliar o debate
sobre 0 tema e orientar a tomada de decisdo, considerando os desafios enfrentados pelos
governos e nacdes, individual e coletivamente, para a execucdo de medidas em resposta a
pandemia. Devido ao alto nivel de transmissibilidade da COVID-19, uma das principais
medidas que podem ser adotadas com o objetivo de controlar sua disseminagéo e recuperar 0s
pacientes & melhorar a identificacao e rastreio de infec¢des, para entdo introduzir o tratamento
imediato e isolamento delas (PUNN; AGARWAL, 2020).

Testes laboratoriais de deteccdo viral do tipo RT-PCR ou de detecgédo de anticorpos, do tipo
soroldgicos, até 0 momento de publicacdo deste trabalho, sdo os principais métodos de deteccdo

da COVID-19. Entretanto, uma limitagdo comum em testes laboratoriais é o tempo de espera
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até a obtencéo de resultado, o que, por sua vez, pode atrasar a adogdo do tratamento adequado
em tempo habil. Como consequéncia, a doenc¢a pode se agravar e contribuir para manifestacdo
mais grave das sequelas ou progressdo a morte. Além disso, 0os exames de sangue e RT-PCR
comportam janelas especificas de tempo em que sdo eficazes, podendo resultar em falsos
negativos se ndo realizados na janela incorreta de tempo (OSMAN; DAAJANI; ALSAHAFI,
2020). Também ha problemas quanto as restricbes de acesso aos testes laboratoriais e a sua
escassez, ocasionando dificuldades na testagem em massa, especialmente para a populacéo de
baixa renda e nas redes de saude publica de paises como o Brasil (ROCHA, 2022).

Por outro lado, os exames por imagens podem, ainda, auxiliar na identificacdo de casos da
sindrome pds-COVID, também conhecida como COVID longa, caracteriza pela persisténcia de
sintomas relacionados a doenca por mais de trés meses. Estudos apontaram que existem mais
de 200 sintomas caracterizadores da sindrome p6s-COVID sendo os mais usuais: fadiga, falta
de ar e disfuncdes cognitivas. O Centro de Controle e Prevencdo de Doencas dos Estados
Unidos estimou que 1 em cada 5 individuos pode desenvolvé-la (BULL-OTTERSON et al.,
2022). Para identificacdo dessa nova forma da doenca os testes laboratoriais ndo sdo adequados,
pois estes sO funcionam na fase aguda da Covid. Todavia, evidéncias cientificas apontam para
a possibilidade de diagndstico da COVID longa por meio de exames de imagem, seja com vistas
a mapear a atividade metabolica das células pulmonares via PET-CT, seja para averiguar
alteracdes na densidade dos pulmdes por meio de RX toracicos (RODRIGUES et al., 2022).

Dentre as técnicas existentes para o apoio a decisdo em politicas pablicas no ambito da
salde, a aplicacdo de técnicas de deep learning em servicos de salde emerge nas ultimas
décadas na area de Ciéncia da Computacdo devido a capacidade de apoio da inteligéncia
artificial (1A), sobretudo aos profissionais médicos. Um dos campos de aplica¢do de modelos
de deep learning no ambito da medicina é no auxilio do diagnostico de condicdes de saude a
partir de exames de imagem, como ocorre para a identificacdo de sindromes respiratorias
através de tomografia de torax (RAJPURKAR et al., 2017a), para diagnéstico de doencas
cardiacas via tomografia computadorizada com emissao de féton unico (DILSIZIAN; SIEGEL,
2013), deteccdo de cancer de mama através de mamografia (SHEN et al., 2019), dentre outras
finalidades.

Com base na potencial contribuicdo de ferramentas deep learning ao diagnostico via
exames de imagem, desde a declaracdo da pandemia, observa-se um crescente interesse de
pesquisadores em técnicas de aprendizado de maquina e no aprendizado profundo (deep
learning) solugdes para auxiliar no diagnostico da COVID-19. Alguns estudos elencam exames
de imagem como raio-X (RX) do torax e tomografia (TC) como meio de detec¢éo alternativos
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aos testes de deteccdo RT-PCR e soroldgicos (LIU et al., 2020; Al et al., 2020; BERNHEIM et
al., 2020), dado que esses exames ja sdo realizados rotineiramente em pacientes com suspeitas
ou casos confirmados da doenca para avaliar se hd comprometimento do pulméo do infectado.

Um dos achados de estudos cientificos relacionados a COVID-19 é o de que pulmdes
de pacientes sintomaticos mostra determinadas marcas visuais tais como opacidades de vidro
fosco-escuro que podem diferenciar pacientes infectados daqueles ndo infectados (FANG et al.,
2020; XIE et al., 2020). No estudo de Huang et al. (2020), também foi identificada a existéncia
de anomalias radiograficas bilaterais em imagens RX na maioria dos casos positivos da
COVID-19 analisados; em outro artigo (GUAN et al., 2020) foram identificados casos positivos
da COVID-19 que apresentavam anomalias radiogréficas, tais como opacidade de vidro fosco,
anomalias bilaterais, e anomalias intersticiais em imagens tanto de RX como de TC. Apesar das
imagens TC representarem um maior nivel de detalhamento, e serem consideradas mais
precisas (HUANG et al., 2020), o estudo de Wong et al. (2020) demonstra que achados comuns
em imagens tomogréficas de pacientes infectados pelo COVID-19 também podem ser
identificados nos exames de raio-X de pacientes.

Dado o potencial a ser explorado na utilizagdo de imagens de raio-X toracico para
deteccdo da COVID-19, pesquisadores acreditam que um sistema baseado na radiologia
torécica pode ser uma ferramenta eficaz na deteccdo, quantificacdo e acompanhamento dos
casos COVID-19 (HUANG et al., 2020; WONG et al., 2020; WANG; LIN; WONG, 2020). Em
especifico, os estudos publicados tém buscado a realizacdo da classificacdo de imagens
radiograficas como imagens pertencentes a pacientes que apresentam pneumonia causada pelo
virus SARS-CoV-2, pneumonia causada por outro virus ou bactéria ou pacientes sem achados,
isto €, com imagens ditas como normais. Alternativamente também se tem focado apenas na
deteccdo do COVID-19, diferenciando imagens de pacientes com diagnéstico da doenca de
outras imagens. Pode ser visto na Figura 3 um interesse crescente nesse tipo de pesquisa nas

plataformas Scopus e Web of Science desde o inicio do ano de 2020:
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Figura 3 - Total de artigos por ano (Scopus e Web of Science)
Total de Artigos por Ano

—— Scopus
Web of Science

BOO 4

600

400 4

Mumero de artigos

200 4

2019 2020 2021 2022
Ano

Fonte: Propria

Existem vérias vantagens em utilizar imagens RX ao invés de tomografias de térax para
a detec¢do do COVID-19, particularmente em areas com recursos limitados e em areas muito
afetadas, pois, além da alta disponibilidade de maquinas de raio-X em hospitais, existindo ainda
dispositivos portateis de radiografia de torax (NG et al., 2020; RUBIN et al., 2020), é necessario
também considerar também o custo e a complexidade do equipamento utilizado. Nesse
contexto, além do raio-X torécico requirir um equipamento relativamente barato, ele pode ser
realizado rapidamente em salas isoladas com um dispositivo portétil de radiografia de térax, o
que reduz o risco de infeccdo dentro dos hospitais, além de expor menos o paciente a radiacéo
(CLAESSENS et al., 2015). Ademais, um sistema de deteccdo baseado na imagem radiologica
do torax tem a capacidade de analisar varios casos simultaneamente, alta disponibilidade e,
sobretudo, pode ser muito Util em hospitais sem ou com um namero limitado de recursos de
testagem, podendo diminuir o tempo de espera por diagndstico e facilitar o inicio do tratamento
(WANG,; LIN; WONG, 2020).

Vaérias solugdes tém sido criadas para a detec¢do da COVID-19 por meio de imagens de

raio-X, desde simples utilizacbes técnicas mais basicas de machine learning como o0s
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algoritmos de K-Nearest-Neighbors, ou arvores de decisdo para a tarefa de classificacdo, bem
como o uso de redes neurais previamente treinadas. Ha, também, a criacéo de redes neurais
complexas com arquiteturas montadas especificamente para a solucao desse problema.

Apesar da diversa gama de solucgdes para a deteccdo da COVID-19 por meio de imagens
de raio-X, existem limitacOes a serem consideradas. Dentre elas, a utilizacdo de um ndmero
pequeno de dados para o treinamento do modelo e a pouca variabilidade nos conjuntos de dados
utilizados podem ndo ser suficientemente diversas para detectar, verdadeiramente,
caracteristicas da COVID-19, assim gerando modelos possivelmente enviesados (MAIOR et
al., 2021). O uso de dados privados dificultando a reprodutibilidade, a falta de informacdes em
relacdo as métricas utilizadas para avaliacdo dos modelos, tais como acurécia, precisdo, F1-
score e recall médios, também sdo limitacGes recorrentes.

Em sua maioria, os artigos publicados falam apenas do melhor resultado, e ndo discutem
sobre médias ou desvios padrdes obtidos. Também h& pouca discussao sobre a capacidade de
generalizacdo dos modelos para outras bases de dados que néo as utilizadas para treinamento.
Apesar de os estudos publicados até 0 momento de publicacdo deste trabalho executarem bem
a classificacdo de imagens, o que pode ser afirmado a partir das altas taxas de acuracia
reportadas na literatura, esse fenébmeno pode ndo ser refletido na performance do modelo no
meio hospitalar, porque um modelo pode facilmente se tornar especialista em sua base de dados
de treino e ndo ha como se saber ao certo quais caracteristicas ele leva em consideracdo ao
realizar a classificacdo. Dessa forma, o modelo se torna capaz de aprender caracteristicas
especificas das bases de dados ao qual esta sendo treinado e, assim, ndo consegue obter um bom
desempenho para imagens nunca vistas antes e que apresentam caracteristicas diferentes.

Alguns problemas existentes nos métodos de deteccdo de COVID-19 por imagens
radiograficas ganharam atencdo e pesquisadores tentam soluciona-los, por exemplo, a baixa
disponibilidade de dados vem sendo contornada com a utilizacdo de técnicas de aumento de
dados ou data augmentation (DA), que podem variar desde técnicas convencionais como as
transformactes geométricas, aumento de brilho ou contraste, corte, rotacdo, injeccdo de ruido,
e outros, até a geracdo de imagens sintéticas com o auxilio de generative adversarial networks
(GANs) (LOEY; SMARANDACHE; KHALIFA, 2020; UMER et al., 2021). Existem também
trabalhos nos quais se tenta diminuir o enviesamento dos modelos utilizando bases de dados
com maior variabilidade ou até realizando uma segmentacéo das imagens de raio-X para que a
rede analise apenas os pulmdes dos pacientes (MAIOR et al., 2021; TEIXEIRA et al., 2021).

Desse modo, este trabalho tem como objetivo explorar combinagdes de técnicas ja vistas

na literatura e buscar uma possivel combinacdo 6tima para executar a tarefa da classificacéo de
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imagens radiograficas com o objetivo de diferenciar pacientes que apresentam pneumonia
causada pelo virus SARS-CoV-2, pneumonia causada por outro virus ou bactéria e pacientes
sem achados, ditos normais. Também serdo utilizados em conjunto diferentes combinacGes de
bases de dados abertos com o objetivo de aumentar a robustez e testar a capacidade de
generalizacdo de cada pipeline criado. A classificagdo multiclasse foi escolhida em detrimento
da binaria pelo fato de que muitos pacientes com pneumonia viral ou bacteriana podem ter
sintomas similares aos da COVID-19, e em um sistema de classificacdo binario esses pacientes
poderiam acabar sendo agrupados erroneamente como pacientes com esse Virus ou serem
agrupados em conjunto com pacientes sem achados, assim sendo prejudicados em seu
tratamento.

O presente estudo une trés técnicas com intuito de diminuir o aumento artificial dos
resultados detectado por Maior et al. (2021) e, assim, oferecer uma discussdo sobre a possiveis
vantagens de utilizar combinagdes de métodos variados e varios conjuntos de dados abertos
para o treinamento de um modelo de inteligéncia artificial. Como objetivo secundério, analisa-
se, para a problematica proposta, se a aplicacdo de aumento de dados é algo benéfico para ao
modelo; ainda, sdo analisadas técnicas de segmentacdo de imagens com o objetivo de extrair
caracteristicas realmente relevantes a classificacdo almejada. Enfim, com diferentes
combinagOes dessas abordagens, se espera evitar um enviesamento do modelo, de modo que
ele acabe detectando caracteristicas dos pulmdes apresentados pelas imagens RX, e ndo
caracteristicas especificas de cada fonte de dados.

Também é proposta uma analise sobre a capacidade de generalizacdo dos modelos
criados a partir das pipelines propostas. Essa analise € feita por meio da utilizacdo de um
conjunto de testes secundario, no qual sdo utilizadas 2 bases de dados nunca vistas pelos
modelos para verificar se as caracteristicas das imagens captadas por ele sdo Uteis para
identificar as classes em conjuntos de imagens provenientes de outra fonte.

Mais especificamente foram desenvolvidos 4 pipelines combinando as diferentes
técnicas citadas com diferentes combinagGes de 8 bases de dados abertas e 3 modelos ja
existentes de redes neurais convolucionais (CNNSs) para distinguir imagens radioldgicas de
pacientes sem achados e infectados, diferenciando estes Gltimos entre pacientes com pneumonia
causada pelo COVID-19 e pneumonia causada por outro virus ou bactéria. Posteriormente, foi
comparada a performance de teste dos pipelines criados e sua performance em relagdo a uma
base que nunca foi vista pelos modelos envolvidos no processo, chamada de base de testes

secundaria.
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O restante deste estudo se estrutura da seguinte forma: ainda neste capitulo, é realizado

um apanhado sobre os trabalhos relacionados. No segundo capitulo, revisando a literatura
brevemente, apresenta-se uma visdo geral sobre aprendizagem de maquina, aprendizado
profundo e CNNs, e, também, uma revisdo bibliografica dos modelos que foram utilizados nas
construcdes de pipeline deste trabalho. O terceiro capitulo detalha as bases de dados de imagens
RX utilizadas, assim como a metodologia proposta. Os resultados obtidos sdo apresentados e
discutidos no quarto capitulo. Finalmente, o quinto capitulo resume as principais conclusées do

trabalho e apresenta suas limitagdes e observacdes finais.

1.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Na presente secdo, sdo discutidos artigos relacionados a algum dos seguintes topicos:
diagndéstico da COVID-19 em imagens RX, segmentacdo de imagens de RX pulmonares e
utilizacdo de GANs como forma de aumento de dados para classificacdo de COVID-109.
Também sdo discutidos potenciais limitacdes, enviesamentos e problemas de identificacdo da
COVID-19, dado o estado atual das bases de dados disponiveis. O quadro 1 apresenta 0s artigos
analisados nesta secdo, juntamente com suas acurécias e F1-Score de teste e metodologias
aplicadas. Todos os artigos analisados tratam da classificagdo multiclasse com 3 classes,
COVID-19, pneumonia e pulmé&o normal. O quadro 2 apresenta detalhamentos sobre as bases
de dados utilizadas pelos artigos aqui citados.

E importante observar que, devido ao agravamento da pandemia, a identificacdo da
COVID-19 em imagens de RX tornou-se um tema muito debatido, sendo invidvel representar
0 atual estado da arte para essa tarefa, uma vez que novas obras estdo sendo publicadas todos
os dias. Portanto, foram escolhidos artigos com relevancia e diretamente relacionados ao
presente estudo para serem debatidos.

Dentre os artigos elencados, o trabalho de Wang, Lin e Wong (2020) se destaca. Os
autores propuseram uma CNN chamada COVID-Net para a classificacdo de imagens de RX
torécico usando dados abertos disponiveis ao publico geral. Uma grande contribuigdo deste
trabalho ¢ a introdugcdo do COVIDX, um conjunto de dados de referéncia de acesso aberto
compreendendo 13.975 imagens RX em 13.870 casos de pacientes. Com uma acuracia de
93.3%, a COVID-Net é uma das solugBes mais robustas da literatura até entéo, por utilizar um
conjunto de dados grande e variado, uma arquitetura propria voltada para a detecgdo da COVID
capaz de explicar os resultados da rede proposta utilizando GSInquire. No entanto, ndo sao

disponibilizados dados experimentais sobre as médias e desvios de padrdes das metricas
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utilizadas, o que faz com que se assuma que o artigo apresenta apenas a melhor performance
do modelo criado.

MAIOR et al. também apresenta uma rede de arquitetura prépria como solucao para o
problema de classificacdo da COVID-19. O banco de dados utilizado também é o COVIDX,
mas é adicionada outra base de dados ao conjunto (Large Dataset of Labeled Optical Coherence
Tomography and Chest X-Ray Images (OCT)) e aplicado o aumento de dados apenas na classe
de pacientes infectados pela COVID-19, utilizando rotacdes, espelhamento e adic¢do de ruido.
O artigo tenta buscar todas as classes na maioria dos conjuntos utilizados, para tentar diminuir,
desse modo, o enviesamento do modelo, evitando que ele aprenda apenas a distinguir
caracteristicas especificas das bases de dados utilizadas.

E feita uma critica por parte dos autores as limitacGes em relacéo a falta de capacidade
de processamento de imagens com alta resolucdo dos modelos existentes na literatura, e é
apontado um possivel aumento artificial dos resultados quando ndo sdo consideradas multiplas
bases de dados para o treinamento. O modelo apresentado entdo € treinado com duas versdes
diferentes da base utilizada: no modelo proposto, usando classes de bases compostas, a acuracia
de teste é de 91,21%; no modelo denominado como inflacionado, € utilizado um banco de dados
diferente para cada classe, e a acuracia sobe para 98,33%, assim demonstrando os resultados
aumentados artificialmente ao qual os autores criticam.

Em geral, 0 modelo apresentado também é bastante robusto, no entanto, assim como no
trabalho de Wang et al. (2020), ndo sdo apresentadas informacdes sobre validacdo cruzada ou a
média e desvio padrdo das métricas utilizadas para a avaliacdo dele. Além disso, ndo é feita
uma anélise sobre as possiveis areas de interesse detectadas pela RNA ou algum teste para

verificar a capacidade de generalizacdo do modelo em outras bases.

Quadro 1 — Comparativo entre publicacBes relevantes
Artigo F1-Score | Acuracia | Metodologia

Segmentacao de imagens

. . Transfer learnin
(CHAKRABORTY; MURALLI; MITRA, g
2022) 93,00% | 96,43% | pata augmentation

Criacgdo de nova arquitetura

Data augmentation
Segmentacdo de imagens

(BHATTACHARY YA et al., 2022) 95,00% 96,600  Transfer learning
Feature extraction convencional

Criacdo de nova arquitetura
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Segmentacdo de imagens

(TEIXEIRA et al., 2021) 88,00% * | Transfer learning
. . Data augmentation
(NIKOLAOQOU et al., 2021) 90,00% | 93,00% | Transfer learning
Data Augmentation
(MAIOR et al., 2021) - 91,21%

Criacdo de nova arquitetura

(NEFOUSSI; AMAMRA; AMAROUCHE, | 94,00% | 94,00% | Transfer learning
2021)

ImageDataGenerator

(UMER et al., 2021) 95,51% | 89.85% | 1rangfer learning

Segmentacdo de imagens

(RAJKUMAR et al., 2020) - | 96,00% | Transfer learning
Data augmentation

(KHAN; SHAH; BHAT, 2020) 95,60% 95,00% | Transfer Learning
. Transfer learning
(WANG; LIN; WONG, 2020) ) . Criacgdo de nova arquitetura
DeTraC
Transfer learning
(ABBAS; ABDELSAMEA; GABER, 2020) - 93,1% PCA

Data augmentation

Transfer learning

(UCAR; KORKMAZ, 2020) 98,25% | 98,26% | Data augmentation
Otimizacdo bayesiana

(APOSTOLOPOULOS; MPESIANA, 2020) - 94,72% | Transfer learning

(LOEY; SMARANDACHE; KHALIFA, Transfer learning
2020) 85,19% | 8519% | AN

Fonte: prépria

Teixeira et al. (2021), Rajkumar et al. (2020) e Chakraborty et al (2022) tentaram
diminuir o viés dos conjuntos de dados utilizando a técnica de segmentacdo de imagens. O
trabalho de RAJKUMAR et al. acionou profissionais da area da radiografia para realizar a
segmentacdo manual das imagens, portanto, apresenta uma variedade de dados
consideravelmente menor do que os outros dois trabalhos citados, os quais utilizam redes
treinadas com imagens RX e suas respectivas mascaras de segmentacdo. O trabalho de Teixeira
et al. (2021) é, em especifico, interessante por trazer uma analise que compara a capacidade de
generalizagdo do modelo segmentado com o modelo n&o segmentado.

Em Bhattacharyya et al. (2022) também se utiliza a segmentacdo de imagens para
diminuicdo do vies, no entanto, ele apresenta uma abordagem diferente dos citados

anteriormente para o problema de classificagdo: nele ha uma combinacdo e comparacdo de
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técnicas de deep learning e aprendizado de maquina convencional. Uma analise comparativa
do desempenho da classificacdo é realizada entre as diferentes arquiteturas propostas
combinando redes profundas, métodos de extracdo de pontos-chave, e modelos de aprendizado
de maquina. A maior precisdo de classificacdo do modelo proposto pelo trabalho é de 96,6%,
utilizando o modelo VGG-19 associado ao Binary Robust Invariant Scalable Keypoints
(BRISK).

Apesar de realizar comparacOes bastante interessantes, a acuracia dos modelos
apresentados pode estar aumentada, porque 0s autores, ao realizar a etapa do aumento de dados,
ndo separam o conjunto de dados entre teste e treino antes das aplicagdes das técnicas de
aumento de dados, causando, dessa forma, uma possivel melhoria no desempenho do seu
modelo.

Ucar e Korkmaz (2020) criticam o uso de arquiteturas pesadas e bases de dados privadas,
sugerindo a utilizacdo da rede SqueezeNet com a adicdo da otimizacdo bayesiana, a fim de
ajustéd-la para o diagnéstico da COVID-19. Também ¢é realizado aumento de dados, ou data
augmentation (DA); porém, no dataset, é feito apenas para a classe COVID-19 antes da
separacdo do treino e teste, dessa forma aumentando as métricas de avaliacdo do modelo, que

apresenta um F1-score de 98,25% e acuracia de 98,26%.

Quadro 2 — Comparativo entre as bases de publicacfes relevantes
Artigo Base de Dados Quantidade | Quantidade
de fonte de | ge imagens
dados de
diferentes treino

Cohen
OCT 3 13251
CoronaHack-Chest

(BHATTACHARYYA et Cohen
al., 2022) RSNA

Cohen

RSNA
ActualMed
Figure 1
Radiopaedia
Euroad

Hamimi’s Dataset

(CHAKRABORTY;
MURALI; MITRA, 2022)

2 3000

(TEIXEIRA etal., 2021) 8 1727

Bontrager and Lampignano’s Dataset
|(NIKOLAOU etal., 2021) | COVID Radiography Database 1 10606
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COVIDx
MAIOR et al., 2021 44
(MAIOR etal., 2021) oCT 305
COVID-19 Radiography Database
(NEFOUSSI; AMAMRA,; Cohen 1089
AMAROUCHE, 2021
) OCT
Kaggle Covid-19 patients lungs x ray
(UMER et al., 2021) images 10000 7000
Covid Data GradientCrescent
(RAJKUMAR et al., Cohen
2020) RSNA 12721
(KHAN; SHAH; BHAT, Cohen 1251
2020) OCT
(WANG; LIN; WONG, COVIDx 15599
2020)
(ABBAS; JSRT
ABDELSAMEA, Cohen 196
GABER, 2020)
(UCAR; KORKMAZ, COVIDx 3687
2020)
Cohen
(APOSTOLOPOQULOS; RSNA
MPESIANA, 2020) SIRM . 1428
Radiopaedia
OCT
(LOEY; Cohen
SMARANDACHE; OCT 8100
KHALIFA, 2020)

Fonte: Prépria

Os trabalhos apresentados por Umer et al. (2021), Khan et al. (2020) e Abbas et al.

(2020) com acuracias de 89,85%, 95,00% e 93.1%, respectivamente, utilizam transfer learning
em conjuntos de dados com menos de 400 imagens para cada classe, entre 2 e 3 fontes de dados
diferentes, assim, ndo contendo muita variedade de dados. Tanto Umer et al. (2021) quanto
ABBAS et al. (2020) tentam contornar o problema da pouca quantidade de dados com técnicas
de aumento de dados simples.

O trabalho de Nefoussi et al. (2021) que também utiliza a técnica de transfer learning,
corresponde uma base de dados com mais de 6000 imagens, porém desbalanceada, visto que
apenas 518 imagens pertencem a pacientes com COVID-19. Dessa forma, 0s autores optaram
pela realizagdo de um undersampling das classes para que apresentem a mesma quantidade de
imagens cada, assim fazendo com que a CNN fosse treinada com aproximadamente 500

imagens por classe.
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Loey, Smarandache e Khalifa (2020) tentaram contornar o problema da pequena
quantidade de dados em 2020, no inicio da pandemia, utilizando GANs como alternativa ao
aumento de dados convencional para gerar imagens novas baseadas num conjunto de dados
limitado. Utilizando técnicas de transfer learning e da rede Alexnet, 0 modelo sugerido pelo
artigo atinge 85,2% de acurécia de teste. Entretanto, neste trabalho, a etapa de geracdo de
imagens é feita antes da separacdo de treino e teste, gerando viés no modelo.

O artigo de Apostolopoulos e Mpesiana (2020) também utiliza transfer learning,
comparando o desempenho de 4 redes treinadas com 2 conjuntos de dados diferentes, o primeiro
sendo uma colegdo de 1428 imagens de RX, incluindo 224 imagens de COVID-19, 700 imagens
com pneumonia bacteriana e 504 imagens de pulmdes em condi¢fes normais. E, o segundo, um
conjunto de dados incluindo 224 imagens de pacientes com COVID-19, 714 imagens com
pneumonia bacteriana e viral e 504 imagens de pacientes em condi¢es normais. Os dados
foram coletados a partir de imagens de RX disponiveis em repositorios médicos publicos. Para
o0 primeiro dataset, a melhor acurécia foi de 93,48% com a rede VGG-19; ja para o segundo
conjunto, a melhor acuracia atingida foi de 94,72% ao utilizar a rede MobileNetv2.

Nikolaou et al. (2021) desenvolveram um modelo via transfer learning, utilizando a
EfficientNetBO com um banco de dados para treinamento com 15.153 imagens de RX. Também
usaram o aumento de dados para evitar o fendmeno do overfitting, com o objetivo de solucionar
o0 desequilibrio de classes. Foi criado um modelo robusto cuja acuracia de teste é de 93,00%.
Entretanto, dados experimentais sobre as médias e desvios padrdes das métricas utilizadas nao
sdo disponibilizados, e, apesar do trabalho utilizar uma base de dados externa para avaliar a
capacidade de generalizacdo do modelo proposto, ndo é explicado de onde os dados externos
foram coletados, nem quantas imagens externas foram utilizadas para avaliacdo do modelo.

Ao realizar a analise dos artigos, nota-se poucos estudos que avaliam a capacidade de
generalizagcdo dos modelos criados e que metodologicamente existem falhas ou falta de
informacdo em relacdo ao nimero de repeti¢des dos experimentos. Em sua grande maioria, 0s
trabalhos apresentam o melhor resultado que obtiveram, e ndo resultados médios e seus desvios
padrbes, possivelmente apresentando resultados aumentados e modelos performados de
maneira inferior na vida real. Também ha poucos estudos que comparam diversas técnicas ou
treinamentos com bases de dados diferentes ao avaliar se ha melhoria no desempenho de teste
e na capacidade de generalizacéo.

Portanto, o presente trabalho tem como objetivo avaliar, utilizando a metodologia
cientifica, o desempenho e a capacidade de generalizacdo das combinagfes de 3 técnicas ja

utilizadas pela literatura: a segmentacdo de imagens, o transfer learning e o aumento de dados
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por meio de redes generativas adversariais, em 2 conjuntos de dados coletados provenientes de
8 bases de dados abertas, totalizando 5130 imagens para treino no primeiro conjunto de dados,
e 6471 imagens de treino no segundo conjunto de dados utilizado. Este estudo procura, entéo,
responder as seguintes perguntas: é possivel encontrar uma pipeline 6tima para classificacéo
das doengas respiratorias (Covid-19, Pneumonia ou auséncia de doenca)? qual pipeline

performa melhor em quesito de generalizagéo?
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO DA LITERATURA

Esse capitulo almeja embasar conceitos referentes ao aprendizado de maquina,
aprendizado profundo e redes neurais, como também explanar as arquiteturas das redes
utilizadas nesta pesquisa. Em seguida sera apresentada também uma breve viséo geral sobre a
utilizacdo de aprendizado de maquina em problemas de classificacdo de imagens médicas.

2.1 APRENDIZADO PROFUNDO

O aprendizado profundo (ou deep learning) refere-se a uma familia de algoritmos de
aprendizado de maquina que fazem uso intensivo de redes neurais artificiais. Como resultado,
é também conhecido como redes neurais profunda, ou Deep Neural Networks (DNNs). Em
esséncia, o aprendizado profundo transforma e extrai caracteristicas através de uma cascata de
muitas camadas de unidades de processamento ndo-lineares. As camadas superiores aprendem
caracteristicas mais complexas derivadas de caracteristicas de camadas inferiores, enquanto as
camadas inferiores adjacentes a entrada de dados aprendem caracteristicas mais simples. Uma
representacdo hierarquica e potente das caracteristicas é criada por essa arquitetura.

Modelos computacionais com numerosas camadas de processamento podem aprender
representacdes de dados em varios niveis de abstracdo devido ao aprendizado profundo. O
estado da arte em muitos outros campos, incluindo descoberta de drogas e genética,
identificacdo de objetos, reconhecimento visual de objetos e reconhecimento de fala, foi
significativamente aprimorado por estas técnicas. O aprendizado profundo identifica estruturas
complexas em grandes conjuntos de dados, utilizando a técnica de retropropagacao para sugerir
como uma maquina deve modificar seus parametros internos que sdo usados para calcular a
representacdo em cada camada a partir da representacdo na camada anterior. As redes
recorrentes tém esclarecido problemas com tipos de dados sequenciais como texto e fala,
enquanto as redes convolucionais profundas fizeram avancos no processamento de imagens,
video, fala e audio (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Embora os conceitos subjacentes as DNNs ja existam ha algum tempo, ndo foi até os
anos 2010 que eles realmente comegaram a decolar em termos de uso. Com base em descobertas
revolucionarias em Dahl et al. (2011), o campo do reconhecimento automatico da fala foi o
primeiro a aplicar estas técnicas. Esse método foi rapidamente adotado tanto pela academia
guanto pelas empresas, tornando-se o paradigma aceito (HINTON et al., 2012). A conquista

que mais chamou a atencgéo, entretanto, foi quando Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012)
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demonstraram que CNNSs profundas poderiam melhorar significativamente o desempenho no
dificil benchmark de classificacdo de imagens ImageNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER,;
HINTON, 2012), reduzindo a taxa de erro de 26% para 16% em um Unico ano. Isso foi uma
melhoria significativa em relacdo a taxa anterior de progresso de cerca de 2% de reducéo por

ano.

2.2 APRENDIZADO PROFUNDO APLICADO AS IMAGENS MEDICAS

O interesse pelo aprendizado profundo pode ser visto nas inimeras chamadas, desafios,
conferéncias ou nos resultados que todos os grupos de pesquisa ao redor do mundo apresentam.
Devido a sua adaptabilidade, alto desempenho, grande capacidade de generalizacédo e diversos
usos, entre muitos outros atributos, o mundo cientifico tem concentrado sua atencdo na
aprendizagem profunda. As numerosas contribuigdes tornam os modelos atuais cada vez mais
eficazes, e novos avancos séo publicados regularmente (WASON, 2018). A producéo de dados
digitais em larga escala, fortes infraestruturas computacionais, unidades de processamento
gréfico, ou graphic processing units (GPU), e computacdo em nuvem contribuiram para a
expansao do aprendizado profundo em varios dominios cientificos, incluindo a medicina.

Para a situacdo especifica das imagens médicas, o aprendizado profundo é normalmente
aplicado para a resolucdo de uma diversa gama de problemas, incluindo os citados a seguir:
classificacdo de imagens, como determinar se um paciente apresenta uma doenca ou a gravidade
de determinada doenga (RAJPURKAR et al., 2017b); deteccao de objetos, em que uma de suas
aplicacdes identificam massas ou tumores a partir de érgdos (LI et al., 2019); segmentacao de
imagens, que € usada principalmente para segmentar pulmdes, tumores, discos 6pticos, nddulos
e imagens cardiacas (WANG et al., 2020); e geracdo de imagens, que pode gerar dados
sintéticos para sintese de ressonancia magnética ou mais dados de TC ou RX quando ha
necessidade disso, ou seja, quando o conjunto de dados de treinamento é muito pequeno
(SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Mesmo com muitos resultados encorajadores de pesquisas anteriores, ainda ha uma série
de problemas a serem resolvidos antes que o aprendizado profundo seja devidamente aplicado
as imagens médicas. Por exemplo, hd uma alta dependéncia da quantidade e qualidade dos
conjuntos de dados de treinamento, bem como uma tendéncia para o overfitting e o
enviesamento. Isso significa que a disponibilidade de dados distorce o desempenho e restringe
as implementagbes a um subconjunto com tragos particulares (ANAYA-ISAZA; MERA-
JIMENEZ; ZEQUERA-DIAZ, 2021).
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Uma generalizagdo do aprendizado profundo deve ser feita dadas as variagdes na
prevaléncia de doencas, na modalidade de imagens e nos protocolos do ambiente clinico em
todo o mundo. Com o objetivo de verificar a eficacia de cada metodologia, os métodos de
avaliacdo também devem ser melhorados, considerando o aspecto de caixa preta dos algoritmos
de aprendizagem profunda existentes. Mesmo quando uma abordagem baseada no aprendizado
profundo produz resultados excepcionais, pode ser frequentemente desafiador ou impossivel
articular o raciocinio por tras de uma escolha.

Entretanto, os médicos agora tém que lidar com leituras cada vez mais complexas.
Torna-se um desafio completar a leitura de uma imagem dentro do prazo e produzir relatorios
relevantes como resultado. Ao fornecer uma andlise quantitativa das lesbes preocupantes ou
classificacdo prévia de uma doencga, por exemplo, espera-se que o aprendizado profundo ajude
os radiologistas a fazer um diagnostico mais preciso. Ele também pode permitir um processo
clinico mais réapido (KIM et al., 2019).

A técnica de deep learning ja demonstrou um desempenho em tarefas de
reconhecimento e visdo computacional comparavel ao dos humanos (DODGE; KARAM,
2017). E pertinente assumir que as praticas de salde podem sofrer algumas modificacdes
significativas como resultado desses avancos tecnolégicos. Em vez de substituir os médicos,
quando se trata da aplicacdo da IA em imagens médicas, é possivel afirmar que esse avanco
tecnoldgico funcionara como uma ferramenta colaborativa para reduzir a carga e a distracdo de
muitas tarefas rotineiras e repetitivas.

Um conhecimento detalhado da tecnologia da IA entre médicos e cientistas ou
engenheiros da computacdo, assim como a pratica clinica e o fluxo de trabalho mais adequados,
seria um dos elementos cruciais para o desenvolvimento e uso clinico adequado da IA para a
medicina. O desenvolvimento da IA para a utilizacdo de dados de quadros clinicos também
deve levar em consideracdo uma série de outras dificuldades, tais como aquelas que devem ser

resolvidas e conquistadas nos ambitos ético, legais e regulatorios.

2.3 INTERPRETABILIDADE DE MODELOS DE APRENDIZADO PROFUNDO

Em geral, com o0 aumento da sua complexidade e precisdo, os modelos de aprendizagem
de maquina tendem a tornar-se complexos e, portanto, dificeis de interpretar (KATUWAL,
CHEN, 2016). Modelos com estruturas de facil compreensdo e um numero limitado de
parametros, tais como regressdo linear ou arvores de decisdo, podem, geralmente, ser

interpretados sem necessidade de algoritmos de explicacdo adicionais. Em contraste, modelos
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complexos, tais como modelos de aprendizado profundo, sdo considerados caixas pretas,
porque seu comportamento ndo pode ser compreendido, mesmo conhecendo sua estrutura e
pesos.

Para aplicacdes em problemas reais, principalmente no &mbito da saude, é importante
compreender o processo de decisdo de um modelo preditivo antes que a ela possa ser Util.
Portanto, um modelo preditivo tem de ser interpretavel, ou transformado para ser interpretavel,
para que o utilizador do modelo possa compreender o seu processo de decisdo (KATUWAL,;
CHEN, 2016). Uma das formas de adicionar interpretabilidade a tais modelos € por meio de
local surrogate models. O LIME é um modelo comumente utilizado por pesquisadores para
adicionar interpretabilidade a modelos caixa preta (DIEBER; KIRRANE, 2020).

231 LIME

O LIME pode ser classificado como um local surrogate model, ou modelo local de
substituicdo. E um modelo interpretavel usado para explicar previsées individuais de modelos
de aprendizagem de maquina caixa preta. O LIME é um trabalho no qual os autores propdem
uma implementacdo concreta de modelos locais de substituicdo. Os modelos substitutos sao
treinados para aproximar as predicGes do modelo de caixa preta subjacente. E, ao invés de
treinar um modelo substituto global, o LIME se concentra no treinamento de modelos
substitutos locais para explicar as previsoes individuais.

A ideia geral por tras desses modelos é bastante intuitiva: o objetivo é entender a razéo
pela qual o modelo de aprendizagem de maquina associado fez certa previsdo. O LIME testa o
gue acontece com as previsdes quando variacdes de seus dados no modelo original sdo criados.
Assim, é gerado um novo conjunto de dados que consiste em amostras distorcidas e previsdes
correspondentes ao modelo caixa preta. Neste novo conjunto de dados, o LIME treina um
modelo interpretavel, que é ponderado pela proximidade das instancias amostradas com a
instancia de interesse (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016).

2.4 REDES NEURAIS

As redes neurais, também conhecidas como redes neurais artificiais, ou Artificial Neural
Networks (ANNS), e redes neurais simuladas, ou Simulated Neural Networks (SNNs), sdo um
subconjunto de aprendizagem de méaquina e estdo no centro dos algoritmos de aprendizagem

profunda. Sua estrutura e nomenclatura sdéo modeladas conforme o cérebro humano, utilizando
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neurdnios artificiais para espelhar a comunicagdo entre os neurdnios organicos. Elas séo
compostas de camadas de nos, cada qual com uma camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida (NIELSEN, 2015). Tal arquitetura pode ser visualizada na figura
4,

Figura 4 - Arquitetura de uma rede neural

hidden layers

output layer

input layer 4

Fonte: (NIELSEN, 2015)

A camada de entrada recebe as caracteristicas de entrada. Nenhum célculo é feito nessa
camada; os nds aqui apenas enviam informaces (caracteristicas) para uma camada oculta. Ele
da a rede informacdes do mundo exterior.

Na camada oculta, os nds ndo sdo expostos ao mundo exterior, eles sdo a parte da
abstracdo proporcionada por qualquer rede neural. A camada oculta faz varios calculos aos
recursos inseridos através da camada de entrada e envia os resultados para a camada de saida,
que comunica 0 conhecimento adquirido pela rede para 0 mundo exterior. A Figura 4 mostra
um layout de rede neural simples de quatro camadas.

Dentro de uma camada, cada nd, ou neurdnio artificial, esta conectado a outro e tem um
peso, um limiar e uma fungéo de ativacdo correspondentes. A funcdo de ativacdo calcula um
total ponderado e depois adiciona um viés a ele para determinar se um neurdnio deve ou ndo
ser ativado. O objetivo principal da funcdo de ativacao € adicionar ndo-linearidade a saida de
um neurénio (HAYKIN, 2008). Um no é ativado e comeca a transferir dados para a proxima
camada da rede se sua saida for maior do que o valor limite pré-definido para aquele nd. Caso

contrario, nenhum dado € transmitido para a camada seguinte da rede.
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E sabido que os neurdnios em redes neurais se comportam de acordo com o peso, 0 Viés
e suas respectivas fungdes de ativacao. A retropropagacdo é o processo de atualizacdo dos pesos
e dos vieses dos neurénios em uma rede neural com base no erro na saida (MURPHY, 2022).
A retropropagacao é possibilitada pelas fungdes de ativagéo, pois elas fornecem os gradientes
e erros necessarios para atualizar 0s pesos e 0s enviesamentos.
Os algoritmos de aprendizagem de méquinas baseados em redes neurais normalmente
ndo precisam ser projetados com regras particulares que especifiguem o que se deve prever a
partir da entrada. Em vez disso, o algoritmo de aprendizagem da rede neural aprende analisando
uma grande quantidade de amostras rotuladas (ou seja, dados que foram fornecidos com
“respostas”) e utilizando esta chave de resposta para determinar quais qualidades da entrada sao
necessarias para criar a saida desejada. Apos processar um numero suficiente de exemplos, a
rede neural pode comecar a processar insumos novos, nao testados e produzir resultados
confidveis. Como o computador aprende por experiéncia, quanto mais exemplos e entradas

diversas ele v&, mais precisos sao os resultados geralmente obtidos.

2.4.1 Redes Neurais Convolucionais

Dentro do campo das redes neurais existem as redes convolucionais, comumente
chamadas de redes neurais convolucionais (CNNSs). Essas sdo uma classe particular de rede
neural utilizadas para processar dados com uma arquitetura tipo grade especifica (LECUN et
al., 1989). Exemplos de tal arquitetura incluem dados de imagem, podendo ser mostrados como
uma grade 2-D de pixels, e dados de série temporal, que conseguem ser visualizados como uma
grade 1-D coletando amostras em intervalos regulares.

Redes convolucionais alcancaram grande sucesso em diversos cenarios do mundo real.
O termo “rede neural convolucional” refere-se a uma rede que utiliza a operacdo matematica
da convolucdo, ilustrada na figura 5. Elas sdo essencialmente redes neurais com pelo menos
uma camada que utiliza a convolugdo em vez da multiplicacdo matricial padrdo
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Figura 5 — Operacéo de convolugédo
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Fonte: (REYNOLDS, 2017)

A camada de convolucdo é a primeira a extrair caracteristicas de uma imagem de
entrada. Uma convolucdo preserva a relacdo entre os pixels através da aprendizagem das
caracteristicas da imagem usando pequenos quadrados de dados de entrada. E uma operacio
matematica que leva duas entradas, podendo ser a matriz de imagem e um filtro ou kernel. Um
filtro se refere a uma pequena matriz, e o operador de convolucdo da origem a uma nova
imagem em que cada elemento € uma combinacdo ponderada das entradas de uma regido ou
patch da imagem original (também chamado de campo receptivo local) com pesos dados pelo
filtro. Desse modo, uma convolugéo é um produto de pontos de duas matrizes achatadas: um
kernel e um patch de uma imagem do mesmo tamanho. A convolu¢do de uma imagem com
diferentes filtros pode realizar operacdes como deteccao de borda, desfocagem e nitidez.

Dentre as redes neurais convolucionais existentes, trés serdo detalhadas neste capitulo
por serem as redes escolhidas para a etapa experimental do presente trabalho. Sendo elas a
VGG-16, Inception-ResNet-v2 e DenseNet-121.

2411 VGG-16

Em seu artigo “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition”, Simonyan e Zisserman (2014), da Universidade de Oxford, apresentaram o
modelo de rede neural convolucional conhecido como VGG-16. A preciséo do teste top-5 para
0 modelo na ImageNet, um conjunto de dados com mais de 14 milhdes de imagens divididas
em 1000 classes, é de 92,7%. Ele se tornou um modelo bastante conhecido ao ser submetido ao
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2014 (ILSVRC-2014), configurando-se
como um dos principais modelos de visdo computacional da atualidade.

Os desenvolvedores desse modelo analisaram as redes concebidas anteriormente e

aumentaram a profundidade usando uma arquitetura com filtros de convolucdo bastante
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pequenos (3 por 3), 0 que demonstrou um avanco notavel sobre as configuracGes anteriores de
estado da arte.

Na VGG-16, a primeira camada convolucional recebe uma imagem RGB de tamanho
fixo com dimensdes de 224 por 224. Apds isso, a imagem é colocada através de uma série de
camadas convolucionais cujos filtros utilizam um campo receptivo estreito (3 por 3), sendo o
menor tamanho para capturar os conceitos de esquerda, direita, superior, inferior e centro. Em
uma das configuragdes, sdo usados filtros de convolucéo 1 por 1, que podem ser pensados como
uma transformacdo linear dos canais de entrada (seguidos pela ndo linearidade). O salto (stride)
de convolucao é fixado em 1 pixel; o acolchoamento (padding) espacial da entrada de camadas
convolucionais representa a resolucdo espacial preservada ap6s a convolugdo, ou seja, 0
padding é de um pixel para camadas convolucionais 3 por 3. O agrupamento espacial (spatial
pooling) é realizado por cinco camadas de max-pooling, que acompanham algumas das
camadas convolucionais (nem todas as camadas séo seguidas por ele). Com salto de dois, 0
max-pooling € realizado sobre uma janela de 2 por 2 pixels. A arquitetura descrita pode ser
visualizada na figura 6.

Figura 6 - Arquitetura da rede VGG-16
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Fonte: (LEARNING, 2021)

Seguindo uma série de camadas convolucionais (que variam em profundidade entre as
arquiteturas), trés delas totalmente conectadas sdo utilizadas: as duas primeiras tém 4.096 canais
cada, enquanto a terceira realiza a classificacdo ILSVRC e, assim, tem 1.000 canais (um para
cada classe). A camada soft-max é a Gltima, e a unidade linear retificada (ReLu, abreviagéo para

rectified linear unit) é a fungdo de ativagdo presente em todas as camadas ocultas da VGG-16.

2.4.1.2 DenseNet-121

Cada camada convolucional de uma rede neural convolucional convencional, além de

receber a entrada da primeira, recebe a saida da camada anterior e gera um mapa de
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caracteristicas de saida, que é entdo passado para a camada convolucional seguinte. Como
resultado, existem conexdes “L” diretas para cada “L” camadas, uma entre cada uma delas e a
seguinte.

O problema do “gradiente de fuga” se desenvolve quando a CNN comega a ter mais
camadas, quando se torna mais profunda. Isto €, no momento em que a transmissdo de
informagdes das camadas de entrada para as de saida se prolonga, algumas informagdes podem
“desaparecer” ou ““se perder”, o que diminui a capacidade da rede de aprender de forma eficaz.

Ao alterar a arquitetura tipica da CNN e otimizar a conectividade entre as camadas, a
DenseNet ameniza esse problema. Cada camada esta ligada a todas as outras camadas em uma
arquitetura DenseNet, dando origem ao termo “rede convolucional densamente conectada”.
Existem L(L+1)/2 conexdes diretas para L camadas. Todos os mapas de caracteristicas das
camadas anteriores sao utilizados como entradas para cada uma delas, e os préprios mapas de
caracteristicas dessa camada sao utilizados como entradas para cada uma adicional.

Os mapas de caracteristicas de todas as camadas anteriores ndo sao somados, mas sim
concatenados e usados como insumos em cada uma delas. Como resultado, DenseNets precisam
de menos parametros do que uma CNN padrdo comparavel, o que permite a reutilizacdo de
recursos porque 0s mapas de caracteristicas duplicados sdo eliminados (HUANG et al., 2016).

Além das camadas fundamentais de convolucéo e pooling, DenseNets também incluem
dois elementos cruciais de construcdo. Eles sdo as camadas de transicao e os blocos densos. Os
blocos densos sdo estruturas em gque o tamanho dos mapas de caracteristicas dentro de um bloco
é fixo, mas o numero de filtros entre eles € variavel. As camadas de transi¢do ocorrem entre 0s

blocos, elas cortam o nimero de canais pela metade.

Figura 7- Arquitetura da rede DenseNet
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Uma DenseNet profunda com trés blocos densos é exibida na figura 7. Enquanto o
tamanho dos mapas de caracteristicas dentro do bloco denso € o mesmo para permitir a
concatenacdo de caracteristicas, as camadas de transi¢do entre dois blocos adjacentes executam
downsampling (ou seja, mudam o tamanho dos mapas de caracteristicas) através de processos

de convolugéo e pooling.



Figura 8 - Arquitetura completa da rede DenseNet

Layers Output Size DenseNet-121 DenseNet-169 I DenseNet-201 DenseNet-264
Convolution 112 x 112 7 x 7 conv, stride 2
Pooling 56 x 56 3 x 3 max pool, stride 2
Dense Block 56 % 56 1 x 1 conv %6 1 % 1 conv <75 1 x 1 conv <6 1 x 1 conv 6
(1) L 3x3conv | 3 x 3conv | 3 x 3conv | 3 x 3conv |
Transition Layer 56 x 56 1 % 1 conv
(1 28 x 28 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block 28 x 28 1 % 1 conv 592 1 x 1 conv 612 1 x 1 conv 12 1 x 1 conv « 12
(2) | 3x3conv | | 3 x3conv | | 3 x3conv | | 3 x3conv |
Transition Layer 28 x 28 1 x 1 conv
(2) 14 x 14 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 1x1conv | [ 1 x1conv | [ 1% 1conv | 1 x 1cony |
14 x 14 x 24 x 32 x 48 x 64
3) 3 x 3 conv 3 x 3 conv 3 x 3conv | 3 x 3 conv
Transition Layer 14 x 14 1 x 1 conv
(3) Tx7 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 1x 1conv | [ 1 x1conv | [ 1 x 1conv | [ 1x 1cony |
TixF x 16 32 x 32 x 48
(4) L 3 x3conv | _3x3conv_x | 3 x3conv | | 3 x3conv |

Classification
Layer

%1

7 x 7 global average pool

1000D fully-connected, softmax

Fonte: (HUANG et al., 2016)
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Ao analisar a figura 8, a qual representa a arquitetura completa da DenseNet-121,

observa-se que cada bloco denso possui um nimero diferente de camadas (repeticfes), em que

cada uma das quais contém duas convolugdes: uma camada de gargalo que € 1 por 1 em

tamanho, e uma camada de convoluc¢édo que é 3 por 3 em tamanho.

Uma camada convolucional de 1 por 1 e outra média de 2 por 2 com um passo de dois

também estdo presentes em cada camada de transi¢do. Sendo assim as que estdo presentes na

DenseNet-121 sdo as seguintes:

2.4.1.3

1 camada de convolucao com 64 filtros de tamanho 7 por 7 e pulo de tamanho 2;

58 camadas de convolucdo com 3 por 3 de tamanho;

61 camadas 1 por 1 de convolugéo;

4 camadas de average pooling;

1 camada totalmente conectada.

Dessa forma, a DenseNet-121 possui 120 convolugdes e quatro average poolings.

Inception-ResNet-v2

Com um desempenho muito forte a um custo computacional baixo, as arquiteturas

ResNet e Inception tém estado no centro das maiores melhorias no desempenho de

reconhecimento de imagem nos ultimos anos. A Inception-ResNet-v2 ¢ uma rede neural

convolucional que combina os conceitos de ambas as arquiteturas anteriores, sendo formulada

acima da estrutura da Inception combinada com a conexao residual. No bloco Inception-ResNet,
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filtros convolucionais de multiplos tamanhos sdo combinados com conexdes residuais. O uso
de conexdes residuais ndo so evita o problema de degradacdo causado por estruturas profundas,
mas também reduz o tempo de treinamento. A Figura 9 mostra a arquitetura basica de rede da

Inception-ResNet-v2.

Figura 9 - Arquitetura da rede Inception-ResNet-v2
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Indo mais a fundo, a ideia por tras da Inception-ResNet-v2 era de aumentar a eficiéncia
computacional e diminuir o gargalo de representacdo. Para esse segundo objetivo, a suposigéo
era que as redes neurais operam mais eficazmente quando as convolugGes ndo alteram

significativamente as dimensdes da entrada. Um “gargalo representacional” ou



41
representational bottleneck seria uma perda de informacdo que pode ocorrer quando as
dimensdes séo reduzidas em demasia.

A solucdo desses problemas, proposta por Szegedy et al. (2016), foi de utilizar métodos
inteligentes de fatorizacdo, combinacdo de convoluces e expansdo de filtros. Assim, as
convolugdes tornam-se mais eficientes em termos de complexidade computacional e
diminuindo o gargalo representacional. Na medida em que se fatoriza as convolugdes 5 por 5
para duas operacdes 3 por 3, se obtém uma melhora na velocidade computacional. Mesmo que
pareca contraintuitivo, uma convolucdo 5 por 5 é 2,78 vezes mais cara do que uma convolucao
3 por 3, portanto, o empilhamento de duas convolugdes 3 por 3 leva a um aumento no
desempenho.

Além disso, Szegedy et al. (2016) combinam convolucBes 1xn e nx1 com convolucdes
nxn de tamanho de filtro. Uma convolugdo 3 por 3, por exemplo, é equivalente a primeiro
executar uma 1 por 3 e depois aplicar outra 3 por 1 a saida. Eles descobriram que sua abordagem
era 33% mais barata do que uma Unica convolugdo 3 por 3.

A fim de eliminar o gargalo representacional, os bancos de filtros nos modulos da rede
foram aumentados (ampliados ao invés de aprofundados). O médulo perderia informac6es se
fosse aumentada a profundidade dos filtros, pois as dimensdes seriam drasticamente reduzidas.
Trés tipos diferentes de maddulos iniciais (chamados de mddulos A, B e C a partir da ordem de
criacdo) foram construidos usando os conceitos acima mencionados. Eles também podem ser

vistos na arquitetura representada na figura 9.

2.5 AUMENTO DE DADOS

H& numerosos campos académicos que utilizam redes profundas e convolucionais para
lidar com problemas de visédo computacional em um esforco para superar os benchmarks mais
atuais. Um dos problemas mais dificeis é melhorar a capacidade de generalizacdo desses
modelos. A generalizabilidade mede a diferenca entre o desempenho de um modelo em dados
ja vistos anteriormente (dados de treinamento) com seu desempenho em dados que nunca viu
antes (dados de teste). Modelos pouco generalizaveis geralmente tém um problema de overfit
ao conjunto de treinamento.

Uma das varias estratégias que podem ser usadas para diminuir o sobreajuste é o
aumento de dados (PEREZ; WANG, 2017). No mundo real, pode-se ter um conjunto de dados de
imagens tiradas de um conjunto especifico de circunstancias. Mas existem muitas situagoes

distintas nas quais as imagens podem estar presentes, incluindo variagdes na escala, brilho,



42
orientacdo e posigcdo. Ao fornecer a nossa rede neural dados referentes a apenas uma, ou
algumas das situacBes possiveis, é factivel que a rede ndo consiga realizar uma boa
generalizacdo para circunstancias diferentes. Ao gerar dados adicionais alterados
artificialmente durante o treinamento, pode-se levar em consideracdo essas circunstancias. Os
dados sintéticos representardo uma gama mais ampla de conjuntos de dados potenciais.

Dessa maneira, 0 aumento de dados se aproxima da raiz do problema: o conjunto de
dados de treinamento. Isso é feito com a expectativa de que 0s aumentos permitirdo a extracdo
de mais informacGes do conjunto de dados original. Essas ampliacGes aumentam artificialmente
o tamanho do conjunto de dados de treinamento através de distor¢fes ou sobreamostragem de
dados (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). As ampliacbes de distorcdo de dados
transformam as imagens existentes de forma que seu rotulo seja preservado, isso abrange
ampliacOes tais como transformacfes geométricas e de cor, apagamento aleatério, adicdo de
ruido e embagamento da imagem.

As ampliacbes de sobreamostragem criam instancias sintéticas e as adicionam ao
conjunto de treinamento, o que inclui a mistura de imagens e geracdo de novas delas por redes
de adversarias generativas (GANSs). Os aumentos de sobreamostragem e de distorcao de dados
ndo formam uma dicotomia mutuamente exclusiva. Por exemplo, amostras criadas por uma
GAN podem ser empilhadas com cortes ou zooms aleatorios para aumentar ainda mais o

conjunto de dados.

2.5.1 Redes generativas adversarias

Dentro dos métodos de aumento de dados, as redes generativas adversariais sdo uma
tecnologia relativamente nova e potente que fazem a geragcdo nédo supervisionada de novas
imagens usando 0 método min-max. Desde sua introducao em 2014 por Goodfellow et al. (2014),
as GANs foram descobertas como incrivelmente Gteis em uma variedade de problemas de
geracdo e manipulagdo de imagens, incluindo super-resolucdo (criar uma imagem de alta
resolucéo a partir de uma de baixa resolucéo), restauracéo de pedagos ausentes de uma imagem,
traducdo imagem-imagem (por exemplo, conversdo de esbocos para imagens), sintese texto-
imagem e mistura de imagens (combinando partes selecionadas de duas imagens para criar uma
nova) (MIKOLAJCZYK; GROCHOWSKI, 2018). O excelente desempenho das GANs tem
atraido mais atencdo para a questdo de como utiliza-las na tarefa de aumento de dados. Essas
redes tém a capacidade de produzir novos dados sintéticos de treinamento, o0 que pode levar a

modelos de classificacdo que tém um melhor desempenho.
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Em geral, as GANSs utilizam duas redes adversarias (G(z) e D(x)), em que uma delas

cria uma imagem foto realista em um esforco para enganar a outra rede (gerador G(z)), sendo
ela ensinada a diferenciar as imagens falsas das reais (discriminador D(z)). Dito de outra forma,
0 propdsito do gerador é minimizar uma funcdo de custo (valor) V(D,G) (por exemplo,
probabilidade méxima), enquanto a tarefa do discriminador € maximizé-la (GOODFELLOW

et al., 2014). A Figura 10 serve como um exemplo desta arquitetura.

Figura 10 — Arquitetura simplificada de uma GAN
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Fonte: (MIKOLAJCZYK; GROCHOWSKI, 2018)

As redes geradoras e discriminadoras do modelo padrdo da GAN utilizam redes
perceptron multicamadas. Isso pode gerar imagens aceitaveis a partir de um conjunto de dados
de imagem simples, como, por exemplo, os digitos manuscritos do MNIST (DENG, 2012). Para
conjuntos de dados mais complexos e de maior resolucdo, ela ndo produz resultados de alta
qualidade (MIKOLAJCZYK; GROCHOWSKI, 2018).

Diversos estudos que alteram a estrutura da GAN utilizando diferentes designs de rede,
funcgBes de perda, técnicas evolutivas e outras técnicas tém sido publicados. A qualidade das
amostras produzidas pelas GANs tem aumentado muito como resultado destas pesquisas.
Muitas novas arquiteturas foram propostas para desenvolver a ideia das GANSs e gerar imagens
de saida com melhor resolucéo; entre estas novas arquiteturas, DCGANSs, GANSs de crescimento
progressivo, CycleGANs e GANs Condicionais parecem ter o maior potencial para uso no
aumento de dados. Como a DCGAN ¢ a arquitetura utilizada nos experimentos deste trabalho

ela serd mais bem detalhada a seguir.

2.5.11 DCGAN

Em contraste com a arquitetura inicial das GANSs, que usava apenas 5 camadas

completamente conectadas, as DCGANs ou GANSs convolucionais profundas sdo as primeira a
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usar camadas convolutivas (RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015). Devido a sua facilidade
de uso, a DCGAN é frequentemente utilizada como a GAN baseline de fato. Ao mesmo tempo
em que oferecem algumas sugestdes Uteis sobre o projeto da rede (uso de convolugdes com
saltos em vez de camadas de pooling, uso substancial da normalizacdo em batch, etc.), as
DCGANSs demonstraram uma melhoria significativa na qualidade da imagem e estabilidade do
treinamento.

A complexidade intrinseca das redes geradoras e discriminadoras foi expandida com a
proposta da arquitetura da DCGAN, sendo essa estratégia essencial para produzir imagens com
alta resolug@o. Em vez de utilizar perceptrons multicamadas, as CNNs sdo usadas como redes
geradoras e discriminatorias nessa arquitetura. A DCGAN criada por Radford; Metz; Chintala
(2015) foi treinada em varios conjuntos de imagens, entre eles a base de dados das imagens de
interiores de quartos, LSUN (YU et al., 2015), com cada imagem medindo 64 por 64 por 3,
sendo assim, significativamente maiores do que as imagens utilizadas no dataset MNIST. Os
outros dois conjuntos de dados utilizados foram Imagenet-1k (DENG et al., 2009) e uma nova
base de dados contendo rostos humanos, recentemente montada pelos autores.

Dessa forma, Radford; Metz; Chintala (2015) propem um conjunto mais estavel de
arquiteturas para o treinamento de redes generativas adversariais e apresentam provas de que
as redes com sua nova arquitetura aprendem boas representacdes de imagens para o aprendizado
supervisionado e modelagem generativa. Ainda assim, existem algumas instabilidades no

modelo proposto, principalmente quando sdo treinados por mais tempo.

2.6 SEGMENTACAO DE IMAGENS

Outra técnica utilizada para melhorar a generalizacdo de modelos em problemas de
visdo computacional é a segmentacdo de imagens, sendo utilizada para dividir uma imagem
digital em vérias partes de acordo com as diversas caracteristicas dos pixels. Como a informagéo
espacial de uma imagem é crucial para segmentar semanticamente varias regides, muitas vezes
é uma tarefa de visdo de baixo nivel ou similar ao pixel, em oposi¢do a classificacdo e ao
reconhecimento de objetos.

Com objetivo de facilitar a analise, a segmentacao procura extrair informacdes uteis.
Nesse caso, 0s pixels da imagem s&o rotulados para que cada pixel compartilhe qualidades
especificas, tais como cor, intensidade e textura. Segmentagcdo semantica (um problema de
classificacdo de pixels com rotulos seméanticos) e segmentacao de instancia (particdo de objetos

individuais) sdo os dois principais tipos de segmentacdo de imagem. Além disso, existe um
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terceiro tipo de segmentacao conhecida como segmentagdo pandptica, que combina os métodos
dos dois primeiros (SULTANA,; SUFIAN; DUTTA, 2020).

Para cada pixel na imagem, a segmentacdo semantica faz rotulagem no ambito do pixel
e se utiliza de um conjunto de categorias de objetos (por exemplo, humano, automavel, arvore,
céu), tornando-a uma tarefa mais dificil do que a classificagdo da imagem, que prevé um Unico
rotulo para a imagem completa. Ao identificar e separar cada objeto de interesse na imagem
(como a divisdo de pessoas distintas), a segmentacdo de instancia amplia o escopo da
segmentacdo semantica (MINAEE et al., 2020).

Nos ultimos anos, uma variedade de técnicas de segmentacdo tem sido desenvolvida,
desde a segmentacdo de imagens em MATLAB até técnicas convencionais de visao
computacional e técnicas de aprendizado profundo de ultima geracdo. A segmentacdo de
imagens avancou significativamente, particularmente com o desenvolvimento de Redes
Neurais Profundas.

Uma grande variedade de aplicagcdes préaticas de visdo computacional, tais como a
identificacdo de sinais de transito, biologia, avaliacdo de materiais de constru¢do ou
monitoramento por video, dependem fortemente da segmentacdo de imagens (MINAEE et al.,
2020). Além disso, carros sem condutor e Sistemas Avangados de Assisténcia ao Condutor ou
Advanced Driver Assistance (ADAS), precisam usar a deteccdo de pedestres ou detectar
superficies navegaveis.

Além disso, a segmentacdo de imagem é frequentemente usada em ambientes médicos
para estimar volumes de tecidos ou extrair limites de tumores. A segmentacdo dos tumores
hepéticos e do figado, dos tumores cerebrais do cérebro, do disco 6tico, da célula, do pulméo,
dos nddulos pulmonares e da imagem cardiaca sdo trabalhos comuns de segmentacdo de
imagem médica (WANG et al., 2020). Dentre as redes de segmentacdo de imagens existentes,
este trabalho d& énfase a U-Net por utiliza-la na fase experimental, e, portanto, ela sera
detalhada a seguir.

2.6.1 U-Net

A rede neural convolucional conhecida como U-Net foi criada para a segmentacéo de
imagens bioldgicas. A rede é construida sobre uma rede totalmente convolucional, porém teve
sua arquitetura expandida e alterada para trabalhar com menos imagens de treinamento e
produzir uma segmentacao mais precisa. A U-Net foi sugerida pela primeira vez em um estudo

que foi lancado em 2015.
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Nesse estudo (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), a ideia principal é
aumentar uma rede tipica de contracdo atraveés de camadas sucessivas em que 0s operadores de
pooling sdo substituidos por operadores de upsampling. Como resultado, a resolucéo da saida
¢ aumentada por essas camadas. A fim de obter uma localizacdo precisa dos pixels a serem
segmentados, as caracteristicas de alta resolu¢cdo do caminho de contracdo da rede séo
combinadas com a saida em que foi realizado upsampling. Uma camada de convolugéo

sucessiva pode aprender a montar uma saida mais precisa com base nessas informacoes.

Figura 11 — Arquitetura da U-Net
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Fonte: (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015)

A arquitetura da rede € ilustrada na Figura 11. Ela consiste em um caminho de contracédo
(lado esquerdo) e um caminho expansivo (lado direito). A trajetoria de contracdo segue a
arquitetura tipica de uma rede convolucional e consiste na aplicacdo repetida de duas
convolugdes 3 por 3 (convolugdes sem padding), cada uma seguida por uma unidade linear
retificada e uma operacdo de max pooling 2 por 2 com salto 2 para downsampling. O nimero
de canais de caracteristicas é dobrado em cada etapa de downsampling. Cada fase do caminho
expansivo consiste em um upsampling do mapa de caracteristicas seguido por uma convolugéo
2 por 2 (“up-convolution™), que reduz pela metade o nimero de canais de caracteristicas, uma
concatenagdo com 0 mapa correspondente cortado do caminho de contragéo e duas convolugdes

3 por 3, cada uma seguida por uma ReLU. O recorte do mapa de caracteristicas € necessario
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devido a perda de pixels de borda em cada convolucéo. Na camada final, uma convolugéo 1 por
1 é usada para mapear cada vetor de caracteristica de 64 componentes para 0 nimero desejado

de classes. No total, a rede tem 23 camadas convolutivas (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015).
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3 METODOLOGIA

A metodologia proposta, os dados utilizados, as métricas para avaliacdo e a composi¢ao

dos experimentos sdo discutidos em detalhes nesta sec¢éo.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Este trabalho pode ser caracterizado quanto ao aspecto metodoldgico em trés
componentes: abordagem empregada, objetivos e meios utilizados.

Quanto a abordagem, esta pesquisa caracteriza-se como quantitativa, tendo em vista seu
foco na medicdo objetiva e quantificacdo de resultados que, por sua vez, foram planejados a
fim de alcancar precisdo e evitar distor¢cdes na etapa de analise e interpretacdo dos resultados
visando a garantia de uma margem de seguranca em relacdo as inferéncias obtidas pelo modelo
(GOMES ALEX SANDRO; GOMES, 2020).

Quanto aos objetivos, esta pesquisa é caracterizada como exploratoria, visto o intuito
fundamental de descrever o fenbmeno que, nesse caso, configura-se como o comportamento
preditivo do modelo, de modo que as observagdes possam ser base para recomendacdes gerais,
sem a formalizacdo de hipoteses de investigagdo (WAZLAWICK, 2014).

Quanto aos meios utilizados, isto é, aos procedimentos técnicos, esta pesquisa classifica-
se como experimental, dado o controle de algumas variaveis experimentais para posterior
analise de determinadas varidveis de observacdo, a fim de investigar se elas podem ser
explicadas pelas variaveis experimentais (WAZLAWICK, 2014). Um aspecto predominante
nesse tipo de pesquisa € a intervencado sistematica, uma vez que cada intervencdo é planejada

sistematicamente para que se permita observar os efeitos nas variaveis observadas.

3.2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Na primeira etapa da pesquisa foi realizada uma investigacao bibliografica para tecer a
fundamentacdo teorica necessaria ao desenvolvimento do projeto, obtendo o embasamento
cientifico necessario para sua realizacdo e identificando as perguntas de pesquisa a serem
respondidas.

Em seguida, foi realizada uma pesquisa para obter informacGes sobre bases de dados
abertas disponiveis cuja natureza fosse de interesse da pesquisa, sendo feita uma selecdo das

fontes de dados a serem utilizadas. Tendo acesso aos dados foi realizada a etapa de excluséo de
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duplicatas, remocdo de dados com qualidade ou resolugdo inferior a desejada e pré-
processamento deles, para padronizar a entrada dos modelos a serem desenvolvidos.

Apos isso, foi feita uma nova analise da literatura para identificar quais técnicas
comumente utilizadas seriam escolhidas para aplicacdo neste estudo, juntamente com a escolha
dos modelos classificadores que seriam utilizados. Com essa etapa definida, foi realizado a
montagem dos experimentos e execucdo deles, gerando resultados para analise posterior. Os
resultados dos experimentos foram, portanto, comparados com outras técnicas de aprendizagem

profunda utilizadas na literatura, sendo analisada suas contribui¢cdes para a mesma.

3.3 BASES DE DADOS

Foram utilizadas oito bases de dados abertas para o desenvolvimento desta pesquisa, as
quais foram separadas em dois datasets distintos para realizacdo dos experimentos. Tendo as
versOes mais recentes das bases coletadas para a aplicagdo em dezembro de 2021. No total, a
base de dados completa disponibilizada contém 22.273 casos de RX classificados como
normais, 10.463 casos de pneumonia e 5.050 casos de COVID positivo.

As bases de dados utilizadas foram a Labeled Optical Coherence Tomography (OCT)
and Chest X-Ray Images for Classification, que para fins de praticidade sera chamada de OCT
(KERMANY, 2018); a RSNA Pneumonia Detection Challenge (RSNA) (RSNA, 2018); a
BIMCV-COVID19+: a large annotated dataset of RX and CT images of COVID19 patients
(BIMCV) (VAYA et al., 2020); o conjunto de dados covid-chestxray-dataset, coletado por
Joseph Cohen, o qual serd mencionado por Cohen (COHEN et al., 2020); o Figure 1 COVID-
19 Chest X-ray Dataset Initiative que sera chamado apenas de Figure-1 (CHUNG et al., 2020b);
0 Actualmed COVID-19 Chest X-ray Dataset Initiative referido por Actual-Med (CHUNG et
al., 2020a); a RSNA International COVID-19 Open Radiology Database (RICORD) (RSNA,
2020) e, por fim, COVID-19 Radiography Database, uma base de dados aberta proveniente do
site Kaggle; portanto, serd& chamada pelo nome do seu site de origem (RAHMAN;
CHOWDHURY; KHANDAKAR, 2021).

A tabela 1 explana a quantidade de imagens referente a cada classe para todas as bases
de dados utilizadas. A escolha de bases de dados abertas foi feita a fim de garantir a
reprodutibilidade da pesquisa e para ndo se restringir a dados regionais que podem ter
caracteristicas discriminantes especificas. Desse modo se buscou a maior variabilidade de
dados possivel, especialmente para a imagens de raio-X indicando casos positivos da COVID-
19.
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O primeiro dataset criado, o qual chamaremos de dataset 1, foi feito de maneira
balanceada, realizando subsampling das classes para que cada uma tenha um namero similar de
imagens. As bases utilizadas foram Cohen, Figure 1, Actualmed, o conjunto de dados do Kaggle
para Covid-19, RICORD e RSNA, totalizando 7.957 imagens de RX toracico. Para melhor
avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos criados, além do conjunto de testes
convencionais, séo utilizadas as bases restantes (BIMCV e OCT) para criar um conjunto de
testes novos com bases que o modelo nunca teve contato.

Dessa maneira, avaliando quanto o modelo realmente diferencia entre os pulmdes ou
entre outros detalhes das imagens RX, como ruido, anotacBes, manchas especificas que
aparecem apenas em um dos conjuntos etc. A divisdo detalhada de treino, teste e validacdo do
dataset 1 é exposta na tabela 2, enquanto a tabela 3 mostra a quantidade total de imagens para

cada classe.

Tabela 1 — Bases de dados utilizadas

Base de Dados COVID-19 Pneumonia Normal Total
OCT - 4273 1583 5856
BIMCV COVID-19 2470 - - 2470
Cohen 454 178 18 650
Figure-1 35 - - 35
Actual-Med 51 - - 51
Kaggle Covid-19 944 - - 944
RSNA - 6012 20672 26684
RICORD 1096 - - 1096
Total 5050 10463 22273 37786
Fonte: Propria
Tabela 2 — Divisdo detalhada de treino, validacéo e teste para dataset 1
Dataset
1
Treino Validaca Teste
Base de 0 Tota
dados | COVID | Pneumoni | Norma | COVID- | Pneumoni | Norma | COVID | Pneumoni | Norma | |
-19 a | 19 a I -19 a |
Cohen 291 112 13 72 27 3 80 39 2| 63
9
Figure-1 22 0 0 5 0 0 7 34
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' Actual- 37 0 0 9 0 0 5 51
Med
Kaggle 612 0 0 152 0 0| 180 94
Covid- 4
19
RICOR 704 0 0 175 0 0ol 210 108
D 9
RSNA 0 1663| 167 0 415 41 522 50| 520

6 9 5 0

Fonte: propria

Tabela 3 — Diviséo de treino, validacéo e teste para dataset 1

Dataset 1
Classe Treino Validacéo Teste Total
COVID-19 1666 413 482 2561
Pneumonia 1775 442 561 2778
Normal 1689 422 507 2618

Fonte: prépria

No segundo dataset criado, o qual chamaremos de dataset 2, também houve

subsampling das classes, no entanto se manteve um desbalanceamento para a classe de pulmdes

considerados saudaveis. As bases utilizadas foram Cohen, Figure 1, Actualmed, o conjunto de
dados do Kaggle para Covid-19, BIMCV e OCT, totalizando em 9.952 imagens de raio-X

torécico para o conjunto. Para melhor avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos

criados, também foi elaborado um segundo conjunto de testes secundaricom as bases restantes

(RICORD e RSNA), ambos conjuntos de testes secundarios sdo detalhados na tabela 6. A

divisdo detalhada de treino, teste e validacdo do dataset 2 é exposta na tabela 4, enquanto a

tabela 5 mostra a quantidade total de imagens para cada classe.

Tabela 4 — Divisdo detalhada de treino, validacdo e teste para dataset 2

Dataset
2
Treino Validaca Teste
Base de 0 Tota
dados COVID | Pneumoni | Norma | COVID- | Pneumoni | Norma | COVID | Pneumoni | Norma | |
-19 a | 19 a | -19 a |
Cohen 283 112 11 70 27 2 101 39 5| 65
0
Figure- 20 - - 5 - - 10 - -| 35
1
Actual- 33 - - 8 - - 10 - - 51
Med
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616 - - 153 - - 175 - - 94
Covid- 4
19
OCT - 2764 101 - 691 254 - 764 311 | 580

8 2

BIMC 1614 - - 403 - - 453 - -| 247
Vv 0
CoVID
-19

Fonte: prépria

Tabela 5 — Diviséo de treino, validacéo e teste para dataset 2

Dataset 2

Classe Treino | Validacdo | Teste | Total
COVID-19 2566 639 749 | 3954
Pneumonia 2876 718 803 | 4397

Normal 1029 256 316 | 1601

Fonte: Prdpria

Tabela 6 — Conjuntos de testes secundéarios

Conjunto de testes
secundario 1

Base de dados

COVID-
19

Pneumonia

Normal

| OCT

1228

468

' BIMCV

723

Conjunto de tests

secundario 2

' RSNA

789

772

' RICORD

322

Fonte: Prdpria

A escolha de treinar os modelos com 2 conjuntos distintos foi feita para poder realizar

a comparacao entre a capacidade de generalizagdo de um mesmo modelo treinado com bases

diferentes, de modo que analisar se os conjuntos de dados hoje disponiveis juntamente com as

técnicas mais utilizadas séo suficientes para obter bons resultados em aplicacGes reais. Portanto,

se justifica também a necessidade de ter um conjunto de testes secundario em que outros dados

de bases diferentes nunca vistas pelos modelos sdo utilizadas para visualizar como eles se

comportariam em situacdes de aplicagéo real, em que as imagens de RX utilizadas possuem

variacoes e caracteristicas diferentes das que foram usadas para o treinamento.
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Ainda sobre as imagens RX coletadas, elas tém diferentes tonalidades de cinza,

dimens0es e caracteristicas, sendo transformadas para escala de cinza e redimensionadas para

as dimensdes de 300 por 300 pixels como forma de pré-processamento de dados. A figura 12

ilustra amostras de imagens de raios-X de pacientes infectados com COVID-19, de pacientes

considerados normais e de pacientes com pneumonia ndo proveniente da COVID-19
(denominado por opacity).

Figura 12 — Amostras de Raio-X
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Fonte: (VAYA et al., 2020; KERMANY, 2018)

3.4 METRICAS

3.4.1 Acuréaciaeerro

Para tarefas de classificagdo, muitas vezes é medida a acuracia do modelo. Acurécia é a
proporc¢do de exemplos para os quais 0 modelo produz o resultado correto.

namero de predicGes corretas
Acuracia = (3.2)
namero total de predicdes
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InformagOes equivalentes as dadas pela acurécia podem ser obtidas ao medir a taxa de
erro, isto €, a propor¢do de exemplos para os quais 0 modelo produz uma saida incorreta. Muitas
vezes essa taxa e referida por taxa de erro, em que a perda esperada € uma medida que varia de
0 a 1. A perda em um determinado exemplo é O se estiver corretamente classificada e 1 se ndo
estiver (HAYKIN, 2008).

A acurécia s6 se torna uma medida confidvel se houver um nimero igual ou semelhante
de amostras pertencentes a cada classe. Por exemplo, considerando que ha 95% de amostras da
classe A e 5% de amostras da classe B em um conjunto de treinamento, o modelo pode
facilmente obter 95% de acurécia simplesmente prevendo todas as amostras de treinamento
como pertencentes a classe A. No entanto, quando 0 mesmo modelo é testado em um conjunto
de teste com 40% de amostras da classe A e 60% de amostras da classe B, a precisdo do teste
cairia para 40%. A acuracia pode ser uma boa métrica, mas também pode causar a falsa

sensacdo de alcancar um alto desempenho.

3.4.2 Matriz de confuséo

A matriz de confusdo é uma medida bastante popular utilizada na solucéo de problemas
de classificacdo. Ela pode ser aplicada a classificacdo binaria, bem como para problemas de
classificacdo multiclasse. Ela é definida como a tabela que descreve o desempenho de um
modelo de classificagdo em um conjunto de dados de teste para os quais os valores verdadeiros
séo conhecidos.

As matrizes de confusdo representam as contagens dos valores previstos e reais dos
rotulos dos dados. A saida “TN” significa verdadeiro negativo, que mostra o nimero de
exemplos negativos classificados corretamente. Da mesma forma, “TP” significa verdadeiro
positivo, que indica o nimero de exemplos positivos classificados com exatiddo. O termo “FP”
mostra o valor falso positivo, ou seja, 0 nimero de exemplos reais negativos classificados como
positivos; 0 “FN” significa um valor falso negativo que é o numero de exemplos reais positivos

classificados como negativos (BAJAJ; SINHA, 2022).

3.4.3 Precisdo

Precisdo ou precision como uma meétrica de avaliacdo tenta responder & seguinte

pergunta: Que proporc¢éo de identificagOes positivas foi realmente correta?
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Quadro 3 — Estrutura de uma matriz de confuséo para classificacdo binaria
Valor Predito

Sim Né&o
Sim Verdadeiro Positivo (TP) Falso Negativo (FN)
Valor Real — ) -
Néo Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (TN)

Fonte: Prdpria

A preciséo explica quantos dos casos previstos corretamente se revelaram realmente
positivos (MURPHY, 2022). E (til nos casos em que as falsas positivas s&0 uma preocupacio

maior do que os falsos negativos. A precisdo pode ser representada pela equacao abaixo:

TP
Precision= (3.2
TP +FP

3.44 Recall

O Recall mostra a proporgdo de previsdes positivas corretas dentre todos 0s pontos
positivos que um modelo poderia ter feito. Para calcula-la, é necesséario dividir todos os
verdadeiros positivos pela soma de todos os verdadeiros positivos e falsos negativos no
conjunto de dados (POWERS, 2020). Dessa forma, o recall fornece uma indicacgéo de previsdes
positivas perdidas, ao contrario da métrica de precisdao que foi explicada acima. A recordacédo
pode ser representada pela equagéo abaixo:

TP
Recall = (3.3)
TP + FN

345 F1-Score

Comparar modelos com baixa preciséo e alto recall (ou vice-versa) pode ser uma tarefa
complexa e custosa. O F1-score, portanto, existe de tal maneira que facilita essa comparacéo,
ajudando a medir o recall e a precisdo ao mesmo tempo. Ele emprega a média harmdnica das
duas métricas no lugar da média aritmética, penalizando mais os valores extremos (MURPHY,

2022). O F1-Score pode ser representado pela seguinte equacao:



56

2 * Recall * Precision
Recall = (3.4
Recall + Precision

O F1-Score é geralmente utilizado quando existem dados desequilibrados entre as
classes. Na maioria das aplica¢Oes da classificacdo em dados reais, encontra-se uma distribuigéo
de classe desequilibrada e, portanto, o F1-Score é uma métrica considerada melhor para avaliar
um modelo do que a precisao.

No entanto, ainda se opta pela utilizacdo da precisdo em estudos devido ao F1-Score ser
menos interpretavel. Precisdo e recall sdo métricas mais interpretaveis pela precisdo em medir

o erro tipo 1 e o recall medir o erro tipo 2. Sendo o F1-Score o trade-off entre estes dois.

346 CurvaROCeAUC

A Caracteristica do Operador Receptor ou Receptor Operator Characteristic (ROC) é
uma curva de probabilidade que traca a TPR (True Positive Rate, também conhecida como
sensibilidade) contra a FPR (False Positive Rate) em varios valores limiares (FAWCETT,
2006). A curva ROC é tracada com TPR em relacdo a FPR, na qual TPR esta no eixo y e FPR
esta no eixo X. As equacdes para TPR e FPR sdo representadas a seguir:

TP
TPR= (3.5)
TP + FN
FP
FPR= (3.6)
FP + TN

A Area Sob a Curva, Area under the Curve (AUC), é a medida da capacidade de um
classificador de distinguir entre as classes. Utilizando a figura 13, verfica-se que a AUC
corresponde a area abaixo da curva ROC entre os eixos X e Y.
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Figura 13 — Curva ROC e AUC
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Fonte: (TATTI, 2021)

AUC e Curva ROC sdo medidas de desempenho para os problemas de classificacdo em
varias configuragdes de thresholds. A ROC é uma curva de probabilidade, e AUC representa o
grau ou medida de separabilidade. Ela informa quanto o modelo é capaz de distinguir entre as
classes. Assim, quanto maior a AUC, melhor o modelo esta prevendo a classe 0 como 0 e a

classe 1 como 1.

3.5 EXPERIMENTOS

Os experimentos deste trabalho partiram de trés técnicas comumente empregadas na
literatura para deteccdo de COVID-19, em que imagens radiol6gicas foram combinadas e
avaliadas, a fim de tentar construir uma pipeline com étimo desempenho na classificacdo
multiclasse entre pulmdes com pneumonia causada por COVID-19, pulmdes normais e
pulmdes apresentando pneumonia ndo proveniente da COVID-19. Além disso, busca-se avaliar
como os modelos criados poderiam se comportar com dados reais e visualizar qual combinagéo
de técnicas alcanca a melhor performance para esse cenario. A figura 14 exemplifica todas

possiveis etapas de uma pipeline. Em seguida, essas serdo explicadas detalhadamente.
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Figura 14 — Etapas da pipeline

Bases utilizadas Aumento de dados Segmentacao Classificador
Dataset 1
RSNA, RICORD, Cohen,
Kaggle, Figure1, ActualMed VGG16
Aumento de dados Sem segmentagao
OCT + BIMCV convencional
InceptionResNetV2
Dataset 2
OCT, BIMCV, Cohen Kaggle,
Figure1, ActualMed DCGAN + aumento de
dados convencional U-Net
RSNA+ RICORD
DenseNet121

Fonte: Propria

Foram determinadas quatro etapas para as pipelines criadas, a etapa de escolha da base
de dados, do método de aumento de dados, da atividade de segmentacdo ou ndo dos dados e,
por fim, do classificador a ser utilizado. Assim, tém-se quatro possiveis combinacdes de
pipelines: a baseline, a qual ndo hd aumento de dados e tdo pouco segmentacdo, apenas 0s
conjuntos e classificadores deles sdo variados; a pipeline utilizando DCGAN, a qual ndo ha
segmentacdo, uma vez que o aumento de dados se da pela criacdo de imagens sintéticas e pela
utilizacdo do aumento convencional; a pipeline com segmentacdo, em que a U-Net € utilizada
para segmentar as imagens provenientes das bases de dados; por fim, a pipeline completa que
combina as técnicas de segmentacdo com a geracao de imagens sintéticas pela DCGAN.

Dessa forma, foram escolhidas as técnicas de transfer learning, aumento de dados e
segmentacdo de dados para compor pipelines de treinamento de modelos. Cada pipeline foi
repetida 20 vezes com separagdes distintas entre teste, treino e validacao, para aleatorizar esses
datasets sem enviesar o treinamento. Por exemplo, utilizando apenas um conjunto em que
aquela separacao de dados especifica resultou em uma acuracia de teste muito alta. Ao realizar
20 experimentos com separagdes de treino, teste e validagdo diferentes, foi possivel obter as
médias e desvios de padrdes das métricas de cada pipeline e ter uma ideia mais assertiva de
como cada modelo se comportaria na vida real.

Na etapa de transfer learning foram escolhidas trés CNNs: a DenseNet-121, a VGG-16

e a InceptionResNet-V2. Todas as CNNs utilizadas estdo entre as melhores performances na
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classificacdo para o dataset da ImageNet e tém arquiteturas bastante diferentes entre si, com
vantagens e desvantagens em suas estruturas.

As DenseNets tém diversas vantagens atrativas: aliviam o problema do “gradiente de
fuga”; fortalecem a propagacéo de caracteristicas; incentivam a reutilizacdo de caracteristicas;
reduzem substancialmente o nimero de pardmetros de treinamento (HUANG et al., 2016). A
DenseNet-121 apresenta acuracia Top-1 no ImageNet de 75,0%, acurécia Top-5 de 92,3%, 8,1
milhGes de parametros e profundidade de 242 camadas.

Ja arede VGG-16 foi escolhida para se ter uma rede classica como benchmark, ou seja,
um ponto de referéncia contra o qual as outras redes podem ser comparadas ou avaliadas. Em
relagdo ao conjunto de dados da ImageNet, ela tem uma performance inferior a densenet,
obtendo 71,3% de acuracia para Top-1 e 90,1% para Top-5. Essa CNN tem 138,4 milhGes de
parametros e 16 camadas de profundidade.

A InceptionResNet-V2 tem como vantagens seu alto desempenho no ImageNet com
baixo custo computacional comparada a outras redes de desempenho semelhante, reducéo do
problema de degradacdo e tempo de treinamento reduzido. Dentre as redes escolhidas, ela é a
gue comporta as melhores acuracias para o ImageNet, chegando a 80,3% para o Top-1 e 95,3%
para 0 Top-5. Com 449 camadas, essa CNN tem 55,9 milhdes de parametros.

Para etapa de aumento de dados, foi utilizada uma aplicacdo convencional, isto €, a
realizacdo de pequenas mutacbes nas imagens originais com objetivo de aumentar a
variabilidade do conjunto de dados. As mutacdes escolhidas foram o espelhamento da imagem,
pequenas deslocacBes, mudancas de escala e rotagdes em conjunto, transformacdes elasticas,
brilho aleatério, contraste aleatorio e aplicacdo de gamma aleatério, sendo todas mutacoes
escolhidas para simular condicdes diferentes de obtencdo de imagens RX. Essa etapa € aplicada
em todos os pipelines existentes, uma vez que esses processos tém sido constantemente
utilizados para melhorar o desempenho de modelos de aprendizagem de maquina (CHLAP et
al., 2021).

Opcionalmente também foi utilizada uma DCGAN treinada com 300 épocas no
conjunto de treino selecionado para a pipeline, com o objetivo de criar imagens sintéticas e
adiciona-las ao conjunto de treino ja anteriormente separado. Assim, enriquece a variabilidade
dos dados, possibilitando a comparacgéo entre o uso ou ndo de dados sintéticos como tecnica de
aumento de dados. No total 1500 imagens foram adicionadas a cada conjunto de treino para as
pipelines que utilizaram essa técnica, sendo 500 imagens pertencentes a cada classe. A escolha
do nimero de épocas justifica-se devido ao fato de que a partir do nimero 300 os resultados
convergiram, e ndo houve mais diferenca significativa entre eles. A escolha da DCGAN, para
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esta tarefa, foi baseada em seu bom desempenho no estudo de Cavalcanti e Berton (2021). Na
figura 15 tem um exemplo de imagens geradas pela DCGAN. A figura 16 exemplifica a pipeline

que utiliza a DCGAN como técnica extra de aumento de dados.

Figura 15 — Imagens sintéticas produzidas pela DCGAN

Pneumonia COVID-19 Normal

Fonte: propria

Figura 16 — Pipeline utilizando DCGAN
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Fonte: prépria

A U-net foi usada na etapa de segmentacdo, na medida em que é uma técnica de

segmentacdo de imagem desenvolvida, sobretudo para analise de imagens médicas, podendo
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segmentar com precisao imagens usando uma quantidade escassa de dados de treinamento. Ela
apresenta uma adocao extensiva como a principal ferramenta para tarefas de segmentacéo em
imagens médicas (SIDDIQUE et al., 2021). Essa técnica também foi utilizada por Teixeira et
al. (2021) na aplicacdo de segmentacdo de RX, a fim auxiliar na classificacdo do COVID-109.

Dessarte, foi seguida a implementagéo da U-Net proposta por Teixeira et al. (2021) com
algumas modificagdes, pois ndo foram feitas mascaras manuais, apenas 0s conjuntos de dados
JSRT (JSRT, 1998), Shenzen, Montgomery (JAEGER et al., 2014) e Cohen (2020). Foram
utilizados com 385, 566, 138 e 508 imagens cada, respectivamente, totalizando 1597 imagens
na base unificada. O modelo foi treinado com 100 épocas e aplicado aos conjuntos coletados
anteriormente. A escolha do ndmero supracitado de épocas justifica-se na convergéncia
observada do modelo. A figura 17 demonstra um exemplo de segmentacdo realizada pelo

modelo, enquanto a figura 18 mostra a pipeline com a segmentacéo incorporada.

Figura 17 — Exemplo de segmentacdo

Imagem original Imagem segmentada

Fonte: prépria



Figura 18 — Pipeline utilizando segmentacéo
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Foram criadas 4 combinacGes possiveis para cada modelo de transfer learning, sendo

elas: apenas aumento de dados convencional com segmentacdo, apenas aumento de dados

convencional sem segmentacdo, DCGAN com segmentacdo e DCGAN sem segmentacéo.

Totalizando 12 experimentos para o dataset 1 e 3 experimentos para o dataset 2. A figura 19

mostra o pipeline sem segmentacdo ou aumento de dados com GAN, ou seja, 0 pipeline

baseline, enquanto a figura 20 exemplifica o pipeline completo.

Figura 19 — Pipeline baseline
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Figura 20 — Pipeline completo
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Os modelos retreinados por meio de transfer learning foram inicializados com os pesos
da ImageNet e treinados com 200 épocas cada. Em 50 épocas, apenas camadas finais foram
submetidas ao retreinamento; em 150 épocas, no entanto, foi realizado o ajuste fino, exceto pela
VGG-16, que tem 100 épocas para ajuste fino, visto que o tempo de treinamento em
experimentos preliminares excedia o tempo das outras redes quando era utilizada 200 épocas
sem aumento de performance evidente. Todas as CNNs foram treinadas valendo-se do algoritmo
de Adam como otimizador, com taxa de aprendizagem inicial de 0,0001. Foi operado um
checkpointer para salvar o melhor modelo e seus pesos. Assim, a taxa de aprendizagem foi
dinamicamente reduzida ao longo do treinamento finetuning ao aplicar a funcdo
ReduceLROnPlateau da biblioteca keras. Apenas a InceptionResNetV2 teve todas suas camadas
retreinadas no finetuning, uma vez que em experimentos preliminares, notou-se a obtencédo de
resultados melhores com pouca penalizacdo em seu tempo de treinamento. A escolha do nimero

de épocas se justifica na convergéncia observada dos modelos.

Tabela 7 — ConfiguracBes das CNNs escolhidas

CNN Nimero  de | Camadas treindveis em | épocas épocas taxa de
camadas finetuning finetuning totais aprendizagem
inicial
VGG16 19 9 100 150 0,0001

DenseNet121 427 277 150 200 0,0001
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InceptionResNetV2 780 780 150 200 0,0001

Fonte: Propria

Os experimentos foram executados utilizando tensorflow-gpu 2.6.0 e keras 2.6.0 na
versdo 3.8.11 do python, em uma méaquina com o processador intel core i7 da décima geracéo,
com 16GB de memdria RAM e placa de video dedicada GeForce RTX 2070 com 8GB de
memoria. A versdo da CUDA foi a 11.4, o cddigo referente aos experimentos pode ser

encontrado no seguinte repositério: https://github.com/silveiraluiza/covid-pred/.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com o objetivo de comparar quantitativamente todos os experimentos executados,
foram calculadas as acuracias de treino, teste e teste secundario, assim como o F1-score, a
precisdo e o recall. Também foram calculadas as curvas ROC do modelo em relacéo a classe
COVID-19 e sua AUC. Todas essas métricas foram calculadas para cada uma das 20 execuc¢oes
de cada pipeline, e as métricas apresentadas aqui sdo as médias obtidas dessas execucdes. A
tabela 8 mostra o F1-score de teste e 0 tempo médio de treinamento dos melhores modelos de
cada pipeline. Os melhores modelos foram escolhidos levando em consideracdo sua

performance no conjunto de testes secundario.

Tabela 8 — Melhores modelos de cada pipeline

Pipeline Base de CNN F1-Score | Tempo médio de
dados treinamento
Completa Dataset 1 InceptionResNetV?2 0,936 7:50:37
DCGAN Dataset 1 InceptionResNetV2 0,934 7:50:50
Dataset 1 InceptionResNetV?2 0,908 6:20:14
Segmentacdo
Dataset 2 DenseNet121 0,957 6:53:58
Dataset 1 VGG16 0,931 4:28:40
Baseline
Dataset 2 VGG16 0,964 5:37:30

Fonte: Propria

E possivel observar que os F1-Scores dos modelos estdo bastante proximos, tendo o
modelo no qual foi aplicado o uso de dados sintéticos e segmentacdo um F1-Score de 0,936, 0
modelo em que apenas foi aplicado o uso de dados sintéticos sem segmentacao 0,934 de F1-
Score e 0 modelo baseline um F1-Score de 0,931. No entanto, observa-se uma leve queda de
performance ao comparar o modelo com segmentacdo e o baseline, sendo o F1-Score do
primeiro de 0,908. Teixeira et al. (2021) observou esse mesmo comportamento em sua pesquisa
e constatou que, ao selecionar apenas a area do pulmdo para o treinamento, a segmentagéo
remove algumas das caracteristicas das imagens que poderiam estar enviesando 0 modelo.

Também verifica-se que o desempenho médio de todos 0os modelos esta préximo dos
desempenhos encontrados na literatura, sendo comparaveis diretamente aos trabalhos de
Chakraborty; Murali; Mitra (2022) e Nefoussi; Amamra; Amarouche (2021). E, no caso dos
modelos em que houve a aplicacdo de segmentacdo de imagens, foi obtido uma performance
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superior ao modelo de Teixeira et al. (2021), realizando uma aplicacdo bastante similar ao seu
estudo.

A tabela 9 mostra o F1-score obtido a partir do dataset secundario dos melhores

modelos de cada pipeline.

Tabela 9 — Melhores modelos de cada pipeline para dataset secundéario

Pipeline Base de dados CNN F1-Score
Completa Dataset 1 InceptionResNetV2 0,325
DCGAN Dataset 1 InceptionResNetV2 0,374
Dataset 1 InceptionResNetV2 0,551
Segmentacdo
Dataset 2 DenseNet121 0,151
Dataset 1 VGG16 0,376
Baseline
Dataset 2 VGG16 0,206

Fonte: Propria

Utilizando o teste de Kolmogorov-Smirnov, foi verificado que os conjuntos de F1-
Scores do teste secundario obtidos com as 20 repeti¢Ges de execucdo dos modelos ndo seguem
uma distribuicdo normal, visto que seu p-valor era menor do que 0,05. Dessa forma se péde
aplicar o teste U de Mann-Whitney para o fim de comparar os resultados de maneira pareada.

Para os modelos do dataset 1 o teste de Mann-Whitney foi aplicado para todas as
combinagOes de pipelines. Para a comparagdo entre a baseline e DCGAN, as distribui¢des
foram apontadas como iguais, com seu p-valor sendo igual a 0,903. Para a comparacao entre as
pipelines restantes as distribuicdes foram apontadas como diferentes, tendo seu p-valor menor
do que 0,05. A comparacgdo entre os dois modelos do dataset 2 resultou em distribuicdes
diferentes, com seu p-valor sendo igual a 0,001.

A seguir os resultados de cada pipeline serdo explorados com maior profundidade, sendo

expostas as suas matrizes de confuséo e curvas ROC.

4.1 RESULTADOS DATASET 1

4.1.1 Pipeline baseline

Tabela 10 — Métricas da pipeline baseline para dataset 1
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DenseNet121 InceptionResNetV2 VGG16

média 0,931 0,937 0,931
Acurécia de desvio 0,006 0,006 0,011
teste padrdo

maximo 0,940 0,950 0,946

média 0,405 0,398 0,422
Acurécia de desvio 0,033 0,044 0,052
teste secundario | padrdo

maximo 0,495 0,477 0,575

média 0,995 0,999 0,991
Acuracia de desvio 0,013 0,001 0,022
treino padrao

maximo 0,999 1,000 1,000

média 0,931 0,937 0,931
F1-Score de desvio 0,006 0,006 0,011
teste padrédo

maximo 0,940 0,950 0,946

média 0,361 0,345 0,376
F1-Score de desvio 0,044 0,063 0,074
teste secundério | padrdo

maximo 0,467 0,453 0,572

média 0,995 0,999 0,991
F1-Score de desvio 0,013 0,001 0,022
treino padrdo

maximo 0,999 1,000 1,000

média 0,931 0,937 0,931
Recall de teste desvi~0 0,006 0,006 0,011

padrédo

maximo 0,940 0,950 0,946

média 0,405 0,398 0,422
Recall de teste desvio 0,033 0,044 0,052
secundario padrdo

maximo 0,495 0,477 0,575

média 0,995 0,999 0,991
Recall de treino desvi~o 0,013 0,001 0,022

padrdo

maximo 0,999 1,000 1,000

média 0,931 0,937 0,932
Precisdo de teste gzz\r/;?) 0,006 0,008 0011

maximo 0,940 0,950 0,946

média 0,598 0,616 0,655
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Precisao de teste | desvio 0,024 0,036 0,031
secundario padrao

maximo 0,649 0,681 0,717

média 0,995 0,999 0,991
Precis&o de desvio 0,013 0001 | 0021
treino padréo

maximo 0,999 1,000 1,000

Fonte: Propria

Na tabela 9 foram expostas as médias, desvios padrdes e o desempenho maximo de
todas as métricas calculadas para as pipelines baseline executadas com o dataset 1. Para o
recall, a precisdo e o F1-score, utilizou-se a média aritmética ponderada. A partir desses dados,
é possivel observar que os modelos apresentam resultados bastante similares com o0s
encontrados na literatura, especialmente porque ndo sdo expostas as médias dos modelos
encontrados, e sim seus melhores desempenhos. Para esse conjunto de experimentos, o melhor
desempenho na acurécia e no F1-score foi de 95%, superando, assim, os desempenhos
encontrados nos trabalhos de Chakraborty; Murali; Mitra (2022), Nefoussi; Amamra;
Amarouche (2021), Bhattacharyya et al. (2022), Teixeira et al. (2021) e Nikolau et al. (2021).
Ao analisar os desempenhos médios, também é possivel os descrever como satisfatérios por

estarem préximos aqueles descritos na literatura apresentada anteriormente.

Outro ponto a ser observado € a diferenca entre as acuracias e F1-scores de teste e as
acuracias e F1-scores obtidas com a predi¢do na base de testes secundaria. Ha uma queda
pronunciada no desempenho dos modelos quando séo aplicados a um conjunto totalmente novo,
0 que pode implicar uma mé capacidade de generalizacdo por parte dos modelos. No trabalho
de Teixeira et al. (2021), o melhor F1-score obtido foi de 77% em um experimento semelhante;
no entanto, nele foram consideradas apenas 2 classes: COVID-19 positivo e negativo. Vale
destacar que ambas bases de treinamento utiliza 0os dados RSNA, enquanto no experimento
realizado neste trabalho ndo existe nenhuma base em comum entre o conjunto de treino e o
conjunto de testes secundario. Ainda assim, em seu melhor cenario, foi obtido um F1-score de
57,2%. E apresentada a seguir a matriz de confusio concatenada, isto €, que apresenta todos 0s
resultados de todas as 20 execu¢des do modelo com folds diferentes de treino, teste e validacao,

do melhor modelo baseline.
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Figura 21 — Matriz de confusdo concatenada - VGG16 - Teste
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Fonte: Propria

A partir dessa matriz € possivel visualizar a classe de imagens que apresentam o pulméo
com pneumonia oriunda da COVID-19 com mais verdadeiros positivos. Além disso, cabe
ressaltar que a classe de pneumonia esta sendo mais confundida com a normal do que com
COVID-19, um comportamento ndo esperado, visto que tanto a pneumonia viral ou bacteriana,
como a COVID-19, faz com que padrées de vidro fosco aparecam no pulmao afetado.

No entanto, esse comportamento é justificado porque maior parte dos dados de
pneumonia e pulmdo normal serem provenientes da mesma base de dados, enquanto os dados
de COVID-19 vém de bases diferentes. Dessa forma, o0 modelo pode ter aprendido a procurar
por caracteristicas especificas referentes a base predominantemente utilizada para pneumonia e
pulmé&o normal para diferencia-las da COVID-19. Pode-se visualizar claramente o grau alto de
separabilidade da classe COVID-19 na figura 22, que representa a curva ROC e a AUC

associadas a classe COVID-19.



Figura 22 — ROC - VGG16 - COVID-19 - Teste
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Fonte: Propria

70

A figura 23 representa a matriz de confusdo concatenada para o conjunto de dados

secundarios, sendo visivel um enviesamento para a classe COVID-19. A maioria das imagens

foi classificada apresentando pulmdes com pneumonia proveniente da COVID-19. Os pulmdes

normais foram erroneamente classificados como pulmdes com COVID-19 mais do que pulmdes

0S com pneumonia, 0 que mostra que o modelo ainda consegue distinguir essas duas classes,

pneumonia e COVID-19, um pouco melhor do que normal e COVID-19.

Figura 23 — Matriz de confusdo concatenada - VGG16 - Teste Secundério
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4.1.2

Pipeline com segmentacéo

Tabela 11 — Métricas da pipeline com segmentacdo para dataset 1

71

DenseNet121 InceptionResNetV2 VGG16
média 0,898 0,908 0,899
Acurécia de teste desvio padréo 0,009 0,009 0,009
maximo 0,910 0,923 0,915
média 0,538 0,569 0,482
Acurécia de teste secundario desvio padréo 0,042 0,051 0,070
maximo 0,600 0,635 0,607
média 0,995 0,999 0,977
Acurécia de treino desvio padréo 0,009 0,000 0,035
maximo 0,999 1,000 0,999
média 0,898 0,908 0,899
F1-Score de teste desvio padréo 0,009 0,009 0,009
maximo 0,910 0,923 0,915
média 0,515 0,551 0,448
F1-Score de teste secundario desvio padréo 0,046 0,053 0,082
maximo 0,593 0,627 0,593
média 0,995 0,999 0,977
F1-Score de treino desvio padréo 0,009 0,000 0,035
maximo 0,999 1,000 0,999
média 0,898 0,908 0,899
Recall de teste desvio padréo 0,009 0,009 0,009
maximo 0,910 0,923 0,915
média 0,538 0,569 0,482
Recall de teste secundario desvio padréo 0,042 0,051 0,070
maximo 0,600 0,635 0,607
média 0,995 0,999 0,977
Recall de treino desvio padréo 0,009 0,000 0,035
maximo 0,999 1,000 0,999
média 0,899 0,908 0,899
Preciséo de teste desvio padréo 0,009 0,009 0,009
maximo 0,910 0,924 0,915
média 0,649 0,670 0,621
Precisao de teste secundario desvio padrdo 0,029 0,023 0,053
maximo 0,714 0,724 0,712
Precisdo de treino média 0,996 0,999 0,977
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desvio padrao 0,009

0,000

0,035

maximo 0,999

1,000

0,999

Fonte: Propria

A partir dos resultados obtidos com a segmentacdo, é possivel verificar que apesar da

acuracia e do Fl-score de teste terem diminuido de 93,7% para 90,8%, eles obtiveram um

aumento de 42,2% para 56,9% na acuracia media para o conjunto de testes secundario. Desse

modo, ao realizar a segmentacdo, a capacidade de generalizacdo do modelo melhorou devido a

exclusdo de ruidos nas imagens que poderiam gerar enviesamento, indicando que é possivel

uma menor captura de caracteristicas especificas das bases e maior captura de caracteristicas

referentes a aparéncia dos pulmdes em relacdo aos modelos baseline. O F1-score médio no

conjunto de testes secundario saltou de 37,6% para 55,1%, enquanto o seu melhor cenério foi

de 57,2% para 62,7%.

Figura 24 — Matriz de confusdo concatenada (Segmentacéo) - InceptionResNetV2 - Teste
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Na figura 24, temos a matriz de confusdo concatenada. Percebe-se uma leve alteracéo

no comportamento do modelo, revelando uma classe com maior nimero de verdadeiros

positivos de pulmdes normais. Além disso, o0 modelo ndo tem como erro predominante a

confusdo entre a classe normal e pneumonia, uma vez que esse erro é equivalente ao erro de

distingéo entre as classes COVI

D-19 e pneumonia.
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O comportamento da curva ROC para classe COVID-19 sofre uma leve alteragéo,

refletindo a diminuigdo de verdadeiros positivos. Na matriz de confusdo, verifica-se, também,
uma diminuicdo de 1 ponto percentual na AUC do modelo que utiliza segmentacéo.

Em relacdo a matriz de confusdo para o conjunto de testes secundarios, a maior mudanca

apresenta um aumento na quantidade de verdadeiros positivos da classe pneumonia. Isso

comprova, mais uma vez, a diminuigdo no enviesamento do modelo.

Figura 25 — ROC - InceptionResNetV2 (Segmentacdo) - COVID-19 - Teste
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Figura 26 — Matriz de confusdo concatenada (Segmentacdo) - InceptionResNetV2 — Teste Secundario
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4.1.3

Pipeline com DCGAN

Tabela 12 — Métricas da pipeline com DCGAN para dataset 1

74

DenseNet121 InceptionResNetV2 VGG16
média 0,931 0,934 0,932
Acurécia de teste desvio padréo 0,005 0,010 0,006
maximo 0,941 0,944 0,942
média 0,407 0,419 0,408
Acurécia de teste secundario desvio padréo 0,046 0,042 0,054
maximo 0,492 0,525 0,512
média 0,998 0,997 0,995
Acurécia de treino desvio padréo 0,001 0,010 0,010
maximo 1,000 1,000 1,000
média 0,931 0,934 0,932
F1-Score de teste desvio padréo 0,005 0,009 0,006
maximo 0,941 0,944 0,942
média 0,368 0,374 0,358
F1-Score de teste secundario desvio padréo 0,066 0,060 0,079
maximo 0,500 0,513 0,487
média 0,998 0,997 0,995
F1-Score de treino desvio padréo 0,001 0,010 0,010
maximo 1,000 1,000 1,000
média 0,931 0,934 0,932
Recall de teste desvio padréo 0,005 0,010 0,006
maximo 0,941 0,944 0,942
média 0,407 0,419 0,408
Recall de teste secundario desvio padréo 0,046 0,042 0,054
maximo 0,492 0,525 0,512
média 0,998 0,997 0,995
Recall de treino desvio padréo 0,001 0,010 0,010
maximo 1,000 1,000 1,000
média 0,931 0,935 0,933
Preciséo de teste desvio padréo 0,004 0,009 0,006
maximo 0,941 0,945 0,942
média 0,586 0,621 0,649
Preciséo de teste secundario desvio padrdo 0,033 0,042 0,027
maximo 0,641 0,673 0,686
Precisdo de treino média 0,998 0,997 0,995
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desvio padrao 0,001 0,010 0,010

maximo 1,000 1,000 1,000
Fonte: Propria

A adicdo de 1500 imagens sintéticas ao conjunto de dados ndo aparenta ter influenciado
de maneira positiva o0s resultados dos modelos, seja pela qualidade das imagens, visto que
GANs sdo utilizadas para gerar imagens de baixa resolucdio (MIKOLAJCZYK;
GROCHOWSKI, 2018), seja pelo volume de novas imagens que pode ndo ter sido grande o
suficiente, devido as limitacGes fisicas da maquina na realizagdo dos experimentos, para ter um
impacto real na diversidade dos dados. Em geral, as métricas se mantiveram semelhantes as
baseline. No entanto, houve um aumento de desempenho do modelo InceptionResNet-V2 na
base de testes secundaria e uma queda de desempenho da VGG16 em relacdo ao conjunto de

testes secundario.

Figura 27 — Matriz de confusdo concatenada (GAN) - InceptionResNet-V2 - Teste
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A matriz de confusdo para o conjunto de testes segue sendo similar a baseline, tendo a
classe COVID-19 com o maior nimero de verdadeiros positivos e 0 maior erro entre a
diferenciacéo das classes normal e pneumonia.

Pode-se observar, na figura 28, que a adi¢do de dados sintéticos ndo gerou mudancas
drésticas na matriz de confusdo para a base de testes secundario ao se comparar com a baseline.

No entanto, a proporcao de verdadeiros positivos para classe normal teve uma queda, enquanto
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a de pneumonia teve um aumento. A classe COVID-19 continua concentrando o maior nimero

de predicbes, mostrando, novamente, um possivel enviesamento.

Figura 28 — Matriz de confusdo concatenada (GAN) - InceptionResNet-V2 - Teste Secundario
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4.1.4  Pipeline completa

Tabela 13 — Métricas da pipeline completa para dataset 1

DenseNet121 InceptionResNetV2 VGG16
média 0,972 0,936 0,966
Acuréacia de teste desvio padréo 0,002 0,003 0,003
maximo 0,975 0,942 0,970
média 0,250 0,383 0,273
Acurécia de teste secundario desvio padrao 0,017 0,033 0,028
maximo 0,281 0,471 0,335
média 0,998 0,999 0,998
Acurécia de treino desvio padréo 0,001 0,001 0,004
maximo 1,000 1,000 1,000
F1-Score de teste média 0,972 0936 0,966
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desvio padrao 0,002 0,003 0,003
maximo 0,975 0,942 0,970
média 0,197 0,325 0,230
F1-Score de teste secundario desvio padrao 0,023 0,053 0,043
maximo 0,229 0,451 0,312
média 0,998 0,999 0,998
F1-Score de treino desvio padréo 0,001 0,001 0,004
maximo 1,000 1,000 1,000
média 0,972 0,936 0,966
Recall de teste desvio padréo 0,002 0,003 0,003
maximo 0,975 0,942 0,970
média 0,250 0,383 0,273
Recall de teste secundario desvio padrao 0,017 0,033 0,028
maximo 0,281 0,471 0,335
média 0,998 0,999 0,998
Recall de treino desvio padréo 0,001 0,001 0,004
maximo 1,000 1,000 1,000
média 0,972 0,937 0,966
Precisdo de teste desvio padréo 0,002 0,003 0,003
maximo 0,976 0,942 0,970
média 0,566 0,622 0,583
Precis&o de teste secundario desvio padrao 0,021 0,022 0,027
maximo 0,617 0,690 0,652
média 0,998 0,999 0,998
Precisio de treino desvio padréo 0,001 0,001 0,004
maximo 1,000 1,000 1,000

Fonte: Propria

Com a pipeline completa, isto é, realizando a criagdo de dados sintéticos e a

segmentacdo de imagens, observa-se que hd uma melhora significativa nas métricas das redes

DenseNet121 e VGG-16, enquanto a InceptionResNet-V2 permanece com valores similares aos

baseline. Todavia, em relagéo ao desempenho na base de testes secundéria, hd uma piora para
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todos os modelos, sendo o InceptionResNet-V2 o menos afetado. E possivel que, ao combinar
ambas as técnicas, tenha sido criado o efeito contrario do que se buscava e o enviesamento dos
modelos aumentou, justificando o aumento de acuracia no teste e sua diminui¢cdo no teste

secundario.

Figura 29— Matriz de confusdo concatenada (completa) - InceptionResNet-V2 - Teste
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Fonte: Propria

A matriz de confusédo para o conjunto de testes tem o comportamento similar a baseline,
uma vez que a classe COVID-19 tem o0 maior nimero de verdadeiros positivos, juntamente com
a classe normal. O maior erro continuou apresentando-se na diferenciacdo entre as classes
normal e pneumonia, tendo sua diferenca mais pronunciada em relagéo a baseline, na qual a
proporcéao de verdadeiros positivos aumentou em todas as classes.

A figura 30 aponta que a adi¢do de dados sintéticos e segmentacdo apenas diminuiu a
quantidade de verdadeiros positivos na base de testes secundaria para todas as classes ao se
comparar com a baseline. Em relacdo a pipeline anterior, uma Unica mudanca positiva €
encontrada no numero de verdadeiros positivos para classe normal, que sofre um leve aumento.
Assim como nos outros modelos a classe COVID-19, continua concentrando o maior nimero

de predicdes.



Figura 30 — Matriz de confusdo concatenada (completa) - InceptionResNet-V2 — Teste Secundario
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4.2 RESULTADOS DATASET 2
4.2.1 Pipeline baseline
Tabela 14 — Métricas da pipeline baseline para dataset 2
DenseNet121 VGG16
média 0,968 0,964
Acurécia de teste desvio padrao 0,005 0,006
maximo 0,974 0,971
média 0,259 0,254
Acurécia de teste secundario desvio padrdo 0,030 0,038
maximo 0,316 0,343
média 0,996 0,993
Acurécia de treino desvio padréo 0,007 0,011
maximo 1,000 1,000
média 0,968 0,964
F1-Score de teste desvio padrao 0,005 0,006
maximo 0,974 0,971
média 0,202 0,206
F1-Score de teste secundario desvio padrdo 0,036 0,049
maximo 0,263 0,298
média 0,996 0,993
F1-Score de treino -
desvio padréo 0,007 0,011
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maximo 1,000 1,000
média 0,968 0,964
Recall de teste desvio padrao 0,005 0,006
maximo 0,974 0,971
média 0,259 0,254
Recall de teste secundario desvio padréo 0,030 0,038
maximo 0,316 0,343
média 0,996 0,993
Recall de treino desvio padréo 0,007 0,011
maximo 1,000 1,000
média 0,968 0,964
Precisdo de teste desvio padréo 0,005 0,006
maximo 0,975 0,972
média 0,525 0,585
Precisdo de teste secundario desvio padréo 0,090 0,054
maximo 0,632 0,654
média 0,996 0,993
Preciséo de treino desvio padréo 0,007 0,011
maximo 1,000 1,000

Fonte: Propria

Ao utilizar o dataset 2, verifica-se que a acuracia e o F1-score para este conjunto de
dados crescem em alguns pontos percentuais comparado aos modelos baselines do dataset 1.
No entanto, 0 mesmo ndo acontece com essas métricas para o conjunto de testes secundarios,
isto é, eles s6 apresentam alta performance em imagens com caracteristicas bastante
semelhantes as que estdo na base de treino.

Isso pode ter acontecido devido a base OCT ser proveniente de um hospital infantil, o
que faz com que existam mais diferencas entre as classes COVID-19, normal e pneumonia, 0s
quais ndo se restringem apenas a alteracfes na area pulmonar, na medida em que o tamanho e
formato dos pulmdes pode estar influenciando na classificagé@o e tornando “mais facil” a tarefa
do modelo de diferenciar as classes. Dessa forma, ha um maior enviesamento dos modelos, e,
portanto, diminuigéo da capacidade de generalizacao.

A matriz de confusdo concatenada dos experimentos, apresentada na figura 31,
corrobora para a hipdtese levantada sobre o vies das bases utilizadas, visto que 0 modelo
consegue separar quase que de maneira perfeita a classe COVID-19 das demais.
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Figura 31 — Matriz de confusdo concatenada - DenseNet-121 - Teste
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Figura 32 — Matriz de confusdo concatenada - DenseNet121 - Teste Secundario
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A matriz de confuséo concatenada dos resultados da base de testes secundaria, na figura

32, mostra a classe COVID-19 com a maior concentracdo de predigdes, indicando mais uma
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vez um possivel enviesamento. A maior diferenca entre ela e as matrizes geradas pelos modelos
treinados no dataset 1 é que também ha certa concentracdo de predicdes para a classe

pneumonia, fazendo com que quase ndo sejam detectadas imagens pertencentes a classe normal.

4.2.2  Pipeline com segmentacdo

Tabela 15 — Métricas da pipeline segmentado para dataset 2

DenseNet121
média 0,957
Acurécia de teste desvio padrao 0,006
maximo 0,968
média 0,221
Acurécia de teste secundario desvio padrao 0,022
maximo 0,266
média 0,995
Acurécia de treino desvio padrdo 0,009
maximo 1,000
média 0,957
F1-Score de teste desvio padrao 0,006
maximo 0,968
média 0,151
F1-Score de teste secundério desvio padrao 0,038
maximo 0,225
média 0,995
F1-Score de treino desvio padréo 0,009
maximo 1,000
média 0,957
Recall de teste desvio padréo 0,006
maximo 0,968
média 0,221
Recall de teste secundario desvio padrdo 0,022
maximo 0,266
Recall de treino média 0,995




83

desvio padrdo 0,009
maximo 1,000
média 0,957
Precisdo de teste desvio padrdo 0,006
maximo 0,968
média 0,629
Precisdo de teste secundario desvio padrdo 0,083
maximo 0,734
média 0,995
Precisdo de treino desvio padrdo 0,009
maximo 1,000

Fonte: Prépria

Ao aplicar a segmentacdo no conjunto de dados 2, observa-se que as acuracias e F1-

scores diminuem como esperado, no entanto, um comportamento novo acontece ao verificar as

métricas do conjunto de testes secundario. Diferente do que ocorreu na mesma aplicacdo no

conjunto de dados 1, houve também uma piora das métricas.

Figura 33 — Matriz de confusdo concatenada - Segmentacdo - DenseNet-121 - Teste
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Figura 34 — ROC - COVID-19 - Segmentado - DenseNet-121 - Teste
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A matriz de confusdo concatenada dos experimentos, figura 34, e a curva ROC da classe

COVID-19, figura 35, mostram uma alta distin¢do da classe COVID-19 em relacdo as demais,

assim como na ocorre na pipeline baseline.

Figura 35 — Matriz de confusdo concatenada - Segmentacédo - DenseNet-121 - Teste secundario
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A matriz de confusdo concatenada dos experimentos na base de testes secundaria,

mostra um desempenho ainda pior do que o visto na baseline, quase todas as predi¢fes foram
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concentradas na classe COVID-19, apresentando que para este conjunto de dados a
segmentacdo ndo funcionou como fator mitigante do viés entre as bases.

Com estes resultados é possivel visualizar a importancia da diversidade de dados ao
realizar o treinamento de modelos de machine learning, dado que quando utilizamos um
conjunto pouco diverso, como o OCT, que apresenta apenas dados de um hospital voltado ao
publico infantil, tem-se resultados enganosos e um modelo com acuracia aumentada
artificialmente (MAIOR et al., 2021).

Também observa-se a importancia de realizar repeticGes no lugar de apresentar apenas
o melhor resultado do modelo, visto que em alguns casos a diferenca entre a performance média
do modelo e a performance maxima vai até 14 pontos percentuais para o conjunto de testes
secundarios e até 2 pontos percentuais no conjunto de testes padrdo. Dessa maneira, ao
apresentar apenas os melhores modelos, é possivel que esteja apontando uma meétrica de

avaliagdo que néo corresponde com a realidade dos modelos.

4.3 APLICACAO DO LIME

Foi utilizada a biblioteca LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
(RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) para interpretar o comportamento dos melhores
modelos das pipelines baseline e segmentadas e entender que caracteristicas estdo sendo
procuradas por cada uma delas.

Na figura 36, hd uma interpretacdo de area de interesse do modelo VGG-16 treinado
com o dataset 1. Na imagem recortada, destaca-se areas da imagem que influenciaram o modelo
a escolher corretamente COVID-19 como a classe a qual esta imagem pertence, sendo viavel
observar as mesmas areas em verde na imagem completa do raio-X.

Para 0 modelo DenseNet-121 treinado no dataset 2, na figura 37, observa-se que as areas
em destaque na imagem recortada ndo sdo pertencentes ao pulméo, no entanto elas
influenciaram o modelo positivamente na escolha da classe correta para imagem. Em vermelho,
estdo as areas da imagem que diminuem a probabilidade de ela ser classificada como COVID-
19.
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Figura 36 — Area de interesse LIME - dataset 1 - VGG-16 - COVID-19

Fonte: Propria

Figura 37 — Area de interesse LIME - dataset 2 - DenseNet-121 - COVID-19

PORTABLE

Fonte: Propria

As areas de interesse do modelo InceptionResNet-V2 treinado com o dataset 1, sdo
visualizadas na figura 38. Em ambas as imagens, observar-se em destaque as areas do raio-X
que influenciaram o modelo a escolher corretamente COVID-19 como a classe a qual ele
pertence. E importante notar que, no modelo sem a segmentacio, foram destacadas areas ndo
pertencentes ao pulméo do paciente, enquanto no modelo com segmentacdo ha uma limitacdo
na area analisada da imagem, o que for¢a 0 modelo a procurar extrair caracteristicas apenas dos
pulmdes dos pacientes.

O mesmo comportamento pode ser observado ao se analisar a figura 39, e compara-la

com a 37. No dataset 2, a segmentacdo também foi importante para limitar a area de extracdo
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de caracteristicas e tornar o modelo mais confiavel, mesmo que isso implique em uma queda

de performance.

Figura 38 — Area de interesse LIME - dataset 1 segmentado - InceptionResNet-V2 -COVID-19
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Figura 39 — Area de interesse LIME - dataset 2 segmentado - DenseNet-121 - COVID-19

Fonte: Propria



88
5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo foram criados 4 pipelines distintos para fins de comparagdo de
combinagBes de 3 técnicas de deep learning na tarefa de classificagdo multiclasse de
radiografias de pacientes com COVID-19, pneumonia ndo proveniente da COVID-19 e
pulmdes saudaveis. Além do objetivo de encontrar um pipeline 6timo para a classificacao, o
presente trabalho oferece uma discussdo sobre as possiveis vantagens de cada método utilizado
e procura expor uma lacuna na literatura em relagdo a andlise da capacidade de generalizacéo
dos modelos criados e propostos até entéo.

O pipeline baseline apresenta aumento de dados e treina uma rede CNN, a qual pode ser
a VGG-16, DenseNet ou InceptionResNet-V2, por meio de transfer learning com um conjunto
de treino aumentado, testando-a com 2 conjuntos de dados. As bases de dados de testes sdo: um
conjunto de testes separado do treino antes da etapa de treinamento do modelo; um conjunto
intitulado de teste secundaria, o qual contém bases completamente distintas daquelas que foram
utilizadas para treinar o modelo, de forma a simular uma aplicacéo real, em que os dados de
input podem ter caracteristicas bastante diferentes em comparacéo aos dados de treinamento.
Dessa maneira, buscou-se avaliar tanto as métricas dos modelos e sua relacdo com a base de
testes convencional, quanto a base de testes secundaria, a qual foi utilizada para medir a
capacidade de generalizacdo do modelo.

Os pipelines restantes utilizam os mesmos procedimentos do baseline, também
operando transfer learning para treinar as CNNs escolhidas, mas aplicam novas técnicas. O
segundo pipeline utiliza segmentacdo das imagens por meio da rede U-Net, enquanto o terceiro
faz a utilizacdo de dados sintéticos criados por uma DCGAN. Por fim, o dltimo pipeline
combina as 3 técnicas mencionadas para criacdo de um pipeline completo.

Foram realizados 15 experimentos, com 20 repeti¢des cada, seguindo as configuragdes
distintas mencionadas. Os experimentos foram aplicados em 2 conjuntos de dados, os datasets
1 e 2, os quais foram obtidos a partir de 8 bases de dados abertos. Dessa maneira, foi feita uma
analise sobre o impacto de diferentes técnicas aplicadas aos modelos de redes neurais
convolucionais, com a finalidade de melhorar seu desempenho e diminuir seu viés. 12
experimentos foram realizados utilizando o dataset 1, enquanto 3 foram realizados com o

dataset 2 para treinar os modelos.
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A partir das métricas calculadas utilizando os conjuntos de testes secundarios foi feita,
também, uma anélise sobre a capacidade de generalizacdo dos modelos. Assim, conclui-se que
ainda sdo necessarias melhorias para que os modelos se tornem capazes de atuar em hospitais
como forma de apoio aos médicos. Também foi concluido que a melhor forma, dentre as
testadas no presente estudo, de diminuir o viés de um modelo e melhorar sua generalizagdo é
pela segmentacdo de imagens.

Para possibilitar a aplicacdo dos modelos existentes em hospitais, a fim de auxiliar
profissionais da saude, é necessario que se faca mais analises sobre a capacidade de
generalizacdo. Mesmo obtendo acuracias e F1-Scores acima de 90%, os estudos até entdo
publicados na literatura ndo exploram a possibilidade de estarem limitados para dados de bases
diferentes. E imprescindivel mais diversidade de bases de dados abertas, como também a
ampliacdo de estudos sobre aplicacdes de técnicas para diminuir possiveis enviesamentos,
utilizando redes neurais para deteccdo da COVID-19 aplicadas em ambientes hospitalares.

Desse modo, o presente estudo ndo foi capaz de sanar este problema, dado que o melhor
F1-Score obtido para os testes secundarios foi de 62,7%, enquanto o F1-Score médio na melhor
pipeline encontrada foi de 55,1%. No entanto, esta pesquisa pode servir como base para futuros
estudos que procurem explorar outras maneiras de solucionar o problema da generalizag&o.

No que se tange ao uso de GANs para criar dados sintéticos, ndo foram obtidas respostas
claras sobre o real impacto da utilizacdo desses dados criados pelas redes generativas, na
diversificacdo dos conjuntos de dados selecionados, ou sobre a aplicabilidade dessa técnica em
conjunto com a segmentacgédo de dados. Pode-se concluir, no entanto, que a adicdo de apenas
500 novas imagens para cada classe ndo gerou mudancas significativas no desempenho do
modelo para que fosse justificavel o esforco empregado em realizar esta tarefa. Em outros
estudos (LOEY; SMARANDACHE; KHALIFA, 2020; CAVALCANTI; BERTON, 2021),
GANSs se mostraram ferramentas importantes para o aumento do desempenho dos modelos,
portanto, experimentos futuros com estas redes ndo devem ser descartados.

Também é possivel concluir que, considerando todos os pipelines executados, o melhor
resultado foi obtido com a segmentacdo na base de dados 1, pois apesar de néo ter alcancado a
melhor acuracia ou F1-Score, dentre os experimentos, sua capacidade de generalizacdo é a
maior comparado aos modelos executados nas pipelines deste trabalho, apresentando um F1-
Score de 55,1% para o conjunto de testes secundario, devido a eliminagdo de caracteristicas
feita pela segmentacgéo das imagens.

No entanto, sua acurécia e F1-Score estdo dentro da média dos modelos vistos na

literatura, como é possivel observar ao analisar a tabela 15 abaixo. Tendo um desempenho



superior aos trabalhos de Loey et al. (2020), Nikolaou et al. (2021), Teixeira et al. (2021) e

préximo ao desempenho obtido por Maior et al. (2021), com F1-Score de 90,8% para o

conjunto de testes a InceptionResNet-V2. Juntamente com a segmentagdo de imagens realizada
pela U-Net, corresponde a uma pipeline étima proposta por este estudo. Esta escolha também é
embasada pela analise de areas de interesse dos modelos que utilizam o LIME, o qual mostra

uma escolha de caracteristicas mais coerente pelo modelo segmentado em comparacdo ao

modelo baseline.
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Tabela 16 — Comparativo do modelo proposto com publicacdes relevantes

Trabalho F1-Score Acuracia
(CHAKRABORTY; MURALLI; MITRA, 2022) 93,00% 96,43%
(BHATTACHARYYA et al., 2022) 95,00% 96,60%
(TEIXEIRA et al., 2021) 88,00%

(NIKOLAOU et al., 2021) 90,00%

(MAIOR et al., 2021) 91,21%
(NEFOUSSI; AMAMRA; AMAROUCHE, 2021) 94,00% 94,00%
(UMER et al., 2021) 95,51% 89,85%
(RAJKUMAR et al., 2020) 96,00%
(KHAN; SHAH; BHAT, 2020) 95,60% 95,00%
(WANG; LIN; WONG, 2020) 93,30%
(ABBAS; ABDELSAMEA; GABER, 2020) 93.1%
(UCAR; KORKMAZ, 2020) 98,25% 98,26%
(APOSTOLOPOQULQS; MPESIANA, 2020) 94,72%
(LOEY; SMARANDACHE; KHALIFA, 2020) 85,19% 85,19%
Modelo proposto (desempenho médio) 90,80% 90,80%
Modelo proposto (melhor desempenho) 92,30% 92,30%

Fonte: Propria
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Ao avaliar os resultados deste trabalho, também foi possivel observar a importancia de
realizar repeticBes para obtencdo das métricas de avaliacdo dos modelos, a fim de diminuir o
aumento artificial de métricas dos modelos propostos, dado que pode haver diferencas de até
1,5 pontos percentuais entre a melhor performance de um modelo e sua performance media na
base de testes. Desse modo, considerando tudo que foi exposto, vale ressaltar que o trabalho
conseguiu responder as perguntas de pesquisa elencadas e, portanto, cumpriu com seus

objetivos tracados.

5.2 LIMITACOES DO ESTUDO

Devido as limitaces fisicas de GPU, CPU e a memoria da maquina utilizada, néo foi
possivel abranger mais configuracdes de conjuntos de dados, assim como foi inviavel a
execucao dos modelos com mais de 500 imagens sintéticas adicionadas por questdes de tempo
de execucgdo. A diversidade dos experimentos também foi limitada devido a maquina disponivel
para realizar o estudo, visto que poderiam ter sido comparadas mais de uma técnica de
segmentacdo e geracdo de imagens por meio de GANS.

Além disso, também vale pontuar a escassez de dados abertos disponiveis. Apesar do
crescimento acerca da disponibilidade de dados abertos referentes a COVID-19 desde 2020, s
existem apenas 2 bases de tamanho consideravel e de facil acesso para imagens de raio-X de
pacientes com pneumonia, que foram trabalhadas neste estudo. Uma maior diversidade de
dados neste quesito poderia melhorar consideravelmente o desempenho dos modelos para bases

externas.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Com base nos resultados descritos, sugere-se o desenvolvimento de pesquisas que
utilizem outras configuracGes de dados, mesclando de maneiras diferentes as 8 bases de dados
e criando bases novas de testes secundarios. Também recomenda-se 0 uso de todas bases de
dados coletadas para realizar o treinamento dos modelos, bem como a busca de novas fontes
para realizar testes secundarios, mesclando os conjuntos de dados de OCT e RSNA de maneira
a gerar maior diversificagdo para as bases de pneumonia e pulmao normal. Dados de hospitais
locais também poderiam ser utilizados como conjunto de testes secundario.

Por fim, recomenda-se, também, a realizacdo de experimentos que explorem outras
GANSs, gerando uma quantidade maior de dados sintéticos, e outras redes de segmentacéo, de

maneira que seja possivel comparar sua performance com a dos experimentos deste estudo.
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