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Resumo

A pneumonia € uma doenca respiratoria que acomete milhares de criancas no
mundo todo. O principal método de diagnosticar a pneumonia € através do
exame radiologico de torax (ou radiografia do torax). Os diagnosticos sdo desa-
fiadores, pois a semelhanca com outras doencas, a falta de nitidez na imagem
ou até mesmo o posicionamento do paciente pode dificultar a interpretacao
do raio x e acarretar em um diagnostico demorado ou no pior caso errado.
Neste sentido, este trabalho propoe a construcao e avaliacao de um sistema
computacional capaz de auxiliar os profissionais da satde no diagnostico de
pneumonia, usando redes neurais convolucionais (CNNs) para reconhecimento
e classificacao de imagens de raio x do térax. Na avaliacao experimental exe-
cutada, os resultados apontam para resultados promissores no modelo de
classificacao, obtendo uma precisdo de 75% , a acuracia 79% e o recall com

99%.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Rede Neural Convolucional, Aprendizado

Profundo, Pneumonia.
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Abstract

Pneumonia is a respiratory disease that affects thousands of children world-
wide. The main method of diagnosing pneumonia is through a chest x-ray (or
chest x-ray). Diagnoses are challenging, as the similarity to other diseases, the
lack of sharpness in the image or even the positioning of the patient can make
the interpretation of the x-ray difficult and lead to a delayed diagnosis or in
the worst case wrong. In this sense, this work proposes the construction and
evaluation of a computer system capable of assisting healthcare professionals
in diagnosing pneumonia, using convolutional neural networks (CNNs) for
recognition and classification of chest x-ray images. In the experimental eval-
uation performed, the results point to promising results in the classification

model, obtaining an precision of 75% , an accuracy of 79% and a recall of 99%.

Keywords: Artificial Intelligence, Convolutional Neural Network, Deep Learning,

Pneumonia.
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1 Introducao

A pneumonia ou pneumonite € uma doenca epidémica provocada por micro-
organismo (bactérias, virus, fungos ou pela inalacdo de produtos téxicos) €
caracterizada pela inflamacao aguda que acomete um ou ambos pulmoes
(KALIL, 2013). Na pneumonia os alvéolos pulmonares sao preenchidos com
secrecao, reduzindo a entrada de oxigénio, tornando-se dificil respirar.

Segundo a Unicef (2019), a pneumonia mata mais criancas do que
qualquer outra doenca infecciosa, matando mais de 800.000 (oitocentos mil)
criancas com menos de 5 (cinco) anos e globalmente existem mais de 1.400
(mil e quatrocentos) casos de pneumonia por 100.000 (cem mil) criancgas.

Atualmente existem varios meios de diagnosticar a pneumonia, tais como
(O’QUINN et al., 2019): o uso de exame de sangue para verificar a contagem
de globulos brancos; teste de gases no sangue arterial; exames de escarro;
escultura de liquido pleural; oximetria de pulso; e broncoscopia. Apesar de
existirem muitos métodos disponiveis, a radiografia de téorax continua sendo
o principal método utilizado, tanto nos hospitais publicos, quanto no privado
para o diagnostico, devido ao seu baixo custo e a facilidade locomocao.

A radiografia de térax € um método bastante complicado e necessita de
especialistas altamente treinados para analisar as imagens. Além disso, alguns
fatores podem ocasionar erros ao interpretar uma radiografia do térax, como
sangramento, posicionamento do paciente, qualidade da radiografia, entre
outros (O’QUINN et al., 2019). Essas inconsisténcias entre os profissionais da
saude no diagnostico podem gerar administracao de medicacao errada e até
mesmo levar o paciente a morte.

Segundo COSTA et al. (2012), os antimicrobianos sao utilizados para o
combate de pneumonia e estao entre a classe de medicamentos mais utilizada,
sendo responsavel de 20% a 50% das despesas hospitalares. O uso convulsivo
de antibiotico pode acarretar no aumento de resisténcia dos microrganismos

causadores da pneumonia apresentando resisténcia aos antibioticos. Portanto,
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€ necessario eliminar o maximo possivel os falso-positivo no diagnostico de
pneumonia.

Diante dos dados apresentados acima, surgiu a necessidade de técnicas
para auxiliar no diagnostico da pneumonia, visando contribuir para otimizar o
tempo e insumos hospitalares. Neste sentido, a aprendizagem profunda (em
inglés, Deep Learning) vem progredindo rapidamente e € frequentemente usada
apenas para classificar as imagens naturais, mas também para classificar dife-
rentes tipos de imagens médicas (CHAUDHARY et al., 2019). Desempenhado
um papel cada vez mais importante na analise de dados médicos, métodos ba-
seados em redes neurais convolucionais (CNN), ja foram aplicadas com sucesso
para classificar doencas, localizar regides anormais ou lesdes segmentares nas
imagens de radiografia de torax (LI et al., 2019).

Visando contribuir no diagnostico de pneumonia em criancas, visto
principalmente que este € um publico que demanda agilidade no diagnoéstico
e inicio do tratamento. Este trabalho tem como intuito projetar e desenvol-
ver um sistema computacional, capaz de classificar casos de pneumonia em
criancas. Utilizando imagens de radiografias de térax que serao processadas
com técnicas de visdo computacional e algoritmos de classificacao de imagens
para a identificacao de padroes que estao relacionados a pneumonia. Assim, o
sistema proposto ira informar a estimativa de auséncia ou presenca de pneu-
monia, visando auxiliar e otimizar o tempo no trabalho dos especialistas para

a conclusao do diagnostico.

1.1 Motivacao

Segundo Ayan e Unver (2019), o diagnéstico de pneumonia nas imagens de raio
x normalmente nao € compreensivo, pode confundir-se com outras doencas e
pode se comportar como uma anormalidade benigna. Essas inconsisténcias
causam notaveis decisoes e variedades subjetivas entre os profissionais da

saude no diagnostico de pneumonia. Portanto, ha uma necessidade de um sis-
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tema de suporte computadorizado para ajudar esses profissionais a interpretar
as imagens de raio x do torax para diagnosticar a pneumonia.

Atualmente aprendizagem profunda tem desempenhado um papel cada
vez mais importante na analise automatica e no diagnostico clinico de imagens
meédicas. Em particular, alguns métodos baseados em redes neurais convoluci-
onais (CNN) foram aplicadas com sucesso para classificar doencas, localizar
regides anormais ou lesoes segmentares nas imagens de radiografia de térax
(LI et al., 2019).

Por exemplo, Rajpurkar et al. (2017) utilizou o modelo de classificacao
de ponta a ponta baseada na CNN propondo um modelo que usa como entrada
imagens do raio-x do térax e gera 14 (quatorze) probabilidade patologicas,
incluindo prognostico de pneumonia, alcancado 78% de acuracia. Sistemas de
classificacao ainda nao sao utilizados em hospitais, para a deteccao/prognos-
tico de pneumonia, mas vem ganhando grande visibilidade, devido a sua alta

precisao em trabalhos ja realizados.

1.2 Definicao do Problema
O diagnostico de pneumonia € um grande problema enfrentado pelos os profis-
sionais da saude, devido a uma série de fatores, como sobrecarga de liquido
(edema pulmonar), sangramento, cancer de pulmao, alteracoes pos-radiacao ou
alteracao cirurgicas. Outros fatores, como posicionamento do paciente podem
alterar a imagem de uma radiografia (O’QUINN et al., 2019). Podendo assim,
acarretar em um diagnostico errado e consequentemente no tratamento errado.
A radiografia de térax € o principal método utilizado para o diagnostico
de pneumonia, devido seu baixo custo. Além disto, os exames de raio X podem
ser feitos no leito do paciente quando estiver impossibilitado de se locomover
(RAOOF et al., 2012). Exames como tomografia computadorizada e ultrassono-
grafia sao de carater nao invasivo, no entanto a sua utilizacao rotineira, por

exemplo, em UTIs sao dificultadas pelos problemas inerentes aos pacientes



Capitulo 1. Introdugéo 17

criticos.

Diante dos dados e desafios apresentados, o problema apontado neste
trabalho € expresso na seguinte questdo: Como auxiliar médicos utilizando
classificacdo de imagens de raio x do torax para a realizacao de diagnoés-

tico de pneumonia infantil?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo, projetar, desenvolver e avaliar um sistema
computacional, para auxiliar os médicos na analise de imagens de radiogra-
fia, para o diagnoéstico de pneumonia infantil, via classificacado da anatomia

pulmonar e diametro cardiaco em imagens de raio Xx.

1.3.2 Obijetivos Especificos

Os objetivos especificos sao:

1. Avaliar modelos de classificacdo de imagens capaz de identificar auséncia

ou presenca de pneumonia;
2. Analisar algoritmos de pré-processamento de imagens;

3. Propor um método para identificar pneumonia em imagens de raio x do
torax utilizando fatores de modificacdo da anatomia pulmonar e diametro

cardiaco;

4. Validar a solucao proposta, através de testes experimentais utilizando
banco de imagens da literatura e validacao de médicos, com o intuito de

examinar a sua eficacia e aplicabilidade.
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1.4 Organizacao do Trabalho
A introducao deste trabalho apresentou: o contexto, definicao do problema,
motivacao, objetivos, metodologia e contribuicoes desta pesquisa. Os capitulos

restantes sdo organizados da seguinte forma:

* No Capitulo 2, Fundamentos Tedricos, sao apresentados os conceitos
abordados neste trabalho, especificamente: pneumonia, radiografia do

térax, processamento de imagens, redes neurais e frameworks.

* No Capitulo 3, Trabalhos Correlatos, sio analisados os trabalhos corre-

latos a solucao proposta.

* No Capitulo 4, Método da Solucao Proposta, ¢ descrito as etapas de
execucao do método da solucao proposta para o sistema de diagnostico
de pneumonia na infancia utilizando rede neural convolucional profunda

para reconhecimento de padroes em imagens de raio Xx.

* No Capitulo 5, Avaliacdo Experimental, ¢ apresentado a execucao da

avaliacao da solucao proposta.

* E por fim no Capitulo 6, Consideracoes Finais E Trabalhos Futuros,

apresenta-se as consideracoes final e analise das atividades desenvolvidas.
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2 Fundamentos Teoricos

Neste capitulo serao apresentados os principais conceitos e definicoes utilizados

para o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Tecnologias para Analise e Diagnostico de Pneumonia
Segundo Organization (2019) a pneumonia € uma forma de infeccao respiratoria
aguda que acomete os pulmées. Os pulmoes sao formados por pequenos sacos
chamados de alvéolos, que se enchem de ar quando uma pessoa saudavel
respira. Quando a pessoa esta com pneumonia, os alvéolos sao preenchidos
com pus e liquido quando respira, tornando a respiracao dolorosa e limita a
ingestao de oxigénio.

A pneumonia apresenta maiores riscos para recém-nascido, criancas
menores de 5 (cinco) anos e idosos. Podendo ser transmitida pelo ar, saliva,
secrecao e transfusao de sangue (KALIL, 2013). Diagnosticar a pneumonia
€ um trabalho desafiador e deve ser realizado por especialistas, através de

exames como radiografia do térax, tomografia, ultrassonografia e entre outros.

2.1.1 Radiografia do Térax
Segundo Raoof et al. (2012) o raio x do térax ainda € o teste de triagem mais
solicitado, fornecendo uma janela para o térax do paciente. A razao para isso
incluem a facilidade com que uma radiografia toracica pode ser realizada
(incluindo estudos a beira do leito), familiaridade de radiologistas e alguns
pneumologistas em sua interpretacao, menos exposicao a radiacao para o
paciente e menores custos em compara¢ao com tomografias computadorizadas.
Um diagnostico preciso, requer bastante atencao e experiéncia, pois

geralmente o aparecimento de pneumonia nas radiografias nao sao claros,
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devido algumas condicoes como sobrecarga de liquido (edema pulmonar),
perda de volume, cancer de pulmao e outros fatores que acabam dificultando a
interpretacao das imagens (O’QUINN et al., 2019). Um exemplo desse desafio
pode ser visto nas imagens abaixo.

As Figuras 1 e 2 sdo exemplos de radiografias de um paciente saudavel e
outro com pneumonia, as duas apresentam a falta de diferencas visuais, pois a
Figura 1 esta mais cheia de cor, ou seja, mais nitida do que a Figura 2 que esta

mais apagada, mais dificil de compreender, assim dificultando a interpretacao.

Figura 1 — Radiografia Negativa de Pneumonia

Fonte: Artigo (O’QUINN et al., 2019)

Figura 2 — Radiografia positiva para pneumonia

Fonte: Artigo (O’QUINN et al., 2019).
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Com o objetivo de classificar e codificar as anormalidades radiograficas
o método de referéncia para a analise de radiografias convencionais de térax
€ a Classificacao Radiologica da OIT (organizacao internacional do trabalho).
Permite que as radiografias sejam interpretadas e codificadas de uma forma
padronizada, pela utilizacao de radiografias padrao comparativas e folhas de

registro apropriadas (BRASIL et al., 2006).

2.1.2 Tomografia Computadorizada

Segundo Raoof et al. (2012) a tomografia computadorizada permitiu a imagem
em corte transversal e melhorou a visualizacao das anormalidades em compara-
cao com as radiografias, aumentando o contraste e eliminando a sobreposicao
de estruturas como resultados do corte tomografico, agora em praticamente
qualquer plano. A tomografia computadorizada permitiu melhor visualizacao
das vias aéreas, mediastino e vascular pulmonar. A Figura 3 apresenta um
exemplo de tomografia computadorizada (TC) de uma crianca de 7 (sete) anos, a
seta preta indica areas do pulmao pouco realgcadas ou liquefeitas ou areas dos
pulmoes de baixa densidade. A seta amarela indica um aumento dos pulmoes.

A seta azul indica necrose dos pulmoes.

Figura 3 - Visao axiais da TC de torax de um menino de 7 (sete) anos com tosse
produtiva e febre.

Fonte: Artigo (YAN et al., 2020)
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A tomografia computadorizada de torax € o método mais sensivel em
comparacao ao raio x do torax, podendo ser util, em casos que a acuracia
do raio X, seja baixa. Por exemplo, em pacientes obesos, imunossuprimidos e
outros. Por outro lado, as limita¢oes sao varias, entres elas o custo, a logisticas
€ os efeitos adversos da radiacao ao longo prazo, que muitos radiologistas ainda
estao preocupados, limitando assim o seu uso. Outra grande limitacao, € a
locomocao dos pacientes em estado critico (RAOOF et al., 2012; ALZAHRANI et
al., 2017).

2.1.3 Ultrassonografia

Segundo Reissig et al. (2012) a ultrassonografia pode ser realizada com qual-
quer aparelho de ultrassonografia do abdomen. A selecao da sonda mais
adequada € critica: as sondas vasculares tém a resolucao mais alta nas cama-
das superficiais, mas tornam a identificacao do artefato mais dificil. Sondas
convexas ou micro convexas (3,5-5 MHz) sao as mais adequadas para diag-
nosticar pneumonia por ultrassonografia pulmonar. Na Figura 4 apresenta um
exemplo de ultrassonografia de uma crianca de 5 anos, A seta amarela indica

derrame pleural do pulmao. A seta azul indica edema inflamatério perilesional.
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Figura 4 — Ultrassonografia pulmonar em posicao supina de uma menina de 5
anos com tosse produtiva e febre.

Fonte: Artigo (YAN et al., 2020)

A ultrassonografia nao € um exame convencional, para o diagnéstico de
pneumonia, mais vem mostrando eficacia, visto que, mostra com alta precisao
muitas doencas pulmonares, além do exame pode ser feito na beira do leito
possibilitando um tratamento imediato (ALZAHRANI et al., 2017; REISSIG et
al., 2012). Por outro lado, a ultrassonografia ¢ dependente de um operador e
requer ultrassonografistas habilidosos, dificultando o uso rotineiro na clinica
como um meétodo de diagnostico para pneumonia em criancas (YAN et al.,

2020).

2.2 Visao Computacional

A visao computacional tenta se igualar a visao humana, pois também possui
como entrada, uma imagem, contudo a saida € uma exibicao de imagem como
um todo, ou parcialmente (MARENGONI; STRINGHINI, 2009). Ferramentas de
diagnostico auxiliado por computador (CADx) visam complementar a tomada de
decisao clinica. Eles combinam elementos de visao computacional e inteligéncia

artificial com processamento de imagem radiolégica para reconhecer padroes



Capitulo 2. Fundamentos Tedricos 24

(RAJARAMAN et al., 2018).

Segundo Bradski e Kaehler (2008) visao computacional € a transformacao
de dados de uma camera fotografica ou de video em uma decisdao ou em uma
nova representacao. Todas essas transformacoes sdo feitas para atingir algum
objetivo especifico. Os dados de entrada podem incluir algumas informacoes
contextuais, como a camera esta montada em um carro ou o medidor de
alcance do laser que indica que um objeto esta a 1 (um) metro de distancia.
Uma nova representacao pode significar transformar uma imagem colorida em
uma imagem em tons de cinza ou remover o movimento da camera de uma
sequéncia de imagens.

Segundo Marengoni e Stringhini (2009) a visdao computacional pode ser
dividida em 3 (trés) niveis de processamento de imagem, sendo eles, baixo-
nivel, nivel-médio e alto-nivel. Os processos de baixo-nivel envolvem operacoes
primitivas, tais como a reducao de ruido ou melhoria no contraste de uma
imagem. Os processos de nivel-médio sao operacoes do tipo segmentacao
(particionamento da imagem em regioes) ou classificacao (reconhecimento dos
objetos na imagem). Os processos de alto nivel estao relacionados com as

tarefas de cognicao associadas com a visao humana.

2.2.1 Representacao de Imagem Digital
Uma imagem consiste em uma matriz bidimensional de nimeros. A cor ou
sombra de cinza exibida para um determinado elemento de imagem (pixel)
depende do numero armazenado na matriz para aquele pixel (PHILLIPS, 1994).
O objetivo usual da imagem digital € produzir a apresentacao pretendida no
dispositivo de exibicao final (POYNTON; FUNT, 2014).

De acordo com Poynton e Funt (2014) os dados de imagem sao normal-
mente referenciados a um conjunto de primarios aditivos. Depois de detectados
e registrados, os dados da imagem sao associados a representacao de cores

definida em um padrao de intercambio. Por exemplo, o padrao RGBs que
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se aplica na computacao geral; o padrao BT.709 se aplica ao HD. (Nao por
coincidéncia, esses padroes compartilham o mesmo conjunto de primarias). A
exibicao fiel é obtida em um dispositivo de exibicdo que esta em conformidade
com o padrao colorimétrico pretendido.

Em muitas aplicacoes de imagem digital, nao ha cameras digitais, por
exemplo nas modalidades de imagens médicas (radiografia e tomografia com-
putadorizada), esses dados sao produzidos por algoritmos e nao correspondem
a nenhuma imagem optica. Outro exemplo € em artes graficas, onde € comum
usar software (como o Photoshop), produzindo uma imagem que nao tem con-
tato direto com o muito fisico. Nesses casos, a uniformidade perceptiva deve
ser referenciada apenas ao display (POYNTON; FUNT, 2014).

Segundo Poynton e Funt (2014) pesquisadores de visao computacional
estao desenvolvendo novas abordagens para reconhecimento e deteccao de
objetos que sao baseadas quase que diretamente em imagens e evitam o uso
de modelos tridimensionais intermediarios. Muitas dessas técnicas dependem
de uma representacao de imagens que induz uma estrutura de espaco vetorial
linear e, em principio, requer correspondéncia de recursos densa. Esta repre-
sentacao de imagens permite a utilizacao de técnicas de aprendizagem tanto
para a analise de imagens (para visao computacional) como para a sintese de

imagens (para computacao grafica).

2.2.2 Processamento de Imagens

De acordo com Marengoni e Stringhini (2009) os processos de visao com-
putacional, muitas vezes, necessitam de uma etapa de pré-processamento
envolvendo o processamento de imagens. As imagens de onde queremos ex-
trair alguma informacao, em alguns casos precisam ser convertidas para um
determinado formato ou tamanho e precisam ainda ser filtradas para remover
ruidos provenientes do processo de aquisicao da imagem.

O processamento de imagens tem como objetivo, eliminar perturbacoes
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sistematicas da imagem ou melhorar a visualizacao de algumas funcionalida-
des da imagem, podendo assim, transformar uma imagem em outra imagem, e
muitas vezes com o mesmo suporte. Perturbacoes tipicas sdo ruido de aquisicao
de alta frequéncia, variacoes de luminancia de fundo, geometria da camera
distorcoes, eco, etc. Métodos de pré- processamento sao frequentemente apli-
cados de forma sistematica em todas as imagens criadas por um determinado
dispositivo. Portanto, muitas vezes sao dependentes do dispositivo; além, deles

precisarem ser rapidos e eficientes (PHILLIPS, 1994).

2.2.2.1 Filtros para Eliminacao de Ruidos
No contexto de classificacdo de imagens, usualmente estas imagens precisam
ser manipuladas, visando converter para um determinado formato ou tama-
nho, além de, precisarem ser filtradas para remover ruidos provenientes do
processo de aquisicao da imagem. Os ruidos podem seguir de diversas fontes.
Por exemplo, o tipo de sensor utilizado, a iluminacao do ambiente, posiciona-
mento do objeto, entre outros. O ruidos podem dificultar a interpretacdo ou
reconhecimento de objetos nas imagens (MARENGONI; STRINGHINI, 2009).
Os filtros sao ferramentas responsaveis por remover os ruidos das ima-
gens, os filtros podem ser espaciais, onde atuam diretamente na imagem ou
de frequéncia, onde a imagem € inicialmente transformada para o dominio de
frequéncia usando da transformada de Fourier e entao ¢ filtrada neste dominio
e em seguida a imagem filtrada é transformada de volta para o dominio de
espaco (MARENGONI; STRINGHINI, 2009). A Figura 5 apresenta um exemplo

de uma imagem com ruido (a esquerda) e da imagem filtrada (a direita).
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Figura 5 — Filtro para remocao de ruido.

Fonte: Artigo (MARENGONI; STRINGHINI, 2009)

2.2.2.2 Softwares para Processamento de Imagem
Nesta sessao, serao expostos os softwares para processamento de imagens,
em companhia com suas definicoes, vantagens e desvantagens em relacao aos

meétodos convencionais e tecnologicos que o mesmo foi utilizado.

2.2.2.3 OpenCV: Uma biblioteca de visao computacional

Segundo Sobral (2013) o OpenCV ! (Open Source Computer Vision Library) €
uma biblioteca multiplataforma, totalmente livre ao uso académico e comercial,
para o desenvolvimento de aplicativos na area de Visao Computacional. Esta bi-
blioteca € composta por mais de 500 (quinhentos) algoritmos e foi desenvolvida
nas linguagens de programacao C/C++.

OpenCYV foi idealizada com o objetivo de tornar a visdao computacional
acessivel a usuarios e programadores, em areas como, a interacao humano-
computador em tempo real e a robética. Para isto, a biblioteca foi dividida
em 5 (cinco) grupos de func¢odes, que sao, processamento de imagens, analise

estrutural, analise de movimento e rastreamento de objetos, reconhecimento de

1 https://opencv.org
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padroes e calibracao de camera e reconstrucao 3D (MARENGONI; STRINGHINI,
2009).

2.3 Inteligéncia Artificial

De acordo com Ongsulee (2017) a inteligéncia artificial (IA) € a inteligéncia
exibida por maquinas. Na ciéncia da computacao, o campo de pesquisa em
IA se define como o estudo de agentes inteligentes: qualquer dispositivo que
percebe seu ambiente e realiza a¢goes que maximizam sua chance de sucesso
em algum objetivo. Coloquialmente, o termo inteligéncia artificial € aplicado
quando uma maquina imita func¢ées cognitivas que os humanos associam a
outras mentes humanas, como aprendizado e solucao de problemas.

A inteligéncia artificial, atualmente € um campo prospero com aplicacoes
ativas, podendo ser categorizada conforme a Figura 6, no trabalho proposto
sera usado 2 (duas) categorias da IA, sendo elas, machine learning (ML) e vison
que aborda as categorias de visao computacional. A capacidade de classificacao
da IA incluem compreender com sucesso a fala humana, competindo em alto
nivel em sistemas de jogos estratégicos (como xadrez), carros autonomos, rote-
amento inteligente em redes de distribuicao de conteudo, simulac¢oes militares

e interpretacao de dados complexos (ONGSULEE, 2017).
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Figura 6 — Categorias da inteligéncia artificial
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Fonte: Artigo (COELHO, 2020)

2.4 Aprendizagem de Maquina

Os sistemas de inteligéncia artificial, baseados em aprendizado de maquina,
atualmente se destacam em uma série de tarefas complexas, que vao desde
a deteccao de objetos em imagens e a compreensao de linguagens naturais
(SAMEK et al., 2017). De acordo com Simon (2013) o aprendizado de maquina €
como um campo de estudo que da aos computadores a habilidade de aprender
sem serem explicitamente programados.

O aprendizado de maquina em geral, explora o estudo e construcoes de
programa que podem aprender e fazer previsdes sobre quaisquer dados obtidos,
e esta intimamente relacionado a estatica computacionais, que também se
concentra em fazer previsodes através do uso de computadores (ONGSULEE,

2017). Além disto, ha varios tipos de aprendizado de maquina, que sao eles:

* Aprendizagem supervisionada: onde o algoritmo gera uma funcao que
mapeia entradas para saidas desejadas. Uma formulacao padrao da tarefa

de aprendizagem supervisionada € o problema de classificacao: o aluno
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deve aprender (para aproximar o comportamento de) uma funcao que
mapeia um vetor em uma das varias classes, observando varios exemplos

de entrada-saida da funcao (AYODELE, 2010).

* Aprendizagem nao supervisionada: sao aqueles que modelam um conjunto
de entrada. Por exemplo, a dona de uma loja quer conhecer o perfil das
suas clientes. Nesse caso, o computador precisara descobrir os perfis dos

clientes sem dados anotados.

* Aprendizagem semi supervisionada: sao as que combinam exemplos mar-
cados e nao marcados, com o objetivo de gerar uma funcéao ou classificador

apropriado.

* Aprendizagem por reforco: onde o algoritmo aprende uma politica de como
agir dada uma observacao do mundo. Cada acao tem algum impacto
no ambiente, e o ambiente fornece feedback que orienta o algoritmo de

aprendizagem (AYODELE, 2010).

* Transducao: trabalha com previsao, tenta prever novas saidas com base

nas entradas de treinamento, saidas de treinamento e novas entradas.

* Aprender a aprender: onde o algoritmo aprende sua propria tendéncia

indutiva com base na experiéncia anterior (AYODELE, 2010).

2.4.1 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo € o estudo de redes neurais artificiais e algoritmos
de aprendizado de maquina relacionados, que contém mais de uma camada
oculta (ONGSULEE, 2017). De acordo com LeCun et al. (2015) o aprendizado
profundo, permite que modelos computacionais, compostos de varias camadas
de processamento, aprendam representacoes de dados com varios niveis de
abstracao. Esses métodos melhoraram drasticamente o estado da arte em
reconhecimento de fala, reconhecimento de objeto visual, deteccao de objeto e

muitos outros dominios, como descoberta de drogas e genomica.
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Uma imagem, por exemplo, vem na forma de uma matriz de valores de
pixel, e os recursos aprendidos na primeira camada de representacao normal-
mente representam auséncia ou presenca de bordas em locais especificos. A
segunda camada normalmente identifica arranjos particulares de bordas. A
terceira camada reune motivos em combinacao maiores que correspondem a
parte de objetos familiares. Sendo elas, aprendidas a partir de dados usando
um procedimento de aprendizado de proposito geral (LECUN et al., 2015).

Capaz de compreender estruturas de dificil compreensao em grandes
conjuntos de dados, o aprendizado profundo vem avancando muito na reso-
lucao de problemas como reconhecimento de objetos. Uma das promessas do
aprendizado profundo € substituir recursos feitos a mao por algoritmos eficien-
tes para aprendizado de recursos nao supervisionado ou semi supervisionado

e extracao de recursos hierarquicos (ONGSULEE, 2017).

2.4.1.1 Redes Neurais Convulsionais - CNN

A neural convolucional é um algoritmo de aprendizado profundo que pode
ter como entrada uma imagem, e assim, atribuir sua importancia a varios
aspectos aos objetos da imagem, podendo assim ser capaz de diferenciar uma
imagem da outra. Para isto, a rede utiliza operacoes matematicas chamadas de
convolucao, sendo que a convolucao € um tipo especializado de operacao linear,
ou seja, as redes convolucionais sao simplesmente redes neurais que usam
convolucao no lugar da multiplicacao geral da matriz em pelo menos uma de
suas camada (BENGIO et al., 2017).

Segundo Bengio et al. (2017) as redes convulsionais sao um tipo especi-
alizado de rede neural para processamento de dados que tem uma topologia
conhecida como grade. Os exemplos incluem dados de série temporal, que
podem ser considerados como uma grade 1D que coleta amostras em intervalos
de tempo regulares, e dados de imagem, que podem ser considerados como

uma grade 2D de pixels.
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De acordo com Ravi et al. (2016) a arquitetura das redes neurais con-
vulsionais (CNN) mostrada na Figura 7 pode ser definida como um conjunto
intercalado de feed-forward camadas que implementam filtros convolucionais
seguidos por camadas de reducao, camadas de retificagcdo ou camada de
pooling. Cada camada da rede origina um recurso abstrato de alto nivel.

Nesta rede convolucional as saidas (nao os filtros) de cada camada
(horizontalmente) de uma arquitetura de rede convolucional tipica aplicada
a imagem de um cachorro Samoyed (canto inferior esquerdo da Figura 7; e
entradas RGB (vermelho, verde, azul), canto inferior direito). Cada imagem
retangular € um mapa de recursos correspondente a saida de um dos recursos
aprendidos, detectado em cada uma das posicoes da imagem. As informacoes
fluem de baixo para cima, com recursos de nivel inferior atuando como detec-
tores de borda orientados, e uma pontuacao € calculada para cada classe de

imagem na saida.

Figura 7 — Rede Convolucional com ReLU.
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Fonte: Artigo (LECUN et al., 2015)

Na arquitetura das redes neurais convulsionais (CNN), ainda temos as
funcoes de ativacoes que sao usadas para trazer a nao linearidade ao sistema,

fazendo assim, a rede pode aprender qualquer tipo de habilidade. As principais
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funcoes de ativacoes sdao sigmoid, tanh e softmax, sendo que a mais indicada

para rede neural a Relu, devido a sua eficiéncia computacional.

2.4.1.2 Redes Neurais Recorrentes - RNN

As redes neurais recorrentes (RNNs) sao uma arquitetura de aprendizagem
profunda que segundo Lemley et al. (2017) sdo projetadas para operar em uma
sequéncia de dados como entrada, como uma sequéncia de quadros de um
video. Isso pode ser considerado como um sistema com memoria que pode
lembrar a entrada no estagio anterior e tomar decisoes para a entrada atual
com base na sequéncia de dados anteriores.

A memoria de uma rede RNN € conhecida como o estado oculto da rede.
O estado oculto da rede € atualizado com base no estado atual. A entrada para
a rede e a saida do RNN sao calculadas com base no estado da rede em cada
sequéncia (LEMLEY et al., 2017). Por esse motivo, costuma-se dizer que os
RNNs contém uma memoria, embora os RNN sejam apenas um modelo simples
e poderoso, que obteve grande sucesso no reconhecimento de voz e cena de
video, onde muitas vezes sao combinados com camadas convolucionais.

De acordo com Haykin (2007) uma rede recorrente pode consistir, por
exemplo, de uma tnica camada de neuroénios com cada neurdnio alimentando
seu sinal de saida de volta para as entradas de todos os outros neurodnios,
como ilustrado na Figura 8. Na estrutura representada nesta figura, nao ha
lacos de auto realimentaciao na rede; auto realimentacao se refere a uma
situacao onde a saida de um neurénio € realimentada para a propria entrada.
A rede recorrente ilustrada na Figura 9 também nao tem neuronios ocultos. Na
Figura 9 ilustramos outra classe de redes recorrentes com neuronios ocultos.
As conexoes de realimentacdao mostrada na Figura 9 se originam dos neuronios

ocultos bem como dos neuronios de saida.
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Figura 8 — Rede recorrente sem laco de auto realimentacao e sem neuronios
ocultos
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Figura 9 — Rede recorrente com neuronios ocultos
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A funcao de ativacao da RNN é responsavel por limitar a saida do neuré-

nio, assim evitando a expansao continua. As mais usadas para esse processo
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sao a sigmoide logistica, tangente hiperbdlica, gaussiana, funcao linear, funcao

degrau e funcao degrau bipolar.

2.4.2 Frameworks de Classificacao e Deteccao de Objetos em Ima-

gens
Nesta sessao, serao apresentados os frameworks para classificacao e deteccao
de objetos em imagens, juntamente com seus conceitos, vantagens e desvanta-
gens em relacdo ao método convencional e tecnolégico que utilizam frameworks

para suas atividades.

2.4.2.1 Tensorflow

Segundo Abadi et al. (2016) o TensorFlow € um sistema de aprendizado de
maquina que opera em grande escala e em ambientes heterogéneos. O Ten-
sorFlow usa graficos de fluxo de dados para representar computacao, estado
compartilhado e as operacoes que alteram esse estado. Ele mapeia os noés de
um grafico de fluxo de dados em varias maquinas em um cluster e em uma
maquina em varios dispositivos computacionais.

O TensorFlow oferece uma flexibilidade ao desenvolver, além de permitir,
experimentos de novas otimizacoes e algoritmos de treinamento. Este sistema
€ compativel com uma variedade de aplicativos, com foco no treinamento e
inferéncia em redes neurais profundas. Varios servicos do Google usam o
TensorFlow na producao, sendo o TensorFlow um projeto de codigo aberto e
ele se tornou amplamente usado para pesquisas de aprendizado de maquina

(ABADI et al., 2016).
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2.4.2.2 Yolo - You Only Look Once

O Yolo € uma nova abordagem para a deteccao de objeto, sendo capaz, de
detectar objetos com problemas de regressao, para caixas delimitadoras e
probabilidades de classes associadas, que sao previstas como unica rede neural
de imagens completas em uma avaliacao (DU, 2018). O Yolo € composta por 27
(vinte e sete) camadas CNN, com 24 (vinte e quatro) camadas convolucionais,
seguidas por 2 (duas) camadas Fully Connected e 1 (uma) camada de deteccao

final, conforme mostrado na Figura 10 (PUTRA et al., 2018).

Figura 10 — Arquitetura original YOLO
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Fonte: Artigo (PUTRA et al., 2018)

Segundo Putra et al. (2018) a imagem de entrada € dividida em células
de grade SxS e dentro de cada grade, a c€lula prevé caixas delimitadoras B e
uma pontuacao para cada uma das classes C. Cada caixa delimitadora consiste
em 5 (cinco) previsoes que sao centro x, centro y, largura, altura e confianca
da caixa delimitadora. Para cada célula da grade, havera apenas um conjunto
de pontuacoes de classe C para todas as caixas delimitadoras naquela regiao.
Portanto, a saida da rede YOLO sera um vetor de numeros SxSx(5B+C) para
cada imagem.

As camadas totalmente conectadas, juntamente com os recursos extrai-
dos das camadas convolucionais e as informacoes para prever as probabilidades

do objeto desejado, sdo usadas ao mesmo tempo, para as construcoes da caixa
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delimitadora. A camada de deteccao final YOLO € uma regressao que mapeia a
saida da ultima camada totalmente conectada para a caixa delimitadora final e

atribuicoes de classe (PUTRA et al., 2018).

2.4.2.3 PyTorch
PyTorch é uma biblioteca de tensores otimizada para aprendizado profundo e
de codigo aberto, que permite a prototipagem rapida para projetos analiticos
sem se preocupar com a complexidade da estrutura. PyTorch nao segue a
abordagem simbolica usada em muitos outras estruturas de aprendizagem pro-
funda, mas se concentra na diferenciacao do puramente imperativo programas,
com foco na extensibilidade e baixa sobrecarga (PASZKE et al., 2019).
Segundo Paszke et al. (2019), o principal caso de uso para PyTorch €
treinar modelos de aprendizado de maquina em GPU. Como uma das maio-
res limitacoes das GPUs € a baixa capacidade de memoria, o PyTorch toma
muito cuidado para certificar-se de que todos os valores intermediarios sejam

liberados assim que se tornarem desnecessarios.
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3 Trabalhos Correlatos

Neste capitulo serao expostos os principais trabalhos existentes, na literatura,
que se relacionam com o sistema proposto neste trabalho. Os trabalhos em
especifico abordam os seguintes topicos: Pré-processamento de Imagem de Raio
X de Torax, Aprendizagem Profunda, Deteccao de Objetos e Reconhecimento de

Padroes.

3.1 Automated detection of COVID-19 cases using deep

neural networks with X-ray images
No trabalho de Ozturk et al. (2020) € proposto um sistema para classificacao
binaria (COVID vs. No-Findings) € classificacao multiclasse (COVID vs. No-
Findings vs. Pneumonia) para fornecer o diagnoéstico automatico € preciso
do COVID-19. O modelo de aprendizado profundo DarkCovidNet conta com
arquitetura de ponta a ponta, € utiliza-se o (YOLO) (REDMON; FARHADI, 2018)
para detectar os objetos em tempo real.

O modelo DarkCovidNet foi utilizado como classificador, funciona da
seguinte maneira, cada camada DN (DarkNet) tem uma camada convolucional
seguida por uma operacao BactNorm € LeakyReLU, ja a camada 3xconv tem a
mesma configuracao 3 (trés) vezes consecutivas. O LeakyReLU ¢ uma modifi-
cacao da operacao ReLU usada para prevenir a morte de neuronios, mas ao
contrario de ReLU, o LeakyReLU tem um pequeno valor épsilon para superar o
problema do neurénio moribundo. O método Maxpool € utilizado para reduzir
o tamanho de uma entrada, assim obtendo o maximo de uma determinada

regiao por seu filtro. A Figura 11 apresenta a arquitetura do modelo proposto.
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Figura 11 — A arquitetura do modelo proposto (DarkCovidNet).
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Fonte: Artigo (OZTURK et al., 2020)

Segundo Ozturk et al. (2020) foi treinado o modelo de aprendizado pro-
fundo DarkCovidNet para classificar imagens de raios-X em 3 (trés) categorias:
COVID-1, No-Findings, Pneumonia. O modelo DarkCovidNet foi treinado para
detectar duas classes: as categorias COVID-19 e No-Findings. O desempenho do
modelo proposto € avaliado usando o procedimento de validacao cruzada de 5
vezes para o problema de classificacdo binaria e tripla, sendo 80% das imagens
de raios-X usadas para treinamento e 20% para validacao. Os experimentos

foram repetidos cinco vezes, conforme mostrado na Figura 12.
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Figura 12 — Representacao esquematica do esquema de treinamento e valida-
cao empregado no procedimento de validacao cruzada de 5 (cinco)

etapas.
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Fonte: Artigo (OZTURK et al., 2020)

Ozturk et al. (2020) utilizou dois banco de dados, sendo o primeiro
desenvolvido por Cohen et al. (2020) que aproveitou imagens de raio X, com
o diagnostico de COVID-19 de varias fontes de acesso aberto, sendo que
atualmente existem 127 (cento e vinte e sete) imagens de raio X diagnosticada
com COVID-19. Outro banco de dados utilizado, foi o ChestX fornecido por
Wang et al. (2017), usada para imagens normais € de pneumonia, sendo usadas
500 (quinhentas) imagens de classe normal € 500 imagens de raio X de torax
frontal de classe de pneumonia.

O sistema desenvolvido por Ozturk et al. (2020) é capaz de realizar
atividades binarias e multiclasse com uma precisao de 98,08% e 87,02%,
mostrando que o modelo esta pronto para ser testado em banco de dados maior.
Este sistema pode ser utilizado em locais remotos, em paises afetados pelo
COVID-19, € usado para diagnosticar outras doencas relacionadas ao toérax,

como pneumonia.
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3.2 Diagnosis of Chest Diseases in X-Ray images using

Deep Convolutional Neural Network
No estudo de Chaudhary et al. (2019) é apresentado e avaliado uma rede
neural profunda, capaz de classificar as doencas toracicas. Para isso, foi usado
camadas convolucionais, ativacoes de Unidades Lineares Retificadas (ReLU),
camada Pooling e camada totalmente conectada, sendo que, a ultima camada
conectada completamente € composta por 15 unidade de saida, visto que cada
unidade de saida prevera a probabilidade de uma das 15 doencas, tais como:
pneumonia, pneumotorax, fibrose, enfisema e outros.

A arquitetura proposta na Figura 13 consiste em 12 camadas, podendo
ser dividida da seguinte maneira, 3 camadas convolucionais, 3 camadas de
ativacao ReLU nao linear, que proporciona uma execucao mais rapida e auxilia
a rede neural a entender as funcodes complexas, 3 camadas pool maximo, para
reduzir o numero de parametro e tentar reduzir o problema de excesso de
ajuste, seguida por trés camadas totalmente conectadas. A saida da camada
totalmente conectada é encaminhada para a funcao Softmax que fornece a

probabilidade de cada classe para uma determinada entrada.

Figura 13 — Arquitetura do modelo de Chaudhary et al. (2019)
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Fonte: Artigo (CHAUDHARY et al., 2019)

O conjunto de dados usado para treinamento do trabalho proposto, foi

o Chest X-Ray (WANG et al., 2017) de acesso aberto, composto com 112.120
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imagens de radiografia de torax, sendo que, nelas estdao contidas 15 clas-
ses chamadas atelectasia, cardiomegalia, efusao, infiltracao, massa, nodulo,
pneumonia, pneumotoérax, consolidacao, edema, enfisema, fibrose, pleural,
espessamento, hérnia e nao encontrada. Este modelo alcancou 89,77% de

precisdo na classificacao destas diferentes doencas.

3.3 Pneumonia Radiograph Diagnosis Utilizing Deep Lear-

ning Networlk
O trabalho de O’Quinn et al. (2019) desenvolveu um algoritmo utilizando redes
neurais convolucionais (CNNs) para detectar sinais visuais de pneumonia
em imagens médicas e fazer um diagnostico. Para o desenvolvimento deste
trabalho, uma rede de aprendizado profundo AlexNet (KRIZHEVSKY et al.,
2012) foi utilizada através do aprendizado de transferéncia, com capacidade de
reconhecer sintomas de pneumonia.

O AlexNet foi criado como uma profunda rede neural convolucional
(estrutura na Figura 14), inicialmente treinada para classificar mais de 1.000
classes diferentes. No trabalho de O’Quinn et al. (2019) as ultimas camadas
do AlexNet foram retiradas e substituidas por uma nova camada, totalmente
conectada, para classificar duas categorias. A camada softmax, também foi
colocada, aplicando a funcao softmax na entrada. Por ultimo, foram adicionadas

as camada de classificacao.
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Figura 14 — Estrutura AlexNet Krizhevsky et al. (2012)
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Fonte: Artigo (O’QUINN et al., 2019)

O conjunto de dados usado para o treinamento desta rede, foi o banco
de dados de acesso livre, do Desafio de Deteccao de Pneumonia da Sociedade
Radiologica da Ameérica do Norte - RSNA (AMERICA, 2018), que consiste em
5.659 imagens de radiografia de térax. As imagens utilizadas para treinamento
foram armazenadas em no formato DICOM (do inglés formato digital imaging
and communications in medicine) que € o formato padrao do arquivo usado pelo
dispositivo radiologico.

A precisao de diagnostico preliminar alcando foi de 72%, isso € significa-
tivo, ja que, as imagens usadas para validacao eram diferentes das imagens
de treinamento, fornecendo assim, uma representacdao mais precisa de como
funcionara a rede em aplicativos no mudo real. As imagens classificadas in-
corretamente, deve-se a sua baixa qualidade, ou foram tiradas em angulos

errados, ou continham um dispositivo médico, por exemplo, um marca-passo.

3.4 Using Convolutional Neural Nets And Tensorflow To

Detects The Presence Of Pneumonia In A Patient
No estudo de Gonsalves e Ye (2021) tém como objetivo a concepc¢ao, desen-
volvimento e implantacao de um modelo de rede neural convolucional capaz

de detectar a presenca ou auséncia de pneumonia, a partir de uma imagem



Capitulo 3. Trabalhos Correlatos 44

de radiografia. Este modelo proposto e treinado do zero usando a linguagem
python com o auxilio de suas diferentes bibliotecas de apoio.

O modelo foi construido do zero, usando o modelo sequencial que sequén-
cia cada camada do modelo. Cada camada tem pesos que correspondem a
camada que segue. Para a construcao do modelo foram usadas as combinacoes
de redes neurais convolucionais e camadas de Max-Pooling, que € responsavel
por simplificar as informacées na saida da camada convolucional.

Dada uma imagem como entrada, uma camada convolucional faz a
aplicacao de filtros aprendidos, assim gerando um mapa de caracteristicas que
entdo € usado para resumir a presenca do filtro na entrada. Segundo Gonsalves
e Ye (2021) a camada de Maxpool € seguida pela camada convolucional que
faz o downsampling do mapa de fei¢coes e cria um novo conjunto com o mesmo
numero de mapas de feicoes agrupadas.

Na Figura 15 temos a visao geral do modelo construido, onde a primeira
camada € um filtro Conv2D (3, 3) sendo aplicado na imagem de entrada e
criando 32 imagens de saida (convolutas). Depois disto a camada MaxPooling2D
reduzira os tamanhos das 32 saidas. As proximas 3 combinacoes de camadas
Conv2D e Max-Pooling tem 64 e 128 unidades, respectivamente. Portando, €
criado 64 saidas convolutas na segunda rodada de camada Conv e Max-Pooling

e 128 imagens de saidas convolutas nas duas rodadas restantes.

Figura 15 — Arquitetura do modelo de Gonsalves e Ye (2021)
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O conjunto de dado usado para treino do modelo € chamado Chest Xray,
onde foi importado e baixado do site Kaggle (MOONEY, 2018) € organizado em 3
diretorios separados: o diretorio de treinamento, o diretorio de teste, o diretorio
de validacao, sendo que todo possuindo subdiretorio para cada categoria de
imagem (pneumonia/normal). Portanto possuindo no total de 5.863 imagens de
raio X do torax.

Segundo Gonsalves e Ye (2021) a perda de validacao e a precisao da
validacao foram impressionantemente altas, devido a adicao de uma camada
Dropout nos dados normalizados que desligou neuronios aleatorios na rede
e o pré-processamento de dados que ajudou o modelo a nao memorizar os
dados de treinamento e, finalmente, nao se ajustar. Isso fez com que o modelo

atingisse a precisao de validacao de até 91,35% e a perda de validacao de 0,24.

3.5 Correlacoes entre os trabalhos e a pesquisa
A seguir analisamos as técnicas (ver Tabela 1) adotadas para a classificacao de
imagens de radiografias do térax nos trabalhos apresentados anteriormente.

Vale ressaltar que as técnicas identificadas foram:

¢ Rede Neural Convolucional (RNC). Analisando os métodos baseadas na
rede neural convolucional, podemos observar que a rede neural convoluci-
onal fornece um apoio significativo no desenvolvimento de programa para

classificacao de doencas;

* Aprendizado de Transferéncia (AT). Essa técnica tem o objetivo de tirar
as camadas nao desejadas e colocar outras na rede, assim ajustando o

modelo pré-treinado.

* Técnica de Processamento de Imagem (TPI). Essa técnica € constituida
por diversas etapas para o processamento da imagem, tais como, aquisicao

da imagem, dilacao, segmentacao, classificacao, reconhecimento e outras.
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* Filtros. Sao ferramentas adotadas para remover ruidos das imagens e

converté-las.

* Tamanho do Dataset. Tem como objetivo mostrar o tamanho dos banco

de dados utilizado durante o processo de desenvolvimento.

* Resultado da Acuracia. O objetivo do resultados da acuracia € apurar e

analisar os dados obtidos.

Por meio da Tabela 1 podemos notar, que todos os elementos apresenta-
dos, foram utilizados nos artigos, assim fazendo correlacées com o que esta
sendo proposto. O Trabalho 1 de Ozturk et al. (2020), por exemplo, podemos
notar que foram utilizado rede neural convolucional, aprendizado profundo,
filtros e dois bancos de dados, assim atingido a acuracia de 98,08% e 87,02%,
sendo de grande auxilio para o desenvolvimento de trabalho de conclusao do
curso, ja que, essas ferramentas serao utilizadas para fazer as classificacao de
imagens.

No trabalho de Chaudhary et al. (2019) (Trabalho 2), foi usado método de
rede neural convolucional, aprendizado profundo, com o intuito de melhorar o
treinamento da rede, os filtros para retirar os ruidos das imagens, melhorando,
assim, as imagens para serem analisadas. Além disso, o banco de dados usado
possui um tamanho significativo, contendo 112.120 imagens de raio x de torax,
com presenca e auséncia de pneumonia de acesso aberto, € a acuracia obtida
de 89,77%.

O Trabalho 3 de O’Quinn et al. (2019), relata como métodos, rede neural
convolucional, aprendizado profundo e aprendizado de transferéncia, capazes
de contribuir com o desenvolvimento do trabalho de conclusao de curso, jun-
tamente com o banco de dados, pois o banco de dados tem acesso aberto e
possui 5.659 imagens de raio x de torax, podendo ser facilmente utilizado para
treinamento e testes na rede.

Similar ao trabalho proposto por (GONSALVES; YE, 2021), o Trabalho 4

utiliza rede neural convolucional, aprendizagem por transferéncia, aplicacao
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de filtros e conta com um banco de dados chamado Chest Xray, que contém

5.863 imagens de raio X do térax com presenca e auséncia de pneumonia. Este

modelo conseguiu obter a acuracia de 91,35%.

Tabela 1 - Classificacao dos artigos por técnicas.

Artigos Técnicas
RNC | AT | TPI | Filtros Dataset Acuracia
Trabalho 1 | X X ?&%‘(iﬁ;g%{,fg;zfilz%?; 98,08% e 87,02%
Trabalho 2 X X ChestX-Ray14 (WANG et al., 2017) 89,77%
Trabalho 3 X X RSNA (AMERICA, 2018) 72%
Trabalho 4 X X X Chest Xray (MOONEY, 2018) 91.35%

Fonte: Propria do autor.
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4 Meétodo da Solucao Proposta

Este capitulo apresenta o software para o diagnostico de pneumonia na infancia,
onde se descreve a solucao em termos de sua arquitetura computacional,
software e frameworks adotados, e o seu respectivo fluxo de dados e artefatos

gerados.

4.1 Arquitetura

O software proposto visa identificar, de forma automatica, a presenca ou
auséncia de pneumonia em imagens de raio X do térax, assim facilitando o
diagnostico de pneumonia infantil. A Figura 16 apresenta uma visao geral da
solucao proposta que conta com um sistema web para a aquisicao da imagem,

processamento, reconhecimento de padroes e classificacao de pneumonia.

Figura 16 — Como funciona o sistema de deteccao de pneumonia.
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Fonte: Propria do autor.

A Figura 17 apresenta o fluxo de execucao da solucao, sendo a posicao
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inicial definida por uma seta (do lado esquerdo no quadrado A) que indica a
sequéncia de passos que o sistema seguira, dando op¢ao para o usuario abrir
a aplicacao para classificar e gerar o resultado (normal ou pneumonia) obtido

a partir da analise da imagem.

Figura 17 — Diagrama de fluxo.
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Fonte: Propria do autor.

O fluxo de funcionamento do sistema (apresentado na Figura 17), con-
siste em o usuario dar como entrada (via upload) a imagem a ser analisada,
em seguida o sistema processa a imagem e aplica camadas de filtros. Para isto,
foi utilizada uma combinacao de redes neurais convolucionais (ConvNets) e
camadas de MaxPooling.

ConvNets sao responsaveis por captar a imagem de entradas e atribuir
importancia (pesos e vieses que podem ser aprendidos) fazendo com que a seja
possivel diferenciar uma imagem da outra. Enquanto alguns métodos os filtros
sao feitos a mao, com treinamento suficiente, as ConvNets tém a capacidade de
aprender esses filtros/caracteristicas. A camada de Maxpool juntamente com a
camada convolucional sao responsaveis por fazer o downsample do mapa de

feicoes e criar um novo conjunto, com o mesmo numero de mapas de feicao
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agrupados.

Os itens do fluxograma na Figura 17 sao apresentados abaixo, sendo
que o fluxograma € iniciado por uma seta sem origem, na qual sao realizadas
checagens basicas, como abrir o sistema e em seguida o modulo que indica a

insercao de imagens (Modulo A e B).

* Médulo A e B: Representam a alimentacao do sistema com a imagem de

raio X a ser analisada pelo software.

* Médulo C: Modulo responsavel pelo processamento de imagem, que con-
siste em um conjunto de técnicas de rede neural convolucional (RNC),
aprendizagem de transferéncia (AT) e aplicacao de filtros com o objetivo

de capturar, representar e transformar a imagem do raio x do torax.

* Médulo D: Responsavel pela aplicacao de filtros Conv2D e MaxPooling,
com o objetivo de deixar a imagem mais nitida e remocao de objetos

desnecessarios para a proxima etapa do processo.

* Médulo E: Classificacao de imagem, responsavel por analisar a imagem,
ou seja, verificar se a imagem analisada consta padroes dos mapas de

feicoes que caracterizam pneumonia ou nao.

* Médulo F: Responsavel por gerar os resultados/relatéorio em formato

JSON para ser exibido no proximo modulo.

* Médulo G: Responsavel por mostrar os resultados gerados na parte web

ao usuario.

4.2 Ferramentas e Implementacoes
A solucao proposta conta com um sistema web que tem como motor princi-
pal, uma ferramenta de reconhecimento e classificacao de imagens de codigo

escrito em Python (v3.7.3) baseado no trabalho proposto por Gonsalves e Ye
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(2021), assim adotando o modelo de classificacao ja avaliado, com o objetivo de
reproduzir e gerar novos resultados.

A solucao utiliza como front-end para os programas escritos em Python
o Flask (GRINBERG, 2018) para que seja feita a aquisicdo das imagens e
exibicao dos resultados gerados pelo o sistema proposto, proporcionando um
ambiente mais agradavel para o usuario interagir diretamente com o modelo
de classificacgao.

O software proposto adota técnicas da area de visao computacional, rede
neural, aprendizado profundo, aprendizado por transferéncia e aprendizado
de maquina no moédulo de pré-processamento de imagem, sabendo disto, foi
desenvolvido utilizando a linguagem de programacao Python juntamente com
as bibliotecas Tensorflow ! (v2.6.0), Numpy 2 (v1.19.5) , Pandas 3 (v1.1.5) e Keras
(CHOLLET et al., 2015).

A biblioteca tensorflow € uma biblioteca de codigo aberto usada para
analisar imagens, definir e executar computacao usando tensores. Um tensor €
uma generalizacao de vetores e matrizes para dimensoes maiores; a biblioteca
Numpy € utilizada para suporte de grande quantidade de dados para o preé-
treinamento; o Keras para a modelagem da rede neural; e por ultimo a biblioteca
Pandas usada para manipulacao e analise de dados.

A Figura 18 apresenta um exemplo do conjunto de dados Chest Xray (MO-
ONEY, 2018) usado para treinamento e esta organizado em 3 diretorios: o trei-
namento, teste, e validacao e cada um deles contendo subdiretorio para cada
categoria/classe de imagem, que sao eles pneumonia e normal. Contabilizando
em um total de 5.863 imagens de raio X.

O conjunto de imagens do Chest Xray foi importado e baixado de um
repositorio de banco de imagens, chamado Kaggle (KAGGLE, 2010) que € usado
para treinamento e avaliacao do modelo de classificacao deste trabalho. Todas
as imagens usadas do banco de dados foram inicialmente rastreadas para

controle de qualidade, removendo as imagens de baixa qualidade e as ilegiveis.

1 https://tensorflow.org/
2 https://numpy.org/
3 https://pandas.pydata.org/
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Figura 18 — Banco de Dados.

Fonte: Propria do autor.
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Neste trabalho foi usado a arquitetura (ver Figura 19) apresentado por
Gonsalves e Ye (2021) que projetou a arquitetura de um modelo do zero com
estrutura sequencial, onde sequéncia cada camada do modelo, para isso foi

utilizadas camadas de Conv2D e Maxpool.

Figura 19 — Arquitetura de Gonsalves e Ye (2021)
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Fonte: (GONSALVES; YE, 2021)

As camadas finais do modelo proposto por Gonsalves e Ye (2021) tém a
funcao de ativacao que sao as camadas Densa com 521 neurénios com RELU,
onde a funcao de ativacao produzira um se a entrada se for positiva, caso
contrario, ela produzira zero. Na Figura 20 podemos ver com mais detalhes
cada camadas do modelo, onde demonstra a aplicacao de filtros na imagem
de entrada contendo pneumonia. Assim, fornecendo informacoes sobre as
representacoes internas para cada camada convolucional usada no modelo.

Na primeira camada e retida quase toda forma da imagem e a maioria das
informacoes apresentada na imagem, a medida que o que a rede se aprofunda
no modelo, pode-se notar que as camadas de ativacao acabam se tornando
mais complexas, com recurso de alto nivel como por exemplo bordas, curvas e
angulos, responsavel por identificar pneumonia nas imagens. Além disso, al-
guns filtros nao estdao sendo ativados, como por exemplo na max_pooling2d_2
representando que o modelo atingiu sua capacidade de aprendizado.

Finalizado o treino do modelo € avaliado o seus resultados (ver Capitulo 5)

foi desenvolvido o sistema web para a interacao com o modelo de classificacao.
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Figura 20 — Mapa de recursos para uma imagem de pneumonia
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Fonte: Propria do autor.
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A exportacao do modelo foi feita utilizado o método model.save ("model.h5")
do Tensorflow para salvar o modelo ja treinado, assim separando o modelo do
codigo desenvolvido para o treinamento, ou seja, sem acesso ao codigo original
Python. Apés isto, o arquivo model . h5 foi exportado do ambiente Colab, como
mostrado na Figura 21 e adicionado na pasta do projeto referente ao sistema
web.

Figura 21 — Arquivo model.h5
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Fonte: Propria do autor.

Para o desenvolvimento do sistema web foi usado o framework Flask
e Keras, devido a familiaridade do autor, e o suporte de Flask a web usando
Python para a integracao e execucao do modelo de classificacao gerado. A
estrutura do sistema web € apresentado na Figura 22, as imagens sao inseridas

pelo o usuario via upload, classificadas (normal ou pneumonia) e armazenadas
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na pasta static. Ja na pasta templates € armazenado o arquivo HTML. Por
ultimo a pasta venv € onde os pacotes usados sao instalados, como o pacote

flask.

Figura 22 — Estrutura do sistema web
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Fonte: Propria do autor.

Para a criacdo do servidor web, foi usado uma estrutura de conexao
como mostrado na Figura 23 usando requisicoes do tipo GET e POST, o trecho
do codigo do arquivo app.py. Apos a conexao estando em execucao no servidor
web (via comando run flask) o sistema web fica disponivel para interacao
com o usuario. No projeto, foi implementado algumas fung¢oes para a execucao
do modelo de classificacao, tais como: 1oad-model (' model.h5’) responsa-
vel por importar o modelo ja treinado e pronto para inferéncia, e a funcao
predict-label () (ver Figura 24) que ira percorrer e analisar a imagem inse-
rida pelo o usuario de acordo com o modelo ja treinado, assim verificando suas

caracteristicas e entao inferindo se constata pneumonia ou ndo na imagem



Capitulo 4. Método da Solu¢éo Proposta 57

analisada.

Figura 23 — Trecho do codigo do arquivo app.py

@app . rl.:jut.;g{ "/, method 'E-=[ "GET", "POST :|.l
main():

it name

app.run{debu;

Fonte: Propria do autor.

Figura 24 — Trecho do codigo do arquivo app.py

- predict_label(img path):
img = im .load img(img path, target size=(388,388)})
i ' g to_array(img)
i = np.expand dims(i, axis=8)

images = np.vstack([i])
p = model.predict({images, batch size = 18)

return p[e]

Fonte: Propria do autor.

Na Figura 25 € apresentado o resultado da interface pronto para o uso,
onde o usuario entrara com a imagem do raio x do torax e submetera no sistema
a imagem para que o sistema analise e classifique a imagem, apresentado
como resposta se a imagem ¢é classificada como Normal (ou seja, auséncia

de pneumonia como apresentado um exemplo na Figura 26) ou Pneumonia
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(onde o modelo identificou a presenca de pneumonia como € apresentado na

Figura 27).

Figura 25 - Interface

C @ 127.00.1:5000 -3 - -

Classificacdo de Imagem de Raio X

Insira a imagem : Escolher arquivo | Nenhum arquive selecionado

Fonte: Propria do autor.

Figura 26 — Previsao correta da normal na imagem

Classificagdo de Imagem de Raio X

Insira a imagem : Escolher arquivo | Nenhum arquive selecionade

Predicéo : Normal

Fonte: Propria do autor.
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Figura 27 — Previsao correta da pneumonia na imagem

Classificagao de Imagem de Raio X

Insira a imagem : Escolher arquivo | Nenhum arquivo selecionado

'S

«
Ve

Predicao . Pneumonia

Fonte: Propria do autor.



60

5 Avaliacao Experimental

Este capitulo descreve a avaliacao experimental da solucao proposta, incluindo:

o planejamento e projeto para a execucao de um estudo experimental.

5.1 Planejamento e projeto dos experimentos

Esta avaliacao tem como objetivo avaliar o método proposto para o reconheci-
mento e classificacdo de pneumonia na infancia que ira auxiliar os profissionais
da saude no diagnostico. O estudo foi conduzido aplicando o método proposto
sobre o dataset publico Chest Xray (MOONEY, 2018) e avaliado por meio de
questionarios por profissionais da area de saude. Os experimentos foram con-
duzidos no ambiente virtual Colab ! que possui as GPU como a Nvidia K80s,
T4s, P4s e P100s (a escolha da GPU é€ feita aleatoriamente). O Colab também
disponibiliza 12.72GB RAM e 68.40GB de disco temporario. Esta avaliacao

investiga as seguintes questoes de pesquisa (QP):

QP1 : O modelo de classificacao no sistema proposto consegue identificar a

pneumonia em imagens de raio-X?

QP2 : A acuracia e a precisao do sistema proposto € suficiente para provar sua

confiabilidade?

QP3 : O sistema proposto é capaz de contribuir com os profissionais da area

para um diagnostico correto de pneumonia?

Visando responder as questdoes da pesquisa, a execucao deste experi-
mento sera dividida em 3 partes: Na primeira parte, foi avaliado o modelo de
classificacao do trabalho proposto por Gonsalves e Ye (2021) (que € adotado na
solucao proposta), para este experimento foram separados 80% da imagem de

raio X para treino e 20% para teste do banco de dados Chest Xray baixado no

1 https://colab.research.google.com/
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Kaggle (2010). Na segunda parte, o modelo proposto foi avaliado pela utilizacao
de métricas de aprendizagem de maquina, tais como: ROC (Receiver Operating
Characteristics), model loss, precisao, acuracia, F1-score, e recall. E por ultimo
a terceira parte, o sistema proposto foi avaliado em termo de suporte e efici-
éncia com profissionais da area da saude via questionario, usando resposta na

escala de Likert.

5.2 Execucao dos experimentos e analise dos resultados
Nessa secao analisa-se os resultados obtidos pelos experimentos, procurando
responder as perguntas de pesquisa criadas para validacao do sistema de

deteccao de pneumonia.

5.2.1 Prova de conceito
Visando responder a Questao de Pesquisa 1 (QP1) proposto neste capitulo
foram executados alguns testes utilizando as imagens do banco de dados Chest
Xray (KAGGLE, 2010) que atualmente tem no total de 624 imagens, sendo
234 imagens normal e 390 imagens com pneumonia. Para a execucao deste
teste tentamos buscar imagens de baixa qualidade, alta qualidade, posiciona-
mento ruim e posicionamento bom, assim buscando uma gama de variacao de
ambiente a ser analisado.

A Figura 28 € do diretorio TEST e no subdiretério NORMAL do dataset e
o modelo preveé incorretamente a classe da imagem, ou seja, apresentando um
falso positivo. Logo, mostrando que melhorias ainda podem ser empregadas
no modelo de classificacdo. A Figura 29 € do diretorio TEST e no subdiretorio
PNEUMONIA que avaliada pelo modelo € classificada corretamente, ou seja,

identificando a pneumonia via a imagem de raio-X.
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Figura 28 — Previsao incorreta da imagem.

Classificagcao de Imagem de Raio X

Insira a imagem : Escolher arguive | Nenhum arquive selecionado

Predicao : Pneumonia

Fonte: Propria do autor.

Figura 29 — Previsao correta da pneumonia na imagem.

Classificacdo de Imagem de Raio X

Insira a imagem : Escolher arquivo | Nenhum arquive selecionado

=3
E f-"

Predicdo : Pneumonia

Fonte: Propria do autor.
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5.2.2 Analise da classificacao da pneumonia

Para resolver a Questao de Pesquisa 2 (QP2) foi definido algumas meétricas
tais como a perda de validacao (model loss) e a precisao que sao métricas fun-
damentais. Logo, analisando a Figura 30 observa-se que uma grande variacao
(distanciamento) tanto na precisao e perda, devido a camada Dropout que fez
com que os neuronios aleatorios fossem desligados e o pré-processamento de
dados que ajudo o modelo a nao memorizar os dados de treinamento, assim
nao se ajustando. Assim, observa-se que o modelo provavelmente poderia
ser treinado um pouco mais, incluindo novas amostras de imagens, visando

regularizar a tendéncia de precisao do modelo.

Figura 30 — Graficos da acuracia e perda do modelo proposto.
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Fonte: Propria do autor.

Para medir o desempenho do modelo, em varios pontos de corte, foi
utilizado a area (UAC) sob a curva ROC, que obteve uma UAC de 64%, entao o
modelo consegue ser manter acima da linha do corte como mostra na Figura 31.
Logo, a probabilidade de que o modelo classifique um exemplo positivo aleatério
mais alto do que um exemplo negativo aleatoério. Assim, mostrando que curva
formada pelo grafico entre a taxa de exemplos positivos, que realmente sao

positivos, e a taxa de falsos positivos.
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Figura 31 — Grafico da curva roc do modelo.
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Fonte: Propria do autor.

Por ultimo, foram analisadas as seguintes métricas de desempenho:
acuracia com 79%, precisao com 75%, recall com 99% e a pontuacao F1 com
85%. Logo, observa-se que o modelo de classificacao apresenta resultados
significativos. Contudo, estes resultados devem ser melhorados considerando
a taxa de precisao, visto que o contexto da aplicacao em relacao a custos de
falso positivos sdo altos, exemplo, podendo aumentar a fila de pacientes a
serem atendidos. O resultado do recall apresenta-se como um ponto forte do
modelo, tendo em conta a relacdao com resultados positivos verdadeiros (ou
seja, classificar corretamente uma imagem com pneumonia), visto que o custo
associado aos resultados falso negativo pode ser extremamente alto se a doenca

nao for tratada.

5.2.3 Analise do sistema proposto como suporte a especialistas

da area da saude
Apos a aplicacao do questionario, tendo como requisito leitura e interpretacao
de raio x do térax, com um grupo de 12 (doze) profissionais da area de saude.
O questionario aplicado conta oito perguntas que fazem parte de uma analise

quantitativa do sistema. As resposta foram coletadas usando a escala de Likert,
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sendo O uma resposta completamente negativa e 5 completamente positiva As
perguntas realizadas podem ser vistas abaixo juntamente com sua analise e

resultados.

QP1 : O uso de um sistema computacional de identificacao (positivo ou
negativo) de pneumonia pode auxiliar durante a triagem de pacien-
tes? (de O a 5). Com 41,7% das respostas (ver Figura 32) na opcao 4,
proximo ao completamente positivo em relacao a aceitacao, indica que
o sistema pode ser bem aceito na sua utilizacao na triagem em hospital,
assim auxiliando no atendimento mais rapido de pacientes identificados

como positivo para pneumonia.

Figura 32 — Grafico QP1
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Fonte: Propria do autor.

QP2 : Vocé considera radiografia o método mais comum para a deteccao
de pneumonia? (de 0 a 5). Com a porcentagem de 41,7% (ver Figura 33)
na escala 4 (aceitacao positiva) mostrando que o raio X de térax ainda é
muito utilizado no diagnostico de pneumonia, apesar de existirem outros
métodos para o mesmo. Assim, também este resultado consolida a imagem
de raio X como forma de entrada para o método proposto, visto que este ja

€ uma forma tradicional tanto no diagnostico como na triagem no hospital.



Capitulo 5. Avaliacdo Experimental 66

Figura 33 — Grafico QP2
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Fonte: Propria do autor.

QP3 : Diagnosticar pneumonia a partir de radiografias € uma tarefa desa-
fiadora? (de O a 5). Nesta, obteve 33,3% (ver Figura 34) nas opcoes de
resposta 3, 4 e 5 demonstram que apesar da radiografia ser um método
bastante comum para o diagnostico de pneumonia, ainda sim continua
sendo um grande desafio para os profissionais diagnosticar a pneumonia
a partir dela, assim pontuando a importancia do método proposto em

contribuir com estes profissionais.

Figura 34 — Grafico QP3
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Fonte: Propria do autor.

QP4 : Na sua rotina é adotado algum sistema computacional para detectar
a auséncia ou presenca de pneumonia? (de O a 5). A maior porcentagem

foi na opcao 1 (indicando uma completa negativa a resposta) atingindo
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33, 3% (maioria) das resposta, onde mostra que € pouco comum a utilizacao
de um sistema computacional para auxiliar a deteccao de presenca ou

auséncia de pneumonia em hospitais.

Figura 35 — Grafico QP4
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Fonte: Propria do autor.

QP5 : Na imagem de raio-X abaixo, qual seria o nivel de dificuldade em

identificar a PRESENCA de pneumonia? (de O a 5).

Figura 36 — Grafico QP5
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Fonte: Propria do autor.

Esta questao mostrou que dos 12 profissionais mais 41, 7% acharam (mar-

cando as opcdes de 3 a 5) a imagem apresentada de dificil interpretacao.

QP6 : Qual seria o seu nivel de confianca em usar um sistema web capaz

de identificar a presenca de pneumonia com a de precisao de mais
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de 75%? (de O a 5). Nesta questao foi identificado que mais 58,3% res-
ponderam entre as opcoes 4 e 5. Apresentando assim, uma forte indicacao

da aceitacado para a implementacao do sistema proposto em um hospital.

Figura 37 — Grafico QP6
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Fonte: Propria do autor.

QP7 : Vocé acredita que o sistema de identificacao (positivo ou negativo)
de pneumonia seria capaz de diminuir a taxa dos falsos positivos
nos hospitais? (de 0 a 5). Com 41, 7% das respostas na opcao 5 (ver
Figura 38), ou seja, acreditam fortemente que sim (a pontuacdo maxima)
que o sistema proposto iria contribuir e mesmo respaldar o diagnostico

pelos profissionais da saude.

Figura 38 — Grafico QP7
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Fonte: Propria do autor.
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QP8 : Ter um modelo de identificacao (positivo ou negativo) elimina dois
erros humanos, que sao violacoes e erros? (de 0 a 5). Nesta questao,
a maior porcentagem foi na opcao 4 (ver Figura39), uma concordancia
quase total a afirmacao feita, com 41, 7% das respostas, onde acreditam

que o sistema pode ser capaz de eliminar os dois erros humanos.

Figura 39 — Grafico QP8
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Fonte: Propria do autor.

As respostas recebidas mostram que o sistema proposto apresenta uma
forte aceitacdo pelo publico entrevistado, principalmente no que se refere a ser
capaz de contribuir com os profissionais da area para um diagnostico correto

de pneumonia.
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6 Consideracoes Finais e Trabalhos Fu-

turos

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema computacio-
nal capaz de diagnosticar pneumonia, em especifico no publico infantil, usando
uma rede neural convolucional profunda para reconhecimento de padrao em
imagem de raio X do torax proposto por Gonsalves e Ye (2021). auxiliar os
profissionais de sauide e melhorar o tempo de diagnoéstico de pneumonia em
hospitais.

Os experimentos realizados no decorrer do trabalho proposto (ver Ca-
pitulo 5), mostram que o sistema é uma solucao viavel na forma de auxiliar
os profissionais de saude no diagnoéstico de pneumonia infantil de forma agil.
Considerando, principalmente, dois tipos de erros humanos, que sao as vio-
lacoes e os erros. Além disso, em uma investigacao inicial do uso do sistema
proposto foi aceito entre os profissionais da area.

Parte do objetivo do sistema proposto € identificar auséncia e presenca de
pneumonia. O sistema demonstrou grande potencial, classificando as imagens
com pneumonia corretamente, visto que o recall atingiu 99%. Porém, a taxa
da acuracia com 79% deixou a desejar, ja que os falsos positivos sao altos.
Mostrando assim, que o modelo precisa melhorar neste quesito. Contudo, o sis-
tema proposto esta preparado para ser testado e treinado com uma quantidade
maior de imagem, possibilitando que o sistema aprenda mais.

Como trabalhos futuros, planeja-se estudar métodos para distinguir
imagem de raio x do torax que contém pneumonia e coronavirus. Por exemplo,
expandindo a rede neural convolucional e treinando com imagem de raio x do
torax de individuos diagnosticados com o COVID-19 (coronavirus), principal-

mente considerando o contexto pandémico atual.
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