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Resumo

A epidemia de Sars-CoV-2 tem sido um dos maiores problemas a serem enfrentados pela
saiude publica a nivel mundial. Somente no Brasil, de 2020 até Junho de 2021 (DONG;
DU; GARDNER, 2020), 482 mil pessoas vieram a 6bito em fungao do virus. Também, de
acordo com a Organizagdo Mundial da Saide (OMS), a pneumonia é responsavel por 15%
das mortes de criangas menores de 5 anos, sendo a maior causa de mortalidade infantil
no mundo, especialmente em paises em desenvolvimento (WHO, 2015). A partir destes
dados, vemos como infecgoes respiratorias podem causar impactos fortes na satude publica
mundial. Portanto, o objetivo deste trabalho consiste em avaliar o desempenho de redes
neurais profundas no contexto de deteccao e diagnéstico de doencas pulmonares. Serao
utilizadas técnicas de otimizacao e revisao bibliografica para elaborar modelos de redes
neurais convolucionais. O modelos propostos foram capazes de alcancar recall elevado para
a deteccao de Sars-CoV-2, de 94,89% em redes Efficient e 97,44% em redes Dense. Para a

deteccao de doencas, sem discriminacao, o modelo Efficient alcancou recall de 98,94%.

Palavras-chaves: classificacao, regressao, aprendizagem de maquina, processamento de

imagem.
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1 Introducao

A epidemia de Sars-CoV-2 se apresenta como um dos maiores desafios a serem
superados pela saude a nivel mundial. Foi registrado pela Organizacdo Mundial da Satude
(OMS) que até julho de 2021 a Sars-CoV-2 foi responsavel por 4.459.381 mortes (WHO,
2021). Para a prevencao do espalhamento da doenca junto as suas variantes algumas
técnicas de triagem tem sido aplicadas para que seja possivel realizar o diagnostico de

COVID de forma agil, geralmente por RT-PCR, também conhecido como "teste rapido".

Um dos principais fatores que sdo responsaveis pela transmissao acelerada do virus
estd na sua capacidade de se transmitir através do ar, assim como outras formas de
pneumonia além de Sars-CoV-2. Dado o seu alto grau de transmissibilidade, é vital isolar
de forma eficiente os infectados através de testagem. Com a importancia do diagnostico
em massa de doencas respiratorias, é necessario estruturar métodos ageis e eficientes de

diagnoéstico para combater de forma mais efetiva a Sars-CoV-2.

A visao computacional, através de aprendizado profundo, conseguiu alcancar o
estado da arte em diversas dreas de atuagao, como o reconhecimento de imagens (RUS-
SAKOVSKY et al., 2015). Desde o sucesso da rede CNN AlexNet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012), que em sua época marcou o melhor desempenho no
desafio imagenet, diversas aplicagoes com aprendizado profundo tem sido desenvolvidas
para o reconhecimento de imagem. Passados 9 anos, a visao computacional tem crescido
de forma consideravel no contexto médico (ESTEVA et al., 2019), acelerando diagndstico
de diversas patologias, como glaucoma (CHEN et al., 2015), pneumonia (KERMANY et
al., 2018) e COVID-19 (WANG; LIN; WONG, 2020).

Este trabalho propoe métodos de classificacado de pacientes com pneumonia e
COVID-19 utilizando radiografias toracicas, processamento de imagem e aprendizado

profundo.

1.1 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver uma metodologia de apren-
dizado de maquina profundo capazes de interpretar, com precisao, radiografias toracicas e

realizar o diagnostico quanto a sindromes respiratorias.
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1.1.1 Objetivos Especificos

o Construir bases de dados sélidas que fundamentem o processo de treino e teste de
modelos de CNN;

e Delimitar uma variedade de arquiteturas de redes CNN para serem testadas na base

de dados COVIDx-CXR em suas versoes mais atuais;

o Desenvolver abordagens de treino que contornem problemas de otimizacao e ajuste

de curva para alcancar classificadores 6timos;

o Estruturar classificadores com alto recall para a deteccao de doencas, COVID ou

pneumonia, em um contexto binario;

o Estruturar classificadores com alto recall primariamente para a deteccao de COVID

e em seguida de Pneumonia, em um contexto de trés classes;

o Avaliar os impactos do modelo proposto em relacao ao desempenho dos trabalhos

relacionados, atualmente estado da arte.
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2 Trabalhos relacionados

Nesta secao serao apresentados os principais trabalhos relacionados ao tema de
diagnéstico de imagens com deep learning, obtendo entao um referencial do estado da arte

na literatura.

Dentro do campo de analise de imagens para diagnéstico de doencgas pulmonares
existem predominantemente abordagens que trabalham com a analise de tomografias e
radiografias. Cada uma das abordagens oferecem suas vantagens. Primeiramente, utilizando
tomografias, pode-se obter uma visao ampla de todo o pulméao, em 3D. A abundancia de
informacao pode oferecer ganhos em desempenho para o modelo de aprendizado, dada a alta
resolugao e diversos angulos de exposicao. Atualmente, trabalhos como a COVIDNet-CT
(GUNRAJ; WANG; WONG, 2020) mostram que o desempenho destes modelos consegue
alcancar resultados impressionantes em um conjunto de imagens amplo, de até 99% de
acuracia e recall de 99,7% para SARS-CoV-2.

Apesar dos resultados impressionantes alcancados por modelos que analisam tomo-
grafias, exames de tomografia sdo mais custosos que radiografias. Este tipo de acessibilidade
torna-se ainda mais problematica quando falamos de paises em desenvolvimento, que sao
os mais afetados por doencas respiratérias como pneumonia, devido a falta de médicos
especialistas ou equipamento. Cerca de 90% dos casos de mortalidade infantil em funcéao de
pneumonia ocorrem em paises situados no sudeste asigtico e na Africa (RAJARATNAM
et al., 2010).

Para resolver este problema, trabalhos como os de Rajpurkar et al. (2017) e Raj-
purkar et al. (2018) sdo precursores que buscam classificar imagens clinicas de radiografias
e a0 mesmo tempo tragam comparativos com o desempenho de médicos especialistas.
No segundo trabalho, o modelo proposto de CNN foi capaz de alcangar performance
superior a médicos especialistas em 11 das 14 patologias presentes no conjunto de imagens
ChestX-rayl4 (WANG et al., 2017), elaborado pela universidade de Stanford.

O trabalho de Wang et al. (2017), responsavel pelo conjunto de dados ChestX-ray14,
contém uma das maiores bases de dados publicas disponiveis para diagnéstico de doencas
pulmonares. Neste trabalho, desenvolvido pelo NIH Clinical Center, sao fornecidas imagens
de 30 mil pacientes, apresentando uma grande variedade de doencas, tal qual o laudo
completo de cada imagem. Esta base estao se tornou um referencial para o diagnéstico de
doencas respiratérias, sendo avaliado no RSNA Pneumonia Detection Challenge, promovido
pela plataforma Kaggle (ANDRIOLE et al., 2018).

Considerando a alta a mortalidade infantil proporcionada por doencas respiratorias
como pneumonia, trabalhos como o de Rajaraman et al. (2018) e (KERMANY et al., 2018)
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avaliam o desempenho de arquiteturas de redes neurais profundas para o diagnéstico de
radiografias pediatricas, utilizando a base de dados de raios-x do hospital de Guangzhou.
Esta base de dados apresenta 5.248 imagens em seu conjunto de treino e 627 em seu
conjunto de teste, diferenciando as amostras entre pneumonia viral e bacteriana. A rede
CNN proposta por Rajaraman et al. (2018) alcanca 96,4% de acuracia para a detecgao de

pneumonia.

A COVID-Net (WANG; LIN; WONG, 2020), de acordo com o conhecimento do
autor, é o trabalho mais eficaz que vem sido desenvolvido com o objetivo de diferenciar
adultos com COVID-19, pneumonia e saudaveis. Em 2019 foi formado o dataset publico
COVIDx (WANG; LIN; WONG, 2020) abrangendo cerca de 13.975 amostras de 13.870
pacientes, unindo amostras de diversos outras bases de dados publicas, como a do NIH
Clinical Center. Também, revisoes proporcionadas em sua arquitetura tem continuamente
atualizando a base de dados e seus modelos ajustados, disponiveis em um repositério
publico (WANG; LIN; WONG, 2021). Atualmente seu melhor resultado, também estado
da arte, classifica corretamente 94,0% das amostras normais, 94,0% das amostras com

pneumonia e 95,0% das amostras com COVID-19.

Este trabalho entao estrutura metodologias de classificacdo de amostras de raios-x
ao invés de tomografias por dois motivos. Primeiramente, devido a falta de melhorias
significativas que possam ser aplicadas aos modelos, em termos de acuracia e recall, como
poder ser visto no trabalho de (GUNRAJ; WANG; WONG, 2020). Em segundo lugar,
para expandir o espaco de aplicacao dos modelos no contexto mais importante: em regioes

onde o exame de tomografia é menos acessivel.

Nosso trabalho, assim como a COVID-Net utiliza amostras de adultos com Sars-
CoV-2, pneumonia nao causada por Sars-CoV-2 e saudaveis. Foram utilizados fontes de
dados referéncias, elicitadas no trabalho de Wang, Lin e Wong (2020), como a base ChestX-
Ray14 (WANG et al., 2017). Busca-se também realizar uma avalia¢do mais detalhada dos

modelos, com amostras mais atuais, mapas de ativagao e area under curve.
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3 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo estao presentes os principais fundamentos mateméaticos que justificam

a metodologia utilizada e explicam os resultados obtidos.

3.1 Aprendizado de Maquina

A inteligencia artificial é o ramo da computacao que lida com a programacao de
sistemas capazes de identificar contextos com semelhanca a interpretacdo humana, apre-
sentando desempenho ou comportamento que pode ser identificado como inteligencia. Nao
existe, atualmente, um conceito claro que defina inteligencia artificial, mas esta defini¢ao
se alinha com o Teste de Turing (TURING, 2009). Sistemas inteligentes sao responsaveis
pelo funcionamento de diversas tecnologias, como sistemas de busca a recomendagcoes de

produtos.

A aprendizagem de maquina é uma sub-ared de inteligencia artificial que estrutura
procedimentos para que maquinas possam adquirir conhecimento. Esta capacidade, cha-
mada de cognicao, é a base para que sistemas sejam capazes de classificar e diferenciar

dados. Este processo ¢é alcancada pelo reconhecimento de padroes em conjuntos de dados.

A forma mais comum de aprendizado é o aprendizado supervisionado. Ele consiste
em duas etapas: a observacao de um conjunto de dados rotulado e o reconhecimento deste
rotulo. Por exemplo, pode-se construir um sistema para a identificacao de objetos em
uma imagem. Cada imagem é rotulada com o objeto que esta enquadrado, como carros,
pessoas, sapatos ou vestidos. O sistema observa uma determinada amostragem, produzindo
probabilidades para cada categoria. Entao, é computada uma funcdo capaz de representar
o erro do modelo, como na Equagao 3.1. Nesta equagao y representa as probabilidades
reais. ¢ as probabilidades dadas pelo modelo. Para reduzir os valores da funcao objetivo, o

modelo ajusta seus parametros internos.

2

L(yi, i) Z (3.1)

Para este trabalho, utilizamos em ambas as redes a funcao de perda entropia

cruzada, definida pela Equacao 3.2, tal que y é a classe real, § a saida do modelo.

=

L(yi, i) Z — log(9;) (3.2)
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3.1.1 Aprendizagem Profunda

Por muito tempo modelos de aprendizado de maquina estiveram limitados ao
dimensionamento meticuloso da informacao através de especialistas capazes de interpretar

de forma coerente o dominio da aplicacao.

O aprendizado profundo, ao invés de depender do redimensionamento da informacao,
aprende representagoes do dominio da aplicacao automaticamente. Este aprendizado ocorre
através do sequenciamento de operagoes nao-lineares que aditivamente elevam o grau de
abstracao dos dados. O ponto chave deste procedimento estd em que o algoritmo por si s6

é capaz de criar representacoes multi-nivel da informagao com procedimentos gerais de
aprendizado (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

O aprendizado profundo tem elevado sua popularidade em aplica¢oes de alta
dimensao, como processamento de linguagem natural e reconhecimento de imagens, devido

a sua capacidade de processar informacao com minima reorganizagao dos dados.

3.2 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais integram extracao de caracteristicas e classificagao do
modelo, aderindo os principios estabelecidos pelo conceito de aprendizado profundo. O
ajuste dos modelos se da através dos filtros de convolugao, que sao camadas de processa-
mento que aumentam o grau de nao linearidade. Assim, conforme o nimero de camadas
aumenta, eleva-se a dimensao das caracteristicas extraidas. Em uma CNN, normalmente
sao utilizadas varias camadas de convolucao e pooling, onde uma dilata o nimero de canais
e outra os reduz, respectivamente (O’SHEA; NASH, 2015). A Figura 1 ilustra as etapas

de processamento de uma CNN.

Figura 1 — Redes Neurais Convolucionais.

Convolutions and ReLU
AT S S . s 85 & S 5 & L& T £ o o o o e e N e S S S &

I af S S o [ H g S R - /) Sy S /A

Convolutions and ReLU
/ T - - M LT LT L L &

Fonte: LeCun, Kavukcuoglu e Farabet (2010)
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Os filtros de convolucao sao baseados em mecanismos biolégicos visuais e tem
como objetivo de aprender caracteristicas morfologicas e espaciais dos objetos de interesse.
Subsequentes camadas sdo combinadas através de seus campos receptivos locais e isto

permite o reuso de caracteristicas das imagens, como bordas ou cantos.

Camadas de convolugao geram mapas de caracteristicas a partir da aplicagao de
uma sucessao de filtros treinaveis que estao sujeitos a uma fun¢do nao-linear. A Equacao
3.3 caracteriza o mapa de ativacgdo resultante de uma camada de convolugao. k£ ¢ o indice
do neurdnio; h, é o mapa de caracteristicas com saida k; wy é o filtro treinavel k; x é

*

o mapa de entrada do neurdnio; b é o bias de k; o operador * representa a convolucao

bi-dimensional (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010).

(hi)ij = (W * x)i; + by, (3.3)

A convoluc¢ao bi-dimensional é caracterizada pela equacao 3.4. Na convoluc¢ao
espacial aplica-se em uma janela N por M, no pixel Z;; novos valores multiplicados pelos

pesos da janela de convolugao W;;.

NxM
(2)ij =Y Zix W, (3.4)
k=1

As camadas de pooling sao as camadas responsaveis por reduzir o mapa de caracte-
risticas conforme o crescimento da profundidade da rede. Nem todas as redes modernas
utilizam camadas de pooling, mas as que utilizam conseguem tornar subsequentes cama-
das de ativagdo mais robustas a variagoes de taxa de proporcao e translagio (LECUN;
KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010) a custo de informagao e reuso de caracteristicas.
Um exemplo é a camada maz pooling, que cobre o mapa de ativagao para que somente

permaneca o maior valor do campo receptivo filtrado.

As CNNs tem sido um recurso amplamente utilizado, devido a maneira como a
propagacao da informagcao pode ser paralelizada, aprendem com muita informacao sem
gerar modelos superajustados (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015) e seus resultados
obtidos em competigoes que sao referéncia, como o desafio imagenet (DENG et al., 2009),

que s6 recentemente, em 2020, foi tomado por modelos diferentes, chamados Vision
Transformers (DOSOVITSKIY et al., 2020).

3.2.1 Arquiteturas DenseNets

Uma das arquiteturas de rede convolucional utilizadas neste esta fortemente inspi-

rada na arquitetura de redes do tipo Dense (HUANG et al., 2017). A arquitetura Dense é
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um tipo de rede convolucional que tem como proposta a utilizacao de skip connections

para a producao de mapas de caracteristicas mais eficientes.

Conforme o acréscimo de camadas sao perdidas caracteristicas importantes. Ar-
quiteturas de redes convolucionais como ResNet tentam resolver este problema como
na Equacao 3.5, somando o resultado de camadas anteriores as camadas subsequentes.
Nesta equacao a saida de uma camada x; é dada pela aplicacao da operacao nao-linear de

convolucao H em x;_; com a saida de z;_;.

vy = Hi(1) + 214 (3.5)

O trabalho de Huang et al. (2017) argumenta que a adigdo nao necessariamente
consegue persistir a informacado das camadas anteriores e entdao propoe conectividade
Dense, onde o mapa de caracteristicas de uma camada [ é formado como na equacao 3.6,

onde a camada x; conecta-se diretamente com as camadas x;_1, x;_o e em diante.

;= Hy[xg, 1, .. 21, 1] (3.6)

Devido ao grande niimero de caracteristicas acumuladas em cada novo tensor das
camadas Dense, sao propostos blocos de transicao para realizar a subamostragem dos
campos de ativacao, utilizando convolucao 1z1 e max pooling. No Capitulo de Metodologia

estao diagramados os blocos de convolugao e transicao.

De acordo com os experimentos desempenhados, o trabalho foi capaz de reduzir o
erro em relagdo a arquitetura de redes neurais convolucionais ResNet, constituindo entao,

no ano de 2018, o estado da arte para o reconhecimento de imagens do desafio imagenet.

3.2.2 Arquiteturas EfficientNet

As redes Efficient sdo uma familia de redes convolucionais baseadas nas redes
MobileNet. A arquitetura tem como fundamento reduzir o nimero de pesos utilizados e
a complexidade do algoritmo de convolugao, garantindo inferéncia e treino mais rapidos.
Em 2019 conseguiu superar os melhores modelos de rede neurais convolucionais com uma

arquitetura 8,4x menor e com inferéncia 6,1x mais rapida (HOWARD et al., 2017).

Até hoje em dia nao existem formas padronizadas de estimar escala de redes para
que elas sejam capazes de acomodar mais informagoes. Alguns trabalhos aumentam o
nimero de parametros expandindo o nimero de camadas, outros através do ntmero de

filtros de convolugao e alguns pelo aumento da resolucao de entrada.
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Ao observar que uma rede convolucional N pode ser definida como uma lista de
camadas compostas F: N = F, O F,_1 O ... O F1 © F(X;). Assumindo que todas as redes

compartilham o mesmo tipo de convolucao, temos

N = @ FiLi (X<Hi:Wivci>) (37)
i=1...s
Onde FiLi denota que F; é repetida L; vezes no estagio i. < H;, W;, C; > descreve
o formato do tensor da camada i, tal que H e W representam as dimensoes espaciais e C'

0S canais.

Mesmo com F; fixo, existem diferentes combinagoes arquiteturais de L;, C;, H;, W;
em cada camada. Cria-se entao uma restricao onde todas as camadas devem ser escaladas
de maneira uniforme. A ideia é maximizar a acurdcia dada restri¢oes de recursos. O

problema de otimizac¢ao é formulado como nas Equagoes 3.8, 3.9, 3.9, 3.10 e 3.11.

mazx(d, w,r) = Acuracia(N (d, w,r)) (3.8)
Ndwn) = O B Keuiions) (3.9)
Memoria(N) < MemoriaAlvo (3.10)
FLOPS(N) < FLOPSAlvo (3.11)

O artigo define que d = a®, w = 3% e r = 7%, impondo as restricdes da Equacio
3.2.2. Desta forma, espera-se que cada novo ¢ multiplique o nimero de parametros por

uma base de 2.

a- Byt a2 (3.12)

Apos processos de meta-otimizagao com ¢ de 0 a 7 dentro do espago de busca
definido pelo autor, através de sua revisao bibliogréafica, empiricamente e com experimentos
com os hiper-parametros d, w e r, foi possivel escalar os modelos MobileNet utilizando
depthwise separable convolutions (HOWARD et al., 2017), criando a familia de redes
Efficient.
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3.3 Regularizacao de Redes Neurais

Métodos de regularizacao de redes convolucionais podem ser aplicados de maneira
explicita e implicita aos modelos. O objetivo é permitir que metodologias de ajuste de pesos
maximizem métricas de desempenho desejadas, generalizando melhor a informagao ou seu
dominio de aplicacdo. Neste trabalho, algumas técnicas de regularizagao sao aplicadas

para melhorar o desempenho do método proposto. Entre elas, estao:

e Drop-out

o Data Augmentation
e Pesos de Classe

e Poda

e Batch-Normalization

Drop-out é um processo no qual uma determinada regiao de uma rede neural nao
tem seus pesos treinados apos a aplicagao de um algoritmo de otimizacao. Este processo
inibe a co-adaptagao de pesos em um detector de caracteristicas, produzindo tensores que
agregam informagoes menos redundantes (HINTON et al., 2012). O processo de drop-out
também é responsavel por reduzir o niimero de parametros treinaveis, acelerando o processo

de ajuste dos classificadores.

Com a ideia de proporcionar uma amostragem variada e tornar modelos capazes de
produzir caracteristicas invariantes a transformagoes geométricas como rotacao, translacao
e distorcao, Data Augmentation é aplicado. Construir esquemas de augmentation que
resultem em algoritmos simples e rapidos é uma questdo de implementacao, que em

estratégias bem-sucedidas variam muito com os dados observados (DYK; MENG, 2001).

O processo de Data Augmentation consiste na super-amostragem de pontos do
conjunto de treino, através de transformacoes introduzidas de maneira artificial a amostras
ja existentes, aumentando a quantidade de dados disponiveis com amostras nao observadas.
Este tipo de tratamento tende a solucionar problemas como desbalanceamento de dados,

tal que permite ajustar a probabilidade de selecao das amostras das classes modificadas.

Um dos problemas a serem solucionados no processo de augmentation em modelos
com ajuste estocastico é que as caracteristicas do mapa de ativagdo tendem a se ajustar
rapidamente as novas amostras, dado que a estrutura dos dados se assemelha. Caso nao
haja semelhanca, a nova amostra nao é representativa de sua classe e consequentemente
pode vir a piorar o procedimento de ajuste. O balanceamento destes fatores define o

sucesso da estratégia de augmentation.
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Outra forma de regularizacao é a utilizacdo de pesos de classe. Pesos de classe
sao responsaveis por aumentar valores de perda em amostras de uma determinada classe.
Com eles é possivel fazer com que o ajuste dos pesos de uma rede neural, ou qualquer
modelo que otimiza uma funcao objetivo, ajuste arbitrariamente a classes importantes. A
implementacao de pesos de classe para a fungao objetivo entropia cruzada a probabilidades

p de uma amostragem y com pesos w pode ser definida pela Equacao 3.13.

n
2ois Wy, log py,
n
i=1 Wy,

(3.13)

O processo de poda de um classificador trata-se de salvar estagios do treino de seus
pesos em avaliagoes intermediarias. Esta avaliacao pode ser da pela fungao objetivo de
treino ou outras métricas que avaliem de forma consistente o desempenho de classificador
em seu respectivo estado. Neste trabalho, optamos por gravar pesos a cada época treinada,

utilizando como parametro acuracia no conjunto de validagao.

Um dos problemas ocorridos durante o treino de redes neurais profundas ¢é o fato
de que a distribuicao das entradas muda a durante o treino, de acordo com o nivel das
camadas anteriores, o que facilita com que fungoes de ativagao saturem caso nao haja
dimensionamento correto da taxa de aprendizado durante o treino. Este fendmeno é
chamado de "internal covariate shift" por loffe e Szegedy (2015), que o soluciona com a

técnica batch normalization.

Batch normalization trata-se de uma camada que refaz o processo de normalizacao
do tensores da rede no eixo de amostragem. Seus experimentos mostram que, com esta
técnica, é possivel utilizar taxas de aprendizado altas e utilizar diversas inicializacoes de
pesos com impactos minimos ao desempenho do modelo, amenizando a saturacao dos
campos de ativagdo ao centralizar a amostragem. O estudo de (IOFFE; SZEGEDY, 2015)
mostra que a técnica é capaz de reduzir o nimero de ajustes em modelos estado da arte

sem impacto a acuracia.

3.4 Avaliacao

Algumas das métricas utilizadas durante a avaliacdo do modelo sdo: acurécia, area
under curve, F'1 score e recall, também conhecido como sensibilidade. A Equacgao 3.16

define recall. A equagao 3.18, acuracia. 3.15, F'I score.

VP
Precisao = W (314)
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Precisao * Sensibilidade
F1=2 3.15
* Precisao + Sensibilidade ( )
VP
= ——— 1
Reca VP FN (3.16)
VN
Especificidade = TPIVN (3.17)
VP+VN
Acuracia = i (3.18)

VP+FP+VN+FN
Verdadeiros Positivos: VP;
Verdadeiros Negativos: VN;
Falsos Positivos: FP;

Falsos Negativos: FN.

Area under curve, é a métrica que mensura a capacidade do modelo de distinguir

entre classes. Ela é a curva que define a interse¢ao da taxa de positivos verdadeiros (TPR)

em relagdo a taxa de falsos positivos (FPR) de acordo com cortes nas probabilidades

de classificacao de 0 a 1, como ilustra a Figura 2. A integral desta curva é a métrica

referenciada nas tabelas do Capitulo Resultados.

Figura 2 - ROC-AUC.

TPR

FPR

Fonte: Narkhede (2018)

VP
TPR_VP+FN
FPR VN

" VN+FP

(3.19)

(3.20)
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Tabela 1 — Matriz de Confusao

Saudavel Pneumonia COVID

Saudéavel VP FP FP
Pneumonia FP VP FP
COVID FP FP VP

Uma matriz de confusao é uma tabela de visualizagdo do desempenho de algoritmos
de aprendizagem supervisionada. As linhas representam como as classes foram selecionadas
pelo algoritmo, enquanto as colunas representam as classes reais das amostras (POWERS,
2020). Um exemplo pode ser visto na tabela 1. Matrizes como esta estardo detalhando os

experimentos citados no Capitulo Resultados.
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4 Metodologia

Nesta secao é detalhada a metodologia utilizada, sequenciando o processo da
construcao das bases de dados, a escolha das arquiteturas de CNN, como foram executados

os experimentos e o processo de avaliagao. O passo a passo ¢ apresentado na Figura 3.

Figura 3 — Metodologia

Aquisicao das Imagens { COVIDx-CXR
Otimizacao das Redes { Dense | | Efficient
Experimentos { Pesos de Classe

Avaliacao { Recall, Acuracia, Matriz de Confusao

®

Fonte: Autor.

4.1 Aquisicao das Imagens

Durante nosso trabalho sdo utilizados splits da base de dados COVIDx-CXR(WANG;
LIN; WONG, 2020). Esta base de radiografias retine, em sua terceira versao, as imagens das
colegoes: COVID-19 Image Data Collection (COHEN et al., 2020); COVID-19 Chest X-ray
Dataset Initiative (CHUNG et al., 2021b); ActualMed COVID-19 Chest X-ray Dataset
Initiative (CHUNG et al., 2021a); RSNA Pneumonia Detection Challenge (ANDRIOLE et
al., 2018); COVID-19 radiography database (RAHMAN et al., 2021).



Capitulo 4. Metodologia 24

Desde sua primeira publicagao a base de dados COVIDx-CXR tem passado por
alteracoes. Neste trabalho foram executados experimentos com as versoes 3 e 8, sendo 3 a
versao do trabalho de Wang, Lin e Wong (2020) e 8 a edi¢ao mais atual. Além de amostras
adicionadas as bases ja existentes, uma nova base de dados, RICORD COVID-19 (TSAI

et al., 2021), foi agregada em sua oitava versao.

Na Figura 4, em a, b e ¢, podem ser visualizadas as respectivas amostras de cada
tipo de paciente. Infectados por COVID, infectados por pneumonia nao causada por

COVID e pacientes saudaveis.
Figura 4 — Amostras COVIDx-CXR.

L

AP. PORTABLE

a) COVID. b) Pneumonia. ¢) Normal.
Fonte: Wang, Lin e Wong (2020).

4.1.1 COVIDx-CXR 3

No split da base de dados COVIDx-CXR 3 temos, no conjunto de treino, 461
amostras que apresentam infecgoes por COVID-19, 5.458 com pneumonia causada por
outros agente infecciosos e 7.966 que nao apresentam qualquer tipo de patologia. Também,
existem 100 imagens de teste para COVID, 594 com pneumonia e 885 saudaveis. Pode-se

visualizar a distribuicao da base de dados na Figura 5.

Figura 5 — Base COVIDx-CXR 3. Treino e Teste.

B Normal Pneumonia [ COVID-19 B Normal Pneumonia [ COVID-19
8000 1000
6000 750
4000 500
2000 250
0 SN 0 | |

Amostras Pacientes Amostras Pacientes

Fonte: Acervo do Autor.
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4.1.2 COVIDx-CXR 8

A base de dados COVIDx-CXR 8 tem em seu conjunto de treino 4.649 radiografias
que apresentam infeccao por COVID, 5.964 amostras com a presenca de pneumonia
causada por outros agentes infecciosos e 8.751 amostras saudaveis. No conjunto de teste
temos 274 amostras com COVID, 105 amostras de pneumonia e 100 amostras saudaveis.

Pode-se visualizar a distribuicdo da base de dados na Figura 6.

Figura 6 — Base COVIDx-CXR 8. Treino e Teste.

B Normal Pneumonia [ COVID-19 B Normal Pneumonia [ COVID-19
10000 300

7500
200
5000
100
- . .
0 0

Amostras Pacientes Amostras Pacientes

Fonte: Acervo do Autor.

4.2 Otimizacao das Redes

Ao longo de nosso trabalho tomamos a decisdo de elaborar dois tipos de arquitetura

de rede neural, utilizando como referéncia diferentes tipos de rede amplamente aplicadas
na literatura. Redes do tipo Dense (IANDOLA et al., 2014) e Efficient (TAN; LE, 2019).

Ambas as redes foram originalmente propostas com o objetivo de solucionar o
desafio de classificagao imagenet (DENG et al., 2009) e sao redimensionadas para a tarefa de
deteccao de Sars-CoV-2. Para a rede Dense, foram adotados métodos de meta-otimizagao,
enquanto a rede Efficient foi redimensionada de acordo com a metodologia de escala do

seu artigo original.

421 Dense

Para realizar o processo de meta-otimizacao, optamos pelo algoritmo Tree of
Parzen Estimators (BERGSTRA et al., 2011) implementado pela biblioteca hyperopt
(BERGSTRA; YAMINS; COX, 2013). Nele foi possivel especificar diferentes fluxos de
treino para obter a solucao otimizada em nosso problema de classificacao, tomando como
referéncia a base de dados COVIDx-CXR, 3, como ilustra a Figura 7.

Durante o treino foram utilizou-se dois tipos de redes Dense. Uma rede Dense 121
com entrada em escala de cinza e uma rede do tipo Dense com menos camadas, mas com
uma resolugao de entrada maior. O objetivo foi se aproximar a arquitetura de rede neural

COVID-Net, assimilando a resolucao de entrada de 480 por 480 pixeis.
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Figura 7 — Tree of Parzen Estimators

TPE 20x

Dense Net

COVIDx-CXR 3

50 || 50 | | 50

[ Acuracia ]

Fonte: Autor.

Assim, como parametros do processo de meta-otimizacao, definimos no espaco
de busca ambas as redes, taxa de aprendizado e tipo de otimizador. A fungao objetivo
do algoritmo entao buscou maximizar a acuracia em um conjunto de validacao com 50
amostras saudaveis, 50 amostras apresentando pneumonia sem COVID e 50 amostras de

pacientes infectados por COVID.

Apés 20 iteragoes do algoritmo Tree of Parzen Estimators o modelo que apresentou

a melhor acuracia foi a Dense Net com:

2 blocos de convolucao do tipo Dense;
o Gradiente Descendente Estocéstico;
e Batch de tamanho 8§;

o Taxa de aprendizado 0,0076.

A arquitetura resultante pode ser visualizada no diagrama da Figura 8. A estrutura,
a nivel macro, é destacada pelo fluxograma horizontal. Cada um dos blocos pode ser

expandido nas estruturas verticais e suas operacoes.
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Figura 8 — Arquitetura Dense.

[ Bloco de Transicdo Bloco Dense

Camada de Entrada Bloco Dense Bloco de Transicdo Camada de Saida

[ 480x480x1 ] 128 Conv. 1x1 ] [ Batch Norm. ] ‘ Batch Norm. ]
Y Y A

{ Zero Padding 3x3 ] Norm. ] [ ReLu J [ ReLu ]
Y Y A

[ 64 Conv. 3x3 ] [ Batch Norm. ’ ] [ 16 Conv. 1x1 ] Avg. Polling 3x3 J
Y 4 Y A A

[ Batch Norm. ] [ ReLu ’ 32 Conv. 3x3 ] [ Avg. Polling 2x2 } Dropout 0.3 ’
v \/ v

‘ ReLu ] [ Concatenacao J Dense 256 ]
A4 A

[ Zero Padding 1x1 J Dense 3 ’

y
[ Max Polling 3x3 ]

Fonte: Acervo do Autor.

4272 Efficient

Assim como a rede Dense, parametrizamos uma rede convolucional Efficient. A
proposta das redes do tipo Efficient segue a linha de manter uma quantidade de parametros
com escala ajustavel através da otimizagao de phi, que mantém uma razao quadratica para

resolugao, linear para profundidade e niimero de camadas de convolu¢ao (TAN; LE, 2019).

A principal alteragao durante a parametrizacao da CNN foi reduzir os canais de
entrada, de trés para um, em escala de cinza. Em seguida, compensando a perda de
parametros da alteracao de profundidade, a resolucao de entrada foi expandida em uma
proporc¢ao aproximada a raiz de 3, adotando a resolucao de 384 por 384. Assim foi possivel
manter uma quantidade semelhante de pesos a arquitetura EfficientNet-b0, mantendo a
proposta de rede escalavel (TAN; LE, 2019).
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A Figura 9 apresenta a topologia da rede. As células com o nome "Mobile Conv”
representam a Depthwise Separable Convolution, proposta com as arquiteturas Mobile Net

(HOWARD et al., 2017), precursoras das redes Efficient. As células 'Conv", convolugao

convencional com ativacao ReLu.

Figura 9 — Arquitetura Efficient.

@ - ssussaa }—+{ 32conv3x3s }—{ (16 Mobile Conv 3x3 }—={ 24 Mobile Conv 3x3 ]
!

[ 80 Mobile Conv 3x3 ]4—[ 80 Mobile Conv 3x3 ]4—[ 40 Mobile Conv 3x3 ]<—[ 24 Mobile Conv 5x5 ]4—[ 24 Mobile Conv 5x5 ]

( 80 Mobile Conv 5x5 |—{ 112 Mobile Conv 5x5 }—{ 112 Mobile Conv 5x5 }—{ 112 Mobile Conv 5x5 |—{ 192 Mobile Conv 5x5

@4—[ 3 Dense Softmax ]<—[SZO Mobile Conv 3x3]<—[ 192 Mobile Conv 5x5 ]4—[ 192 Mobile Conv 5x5 ]

Fonte: Autor.

4.3 Experimentos

Entre os experimentos desempenhados com as técnicas de aprendizado profundo,
temos variagoes de pesos de classe para contornar problemas de desbalanceamento, per-
ceptiveis nas Figuras 5 e 6. Enquanto para a base COVIDx-CXR 3 adotamos os pesos de
classe utilizados pelo trabalho de Wang, Lin e Wong (2020), base COVIDx-CXR 8 foram

utilizadas 3 variagoes de pesos de classe, como na Figura 10.

Figura 10 — Experimentos.

.

Redes Neurais { Dense Net Efficient Net }

Bases de Dados { COVIDx-CRX 3 COVIDX-CRX 8 }

1:1:4
Pesos de Classe 1:1:4 1:2:2
1:2:4

o

Fonte: Autor.
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A Figura 10 ilustra, em suas células cinzas, quais pesos de classe foram utilizados
para o calculo da perda. Na célula esquerda, temos 1 para amostras saudaveis, 1 para
pneumonia nao Sars-CoV-2 e 4 para Sars-CoV-2. Para a direita, os diferentes pesos de
classe aplicados com a base COVIDx-CXR 8.

Durante o processo de treino estabelecemos uma abordagem diferente de amos-
tragem também para evitar problemas de super-ajuste em funcao do desbalanceamento
da base de dados. Um dos problemas da amostragem aleatéria de uma base de dados é
que o algoritmo gradiente descendente tende a favorecer a classe majoritaria, dada a sua
natureza iterativa. Com a intengao de proporcionar uma amostragem mais equilibrada,

nosso fluxo de treino entao segue o passo a passo diagramado na Figura 11.

Figura 11 — Processo de amostragem.

Leitura—l Buffer com 200
Amostras
COVID-19

Augmentation

Leitura
I 66~
Pneumonia

O0O00O0O0

Fonte: Autor.

Primeiramente sao extraidas sequencialmente amostras de cada base de dados.
Entao, tuplas formadas por trios de amostras para cada classe sao sequenciados. A partir
dai, as 200 préximas amostras sao embaralhadas entre si, formando um buffer que sera

consumido pelo processo de data augmentation.

Por tultimo, sao aplicadas técnicas de Data Augmentation. Foram aplicadas as

seguintes transformacgoes geométricas:

» Rotacao variando entre 10° e —10°;
« Translagdo variando entre +10% e —10% da resolugao da imagem;

e Zoom entre +15% e -15%.

Um exemplo pode ser visualizado na Figura 12.
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Figura 12 — Exemplos de Data Augmentation.
 C

a) Sars-CoV-2.

Fonte:

b) Sars-CoV-2, Pés-Augmentation.

Acervo do Autor.
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5 Resultados

Neste capitulo sao apresentadas visualizacOes e métricas que especificam os resulta-
dos de nosso fluxo metodolégico, comecando pela COVIDx-CXR 3 a COVIDx-CXR 8. Por
ultimo, na subsecao de discussao sao desenvolvidas as informacgoes de cada experimento.

Foram utilizadas, como referéncia, Acuracia, ROC AUC, F-1 score e Recall.

5.1 COVIDx-CXR 3

Para a base de dados COVIDx-CXR temos a matriz de confusao da Figura 13,
apresentando os resultados obtidos pelas CNNs Dense e Efficient. Na Tabela 2 podem ser

visualizadas as métricas de avaliacao de ambas as redes.

Tabela 2 — Resultados com a Base COVIDx-CXR 3

Acuracia AUC F-1 Normal Pneumonia COVID
Dense 91,00% 97,92% 91,05%  90,28% 93,26% 84,00%
Efficient 92,40% 86,14% 92,30%  96,04% 90,40% 72,00%

Fonte: Acervo do Autor.

Aqui pode-se observar o desempenho superior da rede do tipo Dense, dada a

diferenga na métrica area under curve, proporcionada pelo tendenciamento da rede Efficient

a classe majoritaria.

Figura 13 — Matrizes de Confusao na Base COVIDx-CXR 3.

Normal 799 Normal 850
Pneumonia Pneumonia
COvID COvID
Normal Pneumonia COVID Normal Pneumonia COVID
a) Matriz de Confusao Dense. b) Matriz de Confusdo Efficient.

Fonte: Acervo do Autor.



Capitulo 5. Resultados 32

5.2 COVIDx-CXR 8

Com a base COVIDx-CXR 8 houveram testes com 3 variacoes de peso de classe. A
Tabela 3 apresenta as métricas dos experimentos. Em todos os casos, com exce¢ao a rede

Dense com pesos 1:1:4, foram obtidos recalls elevados para as trés classes.

Tabela 3 — Resultados com a base COVIDx-CXR 8.

Pesos Acuracia AUC F-1 Normal Pneumonia COVID Rede
1:1:4 91,44% 99,15% 91,20%  84,00% 78,09% 99.27% Dense
1:2:2 94,15%  98,91% 94,15%  91,00% 88,57% 97.,44% Dense
1:2:4 93,73%  99,01% 93,77%  93,00% 88,57% 95,98% Dense
1:1:4 94,15%  98,42% 94,10%  91,00% 87,61% 97,81%  Efficient
1:2:2 92,48%  98,77% 92,59%  95,00% 92,38% 91,60%  Efficient
1:2:4 93,52%  99,13% 93,65%  90,00% 93,33% 94,89%  Efficient

Fonte: Acervo do Autor.

As matrizes de confusdao que apresentam os resultados das CNNs Dense e Efficient
podem ser visualizadas na Figura 14. Através destas matrizes, pode-se concluir que o
melhor resultado ¢ alcangado através da combinacao de pesos 1:2:4 e rede Efficient.
Caso hajam falsos positivos a classificacao estara distribuida entre casos semelhantes,
pneumonia e Sars-CoV-2. Somente 4 amostras com doencas foram classificadas como

saudaveis, consolidando um recall de 98,94% em um contexto de classificagdo binaria.

Figura 14 — Matrizes de Confusao na Base COVIDx-CXR 8.

Normal Normal Normal

Pneumonia Pneumonia Pneumonia

CovID CovID COVID

Normal Pneumonia COVID Normal Pneumonia COVID Normal Pneumonia COVID

a) Dense 1:1:4. b) Dense 1:2:2. c¢) Dense 1:2:4.

Normal Normal Normal

Pneumonia Pneumonia Pneumonia

CovID CovID COVID

Normal Pneumonia COVID Normal Pneumonia COVID Normal Pneumonia COVID

d) Efficient 1:1:4. e) Efficient 1:2:2. f) Efficient 1:2:4.

Fonte: Acervo do Autor.
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5.3 Melhor Rede

A partir dos resultados obtidos na secao anterior, realizamos experimentos para
validar a consisténcia dos resultados obtidos através da rede Efficient com pesos de
classe 1:2:4. A rede foi selecionada devido ao seu alto recall para a deteccao de doengas,
Pneumonia e COVID, de 98,90%. O modelo errou trés amostras positivas para pneumonia

como normais e uma amostra positiva para COVID como normal.

Foram geradas, nesta abordagem, mais dois splits da base de dados COVIDx-CXR
8 em hold-out, onde separamos 90% dos pacientes para treino e os 10% restantes para
teste. A Figura 15 mostra as matrizes de confusao na distribuicao original, niimero 2 e

numero 3.

Figura 15 — Matrizes por Split.

Normal 833

Normal Normal 847

Pneumonia Pneumonia Pneumonia

COVID COVID COVID

Normal Pneumonia COVID Normal Pneumonia COVID

b)N® 1. a)N® 2, b)Ne 3.

Fonte: Acervo do Autor.

A Tabela 4 apresenta as principais métricas extraidas dos experimentos executados
com a melhor rede, Efficient, com pesos por classe 1:2:4. Nela ¢é possivel visualizar que o
modelo de aprendizado proposto com a rede FEfficient consegue manter alto recall mesmo
com distribui¢oes de pacientes diferentes no conjunto de teste, ainda que a distribuicao
original tenha sido proposta para apresentar um conjunto de teste representativo. Este
tipo de teste nao foi desempenhado nas redes CNN propostas por Wang, Lin e Wong

(2021), além da falta da métrica area under curve.

Tabela 4 — Resultados por Split

Split Acuracia AUC F-1 Normal Pneumonia COVID

1° 93,52%  99,13% 93,65%  90,00% 93,33% 94,89%
2@ 93,90%  98,73% 93,89%  95,70% 89,48% 96,17%
3° 94,17%  99,00% 94,19%  94,12% 91,18% 97,46%

Fonte: Acervo do Autor.
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5.4 Discussao

Entre os experimentos realizados neste Capitulo, destacam-se os modelos de apren-
dizado Efficient com pesos de classe 1:2:4 e a rede convolucional Dense com pesos de classe
1:2:2. Estas redes conseguiram, através de abordagens diferentes alcancar recall elevado
para a deteccao de COVID, conforme pode ser visto na tabela 3. Em relacao ao estado da
arte, mantém recall aproximado a arquitetura COVIDNet-CXR/-A (WANG; LIN; WONG,
2021), modelo mais atual da COVIDNet para a tarefa de classificagdo multiclasse, como

pode ser visto na Tabela 5.

Tabela 5 — Comparativo com o Estado da Arte.

Normal Pneumonia COVID
COVIDNet-CXR4-A  94,00% 94,00% 95,00%
Dense 91,00% 88,57% 97,44%
Efficient 90,00% 93,33% 94,89%

Fonte: Acervo do Autor.

Para a classificagao binaria, o modelo de rede CNN Efficient ultrapassa o recall
da melhor abordagem de classificagdo binaria, COVIDNet-CXR-2 (WANG; LIN; WONG,

2021), como pode ser visto na Tabela 6.

Tabela 6 — Estado da Arte em Classificagao Binaria.

Saudavel Doente
COVIDNet-CXR-2  97,00% 95,50%
Dense 91,00% 97,88%
Efficient 90,00% 98,94%

Fonte: Acervo do Autor.

Também, estes resultados apresentam novos referenciais para a distribuicao de
dados da base COVIDx-CXR 8, visto que durante nossa revisao bibliografica nao foram
encontrados experimentos desempenhados na mesma distribui¢ao, com mais amostras de

treino e teste.

Neste trabalho ambas as redes utilizadas apresentam um nimero consideravelmente
reduzido de parametros quando em contraste a COVIDNet-CXR, que pode ser considerada
o estado da arte. A rede Dense proposta, por exemplo, apresenta 1.42 milhoes parametros
treindveis. A rede Efficient, 4.87 milhoes. Enquanto isso, a rede COVIDNet-CXR é
composta por 11.75 milhoes pardmetros (WANG; LIN; WONG, 2020). O ntmero reduzido
de parametros pode indicar que o modelo esta menos sujeito a overfit, que tende a crescer
de acordo com o nimero de pardmetros. Além disso, subsequentes treinos sdo mais leves
dado que algoritmos baseados em gradiente aplicam a regra da cadeia em menos filtros

convolucionais.



Capitulo 5. Resultados 35

Nas Figura 16 podem ser observadas as curvas de aprendizado e perda para as redes
com melhor desempenho, Efficient 1:2:4 e Dense 1:2:2. A partir destas Figuras, pode-se
concluir que a utilizagdo do gradiente descendente estocdstico nao afeta de forma negativa
os resultados obtidos pela rede Efficient, considerando suavidade da curva de aprendizado

e da curva de perda.

Para a rede Dense 1:2:2, temos durante o processo de treino, diversos picos na perda.
Ainda que o classificador alcance bons resultados, estas perdas aplicam um gradiente
elevado e consequentemente hé perda de informacao. Considerando esta ocorréncia, ha
indicios de que ajustes a funcao e perda e a taxa de aprendizado possam melhorar o

processo de treino, em desempenho e agilidade.

Figura 16 — Curvas de Aprendizado e Perda.
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Fonte: Acervo do Autor.

Na Figura 17 estao presentes duas amostras da base de teste. A a) é um falso
negativo para pneumonia enquanto a b) é um caso de verdadeiro positivo. A radiografia
do falso negativo é um caso dificil de ser classificado, pois toda a estrutura do Pulmao
estd visivel, assim como o coragao, indicando que o paciente estd em um estado moderado
da infeccdo. Em contraste, vemos que o caso de verdadeiro positivo estd opaco ao ponto

em que o coragao nao ¢ visivel e sua silhueta se expande a regioes onde nao ha obstrugoes.
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Figura 17 — Exemplos da classe Pneumonia.

a) Falso Negativo. b) Positivo Verdadeiro.

Fonte: Acervo do Autor.

Na Figura 18 estdo presentes duas amostras da base de teste. A a) é um falso
negativo para Sars-CoV-2 enquanto a b) é um caso de verdadeiro positivo. Com o alto grau
de transparéncia dos alvéolos, ndo ha distincao clara desta amostra para uma saudavel.
Em casos positivos a opacidade idealmente é visivel, como na radiografia b) da Figura 18
ou b) da Figura 17.

Além disso, nosso exemplo de Falso Negativo é uma das imagens da base de dados
que nao apresenta exposicao consistente, que pode ser verificado pela taxa de proporgao
diferenciada e desalinhamento vertical. Ainda que este nao seja o principal fator, deve ser
levado em consideracao que a exposicao diferenciada atrapalhe a localizacdo das regices

onde as obstrugoes estao presentes.

Figura 18 — Exemplos da classe COVID.

SEM-SENTADD AP

a) Falso Negativo. b) Positivo Verdadeiro.

Fonte: Acervo do Autor.
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Na Figura 19 pode-se observar o mapa de ativacao da rede Efficient em um caso

de Sars-CoV-2. Na Figura 20, o mapa de ativacao da rede em um caso de Pneumonia.

Figura 19 — Mapa de Ativagdo em Caso de COVID.

a) Amostra com Sars-CoV-2. b) Mapa Sobreposto.

Fonte: Acervo do Autor.

Figura 20 — Mapa de Ativagdo em Caso de Pneumonia.

a) Amostra com Pneumonia. b) Mapa Sobreposto.

Fonte: Acervo do Autor.

Em ambos as amostras os mapas de ativagao se fazem presentes nas regioes onde ha
sinal de infeccao respiratéria. Ainda assim, regioes do mapa estao presentes fora do Pulmao,
como na clavicula direita, indicando um pequeno grau de superajuste que naturalmente

pode ocorrer durante o treino de um classificador.



38

6 Conclusao

Diagnosticar doengas através de radiografias toracicas é uma pratica capaz de
acelerar a triagem de pacientes para proporcionar o amplo e agil atendimento. Devido as
circunstancias proporcionadas pela epidemia de Sars-CoV-2, faz-se necessario formas de
rapido diagnoéstico, através de métodos como RT-PCR. Este trabalho entdao propoe novas
formas de diagndstico através de modelos de aprendizado de maquina e processamento de

imagens.

O modelo proposto foi capaz de alcangar recall para COVID elevado em alguns
contextos diferentes: multi-classe e de classificagao binaria. Para o contexto multi-classe,
foi possivel alcancar recall para COVID-19 de 94,89% e 97,44%, como mostra a Tabela 5.

Para a classificacdo binaria, o modelo de rede CNN Efficient ultrapassa o recall
do Estado da Arte para classificagdo binaria, COVIDNet-CXR-2 (WANG; LIN; WONG,
2021), como pode ser visto na Tabela 6, mesmo estando em seu contexto multi-classe, pois

falsos positivos com patologia se confundem entre si e ndo como casos saudaveis.

Neste trabalho ambas as redes utilizadas apresentam um nimero consideravelmente
reduzido de parametros quando em contraste a COVIDNet-CXR, trabalho relacionado
mais semelhante. Para cada rede temos: Dense - 1,42 milhoes de parametros; Efficient -
4,87 milhoes de parametros; COVIDNet-CXR - 11,75 milhdes de parametros.

O nimero reduzido de parametros indica que o modelo estd menos sujeito a overfit.
Também, que subsequentes treinos sao mais leves dado que algoritmos baseados em
gradiente aplicam a regra da cadeia em menos filtros convolucionais. Sao mais leves e
rapidos para a inferéncia, se situando melhor em ambientes de producao, onde requisitos

de hardware nem sempre podem ser atendidos.

As propostas de redes CNN apresentadas alcangam resultados que estao aproxima-
dos aos modelos propostos de desenvolvidos por Wang, Lin e Wong (2020), oferecendo

como diferencial recall elevado e modelos até 8.2X mais compactos.

Como trabalhos futuros pretendemos expandir o processo de meta-otimizagao a
rede Efficient e Dense com a base de dados mais atual, COVIDx-CXR 8, adicionando
mais parametros em seu espaco de busca. Também, a aplicacao de transfer learning para
a deteccao de pneumonia em radiografias toracicas pediatricas, faixa demografica com

altissima mortalidade para pneumonia (WHO, 2015).
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