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RESUMO

A deteccdo precoce e precisa de doengas respiratorias, como COVID-19 e
pneumonia, € de extrema importancia para o tratamento eficaz e controle da
disseminacgao dessas doencas. Com avancos recentes em técnicas de aprendizado
de maquina, particularmente redes neurais convolucionais (CNNs), tornou-se
possivel utilizar imagens de raio-X para auxiliar na classificagdo dessas doengas.
Neste artigo, exploramos a aplicagdo de redes neurais na classificagdo de
COVID-19 e pneumonia usando imagens de raio-X, discutindo os desafios,
abordagens e resultados alcangados até agora.

Palavras-chave:COVID-19. Pneumonia. Redes neurais. Raio-X. Inteligéncia artificial.

ABSTRACT

Early and accurate detection of respiratory diseases, such as COVID-19 and
pneumonia, is extremely important for effective treatment and control of the spread of
these diseases. With recent advances in machine learning techniques, particularly
convolutional neural networks (CNNSs), it has become possible to use X-ray images
to aid in the classification of these diseases. In this article, we explore the application
of neural networks in classification COVID-19 and pneumonia using X-ray images,
discussing the challenges, approaches and results achieved so far.

Keywords: COVID-19. Pneumonia. Neural networks. X-ray. Artificial intelligence.
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1 INTRODUGAO

A COVID-19 é uma doenca causada pelo coronavirus SARS-CoV-2, afetando
principalmente o sistema respiratério. Seus sintomas variam de leves a graves,
podendo levar a insuficiéncia respiratoria e a morte (Biblioteca Virtual em Saude,
2021). Ja a pneumonia € uma infecgdo que afeta os pulmdes e pode ser causada
por diversos agentes infecciosos, como bactérias, virus e fungos (Varella, 2011).
Esta condi¢cdo leva a certos sintomas, incluindo febre, tosse, falta de ar e dor no
peito, 0s quais sdo comuns as doengas supracitadas.

Desta forma, a pandemia de COVID-19 representou um desafio significativo
para a saude global, exigindo esforgos continuos para aprimorar os métodos de
deteccdo e diagnostico de doengas. A pneumonia, por outro lado, continua sendo
uma das principais causas de morbidade e mortalidade em todo o mundo. Com isso,
0 uso de imagens de raio-X provou ser uma ferramenta valiosa na deteccéo e
monitoramento dessas doencgas respiratorias. Pois, essas imagens fornecem uma
visdo detalhada da estrutura pulmonar, permitindo a identificacdo de anormalidades
associadas a problemas respiratorios.

Logo, a deteccdo precoce e precisa de doencas respiratorias, como
COVID-19 e pneumonia, € de extrema importadncia para o tratamento eficaz e
controle da disseminacado dessas doencas. Pois, ha casos de pessoas que vieram a
Obito ou estdo com sequelas por terem recebido um diagnostico errado de doenga
respiratéria e receberam um tratamento inadequado, como relatado em Marcos
(2022).

Com avancgos recentes em técnicas de aprendizado de maquina, tornou-se
possivel utilizar imagens raio-X para auxiliar na classificagédo dessas doencas. Uma
dessas técnicas € a rede neural convolucional (CNN), um tipo especial de algoritmo
de inteligéncia artificial inspirado na forma como o cérebro humano processa
informagdes visuais. Pode ser comparavel a um “cérebro artificial’, o qual pode
aprender a reconhecer padrdes em imagens (Krizhevsky et al., 2012).

Estas redes sao conhecidas por sua capacidade de aprender recursos
relevantes em imagens, tornando-as particularmente eficazes em segmentagao de
imagens, classificacdo e deteccdo de objetos (Krizhevsky et al., 2012). Deste modo,
entende-se que ela pode ser uma ferramenta auxiliar no diagndstico de doencgas
respiratorias, servindo como mais um ponto de confirmagao do diagndstico prescrito
pelos profissionais da saude.

Sendo assim, a pergunta que queremos responder aqui é: “Qual a rede neural
convolucional com maior taxa de acerto (acuracia) ao classificar doencgas
respiratorias a partir de imagens de raio-X de térax?”

Portanto, o objetivo deste artigo € explorar o uso de redes neurais
convolucionais na identificagao precoce e precisa de doencgas respiratorias, como a
COVID-19 e a pneumonia, por meio de imagens raio-X de térax humano,
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culminando em um tratamento eficaz e no controle da propagacao dessas doengas.
Para isso, pretende-se realizar o tratamento e divisdo da base de dados de imagens
raio-X, a fim de padroniza-la e executar treinos e validagbes necessarios.

Além disso, apds a aplicacdo dos modelos de redes neurais convolucionais,
busca-se apresentar uma evolugao das métricas estatisticas, para garantir a eficacia
do modelo na classificacdo de doencas respiratorias. Com isso, entende-se a
relevancia deste trabalho no meio cientifico e académico: garantir melhor qualidade
de vida para a populagao e ser mais um aliado no combate de doencgas que dizimam
a vida de tantos ao redor do mundo.

2 CONCEITOS BASICOS

Nesta secdo, serdo apresentados alguns conceitos basicos em relagdo ao
que sao imagens de raio-X, o que sao redes neurais convolucionais e alguns
exemplos de redes neurais que existem, as quais foram utilizadas na construgao dos
modelos de machine learning neste artigo. Estes dois tdpicos sao primordiais para o
entendimento do assunto tratado aqui.

2.1 Imagens Raio-X

O raio-X do térax é um exame de imagem que utiliza radiagdes para visualizar
o interior do térax. Dessa forma, consegue obter informagbes sobre o coragéo,
pulmdes, 0ssos, vasos sanguineos e outras estruturas localizadas na regido
(Cerquetani, 2023).

Este exame produz imagens do térax por meio de pequenas doses de
radiacdo ionizante (Cerquetani, 2023). As imagens raio-X geradas fornecem uma
visdo detalhada da estrutura pulmonar, permitindo a identificacdo de anormalidades
associadas a problemas respiratorios.

Com essa capacidade de fornecer informacdes precisas, as radiografias de
térax desempenham um papel crucial no auxilio aos profissionais de saude na
identificacdo e compreensdo das doencas pulmonares, como a COVID-19 e a
pneumonia.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

Inicialmente, redes neurais sdo modelos computacionais inspirados no
cérebro humano. Elas consistem em varias "camadas" de nos (neurbnios)
conectados, que processam e transmitem informacgdes, aprendendo a identificar
padrdes a partir dos dados de entrada (HAYKIN, 2001).

Ja especificamente, uma rede neural convolucional (Convolutional Neural
Network - CNN) € como um scanner inteligente que analisa uma imagem em partes
menores, extraindo implicitamente caracteristicas relevantes nessas partes e, entao,
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combina essas informagbdes para entender o que estd na imagem completa
(Goodfellow, et al., 2016).

Ela possui uma arquitetura de rede neural profunda projetada para processar
dados que possuem uma grade de estrutura, como imagens (Goodfellow, et al.,
2016). Consiste em camadas convolucionais que aplicam filtros as imagens de
entrada, seguidas por camadas de agrupamento que reduzem a dimensionalidade
dos dados.

As CNNs sao conhecidas por sua capacidade de aprender recursos implicitos
em imagens, tornando-as particularmente eficazes em tarefas de visao
computacional, como classificagdo e deteccdo de objetos e segmentagdo de
imagens.

Varias referéncias Dbibliograficas importantes contribuiram para o
desenvolvimento e aplicagao de redes neurais convolucionais. Alguns delas incluem:

- AlexNet (Krizhevsky et al., 2012);

- VGGNet (Simonyan et al., 2015);

- InceptionNet (Szegedy et al., 2015);
- ResNet (He et al., 2016).

Essas referéncias desempenharam um papel significativo no avango do
campo das CNNs e foram fundamentais para moldar sua arquitetura e desempenho.

3 ARQUITETURA DA REDE NEURAL

A arquitetura da rede neural utilizada para a classificagdo de COVID-19 e
pneumonia consiste em varias camadas convolucionais, seguidas por camadas de
pooling e, posteriormente, camadas totalmente conectadas. Essa estrutura permite
que a rede neural aprenda gradualmente caracteristicas cada vez mais complexas
nas imagens de raio-X.

Desta forma, nesta sec¢ao sera apresentado um resumo sobre cada uma das
redes neurais utilizadas na modelagem deste artigo, a saber, a AlexNet, a VGG-16 e
a Xception. Além de uma explicacdo sobre treinamento, otimizacao e transferéncia
de aprendizado em redes neurais convolucionais.

3.1 AlexNet

A AlexNet é uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN)
revolucionaria, introduzida por Alex Krizhevsky, llya Sutskever e Geoffrey Hinton em
2012. Sua principal contribuicdo foi demonstrar o poder das redes profundas na
classificagdo de imagens, vencendo o ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) de 2012 com uma margem significativa de desempenho em
relacdo a abordagens anteriores (Krizhevsky et al., 2012).
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A arquitetura da AlexNet é composta por oito camadas treinaveis: cinco
camadas convolucionais e trés totalmente conectadas, como pode ser visto na
Figura 1. Cada camada convolucional usa a fungdo de ativacdo RelLU (Rectified
Linear Unit), que acelera o treinamento em redes profundas, permitindo a extragao
eficaz de caracteristicas complexas das imagens (Krizhevsky et al., 2012). A AlexNet
também incorpora camadas de pooling, que reduzem a dimensionalidade dos mapas
de caracteristicas, diminuindo a carga computacional e dropout, que desativa
aleatoriamente neurdnios durante o treinamento para evitar o overfitting (Krizhevsky
et al., 2012).

Figura 1 - Representagéo da arquitetura da rede neural AlexNet
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Fonte: Krizhevsky et al. (2012)

Além disso, a AlexNet introduziu o uso intensivo de GPUs para acelerar o
treinamento, dividindo o processo entre multiplas unidades graficas (Krizhevsky et
al., 2012). Essa implementacgao foi crucial para lidar com o grande volume de dados
e a complexidade da arquitetura, tornando possivel o uso eficiente de redes mais
profundas em aplicagbes praticas.

No geral, a AlexNet abriu caminho para arquiteturas mais profundas e
complexas, como VGG (Simonyan et al., 2015) e ResNet, tornando-se um marco na
evolugao do deep learning.

3.2VGG16

A rede neural VGG16 € uma arquitetura de rede neural convolucional
amplamente utilizada em tarefas de processamento de imagens, como classificagéo
e detecgdo de objetos. Ela foi proposta pela Visual Geometry Group (VGG) na
Universidade de Oxford (Simonyan et al., 2015).

A caracteristica distintiva da VGG16 é a sua profundidade, com 16 camadas
de convolugao e pooling. A arquitetura consiste em varias camadas convolucionais
empilhadas, seguidas por camadas de pooling e, posteriormente, camadas
totalmente conectadas, como mostrado na Figura 2 (Simonyan et al., 2015). A
VGG16 é conhecida por ter filtros de convolugéo pequenos (3x3) com profundidade
constante em todas as camadas, o que permite uma representagao mais rica de
caracteristicas.
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Figura 2 - A arquitetura de rede padrao VGG-16 proposta por Simonyan e Zisserman
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Fonte: Simonyan et al. (2015)

A VGG16 alcancou resultados impressionantes em desafios de classificagao
de imagens, como o ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
em 2014 (Russakovsky et al., 2015). Ela demonstrou uma alta capacidade de
aprendizado de recursos discriminativos, permitindo a extragao de caracteristicas
complexas em imagens.

No entanto, a VGG16 também apresenta algumas desvantagens. Devido a
sua profundidade, a arquitetura tem um grande numero de parametros, o que pode
levar a um alto consumo de memoria e tempo de treinamento.

Além disso, a VGG16 nao utiliza técnicas como a ativagcao de funcdo RelU -
Rectfied Linear Unit (Unidade Linear Retificada) (Ceccon, 2020), apés as camadas
de convolugao, o que pode levar a problemas de saturagcdo dos gradientes durante o
treinamento.

Apesar das suas limitacbes, a VGG16 continua sendo uma arquitetura
popular e serve como referéncia para o desenvolvimento de outras redes neurais
convolucionais.

3.3 Xception

A rede neural Xception € uma arquitetura de rede neural convolucional que foi
proposta por Francgois Chollet, um engenheiro do Google, em 2016 (Chollet, 2017).
O nome "Xception" € uma juncao de "Extreme Inception" e indica que a arquitetura é
uma extensao da popular rede neural Inception.

A caracteristica principal da Xception é a utilizacdo de convolugdes
separaveis em profundidade, também conhecidas como convolu¢gdes em duas
etapas (Tsang, 2018). Ao contrario das convolugdes tradicionais, que misturam os
canais de entrada, as convolugbes separaveis aplicam uma convolugdo espacial
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para cada canal individualmente e, em seguida, uma convolugdo em 1x1 é aplicada
para combinar as informagdes dos canais (Chollet, 2017).

A rede neural Xception foi projetada com base na arquitetura Inception, que
utiliza moédulos Inception para extrair recursos em varias escalas. No entanto, a
Xception leva a ideia um passo adiante, ela realiza uma convolugao espacial 1x1
seguida por uma convolugdo em profundidade 3x3, o que reduz o numero de
parametros e torna a arquitetura mais eficiente em termos computacionais (Tsang,
2018), como mostrado na Figura 3. Isso permite que a rede aprenda caracteristicas
mais discriminativas em diferentes escalas e leve em consideracdo as relagdes
espaciais entre os canais.

Figura 3 - Modelo de convolugdes pontuais seguidas de convolugdes em profundidade
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A arquitetura Xception demonstrou resultados impressionantes em desafios
de classificacdo de imagens, como o ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) em 2016 (Russakovsky et al., 2015). Ela atingiu uma alta
precisdo de classificacdo e superou muitas arquiteturas anteriores em termos de
desempenho e eficiéncia.

3.4 Treinamento, otimizagao e transferéncia de aprendizado

O treinamento de uma rede neural pode ser realizado por meio do ajuste dos
pesos das suas camadas para minimizar uma funcdo de perda. Ja a otimizagao
pode ser realizada utilizando algoritmos, como o gradiente descendente estocastico
(SGD) ou variagdes mais avangadas, como o Adam (Kingma et al., 2015).

Na fase de treinamento, & importante monitorar a acuracia e a perda nos
conjuntos de treinamento e teste para evitar problemas de overfitting (sobreajuste).
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Outra forma de treinar a rede neural é pela transferéncia de aprendizado.
Trata-se de uma técnica comum em que uma rede neural pré-treinada em um
conjunto de dados grande, como o ImageNet (Russakovsky et al., 2015), é utilizada
como ponto de partida.

No caso deste artigo, os pesos das camadas iniciais sdo mantidos fixos,
enquanto as camadas finais sdo adaptadas para a tarefa especifica de classificagao
em COVID-19 e pneumonia. Isso permite que a rede neural aproveite o
conhecimento prévio aprendido em tarefas relacionadas.

4 METODOLOGIA

Nesta sec¢do, sera fornecida uma descricdo detalhada do conjunto de dados
utilizado, juntamente com uma explicagdo dos métodos aplicados as imagens desse
conjunto de dados.

Este artigo cientifico, que esta baseado na metodologia de Lakatos e Marconi
(LAKATOS; MARCONI, 2017), utiliza dois tipos principais de pesquisa: a pesquisa
aplicada e a pesquisa quantitativa. A pesquisa aplicada se manifesta na busca por
uma solugao pratica para a classificagcdo automatica de doencas respiratorias a
partir de imagens de raio-X, com potencial impacto direto na area da saude. Ja a
pesquisa quantitativa é evidenciada pelo uso de dados numéricos e estatisticos,
especialmente na fase de treinamento e teste das redes neurais, onde se avalia a
acuracia, precisao e outras métricas relevantes para a performance do modelo.

Além disso, o estudo se apoia em uma metodologia experimental, utilizando
técnicas de machine learning e deep learning para testar hipoteses sobre a eficacia
de diferentes arquiteturas de redes neurais na tarefa proposta.

Figura 4 - Desenho metodolégico da pesquisa
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Fonte: elaborado pelo autor.
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A Figura 4 apresenta o Desenho metodoloégico da pesquisa, que perpassa
pelas seguintes etapas:

e Coleta de Dados: momento em que ocorre a pesquisa das imagens de raio-X
de térax, reunindo as mais relevantes e confiaveis para a analise.

e Pré-processamento das Imagens:

o Redimensionamento: ajustar o tamanho das imagens para um formato
uniforme.

o Normalizagao: alterar valores de pixel para melhorar a performance da
rede neural.

o Aumento de Dados: aplicar técnicas de data augmentation (rotagao, flip,
etc.) para melhorar a generalizagédo do modelo.

e Divisao do Conjunto de Dados: separagdao das imagens em treinamento
(80%) e teste (20%).

e Construgcao do Modelo:

o Definicdo da Arquitetura da Rede Neural Convolucional: selegao de
camadas convolucionais, pooling, completamente conectadas, etc.

o Hiperparametros: definicdo de parametros como numero de camadas,
taxa de aprendizado, numero de épocas, tamanho do batch.

e Treinamento do Modelo: ajusta-se os pesos da rede neural com base nos
dados de treinamento e monitora-se a precisdo e erro nas fases de
treinamento e teste.

e Avaliacao do Modelo: testa-se o0 modelo usando o conjunto de teste e
obtém-se as métricas de avaliagdo, como acuracia, sensibilidade,
especificidade, matriz de confuséo.

e Ajuste Fino: faz-se o ajuste de hiperparametros ou arquitetura para melhorar
o desempenho do modelo.

e Resultados e Interpretagao: realiza-se a analise dos resultados obtidos e
compara-os com abordagens anteriores.

Tais etapas auxiliaram na conducdo da pesquisa e dos experimentos,
servindo como uma timeline para organizagao da pesquisa.

4.1 Dataset das imagens de raio-X

Para treinar e avaliar a rede neural, € necessario o acesso a um banco de
dados contendo imagens de raio-X de pacientes com COVID-19, pneumonia e casos
saudaveis. Existem varias fontes de dados disponiveis, como repositérios publicos e
colaboracdes entre instituicdes médicas.

O conjunto de dados utilizado possui uma estrutura de diretérios de imagens
médicas ramificadas em trés subpastas, contendo imagens de radiografia de térax
(Shastri, 2022) (Kumar, 2022) conforme Figura 5, distribuidas da seguinte forma:
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e COVID: 1.626 imagens (31.1%)
e NORMAL: 1.802 imagens (34.5%)
e PNEUMONIA: 1.800 imagens (34.4%)

Figura 5 - Amostra de imagens de térax do dataset
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Fonte: Shastri (2022)

Essas imagens foram cuidadosamente selecionadas e rotuladas para garantir
a preciséo e relevancia do conjunto de dados para os objetivos da pesquisa. Ao
aproveitar esse conjunto de dados, espera-se obter insights significativos e
desenvolver modelos eficazes para classificagdo de casos de COVID-19, pneumonia
€ normais usando técnicas de aprendizado de maquina.

Em seguida, a proxima segdo se concentrara em discutir a metodologia
empregada para o pré-processamento dos dados e treinamento da rede neural.

4.2 Pré Processamento das imagens

Antes de alimentar as imagens na rede neural, € crucial realizar um
pré-processamento adequado. Isso envolve redimensionar as imagens para um
tamanho padrdo, normalizar os valores dos pixels, remover artefatos e aplicar
realces de contraste, se necessario.

A etapa de redimensionamento garante consisténcia no tamanho de entrada,
permitindo um processamento eficiente e a utilizagdo de recursos computacionais. A
normalizagdo dos valores dos pixels traz os dados para uma escala comum, o que
auxilia na reducao de viés durante o treinamento e melhora a convergéncia da rede
neural.
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Ao incorporar técnicas de aumento de dados, a variabilidade do conjunto de
dados € expandida, reduzindo o risco de overfitting e aprimorando a capacidade da
rede de generalizar para exemplos nao vistos.

No conjunto de dados utilizado, todas as imagens passaram por
pré-processamento e foram redimensionadas para 100x100 no formato PNG. Além
disso, técnicas de aumento de dados foram aplicadas, incluindo rotacbes e
espelhamentos em uma faixa de 10 graus, para aumentar a diversidade do conjunto
de treinamento.

No geral, essas etapas de pré-processamento desempenham um papel vital
na preparacdo das imagens para entrada na rede neural, aprimorando seu
desempenho e robustez em analises subsequentes e tarefas de classificacao.

4.3 Divisao em conjunto de treinamento e teste

Para avaliar o desempenho da rede neural, é importante dividir o conjunto de
dados em conjuntos de treinamento e teste, baseado na técnica ftrain-test split
(divisado treino-teste). O conjunto de treinamento é usado para ajustar os pesos da
rede neural, enquanto o conjunto de teste € utilizado para avaliar sua capacidade de
generalizacdo (Thomas, 2017). E crucial garantir que esses conjuntos sejam
representativos e ndo contenham imagens duplicadas.

Como o conjunto de dados fornecido ndo veio pré-estratificado em imagens
de treinamento e teste, essa divisdo foi realizada criando dois diretérios, chamados
"treino" e "teste", e alocando aleatoriamente as respectivas imagens em uma
proporcdao de 80% e 20%, respectivamente, para reduzir o overfitting. Além disso,
uma amostra do conjunto de treinamento foi separada para fins de validagao,
permitindo a comparacgao de diferentes modelos.

Ao aderir a essas praticas, podemos avaliar e comparar com confianga o
desempenho de diferentes modelos, garantindo a confiabilidade e validade dos
resultados obtidos a partir do processo de treinamento da rede neural.

4.4 Aplicagao da modelagem

Para a realizagao do trabalho foram escolhidos alguns modelos pré-treinados
disponiveis na biblioteca Keras (Keras Applications), utilizando o Python como
linguagem de programagao em notebooks no Google Colaboratory.

Conforme a recomendagdo da UNESCO sobre Ciéncia Aberta (Unesco,
2022), ao disponibilizar o codigo de um trabalho publicamente, o pesquisador amplia
0 acesso ao conhecimento cientifico e alinha-se a transparéncia de dados,
metodologias e cddigo, permitindo que outros validem, repliqguem ou ampliem suas
descobertas. Desta forma, o link do dataset das imagens de raio-X e notebooks aqui
construidos estdo no Apéndice 1 - Link para o dataset das imagens de raio-X e
Apéndice 2 - Link para os notebooks dos modelos.
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Com a finalidade de emitir diagnostico automatizado de Covid-19 e
Pneumonia, a serem confirmados pelo profissional de medicina, foram utilizadas as
redes neurais convolucionais profundas na arquitetura AlexNet, VGG16 e Xception.
Foram avaliados os desempenhos de cada uma nos conjuntos de treinamento e
teste, retornando valores de acuracia e perda, além do histérico desses valores a
cada época de analise.

A fim de padronizar as analises, utilizou-se imagens na propor¢ao 100x100,
as analises foram feitas em 5 épocas, com batch size de 32 e random state de 42.

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta segao, serdo apresentados os resultados das modelagens de cada tipo
de arquitetura anteriormente mencionada, aplicadas as imagens de raio-X de torax
humano. Além de revelar medidas estatisticas e graficos gerados a partir da
execucao desses modelos de redes neurais convolucionais.

5.1 Desempenho da rede neural AlexNet

Apoés realizar a carga das imagens de térax e converté-las em arrays numpy,
dividiu-se a base em treinamento e teste em uma proporcéo 80/20, estratificados
pelos targets Normal, Covid e Pneumonia. Foram aplicadas camadas de convolugao
e MaxPooling bidimensionais e uma camada densa na saida, com fungbes de
ativacao RelLU e softmax.

No treinamento do modelo utilizou-se o0 método estocastico Adam (Kingma et
al., 2015), que é uma extensao do gradiente estocastico descendente para atualizar
0s pesos da rede utilizando Momentum and Adaptive Learning Rates para convergir
mais rapido. Para esta rede definiu-se os hiperparametros presentes no Quadro 1.

Quadro 1 - Hiperparametros do modelo AlexNet.

Batch size | Input shape | Random state Alpha Epochs

32 (150,150,3) 42 0.00001 5

Fonte: elaborado pelo autor.

Apdés as cinco épocas de treinamento, chegou-se aos valores de acuracia e
perdas mostrados no Quadro 2.

Quadro 2 - Acuracias e perdas em treino e teste do modelo AlexNet.

Conjunto de Dados

Acuracia Top-1 (%)

Acuracia Top-5 (%)

Perda Top-1 (%)

Perda Top-5 (%)

Treino

72.91

92.09

70.34

21.24

Teste

88.62

92.45

33.13

18.74

Fonte: elaborado pelo autor.

Instituto Federal de Pernambuco. Campus Jaboatdo dos Guararapes. Tecnélogo em Andlise e
Desenvolvimento de Sistemas. 13 de setembro de 2024.




Ainda, na Figura 6 e na Figura 7 pode-se constatar a evolugcdo desses
elementos graficamente.

Figura 6 - Evolugdo da acuracia nos datasets de treino e teste (AlexNet)

0.925 4 — train accuracy
test accuracy
0.900
0.875 A
0.850
0.825 A
0.800

0.775 1

0.750 4

0.725 1

0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 7 - Evolucdo da perda nos datasets de treino e teste (AlexNet)

0.7 A — train loss

test_loss

0.6 4

0.5

0.4 4

0.3 4

0.2 4

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Fonte: elaborado pelo autor.

Note que a cada época a acuracia foi se elevando, aproximando-se de um,
enquanto as perdas foram sendo reduzidas, aproximando-se de zero.

Na Figura 8 esta a Matriz de Confusdo desta modelagem em que, as linhas
representam as classes verdadeiras e as colunas, as previsdes do modelo. Nela, a
classe Normal foi corretamente classificada 316 vezes, com 9 previsdes incorretas
como Covid e 36 como Pneumonia, o que indica uma leve confusao entre as
classes. A classe Covid teve um desempenho solido, com 312 acertos e apenas 13
erros. Para a classe Pneumonia, o modelo foi altamente preciso, com 339 previsdes
corretas e poucos erros (15 como Normal e 6 como Covid). Logo, percebe-se uma
baixa taxa de erro, sugerindo que o modelo esta bem treinado e ajustado para essa
tarefa de classificagao.
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Figura 8 - Matriz de Confusdo do modelo da rede neural AlexNet

true label
Covid Normal

Pneumonia
M

.
MNormal

Fonte: elaborado pelo autor.

predicted label

5.2 Desempenho da rede neural VGG16

T
Covid Pneumonia

Concluida a carga das imagens de térax de cada diretério (Normal, Covid e
Pneumonia), elas foram redimensionadas para o tamanho 100x100 e convertidas
em arrays numpy. Utilizou-se a técnica de divisao treino-teste na proporg¢ao 80/20 e
foram aplicadas camadas densa e plana, com fungbes de ativacdo RelLU e

sigmoide.

Também foi utilizado o método estocastico Adam (Kingma et al., 2015), como
otimizador dos pesos da rede.
hiperparametros presentes no Quadro 3.

Para esta rede neural

Quadro 3 - Hiperparametros do modelo VGG16.

foram definidos os

Batch size | Learning rate

Decay steps | Decay rate | Epochs

32 0.0001

10

1 5

Fonte: elaborado pelo autor.

ApOs as cinco épocas de treinamento, chegou-se aos valores de acuracia e
perdas mostrados no Quadro 4.

Quadro 4 - Acuracias e perdas em treino e teste do modelo VGG16.

Conjunto de Dados

Acuracia Top-1 (%)

Acuracia Top-5 (%)

Perda Top-1 (%)

Perda Top-5 (%)

Treino

56.45

60.82

0.00

0.00

Teste

58.10

60.48

0.00

0.00

Fonte: elaborado pelo autor.
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Ainda, na Figura 9 e na Figura 10 pode-se constatar a evolugcdo desses
elementos graficamente. A cada época, a acuracia aumenta aproximando-se de
61%, enquanto as perdas foram muito baixas, em valores préximos a zero.

Um dos possiveis motivos dos valores das perdas terem dado zero sdo os
valores dos hiperparametros, que precisam ser ajustados para evitar o overfitting.

Figura 9 - Evolugéo da acuracia nos datasets de treino e teste (VGG16)

— train
test /\

0.61

0.60 4

0.59

accuracy

0.58

0.57 4

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
epoch

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 10 - Evolucao da perda nos datasets de treino e teste (VGG16)

—— ftrain
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Fonte: elaborado pelo autor.

Ainda, para esta rede neural, percebe-se uma estabilizacdo no valor da
acuracia, pois uma variagdo de 56% na primeira época para 60% na quinta época
representa pouca variagao e baixo crescimento desta métrica.

Baseando-se na matriz de confusdo da Figura 11, entende-se que o modelo
mostrou um bom desempenho ao prever a classe Covid com 282 acertos e apenas
13 erros, confundindo-os com a classe Normal. No entanto, ha uma confuséo
significativa entre Pneumonia e Normal, onde 266 imagens de Pneumonia foram
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incorretamente classificadas como Normal. Isso indica que o modelo tem dificuldade
em distinguir entre esses dois casos. Além disso, a classe Pneumonia nao foi
prevista corretamente nenhuma vez.

Melhorias podem ser feitas no balanceamento dos dados ou ajustes no
modelo para melhorar a diferenciacdo entre Normal e Pneumonia.

Figura 11 - Matriz de Confusao do modelo da rede neural VGG16

Confusion Matrix

250

Covid

200

- 150

True
Normal

- 100

-50

Pneumonia
|
~
w0
o

I I
Covid Normal Pneumonia
Predicted

Fonte: elaborado pelo autor.

5.3 Desempenho da rede neural Xception

De forma semelhante aos casos anteriores, concluida a carga das imagens
de térax, os seus caminhos (paths) foram adicionados a um dataframe, em que se
aplicou a divisdo de treino e teste em 80% e 20%, respectivamente, estratificados
pelos targets Normal, Covid e Pneumonia.

Desta forma, foram criados dois diretorios separados com os arquivos de
imagem de treino e os arquivos de imagem de teste. Todos com as subpastas
Normal, Covid e Pneumonia. Apds isso, foram aplicados redimensionamento,
rotacdo e mudanga de zoom nas imagens.

Além disso, foram aplicadas camadas densa e plana, com funcbes de
ativacdo RelLU e softmax, e utilizou-se o método estocastico Adam (Kingma et al.,
2015), para os pesos da rede convergirem mais rapido. Para esta rede neural foram
definidos os hiperparametros presentes no Quadro 5.

Quadro 5 - Hiperparametros do modelo Xception.

Batch size | Target size | Random state | Rotation range Epochs

32 (100, 100) 42 10 5

Fonte: elaborado pelo autor.
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Apds as cinco épocas de treinamento, chegou-se aos valores de acuracia e
perdas mostrados no Quadro 6.

Quadro 6 - Acuracias e perdas em treino e teste do modelo Xception.

Conjunto de Dados

Acuracia Top-1 (%) | Acuracia Top-5 (%) | Perda Top-1 (%)

Perda Top-5 (%)

Treino

70.39 87.67 247.63

33.02

Teste

90.24 90.24 25.04

26.87

Fonte: elaborado pelo autor.

Ainda, na Figura 12 e na Figura 13 pode-se constatar a evolugdo desses
elementos graficamente.

Figura 12 - Evolugao da acuracia nos datasets de treino e teste (Xception)

Figura 13 - Evolugao da perda nos datasets de treino e teste (Xception)
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Percebe-se que a cada época a acuracia foi se elevando, aproximando-se de
90%, enquanto as perdas foram sendo reduzidas, aproximando-se dos 20%.

Para mais detalhes, podemos ver a Matriz de Confuséo na Figura 14. Nela, a
classe Covid foi mal classificada, com apenas uma predicdo correta e a maioria das
amostras (288) sendo classificadas incorretamente como Normal. Para a classe
Normal, o modelo teve 302 acertos, mas com 44 previsoes erradas como Covid e 15
como Pneumonia, o que indica uma confus&o significativa entre as classes. A classe
Pneumonia teve um bom desempenho, com 320 acertos, mas ainda assim
apresentou 36 erros, sendo esses classificados como Normal.

No geral, o modelo Xception mostra dificuldades especialmente na
diferenciacao entre Covid e Normal, sugerindo a necessidade de ajustes nos dados
ou no treinamento para melhorar a precisao entre essas classes.

Figura 14 - Matriz de Confus&o do modelo da rede neural Xception
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Normal
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-50
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Covid Normal Pneumonia
Predicted

Fonte: elaborado pelo autor.

5.4 Discussoes gerais sobre os modelos

Comparando a classificagdo de COVID-19 e pneumonia utilizando redes
neurais com abordagens tradicionais da area médica, como classificadores lineares
e métodos baseados em regras, observa-se que as redes neurais convolucionais
sao mais um aliado na classificacdo dessas doencas. A capacidade dessas redes de
aprender automaticamente caracteristicas relevantes das imagens de raio-X permite
uma classificagdo mais precisa e robusta.

De forma semelhante, comparando-se os modelos de redes neurais
convolucionais utilizados e baseando-se nas acuracias e perdas apresentadas,
vé-se que o modelo AlexNet performou melhor, com valores altos de acuracia (acima
de 92%) e baixos niveis de perda (préximos a 20%).

Contudo, mesmo o modelo VGG16 apresentando perdas em zero, ele teve o
pior desempenho em acuracia e elevados erros nas classificagdes entre as classes.
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Ainda, o Xception teve um bom valor de acuracia préximo a 90% e perdas em
20%, mas ele ainda apresenta dificuldade na diferenciacdo entre Covid e Normal.
Entdo, € um modelo que precisa de ajuste para melhorar a classificacdo de doengas
respiratérias por radiografias de térax. No Quadro 7, pode-se ver um resumo das
acuracias e perdas.

Quadro 7 - Resumo das acuracias e perdas em treino e teste.

Dataset Treino Teste

Rede Neural | Acuracia Top-5 (%) | Perda Top-5 (%) | Acuracia Top-5 (%) | Perda Top-5 (%)

AlexNet 21.24 18.74
VGG16 60.82 0.00 0.00
Xception 87.67 33.02 26.87

Fonte: elaborado pelo autor.

Sendo assim, entende-se que, baseado nos modelos das redes neurais
convolucionais aqui estudadas e aplicadas, o modelo da rede AlexNet é o mais
adequado para classificar doencgas respiratorias através de imagens raio-X de torax,
garantindo cerca de 92% de certeza no diagndstico da doenga.

Vale frisar que foi realizado mais de um experimento utilizando esta mesma
base de dados de imagens, em divisao treino-teste de forma randémica e aqui foi
mostrado o melhor desempenho dentre todos os experimentos. Além disso, foram
executadas simulagdes com outras redes neurais convolucionais, como a ResNet,
porém, devido a limitacdo do poder computacional, ndo se conseguiu finaliza-las e
optou-se atuar com redes neurais mais leves computacionalmente.

6 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste estudo, foi desenvolvida e avaliada uma abordagem baseada em redes
neurais convolucionais (CNN) para a classificagdo de doengas respiratorias
utilizando imagens de raio-X de térax. A metodologia proposta demonstrou ser eficaz
na classificacdo de condi¢cdes respiratérias, como pneumonia e COVID-19, com
destaque para a rede neural AlexNet, que obteve mais valor de acuracia e menor
valor de erro.

O modelo treinado atingiu uma acuracia consideravel no conjunto de teste, o
que valida o uso de técnicas de aprendizado profundo (deep learning) para a analise
de imagens meédicas. Além disso, o uso de estratégias de aumento de dados e
ajuste fino dos hiperparametros contribuiu para a robustez e a capacidade de
generalizagao do modelo.
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A sensibilidade e a especificidade obtidas indicam que o sistema se mostra
uma ferramenta poderosa capaz de classificar corretamente tanto a presencga quanto
a auséncia de doengas respiratorias. Assim sendo, esta ferramenta revela-se
promissora para auxiliar médicos no diagndstico clinico, com potencial de impacto
real na pratica médica.

6.1 LIMITAGOES

Apesar dos avangos alcangados nesta pesquisa, existem algumas limitagdes
e desafios a serem considerados.

Como limitacdo tem-se a auséncia de bases de dados mais representativas,
as quais pudessem incluir outras doencas respiratérias como tuberculose e
bronquite, a fim de expandir o uso das redes neurais com um diagndstico assertivo.

Ainda, a falta do poder computacional disponivel para executar os modelos
acarretou na limitagado da quantidade de épocas e consequente avango na qualidade
das métricas e a auséncia da generalizagao para diferentes populacdes e condi¢des
clinicas implica em uma abordagem focada mais em determinado grupo social em
detrimento de outros. Estes sdo aspectos que requerem atengao adicional.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Como recomendagdao de trabalhos futuros, € importante continuar
aprimorando as técnicas de classificacdo e detecgao utilizando redes neurais,
explorando abordagens como a segmentacado de regides de interesse e 0 uso de
técnicas de interpretabilidade para entender melhor as decisdes tomadas pela rede.
Também, sugere-se a otimizacdo de modelos mais leves, que possam ser
implementados em ambientes com recursos computacionais limitados, como
hospitais com infraestrutura tecnoldgica restrita.

Além disso, é fundamental colaborar com profissionais de saude para validar
e incorporar essas abordagens em ambientes clinicos reais, contribuindo para
aprimorar o diagnéstico e o tratamento dessas doengas respiratérias.

Ainda, uma maior diversidade nos dados de entrada, incluindo pacientes de
diferentes faixas etarias, etnias e condi¢des geograficas, pode melhorar a
generalizacdo do modelo em contextos clinicos reais. No geral, os resultados
obtidos apontam para o potencial significativo da inteligéncia artificial na area da
saude, especialmente na automatizacdo de diagnodsticos médicos baseados em
imagens.
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APENDICE

1. Link para o dataset das imagens de raio-X:

Google Drive: https://Inkd.in/dZpMfSBa

2. Link para os notebooks dos modelos:
Github: https://github.com/AldenisFranca/cnn artigo tcc
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