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RESUMO

A pandemia causada pelo virus COVID-19 destacou a necessidade de ferramentas de diagnds-
tico médico eficientes e automatizadas para auxiliar os profissionais de satide na identificacao
répida e precisa da doenca. Este estudo apresenta uma abordagem totalmente automaética para
classificar COVID-19 em imagens de tomografia computadorizada (TC) tordcica do conjunto de
dados SARS-CoV-2, empregando aprendizado profundo, segmentacdo pulmonar automatica e
modelos de ajuste fino para o problema especifico. Em um primeiro momento, foram realizados
experimentos de transferéncia de aprendizado que revelaram que o modelo deep MobileNet se
mostrou como a arquitetura mais eficaz para extracao de caracteristicas desses exames. Apds
escolha do modelo, a Detectron2 foi integrada para a segmentacao pulmonar. Com os exames
segmentados, foi realizado o ajuste fino do modelo MobileNet previamente selecionado. Com
isso, o desempenho da classificacdo melhorou significativamente, o que foi comprovado através
de uma andlise visual da interpretabilidade do modelo usando Grad-CAM. Como resultado,
o método totalmente automético proposto alcan¢cou métricas de avaliacio superiores em com-
paracgdo a outros métodos na literatura, atingindo valores de 99,60% para acuricia, precisao e
FI-Score, juntamente com 99,59% para recall e 99,20% para o Coeficiente de Correlacao de
Matthews (MCC). Isso demonstrou que, com imagens segmentadas e o modelo refinado, a rede

se concentrou nas regioes pulmonares, melhorando a compreensao do diagndstico do modelo.

Palavras-chave: Tomografia Computadorizada (TC); COVID-19; Aprendizado Profundo; Seg-

mentacio Profunda; Ajuste Fino; Transferéncia de Aprendizado.



ABSTRACT

The pandemic caused by the COVID-19 virus has highlighted the need for efficient and automated
medical diagnostic tools to assist healthcare professionals in the fast and accurate identification
of the disease. This study introduces a fully automatic approach for classifying COVID-19 in
thoracic computed tomography (CT) images from the SARS-CoV-2 CT-scan dataset, employing
deep learning, automatic lung segmentation, and fine-tuning models to the specific problem.
In the first experiment, transfer learning experiments were performed, which revealed that the
deep MobileNet model was the most effective architecture for extracting features from these
exams. After choosing the model, Detectron2 was integrated for lung segmentation. With the
segmented exams, the previously selected MobileNet model was fine-tuned. As a result, the
classification performance improved significantly, which was confirmed through a visual analysis
of the model’s interpretability using Grad-CAM. As a result, the proposed fully automatic method
achieved superior evaluation metrics compared to other methods in the literature, reaching values
of 99.60% for accuracy, precision, and F1-Score, along with 99.59% for recall and 99.20% for
the Matthews Correlation Coefficient (MCC). This demonstrated that the network focused on the
lung regions with segmented images and the refined model, improving the model’s diagnostic

understanding.

Keywords: Computed Tomography (CT); COVID-19; Deep Learning; Deep Segmentation;

Fine-Tuning; Transfer Learning.
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1 INTRODUCAO

A doenca respiratoria aguda, conhecida como COVID-19 e causada pelo virus
Coronavirus tipo 2 (SARS-CoV-2), foi identificada pela primeira vez em dezembro de 2019
na cidade de Wuhan, China (HUANG et al., 2020). Em questido de semanas, a COVID-19 se
espalhou rapidamente por diversos paises, resultando em uma pandemia global. O impacto na
saude publica, nas economias e no cotidiano das pessoas foi imenso, com sistemas de satude de
varias nacdes sobrecarregados, levando a escassez de recursos médicos, como ventiladores e
leitos de UTI (CORONAVIRUS, 2020).

A disseminagdo do SARS-CoV-2 ocorre predominantemente por meio de goticulas
respiratdrias e contato com superficies contaminadas, o que torna sua propagacado rapida em
ambientes densamente povoados (SOHRABI et al., 2020). Além disso, a alta taxa de trans-
missibilidade, combinada com a possibilidade de transmissao por individuos assintomaticos,
representou um enorme desafio para as autoridades de satde e os sistemas hospitalares em todo
o mundo (SOHRABI et al., 2020).

A répida disseminacao do virus levou a Organizagdo Mundial da Saide (OMS) a
declarar oficialmente a COVID-19 uma pandemia em marco de 2020 (CORONAVIRUS, 2020).
Além disso, algumas medidas, como o distanciamento social, quarentenas, fechamento de
fronteiras, e campanhas massivas de vacinagdo (a partir do final de 2020) foram reforcadas
e incentivadas como medidas essenciais para conter a disseminagdo do virus (ADEDOYIN;
SOYKAN, 2023). Apesar desses esfor¢os, o diagndstico oportuno e preciso continua crucial até
os dias de hoje, em decorréncia de novas mutacdes que t€ém surgido, principalmente no contexto
de sistemas de satde sobrecarregados que demandam uma urgéncia de gerenciar os casos de
forma eficaz.

Além das medidas preventivas, o diagndstico precoce da COVID-19 tornou-se um
dos pilares na luta contra a pandemia. O teste de evidéncia da reacdo em cadeia da polimerase de
transcriptase reversa, do inglé€s Reverse Transcription Polymerase Chain Reaction (RT-PCR), foi
amplamente adotado como o padrao ouro para a deteccao do virus, fornecendo uma confirmagao
da infeccdo (ALSHAZLY et al., 2021a). Paralelamente, outros métodos de diagndstico foram
explorados para complementar a RT-PCR, particularmente em pacientes com sintomas respira-
térios agudos. Dentre essas abordagens, as imagens de Tomografia Computadorizada (TC) de
térax ganharam destaque pela sua capacidade de revelar as anormalidades pulmonares tipicas em

pacientes com COVID-19, ou mesmo as sequelas deixadas pela doenca nas regides pulmonares,
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(SHI et al., 2020). Esse exame, apesar de ser relativamente rdpido (por volta de 5 minutos), o
diagnéstico depende de uma andlise visual extensiva por parte do especialista, podendo demorar

horas.

1.1 Motivacao

Embora o teste RT-PCR seja considerado o ground truth para confirmar a infeccao
por COVID-19 (ALSHAZLY et al., 2021a), a TC tordcica também desempenha um papel
vital na triagem e no diagndstico da doenca. No entanto, o processo de diagndstico manual
para radiologistas, com base na andlise de imagens de TC, apresenta desafios relacionados a
velocidade e precisdo, especialmente em emergéncias que exigem respostas rapidas. Portanto, ha
uma necessidade de uma abordagem rapida e automdtica que ajude os profissionais de satde a
diagnosticar a condi¢cdo com precisdo. Métodos de inteligéncia artificial (Inteligéncia Artificial
(IA)), aprendizado profundo e aprendizado de mdquina tornam-se fundamentais para auxiliar no
diagnéstico médico, fornecendo aos profissionais da drea diagndsticos rapidos e precisos (XU et

al., 2022).

1.2 [Estado da Arte

No contexto de imagens médicas para classificacdo de COVID-19, muitos autores
usaram de métodos de deep learning, como esse trabalho, incluindo as técnicas de transfer
learning e fine-tuning, usando do mesmo conjunto de dados ou similar.

Soares et al. (SOARES et al., 2020) proporam o conjunto de dados SARS-CoV-2
CT-scan, que € o principal dataset usado nesse trabalho. O resultado de referéncia obtido pelos
autores foi usando uma abordagem de eXplainable Deep Learning (xDNN), alcangcando um
F1-score de 97,31% e acuracia de 97.38%.

Alshazly et al. (ALSHAZLY et al., 2021a) utilizaram arquiteturas de redes neurais,
em uma estratégia de transfer learning adaptando entradas personalizadas para cada arquitetura.
Os autores usaram dois datasets: SARS-CoV-2 CT-scan (SOARES et al., 2020) e COVID19-CT
(HE et al., 2020). Os resultados mostraram médias de 99,4%, 99,6%, 99,1%, 99,6% e 99,4% para
precisio, sensibilidade, especificidade e F1-Score, respectivamente, para o dataset SARS-CoV-2.
Além de identificar casos de COVID-19, foram técnicas de visualizacdo a partir dos modelos

gerados para entender a interpretabilidade dos modelos, destacando regides distintas nas imagens
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para casos de COVID e Non-COVID.

O estudo de Panwar et al. (PANWAR et al., 2020) propde um algoritmo de transfe-
réncia de aprendizado profundo para acelerar a detecc¢do de casos de COVID-19 usando imagens
de raios-X e tomografia computadorizada. O modelo alcangou uma deteccao de casos positivos
de COVID-19 em < 2 segundos, superando em velocidade e precisdo os testes RT-PCR con-
vencionais. A pesquisa utiliza trés conjuntos de dados, entre eles 0 SARS-COV-2 CT-scan. A
técnica de visualizacdo de Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) também
foi utilizada para analisar a interpretabilidade dos modelos as imagens radioldgicas.

Wang et al. (WANG et al., 2020) propde um aprimoramento da framework COVID-
Net, com o objetivo de melhorar sua acuricia e eficiéncia de aprendizado. Os autores abordam
a variagcdo entre dominios com normalizacdo de caracteristicas e utilizamos um objetivo de
treinamento contrastivo para fortalecer a invaridncia de dominio. Os testes feitos foram em parte
com o dataset SARS-COV-2 CT-scan, atingindo métricas de quase 91% de acurécia e curva AUC
12.16% melhor que o COVID-Net original.

O trabalho de Jaiswal et al. (JAISWAL et al., 2021) utilizou de modelos de deep
learning para andlise automadtica de imagens de tomografia computadorizada tordcica na detec¢ao
de COVID-19. Os autores usaram uma arquitetura baseada na rede DenseNet201, treinada com
pesos em um processo de deep transfer learning. Para o dataset SARS-COV-2 CT-scan, os
autores atingiram valores préximos de 96% para acurécia, precisao, recall e F1-Score.

Naeem e Bin-Salem (NAEEM; BIN-SALEM, 2021) usaram uma abordagem de
extracdo de caracteristicas em varios niveis com redes neurais convolucionais para imagens de
TC e raios-X torécicos. O objetivo dessa extracao € reduzir a complexidade de treinamento da
rede neural convolucional, facilitando a identificacao precisa e robusta da COVID-19. Por fim,
os autores usaram a Long Short-Term Memory (LSTM) concomitante com a rede para detectar as
caracteristicas extraidas do COVID-19. Os resultados experimentais mostram que a abordagem
proposta obteve uma acurécia de 98,94% com o conjunto de dados SARS-CoV-2 TC scan.

Em contraste, o estudo de Zhao et al. (ZHAO et al., 2021), apesar de nao usar o
dataset usado pelos demais autores, também usa de imagens de tomografia computadorizada para
complementar os testes de RT-PCR, na classificacdo da COVID-19. A abordagem de transfer
learning proposta neste estudo mostrou-se mais bem-sucedida do que outras abordagens descritas
na literatura até o momento. Além disso, a pesquisa também explora as caracteristicas visuais

relevantes das imagens de TC com uso de mapas de calor do tipo Grad-CAM.
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Dessa forma, as abordagens usadas para classificacdo de COVID-19 por meio de ima-
gens de TC reforcam o uso de deep learning em um contexto de imagens médicas. Destacam-se
as técnicas de transfer learning e fine-tuning, além dos algoritmos Grad-CAM para visualizagdo

da interpretabilidade dos modelos utilizados.

1.3 Objetivos

O método proposto usa modelos deep e é formado por uma etapa de segmenta-
¢do pulmonar seguida de uma etapa de extracdo/classificagdao por um modelo de rede neural
convolucional, do inglés Convolutional Neural Network (CNN), pré-treinado e ajustado para
a COVID-19. Uma andlise preliminar aprofundada acerca do desempenho dos modelos foi
conduzida para escolher o melhor modelo entre aqueles avaliados para o método proposto. Além
disso, métodos de Inteligéncia Artificial Explicada, do inglés Explainable Artificial Intelligence
(XAI), do tipo Grad-CAM, foram usados para distinguir visualmente as regides com foco mais
significativo da rede neural ao realizar a classificacao.

Portanto, motivado pela importancia de uma abordagem automaética, rdpida e precisa
para o diagnéstico de COVID-19 a partir de imagens de TC, bem como pelos trabalhos similares

encontrados na literatura, este estudo apresenta os seguintes objetivos.

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo principal a geracdo de uma pipeline totalmente

automatica para classificar a doenca COVID-19 em imagens de TC toricica.

1.3.2 Objetivos Especificos

Além do objetivo geral supracitado, esse estudo tem alguns objetivos especificos,
que serdo tratados como as contribuicdes desse trabalho.
1. A proposta de um modelo rapido, eficaz e totalmente automatico que consiste em etapas
de deteccao/segmentacdo pulmonar em imagens de TC e a subsequente extracao profunda
e classificagdo entre as classes positivo ou negativo para COVID-19.
2. A geracdo de um modelo de classificacio bindria, para as classes COVID e Non-COVID
usando imagens de TC de pulmao, que seja equivalente ou superior, em termos de métricas

de avaliacao, aos melhores métodos encontrados na literatura.
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3. Este estudo também fornece uma andlise preliminar dos melhores modelos profundos em
um contexto de transferéncia de aprendizado. Portanto, o melhor modelo avaliado neste
primeiro momento foi o escolhido para compor o método proposto.

4. Este trabalho também propde uma andlise visual da interpretabilidade de redes profundas
usando Grad-CAM para explicar quais sdo as regides criticas dos pulmdes que mais
contribuem para o diagnostico de COVID-19 com base na rede pré-treinada.

5. Este método visa auxiliar o diagndstico médico usando uma abordagem rapida, precisa e

visual.

1.4 Produciao Cientifica

A produgdo cientifica durante o periodo do mestrado resultou na publicacdo de
artigos cientificos em periddicos e congressos, além de um capitulo de livro. A seguir estio
listadas as publica¢des realizadas durante esse periodo:

1. CHAVES, J. M.; OHATA, E. F.; SANTOS, M. A.; SANTOS, J. D. A.; BERNARDES, M.;
DORA, D.; REBOUCAS FILHO, P. P. Predicting Energy Consumption Data Using Deep
Learning: An LSTM Approach. In: 34th Brazilian Conference on Intelligent Systems
(BRACIS), 2024, Belém, Brazil. BRACIS 2024.

2. SANTOS, LUCAS DE O.; SILVA, IAGSON C. L.; DOS SANTOS, MATHEUS A.;
MEDEIROS, ALDISIO G.; REBOUCAS FILHO, PEDRO P. Efficient Classification of
Depression using EEG through Spectral Graph Analysis. In: 2024 IEEE 37th Internati-
onal Symposium on ComputerBased Medical Systems (CBMS), 2024, Guadalajara.
2024 1IEEE 37th International Symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS),
2024. p. 537.

3. SABOIA, C.; MARQUES, A. G.; SOUZA, L. E. F; PEIXOTO, S. A.; SANTOS, M. A.;
BARROS, A. C. S.; REGO, P. A. L.; REBOUCAS FILHO, P. P. Fully Automatic LPR
Method Using Haar Cascade for Real Mercosur License Plates. In: Lecture Notes in
Networks and Systems. (Org.). Intelligent Systems Design and Applications. 716ed.
Switzerland AG: Springer Nature, 2023, v. 3, p. 513-522.

4. NASCIMENTO, J. J. C.; MARQUES, A. G.; DOS SANTOS, M. A.; SANTOS, L. O.;
CHAVES, J. M.; SOUZA, L. F. F.; REBOUCAS FILHO, P. P. New Health of Things
Approach to Classification and Detection of Brain Tumors Using Transfer Learning for

Segmentation in IMR Images. In: 2023 International Joint Conference on Neural
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Networks (IJCNN), 2023, Gold Coast. 2023 International Joint Conference on Neural
Networks (IJCNN), 2023. p. 1.

1.5 Organizacao do Texto

Esse trabalho de dissertagdo estd estruturado da seguinte forma: esse Capitulo trata
da Introdugdo, com a contextualizacdo do problema, estado da arte e objetivos pretendidos;
o Capitulo 2 aborda a fundamentagao tedrica a respeito dos métodos utilizados; enquanto o
Capitulo 3 detalha a metodologia proposta, incluindo a pipeline, a arquitetura do modelo e as
métricas de avaliacdo utilizadas; o Capitulo 4 apresenta os resultados, sua discussdo e andlise.
Por fim, o Capitulo 5 conclui esta pesquisa com discussdes sobre as descobertas, limitagdes e

aborda sugestOes para trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo aborda a fundamentagio tedrica desta pesquisa, assim como os métodos
utilizados neste estudo. Ela abrange desde o Perceptron simples e multicamadas, que originaram
os demais conceitos; a composicao de uma rede neural convolucional; a segmentacao deep, por
meio do framework Detectron2; as abordagens de transfer learning e fine tuning usadas nesse
trabalho; além da visualizacdo Grad-CAM, por mapa de calor. As topologias de redes neurais
convolucionais utilizadas no primeiro e no segundo momento também foram citadas, assim como

os algoritmos de classificacdo e as métricas de avaliacdo para cada modelo formado.

2.1 Perceptron Simples e Perceptron Multicamadas

O Perceptron Simples representa um dos primeiros modelos de redes neurais arti-
ficiais. Ele realiza a combinacdo linear das entradas ponderadas por pesos e € utilizado para
resolver problemas linearmente separdveis (ROSENBLATT, 1958). A saida do Perceptron pode

ser expressa matematicamente conforme a Equacgdo 2.1.

14
F=0 ) xwi+b 2.1)
i=1

onde x; € o vetor de entrada e w; € o vetor de pesos associado a cada entrada, enquanto ¢ € a
funcio de ativacdo. A dimensdo dos vetores de entrada deve ser a mesma e € dada por p. O termo
b corresponde ao bias, ou viés, que deve ser ajustado junto aos pesos iterativamente durante o
processo de treinamento.

O treinamento responsavel por fazer o ajuste dos pesos e do bias € realizado conforme

as Equacdes 2.2 e 2.3:
wit +1) = wi(t) + nei(t)xi(t),;Vi=1,....p (2.2)
ei(t) =y—9(t) (2.3)

em que 7 denota a itera¢@o do treinamento; ¢;(¢) é o erro daquela predi¢do que é dado por y, que
¢ a classe da amostra, e ¥(), que representa a predi¢do do modelo na iteragdo ¢; e 1 € a taxa de

aprendizagem que controla o impacto do erro sobre a atualizacdo dos pesos.
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Embora eficaz para problemas linearmente separaveis, o Perceptron Simples nao
consegue lidar com problemas nio lineares. Para superar essa limitacao, foi proposto o Perceptron
Multicamadas, ou Multilayer Perceptron (MLP), que se originou no Perceptron Simples, mas que
passa a organizar os neurdnios em multiplas camadas interconectadas (HAYKIN et al., 2009). O
MLP ¢é capaz de resolver problemas nao lineares ao utilizar fungdes de ativagdo nao lineares,
como a funcdo sigmoide e a funcdo tangente hiperbdlica.

A saida de um neurdnio do MLP em uma camada arbitraria / pode ser descrita pela

Equacao 2.4:

. Ox (Zf’zl XiWgi + bk) para a camada de entrada o4)
Yk = .
O (2?:1 Wi + bk) para as camadas subsequentes

onde y € a predicdo da camada anterior (processo chamado de feedforward), k denota o neurénio,
x; € o vetor de entrada de dimensao p, e D € o nimero de neurdnios na camada anterior.

O treinamento do MLP € realizado pelo algoritmo de retropropagacgdo do erro, ou
Backpropagation, que ajusta os pesos minimizando o erro de predi¢do iterativamente (RUME-

LHART et al., 1995). Essa atualizacdo dos pesos no MLP é conduzida pela Equacao 2.5:

wii(t)+m-8i(t) - x () paraacamada de entrada
Wii(t+1) = (2.5)

wii(t)+1m-8(t)-9x(t) para as camadas subsequentes
onde §;(¢) é o gradiente local no neur6nio k da respectiva camada durante a iteragdo ¢. Esse
gradiente que deriva da fun¢do de ativagdo utilizada no neurdnio, ou seja, podendo ser a derivada
da fun¢do sigmoéide ou da funcao tangente hiperbdlica.

O Perceptron Simples e o MLP sdo a base para o aprendizado de médquina e para o

aprendizado profundo. Nas redes neurais convolucionais, as camadas totalmente conectadas sdo

basicamente Perceptrons Multicamadas, o que torna possivel seu funcionamento. Além disso, o

MLP também pode ser usado como um classificador, como serd abordado adiante.

2.2 Rede Neural Convolucional

Essa secdo tem por objetivo apresentar os principais componentes de uma CNN,
desde o conceito de convolucdo, até etapas mais avangadas de seu uso, como a batch normaliza-

tion e o dropout.
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2.2.1 Convolugao

Uma convolugdo é uma operacgdo utilizando filtros para extrair informagdes de um
sinal de entrada. Uma imagem, por ser um sinal de duas dimensdes, pode ter diversas informagdes
extraidas, a depender do filtro utilizado, como textura, contornos, contraste, etc (ALBAWI et al.,
2017).

A Equagio 2.6 representa a convolug@o de um filtro w(x,y) em uma imagem f(x,y),
onde o filtro percorre toda a imagem, sobrepondo-a, de modo que todos os elementos do filtro
percorram cada um dos pixels da imagem. Dessa forma, ocorre o somatdério dos produtos de

cada elemento sobreposto (GONZALEZ; WOODS, 2010).

w(x,y) * f(x,y) = Z Z w(s,t)f(x—s,y—1) (2.6)

S=—at=—b

onde a convolucdo de um filtro em uma imagem gera um mapa de caracteristicas
expressa por f(x,y)*w(x,y), sendo x e y as coordenadas espaciais do pixel, enquanto w(s,7) é
o filtro convolucional. Os parametros a e b determinam as dimensdes do filtro, que se estende
de —a a a na direcdo horizontal e de —b a b na direcao vertical. As varidveis s e ¢ representam
os deslocamentos dentro da janela do filtro. O termo f(x — s,y —t) refere-se ao valor do pixel
deslocado pela posi¢do do filtro durante a operagcdo de convolucao.

De forma andloga, a Figura 1 exemplifica como ocorre o processo de convolucio de
forma ilustrativa, para o primeiro elemento da matriz resultante, ou mapa de caracteristicas, apos

somatoério dos produtos dos elementos do filtro sobrepostos aos pixels da imagem.

Figura 1 —Ilustragdo explicativa de como acontece a operacdo de convolugdo.

0 Qllx 11 0'--0--....'.'_','.'.'.'.',', ...................... 114[3]4]1
0/0J0/1[1]1]0 1{o]1 1)2[4[3]3
oforelirrelo] = [ofL|of ="[1]2]3]4]!1
olo[1][1]ofotel.1]o]1 1[3[3]1]1
o[1][1]0]0]0]0 313[1]1]0
1|/1]ofofo]o]0

f(xy) w(x,y) fxy)#w(x,y)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A operacgdo de convolucdo € a base de um rede neural convolucional, pois através

de repetidas convolucdes, € possivel extrair caracteristicas da imagem de entrada em forma de
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matrizes reduzidas. Além da convolucio, outros conceitos utilizados em CNNs serdo abordados

a seguir.

2.2.2 Pooling

A etapa de pooling em uma CNN serve para reduzir a dimensionalidade de uma
matriz de entrada (SCHERER et al., 2010). Os tipos principais sdo o max pooling e o average
pooling.

Semelhante ao que ocorre na convolu¢do, um filtro de dimensdes pré-definidas é
sobreposto na matriz de entrada, fazendo com os pixels daquela regido se tornem na matriz de
saida um unico pixel, que serd o de maior valor no caso do max pooling ou a média de todos os

pixels da regido no caso do average pooling (SCHERER et al., 2010).

2.2.3 Normalizagdo de batch

A normalizacdo de lote, ou normalizagdo de batch, ¢ uma técnica usada para otimizar
o treinamento de redes neurais profundas (IOFFE, 2015). O método consiste em normalizar as
entradas de cada camada com base nos lotes de dados processados pela rede.

A Equacdo 2.7 ilustra a normalizagdo, também chamada de z-score, que € feita a

partir do cdlculo da média e do desvio padrdo de cada lote.

X — 2.7)

onde X € o lote de entrada, enquanto U e 6 sdo a média e o desvio padrdo do lote, respectivamente.
Esse método tanto acelera o processo de treinamento, ou refinamento, necessitando
de menos épocas de treino, como também estabiliza esse processo, atualizando os pesos ao fim

de cada lote.

2.2.4 Camadas totalmente conectadas

Também chamadas de camadas densas, as camadas totalmente conectadas de uma
rede neural convolucional fazem parte de sua etapa de classificacdo. Baseadas no MLP, essas
camadas sdo um conjunto de neurdnios que fazem a propagacdo das informacdes oriindas das

camadas de convolucao e pooling (LECUN et al., 1989).



25

Essa camada, que fica no topo (ou na saida) da rede, é responsével pela predicao do

vetor de caracteristicas que chega até ela, resultando na classe predita para aquela amostra.
2.2.5 Dropout

A técnica de dropout consiste em regularizar uma rede neural, desativando uma certa
quantidade de neurdnios durante sua execuc¢do, removendo-os do fluxo de alimentacdo direta
(feedforward) e da retropropagacao do erro (backpropagation) (SRIVASTAVA et al., 2014).

Essa técnica diminui os casos de overfitting do modelo, que consiste em uma espe-
cializacdo da rede apenas nos dados usados no treinamento, e portanto, comprometendo sua

generalizacdo (SRIVASTAVA et al., 2014).

2.2.6 Funcaoes de ativagao

Por fim, como foi visto na Sec¢do 2.1, as fungdes de ativagdo fazem um importante
papel em uma rede neural, de modo a tornar a saida nao linear e permitindo seu uso em problemas
complexos.

As funcoes de ativagdo mencionadas anteriormente foram a sigméide e a tangente
hiperbélica, também chamada de tanh, que podem ser expressas pelas Equagdes 2.8 € 2.9
(HAYKIN, 2001). Além das curvas serem suavizadas de forma diferente, fazendo com que a
tanh tenha uma derivada maior préximo a sua origem, elas também costumam ter intervalos

distintos, sendo o intervalo da sigméide de [0, 1] enquanto o intervalo da tanh é de [—1,1].

1
= 2.8
o) = .8
ef—e*
tanh(x) = ——— 2.
anh(x) e (2.9

Outras fungdes de ativacao bastante usadas em um contexto de redes neurais sao a
ReL.U, a Leaky ReLLU e a Softmax.

A funcdo de ativagdo Rectified Linear Unit (ReLU) € uma fun¢do néo linear e uma
das mais usadas no contexto de redes neurais (AGARAP, 2018). Ela é representada pela Equacao
2.10 e consiste em atribuir zero a qualquer entrada negativa, o que faz com que o neur6nio nao

seja ativado.
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f(x) = max(0,x) (2.10)

Por outro lado, a Leaky RelLU surgiu devido ao problema da derivada da ReLLU, que
nas proximidades de zero, acaba por fazer com que o gradiente dé um pico (XU, 2015). A Leaky
ReLU, portanto, ndo tem saida zero para valores negativos, mas sim € proporcional a sua entrada,

mas com menor inclina¢io que para valores positivos, como mostra a Equacao 2.11.

X sex>0

flx) = (2.11)
ax sex<0

Por fim, a funcdo de ativacdo softmax é muito usada nas camadas densas das redes

neurais convolucionais e € responsdvel por transformar a predi¢cdo do neurdnio em probabilidades

de cada classe, de modo que a soma dos valores sejam sempre 1 (BRIDLE, 1989). Essa funcao €

descrita pela Equacao 2.12.

es
n 7
Y€

onde n é o nimero de classes para aquela amostra e z; € a saida do i-ésimo neur6nio da dltima

o(z) = (2.12)

camada densa.

2.3 Segmentacio Deep

Seguindo o mesmo contexto da classificagdo com redes neurais convolucionais, a
segmentagdo também pode ser feita usando deep learning. Para a segmentacio, a saida da rede
ndo serd a classe da amostra, mas sim a mascara que abrange a regido segmentada da imagem.

Dessa forma, o framework Detectron2 (WU et al., 2019), que foi utilizado nesse
trabalho como um segmentador profundo, tem sua origem na Mask R-CNN (HE et al., 2017), e
€ a sucessora da Detectron (GIRSHICK et al., ). Proposta pelo Facebook Artificial Intelligence
Research (FAIR), a Detectron? € usada como uma rede neural profunda para realizar detec¢do
e/ou segmentacao de objetos.

A Detectron2 usa do método de anotagdes para o conjunto de dados adotado pelo

COCO (LIN et al., 2014), o que consiste dizer que as anotacdes dos objetos sdo compostas
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por uma lista de vértices dos poligonos que compdem um objeto de interesse. A Detectron2
também recebe como entrada os Ground Truths (GTs) das imagens, classificando um aprendizado
supervisionado para deteccio e segmentacao dos objetos de interesse (no caso desse estudo, sdo
os pulmoes).

Sua arquitetura € baseada em diferentes médulos distintos, compondo o modelo
final de deteccdo e segmentagdo, como pode ser visto na Figura 2. O primeiro médulo crucial €
conhecido como BackBone Network utiliza um modelo ResNet (HE ez al., 2016) para convoluir
e gerar caracteristicas hierdrquicas relevantes das imagens. A ResNet € eficiente devido a
sua capacidade de aprender representacdes profundas sem o problema do desaparecimento de

gradientes, utilizando conexdes residuais.

Figura 2 —Representacdo da arquitetura do Framework Detectron2 para segmentacao de imagens
médicas.

BackBone Nebwork

Region Proposal Network
(RPN}

A 4

3= Classe

YYwy

Feature Pyramid Network (FPN) Wascara

Fonte: Elaborada pelo autor.

Seguindo a BackBone, a Region Proposal Network (RPN) € responsavel por classifi-
car regides candidatas que possam conter os objetos de interesse. A RPN € uma rede totalmente
convolucional que, a partir das caracteristicas extraidas pela BackBone, gera Regions of Interest
(ROIs) que sao classificadas como contendo ou nao um objeto de interesse.

Em seguida, a etapa de Feature Pyramid Network (FPN) garante tratar as informagoes
extraidas em diferentes escalas espaciais, sendo robusta para imagens de diferentes dimensdes
e tamanhos. A FPN melhora a extracao de caracteristicas em multiplas resolu¢des e é robusta,
permitindo que a rede seja eficaz em imagens com diferentes dimensoes. Isso € particularmente
importante em imagens médicas, onde o tamanho e a propor¢ao dos objetos podem variar

significativamente.
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Por fim, a Detectron?2 utiliza médulos de pds-processamento com modelos regres-
sores para refinar as previsdes, incluindo a remoc¢ao de caixas delimitadoras redundantes e a
aplicacao de limiares para manter apenas as deteccdes mais confidveis.

Dessa forma, o framework Detectron2, de arquitetura modular, € robusta e bem
projetada, sendo uma ferramenta poderosa para aplicagdes de visdo computacional, especialmente
em tarefas complexas como deteccdo e segmentacdo de objetos em imagens médicas. Além
disso, a sua utilizagdo permite que o método proposto seja invariante a escala, podendo ser

utilizado para diferentes mdquinas de TC de forma funcional, sem necessitar de ajustes.

2.4 Transferéncia de Aprendizado

O primeiro método abordado nesse estudo € o de transfer learning, que consiste
em utilizar uma rede neural convolucional, pré-treinada com um extenso banco de dados, para
extrair caracteristicas de forma e textura de outro conjunto de dados, e classificar esses vetores
de caracteristicas utilizando classificadores tradicionais (ZHU et al., 2019). Em outras palavras,
para ser utilizada exclusivamente como extrator de caracteristicas, sdo removidas as camadas
de classificagdo da CNN, chamadas de camadas totalmente conectadas originais da rede (fully-
connected layers) (PAUL et al., 2016; ORENSTEIN; BEIJBOM, 2017).

Neste trabalho, foram utilizadas topologias de CNN com pesos inicialmente treinados
com o grande banco de imagens ImageNet (DENG et al., 2009), que consiste em milhdes de
imagens de objetos do cotidiano em 1000 classes diferentes. As camadas totalmente conectadas
foram substituidas por algoritmos de machione learning.

As arquiteturas da CNN utilizadas neste artigo foram trés: a arquitetura VGG (SI-
MONYAN; ZISSERMAN, 2014), a arquitetura DenseNet (HUANG et al., 2017) e a arquitetura
MobileNet (HOWARD et al., 2017). A primeira foi implementada em duas configuragdes
diferentes (VGG16 e VGG19), enquanto a segunda foi implementada em trés (DenseNetl121,
DenseNet169 e DenseNet201). Por fim, a MobileNet foi implementada em sua arquitetura
convencional.

A Tabela 1 retine, de forma resumida, as arquiteturas de CNN usadas nesse trabalho,
assim como as configuragdes utilizadas e a descri¢ao de cada arquitetura, mostrando o que as
diferenciam entre si.

As configuracdoes VGG16 e VGG19 diferem pelo nimero de pesos, a primeira com

16 camadas e a segunda com 19 camadas. Essa arquitetura € diferenciada por usar pequenos
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Tabela 1 —Descri¢ao das arquiteturas de CNN e suas configuragdes utilizadas na abordagem.

Arquitetura Configuracoes Descricao
VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) VGG16 Arquitetura que utiliza pequenos filtros convolu-
VGGI19 cionais para aumentar a profundidade. As confi-

guragdes diferem no nimero de camadas: 16 na
VGG16 e 19 na VGG19.

MobileNet (HOWARD et al., 2017) MobileNet Arquitetura leve e eficiente, projetada para ser
utilizada em dispositivos embarcados, com ré-
pido treinamento e bom desempenho em ambi-
entes de recursos limitados.

DenseNet (HUANG et al., 2017) DenseNet121 Arquitetura composta por DenseBlocks, cama-

DenseNet169  das convolucionais e de transi¢do. As diferentes

DenseNet201  configuracdes variam no niimero total de cama-
das, aumentando progressivamente a profundi-
dade e capacidade de aprendizado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

filtros convolucionais, o que aumenta seu poder de profundidade (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014). Por outro lado, as diferentes configuracdes de DenseNet sao diferenciadas pelo diferente
nimero de camadas que as compdem, sendo formadas por camadas convolucionais, de transi¢ao
e pelos chamados DenseBlocks (HUANG et al., 2017). A MobileNet se caracteriza por sua
leveza, rdpido treinamento e facilidade de ser acoplada em ambientes embarcados (HOWARD et
al., 2017).

ApOs a etapa de extragdo de caracteristicas, os vetores de atributos extraidos pelas
topologias apresentadas na secdo anterior sdo fornecidos a sete diferentes classificadores. Sao
eles: Classificador de Naive Bayes (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008), MLP (HAYKIN
et al., 2009), k-Nearest Neighbors (KNN) (AHA et al., 1991), Random Forest (HO, 1998) e trés
versoes diferentes de Support Vector Machines (SVM) (Linear, Polinomial e RBF) (VAPNIK,
1998). A Tabela 2 resume cada um dos classificadores utilizados e suas particularidades.

O primeiro classificador abordado, Naive Bayes, € um algoritmo de classificagdo
baseado em uma andlise estatistica dos dados de entrada, considerando a independéncia entre as
caracteristicas dos atributos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008). Ele se fundamenta
na aplicacdo da Regra de Bayes, que descreve a probabilidade de uma amostra pertencer a uma
determinada classe, dado um conjunto de caracteristicas observadas. A técnica utiliza a teoria da
probabilidade condicional para calcular essas probabilidades, assumindo que as caracteristicas
sdo independentes entre si, o que simplifica os célculos e torna o algoritmo computacionalmente
eficiente (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008). Para cada classe, o algoritmo calcula uma
probabilidade baseada na func¢do de densidade de probabilidade dos atributos e, ao final, rotula

a amostra com a classe que apresenta a maior probabilidade de ocorréncia (THEODORIDIS;
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KOUTROUMBAS, 2008).

O classificador MLP, cuja matemaética foi explicada na Secdo 2.1, € uma rede neural
composta por multiplas camadas de neur6nios artificiais, conhecidos como perceptrons simples,
propostos por Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958). Ele é projetado para realizar tarefas de
aprendizado supervisionado, como a classificacdo de dados, e € composto por trés componentes
principais: a camada de entrada, que recebe os atributos da amostra; as camadas ocultas, que
processam a informacgdo de forma ndo linear; e a camada de saida, que faz a predi¢do da classe
da amostra (HAYKIN ez al., 2009). Cada perceptron nas camadas ocultas estd conectado a
outros perceptrons das camadas adjacentes por meio de conexdes com pesos ajustaveis, que sao
atualizados durante o processo de treinamento. O aprendizado no MLP € realizado por meio de
um algoritmo de retropropagacao do erro, que permite otimizar os pesos das conexdes de forma
a minimizar o erro entre a saida predita e a real (HAYKIN et al., 2009). O MLP ¢ a origem
das CNN’s mais complexas e uma das arquiteturas mais utilizadas em redes neurais profundas,
sendo capaz de modelar padrdes complexos de dados.

O KNN, ou K-Vizinhos Mais Préximos, é um algoritmo de aprendizado supervisio-
nado simples e eficaz que realiza a classificacdo de uma nova amostra com base na similaridade
com suas k amostras mais proximas, que ja estdo rotuladas (AHA et al., 1991). O principal
conceito do KNN € que amostras semelhantes em distribui¢do espacial tendem a pertencer a
mesma classe. O valor de k € um parametro importante que influencia diretamente a acuracia do
classificador; valores muito pequenos podem tornar o modelo sensivel a ruidos, enquanto valores
maiores podem suavizar a fronteira entre as classes (AHA et al., 1991). O KNN € amplamente
utilizado devido a sua simplicidade e boa performance em muitos cendrios, especialmente quando
os dados t&ém uma distribui¢ao espacial bem definida.

O algoritmo Random Forest, ou Floresta Aleatoria, € uma técnica de aprendizado
supervisionado que utiliza uma colecdo de drvores de decisdo para realizar a classificacdo, sendo
cada arvore na floresta construida a partir de um subconjunto aleatério dos dados de treinamento
e, para cada divisdo em uma arvore, € considerado um subconjunto aleatério de atributos (HO,
1998). Isso resulta em uma diversidade de modelos fracos, que, quando combinados, geram
um modelo final robusto e preciso. O método utiliza o conceito de bagging (ou agregacao de
amostras), no qual vérias versdes do modelo sdo treinadas com diferentes subconjuntos de dados,
e a previsdo final € baseada na média ou na votacdo da maioria das arvores. Essa abordagem

reduz a variabilidade do modelo, tornando-o mais resistente a problemas como o overfitting (HO,
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As Méquinas de Vetores de Suporte, ou SVM, por sua vez, sao técnicas de classi-

ficacdo baseadas na andlise de margens de separacgdo entre as classes. O objetivo principal do

SVM ¢ encontrar o hiperplano que maximiza a distancia entre as amostras de diferentes classes,

chamado de margem de separacdo 6tima, o que garante uma boa generalizagdo do modelo

(VAPNIK, 1998). Em casos onde as classes ndo sdo linearmente separaveis no espaco original,

0 SVM pode ser estendido por meio do uso de diferentes kernels, que sdo diferentes funcdes

matemadticas que mapeiam os dados para um espago de maior dimensdo, onde a separagdo entre

as classes se torna mais facil (VAPNIK, 1998). Os tipos mais comuns de kernels incluem o

Linear, Polinomial e RBF (Func¢do de Base Radial). A escolha do kernel adequado e de seus

parametros € crucial para o desempenho do modelo. As SVMs sdo altamente eficientes em

cendrios de alta dimensionalidade e quando ha poucos dados disponiveis (VAPNIK, 1998).

Tabela 2 —Descri¢do dos classificadores utilizados na abordagem.

Classificador

Descricao

Naive Bayes
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008)

Algoritmo baseado em probabilidade que utiliza a Regra de
Bayes para classificar amostras, assumindo independéncia
entre os atributos. Calcula a probabilidade de uma amostra
pertencer a uma classe especifica e escolhe a classe com
maior probabilidade. E eficiente e simples, mas a suposi¢io
de independéncia nem sempre reflete a realidade.

MLP
(HAYKIN et al., 2009)

Rede neural composta por uma camada de entrada, mdltiplas
camadas ocultas e uma camada de saida. Realiza aprendi-
zado supervisionado por meio de retropropagacdo do erro.
Capaz de modelar padrdes complexos, sendo a base para
redes neurais profundas.

KNN
(AHA et al., 1991)

Classificador baseado em similaridade que atribui a uma
nova amostra a classe mais comum entre suas k vizinhas mais
préximas. O valor k influencia o desempenho do modelo. E
simples, mas pode ser sensivel a ruidos e a escolha de k.

Random Forest
(HO, 1998)

Método de aprendizado baseado em multiplas drvores de
decisdo, construidas com subconjuntos aleatérios de dados e
atributos. Utiliza bagging para reduzir a varidncia e melhorar
a robustez do modelo, sendo eficiente contra overfitting.

SVM
(VAPNIK, 1998)

Classificador que busca encontrar o hiperplano de separacao
6tima entre classes, maximizando a margem. Para casos
ndo linearmente separdveis, utiliza kernels como Linear,
Polinomial e RBF, que mapeiam os dados para espacos de
maior dimensdo. E eficaz em alta dimensionalidade.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.5 Ajuste Fino

O ajuste fino, ou fine-tuning, de modelos de deep learning € uma pratica crucial para
otimizar o desempenho de uma rede neural pré-treinada em uma tarefa especifica. Inicialmente,
modelos pré-treinados em conjuntos de dados massivos, como ImageNet (DENG et al., 2009),
capturam padrdes em uma ampla variedade de imagens. No entanto, ao aplicar esses modelos a
tarefas mais especializadas, como € o caso de imagens médicas, é necessdrio ajustar os pesos da
rede para se alinhar com os padrdes especificos do novo conjunto de dados (GUAN; LIU, 2021;
TAJBAKHSH et al., 2016).

A técnica de fine-tuning geralmente envolve dois estdgios: o congelamento e o des-
congelamento de camadas. No primeiro estdgio, as camadas convolucionais iniciais, responsdveis
por caracteristicas gerais, sdo mantidas fixas, enquanto apenas as camadas finais de classificacio
sdo treinadas para a nova tarefa (TAJBAKHSH et al., 2016). Isso permite que a rede se adapte as
caracteristicas especificas do conjunto de dados de destino sem perder os conhecimentos prévios.
No segundo estagio, camadas adicionais sdo gradualmente descongeladas, permitindo ajustes
mais profundos nos pesos das camadas convolucionais (TAJBAKHSH et al., 2016).

Para o presente trabalho, o fine-tuning foi usado tanto na segmentagdo, ao adaptar os
pesos da Detectron?2 para segmentacao de pulmdes, como na classificacdo do segundo momento,
onde o melhor modelo de transfer learning foi escolhido para ser refinado para o problema em
questao. Em ambos os casos, o fine-tuning gera pesos especificos para a topologia utilizada e

para o dataset trabalhado.

2.6 Métricas de Avaliacio

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos de transfer learning e
fine tuning foram: acurdcia (Acc), precision ou precisdo, recall ou sensibilidade, F1-Score (F1)
e Coeficiente de Correlacao de Matthews (Matthews Correlation Coefficient — MCC) (OHATA et
al., 2021).

A acuricia € uma métrica que mede o nimero de amostras corretamente classificadas
pelo nimero total de amostras. O F1-Score, por outro lado, utiliza métricas intermedidrias,
precision e recall, para medir o equilibrio entre elas através de sua média harmdnica. Assim, um
indice F1-Score alto é considerado um fator de uniformidade na classificagdo da doenca, pois

apresenta um baixo nimero de falsos positivos e um baixo nimero de falsos negativos (OHATA
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etal., 2021).

Por fim, o MCC € uma medida de correlacdo amplamente utilizada em problemas de
classificacdo bindria. Com base nos indices de correlagdo de Pearson, esse coeficiente pode ser
tratado como uma medida balanceada mesmo quando hd um conjunto de dados desbalanceado.

Todas as equacdes usam os verdadeiros positivos (VP), falsos negativos (FN), ver-
dadeiros negativos (VN) e falsos positivos (FP), todos presentes na matriz de confusdo para
calcular as métricas de avaliagdo. Uma matriz de confusdo € uma ferramenta que compara a
classe real de cada amostra classificada e a classe prevista pelo método. As equacdes de cada

uma das métricas usadas nesse trabalho podem ser vistas nas Equacodes de 2.13 a 2.17.

Ace = VP+\‘;11\071‘:;’]+FN 13)
Precision = VP‘:——PFP (2.14)
Recall = VP‘:——PFN (2.15)
F1= sypihheey =2  peciinsfecd 210
MCC = VPXVN—FPXFN (2.17)

\/(VP+FP)(VP+FN)(VN+FP)(VN+FN)

Existe um resultado métrico para cada classe em questdo, por isso foram feitas médias
aritméticas simples dos resultados da classe para representa¢do em tabelas, com o objetivo de

facilitar a andlise dos resultados. Os valores serdo representados em porcentagem.

2.7 Visualizacdo com Grad-CAM

Como forma de analisar a interpretabilidade dos modelos desenvolvidos nesse estudo,
utilizou-se mapas visuais Grad-CAM, através da biblioteca TorchCAM (FERNANDEZ, 2020).

Esses mapas, construidos ao analisar os modelos com as imagens de TC de pacientes com
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COVID-19, destacam as dreas de maior enfoque por parte das redes, sendo extremamente ttil
para o diagnéstico (ALSHAZLY et al., 2021b). Eles ilustram o que poderao ser regides criticas
nas varreduras de TC, auxiliando na identificacdo da presenca do SARS-CoV-2 e na visualizag¢do
de tecido pulmonar saudavel (ALSHAZLY et al., 2021Db).

O método funciona retropropagando o gradiente da classe-alvo em relagdo as ati-
vacoes das ultimas camadas convolucionais até as camadas de entrada da rede neural. Isso
resulta em um mapa de ativagdo ponderado que destaca as areas da imagem que contribuiram
significativamente para a decisdo do modelo (SELVARAIJU et al., 2017). A vantagem de utilizar
a ultima camada convolucional € que ela retém caracteristicas espaciais de alto nivel, preser-
vando informagdes sem perder a localiza¢io dos objetos ou estruturas na imagem. Dessa forma,
essa técnica pode ser utilizada combinada com qualquer CNN, j4 que faz uso das camadas
convolucionais e das camadas de entrada.

Além disso, o Grad-CAM € uma técnica versatil, que pode ser aplicado independente
da arquitetura da CNN, além de ndo ser necessdrio a modificacdo da estrutura do modelo ou
realizar novos treinamentos. Isso o torna uma abordagem prética e ndo invasiva para analisar
a interpretacdo de modelos complexos, o que € especialmente ttil em ambientes clinicos e de
auxilio ao diagndstico médico, onde o entendimento das decisdes do modelo € tdo importante
quanto sua precisdo, pois 0 mapa demonstra as regides de maior probabilidade da doenga,
podendo ser validado por especialistas da area (PANWAR et al., 2020).

No contexto do SARS-CoV-2, o Grad-CAM auxilia na deteccao de anomalias em
exames de TC, permitindo visualizar, por exemplo, dreas de inflamacgdo. Essa capacidade de
explicabilidade contribui ndo apenas para o diagndstico, mas também para o acompanhamento da
progressao da doenca, ajudando a monitorar a resposta do paciente ao tratamento (ALSHAZLY
et al., 2021b).

A Figura 3 ilustra o método de Grad-CAM, com visualizacdo de mapa de calor,
aplicado em exames de imagem de TC de pulmao. Na imagem, cores mais frias representam
pixels que pouco contribuem na descri¢do feita pela rede, enquanto as cores mais quentes

representam pontos de maior peso na predicao feita pelo modelo.
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Figura 3 — Exemplos de Grad-CAM em exames de TC toricico aplicados as imagens originais.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A integracdo de técnicas de XAl, como Grad-CAM, em sistemas de apoio ao diag-
ndstico médico melhora a transparéncia dos modelos de aprendizado profundo, criando uma
ponte entre as predi¢des e a validagdo humana. Dessa forma, especialistas da drea podem revisar

e interpretar os resultados de maneira colaborativa, validando o desempenho da rede neural

utilizada para a tarefa designada.
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3 METODOLOGIA

O estudo proposto se baseia em dois momentos principais: (1) a abordagem de
transfer learning, a fim de comparar os desempenhos das melhores combinacdes entre extratores
deep e classificadores tradicionais com uso do dataset original e (ii) a abordagem totalmente
automadtica com uso do melhor modelo encontrado na etapa anterior (refinado com fine-tuning)
para as imagens segmentadas pelo framework Detectron2 (também refinado para deteccao e
segmentacdo de pulmdes em imagens de TC). A Figura 4 (acima) ilustra o experimento de
transfer learning, enquanto a Figura 4 (abaixo) descreve o método proposto, incorporando etapas
de detec¢do/segmentacio e classificagdo. Ambos os experimentos passaram por avaliacdes

numéricas e visuais usando métricas e mapas de calor do Grad-CAM, respectivamente.

Figura 4 — Acima: Processo de transfer learning, no qual o melhor modelos avaliado foi
selecionado para a metodologia proposta. Abaixo: Fluxograma da metodologia proposta, uma
abordagem automadtica para classificacio de COVID em imagens de TC de pulmio, integrando
segmentacio, fine-tuning do melhor modelo e validando sua interpretabilidade com Grad-CAM.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os experimentos foram conduzidos no sistema Ubuntu 22.04, equipado com 32 GB

de RAM, um processador Intel® Core™ i7-12700H e uma GPU Nvidia GeForce RTX 3050
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com 6 GB de memoria dedicada. Para a constru¢do dos modelos VGG, DenseNet e MobileNet,
foram empregadas as bibliotecas Python (v3.7), OpenCV 4.1.0, TensorFlow-GPU 1.14 e Keras
2.2.4. A Detectron2 foi modificada a treinada e validada usando de seu repoisitorio oficial. Os

classificadores tradicionais e as métricas de avaliacdao foram aplicados utilizando a biblioteca

sci-kit-learn v0.20.2.

3.1 Datasets

Nesse estudo foram usados dois diferentes datasets compostos de imagens de TC
toracico, com foco nos pulmdes. Algumas amostras de imagens de ambos os datasets podem ser

vistas na Figura 5.

Figura 5 — Exemplos de imagens dos datasets utilizados neste estudo. Acima, algumas amostras
de imagens do SARS-CoV-2 CT-Scan (Classe Non-Covid a esquerda e Classe Covid a direita);
abaixo, imagens do dataset adquirido junto ao Hospital Walter Cantidio, para segmentacao de
pulmao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O dataset usado para classificacdo de COVID em imagens de TC é o SARS-CoV-
2 CT-Scan (SOARES et al., 2023). As imagens do conjunto de dados sdo de tomografia
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computadorizada de pulmao e estdo em formato PNG com trés canais RGB e 8 bits cada.
As imagens ndo sdo padronizadas em suas dimensdes, tendo tamanhos variados. O dataset é
composto por 1252 tomografias computadorizadas de pacientes que testaram positivo para a
infeccdo por SARS-CoV-2 (COVID-19) e 1230 TC’s de pacientes ndo infectados pelo SARS-
CoV-2, totalizando 2482 TC’s.

A Tabela 3 divide o dataset de forma detalhado entre suas classes para nimero de

pacientes, sua divisdo por sexo e a quantidade de tomografias computadorizadas.

Tabela 3 —Resumo da composi¢ao do conjunto de dados SARS-CoV-2 CT-Scan.

Categoria Numero de Pacientes Numero de TC’s Sexo (Masculino/Feminino)

COVID 60 1252 321728
Non-COVID 60 1230 30/30

Fonte: Elaborada pelo autor.

As imagens foram adquiridas nos Hospitais Piblicos dos Servidores do Estado de
Sao Paulo e do Hospital Metropolitano da Lapa, ambos em Sao Paulo, Brasil, ao longo do ano de
2020, marcado pela pandemia de COVID-19 (SOARES et al., 2023). Ressalta-se que os dados
dos pacientes foram cuidadosamente omitidos das imagens finais.

O outro dataset utilizado também foi um dataset de TC de pulmao, com o propdsito
de segmentacdo dos pulmoes. Esse conjunto de dados é composto de 1265 imagens imagens
de TC de pulmdo, no formato Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM),
com dimensdes de 512 x 512 pixels e profundidade de 16 bits. Cada uma das imagens possui
padrao-ouro de segmentacgdo, feito por um especialista. As imagens foram adquiridas junto ao
Hospital Walter Cantidio, da Universidade Federal do Ceara (UFC), Fortaleza, Ceard, Brasil, e
foram aprovadas pelo Comité de Etica em Pesquisa - COMEPE (Protocolo N° 35/06).

Esse dataset ja foi amplamente abordado e discutido na literatura (HAN et al., 2020;
HU et al., 2020; JUNIOR et al., ; FILHO et al., 2019; FILHO et al., 2017; FILHO et al., 2014;
RAMALHO et al., 2016; REBOUCAS et al., 2015), em contexto de segmentacdo de pulmoes,

inclusive junto a Detectron2, que € o modelo de segmentacio que serd abordado a seguir.

3.2 Transferéncia de Aprendizado com Modelos Deep

No primeiro momento, as imagens originais do conjunto de dados foram fornecidas

aos modelos de aprendizado profundo (VGG, DenseNet e MobileNet) para extrair caracteristicas



39

profundas de cada amostra. O Unico pré-processamento utilizado nas imagens foi o redimensi-
onamento para atingir as dimensdes de entrada de cada extrator profundo. Os parimetros e a
topologia da CNN ndo foram alterados neste experimento, € 0s pesos carregados eram proveni-
entes do banco de dados ImageNet (DENG et al., 2009). Os modelos foram carregados sem as
camadas totalmente conectadas (usadas na classificacdo), uma vez que o objetivo nesta etapa €
apenas extrair vetores de caracteristicas que serdo passados para os classificadores tradicionais.

A Tabela 4 traz um resumo das arquiteturas de CNN utilizadas nesse estudo, assim
como suas configuragdes utilizadas. Para cada configuracdo de CNN, a tabela também mostra as
dimensdes da imagem de entrada (em pixels) e a quantidade de atributos extraidos no vetor de

caracteristicas resultantes da extracao.

Tabela 4 — Configuracdes das arquiteturas de CNN utilizadas na abordagem.

Arquitetura Configuracdes Dimensoes de Entrada Atributos Extraidos
VGG16 224 x 224 512
VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) VGG19 294 % 224 512
MobileNet (HOWARD et al., 2017) MobileNet 224 x 224 1024
DenseNet121 224 x 224 1024
DenseNet (HUANG et al., 2017) DenseNet169 224 x 224 1664
DenseNet201 224 x 224 1920

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apo6s a fase de extracdo, com os vetores de caracteristicas extraidos, inicia-se a
etapa de classificacdo. Os conjuntos de dados formados pelos vetores de caracteristicas foram
utilizados em uma classificacao supervisionada bindria, utilizando sete diferentes classificadores.
Antes da classificacdo em si, um algoritmo de Busca Aleatéria (Random Search) foi utilizado
para garantir os melhores hiperpardmetros para cada um desses classificadores. Os intervalos de
busca para os hiperparametros de cada classificador podem ser vistos na Tabela 5.

ApOs a busca aleatdria, a classificacdo foi realizada para cada um dos sete classifica-
dores usando a técnica de validacao cruzada, com 5 pastas, e. g., cinco rodadas de classificacdao
com proporg¢des de 80%/20% para treino e validagao.

Por fim, avaliou-se o desempenho de cada modelo utilizando as cinco métricas
citadas anteriormente: Acurdcia, Precisdo, Recall, F1-Score e Coeficiente de Correlacio de
Matthews (MCC), a fim de alcangar a melhor combinacao extrator-classificador, que serd usada

no experimento seguinte.
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Tabela 5 — Intervalos de pardmetros fornecidos ao algoritmo Random Search para cada classifica-
dor usado na abordagem de transferéncia aprendizado.

Classificador Parametros de Busca Intervalos de Busca
Naive Bayes - -

MLP Camadas ocultas [2, 1001]
KNN Numero de vizinhos 1,3,5,7,9,11,13, 15
Profundidade maxima 6, Ilimitada
Random Forest Bootstrap Verdadeiro, Falso
Critério Gini, Entropia
SVM Linear Parame.tro (}e 2¥|x € [-5,15]
regularizagdo (C)
SVM Grau 3,5,7,9
Polinomial Parame.tro (~16 2¥|x € [5,15]
regularizacao (C)
'x —
SVM RBF Gama 2%x € [-15,3]

Parametro de

X J—
regularizagdo (C) 2x e [=5,15]

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3 Segmentacao Deep com Detectron2

Nessa etapa, que faz parte do segundo experimento, a Detectron2 foi treinada para
fazer a deteccdo e segmentacdo de pulmdes a partir de imagens de TC de térax, usando o dataset
em DICOM, do Hospital Walter Cantidio, citado anteriormente (HAN ez al., 2020). O objetivo
nesta etapa € gerar pesos para a Detectron2, otimizando a segmentacdo de pulmdes a partir de
imagens de TC, usando esse modelo treinado na abordagem completamente automética proposta
nesse estudo.

Para o treinamento da Detectron2, utilizou-se de 50 mil épocas de treinamento, com
o dataset dividido em 80%/20% para treino/validacdo. O modelo inicial escolhido entre os
suportados pelo framework da Detectron2 foi o Mask R-CNN (HE et al., 2017), com uso da
ResNet50 (HE et al., 2016) na etapa de Backbone.

O dataset foi passado para o formato COCO (LIN et al., 2014) antes do treinamento
para melhor compreensao do algoritmo da Detectron2. Por fim, as classes configuradas para esse
treinamento foi apenas o pulmao, e o threshold de detec¢ao da ROI foi de 0.95.

No método completamente automético, apds a etapa de detec¢cdo e segmentacao
usando a Detectron2, sdo geradas novas imagens a partir do resultado da segmentacdo e da

imagem de entrada (original), de modo que uma seja multiplicada pela outra e que fique apenas
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os pulmdes na imagem que vai ser enviada para a classificacao usando o modelo deep.

O método de Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) foi
aplicado na imagem segmentada, como forma de pos-processamento (JOSHI et al., 2023). O
método do CLAHE ¢ uma técnica de equalizacdo de histograma usada para realcar o contraste
da imagem, garantindo que o contraste seja amplificado (JOSHI et al., 2023; OMAROVA;
STAROVOITOV, 2022; HUSSAIN et al., 2018).

3.4 Ajuste Fino do Melhor Modelo

Por fim, como tltima fase desse experimento, utilizou-se dos melhores modelos
encontrados na etapa de transfer learning para refind-los (usando de fine-tuning) a partir das
imagens segmentadas pela Detectron?.

Ou seja, apos o treinamento da Detectron2, que se deu com imagens de CT de
pulmao, ela foi aplicada ao dataset principal desses estudo, o SARS-CoV-2 CT-Scan, para
segmentar apenas os pulmoes desses exames de CT e melhorar o desempenho de classificacao
de COVID. Nessa etapa, as imagens segmentadas sdo fornecidas para os métodos escolhidos,
que serdo treinados a partir desse novo conjunto de dados segmentados pela Detectron?2.

Nessa etapa, o dataset foi dividido em 90% para treino e validacdo ao longo das
épocas de treinamento, e os outros 10% foram usados como conjunto de teste. Esse conjunto de
teste tem como objetivo validar o modelo treinado ao final do treinamento, de modo que essas
imagens nao tenham entrado em nenhum momento na etapa de treinamento, evitando qualquer
chance de enviesamento amostral do modelo (KUHN, 2013).

Os modelos escolhidos foram carregados com os seus pesos originais, sem as cama-
das totalmente conectadas originais, provenientes do dataset ImageNet. Tiveram novas camadas
completamente conectadas (destreinadas com ativagdes ReLU e Softmax) acopladas a arquitetura
do modelo, asssim como uma camada anterior de global average pooling, e assim iniciou-se 0o
treinamento, refinando assim os pesos para o problema especifico em questdo (classificacao de
COVID). Foram usadas 50 épocas de treinamento para esse modelo, em uma combinac¢ao de
90%/10% entre os dados destinados para treino e validacao.

Foi utilizado o solver Adam, com learning rate de 0,0003, e a fungdo loss a ser
minimizada foi a binary cross-entropy. O tamanho de lote (batch) utilizado foi definido como 32.
Todas as camadas convolucionais foram refinadas, ndo deixando nenhuma congelada. O dataset

de treinamento passou por um processo de augmentation usando as técnicas de flip horizontal,
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zoom de 0,2, shear de 0,2 e deslocamentos verticais e horizontais de 0,1. As dimensdes de
entrada foram mantidas como 224 x 224.

Assim como na etapa de transfer learning, apés esse momento os modelos treinados
foram avaliados através das métricas de avaliacdo e do Grad-CAM para anélise de interpretabili-

dade do modelo.
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4 RESULTADOS

Essa secao trata dos resultados obtidos nos dois principais experimentos desse
trabalho. Enquanto no primeiro momento, buscou-se comparar entre métodos de transfer
learning, com foco em selecionar o método com melhor performance, a fim de utilizé-lo no
segundo momento, quando este modelo serd refinado a partir de imagens segmentadas pela

Detectron?2.

4.1 Resultados dos Modelos com Transfer Learning

Ap6s a primeira fase do experimento, que foi a etapa de transfer learning, as métricas
de avaliacdo de cada modelo extrator-classsificador foram organizadas e podem ser vistas na
Tabela 6

Através dessa andlise, é possivel identificar as melhores combina¢des em termos de
acurdcia, precisao, recall, Fl-score e Além disso, também é possivel considerar o tempo de
processamento de cada abordagem, que foi separado entre tempo de treino e tempo de predi¢ao,
e podem ser vistos na Tabela 7.

Percebe-se que as melhores combinacao, entre os modelos avaliados, foram as
arquiteturas MobileNet e VGG19 destacando-se tanto em desempenho quanto em eficiéncia
temporal. O MobileNet, conhecido por sua leveza e rapidez, apresentou o melhor desempenho
com o classificador KNN, alcan¢ando uma acurdcia média de 97,31% e MCC de 94,67%. Essa
combinagdo também obteve mais de 97% nas médias de precision, recall e F1-Score. Além disso,
foi uma das arquiteturas mais rapidas no processamento, evidenciando sua aplicabilidade em
cendrios que demandam alto desempenho com restricdes de tempo. O tempo médio de execucio
dessa combinacao foi aproximadamente 12 milissegundos por predi¢do, enquanto a VGG19
levou em média 7 milissegundos nas mesmas condigdes.

A VGG19, por sua vez, obteve métricas muito competitivas quando combinada
com o classificador KNN, alcan¢cando uma acuricia de 96,91% e MCC de 93,85%. Apesar de
nao superar o MobileNet em eficiéncia, ela demonstrou robustez, provavelmente devido a sua
capacidade de extracdo de caracteristicas mais detalhadas.

A arquitetura DenseNet foi o que ficou mais abaixo entre as trés arquiteturas escolhi-
das, enquanto a arquitetura VGG (principalmente a VGG19) obteve os melhores resultados ap6s

a MobileNet. Entre os classificadores, destacam-se principalmente o KNN, mostrando que ha
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Tabela 6 — Métricas (%) obtidas por cada combinagdo de extrator e classificador na etapa de
transfer learning desse estudo.

Extrator Classificador Acuracia Precisao Recall F1-Score MCC
VGG16 Naive Bayes 82,54+1,63 82,87+1,76 82,58+1,63 82,51+1,62 65,46+3,39
MLP 89,84+1,02 89,91+0,99 89,85+1,03 89,83+1,03 79,76+2,02
KNN 96,87+0,97 96,90+0,94 96,86+0,98 96,874+0,97 93,764+1,91
Random Forest  89,61+1,15 89,694+1,20 89,624+1,16 89,61+1,15 79,314+2,36
SVM Linear 89,93+0,80 90,01+£0,89 89,95+0,81 89,92+0,80 79,95+1,70
SVM Polinomial 49,91+£0,44 24,95+0,22 50,004+0,00 33,2940,19 0,00+0,00
SVM RBF 95,344+1,05 95,36+1,06 95,344+1,05 95,34+1,05 90,71+2,11
VGG19 Naive Bayes 82,27+1,89 82,50+1,80 82,31+1,88 82,254+1,90 64,80+3,68
MLP 90,514+2,30 90,56+2,30 90,504+2,30 90,504+2,30 81,06+4,60
KNN 96,91+0,58 96,944+0,58 96,90+0,57 96,91+0,58 93,85+1,15
Random Forest  89,17+1,86 89,21+1,84 89,174+1,85 89,164+1,86 78,38+3,69
SVM Linear 90,73+1,40 90,76+1,41 90,734+1,39 90,734+1,40 81,494+2,80
SVM Polinomial 49,91+0,44 24,95+0,22 50,004+0,00 33,2940,19 0,00+0,00
SVM RBF 96,01+1,31 96,05+1,32 96,01+1,31 96,01+1,31 92,054+2,62
MobileNet Naive Bayes 79,32+1,44 79,73+1,27 79,37£1,43 79,26+1,48 59,0942,69
MLP 92,03£1,16 92,064+1,17 92,04£1,16 92,03+1,16 84,10+2,33
KNN 97,31+0,58 97,37+0,60 97,30+0,58 97,31+0,58 94,67+1,18
Random Forest  87,74+1,07 88,244+0,92 87,794+1,06 87,70+1,09 76,03+1,99
SVM Linear 91,324+0,87 91,36+0,84 91,334+0,86 91,324+0,87 82,69+1,70
SVM Polinomial 95,26+0,72 95,27+0,72 95,26+0,71 95,254+0,71 90,534+1,43
SVM RBF 95,354+0,90 95,374+0,89 95,364+0,90 95,35+0,90 90,72+1,79
DenseNet121 Naive Bayes 80,48+1,32 80,68+1,23 80,51+1,31 80,46+1,34 61,1842,53
MLP 88,72+0,88 88,78+0,88 88,72+0,89 88,71+0,88 77,5041,77
KNN 93,78+t1,05 93,804+1,04 93,79£1,04 93,784+1,05 87,5842,08
Random Forest 88,414+0,80 88,52+0,76 88,43+0,79 88,40+0,80 76,95+1,55
SVM Linear 88,14+0,66 88,21+0,64 88,15+0,66 88,13+0,66 76,37+1,30
SVM Polinomial 49,91+0,44 24,9540,22 50,00+£0,00 33,2940,19 0,00£0,00
SVM RBF 94,00+0,56 94,01+0,55 94,004+0,56 94,00+0,56 88,01+1,12
DenseNet169 Naive Bayes 81,11+£0,90 81,30+0,82 81,14+£0,90 81,09+0,92 62,4441,70
MLP 90,46+1,91 90,48+1,88 90,474+1,90 90,464+1,91 80,954+3,78
KNN 94,76+1,30 94,81+1,33 94,754+1,29 94,764+1,30 89,5642,62
Random Forest  87,60+1,59 87,86+1,47 87,63+1,58 87,58+1,61 75,49+3,04
SVM Linear 90,06+£2,29 90,134+2,26 90,07£2,28 90,06+2,29 80,2144,54
SVM Polinomial 49,91+0,44 24,95+0,22 50,00+0,00 33,294+0,19 0,00+0,00
SVM RBF 94,58+1,81 94,61+1,79 94,58+1,80 94,58+1,81 89,204+3,59
DenseNet201 Naive Bayes 81,47+1,81 81,52+1,84 81,48+1,81 81,47+1,81 63,01+£3,65
MLP 91,324+0,82 91,394+0,80 91,314+0,83 91,314+0,82 82,70+1,62
KNN 95,03+1,35 95,094+1,38 95,03+1,34 95,03+1,35 90,12+2,73
Random Forest  88,59+1,46 88,774+1,52 88,62+1,46 88,58+1,46 77,384+2,98
SVM Linear 90,78+0,41 90,84+0,38 90,794+0,41 90,784+0,41 81,634+0,79
SVM Polinomial 49,91+£0,44 24,9540,22 50,004+0,00 33,2940,19 0,00+0,00
SVM RBF 94,09+0,22 94,104+0,23 94,09+£0,23 94,094+0,22 88,1940,45

Fonte: Elaborada pelo autor.

uma boa distribui¢do espacial entre os dados, e o SVM RBF, mostrando que o kernel de fun¢ao

de base radial também € um bom hiperplano para separacdo 6tima dos dados.

Dessa forma, pelos resultados promissores da MobileNet com as imagens originais,

ela foi a escolhida para ser refinada usando fine-tuning e para ser o modelo escolhido na

abordagem totalmente automética proposta por esse estudo.
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Tabela 7 — Tempos (ms) obtidos por cada combinagao de extrator e classificador na etapa de
transfer learning desse estudo.

Extrator Classificador Tempo de treino Tempo de predicao
VGG16 Naive Bayes 0.057+0.013 0.080+0.017
MLP 75.660+4.859 0.218+0.045
KNN 0.02140.001 5.979+0.234
Random Forest ~ 20.107£0.094 2.955+0.029
SVM Linear 2.358+0.058 1.186+0.019
SVM Polinomial 5.65340.189 3.733£0.056
SVM RBF 5.63240.047 3.35540.058
VGGI19 Naive Bayes 0.057+0.017 0.058+0.027
MLP 25.492+4.048 0.101£0.040
KNN 0.02140.001 6.049+0.059
Random Forest 17.439+0.051 2.943+0.013
SVM Linear 2.081+0.036 0.953+0.028
SVM Polinomial 5.68740.039 3.820+0.129
SVM RBF 4.533+0.051 2.07540.027
MobileNet Naive Bayes 0.08040.024 0.05740.008
MLP 57.912+3.493 0.307+0.089
KNN 0.05940.015 12.442+0.093
Random Forest 12.15940.045 3.417£0.028
SVM Linear 5.010+0.097 2.18940.044
SVM Polinomial 10.0064-0.262 4.008+0.070
SVM RBF 12.837+0.469 6.8224+0.051
DenseNet121 Naive Bayes 0.08340.018 0.12140.089
MLP 42.823+1.936 0.130+0.058
KNN 0.04940.001 12.810+0.158
Random Forest 15.59240.040 3.390+0.060
SVM Linear 5.531£0.183 2.58240.020
SVM Polinomial 13.550+0.393 9.21340.041
SVM RBF 10.466+0.282 4.671+0.079
DenseNet169 Naive Bayes 0.07740.031 0.06540.037
MLP 280.836+12.321 0.719+0.277
KNN 0.086+0.001 20.423+0.034
Random Forest 12.64440.048 3.084+0.042
SVM Linear 8.871+0.149 4.526+0.079
SVM Polinomial 22.199+0.068 15.833+0.055
SVM RBF 20.092+0.100 10.639+0.164
DenseNet201 Naive Bayes 0.06740.027 0.098+0.039
MLP 241.805+14.299 0.882+0.169
KNN 0.102+0.001 23.520+0.026
Random Forest 12.3314+0.122 3.457£0.048
SVM Linear 9.873+0.067 5.13640.056
SVM Polinomial 25.8084+0.085 18.468+0.082
SVM RBF 12.222+40.101 7.237+0.074

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Resultados da Segmentacao Pulmonar com Detectron2

O treinamento da Detectron2 se deu usando o segundo dataset abordado nesse
trabalho, que consta com imagens de TC de pulmao e seus respectivos GTs, para segmentagao.

As métricas para avaliagdo da segmentagdo ndo serdo abordadas nesse trabalho, pois
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o0 objetivo da segmentacdo € apenas gerar um modelo treinado para segmentagcdo de pulmdes, a
fim de melhorar o desempenho da classificacdo do modelo. No entanto, é possivel visualizar
o desempenho da Detectron? para segmentagdo de pulmdes em imagens de TC, para os dois
diferentes datasets desse estudo, tal como mostra as Figuras 6 e 7.

Figura 6 — Amostras de TC dos dois datasets desse estudo segmentadas pela Detectron2. Acima,

uma imagem do dataset de treinamento e a respectiva mascara em rosa. Abaixo, uma amostra do
dataset SARS-CoV-2 CT-Scan e a respectiva segmentagao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a Detectron2 devidamente treinada para segmentar imagens de pulmao a partir
de imagens de TC, aplicou-a ao dataset principal desse estudo, 0 SARS-CoV-2 CT-Scan, a fim de
que, a partir das imagens segmentadas, possa-se fazer uma classificagdo mais acurada e eficiente
na préxima etapa desse estudo, que € o ajuste fino da rede escolhida.

Como € possivel ver nas imagens, a Detectron2 demonstrou boa generalizagdo na
segmentacao dos pulmdes para a maioria das amostras. Contudo, é notdvel que algumas regides
mais delgadas, préximas as bordas, ndo sao completamente segmentadas pela rede. Apesar disso,

essa limitagdo nao compromete significativamente a classificagdo de COVID-19. Isso ocorre
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Figura 7 — Mais mostras de TC dos dois datasets desse estudo segmentadas pela Detectron?2.
Acima, uma imagem do dataset de treinamento e a respectiva mdscara em rosa. Abaixo, uma
amostra do dataset SARS-CoV-2 CT-Scan e a respectiva segmentagao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

porque as alteracdes causadas pela doencga, frequentemente visiveis como dreas em branco (como
ilustrado na Figura 7), tendem a se localizar predominantemente nas regides centrais do pulmao,
que sdo adequadamente capturadas pela segmentacdo, como constatado empiricamente.

Por fim, com as imagens segmentadas, aplicou-se o0 método de CLAHE, real¢ando e
melhorando o contraste dos pulmdes segmentados. Dessa forma, as imagens segmentadas foram
usadas para o refinamento do modelo treinado (se¢ao abaixo), e a segmentagao se tornou parte

chave da pipeline do método.

4.3 Fine Tuning do Melhor Modelo

Apoés a etapa de segmentacdo com a Detectron2, as imagens segmentadas foram

usadas para o treinamento de uma MobileNet, inicializada com os pesos da ImageNet e sem suas
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camadas fully-connected originais. Foram acrescidas mais trés camadas ao modelo convolucional,
sendo elas: uma camada de Global Average Pooling, uma camada fully-connected de ativacao
ReLU e uma camada fully-connected de ativagdo softmax, responsdvel pela classificacdo em
COVID ou Non-Covid. Os resultados da validagao do modelo treinado, apds as 50 épocas de
treinamento foram as seguintes: 99.60% de acuricia, 99.60% de precision, 99.59% de recall,
99.60% de F1-Score e 99.20% de MCC. O tempo total de treinamento se deu em 1.3 horas e o
tempo de predicao foi de 7 milissegundos para cada amostra da validacao.

As curvas de acurdcia e de loss do ajuste fino do modelo de MobileNet, em 50

épocas, podem ser vistos nas Figuras 8 e 9.

Figura 8 —Curvas de acurécia para o treinamento e valida¢do no ajuste fino do modelo MobileNet.

Acuracia
1.0 e e
0.9 -
0.8 -
0.7 -
— Treino
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T T T T T T
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Epocas
Fonte: Elaborada pelo autor.

As curvas mostram que o modelo com seus pesos tradicionais ja era robusto para
diferenciar os atributos de imagens da classe COVID para a classe Non-COVID. Isso é explicado
pelo desempenho no experimento de tranfer learning e € confirmado pelas curvas de acuricia
e loss, que Ja comecam o treinamento em valores razodveis. Observando as curvas, também ¢é
possivel ver que as 50 épocas sdo suficientes para o ajuste fino da rede, que converge nas ultimas
épocas resultando em um bom desempenho classificatério. As oscilagdes bruscas ao longo da
curva mostram que o batch escolhido foi baixo, mas suficiente para o problema.

Os resultados obtidos pelo modelo proposto, em comparacido com outros métodos da

literatura podem ser vistos na Tabela 8. A parte do dataset usado para essa etapa de teste foram
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Figura 9 — Curvas de loss para o treinamento e validagcao no ajuste fino do modelo MobileNet.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

0s 10% das amostras citadas na Sec¢do 3, segundo a abordagem de divisdo dos dados entre treino,

validacdo e teste (KUHN, 2013).

Tabela 8 — Comparacgdo entre as métricas obtidas pelo método proposto (com o conjunto de teste)
em comparacao com outros métodos da literatura que também fizeram classifica¢ao bindria do
dataset SARS-CoV-2 CT-scan.

Modelo Acuracia | Precisio | Recall F1-Score | MCC
Método Proposto 99,60 99,60 99,59 99,60 99,20
ResNet101 (ALSHAZLY et al., 2021a) 99,44+0,4 | 99,64+0,3 | 99,1+0,6 | 99,4+0,4 | -
xDNN (SOARES et al., 2020) 97,38 99,16 95,53 97,31 -
CNNZ2-LSTM (NAEEM; BIN-SALEM, 2021) | 98,94 99,00 99,00 99,00 -
DenseNet201 (JAISWAL et al., 2021) 96,2 96,2 96,2 96,2 -
VGG19 Modificada (PANWAR et al., 2020) 95,0 95,3 94,0 94,3 -

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando a tabela, percebe-se que o método proposto teve desempenho na valida-
¢do equivalente ao melhor método concorrente e superior a todos os demais métodos presentes
na literatura para praticamente todas as métricas de avaliacio. O MCC mostra que mesmo com o
dataset ndo sendo balanceado, o método proposto obteve bom desempenho para ambas as classes.
A alta acurécia e recall (ou sensitividade) mostram que o modelo tem boas taxas de acerto e
minimiza as taxas de falsos negativos, o que € crucial quando se trata de diagndstico médico.

Os autores citados usaram outras métricas de comparagdo que nao foram utilizadas

nesse trabalho como € o caso da especificidade, pois compreende-se que o F1-Score pode fazer
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essa mesma interpretacdo. O MCC ndo foi utilizado pelos outros autores, mas foi mantido
aqui pois entende-se que ¢ uma métrica util para datasets desbalanceados (como € o caso do
SARS-CoV-2 CT-scan). Alguns resultados apresentam desvio-padrdo pois fizeram mais de uma
rodada de teste, que ndo foi o caso desse trabalho.

Nao foram utilizados testes estatisticos para comprovar a diferenca estatistica entre
os métodos pois a premissa desse estudo € a pipeline completamente automatica no diagndstico
de COVID-19, com avaliagdao numérica e visual (usando XAI). Dessa forma, um desempenho
equivalente, ou ligeiramente superior, aos demais métodos da literatura € suficiente para os
objetivos listados nesse trabalho, que usou de uma rede leve (MobileNet), com o processamento
automatico da segmentacdo (com Detectron2) e visualizacio rdpida dos resultados (usando

Grad-CAM).

4.4 Analise Visual com Grad-CAM

Por fim, na ultima etapa desse trabalho fez-se a andlise visual da interpretabilidade
dos modelos através do algoritmo de Grad-CAM. O Grad-CAM permite analisar em que areas a
rede neural convolucional mais deu enfoque para a predicdao daquela amostra.

Em outras palavras, quais sdo as dreas da imagem que mais impactam para a rede
classificar uma amostra como sendo positiva ou ndo para o virus da COVID.

Como ilustrado nas Figuras 10, 11, 12 e 13, que representam dois exemplos da classe
Non-Covid e dois exemplos da classe Covid, respectivamente, o padrao utilizado é sempre das
imagens do dataset original no canto superior esquerdo, e seu devido Grad-CAM através da
MobileNet, na etapa de transfer learning, a direita. Abaixo e a esquerda, tem-se as mesmas
imagens segmentadas pela Detectron2, que faz parte do modelo proposto totalmente automaético,
enquanto a sua direita, vé-se o Grad-CAM da mesma imagem, mas agora utilizando a MobileNet
do modelo proposto, que teve seus pesos refinados para essas imagens.

Pode-se ver que nos casos do modelo proposto, o Grad-CAM passou a ser bem mais
localizado nos pulmdes, tirando o foco da rede do centro da imagem e comprovando que o
aumento das métricas passa por uma melhor andlise da rede nas caracteristicas que classificam
ou ndao a COVID-19 nos pulmdes.

Portanto, a etapa de visualizacdo com Grad-CAM, que representa o uso de XAl
nesse estudo, desempenhou um papel crucial ao fornecer uma explicacdo interpretdvel para as

decisdes dos modelos. Essa abordagem validou a capacidade do modelo proposto de identificar
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Figura 10 — Acima e a esquerda, uma amostra da classe Non-Covid do dataset original, com o
Grad-CAM gerado pela MobileNet (sem fine-tuning) a direita. Abaixo e a esquerda, a mesma
imagem segmentada pela Detectron2, com o Grad-CAM correspondente usando a MobileNet
refinada a direita.

-

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 11 —Acima e a esquerda, uma amostra da classe Non-Covid do dataset original, com o
Grad-CAM gerado pela MobileNet (sem fine-tuning) a direita. Abaixo e a esquerda, a mesma
imagem segmentada pela Detectron2, com o Grad-CAM correspondente usando a MobileNet
refinada a direita.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 12 — Acima e a esquerda, uma amostra da classe Covid do dataset original, com o Grad-
CAM gerado pela MobileNet (sem fine-tuning) a direita. Abaixo e a esquerda, a mesma imagem
segmentada pela Detectron2, com o Grad-CAM correspondente usando a MobileNet refinada a

W r Y,

direita.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 13 — Acima e a esquerda, uma amostra da classe Covid do dataset original, com o Grad-
CAM gerado pela MobileNet (sem fine-tuning) a direita. Abaixo e a esquerda, a mesma imagem
segmentada pela Detectron2, com o Grad-CAM correspondente usando a MobileNet refinada a
direita.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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padrdes especificos relacionados a COVID-19 nos pulmdes, além de reforcar a confiabilidade
dos resultados ao demonstrar que as dreas mais relevantes para a classificacdo eram consistentes
com as regioes fisioldgicas da doenca. Assim, essa etapa ndo apenas melhora a compreensao
do funcionamento do modelo, mas também agrega valor clinico ao possibilitar a validagdo dos

achados pela perspectiva médica, ampliando a aplicabilidade do sistema em cendrios reais.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo propds uma abordagem totalmente automdtica para a classificacio
de COVID-19 em imagens de tomografia computadorizada (CT) toracica. Em um primeiro
momento, vdrias topologias de CNNs foram comparadas, em combina¢do com diversos clas-
sificadores tradicionais, consistindo em um processo inicial de transfer learning, para que a
melhor combinacao fosse escolhida fosse escolhida. Os resultados indicaram que a combinagdo
de MobileNet como extrator e KNN como classificador obteve desempenho promissor na fase
de transfer learning, justificando sua escolha para o experimento subsequente.

No segundo momento, o método proposto totalmente automatico comegou a ser
construido, priorizando sua eficdcia e rapidez. A rede deep escolhida foi a MobileNet, pois
atingiu os melhores valores de métricas para praticamente todos os classificadores, além de um
tempo de predicao rapido, por ser uma rede leve por natureza. Por fim, incluindo a segmentagao
automatica dos pulmdes usando o framework Detectron2, foi feito o refinamento do modelo
escolhido por fine-tuning, com base nas imagens segmentadas.

A Detectron2 mostrou eficicia na segmentacao dos pulmdes, contribuindo para a
melhoria da precisdo na classificagdo. O refinamento do modelo MobileNet através de fine-
tuning, utilizando as imagens segmentadas, resultou em altas métricas de avaliagdo, com valores
de 99.60% para a acuricia, precisao e F1-Score, com resultados préximos ao do melhor modelo
concorrente, e superando os demais métodos da literatura para o dataset SARS-CoV-2 CT-scan e
destacando a eficacia do método proposto. O alto valor do Coeficiente de Matthew, de 99.20%,
também destaca a alta eficicia mesmo com dados desbalanceados.

Ademais, no que tange ao XAl a andlise visual com Grad-CAM acerca da interpre-
tabilidade do modelo demonstrou que o modelo refinado, utilizando das imagens segmentadas,
concentrou seu foco nas regides dos pulmdes, indicando uma compreensao mais precisa das
caracteristicas relacionadas a classificacdo de COVID-19 nos pulmdes em imagens de CT
toracico.

Portanto, ao final desse estudo, a pipeline completa foi formada, constituindo um
modelo totalmente automaético, rapido e eficaz para classificagdo de COVID-19 em imagens de
TC toracico, combinando desde a segmentacdo de pulmdes, classificacdo bindria através de uma
rede deep refinada e a interpretabilidade do modelo através de XAIl. Dessa forma, o método
proposto se mostrou til para ser usado no auxilio ao diagnéstico médico.

Para trabalhos futuros, considerando a surpreendente eficicia da MobileNet para a
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classificacdo de COVID-19 em imagens de tomografia computadorizada, pretende-se explorar
a implementacio desse modelo em sistemas embarcados, com &nfase em Internet of Things
(Internet of Things (10T)). A utilizagdo de sistemas embarcados para a execucio desses modelos
pode permitir diagndsticos remotos e em tempo real, facilitando a detecc@o precoce e a resposta
rapida para COVID-19. Dessa forma, pretende-se fazer uma simulacdo em modelos embarcados,
a fim de validar essa hipotese. A visualizacao através de Grad-CAM também pode ser embarcada
e tem como objetivo validar o foco da rede e apontar regides criticas diretamente a especialistas.

Além disso, como forma de trabalhos futuros, também pretende-se utilizar a mesma
pipeline desenvolvida nesse estudo para outras doencas pulmonares que podem ser avaliadas
através de imagens de TC, e que também seja conveniente a etapa de segmentar os pulmdes
para auxiliar na classificagdo do modelo, como € o caso, por exemplo, do cancer de pulmdo e da

embolia pulmonar.
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