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RESUMO

A identificagao rapida da COVID-19 em pacientes proporciona uma
triagem adequada, podendo assim evitar o agravamento dos sinto-
mas ocasionados pela doencga. Esta pesquisa propoe a arquitetura
CovNet-UFCSPA, composta por técnicas de pré-processamento de
dados e CNN. Um total de 24 235 imagens foram utilizadas para
treinamento, validagdo e teste do modelo. Técnicas de recorte, ECG
e CLAHE foram utilizadas no pré-processamento das imagens. A ar-
quitetura apresentou um recall DE 99% ao ser utilizada para classifi-
car raios-x de paciente brasileiros do HCPA. A aplicagdo de CLAHE
e retirada da regiao de interesse do raio-x trouxe uma melhoria na
taxa de FN diminuindo de 187 para 9 os resultados de classificacao
do modelo. A arquitetura disponibilizou para os profissionais de saii-
de uma métrica de score e o mapa de calor das imagens testadas.
Para anélise de desempenho a arquitetura foi comparada com uma
Resnet50 V2 e um Inception V3, os resultados demonstraram que a
arquitetura CovNet-UFCSPA obteve as melhores taxas de FN e VP
e o melhor recall.

Palavras-chaves: CNN; aprendizado de maquina profundo; pneumo-
nia; COVID-19.



ABSTRACT

The rapid identification of COVID-19 in patients provides adequate
screening, thus preventing the worsening of symptoms caused by the
disease. This research proposes the CovNet-UFCSPA architecture,
composed of data pre-processing and CNN techniques. A total of
24 235 images were used for training, validating, and testing the
model. Cropping, ECG, and CLAHE techniques were used in the
pre-processing of the images. The architecture presented a recall DE
99% when used to classify x-rays of Brazilian HCPA patients. The
application of CLAHE and removal of the region of interest from
the x-ray brought an improvement in the FN rate, decreasing the
classification results of the model from 187 to 9. The architecture
provided healthcare professionals with a score metric and a heat
map of the tested images. For performance analysis, the architecture
was compared with a Resnetb0 V2 and an Inception V3, the results
showed that the CovNet-UFCSPA architecture obtained the best
FN and VP rates and the best recall

Keywords: CNN; machine learning; pneumonia; COVID-19.
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1 INTRODUCAO

Nos tltimos anos a Organizagdo Mundial de Saiude (OMS)
vem se destacando em medidas preventivas para amortizar os efeitos
das epidemias em todo mundo, a exemplo: o controle da influenza.
Segundo declaracao do diretor-geral da OMS Tedros Adhanom Ghe-
breyesus, em margo de 2019, um ano antes da pandemia da COVID-
19, existia um risco potencialmente continuo de que um novo virus
da influenza, com transmissdao de animais para humanos poderia
ocasionar uma pandemia, e que a necessidade de vigilancia e prepa-
ragao era de extrema importancia (BASTOS, 2019). Pandemias, sao
conhecidas como epidemias com propor¢ao mundial, causando gran-
de nimero de doentes e vitimas, refletindo diretamente na economia
global (AKIN; GOZEL, 2020). Apos a declaracao do diretor-geral
da OMS, no dia 11 de marco de 2020 a OMS declarou a pande-
mia de COVID-19, doenga causada pelo coronavirus (Sars-Cov-2)
(WHO. . ., 2020). Mais de 6.207.615 mortes foram contabilizadas em
decorréncia do virus (WHO. . ., 2020).

O diagnoéstico precoce da COVID-19 vem se mostrando ex-
tremamente eficiente na diminui¢do de risco de morte de um paci-
ente, além de diminuir o risco de um progresso da doencga para um
estagio critico (GONG et al., 2020). Em locais afastados dos gran-
des centros, geralmente, a capacidade dos testes é limitada, devido a
caréncia de suprimentos (JACOBI et al., 2020), desta forma alterna-
tivas de deteccao da doenca devem ser buscadas. Buscando combater
e amenizar os efeitos da pandemia estratégias para a identificagao
do SARS-CoV-2 foram protocoladas, variando entre a aplicagao de
testes sorologicos, a realizagao de testes por reacao em cadeia da
polimerase por transcrigao reversa (RT-PCR), vigilancia de casos e
a analise da tomografia computadorizada (TC) (UDUGAMA et al.,
2020).

Algoritmos de aprendizado de maquina profundo (AMP) po-
dem auxiliar no diagnoéstico de certas patologias, como tuberculose
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e cancer de pulmao, utilizando raio-X do térax em um nivel compa-
ravel a radiologistas (CHASSAGNON et al., 2020). A utilizagao de
AMP em conjunto com técnicas de pré-processamento de imagem
se mostrou altamente precisa na detecgdo de pneumonia (NAHID
et al., 2020). Com isso, diversos trabalhos buscando otimizar, ace-
lerar e auxiliar a triagem de pacientes com COVID-19 estao sendo
desenvolvidos utilizando AMP, a exemplo (RAJARAMAN; ANTA-
NI, 2020) que pelo uso de AMP identifica pacientes com pneumonia
induzida pela COVID-19 utilizando raio-X do térax fracamente rotu-
lados, técnicas semelhantes também foram utilizadas nos trabalhos
de (OZTURK et al., 2020), e (MITTAL et al., 2020).

A principal questdo desta pesquisa é: ‘O quanto o uso de
AMP pode otimizar o processo de triagem de um paciente com
COVID-197

Este projeto propoe uma arquitetura baseada em rede neu-
ral convolucional, que a partir de raios-x do torax seja possivel identi-
ficar a COVID-19, otimizando o tempo de atendimento de pacientes
com suspeita de pneumonia causada por COVID-19 e auxiliando no
processo triagem de pacientes com suspeita de COVID-19, para que,
recebam tratamento adequado rapidamente.

1.0.1 Justificativa

A combinacdo do RT-PCR com a TC é descrita como a
principal ferramenta para o diagnodstico preciso da COVID-19. To-
davia, a RT-PCR é custosa e complexa para ser realizada em larga
escala, demandando equipes treinadas e equipamentos especializa-
dos (CASTRO-DE-ARAUJO et al., 2020), restringindo a sua dis-
ponibilidade. Em locais afastados dos grandes centros, geralmente,
a capacidade dos testes é limitada, devido & caréncia de suprimen-
tos, e onde nao hé disponibilidade de aparelhos e estrutura para a
realizagdo de exames de TC (PEREIRA, 2020), o raio-X de torax
acaba sendo o tnico método de investigacdo para a COVID-19. As
imagens radiograficas por raio-X pode permitir a triagem rapida de
pacientes com suspeita de COVID-19, e podem ser realizadas para-
lelamente a testes virais , cujo resultado pode ser demorado. O seu
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uso ajuda a aliviar o volume de pacientes, especialmente nas areas
mais afetadas.

A radiologia é naturalmente uma das areas da medicina com
mais contato com as imagens médicas, sendo que a Detecgao Auxi-
liada por Computador (CAD) j4 é decisiva para o reconhecimento
de noédulos pulmonares, embolia pulmonar, fibrose pulmonar e pneu-
monia, onde ao serem aplicadas com técnicas de inteligéncia artifical
(IA) criam solugbes que apoiam o diagnostico (ARDAKANI et al.,
2021).

Algoritmos de AMP possuem a capacidade de classifica-
¢80 que apoiam o diagndstico de certas patologias, como tubercu-
lose e cancer de pulmao, em alguns casos essas aplicagoes possuem
um nivel de acurdcia comparavel a radiologistas (CHASSAGNON
et al., 2020). A utilizagdo de AMP associadas a técnicas de pré-
processamento de imagem mostra-se ser altamente eficiente na de-
teccao de pneumonia ao analisar métricas como acuricia, precisao
e recall & possivel identificar melhores classificagoes (NAHID et al.,
2020).

Uma revisdo integrativa foi realizada no inicio desta pes-
quisa, buscando trabalhos no periodo de 2015 a 2021 com o foco
em AMP aplicada para COVID-19, esta revisao integrativa teve o
objetivo de identificar as caracteristicas da doenga e buscar dados
open-source para serem aplicados nesta dissertagao. Esta revisao per-
mitiu identificar que muitos trabalhos encontrados nao eram open
source, assim nao disponibilizando os dados nem o algoritmo. No
Apéndice A é apresentada a revisao integrativa realizada.

Com isto, este projeto visa criar uma arquitetura denomina-
da CovNet-UFCSPA, utilizando dados de imagens clinicas (raio-X),
com o objetivo de identificar possiveis pacientes com COVID-19. A-
lém disso, esta arquitetura testaré seu desempenho com o apoio do
Hospital da Clinica de Porto Alegre da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul (HCPA - UFRGS), onde imagens de 1538 pacientes
diagnosticados com e sem COVID-19 serao aplicadas na CovNet-
UFCSPA.
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1.0.2 Objetivos
1.0.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral é automatizar os mecanismos de identifica-
¢ao de COVID-19, por meio de uma arquitetura de software, alimen-
tada por algoritmos de AMP e com entradas de dados de raio-X.
Esta arquitetura busca identificar se o paciente desenvolveu uma
pneumonia induzida pela COVID-19.

1.0.2.2  Objetivos Especificos

1. Criacao de um banco de dados de raio-X e TC do térax de
pacientes com COVID-19.

2. Aplicacao de técnicas de pré-processamento para analise do seu
efeito no desempenho da arquitetura.

3. Analise semantica das imagens médicas, por meio de mapa de
calor, buscando o rastreamento de pontos das imagens que o
algoritmo utilizou para classificar a imagem como pneumonia
induzida pela COVID-19.

4. Aplicagado da arquitetura em um ambiente real: utilizando da-
dos do HCPA - UFRGS.

5. Disponibilizar a arquitetura para a comunidade.

1.0.3 Contribuigoes Esperadas

Baseada na questao de pesquisa, este projeto busca cons-
truir uma arquitetura open source que deve atuar com objetivo de
classificar pacientes com COVID-19. Espera-se que este algoritmo
obtenha bons resultados de classificacao. Para isto, as medidas para
analise de desempenho serao quantitativas, tais como acurécia, pre-
cisao e outras varidveis que serao discutidas na metodologia. Caso
as métricas estipuladas possuam um bom desempenho seré possivel
comprovar a importancia da criagao de ferramentas tecnolégicas que
auxiliem os profissionais de satde.
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Além disso, espera-se que arquitetura seja disponibilizada
de maneira open source. A utilizagdo dos dados do HCPA - UFRGS
contribuird para o processo de teste da arquitetura proposta. Um
analise de comportamento da arquitetura diante de dados de paci-
entes brasileiros e do Sistema tnico de Satde (SUS), visto que con-
forme a tabela apresentada no Capitulo 4, sendo os dados utilizados
para treinamento de pacientes de outras nacionalidades.

1.0.4 Estrutura do Documento

No Capitulo 2 é apresentado os conceitos relevantes para cri-
acao da arquitetura proposta nesta pesquisa. O Capitulo 3 encontra-
se uma revisao da literatura com os principais resultados encontra-
dos que possuem relacao com esta dissertagao. O Capitulo 4 é apre-
sentada os materiais que sera utilizada para construcao e validacao
da arquitetura. O Capitulo 5 apresenta os métodos utilizado. No Ca-
pitulo 6 estdo descritos os resultados alcangados por esta pesquisa.
O Capitulo 7 é apresentada a conclusao deste trabalho.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 PNEUMONIA

A pneumonia é classificada como uma doenca respiratoria
aguda, causada comumente por virus ou bactérias, podendo acome-
ter pacientes de forma leve ou fatal, segundo o Ministério da Saide
sua definicao consiste em:

Pneumonia é uma infeccdo que se instala nos
pulmoes, 6rgaos duplos localizados um de ca-
da lado da caixa toracica. Pode acometer a
regiao dos alvéolos pulmonares onde desembo-
cam as ramificagoes terminais dos brénquios
e, as vezes, os intersticios (espago entre um al-
véolo e outro). Basicamente, pneumonias sao
provocadas pela penetracdo de um agente in-
feccioso ou irritante (bactérias, virus, fungos e
por reagoes alérgicas) no espago alveolar, onde
ocorre a troca gasosa. (SAUDE DO MINISTE-
RIO DA SAUDE, 2011).

Esta doenga ocasiona danos a vida e a sociedade, estima-se
que:

a) 15 % de todas as mortes de criangas menores de 5 anos
sao ocorréncia da pneumonia (ORGANIZATION, 2021);

b) A cada 39 segundos morre uma crianga vitima de pneu-
monia (NACOES UNIDAS - NEWS, 2021)

c¢) E a maior causa de morte mundial por doenca infecciosa
de adultos e criangas, ceifando a vida de 2,5 milhoes de
pessoas, incluindo 672.000 criancas, em 2019 (SAUDE
DO MINISTERIO DA SAUDE, 2021);

d) A COVID-19 pode adicionar 1,9 milh&o ao nimero de
mortos este ano, no mundo, provocando um aumento das
mortes por pneumonia por "todas as causas"em mais de

75% e nenhuma outra infecgdo causa tantas mortes(SAUDE
DO MINISTERIO DA SAUDE, 2021);
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e) Estima-se que as interrupgoes do atendimento nos servi-
¢os de saude, por conta da pandemia, possam causar até
2,3 milhoes mortes infantis no mundo, resultando em um
adicional de 35% (SAUDE DO MINISTERIO DA SAU-
DE, 2021).

Os agentes causadores da pneumonia sao diferentes poden-
do ser: bactérias, virus ou fungos, isto faz com que a evolugao clinica
da doenga seja associada a viruléncia dos agentes etiologicos e/ou ao
estado de imunidade do hospedeiro. O tratamento varia com antibié-
ticos que buscam combater patdgenos bacterianos e drogas antivirais
que atuam contra os patogenos virais (LEE et al., 2010).

2.1.1 Pneumonia Viral

Existem uma grande diversidade de virus que afetam o trato
respiratorio que podem acometer o trato respiratorio baixo, causan-
do bronquiolite, bronquite e pneumonia. A pneumonia viral (PV) é
uma das complicacoes causadas por esses virus, esta doenga é defi-
nida pelo ocorrimento de anormalidade nas trocas gasosas a nivel
alveolar que acompanha uma inflamacao do parénquima pulmonar,
tais anormalidade sdo detectadas por exames de imagens como TC
e raio-X (FIGUEIREDO, 2009). O impacto nos pacientes varia: pa-
cientes imunocomprometidos possuem o sistema de defesa contra
infecgbes comprometido, sendo assim ineficientes no combate de vi-
rus, ja pacientes imunocompetentes sao capazes de reagir e combater
adequadamente patogenos como os causadores da pneumonia viral

(KOO et al., 2018).

Diversos sdo os patogenos causadores, o estudo Koo et al.
(2018) indica alguns como: Adenoviridae, Herpesviridade, Parvoviri-
dae, Paramyxoviridae, neumoviridae, Bunyaviridae, Orthomyxoviri-
dae, Coronaviridade, Picornaviridae e Antiviral Treatment. Para o
diagnostico das infecgbes respiratorias os métodos de detecgdo mais
utilizados sao: sorologicos e por deteccao do acido desoxirribonuclei-
co (DNA, do inglés deozyribonucleic acid)(FIGUEIREDO, 2009).
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2.1.1.1 Pneumonia Induzida pela COVID-19

O progresso da COVID-19 para o estagio critico deve ser
observado e possivelmente impedido, observa-se que o agravamento
do estado clinico do paciente ocasiona o desenvolvimento de pneu-
monia, sendo esta do tipo viral com agente etiologico SARS-CoV-2
(GONG et al., 2020). O diagnostico da COVID-19 também ¢ reali-
zado principalmente por métodos de detecgao do DNA, o teste de
reagdo em cadeia da polimerase por transcrigao reversa (RT-PCR,
do inglés Reverse Transcription Polymerase Chain Reaction), anali-
se de sintomatologia e exames de imagem do térax, sendo raio-X e
TC os mais comuns (UDUGAMA et al., 2020).

A necessidade de mapear os sintomas e suas consequénci-
as é constante para melhor compreensao da doenga, autores como
(STRUYF et al., 2020) apresentaram apds uma revisao de 16 estu-
dos com um total de 7.706 participantes, que os principais sintomas
sao febre, mialgia ou artralgia, fadiga sendo menos comum tosse,
dor de garganta, febre, mialgia ou artralgia, fadiga e cefaleia. Os
autores concluem que sinais ou sintomas nao trazem precisao o su-
ficiente para excluir ou descartar a doenga. Esses sintomas também
sao apresentados em (ZHAO et al., 2020) onde febre e tosse s@o
predominantes nos pacientes. Um mapeamento detalhado dos sinto-
mas, exames médicos e padroes radioldgicos da doenga foi realizado
ns revisao integrativa, presente no Apéndice A

2.1.2 Diagnéstico

O diagnostico da pneumonia possui alguns desafios devido a
dificuldade de deteccao dos agentes etiologicos das infec¢bes do trato
respiratorio (MCCRACKEN JR, 2000). Os principais métodos de
diagnostico de pneumonia s&o sorolégicos ou por detecgdo de DNA,
a seguir encontra-se suas defini¢Ges:

Defini¢ao 2.1.1 (Métodos Sorologicos). Os materiais coletados sao
processados para o isolamento viral em cultura de células e utili-
zados na detecgao de anticorpos IgM (imunoglobulina M) e/ou IgC
(imunoglobulina C) que sugerem infecgoes recentes do virus causado-
res de pneumonia (FIGUEIREDO, 2009). No entanto sua praticida-
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de é bastante reduzida devido a necessidade de duas amostras para
demonstrar soro conversao dificultando o seu uso de maneira mais
ampla, porém a técnica de ELISA para identificacdo de IgM anti
M ¢é muito utilizada e pode dispensar a realizacao de uma segunda

coleta (RODRIGUES; SILVA FILHO; BUSH, 2002).

Definic¢ao 2.1.2 (Métodos de Detecgdo do DNA). Este método é di-
vidido em: métodos de hibridizagao com sondas e métodos de am-
plificacdo do DNA, cuja técnica mais utilizada é a reagdo em cadeia
da polimerase (PCR, do inglés Polimerase Chain Reaction), sendo
a RT-PCR a mais utilizadas na tltima década por possuir uma ca-

pacidade de detecgao 2-3 vezes maior do que os métodos de cultura
viral (MOHAN et al., 2010).

2.2 PADRAO RADIOLOGICO DA PNEUMONIA

O diagnoéstico radiolégico, baseado em imagem, leva em con-
sideragao aspectos como: densidade, tamanho, nimero, homogenei-
dade, nitidez, definicdo de margens, localizagdo, presenga ou nao
de calcificacbes ou de escavagdes. Doencgas alveolares apresentam
caracteristicas de consolidagoes pulmonares, que sao criadas pela
substituigao do ar dos alvéolos por liquido, células ou a combinagao
destes dois, neste trabalho as principais caracteristica mapeadas é
da pneumonia, que é uma doenga alveolar aguda (ESCUISSATO,
2018).

Para a identificacdo de pneumonia os principais exames de
imagens utilizados sdo radiografia e tomografia do térax, os quais
apresentam os seguintes planos: sagital, coronal ou frontal e trans-
versal ou axial. A Figura 2.1 apresenta um raio-X com projecoes
axial e coronal em poster anterior (PA) onde o toérax é dividido em
um compartimento mediano (mediastino) e dois laterais: pleuras e
pulmoées. O pulmao direito possui cissura obliqua e horizontal que
divide em lobos superior, médio e inferior, j& o pulmao esquerdo
h& apenas a cissura obliqua que compoe os lobos superior e inferior
(BRENTANO et al., 2014). Estas imagens buscam mostrar para os
profissionais de saude o estado dos pulmoes para que um possivel
diagnostico de pneumonia seja dado. Todavia, a literatura observa
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que existem padroes radiologicos para esta doenga que variam de
acordo com o agente etiologicos. Porém muitas vezes estes padroes
se sobrepdem, em funcao disto uma classificagdo comum é a separa-
¢ao por mecanismo de origem, podendo ser: pneumonia adquirida na
comunidade (PAC), pneumonia nosocomial e pneumonia aspirativa.
Essas pneumonias apresentam padroes como: consolidagao do espa-
¢o aéreo conforme as Figura 2.2 e Figura 2.3, vidro fosco presentes
nas Figura 2.4 e Figura 2.5, padrao nodular (composto por nédulos,
reacao granulomatosa e bronquiolite) e padrao reticular( com opa-
cidades lineares intralobulares) (SHARMA; MAYCHER; ESCHUN,
2007).
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Figura 2.1 — Radiografia de térax normal em PA e axial apontando as
principais estruturas anatémicas identificaveis. AE — Atrio
Esquerdo, VE — Ventriculo Esquerdo, AD — Atrio direito,
LS — lobo superior, LM — lobo médio, LI — lobo inferior.

Fonte: (BRENTANO et al., 2014)

2.2.1 Padroes Radiologicos da Pneumonia Induzida pela COVID-
19

A pneumonia induzida pela COVID-19 possui alguns pa-
droes particulares identificados em exames de raio-X e TC do térax,
as caracterfsticas demograficas de tomografias de pacientes com esta
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pneumonia varia de acordo com estagio da doenga e gravidade clini-
ca sob o individuo. Os autores (SHI et al., 2020) apresentaram um
estudo com 81 pacientes chineses acometidos pela doenga, onde fo-
ram encontrados padroes de anormalidade, nos exames radiologicos,
de 79% bilateral, 54% periférico e 81% apresentaram anomalias mal
definidas, além disso 79% dos pacientes apresentaram opacidade de
vidro fosco. A Figura 2.4 representa um TC de uma paciente com
COVID-19 com padrao de vidro fosco. A Figura 2.5 apresenta um
raio-X de paciente diagnésticado com COVID-19, onde a seta preta
indica o padrao de vidro fosco.

Figura 2.3 — Pneumonia bacteriana

Figura 2.2 — Bronquiolite obliteran- no pulméo esquerdo,
te com pneumonia em na forma de consoli-
organizagao. Corte axi- dacao do espago aére-
al na TC de alta re- o (seta). Com contor-
solugao onde evidenci- nos mal definidos, al-
a areas de consolida- g0<.i0~n03057 e na distri-
cao bilaterais com ti- buicao segmentar.
pica distribuicao Peri-

brénquica.

Fonte: (SILVA; MULLER, 2005)
Fonte: (MEIRELLES, 2021)
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Figura 2.5 — Raio-X com opacida-
des em vidro fosco (se-
ta preta) em paciente
com COVID-19.

Figura 2.4 - TC de secgdo fina
transversal do torax
com padrao de vidro
fosco em paciente com

COVID-19.

p—

Fonte: (SHI et al., 2020) Fonte: (JACOBI et al., 2020)

Na Tabela 2.1 sao apresentados alguns trabalhos onde é re-
alizado o mapeamento de padrées radiol6gicos da doenga. Os prin-
cipais padroes sao: periféricos, opacidades bilaterais de vidro fosco,
consolidacoes.



Tabela 2.1 — Dados com padroées radiologicos de pacientes com pneumonia induzida pela COVID-19

Informacées Autores
Han (1) Song (2) Wu(3) LiY.(4) Zhao (5) Bai (6) Bernheim (7) Ai (8) Shi(9) LiK.(10) Guan(11)
Informacgées Gerais
Dado open source (S/N) N N N N N N N N N N N
Possui Sintomas (S/N) S S S S S S S N S S S
Possui Exames clinicos (S/N) S N S N N N N N S S S
Inf. sobre comorbidade (S/N) N S S N N S N N S S S
Dados Demograficos
Numero de pacientes 108 51 80 51 101 219 121 1014 81 83 1099
Idade média 45 49 44 58 44 45 45 51 50 46 47
Pacientes masc 38 25 42 28 56 119 61 467 42 44 637
Paises do pacientes China China China China China China China/Alemanha/Holanda  China China China China
Distribuicao das Lesoes
Sem lesao (%) 0 0 - 4 8 - 22 12 - 14
Bilateral /Unilateral (%) - 86/14 - - 82/10 75/19 60/18 - 95/5 52/34
Periférico/Central (%) 90/2 86/10 53/NA  96/NA 87/1 80/1 52/0 - - -
Multifocal /Difuso (%) - - NA/9 - 55/32 61/27 - - / - -
Envolvimento de 1 16bulo/ 5 lobulo (%)  35/NA 8/39 - NA/75 - - 15/27 - - - -
Lébulo superior (dir/med)(%) - - - - - - 44/48 - 19/20 65/86 -
Lobo médio (%) - - - - - - 41 - 10 74 -
Lobos inferiores (dir/esq) (%) - - 84/79 - - - 65/63 - 27/24 94/96 -
Aparéncia das Lesées na TC
GGO (%) 60 7 91 35 86 91 34 46 65 98 56
Consolidagao (%) 6 55 63 6 44 69 2 50 17 64 -
GGO e consolidagao (%) 41 59 - 55 64 - 41 - - - -
Reticulagdo (%) - 22 59 - 49 35 7 1 35 - -
Sinais na TC - - - - - - - - -
Padrao de pavimentagao louco (%) 40 - 29 71 - 5 5 - 10 36 -
Sinal de teia de aranha (%) - - 25 - - - - - - 25 -
Broncograma aéreo (%) 48 80 - 69 - 14 - - a7 - -
Bronquiectasia (%) - - - - 53 - - 11 - -
Espessamento da parede bronquica (%) 11 29 9 12 23 -
Linha subpleural (%) - - 20 - 28 - - - 21 -
Aumento vascular (%) 80 - - 82 71 59 - - - - -
Sinal de halo (%) 64 - - 18 - 26 - - - - -
Sinal de halo invertido (%) - - - 4 - 5 2 - - - -
Nodulos (%) - - - 22 23 32 0 3 6 7
Achados extrapulmonares
Derrame pleural (%) 0 8 6 2 14 4 1 - 5 8 -
Espessamento pleural (%) 0 - - - 15 - - 32 - -
Linfadenopatia (%) 0 6 4 0 1 3 0 - 6 8 -
Derrame pericardico (%) - 6 5 - - - - - - 5 -

Fonte: Adapatada de (GUNEYLI et al., 2020)
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Legenda Tabela 2.1, : Referéncias - (1) (GUO; WANG; WANG, 2019); (2) (SONG et al., 2020); (3) (SONG et al., 2020); (4)
(LI; XIA, 2020); (5) (ZHAO et al., 2020); (6) (BAI et al., 2020); (7) (BERNHEIM et al., 2020); (8) (Al et al., 2020); (9) (SHI et al.,
2020); (10)(DAS et al., 2015); (11)(GUAN et al., 2020).

Abreviaturas - S - sim; N - ndo; GGO - vidro fosco ( do inglés ground glass opacities); NA - ndo aplicavel
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2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

2.3.1 Aprendizado de maquina

O aprendizado de méaquina (AM) é uma subarea da inteli-
géncia artificial que por meio de programacao de computadores oti-
miza o desempenho de um critério, através da criagao de um modelo
onde seu aprendizado utiliza um conjunto de dados e/ou experién-
cia anterior. Podendo ser este modelo preditivo (previsao de futuro)
e/ou descritivo (para obter conhecimento dos dados) (ALPAYDIN,
2020, p. 3). As areas de atuagdo do AM sao diversas e divididas
com objetivo de atender problemas diferentes, alguns exemplos sao:
aprendizado por associagao, classificacao, regressao e aprendizado
ndo supervisionado (ALPAYDIN, 2020, p.5-14 ). Associagdo e clas-
sificacdo sdo aplicagdes com AM, os quais serdo utilizados nesta
pesquisa.

O aprendizado por associagao busca o relacionamento re-
corrente de um conjunto de dados, aplicando nestes dados regras
de associac¢ao, por exemplo: um paciente que sofre de diabetes pro-
vavelmente também sofrerda de hipertensdo. (ALTAF; SHAHBAZ;
GUERGACHI, 2017). O uso desta area também é uma realidade
em aplicagdes onde o conjunto de dados sdo imagens médicas, em
(RIBEIRO et al., 2009) os autores aplicaram AM e regras de as-
sociagao em imagens médicas para sugerir uma segunda opiniao a
radiologistas ou até mesmo um diagnoéstico preliminar em imagens
médicas.

Aplicagoes de classificagdo de dados utilizando AM sado com-
preendidas em 7 conceitos principais, sao eles: 1) Classificagao: é a
definigdo das classes que o conjunto de dados serdo submetidos para
classificagao, podendo ser uma ou mais; 2) Discriminante: por meio
de um fungao separa os exemplos de diferentes classes; 3) Predigao:
onde baseado em experiéncia anterior um nova instancia de dados
podem ser previstas corretamente; 4) Reconhecimento de padrao:
obtido por meio das extragoes e selecoes das caracteristicas mais
discriminativas do conjunto de dados; 5) Extragao do conhecimento:
onde a partir de dados aprende-se um regra; 6) Compreensao: é quan-



40 Capitulo 2. Referencial Teorico

do realizado o ajuste de uma determinada regra a uma instancia de
dados; 7) Deteccao de excegao: o objetivo é identificar quais dados
nao se aplicam a regra aprendida (ALPAYDIN, 2020). Os autores
(KHAN; SOHAIL; KHAN, 2020), aplicaram técnicas de classificagao
utilizando redes neurais convolucionais para distin¢gao de raio-X de
pacientes com pneumonia da COVID-19.

O AM possui trés principais tipos de aprendizados, sdo eles:
supervisionados, nao supervisionados e por refor¢o (ALTAF; SHAH-
BAZ; GUERGACHI, 2017). O aprendizado supervisionado é utili-
zado para descrever tarefas de previsao, cujo objetivo é prever ou
classificar uma ou mais classes de interesse (JIANG; GRADUS; RO-
SELLINI, 2020). Para isto, um conjunto de variaveis de entrada sao
utilizados para previsao de uma varidvel de resposta quantitativa ou
qualitativa, modelos supervisionados possuem tarefas que utilizam
somente dados que sao rotulados. Métodos de aplicagao deste tipo
de aprendizado sao encontrados em méaquinas de vetores de suporte
(SVMs do inglés Support Vector Machines), redes neurais, regressao
logistica, arvore de decisdo, naive bayes e floresta aleatoria (CARU-
ANA; NICULESCU-MIZIL, 2006). Trabalhos com agao de classifica-
¢oes como as descritas nesta se¢ao utilizam o método de aprendizado
por supervisao. J& quando nao ha rotulagao dos dados (os resultados
sao desconhecidos), ou seja, ndo ha um supervisor existindo e tendo
assim somente dados de entradas, o aprendizado é classificado como
nao supervisionado. Os autores (MACKEY et al., 2020), utilizando
um modelo de AM néo supervisionado, desenvolveram um estudo
que por meio de dados do twitter detectaram e caracterizaram con-
versas geradas pelos usuarios buscando associagoes com os sintomas
da COVID-19.

Por fim o aprendizado por reforgo o qual é aplicado em situ-
acoes que necessitam extrair qual a melhor acao a ser tomada diante
de uma circunstancia. A Figura 2.6 representa um cenério bésico e
tipico onde para o aprendizado de reforco é utilizado um controlador
que recebe o estado do sistema controlado e uma recompensa é as-
sociada a ultima transicao de estado, com isso calcula-se uma acao,
que é enviada de volta para o sistema, em resposta o sistema faz uma
transicdo para um novo estado e o ciclo é repetido (SZEPESVARI,



2.3. Aprendizado de Mdquina 41

2010, p.9).

Figura 2.6 — Cenario basico de aprendizado com reforco.

Sistema

Controlador

Fonte: Adaptado de (SZEPESVARI, 2010, p.9)

2.3.2 Rede Neurais

Uma rede neural é definida como sendo um processador ma-
cigamente paralelamente distribuido, constituido de unidades de pro-
cessamento simples, com propensdo natural para armazenar conheci-
mento e torné-lo disponivel para uso, este processo sao semelhantes
ao cérebro por dois motivos: o conhecimento é adquirido pela rede a-
través do processo de aprendizagem, e o processo de armazenamento
do conhecimento ¢ feito por conexdes entre os neurdnios (HAYKIN,
2007, p. 27). Todo procedimento para o processo de aprendizagem é
denominado de algoritmo de aprendizagem, cuja a funcdo é modifi-
car os pesos sindpticos da rede de forma ordenada em busca de um

objetivo (HAYKIN, 2007, p. 28), (GALLANT; GALLANT, 1993,
p.6).

Uma rede é composta por camada de entrada onde ocorre o
recebimento de dados, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida. As redes neurais profundas também sdo conhecidas por per-
ceptrons de miltiplas camadas, este tipo de arquitetura é aplicada
em algoritmos de retropropagacgéo de erro (error back propagation),

esses algoritmos possuem dois passos: propagacdo e retropropaga-
¢do (ALBUQUERQUE et al., 2008). No processo de propagacao os
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pesos sinapticos da redes sao fixos, ja no processo de retropropa-
gagdo os pesos sao todos ajustados de acordo com uma regra de
corre¢ao (HAYKIN, 2007, p. 184). Um perceptron de multiplas ca-
madas é composto por uma funcao de ativagdo nao linear, muitas
vezes sigmoides, camadas de neurdnios ocultos e possuem uma alta
conectividade da rede (ALBUQUERQUE et al., 2008). A Figura 2.7
representa a diferenca de uma estrutura de uma rede neural simples
e profunda, onde as camadas sao totalmente conectadas, ou seja,
um neurdénio em qualquer camada da rede estda conectado a todos
os neurdnios da camada anterior.

Figura 2.7 — Rede neurais simples x rede neurais profundas.

Rede neural simples Rede neural profunda

.Camada de Entrada O Camada oculta . Camada de saida

Fonte: Adaptado de (ACADEMY, 2018)

2.4 APRENDIZADO DE MAQUINA PROFUNDO

O AMP é uma sub-area do AM, que permite aprender com
a experiéncia e compreender o mundo em termos de uma hierarquia
de conceitos, o qual o aprendizado de conceitos complicados sao
construidos a partir de outros mais simples, essas hierarquias sao
composta por muitas camadas de profundidade (GOODFELLOW
et al., 2016).

Arquiteturas profundas necessitam de grande poder compu-
tacional devido as suas sucessivas camadas e operagoes mateméti-
cas, normalmente algoritmos utilizando este aprendizado possuem
um tempo de treinamento longo, o seu uso foi viabilizado devido au-
mento poder de processamento dos hardwares (JANGAMREDDY,
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2019). Para o treinamento estratégias utilizando Graphics Proces-
sing Unit (GPU) sdo populares, denominando-se em sistemas de
aprendizagem distribuida.

2.4.1 Sistemas de Aprendizagem Distribuida

Esses sistemas sao muito utilizados em aplicagoes de AMP,
uma vez que GPUs sdo mais eficientes no tratamento da multiplica-
¢ao matriz-matriz em comparacao com multiplicagoes vetor-matriz.
Isto ocorre por que diferentemente da CPUs que possuem poucos
niicleos, onde cada nucleo é capaz de atender em média apenas 100s
de threads por instante, ja as GPUs em seu ntcleo podem executar
em média 1000s simultaneamente (JANGAMREDDY, 2019).

Umas das rotinas em AMP ¢é a divisdo do conjunto de dados
em minilotes, o objetivo disto é acelerar o processo de treinamento,
pois os dados da camada de entrada sao geralmente agrupados nos
chamados minilotes, que tem como objetivo evitar o uso excessivo
de memoria (HAENSCH; GOKMEN; PURI, 2018). Esta técnica de
divisao de dados seréd discutida na metodologia, Capitulo 4.

2.4.2 Rede Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (CNN do inglés Convolutio-
nal Neural Network) é um dos algoritmos mais estabelecidos entre
os varios modelos do AMP, seu uso em aplicagbes médicas alcan-
¢ou um desempenho equiparado a especialistas, na radiologia sua
aplicagao ja é consolidada sendo aplicada em diversos estudos co-
mo: deteccao de lesGes, classificacao, segmentagio e reconstrugao de
imagens (YAMASHITA et al., 2018). Sua aplicabilidade ¢ uma re-
alidade na identificagdo de padrao em exames de imagens, sendo
capaz de identificar padrdes como os apresentados na Tabela 2.1. A
utilizacao deste algoritmo nao se limita somente a imagens, diversas
pesquisas demonstram sucesso na classificagao de relatorio em texto,
tendo precisao equivalente ou até mesmo superior, quando compa-
rado a modelos tradicionais, como o de processamento natural da
linguagem (CHEN et al., 2018), (LAI et al., 2015).

O modo de operagao das CNNs é um destaque, por nao ser



44 Capitulo 2. Referencial Teorico

necessario a preocupacao com o posicionamento da imagem, pois
ela tem a habilidade de detectar a classe estabelecida independen-
temente da disposicao da imagem, outro aspecto importante é a ca-
pacidade de obter recursos abstratos quando a entrada se propaga
para as camadas mais profundas. Por exemplo: numa classificacao
de imagem a borda é detectada nas primeiras camadas, em seguida,
as formas mais simples e conforme o aprofundamento das camadas

é realizada a deteccao de recursos de niveis superiores, como a de
um rosto. (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

Todo esse processo de deteccao é realizado por um conjunto
de etapas, iniciando pela entrada, que pode ser imagens, videos ou
textos que devem ser tratados até chegar num formato de represen-
tagao matricial adequado. Uma imagem pode ser representada por
uma matriz de pixels variando os seus valores entre 0 e 255, onde
cada elemento da matriz pode ser representado por um ntmero dife-
rente de canais, por exemplo RGB para imagens coloridas Figura 2.8.
Com isto, uma imagem colorida com representacao RGB forma um
tensor de terceira ordem (3D), onde cada canal é representado por
um tensor de segunda ordem (2D) (WU, 2017).

Figura 2.8 — Representacao de uma imagem em RGB.

Fonte: (KWIATKOWSKI, 2018)
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2.4.2.1 Camada convolucional

A camada convolucional é vital em uma CNN, podendo em
uma rede existir uma ou mais camadas deste tipo, o uso reduz drasti-
camente a quantidade de pardmetro de uma rede. Isto ocorre devido
ao uso de filtros espaciais lineares, conhecidos como kernel (O’SHEA;
NASH, 2015). Para exemplificar uma convolugao, supoe-se um vetor
z e w, onde z é a entrada da camada convolucional e w o filtro de
caracteristica ou kernel, a convolugao desses vetores é representada
por y, gerando assim a Equacdo 2.1, (MASSUCATTO, 2018).

y=z*w (2.1)

A convolucgéo é capaz de reduzir a complexidade do modelo
devido a otimizacao realizada em sua produgao, composta por 3 hi-
perparametros: profundidade (do inglés depth), passada (do inglés
stride) e preenchimento de zero (do inglés zero-padding). A profundi-
dade é ntimero de canais, exemplo uma imagem com representagao
RGB possui uma profundidade igual a 3. O preenchimento de zero
é responsavel pela adi¢ao de pixels vazios ao redor da imagem, su-
a fungdo é preservar o tamanho original da imagem ao aplicar um
filtro convolucional.

2.4.2.2 Camada pooling

O objetivo principal desta camada é reduzir gradualmente
a dimensionalidade da representacao resultante da convolugao, redu-
zindo assim ainda mais os nimeros de parametros e a complexidade
computacional. Seu funcionamento é semelhante a um filtro, onde
seu tamanho e passo é determinado previamente (O’SHEA; NASH,
2015). Quando seu tamanho é estabelecido em 2x2 com um passo
de 2, ha uma redugédo de 25% do tamanho original(O’SHEA; NASH,
2015)..

2.4.2.3 Camada totalmente conectada

Nesta camada o processo de flattening ja ocorreu, ou seja,
os resultados das camadas anteriores estdao em formato de um vetor
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coluna. Este vetor que representa os padroes extraidos é utilizado
como entrada desta camada, que possui arquitetura de uma rede
neural classica.O passo é a capacidade de deslizamento do um filtro
sobre a imagem de entrada, exemplo: com passo igual a 2 o filtro
avanca por dois pixels a cada passo. A Figura 2.9 representa uma
arquitetura simplificada de uma CNN onde a tltima camada é to-
talmente conectada.

Figura 2.9 — Representagdao de uma CNN com camada totalmente conec-

tada.
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Fonte: (SWAPNA, 2021)



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Para buscar trabalhos relacionados com a proposta desta
dissertagao, uma revisao integrativa foi elaborada buscando extrair
as principais caracteristicas dos dados utilizados para o treinamen-
to dos modelos de aprendizado de maquina profundo. Além disso,
um mapeamento dos sintomas, exames e padroes radioldgicos foi
elaborado. Esta revisao estd apresentada no Apéndice A.



4 MATERIAIS

Esta pesquisa propoe uma arquitetura composta por algo-
ritmos de aprendizagem profunda, denominada CovNet-UFCSPA,
onde a metodologia é exploratéria e quantitativa. Este capitulo des-
creve todos os materiais utilizados para atingir os objetivos descritos
na subsecao 1.0.2.

4.1 AQUISICAO DOS DADOS

O processo de aquisicido é dividido em duas formas. A pri-
meira foi por meio da revisao integrativa realizada e apresentada no
Apéndice A. Nesta revisdo a Tabela 2 apresenta uma dados open
source, os dados de raio-X desta tabela foram utilizados nos ensaios,
principalmente nas etapas de treinamento e validagao do modelo.

A segunda forma de obtencao dos dados, foi por meio do pro-
jeto “Aplicacdo de um algoritmo com inteligéncia artificial para auxi-
lio no diagnéstico de COVID-19” registrado na Plataforma Brasil pe-
lo pesquisador Alexandre Bacelar, com CAAE 35219020.1.0000.5327.
Este projeto foi enviado para o Hospital de Clinicas de Porto Ale-
gre da Universidade Federal do Rio Grande do Sul para o Comité
de Etica em Pesquisa (CEP), onde o parecer de nimero 4.508.683
foi aprovado, mais informagoes deste parecer encontra-se no Anexo
A. Foram utilizadas 817 imagens de pacientes diagnosticados com
COVID-19 e 721 imagens de pacientes sem COVID-19 para o teste
de desempenho da arquitetura proposta.

4.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Apbs a revisao integrativa realizada e disponibilizada no A-
péndice A, foi possivel observar que técnicas de pré-processamento
de imagem vem sendo utilizadas em muitos trabalhos com imagens
e AMP. Com isto, uma das primeiras iniciativas foi a elaboracao de
processos para realizar este pré-processamento das imagens.
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4.2.1 Separacao das imagens

As referéncias das imagens utilizadas neste trabalho estao
na Tabela 1 do artigo de revisao integrativa presente no Apéndice A,
além delas foram utilizadas as imagens do HCPA. Todos os ensaios
realizados neste trabalho o aprendizado é do tipo supervisionado,
ou seja, todos os dados foram rotulados. Para a rotulagdo dos dados
a funcdo create metadata presente no script do Apéndice B foi
utilizada. A Figura 4.1 representa um exemplo reduzido dos arquivos
csv gerados. Neste arquivo o filename representa o local da imagem,
label é o rétulo de cada classe, onde 0 sdo para classes nao COVID-19
e 1 para classes COVID-19.

Figura 4.1 — Exemplos csv gerado pelo script.

filename, label, label_ str
/scratch/covnet-ufcspa/nouara.xavier/images/validation/covid/COVID-2494.png,1,COVID-19
/scratch/covnet-ufcspa/nouara.xavier/images/validation/covid/COVID-2007.png,1,COVID-19
/scratch/covnet-ufcspa/nouara.xavier/images/validation/covid/COVID-178.png, 1, COVID-19
/scratch/covnet-ufcspa/nouara.xavier/images/validation/covid/COVID-2067.png,1,COVID-19
/scratch/covnet-ufcspa/nouara.xavier/images/validation/covid/COVID-1070.png,1,COVID-19

I /scratch/covnet-ufcspa/nouara.xavier/images/validation/covid/COVID-1138.png, 1, COVID-19

8 /scratch/covnet-ufcspa/nouara.xavier/images/validation/normal/Normal-7065.png, 0, non-COVID-19
9 /scratch/covnet-ufcspa/nouara.xavier/images/validation/normal/Normal-1839.png, 0,non-COVID-19
0 /scratch/covnet-ufcspa/nouara.xavier/images/validation/normal/Normal-3779.png, 0, non-COVID-19
| /scratch/covnet-ufcspa/nouara.xavier/images/validation/normal/Normal-4529.png, 0, non-COVID-19

[ SRR

Fonte: Autoria propria.

4.2.2 Recorte

Os raios-X obtidos pelo HCPA foram recortados, Figura 5.9b,
devido as imagens conter informagoes fora da regiao de interesse, o
torax. Este procedimento de recorte foi realizado de forma manual,
pois a disposi¢ao das imagens sofrem muita variacao.

4.2.3 Redimensionamento

A entrada dos modelos, criado neste trabalho, foram ajusta-
das para que todas as imagens tenham a mesma dimensao. Para isto,
a biblioteca OpenCV foi aplicada com o objetivo de redimensionar
as imagens. Informagoes detalhadas da biblioteca estdao disponiveis
em https://docs.opencv.org/3.4/da/d6e/tutorial_
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py_geometric_transformations.html. O uso detalhado da
biblioteca encontra-se na fung¢ao reshape presente no Apéndice B. A
Figura 4.2c apresenta o resultado final da fungéo criada.

4.2.4 Equalizagao de contraste global

A equalizagao de contraste global (ECG) busca equalizar o
histograma de uma imagem com o objetivo de balancear os niveis
de cinza dela. Isto ocorre por meio da distribui¢ao de probabilida-
de de valores de intensidade da imagem, informagoes detalhadas da
técnica esta disponivel em https://docs.opencv.org/4.x/
d5/daf/tutorial_py_histogram_equalization.html. O
codigo utilizado para ECG pode ser encontrado na funcao equaliza-
tion presente no Apéndice B. A Figura 4.2d apresenta o resultado
desta técnica.

4.2.5 CLAHE

A aplicacdo de equalizacao de histograma adaptével limita-
da ao contraste (CLAHE do inglés Contrast Limited Adaptive His-
togram Equalization) vem produzindo bons resultados em imagens
médicas (LI; SI; JIA, 2018), (REZA, 2004) . Esta técnica é utili-
zada para a correcdo da intensidade das imagens. Além disto esta
técnica busca destacar pequenos detalhes, texturas e contrastes na
imagem. Para isto ha uma divisao da imagem em pequenos blocos
denominados “telhas” onde os histogramas sao igualados por partes,
diferentemente da equalizacdo global. Detalhes desta técnica estao
disponiveis em https://docs.opencv.org/4.x/d5/daf/tu
torial_py_histogram_equalization.html . Asimagens do
HCPA foram submetidas a este processo, por meio da funcéo clahe
presente no Apéndice B. Na funcio criada o parametro tileGridSi-
ze representa o tamanho da “telha”, o valor utilizado foi de 4x4 e
clipLimit definido é de 2. A Figura 4.2e apresenta o resultado da
aplicagdo de CLAHE.
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Figura 4.2 — Pré-processamento nas imagens HCPA

-
(a) Imagem original de um paciente (b) Imagem recortada de um pacien-
com COVID-19 do HCPA te com COVID-19 do HCPA

(c) Imagem redimensionada de um (d) Imagem com ECG de um pacien-
paciente com COVID-19 do HC- te com COVID-19 do HCPA
PA

(e) Imagem com CLAHE de paciente
com COVID-19 do HCPA

Fonte: Autoria propria.



