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Resumo

Neste trabalho, foi desenvolvido um estudo fundamentado em deep learned features
por transfer learning para definir um conjunto de atributos e técnicas a fim de classi-
ficar e reconhecer padrdes em imagens radiograficas de COVID-19. A anélise foi rea-
lizada por meio de trés modelos de aprendizado profundo. As arquiteturas escolhidas
foram a Residual Neural Network com 50 camadas (ResNet-50), Dense Convolutional
Network com 201 camadas (DenseNet-201) e a EfficientNet-bO (com 237 camadas).
Neste estudo, a camada avg_pool de cada arquitetura foi escolhida para a andlise, com
2048 descritores na ResNet-50, 1920 na DenseNet-201 e 1280 na EfficientNet-b0. As
deep learned features mais relevantes foram definidas para o processo de classifica-
cdo, aplicando o algoritmo RelieF com limiares distintos e duas estratégias de clas-
sificacdo: classificadores aplicados individualmente e por meio de ensemble, usando
a abordagem de fusdo em nivel de pontuacdo. Como parte das contribuicdes deste
trabalho, foram identificadas duas principais combinagdes, ambas resultantes do mo-
delo DenseNet-201 e um unico conjunto de features mais representativo. A primeira
combinacdo foi com o uso do classificador SMO (98,38% de acuricia) e a segunda
foi do ensemble (acuricia de 97,89%). O conjunto de atributos mais relevante envol-
veu somente 210 deep learned features, com apenas 10% do total inicial de atributos.
As informagdes expostas sdo contribuicdes relevantes para os especialistas interessa-
dos no estudo e desenvolvimento de sistemas direcionadas para imagens radiograficas

representativas de COVID-19.

Palavras-chave: Imagens radiograficas, COVID-19, redes neurais convolucionais,

deep learned features, RelieF, reconhecimento de padrdes.



Abstract

In this proposal, a study based on deep learned features from transfer learning was
conducted to obtain a set of features and techniques to classify and recognize patterns
in COVID-19 images. The analyses was conducted using a total of three deep learning
models. The chosen models were Residual Neural Network using 50 layers (ResNet-
50), Dense Convolutional Network using 201 layers (DenseNet-201) and EfficientNet-
b0 using 237 layers. In this proposal, the chosen layer for analysis was the avg_pool
layer from each model, this layer is composed by 2048 features on ResNet-50, 1920
features on DenseNet0201, and finally, 1280 features on the EfficientNet-b0. The most
relevant deep learned features where obtained for the classification process, applying
the RelieF algorithm and two classification strategies: classifiers applied individually
and through ensemble of classifiers using score level fusion. As part of the contribu-
tions obtained from this study, two combinations were identified, both of them using
the DenseNet-201 model with the same set of features. The first combination used
the SMO classifier (accuracy of 98,38%) and the second combination used ensemble
(accuracy of 97,89%). The most relevant set of features was composed with only 210
deep learned features, using only 10% of the initial amount of features. Those infor-
mations are relevant contributions to specialists that are interested in the study and

development of systems oriented to X-ray images of COVID-19.

Keywords: Radiographic images, COVID-19, convolutional neural networks, deep

learned features, RelieF, pattern recognition.
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Capitulo 1

Introducao

A andlise de imagens radiogréficas € um dos métodos utilizados na pratica clinica
para definir diagndsticos e progndsticos de uma dada doenga. Estes tipos de imagens
sdo notoriamente caracterizadas por apresentarem um alto potencial de exploracao,
tornando-as objeto de estudo no &mbito da visdo computacional e reconhecimento de
padroes (RAHMAN et al., 2022; XING et al., 2022). Neste contexto, o estudo de
imagens radiogréficas possibilita a extracdo e aprendizado de padrdes considerados
relevantes para se realizar o diagndstico de doengas. Estes processos, porém, apresen-
tam um alto nivel de complexidade, tornando necessdria a criagdo de estratégias que
consigam realizar esse tipo de andlise de forma automatizada. Neste cendrio, vérias
metodologias baseadas no processo de aprendizado por representa¢do foram criadas
com o intuito de solucionar esses tipos de problemas (SU et al., 2022; SONG et al.,
2022).

O aprendizado por representacdo abrange um conjunto de técnicas para realizar a
transformacdo automdtica de dados, como pixels de uma imagem digital, em um vetor
de caracteristicas. Este processo possibilita investigar possiveis padrdes existentes
no dominio sob andlise. Neste contexto, os modelos baseados em deep learning (ou
aprendizado profundo), se destacam entre as diferentes abordagens de aprendizado

de mdquina, por terem multiplos niveis de representacdes e, com isso, realizam o
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aprendizado de func¢des de alta complexidade (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015;
MIDDYA; ROY, 2022; WANG; HARGREAVES, 2022; KAMALOV et al., 2022).

Dentre os diferentes tipos de técnicas de deep learning, pode-se destacar os algo-
ritmos de redes neurais artificiais (RNA), do inglés artificial neural network (ANN).
Este conceito surgiu na década de 80, com o intuito de se obter modelos que conse-
guissem solucionar problemas reais e aplicados (PSALTIS; SIDERIS; YAMAMURA,
1988). As RNAs visam criar modelos capazes de simular o comportamento de andlise
e tomada de decisdoes do cérebro humano, e para isso, elas se utilizam de mddulos
de transformagdes, que nada mais sdo do que modelos matematicos capazes de simu-
lar uma rede de neurdnios, sendo que as conexdes entre neurdnios sdao definidas por
pesos. Durante a fase de treinamento da rede, as conexdes mais relevantes sdo re-
forcadas para se obter a melhor representacdo dos dados e, consequentemente, uma
classificagdo mais precisa (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

O aumento da capacidade de processamento dos computadores permitiu explorar
um tipo especifico de RNA, conhecido como Rede Neural Convolucional, do inglés
Convolutional Neural Network (CNN), o qual tem fornecido avangos importantes em
processamento de imagens, videos, dudios, descoberta de medicamentos e estrutu-
ras genéticas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; Bhanu Mahesh; Satyanarayana
Murty; Rajya Lakshmi, 2021; URBANIAK; WOLTER, 2021; CHOI et al., 2021). A
principal estratégia apresentada para reduzir taxas de erros de classificacdo, especi-
almente em problemas complexos, foi aumentar significativamente o nimero de ca-
madas (profundidade) de uma CNN (HINTON, 2007). Essa prética tornou-se comum
em diversas aplicacOes de Redes Neurais Convolucionais, como as redes treinadas na
base de imagens ImageNet (DENG et al., 2009). Apesar disso, essa estratégia impde
dificuldades para o treinamento da rede, especialmente pelo gradiente de fuga extre-
mamente pequeno.

O problema do gradiente de fuga (HOCHREITER, 1998) ocorre durante a fase de
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treinamento, em que as conexodes das camadas iniciais da rede comecam a perder a sua
"capacidade de aprender”. Eeste comportamento se d4 em decorréncia do processo
de atualizacdo dos pesos das conexdes destas camadas. Como consequéncia, as ca-
racteristicas extraidas (deep learned features) ndo sdo significativamente distintas para
favorecer a etapa de classificacdo, pois tendem a ser muito especificos ao conjunto
de dados usado na etapa de treinamento. Por outro lado, se os conjuntos de dados
de treinamento sdo amplos o suficiente, a rede é forcada a aprender uma variedade
de padrdes, tornando os atributos aprendidos mais generalizaveis. Quando isso acon-
tece, os atributos podem ser investigados separadamente, sem depender das camadas
da rede em que foram projetadas para realizar a classificacdo. Este tipo de estratégia
€ conhecida como caracteristicas aprendidas (ou mesmo descritores/atributos apren-
didos) por transfer learning e tem sido explorada em diferentes estudos envolvendo
o processamento de imagens (YU; DONG, 2018; VU et al., 2015; OTALORA et al.,
2015; NANNI et al., 2020; SUGENO et al., 2021), indicando uma das justificativas

que fundamentaram este projeto.

1.1 Justificativas e Motivacao

A COVID-19 € uma doenga causada pelo coronavirus SARS-CoV-2, afetando as
vias aéreas pulmonares. Essa doenca pode gerar alguns sintomas na pessoa infectada,
como febre, tosse e dificuldade respiratdria, sintomas esses que podem evoluir para
sindromes respiratdrias mais graves, levando o paciente a 6bito (MINISTéRIO...,
2020). Neste contexto, as imagens radiograficas e tomograficas pulmonares sio co-
mumente utilizadas para o diagndstico de COVID-19. Logo, sistemas computacionais
podem ser desenvolvidos e aplicados para apoiar especialistas na tarefa de analisar e
reconhecer padrdes dessa doenca, sendo essa uma das principais motivacdes para o
desenvolvimento deste estudo.

Neste contexto, modelos computacionais baseados em deep learning indicaram
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resultados relevantes no processo de classificacdo de imagens médicas (GREENSPAN;
GINNEKEN; SUMMERS, 2016), em especial, para o reconhecimento de padrdes em
imagens de COVID-19 (YU; DONG, 2018; VU et al., 2015; OT4LORA et al., 2015;
NANNI et al., 2020; SUGENO et al., 2021). Porém, poucas propostas exploram uma
abordagem que visa uma andlise sistemdtica de subconjuntos de deep learned features,
por meio do algoritmo RelifF, com o uso de diferentes classificadores, sejam aplicados

individualmente ou via um ensemble.

1.2 Objetivos

Neste estudo, € apresentando uma proposta fundamentada em deep learned fea-
tures por transfer learning, com o intuito de definir combinacdes de atributos e téc-
nicas para a classificacdo e reconhecimento de padrdes em imagens radiograficas de

COVID-19. Os objetivos especificos sdo:

* Explorar trés modelos de CNNs em imagens de COVID-19 e obter os atributos

convolucionais que representam as classes de imagens sob investigacao;

* Selecionar os atributos convolucionais mais relevantes e generalizdveis, via uma
estratégia de ranqueamento de atributos, para maximar o desempenho de classi-

ficagdo;
* Aplicar classificadores reconhecidos da drea de inteligéncia artificial para iden-

tificar as melhores combinagdes no contexto de imagens de COVID-19;

* Realizar a fusdo (ensemble) de classificadores para explorar os pontos fortes
de cada um, considerando uma abordagem de fusdo por pontuagdo (score-level

fusion);

¢ Identificar as melhores combinag¢des de atributos que fundamentaram os melho-

res desempenhos para o contexto de imagens de COVID-19.
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1.3 Organizacao do Projeto

Os principais conceitos para o entendimento do projeto estdo no Capitulo 2, com
informacodes sobre as Redes Neurais Convolucionais, extracao, selecdo e classificacdao
de caracteristicas, além das métricas para avaliacdo de desempenhos. No Capitulo 3
estdo os trabalhos relacionados que embasam o desenvolvimento deste projeto. No
Capitulo 4 estdo as informagdes da metodologia desenvolvidos para conquistar os ob-
jetivos. Ja no capitulo 5 estdo presentes os resultados obtidos pela aplicacdo da me-
todologia proposta por este estudo, além de uma comparacdo com resultados obtidos

com trabalhos correlatos. Por fim, no capitulo 6 € apresentada a conclusdo do trabalho.



Capitulo 2. Fundamentacao Tedrica 20

Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos necessarios para a compreensiao do
projeto proposto, tais como informagdes sobre Redes Neurais Convolucionais, pro-
cesso de extracdo, ranqueamento e classificacdo de caracteristicas, além de métricas

comumente exploradas para avaliar modelos de aprendizado de maquina.

2.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais, do inglés Convolutional Neural Networks (CNNs),
foram desenvolvidas com o intuito de realizar andlises em dados estruturados (LE-
CUN; BENGIO; HINTON, 2015). De forma geral, a topologia de uma CNN consiste
em trés conceitos principais: campos receptivos locais; pesos compartilhados; e amos-
tragem espacial ou temporal (LECUN et al., 1998). Essa defini¢do estd atrelada a
diferentes camadas convolucionais presentes em uma CNN, sendo essas camadas res-
ponsdveis pela extracdo de caracteristicas da rede. Parte da popularidade do uso de
CNNs no contexto de analise de imagens, por exemplo, se deve aos resultados obtidos
por arquiteturas testadas na competicao ILSVRC2012 (KRIZHEVSKY I. SUTSKE-
VER, 2012).

De forma geral, a arquitetura convencional de uma CNN, como ilustrado na Fi-
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gura 2.1, € iniciada por meio de camadas convolucionais intercaladas por camadas de
pooling que, por fim, sdo seguidas de camadas totalmente conectadas (ZHOU; GRE-
ENSPAN; SHEN, 2017). As camadas de convolu¢ao visa extrair caracteristicas locais
de uma matriz (imagem) dada como entrada. Isso se da por meio do uso de nicleos de
aprendizado, comumente denominados como Kernels, que se encontram nessas cama-
das de convolucdo para calcular mapas de caracteristicas. As camadas convolucionais
que se encontram mais ao inicio de uma CNN conseguem extrair caracteristicas de
mais baixo nivel, como cantos, bordas e texturas. J4 as camadas mais profundas da
rede conseguem obter caracteristicas mais complexas e sofisticas (SANTOS; PONTI,
2019).

As camadas de pooling realizam uma redu¢do dos mapas de caracteristicas que sao
definidos via camadas de convolu¢dao (AFFONSO et al., 2017), além de garantir que a
rede se concentre em padrdes mais importantes. Isso se da por meio de um processo de
enrijecimento da rede para pequenas variagdes de padrdes aprendidos (NAMATEVS,
2017). Existem vdrias maneiras de aplicar o processo de pooling (GHOLAMALI-
NEZHAD; KHOSRAVI, 2020), sendo max pooling a mais conhecida. Este processo,
como ilustrado na Figura 2.2, consiste em computar o maior valor entre algumas uni-

dades locais presentes em um mapa de caracteristicas.
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Figura 2.1: Ilustragcdo da arquitetura cldssica de uma CNN.
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Fonte: Adaptada de (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Figura 2.2: Exemplo max pooling (Tamanho do filtro = 2; Passo = 2).
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Fonte: (OPEN...,).
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2.1.1 Problema do Gradiente de Fuga

Quando se trata de neurais convolucionais, uma das estratégias mais comuns para
se obter uma melhor precisdo de classificacdo é o aumento na quantidade de camadas
convolucionais. Apesar desse tipo de abordagem favorecer um aumento na precisao
de classificacdo da rede, ela também pode acarretar uma série de problemas durante
a etapa de treinamento da rede, em que os pesos das conexdes entre camadas sao
atualizados com o intuito de fortalecer apenas as conexdes relevantes no contexto em
andlise. Um problema presente nesta etapa ¢ conhecido como gradiente de fuga.

O gradiente de fuga (HOCHREITER, 1998) indica que as conexdes mais ao inicio
de uma rede CNN perdem a "capacidade de aprender”, em razdo de envolver valores
muito pequenos nas atualizacdes dos pesos. Isso prejudica o reforco de conexdes
relevantes e, como consequéncia, as caracteristicas extraidas (deep learned features)

ndo sdo significativamente distintas a fim de favorecer a etapa de classificagao.

2.1.2 O Problema do Sobreajuste (Overfitting)

O overfitting, assim como o problema do gradiente de fuga, se apresenta durante a
etapa de treinamento da rede, em que o modelo se torna extremamente especializado
na classificacdo do conjunto de dados de treinamento. Este tipo de comportamento é
observado em conjuntos de dados demasiadamente pequenos para o treimento.

Existem varios métodos capazes de minimizar a ocorréncia de overfitting em uma

CNN, tais como: Batch Normalization, Checkpoints e Dropout.

e Batch Normalization

Este método consiste em normalizar todos os pesos obtidos apds a saida de
uma camada da rede e, ap0s isso, realizar o processo de back-propagation por
meio dos parametros normalizados (IOFFE; SZEGEDY, 2015; MA; KLABJAN,
2017).
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* Checkpoint

A estratégia de checkpoint consiste na selecio de uma métrica de avaliagdo de
desempenho (como medida-F, AUC, entre outras) que serd utilizada como pa-
rametro para descartar ou ndo uma iteracao de treinamento. Apds o inicio do
treinamento, durante a etapa e validacdo, a métrica serd utilizada para definir se
os resultados da iteragdo atual sdo melhores dos que os previamente obtidos e,
em caso positivo, o treinamento da rede € salvo nessa iteracdo. Dessa forma,
caso a rede comece a obter resultados piores durante a validagdo, eles nao serao

permanentemente salvos.

* Dropout

Essa técnica consiste na desativacdo aleatéria de neurdnios via uma probabili-
dade pré-definida. O objetivo dessa técnica € diminuir as dependéncias entre os
neuronios, permitindo assim evitar o overfitting, além de melhorar a eficiéncia
dos treinos em conjuntos com poucas amostras (ZHOU; GREENSPAN; SHEN,
2017).

2.1.3 Transferéncia de Aprendizado

O conceito de Transferéncia de Aprendizado, do inglés transfer learning, con-
siste em um processo de "reutilizacdo de aprendizado"do conhecimento de um modelo
como ponto de partida para o aprendizado de um segundo modelo. Essa estratégia se
apresenta como uma das mais utilizadas no contexto de Redes Neurais Convolucionais
(ZHUANG et al., 2019). Dentre as vantagens fornecidas pelo uso de transfer learning,
um destaque € a maior facilidade para realizar o treinamento de um novo modelo. Isso
garante ao modelo ter um inicio de processamento com conexdes relevantes mais re-
forgadas, possibilitando minimizar problemas de overfitting e Gradiente de fuga, além

de favorecer o aprendizado em um novo conjunto de dados. Além disso, o uso de
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transfer learning permite que a rede seja treinada com um nimero menor de dados

rotulados, acelerando o processo de treinamento.

2.1.4 Funcoes de ativacao

As funcdes de ativagdo sao componentes importantes para qualquer tipo de arquite-
tura de rede neural. De forma geral, as fun¢des de ativacdo sdo elementos matematicos
que calculam a relevancia da informacdo recebida na entrada de cada neurdnio, con-
trolando a amplitude do sinal emitido na saida de cada neurdnio da rede (KARLIK;

OLGAC, 2011).As fungdes de ativagdo mais conhecidas como Sigmoide e RelLU.

» Sigmoide

A funcdo de ativagdo Sigmoide, Equacdo 2.1, € amplamente utilizada para a so-
lucdo problemas de classificacdo bindria, por assumir apenas valores entre O e
1. No entanto, por se tratar de uma fun¢do nao simétrica a zero, ela pode provo-
car problemas como o gradiente de fuga, caso ndo seja devidamente escalonada,

dificultando o processo de treinamento (SHARMA, 2017).

. . 1
Slnglde(X) = H—Tp(—x) (21)

* ReLU

A funcdo ReL.U (rectified linear activation function), Equacado 2.2, € atualmente
uma das mais utilizadas em redes neurais pelo baixo custo computacional. Essa

funcdo ativa apenas os neurdnios que receberam entradas positivas.

ReLU (x) = max(0,x). (2.2)
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2.2 Modelos de CNNs

Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais exploram diferentes estratégias para
o processo de classificacdo e reconhecimento de padrdes em imagens. Alguns exem-
plos de sucesso podem ser constatados nos modelos nomeados ResNet (Segao 2.2.1),

DenseNet (Se¢ao 2.2.2) e EfficientNet (Secao 2.2.3).

2.2.1 Especificacao da CNN ResNet

O modelo ResNet (Residual Neural Network) é um dos mais inovadores, desde o
sucesso da rede AlexNet na competi¢do ILSVRC2012 (HE et al., 2016), especialmente
eficiente para andlise de imagens médicas (RAJPAL et al., 2021; SHEHAB et al.,
2021; SARWINDA et al., 2021). A ResNet é distribuida em varios sub-modelos no-
meados a partir da quantidade de camadas utilizadas (ResNet-18, ResNet-34, ResNet-

101 e outros). Um modelo com 50 camadas (ResNet-50) € ilustrado na Figura 2.3.

A ResNet-50 é constituida por blocos residuais, conforme ilustracao na Figura 2.4,
e uma saida x passa uma conexao shortcut path (ou skip connections) para ser somada
com o caminho principal f(x). E importante destacar que f(x) consiste na saida da
ultima camada convolucional do bloco, exatamente antes da fungao ReLU. Sendo as-
sim, a saida do bloco residual é ReLU( f(x) +x). Esse tipo de abordagem permite que a
rede seja treinada com centenas ou até milhares de camadas, sem incorrer no problema
do gradiente de fuga, ja que o gradiente € retropropagado diretamente para as camadas
anteriores. Outro beneficio importante das skip connections € permitir que o modelo
consiga aprender uma funcao de identidade a fim de garantir que a camada tenha um

desempenho pelo menos tao bom quanto a camada anterior (ELGENDY, 2020).
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Figura 2.3: Diagrama esquemdtico do modelo ResNet-50.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 2.4: Ilustragdo de um bloco residual na arquitetura ResNet-50.
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Fonte: (HE et al., 2016).
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2.2.2 Especificacao da CNN DenseNet

A DenseNet (Dense Convolutional Network) explorou uma nova abordagem para
realizar as conexdes entre as camadas, apresentando resultados significativos no am-
bito de processamento de imagens médicas (CHAUHAN; PALIVELA; TIWARI, 2021;
KONG; CHENG, 2022; WANG et al., 2021). Segundo a metodologia proposta para o
desenvolvimento deste modelo (HUANG et al., 2016), uma rede neural convolucional
pode alcangar maior profundidade, com maior acuricia e melhor eficiéncia na etapa de
treinamento, se existir conexdes entre as camadas localizadas iniciais e finais. Dessa
forma, na DenseNet, foi explorada uma abordagem em que todas as camadas do mo-
delo estdo conectadas entre si. A quantidade de conexdes diretas presentes em uma

DenseNet é dada pela Equacdo 2.3, em que L € a quantidade total de camadas da rede.

L(L+1)
2

L= (2.3)

Dada uma camada L, os valores para compor os dados de entrada desta camada
serdo os mapas de caracteristicas de todas as camadas anteriores a Ly e, consequente-
mente, 0 mapa de caracteristicas de Lo, além de todos os outros mapas pertencentes as
camadas anteriores a ela, serdo usados como entrada para uma camada L. Essa es-
tratégia € aplicada em todos os niveis de camadas e minimiza o problema de gradiente
de fuga e reduz substancialmente o nimero de parametros da rede.

A DenseNet possui multiplos sub-modelos, nomeados a partir da quantidade de
camadas utilizadas, tais como DenseNet-121, DenseNet-129, entre outros. Um um

diagrama esquemaético do modelo DenseNet-201 estd na Figura 2.5.



Figura 2.5: Modelo esquemético da DenseNet-201
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2.2.3 Especificacao da CNN EfficientNet

O modelo EfficientNet foi criado com o intuito de utilizar uma abordagem mais
sistematica para realizar o processo de otimizacdo de uma rede neural convolucional
(TAN; LE, 2020), apresentando resultados muito interessantes, em especial, também
no ambito de andlises de imagens médicas (ALI et al., 2022; Shamila Ebenezer et al.,
2022). Segundo a metodologia descrita na literatura (TAN; LE, 2020), existem quatro

formas principais para obter melhores resultados em uma CNN (Figura 2.6):

* Aumento da largura dos mapas de caracteristicas;
* Aumento da profundidade da rede por meio de um maior niimero de camadas;
* Aumentando a resolucdo das imagens de entrada;

» Utilizar as trés estratégias anteriores em conjunto.



Figura 2.6: Estratégias para aumentar o desempenho de uma CNN.
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Apesar dessas abordagens apresentarem bons resultados para aumentar o poder
de classificacdo de uma CNN, em sua maioria, acabam sendo utilizadas de forma
arbitrdria, tornando o processo de otimizacdo tedioso, além de fornecer resultados
abaixo do esperado no quesito de acurécia e eficiéncia (TAN; LE, 2020).

Dessa forma, a EfficientNet considera uma maneira sistematica para definir como
que essas estratégias devem ser utilizadas, a fim de se obter bons resultados de classifi-
cacdo. Para isso, foi desenvolvido um método nomeado de compound scaling method,
cuja func¢do € determinar um balanco entre as abordagens de otimizacdo descritas ante-
riormente por meio de fatores de escala constantes. Esses fatores sdo nomeados como

o, B e v, conforme Equagio 2.4.

d= a‘q)uw = B¢7r:Y¢7
By 2, @.4)

a>1,p>1,y>1,

em que ¢ representa os recursos computacionais necessdrios para executar a rede;
d € o fator de escala para profundidade da rede; w € o fator de escala para a largura dos

mapas de caracteristicas; e r € o fator de escala para a resolu¢ao dos dados de entrada.

Usando os limites definidos na Equagdo 2.4, os valores de a, B e 7y utilizam um
processo chamado grid search (LIASHCHYNSKYT; LIASHCHYNSKYTI, 2019) para
determinar a melhor combinag@o entre os fatores de escala. Por meio dessa metodolo-
gia, o modelo EfficientNet conseguiu uma acurécia de 84,3% na base ImageNet, com
uma rede 8.4x menor e 6.1x mais rdpida em comparacio as redes presentes no Top 1.

Por fim, a EfficientNet também possui multiplos sub-modelos, em especial, o
EfficientNet-b0 (baseline). Na Figura 2.7 é apresentado um diagrama esquematico

do modelo EfficientNet-b0.
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Figura 2.7: Diagrama esquematico do modelo EfficientNet-b0.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
2.3 Extracao de Caracteristicas

O processo de extragdo de caracteristicas representa uma das etapas mais impor-
tantes no processo de andlise de dados. O objetivo € encontrar um conjunto de carac-
teristicas, valores que representam as informag¢des visuais em uma imagem, para ofe-
recer uma maior significancia no processo de classificacio, por exemplo (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008). Esses valores podem ser organizados como vetores de caracte-
risticas a fim de facilitar o processo de andlise (GUYON et al., 2008). Um vetor de
caracteristicas € uma estrutura que permite organizar uma série de informagdes que
podem ser obtidas a partir da anélise de imagens, como niveis de borda, texturas, etc.
Essas caracteristicas, sdo entdo organizadas de forma a facilitar o processo de interpre-
tacdo e andlise das mesmas (GONZALEZ; WOOQODS, 2018). As caracteristicas obtidas
a partir dos processos internos de um modelo CNN sdo conhecidos como deep learned
features. A Figura 2.8 ilustra a organizagdo dos elementos em um vetor de caracteris-
ticas.

A partir dos vetores de caracteristicas, vdrias técnicas podem ser aplicadas para
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Figura 2.8: Ilustracdo da estrutura de um vetor de caracteristicas, em que cada linha
da tabela representa um tnico vetor de caracteristicas.

Caracteristica 1 Caracteristica 2 Caracteristica N
Imagem 1 10 20 90
Imagem 2 5 10 25
Imagem M 2 4 40

Fonte: Elaborado pelo autor.

analisar as features com o propésito de compreender os dados mais relevantes para

classificar e reconhecer padroes de imagens.

2.4 Selecao de Caracteristicas Utilizando o Algoritmo

RelieF

O processo de selecdo de caracteristicas visa obter um subconjunto de atributos
mais relevantes para melhorar o desempenho de um sistema de classificacdo, por
exemplo, evitando ainda a presenca de overfitting (DASH; LIU, 1997). Dentre as
abordagens utilizadas para essa finalidade, existem os algoritmos baseadas em filtra-
gem. De forma geral, os algoritmos baseados em filtragem caracterizam-se pela nao
dependéncia da estratégia de classificacdo, ranqueamento os atributos a partir de suas
propriedades intrinsecas (GNANA; BALAMURUGAN; LEAVLINE, 2016; CHAN-
DRASHEKAR; SAHIN, 2014). Um exemplo de algoritmo é o ReliefF, que é uma
expansdo do algoritmo de filtragem Relief (KIRA; RENDELL, 1992b). O ReliefF
realiza um ranqueamento de caracteristicas mais importantes adotando critérios es-
pecificos, como andlises das distancias absolutas entre as instincias e as classes das
imagens, e ainda considerando a contribuicdo média de caracteristicas vizinhas, tor-
nando o processo ainda mais robusto e confidvel (KONONENKO; SIMEC; ROBNIK-
SIKONIJA, 1997). A saida fornecida pelo algoritmo ReliefF, consiste em um vetor de

caracteristicas organizado por ordem de importincia com base nos pesos calculados
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para cada caracteristica (KONONENKO, 1994). O célculo de peso W da caracteristica
A € ajustado por meio das diferencas de probabilidades P, calculadas via a instincia

mais proxima a classe diferente /; e a instancia mais proxima a mesma classe /:

WIA] = P(l4) — P(Iy) (2.5)

2.5 Abordagens para Classificacao de Caracteristicas

O processo de classificagdo de caracteristicas € um processo em que, dado um
conjunto de caracteristicas, € possivel obter métricas que avaliam a relevancia desse
conjunto. Com o uso desse tipo de técnica, em juncdo com abordagens de selecdo
de caracteristicas, é possivel obter um subconjunto de atributos capaz de indicar a
melhor acurdcia para realizar o processo de classificagdo. Para tanto, existem multi-
plas categoriais de algoritmos que realizam o processo de classificagdo, organizados
como algoritmos baseados em funcao, lazy learning e drvores de decisao, por exemplo.
Além disso, os métodos podem ser explorados aplicando a abordagem de ensemble de

classificadores com uma estratégia de fusao dos resultados.

2.5.1 Baseados em funcao

Os classificadores Baseados em funcdo utilizam das caracteristicas do objeto sob
andlise com o intuito de identificar a qual classe esse objeto pertence. Esse processo de

classificagdo € realizado a partir da combinacao linear das caracteristicas apresentadas
pelo objeto em andlise (YUAN; HO; LIN, 2012). Neste trabalho, foram escolhidos os

classificadores Support Vector Machine e Sequential Minimal Optimization.

* Support Vector Machine

Proposto por (VAPNIK, 1963), o algoritmo Support Vector Machine (SVM) uti-

liza uma funcao kernel a fim de mapear os dados de entrada, por meio de pontos
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em um determinado espago, para um espaco de caracteristicas de alta dimen-
sdo. O objetivo € obter uma separacao linear do problema. Esse espaco de alta
dimensdo é denominado como hiperplano, separando e correlacionando os da-
dos de treinamento com as categorias existentes. Por fim, os dados de validagcao
sdo classificados conforme a sua localizagdo espacial nas categorias definidas a

partir desse hiperplano.

e Sequential Minimal Optimization

Proposto por (PLATT, 1998), o algoritmo Sequential Minimal Optimzation (SMO)
¢ uma evolucao do algoritmo SVM. No caso do algoritmo SVM, a fun¢io kernel
trata-se de uma funcdo quadratica. Logo, € necessdrio realizar a implementacao
de um quadratic programming solver, adicionando uma complexidade maior
para a implementacdo e compreensdo do funcionamento do método. Ja o algo-
ritmo SMO, visa dividir o problema descrito anteriormente em vérios problemas
menores, com o intuito de evitar a necessidade de solucionar equagdes quadra-

ticas (FLAKE; LAWRENCE, 2002).

2.5.2 Baseados em Lazy Learning

Os classificadores baseados em Lazy Leanrning tem como principal caracteristica
o "atraso"no processo de generalizacdo do conjunto de dados de treinamento. Isso se
deve, pois os classificadores baseados em Lazy Learning armazenam todo o conjunto
de dados de treinamento, e realizam o processo de classificacdo apenas quando um
conjunto de testes € fornecido (AHA, 1997). Neste trabalho, foram selecionados os

algoritmos Locally weighted learning e Instance Based k.

* Locally weighted learning

O algoritmo Locally weighted learning (LWL) (FRANK; HALL; PFAHRIN-

GER, 2003; ATKESON; MOORE; SCHAAL, 1996) é um algoritmo baseado
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em instancias e visa associar pesos aos pontos de informacao (data points) sob
andlise. O objetivo deste algoritmo € aproximar os pontos de informacao seleci-
onados para os pontos de informacdo desejados, isso € alcangado através de um

processo de média entre os pesos dos pontos sob andlise e os pontos de teste.

* [IBk

O algoritmo Instance Based k (IBk) (AHA; KIBLER, 1991) recorre a aborda-
gem de K-nearest neighbours, em que K € igual ao nimero de classes em ana-
lise. De forma geral, para cada feature em anélise, o algoritmo procura pelas
K features mais proximas combinando-as em um grupo, e por fim, analisa o

desempenho deste grupo formado.

2.5.3 Baseados em Arvore de Decisdo

Os classificadores baseados em Arvore de Decisdo adotam uma estrutura similar
a de uma 4arvore, em que, cada n6 representa um atributo (feature), cada galho (co-
nexao entre os nds) representa uma decisdo e cada folha representa uma das classes
analisadas. Essa estrutura visa imitar o pensamento humano, facilitando assim a inter-
pretacdo deste tipo de classificador (PATEL; PRAJAPATI, 2018). Para este trabalho,

foram selecionados os algoritmos Random Forest € Random Tree:

* Random Forest

O algoritmo de Random Forest (RaF) (BREIMAN, 2001) realiza a constru¢do e
combinagdo de varias arvores de decisao, utilizadas para realizar a classificacdo
de padrdes. O intuito dessa combinacao é contornar os problemas de overfitting,
além de melhorar a aprendizagem de uma unica arvore. Inicialmente, K ca-
racteristicas do conjunto de treinamento sao selecionadas aleatoriamente. Essas
caracteristicas sao utilizadas para encontrar o né raiz que representa a caracteris-

tica mais relevante para a tomada de decisdo. Dessa forma, outras caracteristicas



Capitulo 2. Fundamentacao Tedrica 38

s@o relacionadas aos nds subsequentes, permitindo que o resultado da classifica-
¢do se apresente nas folhas da drvore. Esse processo entdo é repetido, visando
gerar diversas arvores de decisdo, possibilitando que seja feita uma andlise de

precisdo baseada no nimero de predi¢cdes efetuadas pelas multiplas arvores.

e Random Tree

Similar ao Random Forest, o algoritmo Random Tree (RaT) também utiliza a cri-
acdo de arvores de decis@o baseadas em um valor K de caracteristicas aleatorias,
porém, o algoritmo de RaT cria uma tnica arvore para realizar a classificagdo

(WEKA..., b).

2.5.4 Ensemble de Classificadores

O uso de multiplos classificadores € uma abordagem comum no ambito de anélise
de desempenho de sistemas de reconhecimento de padrdes. Quando muiltiplos clas-
sificadores sdo utilizados, busca-se encontrar um classificador que consiga fornecer
o melhor desempenho. Diferentes algoritmos podem ser aplicados para essa finali-
dade. Porém, os resultados podem combinados a fim de se obter um resultado tnico,
relevante, a partir da juncdo de classificacdes individuais, evitando ainda problemas
como overfitting. Neste contexto, o uso de ensemble de classificadores visa explorar
os pontos mais fortes de cada classificacdo (LUMINI; NANNI, 2017).

Existem diferentes abordagens utilizadas para se realizar um ensemble, por exem-
plo, uso de fusdo em nivel de pontuacdo (score-level fusion). Nesta abordagem, a
predi¢dao de cada classificador é adotada como uma opinido da classe que deve ser
atribuida a uma determinada imagem sob andlise. A decisdo final € dada por meio da
fusdo das n predi¢des dos classificadores, por exemplo, seguindo a regra da soma para

produzir a predicao final (Equacao 2.6).
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1 n
P=-Y pi (2.6)
n=

em que P é a predicdo final; n é o nimero total de predi¢des; p; € a predicdo,

normalizada no intervalo [0,1], do classificador i.

2.6 Meétricas para Avaliacao de Desempenho

A avaliacdo de um sistema de classificacdo pode ser realizar por meio de métricas
especificas, tais como acurdcia, medida-F e Area sob a Curva ROC (AUC) (DUDA;
HART; STORK, 2012).

A acurédcia (ACC) é uma das métricas mais comuns na andlise de resultados de
classificacdao de imagens.Essa métrica € obtida a partir de uma estrutura nomeada ma-

triz de confusdo, envolvendo as categorias:

* Verdadeiros Positivos (VP), valores positivos que foram corretamente classifica-

dos como positivos pelo sistema;

» Verdadeiros Negativos (VN), valores negativos classificados corretamente como

negativos;

* Falsos Positivos (FP), valores negativos classificados incorretamente pelo sis-

tema;

* Falsos Negativos (FN), valores positivos classificados incorretamente pelo sis-

tema.

A partir disso, a acurdcia pode é dada por:

VP+VN
Acuricia = i 2.7)
VP+VN+FP+FN

A acurdcia corresponde a um valor entre 0% e 100%.
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Outra métrica relevante na andlise de um sistema de classificacdo € a medida-F, que
indica a qualidade geral de um método. Essa métrica € independente de amostras em
cada categoria sob andlise, inclusive sobre possiveis desbalanceamentos. A medida-F
consiste na média harmdnica entre duas outras métricas: precisao (Prec) e recall (Rec).
A métrica Prec indica a razdo entre as amostras classificadas como uma determinada
classe e o total de amostras da mesma classe (Equagao 2.8):

VP

Prec = ——— (2.8)
VP+FP

O célculo de Rec é realizado de forma similar, porém, agora considerando a outra

classe (Equacdo 2.9).

VP

Rec = ———
VP+FN

(2.9

Portanto, a medida-F, também denominada como F1, é dada pela Equacgao 2.10:

2xPrecxR
medida-F = S0 [¢EXTeC (2.10)
Prec + Rec

Por fim, uma curva ROC, do inglés Receiver Operating Characteristic, é definida
por meio da métrica Rec (Equacgdo 2.9) e especificidade (Equacao 2.11). A especifi-
cidade define a taxa de amostras negativas que foram corretamente classificadas como
negativas. Portanto, um grafico ROC € uma representacdo entre 1 — especificidade
(eixo x) e Rec ou sensibilidade (eixo y). Sendo assim, uma AUC pode assumir valores
entre um intervalo de [0,1], em que valores de AUC maiores que 0,5 indicam classi-
ficadores com alguma habilidade de discriminagdo, j4 uma AUC igual 1 define uma

classificacdo perfeita (FAWCETT, 2000).

VN

especificidade = ————.
VN+FP

2.11)
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Capitulo 3

Revisao Bibliografica

Neste capitulo, sdo apresentados trabalhos relacionados ao contexto de Redes Neu-
rais Convolucionais para classificacdo de imagens de COVID-19. Especificamente, as
descricdes foram organizadas em CNNs especializadas, uso de CNNs consolidadas e,

por fim, andlise de caracteristicas.

3.1 CNNs Especializadas

O processo de andlise de imagens radiogréaficas por meio do uso de CNNs € um
tema amplamente explorado no ambito de processamento de imagens, com aplicacdes
importantes no estudo de imagens de COVID-19. Neste contexto, no estudo reali-
zado por Priyansh Kedia; Anjum; Rahul Katarya (2021) foi apresentada uma Rede
Neural Convolucional denominada CoVNet-19. Esse modelo foi obtido por meio da
utilizacdo de vdrias técnicas, como transfer learning e ensemble de modelos, proporci-
onando uma acurécia de 99,71% para um conjunto de imagens radiograficas torécicas.
A investigacdo envolveu as classes COVID e Non-COVID. Também, a estratégia apre-
sentada por Ashour et al. (2021) envolveu um ensemble de modelos. Mas, o ensemble
foi realizado explorando modelos baseados em bag-of-features. A escolha desse tipo

de modelo ocorreu considerando variacdes significativos nas orientacdes espacias das
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imagens analisadas. Essa proposta conseguiu fornecer uma acuricia de 98,60% na
classificacdo de radiogréficas da regido do térax. Por fim, o estudo realizado por Deb
et al. (DEB et al., 2022) utilizou como estratégia o ensemble de varios modelos con-
solidados pré-treinados, fundamentados nas redes VGGNet, GoogleNet, DenseNet, e
NASNet. O modelo obtido foi entdo usado como entrada em uma rede fully connec-
ted para classificar as imagens de interesse. Essa proposta obteve uma acuricia de

98,58%.

3.2 C(CNNs Consolidadas

Apesar da existéncia de varios estudos que propuseram redes especificas para so-
lucionar o problema de classificacdo em questdo, outros projetos também abordaram
o uso de redes ja consolidadas, como no caso do estudo proposto por Walvekar et al.
(2020). Neste estudo, foi utilizado o modelo de neural ResNet-50, pré-treinada na
base ImageNet, utilizando a estratégia de transfer learning. A base de imagens uti-
lizada para o treinamento da rede era composta por uma série de imagens de fontes
publicas (COHEN; MORRISON; DAO, 2020), totalizando 359 de radiografias da re-
gido pulmonar que a apontavam a presen¢a de uma pneumonia causada ou nao pela
COVID-19, totalizando assim duas classes sobre analise. Neste trabalho também foi
utilizada uma estratégia conhecida como Data augmentation, estratégia essa que pos-
sibilita expandir uma base de imagens pequena a partir do conjunto de imagens uti-
lizado, para isso, sdo novas imagens sdo criadas a partir de pequenas variagdes nas
imagens ja existentes, por processos como rotacdo e espelhamento. Esse estudo ob-
teve como resultado uma acuricia de 96,23% e uma medida-F de 0,9637.

O estudo proposto por Shamila Ebenezer et al. (2022) envolveu a rede EfficientNet-
b0 com o uso de imagens aprimoradas via algoritmos de Laplace e transformada de
Wavelet, entre outros. O objetivo principal deste estudo era de verificar o impacto que

esses aprimoramentos nas imagens causariam para o treinamento da rede completa.
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Essa abordagem forneceu uma acuricia de 94,56% avaliando imagens radiograficas
tordcicas com duas classes, sendo elas: infectado por Covid-19 e ndo infectado por
Covid-19.

Por fim, o estudo realizado por Hemdan; Shouman; Karar (2020), propds um fra-
mework com multiplas redes neurais consolidas, como VGG19, DenseNetl121, Res-
NetV2, entre outras. O objetivo principal por tras da criagdo deste framewok € a con-
cepcdo de uma ferramenta que consiga treinar e avaliar multiplos modelos de rede
neurais simultaneamente, a fim identificar qual modelo se torna mais performético so-
bre o conjunto de imagens analisadas. Os melhores resultados obtidos foram por meio
do uso das redes VGG19 e DenseNetl21, em que ambos obtiveram uma acuricia de
90,00% em conjunto de imagens composto por duas classes, sendo elas: Positivo para

Covid e negativo para Covid.

3.3 Analise de Caracteristicas

Como apresentado nas se¢Oes anteriores, varios estudos adotaram como a principal
abordagem o uso de modelos de CNNs ja conhecidos, ou entdo, optaram por criar
modelos completamente novos e especializados para este tipo de classificacdo. Porém,
foram poucos os estudos que optaram por realizar uma andlise mais profunda das
caracteristicas das CNNss, fato esse que motivou o desenvolvimento deste projeto.

O estudo realizado por Tuncer; Dogan; Ozyurt (2020) teve como proposta a imple-
mentacdo de um método responsdvel por realizar a geracao de features denominado
como Residual Exemplar Local Binary Pattern (ResEXLBP). As features obtidas fo-
ram ranqueadas via algoritmo RelieF e classificadas com multiplos classificadores,
como SVM, arvores de decisdo, entre outros. Essa proposta conquistou 100% de acu-
rdcia por meio do classificador SVM, avaliando imagens radiogréificas da regido do
torax separadas em duas classes: Covid-19 e healthy.

O estudo proposto por Rajpal et al. (2021) utilizou o modelo ResNet-50 com in-
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tuito de extrair um subconjunto de caracteristicas mais relevantes, considerando os
2048 atributos presentes na camada avg_pool. Os autores selecionaram e avaliaram
manualmente um grupo de 252 features. Essas 252 features sdo entdo processadas
pelo algoritmo Principal Component Analysis (PCA), que apds o processamento, se-
leciona um novo subconjunto contendo apenas os 64 atributos mais importantes para
o processo de classificacdo. Por fim, esse conjunto foi novamente reduzido apds ser
utilizado com entrada em uma rede feed forward, que selecionou apenas 16 carac-
teristicas. O modelo forneceu uma acurécia de 94,40% para classificar um total de
quatro classes, sendo elas: pneumonia viral; pneumonia bacteriana; COVID-19 e ndo

infectado.

3.4 Consideracoes Sobre os Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, foram apresentados estudos que desenvolveram técnicas baseadas
em CNNs especializadas, CNNs consolidadas e por analise de caracteristicas. Ca abor-
dagem indicou resultados relevantes na andlise de imagens radiogréficas no contexto

de Covid-19, sumarizados nas Tabelas 3.1, 3.2 e 3.3.

Tabela 3.1: Sumarizagdo dos trabalhos correlatos, abordando a estratégia utilizada e
as acurdcias conquistadas em cada contexto de imagens radiograficas de COVID-19.

Referéncia Abordagem ACC

(KEDIA; ANJUM; KATARYA, 2021) | CoVNet-19, Ensemble learning e Transfer learning | 99,71%
(ASHOUR et al., 2021) Bag of features e Ensemble 98,60%
(DEB et al., 2022) Multi model ensemble architecture 98,58%

Tabela 3.2: Sumarizacao dos trabalhos correlatos, abordando o uso de CNNs Consoli-
dadas

Referéncia Abordagem ACC

(WALVEKAR et al., 2020) ResNet-50 96,23 %
(Shamila Ebenezer et al., 2022) EfficientNet-b0, image enchancement | 94,56%
(HEMDAN; SHOUMAN; KARAR, 2020) | DenseNet-121, VGG19 90,00%

Observando os resultados apontados previamente, a técnica que obteve os melho-

res resultados foi a de andlise de caracteristicas, descrita por Tuncer; Dogan; Ozyurt
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Tabela 3.3: Sumarizagcdo dos trabalhos correlatos, abordando o uso de Andlise de
Caracteristicas

Referéncia Abordagem ACC
(TUNCER; DOGAN; OZYURT, 2020) | ResExLBP, RelieF, SVM 100%
(RAJPAL et al., 2021) Handpicked features, ResNet-50 | 94,40%

(2020). A acuricia foi de 100% com o algoritmo SVM. Uma nota € que esse tipo
de abordagem permite definir modelos com um nimero reduzido de caracteristicas,
com resultados relevantes, e que podem contribuir com a compreensdo do conjunto
de imagens em questdo. Os estudos que optaram por desenvolver CNNs especializa-
das obtiveram resultados igualmente satisfatérios, em especial, os resultados obtidos
pela rede CovNet-19 (KEDIA; ANJUM; KATARYA, 2021), alcancando uma acura-
cia 99,71%. Por fim, mas ndo menos importante, os estudos que optaram explorar
diretamente as CNNs consolidadas, indicaram resultados inferiores em comparacao
aos outros modelos. Nesse caso, o melhor resultado foi conquistado via ResNet-50

(RAJPAL et al., 2021), uma acuracia de 96,23%.
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Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo sdo apresentadas informacdes detalhadas sobre os métodos e es-
tratégias que embasaram este projeto, tais como detalhes sobre os modelos de CNNs
utilizados, composicdo dos vetores de deep learned features, processo para a ranque-
amento dos atributos mais relevantes, classificadores e métricas utilizadas para avaliar

os resultados obtidos.

4.1 Estruturacao do Método: Visao Geral

O método proposto foi estruturado em trés etapas. A primeira etapa consiste na
definicdo do processo de extracdo de deep learned features e contexto de aplicacdo,
contemplando descricdes sobre os modelos de Redes Neurais Convolucionais utiliza-
dos para explorar imagens radiogrificas de COVID-19, bem como as indicac¢des das
camadas com os nimeros de atributos correspondentes. A segunda etapa apresenta o
processo proposto para a composicao e selecdo dos atributos mais relevantes para a
distingdo de imagens radiograficas de COVID-19. A terceira etapa apresenta o pro-
cesso de andlise dos atributos por meio de dois experimentos. Um experimento foi
realizado para definir predi¢des a partir de classificadores aplicados individualmente

em cada conjunto de deep learned features. Outro experimento envolveu um processo
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de combinagdo das predi¢des, por meio de um ensemble de classificadores. A Figura

4.1 apresenta um diagrama esquemadtico do método proposto, e os detalhes de cada

fase estdo nas segdes seguintes.

Figura 4.1: Diagrama esquematico do método proposto.
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Fonte: Elaborada pelo autor.




Capitulo 4. Metodologia 48

4.2 Etapa 1: Definicao do processo de extracao de deep
learned features e contexto de aplicacao

As imagens de COVID-19 foram analisadas por meio de trés modelos de apren-
dizado profundo. As arquiteturas escolhidas foram a Residual Neural Network com
50 camadas (ResNet-50), Dense Convolutional Neural Network com 201 camadas
(DenseNet-201) e EfficientNet baseline (EfficientNet-b0). A descri¢do dos modelos

utilizados estdo nas se¢des 2.2.1, 2.2.2 e 2.2.3, respectivamente.

4.2.1 Camadas selecionadas para analise

Neste projeto, os atributos foram coletados a partir das redes ResNet-50, DenseNet-
201 e EfficientNet-b0 pré-treinadas na base ImageNet (DENG et al., 2009). A estra-
tégia utilizada neste projeto considerou defini¢des indicadas no estudo apresentado
por Santos; Ponti (2019), em que os descritores convolucionais das camadas iniciais
da rede conseguiram fornecer informacdes locais da imagem sob andlise, tais como
baixos niveis de formas, bordas e cores. Ja os descritores fornecidos pelas ultimas ca-
madas tendem a fornecer descritos globais. Dessa forma, os atributos convolucionais
fornecidos pelas redes foram isolados por meio de uma estratégia que permite armaze-
nar as saidas das camadas em estruturas de dados auxiliares. Os valores armazenados
nessas estruturas foram utilizados como entrada para o método de selecdo de atributos,
capaz de identificar os subconjuntos mais relevantes e generalizdveis. Neste estudo, a
camada avg_pool de cada rede foi selecionada para a anélise, por conter possiveis con-
tribuicdes de informagdes locais e globais das imagens. Na Tabela 4.1 sao indicados

os totais de caracteristicas presentes em cada camada para cada uma das redes.
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Tabela 4.1: Numero de caracteristicas da camada avg_pool das redes analisadas

Rede N° de caracteristicas
ResNet-50 2048
DenseNet-201 1920
EfficientNet-b0 1280

4.2.2 Base de Dados

A proposta apresentada neste projeto explorou as imagens radiograficas de COVID-
19 fornecida por uma base publica (COHEN et al., 2020). Essa base ¢ composta por
imagens coletadas de diversas fontes publicas, e ndo infringe a confidencialidade dos

pacientes. As fontes utilizadas pelos autores foram os websites:

* Radiopaedia (<https://.radiopaedia.org>)

The Italian Society of Medical and Interventional Radiology (<https://sirm.org/

la-radiologia-medica/>)
» Figurel (<https://figurel.com>)

E importante destacar que esta base é considerada dindmica, portando, a quan-
tidade de amostras presentes em cada classe, assim como o0s tipos de imagens, sao
atualizadas constantemente. A versao utilizada neste estudo foi obtida em 2020, com-
pondo um total de 2040 imagens divididas em duas classes: saudavel com 1602 amos-
tras e COVID-19 com 438 exemplos. Vale ressaltar que as amostras pertencentes a
classe "saudavel"sdo de pessoas que foram devidamente testadas como ndo portadoras
da COVID-19.

As imagens sdo representativas de regioes segmentadas, em que € possivel obser-
var apenas os pulmdes do paciente. E importante destacar que as imagens possuem
tamanhos variados, portanto, durante a etapa de treinamento das camadas fully connec-
ted dos modelos analisados, essas imagens foram redimensionadas para um tamanho
de 224 pixels de altura e 224 pixels de largura. A Figura 4.2 ilustra alguns exemplos

das imagens radiograficas presentes na base.
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Figura 4.2: Exemplos de imagens de COVID-19 de uma base publica (COHEN et al.,
2020)

Saudavel: [

COVID-19:

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Etapa 2: Composicao e selecao dos conjuntos de
deep learned features

Os atributos convolucionais obtidos a partir da etapa 1 foram utilizados na etapa
2 a fim de classificar as imagens radiogréficas de COVID-19. Para tanto, as camadas
ilustradas na Tabela 4.1 foram representadas por matrizes n-dimensionais nomeadas
M;]...], em que i representa uma das camadas que estd sob investigacdo. Cada coluna
presente em uma matriz M; foii organizada sequencialmente em um vetor de atributos
Vi[...], em que o ndmero de elementos em M; é igual ao nimero de elementos V;. E
importante destacar que a ordem das deep features presentes em cada matriz M; foi
preservada, viabilizando a reconstru¢do de cada matriz por meio dos valores de cada
Vi e da dimensdo correspondente de M;. Apds a construcdo dos vetores V;, foi uti-
lizada uma estratégia para selecionar as deep features mais relevantes. Para isso, o
algoritmo RelieF (KIRA; RENDELL, 1992a) foi utilizado para realizar o processo de
ranqueamento das caracteristicas presentes em V;, a fim de, posteriormente, identifi-
car a melhor combinacdo dentre os descritores disponiveis em cada subconjunto. Foi
considerado um ponto de corte com os 250 atributos mais bem ranqueados em cada

composi¢do (RIBEIRO et al., 2019). De forma geral, cada conjunto V; foi distribuido
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em subconjuntos S em funcdo de m, em que m é o nimero de deep features em cada
subconjunto, conforme indicado pela Equagdo 4.1. O numero limitado a 250 deep
features foi estabelecido para obter solucdes com um nimero reduzido de atributos,
além de minimizar a presenca de overfitting. Dessa forma, cada subconjunto S,, foi
definido a partir dos m elementos melhor ranqueados em cada V;. A proposta desse
projeto consiste em um processo iterativa a fim de definir a camada e as deep features

correspondentes mais relevantes.

m€{10§m§250,1—nz)€N}. @.1)

4.4 Etapa 3: Analises e extracao de conhecimento

Esta etapa foi realizada a partir de dois tipos de experimentos. Um experimento
teve o objetivo de investigar a capacidade discriminativa dos vetores de deep learned
features por meio de diferentes classificadores, de diferentes categorias, aplicados indi-
vidualmente. Os classificadores utilizados foram: baseados em func¢do (Segao 2.5.1),
com o0 SVM e SMO; baseados em lazy learning (Sec¢ao 2.5.2), com o LWL e IBk;
baseados em drvores de decisdo (Secdo 2.5.3), RaF e RaT (DUDA; HART; STORK,
2012). O objetivo dessa andlise foi obter modelos capazes de fornecer os melhores
desempenhos, com o menor nimero de atributos e favorecer o entendimento do con-
texto explorado. Os desempenhos dos classificadores foram posteriormente analisados
individualmente, buscando destacar a combinacdo que forneceu os melhores resulta-
dos. Vale ressaltar que cada classificador analisou as 250 deep learned features em
conjuntos organizados a cada dez atributos.

O segundo experimento foi realizado com o intuito de completar as anélises indica-
das previamente nessa secdo. Esse experimento foi direcionado para verificar o poder
discriminativo de cada conjunto de deep learned features por meio de um processo de

combinacao de predi¢cdes. Para isso, foi realizado um ensemble dos classificadores uti-
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lizados no primeiro experimento por meio do uso da abordagem de fusdo em nivel de
pontuacdo. Esse tipo de andlise, permite explorar os pontos fortes dos classificadores
utilizados (LUMINI; NANNI, 2017). De forma anédloga ao primeiro experimento, as
250 deep features foram analisadas em conjuntos organizados a cada dez descritores.

Por fim, para garantir a significancia dos resultados obtidos por cada um dos ex-
perimentos, uma série de métricas foram utilizadas para avaliar o desempenho dos
resultados obtidos. As métricas utilizadas foram: Acuricia, medida-F, curva ROC e

AUC.

4.5 Ferramentas e Ambiente de Desenvolvimento

Tanto o algoritmo responsdvel pela obtencdo dos vetores de deep learned featu-
res, quanto os algoritmos para a exploracdo dos modelos ResNet, DenseNet e Effi-
cientNet, foram desenvolvidos utilizando a linguagem Python. Em especial, para a
exploragdo dos modelos, foi utilizado o framework Pytorch (PYTORCH, 2022), que
possui os modelos ResNet-50 (PYTORCH. .., a), DenseNet-201 (PYTORCH...,b)e
EfficientNet-b0 (PYTORCH..., c¢) previamente codificados e treinados na base Ima-
geNet. Vale ressaltar que todos os modelos fornecidos pelo Pytorch foram minimante
modificados para atender as especificagdes originais apresentadas pelos autores (HE
et al., 2016; HUANG et al., 2016; TAN; LE, 2020).

Para realizar os testes de desempenho com a rede completa, o framework Pytorch
Ignite (PYTORCH..., ) também foi utilizado, sendo ele responsdvel por realizar o
treinamento da ultima camada fully connected dos modelos analisados, além de auxi-
liar na obten¢do das métricas de desempenho utilizadas por este estudo. Vale ressaltar
que os parametros de treinamento para a camada fully connected de cada modelo fo-
ram padronizados seguindo as especificagdes apresentadas por (HE et al., 2016), essa
etapa é importante para manter a consisténcia dos resultados entre os modelos.

A execucdo da proposta foi realizada em um notebook com processador Intel Core
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15-10210U de 2.11GHz, 16 GB de memoéria RAM (Com 15.8 GB usaveis pelo sis-
tema), placa de video NVIDIA MX 110 e sistema operacional Windows 11.

Por fim, foi utilizado o pacote de software Weka 3 (WEKA..., a) para a realizar
a classificacdo dos vetores de deep learned features, além da obtencdo de todas as

métricas utilizadas por este estudo.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, os resultados conquistados estao descritos a partir do estudo desen-
volvido no contexto de imagens radiogréficas pulmonares de COVID-19. Os destaques
sdo as informagdes sobre os desempenhos obtidos com as diferentes composi¢cdes de
vetores de deep learned features, combinando a estratégia de associacdo de classifi-
cadores (ensemble e aplicados individualmente). Por fim, o melhor resultado € entao
comparado ao fornecido pela aplicacdo direta do modelo CNN e algumas informacdes

sdo apresentadas para fornecer uma visao geral sobre a relevancia do resultado.

5.1 Principais combinacoes entre vetores de deep lear-
ned features e estratégias de classificacao

A partir da aplicacdo da metodologia proposta no Capitulo 4, foram realizados
dois experimentos utilizando as deep learned features, camada avg_pool, dos modelos
ResNet-50, DenseNet-201 e EfficientNet-b0. Dessa forma, considerando a acuracia
como métrica, na Figura 5.1 estdo ilustrados os resultados conquistados com a aplica-

cdo do ensemble de classificadores.
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Figura 5.1: Valores de acurdcias (%) em funcdo dos vetores com dimensdes de 10
a 250 deep learned features por transfer learning e um ensemble de classificadores,
considerando a camada avg_pool da ReseNet-50, DenseNet-201 e EfficientNet-b0.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observando os resultados obtidos a partir das diferentes composicoes de deep lear-
ned features em um ensemble de classificadores, nota-se que o modelo DenseNet-201
foi o que apresentou o melhor resultado neste experimento, em que, com um conjunto
de 210 deep learned features, foi observada uma acuricia de 97,89%. Neste caso, a
medida-F foi de 0,979, com uma AUC de 0,9941. Esses resultados sdo interessantes
e indicam uma importante contribui¢do da metodologia proposta, visto que foi possi-
vel identificar uma combinagdo de técnicas capaz de fornecer uma solucao aceitdvel
com apenas 10,94% do conjunto inicial de descritores, evitando a presenca de modelo
com overfitting. Por fim, € vélido ressaltar o desempenho expresso via métrica AUC
(0,9941), indicando que esta combinacdo possui uma capacidade de distin¢gdo muito
proxima ao ideal.

O segundo experimento foi realizado com uma combinagdo de deep learned fe-

atures com os classificadores do ensemble aplicados separadamente: SVM; SMO;
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LWL; IBK; RaF; e RaT. Considerando a acurdcia como métrica para indicar o poder
discriminativo de cada associacdo (deep learned features, nas Figuras 5.2, 5.3 e 5.4
sdo ilustrados os desempenhos obtidos para os modelos ResNet-50, DenseNet-201 e

EfficientNet-b0, respectivamente.

Figura 5.2: Valores de acurécias (%) em funcdo de diferentes composicdes de vetores
de deep learned features por transfer learning e classificadores, explorando a camada
avg_pool da rede ResNet-50
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando os resultados apresentados na Figura 5.2, referente a0 modelo ResNet-
50, a combinagdo do classificador SMO com 200 deep learned features foi a que
apresentou o melhor resultado para este modelo, fornecendo uma acuricia de 94,17%,
medida-F de 0,9410 e 0,9056 de AUC. Em relagcdo ao exposto na Figura 5.3, mo-
delo DenseNet-201, a combinagao do classificador SMO com 210 features foi a que
apresentou o melhor resultado entre todos os testes realizados, com uma acurdcia de
98,38%, medida-F de 0,984 e AUC de 0,9814. Por fim, mas ndo menos importante, na
Figura 5.4 (modelo EfficientNet-b0), a melhor combinac¢do também foi com o classi-

ficador SMO, mas neste caso, usou um nimero menor de atributos (150 features). A
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Figura 5.3: Valores de acuricias (%) em fun¢do de diferentes composicdes de vetores
de deep learned features por transfer learning e classificadores, explorando a camada
avg_pool da rede DenseNet-201
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 5.4: Valores de acuricias (%) em fun¢do de diferentes composicdes de vetores

de deep learned features por transfer learning e classificadores, explorando a camada
avg_pool da rede EfficientNet-b0
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acurécia foi de 97,16%, medida-F de 0,972 e AUC de 0,9603. Uma nota importante
€ que o classificador SMO esteve presente no melhor resultado em cada categoria de
deep learned features: ResNet-50; DenseNet-201; EfficientNet-b0. Este fato indicou
um comportamento padrdo no quesito classificador.

Para complementar esse processo de analise dos resultados, na Tabela 5.1 € apre-
sentado um resumo contendo os cinco melhores resultados dentro todos os testes rea-
lizados.

Tabela 5.1: Resumo das cinco melhores associacdes de técnicas para a classificagdo
de imagens radiograficas de COVID-19, com as indicac¢Oes das métricas de acuricia,
medida-F e AUC.

Posicao Modelo Total de Features | Classificador | ACC | medida-F | AUC
1° DenseNet-201 210 SMO 98,38% 0,984 0,9814
2° DenseNet-201 210 Ensemble | 97,89% 0,979 0,9941
3° ResNet-50 200 Ensemble 97,70% 0,977 0,9932
4° ResNet-50 200 SMO 97,65% 0,977 0,9684
5° EfficientNet-b0 250 Ensemble | 97,59% 0,970 0,9882

Da Tabela 5.1, observa-se que na primeira posicao estd uma solucao via classifica-
dor aplicado individualmente. Entretanto, a estratégia de ensemble aparece em trés das
cinco melhores combinagdes observadas neste estudo. Nas duas primeiras posicdes,
as solucdes foram conquistadas com o mesmo conjunto de atributos: 210 deep lear-
ned features. Também, em termos de acurdcia, a diferenca é menos de 1% entre essas
duas solugdes. A segunda melhor combinagdo se destaca pela taxa de AUC (0,9941),
superando o resultado obtido via melhor combinacdo individual, com a vantagem de

se utilizar um ensemble de classificadores.

5.2 Discussao sobre os resultados obtidos

Para contextualizar outras contribui¢des deste estudo, o melhor resultado, segundo
a métrica acuracia (Tabela 5.1), foi observado frente aos melhores resultados das re-

des ResNet-50, DenseNet-201 e EfficiencientNet-b0, todas aplicadas diretamente para
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classificar os mesmos conjuntos de imagens. Vale ressaltar que as redes utilizadas
nessa verificagdo foram pré-treinadas na base ImageNet e, para isso, foi necessdrio
realizar o treinamento da ultima camada fully connected de cada rede, a fim de con-
templar o nimero de classes sob andlise (Sauddvel e COVID-19). O treinamento da
ultima camada fully connected foi realizado com um total de 50 epochs seguindo as
especificagdes apresentadas por (HE et al., 2016). As métricas de desempenho cole-
tadas a partir da rede completa foram: acuricia, medida-F e loss. Na Figura 5.5 estdao
os desempenhos desses experimentos com os valores de acurdcia em relacdo a cada
epoch. O melhor resultado foi via rede DenseNet-201, epoch 33, com uma acuricia
de 96,57%, loss de 0,12 e medida-F de 0,94. Entretanto, esse desempenho ¢ menor
que os fornecidos pelas combinacdes aqui desenvolvidas, sumarizadas na Tabela 5.1,

informacdo essa que fundamenta outra importante contribui¢cdo deste trabalho.

Figura 5.5: Valores de acurécias (%) obtidos com a aplicacdo das redes ResNet-50,
DenseNet-201 e EfficientNet-b0, explorando classificagdes com até 50 epochs.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, a relevancia do melhor resultado também foi observada em relacdao aos
trabalhos relacionados (Capitulo 3). Vale ressaltar que as técnicas utilizadas pelos

trabalhos correlatos utilizaram bases de imagens diferentes da que foi utilizada neste
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projeto, além de estratégias de comparagdes distintas. Esses fatos ndo permitem uma
comparacao direta entre as abordagens, mas possibilita uma visdo ilustrativa de en-
quadramento do modelo a partir de alguns trabalhos importantes nesta drea. Na Tabela

5.2 estao detalhados alguns resultados dessa visdo geral.

Tabela 5.2: Visao ilustrativa de trabalhos correlatos direcionados para a classificacao
de imagens radiograficas pulmonares de COVID-19.

Referéncia Abordagem ACC Medida-F
(TUNCER; DOGAN; OZYURT, 2020) ResExLBP, RelieF, SVM 100% -
(KEDIA; ANJUM; KATARYA, 2021) CoVNet-19, Ensemble learning e Transfer learning | 99,71% | 0,99
(ASHOUR et al., 2021) Bag of features e Ensemble 98,60% | 0,98
(DEB et al., 2022) Multi model ensemble architecture 98,58% | 0,95
Proposto Transfer learning, DenseNet-201, RelieF e SMO 98,38% | 0,98
(WALVEKAR et al., 2020) ResNet-50 96,23% | 0,96
(Shamila Ebenezer et al., 2022) EfficientNet-b0, image enchancement 94,56% | 0,93
(RAJPAL et al., 2021) Handpicked features, ResNet-50 94,40% | 0,97
(HEMDAN; SHOUMAN; KARAR, 2020) | DenseNet-121, VGG19 90,00% | 0,90

Observando a Tabela 5.2, percebe-se que a principal combinacdo aqui proposta
conseguiu obter resultados dentre os principais trabalhos disponiveis na literatura.
Mesmo que o resultado obtido seja menos expressivo que os apresentados em alguns
métodos (TUNCER; DOGAN; OZYURT, 2020; KEDIA; ANJUM; KATARYA, 2021;
ASHOUR et al.,, 2021; DEB et al., 2022), a vantagem da metodologia proposta € a
apresentacdo de uma solug@o capaz de obter bons resultados por meio do uso de um
conjunto reduzido de atributos, simplificando a defini¢do de cada modelo e tornando o

conhecimento mais compreensivel aos especialistas que atuam nesta drea.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho, foi proposto um estudo detalhado das deep learned features por
transfer learning, via camada avg_poll presente nos modelos de redes ResNet-50,
DenseNet-201 e EfficientNet-b0. Os experimentos permitiram analisar e identificar
as melhores combinagdes, inclusive conhecer o melhor conjunto de deep learned fe-
atures para o processo de classificacdo e reconhecimento de padrdes de imagens de
COVID-19. O conjunto reduzido de atributos foi obtido com o uso de uma estratégia
fundamentada no algoritmo ReliefF, com a utilizagao de varios classificadores e de um
ensemble destes. Esse tipo de combinacio e as informagdes coletadas a partir dos nos-
sos experimentos sdo contribui¢cdes importantes deste estudo. Por exemplo, as duas
principais combinacdes foram obtidas da DenseNet-201, envolvendo o mesmo con-
junto de atributos: 210 deep learned features. Este total de atributos representa apenas
10,94% da quantidade inicial de descritores. No teste com o classificador aplicado
individualmente, o algoritmo SMO foi o responsdvel por fornecer o melhor resultado,
uma acuracia de 98,38%. No teste com o ensemble de classificadores, o resultando foi
uma acurdcia de 97,89%. Estes desempenhos sdo praticamente similares.

Quando algumas comparagdes foram verificadas em relacdo ao uso completo das
arquiteturas, notamos que as solucdes obtidas com nosso estudo superaram os desem-

penhos fornecidos pelas redes no mesmo conjunto de imagens, confirmando a impor-
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tancia da nossa proposta. Por fim, no que tange a visdo ilustrativa em relacdo aos
trabalhos correlatos, o estudo aqui apresentado conseguiu fornecer modelos com de-
sempenhos dentre os disponiveis na literatura, contribuindo com informacdes € uma
combinacdo explorando um numero reduzido de atributos apreendidos por transfer
learning. Portanto, acreditamos que essas informagdes sdo relevantes para os especia-
listas interessados na investigacao de técnicas direcionadas para o processo de classi-
ficacdo de imagens de COVID-19.

Para trabalhos futuros, pretende-se explorar diferentes arquiteturas de redes con-
volucionais e realizar o uso combinado com descritores fundamentados em técnicas
fractais, além da elaboracdo de técnicas para destacar os atributos mais bem ranquea-

dos nos mapas de ativagdo (class activation mapping).
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