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Resumo

Nesse trabalho, € apresentado um método fundamentado em deep learning por transfer
learning para classificar e reconhecer padrdes em imagens radiograficas pulmonares,
representativas das classes sauddveis e COVID-19. Para tanto, foram exploradas deep
learned features das redes AlexNet, Residual Neural Network, DenseNet e Efficient-
Net, treinadas na base ImageNet. As deep learned features foram analisadas de dife-
rentes camadas, tais como max_pooling_3 da AlexNet, com 9216 valores, avg_pool
da ResNet-50, com 2048 descritores, a avg_pool da DenseNet-201, com 1920 atribu-
tos e, por fim, a camada avg_pool da EfficientNet-bO, com 1280 caracteristicas. Os
atributos foram avaliados por meio de um processo com dois estdgios de selecdo: ran-
queamento de cada entrada por meio do algoritmo ReliefF, aplicando um limiar para
reduzir o nimero de possiveis combinagdes; aplicacdo de uma estratégia de selecdo
wrapper, baseado em comportamento animal, Binary Grey Wolf Optimizer (bGWO), a
fim de encontrar as melhores combinagdes existentes em cada subconjunto de atribu-
tos. O poder discriminativo de cada solugdo foi definido explorando dez classificadores
com diferentes heuristicas. Como resultado, a melhor combinagdo ocorreu a partir da
camada avg_pool da rede Densenet, classificador SMO e usando apenas 27 atributos.
Essa associagdo forneceu uma acuricia de 97,60%, medida F de 0,976 e uma AUC de
0,967. Além disso, essa solucdo representa uma reducdo de aproximadamente 98,59%
do conjunto inicial de caracteristicas que levou a uma taxa de acurdcia mais elevada
quando comparada com o desempenho da aplicagcdo direta da Rede Neural Convolu-
cional com um custo computacional reduzido. Adicionalmente, acreditamos que os
detalhes apresentados aqui podem contribuir com a comunidade interessada nos temas
aqui explorados, fundamentando o desenvolvimento de modelos direcionados para o

diagnéstico de imagens pulmonares de COVID-19.



Palavras-chave: COVID-19, imagens radiogréficas, reconhecimento de padrdes, deep

learned features, ReliefF, bGWO.



Abstract

In this work, a method based on deep learning by transfer learning is presented to
perform the classification and pattern recognition in pulmonary radiographic images,
representative of healthy classes and COVID-19. Thus, deep learned features from the
AlexNet, Residual Neural Network, DenseNet and EfficientNet, trained on the Ima-
geNet dataset, will be explored. The deep learned features was analyzed from different
layers, such as max_pooling_3 from AlexNet, with 9216 values, avg_pool from ResNet-
50, with 2048 descriptors, the avg_pool of DenseNet-201, with 1920 attributes and,
finally, the layer avg_pool of EfficientNet-b0, with 1280 features. The attributes was
evaluated through a two-stage selection process: ranking each entry with the ReliefF
algorithm and applying a threshold to reduce the number of possible combinations;
application of a selection strategy wrapper, based on animal behavior, binary gray
wolf optimizer, in order to find the best combinations in each subset of attributes. The
discriminative power of each solution was defined by exploring ten classifiers with dif-
ferent heuristics. As a result, the best association occurred from the avg_pool layer of
the Densenet network, SMO classifier and using only 27 attributes. This association
provided an accuracy of 97.60%, an F measure of 0.976, and an AUC of 0.967. Fur-
thermore, this solution represents a reduction of approximately 98.59% of the initial
set of features which led to a higher accuracy rate when compared to the performance
of the direct application of the Convolutional Neural Network with a reduced com-
putational cost. Additionally, we believe the details presented here can contribute to
the community interested in the issues explored here, supporting the development of

models aimed at the diagnosis of pulmonary images of COVID-19.

Keywords: COVID-19, radiographic images, pattern recognition, deep learned fea-

tures, ReliefF, bGWO.
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Capitulo 1

Introducao

A andlise de padrdes e extracao de informagdes em imagens biomédicas € um tema
desafiador. Nesse cendrio, a utilizacdo de técnicas de aprendizado profundo (deep
learning) se tornou uma estratégia importante ao permitir reconhecer padrdes de forma
eficiente e automatica, auxiliando especialistas no estudo e diagndstico de doencas
(ZERDOUMI et al., 2018).

O aprendizado profundo pode ser entendido como modelos computacionais com-
postos por inimeras camadas de processamento para representar os dados com niveis
de abstragdes. Isso é possivel explorando os conceitos presentes nas Redes Neurais
Artificiais (RNA) (HEATON, 2017). As RNAs podem ser utilizadas para descobrir
estruturas complexas em grandes conjuntos de dados. Apesar de exploradas desde
1970, o custo computacional para treinar as redes foi um dos principais limites im-
postos para sua utilizacdo. Porém, com a crescente capacidade de processamento dos
computadores, a aplicacdo de um tipo de especifico de RNA do tipo feed-forward,
conhecido como Rede Neural Convolucional (CNN), permitiu avangos significativos
na drea de reconhecimento de padroes (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015a). De
maneira complementar, a partir das propostas apresentadas por (HINTON, 2007; LE,
2013), o treinamento de redes neurais convolucionais tornou-se vidvel, pois a principal

estratégia apresentada para a reducdo das taxas de erros de classificacao, especialmente
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em problemas complexos, foi aumentar significativamente o niimero de camadas (pro-
fundidade) que define a arquitetura de uma rede. Essa prética tornou-se comum em
diversas aplicacOes de redes neurais convolucionais, como as redes treinadas na base
de imagens nomeada de ImageNet (DENG et al., 2009).

Para o reconhecimento de padrdes em imagens, as redes neurais convolucionais
transformam os dados brutos (pixels da imagem) em informacdes representadas por
meio de conjuntos de caracteristicas (deep learned features), a partir dos quais o sub-
sistema de aprendizagem, muitas vezes um classificador, detecta ou classifica os pa-
drdes nas imagens de entrada (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015a). Neste contexto,
os valores dos pixels de uma imagem sao usados por um modelo CNN a fim de deter-
minar as deep features mais relevantes durante um processo convolucional, processo
que envolve vdarias camadas. Em suma, as caracteristicas aprendidas nas primeiras
camadas de uma rede buscam, geralmente, identificar a presenc¢a de bordas em locais
especificos na imagem, por exemplo. As camadas intermedidrias visam identificar pa-
drdes de arranjos particulares de bordas, independentemente de pequenas variacoes.
As ultimas camadas sdo destinadas para observar aspectos em combinacdes maiores,
além de definir objetos como combinagdes dessas partes (SANTOS; PONTI, 2019).

E importante ressaltar que aumentar a profundidade de uma rede neural convo-
lucional gera dificuldades na etapa de treinamento, pois a multiplicagdo sucessiva de
pesos presentes em cada camada produz um gradiente de fuga extremamente pequeno
e, como consequéncia, as caracteristicas extraidas (deep learned features) nao sao sig-
nificativamente distintas para favorecer a etapa de classificacdo por estarem fortemente
ligados as amostras da etapa de treinamento (HOCHREITER, 1998). Como resultado,
o desempenho de uma rede neural convolucional pode saturar ou degradar rapidamente
a medida que sua profundidade aumenta (ZHENG; YANG; TIAN, 2017). Por esta ra-
730, explorar deep learned features de redes com um nimero relativamente pequeno

de camadas € um tema desafiador e extremamente relevante para as dreas de proces-
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samento grafico, andlise de imagens e aprendizado de maquina, caracterizando uma
das justificativas que direciona o projeto aqui proposto. Adicionalmente, estudos pre-
sentes na literatura evidenciam que modelos obtidos a partir de associacdes de redes
neurais convolucionais com diferentes tipos de classificadores podem apresentar re-
sultados iguais ou melhores que os fornecidos por redes neurais convolucionais muito
profundas. Um bom exemplo € a categoria de modelos baseados em deep learned fe-
atures por transfer learning. No transfer learning, as camadas totalmente conectadas
e de saida sdo removidas da CNN previamente treinada em um conjunto de exem-
plos (NANNI et al., 2020). Esses fatos completam as justificativas que fundamentam
nossa proposta. Com isso, a saida produzida pelas camadas convolucionais e de poo-
ling € entendida como um vetor de caracteristicas (também nomeadas como atributos
convolucionais ou deep learned features), que podem ser aplicados para investigar o
conjunto de teste.

Neste contexto, uma motivacdo para o desenvolvimento da investiga¢do aqui pro-
posta é que, apesar dos avancos envolvendo modelos computacionais direcionados
para investigagcOes de padroes em imagens, uma dificuldade comumente enfrentada na
area de diagndstico médico € a avaliacdo da gravidade de achados anormais, principal-
mente quando diferentes opinides ocorrem entre os especialistas. Esse fato motiva o
desenvolvimento e aplicac¢do de sistemas conhecidos como Computer-Aided Diagnosis
(CAD) para apoiar os especialistas no estudo e tomadas de decisdes (TAKAHASHI;
KAJIKAWA, 2017), como o indicado em nosso estudo. Esses sistemas consideram
diferentes etapas, tais como extracdo, andlise e selecao de caracteristicas das imagens,
bem como a interpretacdo e reconhecimento de possiveis padroes. Outra motivagdo
comumente observada em propostas de sistemas CAD, que também caracteriza nossa
investigacdo, € o de definir as melhores estratégias para os mais diferentes contex-
tos, tais como na investigacdo de COVID-19 (MAO et al., 2019; HEMDAN; SHOU-
MAN; KARAR, 2020; ABBAS; ABDELSAMEA; GABER, 2020; BARSTUGAN;
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OZKAYA; OZTURK, 2020).

1.1 Justificativas e Motivacao

A COVID-19 é uma doencga causada pelo coronavirus SARS-CoV-2, que pode
apresentar um quadro clinico variando de infec¢Oes assintomdticas a quadros respira-
térios graves (CHOI, 2021) e em 30 de janeiro de 2020 foi definido como um problema
mundial de saide pela Organizacdo Mundial da Saide (OMS) e, além disso, devido a
sua disseminag¢do internacional também se tornou um problema econémico (TOMAR;
GUPTA, 2020). Assim, a andlise de imagens pulmonares podem contribuir para o de-
senvolvimento de sistemas de apoio ao diagndstico de COVID-19, fatos que também
motivam a investigacao aqui proposta. Neste cendrio, foi observada uma concentracao
de esfor¢os para apoiar o diagndstico de COVID-19, inclusive por meio da classifica-
cdo de imagens radiograficas e tomograficas (MAO et al., 2019; ABBAS; ABDEL-
SAMEA; GABER, 2020; BARSTUGAN; OZKAYA; OZTURK, 2020), assim como
a utilizacdo de métodos de deep learning por transfer learning para analisar atribu-
tos convolucionais de uma CNN aplicada, inclusive por meio de uma meta-heuristica
e classificadores externos a rede (HEMDAN; SHOUMAN; KARAR, 2020; JIN et
al., 2021; APOSTOLOPOULOS; TZANI, 2020; APOSTOLOPOULOS; AZNAOU-
RIDIS; TZANI, 2020). Porém, a utilizacdo de algoritmos bioinspirados nao foram
totalmente explorados neste tipo de investigacdo, como € o algoritmo de otimizagdo
bindria de lobos cinza, do inglés Binary Grey Wolf Optimizer, mesmo indicando os
melhores resultados na selecdo de atributos em compara¢do com outras abordagens
(WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015a). Por fim, este tipo de investigacdo
permite fornecer modelos computacionais mais otimizados e podem embasar sistemas
CAD direcionados para a classificagdo e reconhecimento de padrdes de COVID-19.
Esses fatos completam as principais motivacdes para o desenvolvimento deste traba-

lho.
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1.2 Objetivos

Neste projeto foi explorado deep learned features por transfer learning a fim de
definir a melhor associagdo entre atributos, meta-heuristica e classificadores externos a
uma rede CNN, com o propoésito de apresentar informagdes para o desenvolvimento de
sistemas CAD direcionados ao reconhecimento de padrdes de imagens de COVID-19.

Especificamente, buscou-se:

* Aplicar modelos de CNN em imagens de COVID-19 e obter as deep learned

features que representam as classes de imagens sob investigacao;

* Selecionar as deep learned features mais relevantes, por meio de uma meta-
heuristica, a fim de identificar um subconjunto de caracteristicas que maximize

a classificacdo. A meta-heuristica é a fundamentada no algoritmo bGWO;

* Aplicar classificadores reconhecidos da drea de inteligéncia artificial para identi-
ficar as melhores combinagdes (atributos e de quais modelos, técnica de selecao
de caracteristicas e classificador), com o melhor desempenho no contexto de

imagens de COVID-19.

1.3 Organizacao do trabalho

No Capitulo 2 podem ser encontrados os principais conceitos que fundamentam
esse trabalho. Nele sdo explanados temas como Redes Neurais Convolucionais, extra-
cdo e selecao de caracteristicas e, além disso, métodos para classificacdo e avaliacdo
de desempenho. No Capitulo 3 sdo apresentados alguns trabalhos correlatos que aju-
dam a fundamentar todo o método proposto € embasam a metodologia utilizada. Uma
descricao completa do método € apresentada no Capitulo 4. No Capitulo 5 sdo apre-
sentados os resultados parciais obtidos via aplicagdo da metodologia proposta. Por

fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes obtidas nesse trabalho.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo fornece os conceitos essenciais para a compreensdo do projeto. Aqui
s@o descritos topicos como redes neurais convolucionais, o processo de extracao, clas-
sificacdo e selecao de caracteristicas, além de métricas comumente usadas para avaliar

modelos de aprendizado de maquina.

2.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais, do inglés Convolutional Neural Networks, fo-
ram desenvolvidas para o processamento de dados estruturados em vetores, como uma
imagem colorida, composta de trés vetores de duas dimensdes, um para cada banda de
cor, e vem sendo utilizadas amplamente para diversas tarefas de andlise como classifi-
cacdo de imagens, deteccdo de faces e segmentacdo de imagens (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015b). Uma CNN é composta basicamente por camadas de convolugdo,
camadas de pooling, uma fun¢do de ativacdo e as camadas totalmente conectadas.
Uma estrutura bésica de uma CNN pode ser observada na Figura 2.1.

As camadas de convolucao atuam como filtros nas imagens com o intuito de extrair
as caracteristicas das imagens. Essas caracteristicas passam entdo para as camadas de

pooling, responsdveis por diminuir a dimensionalidade dos dados, preservando as ca-
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racteristicas mais importantes (BHARADIYA, 2023). A func¢do de ativacao ¢ utilizada
para definir quais caracteristicas devem ser passadas adiante pela rede utilizando uma
funcdo nio-linear, onde a mais conhecida € a funcio ReLU (rectified linear activation
function) (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015b). As ultimas camadas sdo formadas
por camadas totalmente conectadas, que utilizam as imagens filtradas de alto nivel
para traduzi-las em uma das categorias (BHARADIYA, 2023).

Figura 2.1: Ilustracdo da arquitetura classica de uma CNN.
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Fonte: Adaptada de (BHARADIYA, 2023).

2.1.1 Camadas convolucionais

As camadas convolucionais sdo o principal componente das CNNs e sdo responsa-
veis por extrair caracteristicas da matriz de entrada utilizando nicleos de aprendizado
(Kernels) que formam os mapas de caracteristicas. As camadas convolucionais mais
iniciais extraem caracteristicas primdrias, como bordas, cantos e texturas. Caracteris-

ticas mais complexas s@o extraidas nas ultimas camadas (NAMATEVS, 2017).

2.1.2 Camadas de pooling

As camadas de pooling sdo normalmente inseridas apds as camadas convolucio-

nais para diminuir os pardmetros da rede, mantendo somente os dados mais relevan-
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tes (GHOLAMALINEZHAD; KHOSRAVI, 2020). As camadas de pooling sao uma
peca chave para a redugdo da dimensionalidade dos dados em uma CNN, diminuindo
a complexidade computacional e também ajudando para a redugdo do problema de
overffiting. Um dos operadores mais utilizados para o pooling é o max-pooling, cujo
objetivo € selecionar o maior valor em um subconjunto do mapa de caracteristicas
(Figura 2.2).

Figura 2.2: Exemplo de uma operagdo de max-pooling.
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Fonte: Adaptada de (GHOLAMALINEZHAD; KHOSRAVI, 2020).

2.1.3 Funcoes de ativacao

As fungdes de ativacdo sdo funcdes matemadticas com o intuito de atribuir ou ndo
relevancia as informagdes dos neurdnios de uma rede neural e sdo comuns a qualquer
arquitetura de CNN (KARLIK; OLGAC, 2011). A fun¢do mais utilizada € a funcdo
ReLU (Equacdo 2.1) ao oferecer um bom desempenho a um pequeno custo computa-

cional. Sua fungdo € ativar somente neurénios que obtiveram entradas positivas.

ReLU (x) = max(0,x). (2.1)

2.1.4 Camadas totalmente conectadas (Fully Connected Layers)

As camadas totalmente conectadas, do ingl€s Fully Connected Layers, sdo as ulti-

mas camadas de uma CNN e sdo camadas de uma dimensdo totalmente conectadas as
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camadas anteriores e as proximas, ou seja, cada neurdnios estd conectado a todos da

camada anterior e da proxima (NAMATEVS, 2017).

2.1.5 Problema do Gradiente de Fuga

Uma das estratégias utilizadas para aumentar o desempenho das Redes Neurais
Convolucionais foi aumentar o nimero de camadas (profundidade da rede), assim ela
poderia aprender mais sobre as imagens e oferecer melhores resultados. Apesar desse
tipo de abordagem ter sido eficiente até certo ponto, existem problemas atrelados a
aumentar o nimero de camadas de uma CNN, e um deles € o problema do gradiente
de fuga.

O gradiente de fuga (HOCHREITER, 1998) é o problema onde as camadas mais
iniciais da rede aprendem mais lentamente do que as camadas mais posteriores, 0O
que pode fazer o desempenho da rede diminuir, pois as primeiras camadas acabam
limitando o aprendizado das demais, ja que elas ndo possuem informacdes suficientes
para o aprendizado. Em CNNs muito profundas o problema € ainda mais agravado,

pois muitas camadas sdo prejudicadas.

2.1.6 O Problema do Sobreajuste (Overfitting)

O overfitting é um problema comum em métodos de aprendizado de maquina e
acontece durante o treinamento do modelo e, quando isso ocorre, torna 0 modelo muito
especializado ao conjunto de dados de treino e ao ser exposto a dados reais o modelo
falha em obter uma boa desempenho (ACERA et al., 2022). Um modelo de CNN bem
treinado diminuird os erros de generalizacdo e, por consequéncia, 0 modelo se torna
generalizado.

Existem diversas formas de evitar ou pelo menos minimizar o overfitting, sendo
algumas delas o Dropout € o Batch Normalization. O Dropout usa um célculo de

probabilidade para desativar aleatoriamente os alguns neur6nios da rede com o intuito
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de reduzir a dependéncia entre os neuronios (ZHOU; GREENSPAN; SHEN, 2017).
Ja o Batch Normalization visa aplicar uma normaliza¢do nos pesos calculados apés
a saida de uma camada da rede e utilizar esses valores normalizados no processo de

back-propagation (I0FFE; SZEGEDY, 2015; MA; KLABJAN, 2017).

2.1.7 Transferéncia de Aprendizado

A transferéncia de aprendizado, do inglés transfer learning, é o conceito da utili-
zacdo de um aprendizado ja consolidado como entrada para uma nova constru¢ao de
conhecimento de um novo modelo, e vem sendo amplamente utilizada para o treina-
mento eficiente de CNNs (ZHUANG et al., 2019).

Essa pratica oferece varias vantagens e uma delas é a velocidade de treinamento
do modelo. Iniciando o treinamento de uma CNN com as camadas reforcadas com um
aprendizado prévio, obtido do modelo anterior, diminui a possibilidade de problemas

de overfitting e Gradiente de fuga.

2.2 Modelos de CNNs

Existem diversos tipos de Redes Neurais Convolucionais e cada uma utiliza dife-
rentes estratégias de classificacdo e reconhecimento de padrdes. Para esse trabalho
foram escolhidos modelos de CNNs amplamente conhecidos, a ResNet (Secao 2.2.1),
AlexNet (Secdo 2.2.2), DenseNet (Secdo 2.2.3) e a EfficientNet (Secdo 2.2.4). Nessa
secdo serdo descritos os modelos utilizados juntamente com suas especificagdes técni-

cas.

2.2.1 Especificacao da CNN ResNet

O uso da ResNet foi a partir de modelo com 50 camadas (ResNet-50) (HE et al.,

2016). Em suma, esse modelo consistiu em quatro blocos, cada um com camadas de
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convolugdo e blocos residuais. O primeiro bloco possui nove camadas de convolu-
¢do e trés blocos residuais. O segundo bloco tem 12 camadas de convolugdo e quatro
blocos residuais. O terceiro bloco possui seis blocos residuais e 18 camadas de convo-
lucdo. O quarto bloco possui a mesma quantidade de camadas de convolugao e blocos
que residuais que o bloco 1 (RAHHAL et al., 2018). Nessa arquitetura, as camadas
receberam valores resultantes das funcdes de ativacdo ReLLU e os valores de entrada
dessas funcdes. Assim, a arquitetura ResNet-50 utilizou identity shortcut connection
contendo normalizagdo de lotes para saltar grupos de camadas, permitindo minimizar
questdes envolvendo overfitting e o problema do gradiente de fuga. Além disso, a pri-
meira camada de convolu¢@o da rede foi constituida com kernel de 7x7 e um stride
igual a 2, seguido de uma camada de max_pooling de kernel 3x3 e um stride de 2.
As préoximas camadas da rede foram definidas com kernels de 1x1, 3x3 e 1x1 em
cada bloco, por exemplo. Por fim, as imagens utilizadas como entradas respeitaram o
padrao exigido pela arquitetura, sendo de 224 x 224 pixels. Um resumo da arquitetura

da ResNet-50 utilizada neste estudo esta na Figura 2.3.

Figura 2.3: Ilustracdo da arquitetura da rede neural residual ResNet-50 que sera ex-

plorada neste trabalho.
I I

Fonte: Adaptada de (ALI et al., 2021).
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E importante destacar que a ResNet usa a estratégia de “conexdo de atalhos de
identidade”, que pula uma ou mais camadas. Essa estrutura € denominada bloco resi-

dual e pode ser observada na Figura 2.4.
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Figura 2.4: Ilustracao de um bloco residual.
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Fonte: (HE et al., 2016).

2.2.2 Especificacio da CNN AlexNet

O modelo AlexNet possui camadas de pooling apds o primeiro, segundo e quinto
blocos, finalizando a parte de extracdo de deep learned features da CNN. A primeira
camada de convolugdo foi com um kernel de 11x11 e um stride igual a 4. A segunda
camada foi definida com um kernel de 5x5 e stride igual 1. As trés ultimas camadas
de convolugdo foram com kernels de 3x3 e stride igual a 1. As camadas de pooling
utilizaram max_pooling com kernel de 3x3 e stride de 2. As camadas responsaveis
pela classificacdo foram as totalmente conectadas, com o uso de camadas de norma-
lizagdo, funcdo de ativacdo ReLU e dropout, taxa de 50% (0,5). Os detalhes dessa
arquitetura estdo disponiveis em (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012b).

As imagens fornecidas como entradas foram de 227x227 pixels, seguindo o pa-
drao requerido pela rede. A arquitetura dessa rede, assim como a dimensao dos kernels

e strides de cada camada estdo ilustrados na Figura 2.5.

2.2.3 Especificacao da CNN DenseNet

A DenseNet é um dos modelos que apresentou resultados relevantes na classifica-

cdo de imagens médicas e utiliza uma abordagem inovadora para explorar as conexdes
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Figura 2.5: Ilustracdo da arquitetura da rede neural convolucional AlexNet na qual as
primeiras camadas definem a extracdo de deep learned features.
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Fonte: Adaptada de (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012a).

entre as camadas convolucionais (CHAUHAN; PALIVELA; TIWARI, 2021; KONG;
CHENG, 2022; WANG et al., 2021). Esse modelo explora que ao adicionar conexdes
entre as camadas iniciais e finais de uma CNN € possivel aumentar a profundidade da
rede e alcangar uma maior acurdcia (HUANG et al., 2016). Dessa maneira, o modelo
DenseNet utiliza conexdes entre todas as camadas, o que caracteriza os Dense Blocks
(Figura 2.6) presentes na arquitetura dessa rede. E possivel calcular a quantidade de
conexodes presentes na rede por meio da Equagdo 2.2, onde L é a quantidade total de

camadas da rede.

L(L+1)
2

L= (2.2)

Muitos modelos foram desenvolvidos baseado na arquitetura DenseNet, tais como
DenseNet-121, DenseNet-129, entre outros. O nimero apds o nome da rede indica
a quantidade de camadas presentes no modelo. Para esse trabalho foi escolhido o
modelo DenseNet-201 com 201 camadas de profundidade e o modelo esquemaético da

arquitetura completa pode ser observado na Figura 2.7.
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Figura 2.6: Ilustracdo de um Dense Block presente na arquitetura da CNN DenseNet.

Fonte: (CHAHAR et al., 2020).

2.2.4 Especificacao da CNN EfficientNet

O modelo EfficientNet foi proposto em 2019 e possui menos parametros € uma taxa
de assertividade alta quando comparado com modelos cldssicos de CNN (SU; WANG,
2020). A ideia para a composi¢do dessa arquitetura foi encontrar um equilibrio entre
profundidade (d), largura (w) e resolucdo (r) que oferecesse o melhor desempenho,

baseado na relacdo demonstrada na Equacgdo 2.3:

d:a‘b’w: B¢7r:Y¢a
o2 BEYP A2, (2.3)

a>1.B>1y=>1,

em que o, B e 7y sdo calculados a partir de um método chamado grid search (LI-
ASHCHYNSKYI; LIASHCHYNSKYTI, 2019). A partir dessa metodologia foi possi-
vel obter uma arquitetura com uma alta taxa de acuracia, chegando a 84,3% de asser-

tividade na base de imagens da ImageNet, com tamanho total da arquitetura da rede
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Figura 2.7: Ilustracdo da arquitetura da rede neural DenseNet-201.
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reduzido e treinamento mais rapido quando comparado a outros modelos de CNN. A

arquitetura da EfficientNet-b0 estd ilustrada na Figura 2.8.

Figura 2.8: Ilustracdo da arquitetura da rede neural EfficientNet-b0.
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Fonte: Adapatada de (SU; WANG, 2020).

2.3 Extracao de Caracteristicas

A tarefa de classificar imagens em diferentes grupos conforme o conteido delas
¢ uma tarefa desafiadora devido a alta dimensionalidade dos dados envolvidos nesse
tipo de informacdo. Uma imagem € uma composicao de uma quantidade enorme de
pixels que frequentemente contém uma quantidade significativa de informacao redun-

dante ou irrelevante que dificulta a classificacdo. A tarefa de extrair as caracteristicas
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visa transformar informacao crua em informacao relevante para a classificagao, redu-
zindo enormemente a dimensionalidade dos dados e leva a uma melhor desempenho
do sistema classificador (FAN et al., 2022).

As caracteristicas de uma imagem sdo normalmente organizadas em um vetor de
caracteristicas, onde cada componente desse vetor representa um descritor associado
ao padrao buscado. Esses padroes podem ser obtidos a partir de diversas métricas de-
finidas, como: textura, comprimentos de formas, niveis de bordas, entre outros (GON-
ZALEZ; WOODS, 2018). Nesse trabalho foram utilizadas Deep Learned Features
para a formacdo dos vetores de caracteristicas. Elas foram obtidas a partir das deep
features retiradas de uma camada convolucional de uma CNN.

A partir desse contexto, varios métodos podem ser aplicados para obter uma redu-
cdo na dimensionalidade desses vetores, buscando manter somente caracteristicas que

tenham uma relevancia para a tarefa de classificacdo.

2.4 Reducao do conjunto de caracteristicas utilizando
o algoritmo ReliefF

O algoritmo ReliefF (ROBNIK-SIKONJA; KONONENKO, 2003) € uma extensao
do algoritmo Relief. Conforme descrito por (ROBNIK-SIKONJA; KONONENKO,
2003), a ideia principal do algoritmo € atribuir pesos as caracteristicas com base na
correlacdo entre atributos e rétulos de classe (WEIL; WANG; LIANG, 2021). O Reli-
efF usa os k vizinhos mais proximos de instincias selecionadas aleatoriamente para
avaliar uma caracteristica sob andlise, servindo para tratar conjuntos de dados in-
completos. Assim, o ReliefF seleciona uma instancia R; do conjunto de treinamento
D = {(Xn,yn)}\_,, € k vizinhos préximos de R; e NH,,t = 1,....k, sdo selecionados
da mesma classe de R;. Adicionalmente, k vizinhos proximos de R;, NM;,t = 1,....k,

sdo selecionados de classes diferentes de R;. O peso de cada caracteristica j em cada
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iteragdo € atualizado conforme a Equacao:

P(C -
iflj,RiNH,) | ECtclasse(®;)| 1—P(c1{§ss)e(ki)j Y1 dif(j,Ri,NM;(C))]
mxk + mxk

k
W) =W, — E=14 J=12,0,24)

em que m é o nimero de amostras de instincias aleatérias, P(C) € a probabilidade
anterior da classe C (obtido do conjunto de treinamento) e / € o ndmero total de carac-
teristicas.

Para garantir que a soma dos pesos de todas as classes diferentes € igual a 1, utiliza-
se 1 — P(classe(R;)) para dividir a probabilidade para cada peso (ROBNIK-SIKONIJA;
KONONENKO, 2003).

2.5 Selecao de caracteristicas utilizando o Algoritmo
de Otimizacao Binario de Lobos Cinza

O Algoritmo de Otimizagdo Bindrio de Lobos Cinza simula o procedimento de
caca de uma matilha de lobos cinza. Em uma matilha, existe uma hierarquia composta
pelo lobo alfa (lider), lobos betas (subordinados dos alfas e auxiliam nas tomadas de
decisdes ditadas pelo alfa) e lobos deltas (subordinados aos alfas e betas). Os lobos
Omegas sdo submissos a todos os outros lobos. No modelo matematico, a melhor
solucdo é chamada de alfa, a segunda melhor de beta e a terceira melhor de delta.
A caca € guiada por alfa, beta e delta. Os 6megas se movem conforme os lideres
para realizar o cerco da presa. As posicoes iniciais de lobos candidatos sao definidas
de forma arbitraria. Os trés melhores candidatos foram escolhidos de acordo com
uma fun¢do de aptidao (firness), que foi avaliada conforme o poder de classificagdo
das solugdes da iteracdo atual. Nesse caso, o algoritmo k-nearest neighbors foi o
método interno do bGWO para definir a relevancia de classificagdo. Em cada iteragao,

as posi¢oes dos lobos foram atualizadas conforme a posicdo do lobo alfa, por meio
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do processo de crossover. Um exemplo ilustrativo de posicionamentos dos lobos em
relacdo a presa estd na Figura 2.9, em que a presa (melhor solugdo) estd no centro
do espaco de solugdes, e os lobos devem se aproximar da presa por meio de somas

vetoriais. Detalhes foram descritos em (CHANTAR et al., 2020).

Figura 2.9: Visao esquematica tridimensional de posicionamentos iniciais dos lobos
em relacdo a presa, melhor solugao.
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Fonte: (CHANTAR et al., 2020).

2.6 Abordagens para Classificacao de Caracteristicas

A avaliagdo de um conjunto de caracteristicas se d4 a partir do uso de métodos que
conseguem medir a efetividade desse conjunto para classificar os objetos de estudo.
Ao classificar e selecionar caracteristicas que sao mais relevantes € possivel obter um
modelo mais assertivo e eficiente nessa tarefa e, juntamente a isso, utilizar algoritmos
classificadores para medir o desempenho do método. Nesse trabalho foram utilizados

dez algoritmos para a classificacdo, utilizando divergentes abordagens.
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2.6.1 Baseados em funcao

Classificadores baseados em funcdo utilizam as caracteristicas de um objeto dadas
de entrada para classificar ele em uma das possiveis classes definidas. Isso € feito a
partir da constru¢do de um modelo linear que tenta dividir os objetos de estudo ma-
ximizando a distancia dos pontos no espago de caracteristicas. Nesse trabalho foram

utilizados os classificadores Logistic e Sequential Minimal Optimization:

* Logistic

O algoritmo Logistic utiliza como base a implementagdo do algoritmo Logistic
Regression, sendo um modelo generalizado de regressdo linear que utiliza uma
funcdo sigmoide para classificacao (LI; LI; JIANG, 2023). Nesse modelo em
especifico € utilizada a regularizagdo Ridge para lidar com pesos de instancias

como proposto por (CESSIE; HOUWELINGEN, 1992).

» Sequential Minimal Optimization

O algoritmo Sequential Minimal Optimization (SMO), proposto por (PLATT,
1998), se baseia na abordagem de classificacdo do algoritmo Support Vector
Machine (SVM) com a caracteristica de dividir o problema em problemas me-
nores, evitando a resolucio de fun¢des quadraticas, aumentando a eficiéncia do

algoritmo (YU; LI; LIU, 2023).

2.6.2 Baseados em Lazy Learning

A abordagem de Lazy Learning se baseia em realizar a classificacdo somente
quando € obtido o conjunto de testes, caracterizando o “atraso” desse tipo de algoritmo

(AHA, 1997). Para essa classe de algoritmos foram escolhidos o kStar e o Instance

Based k:

e kStar (K*)



Capitulo 2. Fundamentacao Tedrica 35

O algoritmo K* (CLEARY; TRIGG, 1995) € um classificador que utiliza uma
func¢do de similaridade para relacionar as instancias de treinamento, assim divi-
dindo os elementos em classes. Esse algoritmo se difere de outros baseados em

instancia, pois utiliza uma funcao de distancia baseada em entropia.

* Instance Based k (IBK)

O algoritmo IBk (AHA; KIBLER, 1991) utiliza a abordagem k-nearest neigh-
bours. O algoritmo busca pelos k vizinhos mais préximos da caracteristica em
andlise, assim formando grupos que representam as classes, e utiliza esses gru-

pos para classificacdo e avaliacdo do modelo formado.

2.6.3 Baseados em Arvore de Decisdo

Classificadores baseados em Arvore de Decisdo utilizam estruturas de drvore para
classificacdo, onde os nds representam as caracteristicas, os galhos representam as de-
cisoes e as folhas representam as classes (PATEL; PRAJAPATI, 2018). Nesse trabalho

foram escolhidos os algoritmos Random Tree e Random Forest:

* Random Tree

O algoritmo Random Tree cria uma drvore de decisdo baseado no valor de k ca-
racteristicas aleatdrias, onde o nd raiz representa a caracteristica mais relevante
para a classificacdo. A partir disso, a drvore € construida a partir do restante das

caracteristicas e o modelo é avaliado (FRANK; HALL; WITTEN, 2016).

e Random Forest

O algoritmo Random Forest utiliza a mesma abordagem do algoritmo Random
Tree, mas nesse caso sdo utilizadas diversas arvores de decisdo. Isso € feito

para minimizar problemas de overfitting e aumentar a eficiéncia de classificagdo

(BREIMAN, 2001).
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2.6.4 Baseados no teorema de Bayes

Esses classificadores utilizam o teorema de Bayes como base para a classificacao.
O teorema de Bayes descreve a probabilidade de um evento ocorrer e essa familia
de classificadores utiliza isso para minimizar os erros de classificacdo a partir das
combinacdes de caracteristicas (LI et al., 2022). Nesse trabalho os classificadores

foram escolhidos os algoritmos NaiveBeyes e BayesNet:

* NaiveBeyes

O algoritmo NaiveBayes assume que todas as caracteristicas sao independentes
umas das outras e utiliza o algoritmo de Bayes para classificagdo, buscando
maximizar a probabilidade posteriormente. O objetivo do algoritmo € calcular a
probabilidade condicional de cada atributo baseado no conjunto de treinamento

(LI et al., 2022).

* BayesNet

O algoritmo BayesNet, ou Bayesian network, também utiliza o teorema de Bayes
para a classificagdo, mas o seu diferencial estd em que ele constréi um modelo
baseado em um grafo direcionado para classificagdo, onde cada né representa
uma caracteristica e as arestas representam as relagdes entre elas. Assim, para

cada né € calculada a probabilidade condicional (ABDAR et al., 2020).

2.6.5 Baseados em Meta-Aprendizado

Algoritmos de Meta-Aprendizado sdo caracterizados por utilizar combinacdes de
algoritmos onde eles otimizam reciprocamente em busca de obter melhores resultados.
Para a classificacdo de caracteristicas sdo utilizados algoritmos de Boosting. Nesse
tipo de abordagem, os algoritmos sdo treinados hierarquicamente de modo a aprender
o problema de classificacdo, ou seja, aprender a como classificar (ZHANG; FANG,

2007). Foram escolhidos os algoritmos LogitBoost e Rotation Forest:
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* LogitBoost

O algoritmo LogitBoost utiliza a contrucao de “classificadores fracos” como um
fator principal para classifica¢do, no qual a cada iteragdo um preditor individual
deles € treinado. S@o formadas drvores de decisdo com o intuito de dividir o
espaco de caracteristicas em sub-regides. Ao fim € feito um ensemble desses

classificadores (CAO et al., 2021).

e Rotation Forest

O algoritmo Rotation Forest € um algoritmo que usa a combinacao de algoritmos
de arvores de decisdo, utilizando a rotacdo do espaco de caracteristicas como
estratégia para o treinamento do ensemble de classificadores. Essa estratégia
torna esse classificador mais poderoso em relacdo a outros classificadores de

ensemble (JUEZ-GIL et al., 2021).

2.7 Meétricas para Avaliacao de Desempenho

O processo de avaliagdo com cada algoritmo de classificacdo foi realizado a partir
da estratégia de cross-validation k-fold, com k = 10, e métricas comumente disponiveis
na literatura, tais como acuricia (ACC), medida F e 4rea sob a curva ROC, do inglés
Area Under Curve (AUC) (CHIU, 2012).

A acuricia € a métrica mais utilizada para analisar o resultado de um processo de
classificagdo ao permitir quantificar a efetividade geral do classificador, sendo calcu-
lada pela divisdo entre a soma das classificagdes corretas, positivas e negativas, pela
soma de todas as classificacdes (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). Para tanto, sdo

considerados os valores de:

* Verdadeiro Positivo (VP), quando uma instancia é positiva e classificada como

positiva;
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* Verdadeiro Negativo (VN), quando uma instancia é negativa e classificada

como negativa;

* Falso Positivo (FP), quando uma instancia € negativa e classificada como posi-

tiva;

* Falso Negativo (FN), quando uma instancia é positiva e classificada como ne-

gativa.

Assim, a taxa de ACC ¢ dada por, conforme descrito em (HAEGEMANS; SNO-
ECK; LEMAHIEU, 2016):

VP+VN
ACC = + . 2.5)
VP+VN+FP+FN

Complementarmente, a medida F representa a média harmodnica entre Precisio
(Prec), Equacdo 2.6, e sensibilidade/Recall (Rec), Equacdo 2.7, permitindo indicar a
qualidade do modelo (SASAKI; FELLOW, 2007; LATOUR, 2021). Assim, caso Prec
seja zero, condicdo em que nenhuma amostra da classe € classificada corretamente, a
medida F também assumird valor zero. O mesmo raciocinio € aplicado a Rec, além
de permitir conhecer o total de amostras corretas dentre todas as amostras positivas.

Logo, a Medida F, também chamada de F'I score, é definida via Equacao 2.8.

VP
Prec = ———. (2.6)
VP+FP

VP

Rec = ——.
VP+FN

2.7
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P X R
MedidaF =2 x — &€ (2.8)
Prec + Rec

Por fim, a curva ROC ¢ dada em termos de sensibilidade ou Rec (Equagao 2.7)
e especificidade (Equacdo 2.9). A especificidade indica a taxa de amostras negati-
vas classificadas corretamente como negativas. A partir dessas métricas, um grafico
Receiver Operating Characteristic (ROC) pode ser compreendido como uma repre-
sentacdo grafica entre 1—especificidade (eixo x) e sensibilidade (eixo y). Assim, uma
AUC pode assumir valores entre 0 e 1. Uma curva AUC dada por uma linha diagonal
entre os pontos (0,0) e (1,1) indica que o classificador possui capacidade discrimina-
tiva aleatdria. Valores de AUC maiores que 0,5 indicam classificadores com alguma
habilidade de discriminagao. Uma curva ROC com drea 1 define uma classificacao

perfeita (FAWCETT, 2006).

VN

S — 2.9)
VN+FP

especificidade =
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Capitulo 3

Revisao Bibliografica

Neste capitulo s@o apresentados trabalhos relacionados a proposta de utilizagdo de
Redes Neurais Convolucionais para a classificagdo de COVID-19. Aqui s@o descri-
tos diversos trabalhos com metodologias diferentes para a classificacio de COVID-
19, sendo elas: andlise de caracteristicas, focando em trabalhos que obtiveram veto-
res de caracteristicas de formas variadas e submeteram elas a algum tipo de andlise;
CNNs Consolidadas, onde sdo apresentados trabalhos que fazem o uso de Redes Neu-
rais Convolucionais bem estabelecidas para a classificacdo de imagens representativas
dessa doenca; e por fim, CNNs Especializadas, onde sdo descritos trabalhos que apre-

sentaram novas arquiteturas para a classificacdo de COVID-19.

3.1 Analise de caracteristicas

O estudo de Rajpal et.al. (RAJPAL et al., 2021) propos a estratégia de transfer le-
arning para a obtenc¢ao e selecao de caracteristicas da CNN ResNet-50 pré-treinada na
ImageNet. A metodologia se dividiu em trés fases, onde a primeira fase foi destinada
a obtencdo das deep features da camada avg_pool da rede, formando um vetor com
2048 caracteristicas. Apods isso, foram selecionadas manualmente 252 caracteristicas,

um processo chamado de handpicked, onde os autores avaliaram o desempenho das
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features e mantiveram somente as que demonstraram um melhor desempenho para a
classificagdo. Esse subconjunto de caracteristicas foi dado de entrada para o algoritmo
Principal Component Analysis (PCA), que fez a selecdo das mais relevantes, restando
assim somente um conjunto de 64 deep features. Esse subconjunto foi submetido tam-
bém a uma selecdo, mas dessa vez por meio de uma rede neural feed forward, que
selecionou um conjunto final de 16 caracteristicas. Essa metodologia foi capaz de al-
cancar uma acurdcia de 94,40% para classificacdo de uma base de dados composta de
quatro classes: pneumonia viral; pneumonia bacteriana; COVID-19 e ndo infectado.
Para a selecdo de caracteristicas, Singh et.al (SINGH et al., 2021) utilizaram téc-
nicas de extracdo de caracteristicas e classificacdo com diversos classificadores. Os
vetores de caracteristicas foram obtidos a partir dos niveis de luminancia de imagens
radiograficas pulmonares de COVID-19. A base de imagens foi composta por 219
imagens de COVID-19, 1341 imagens de pulmdes saudaveis e 1345 imagens repre-
sentativas de pneumonia viral. A base de imagens no padriao de cores RGB foi pré-
processada e alterada para imagens de 8 bits em niveis de cinza com dimensdes de
100 x 100 pixels. O método alcangou uma acuracia de 99.65% utilizando o algoritmo
Hybrid Social Group Optimization para a redugdo do espaco de caracteristicas junta-

mente com o classificador Suport Vector Machine.

3.2 CNNs Consolidadas

O uso de CNNs pré-treinadas vem sendo amplamente explorado para a classifica-
cdo de doencas, principalmente quando as bases de dados possuem poucas imagens.
Nesse sentido, o trabalho proposto por Abraham e Nair (ABRAHAM; NAIR, 2020)
visou na utilizacdo de um ensemble de CNNs pré-treinadas na ImageNet (DENG et
al., 2009) juntamente com o classificador BayesNet para a classificacdo de COVID-19
a partir de imagens de raio-x. Foram utilizadas cinco CNNs, sendo elas a Squeeze-

net, Darknet-53, MobilenetV2, Xception e Shufflenet. A saida da camada totalmente
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conectada de cada rede, com 1000 valores, foi combinada com as das demais redes
formando matrizes de tamanho n x 1000 x m, onde n é o nimero de imagens de en-
trada e m é a quantidade de CNNs utilizadas. O método foi aplicado para duas bases
de dados publicas, onde a primeira era composta de 453 imagens de COVID-19 e 497
imagens de auséncia de COVID-19. Nessa base o método obteve uma AUC de 0.963 e
uma acuraciade 91.16%. A segunda base de imagens foi composta com 71 imagens de
COVID-19 e 7 imagens de auséncia da doenga, alcancando um desempenho de 0.911
de AUC e uma acuricia de 97.44%.

O trabalho proposto por Kathamuthu et.al. (KATHAMUTHU et al., 2023) realizou
o treinamento de diversas CNNs com o intuito de verificar o desempenho de cada
uma na classificacdo de COVID-19. Foram utilizadas as arquiteturas DenseNet-121,
ResNet-50, Inception V3, Exception, VGG16 e VGG19 para o treinamento de duas
classes: COVID-19 e auséncia de COVID-19. Os resultados das classificagdes foram
avaliados a partir de diversas métricas, como acuricia, medida F e AUC, e o modelo
que obteve os melhores resultados foi a VGG16, com uma acurécia de 98%.

A utilizacdo de algoritmos de pré-processamento para a melhora de desempenho
de uma CNN foi apresentada por Ebenezer et.al. (Shamila Ebenezer et al., 2022).
Nesse trabalho foram utilizadas diversos algoritmos de pré-processamento de imagens
para verificar os efeitos que o tratamento nas imagens tomograficas de COVID-19
podiam causar ao treinamento de uma CNN. Para isso, foram montadas bases de ima-
gens utilizando os algoritmos de transformada de Laplace, transformada de Wavelet,
correcdo gama adaptativa e equalizacdo de histograma de contraste adaptativa, do in-
glés Contrast limited adaptive histogram equalization (CLAHE). A CNN EfficientNet
foi treinada utilizando essas bases pré-processadas e o algoritmo que forneceu o me-
lhor desempenho foi o CLAHE, proporcionando uma acuricia de 94.56%, precisao de

95%, recall de 91% e medida F de 93%.
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3.3 C(CNNs Especializadas

Apesar do uso de CNNs pré-treinadas juntamente com técnicas de transfer lear-
ning oferecerem bons resultados, alguns autores investigaram maneiras de construir
modelos de CNN especializadas na classificagdo de COVID-19, ou seja, arquitetu-
ras voltadas especialmente para obter o melhor desempenho nessa tarefa. O trabalho
de Islam et.al (ISLAM et al., 2022) propds a arquitetura de CNN chamada de “COV-
RadNet” para a detec¢do de COVID-19 em imagens radiograficas pulmonares em meio
a outros tipos de doengas como pneumonia viral, opacidade pulmonar e pulmdes sau-
ddveis. Paraisso foi utilizada uma base de imagens radiogréficas pulmonares contendo
imagens representativas dessas quatro classes e foram utilizadas técnicas de data aug-
mentation para ampliar a base de imagens. Foi utilizado a abordagem de transferéncia
de aprendizado utilizando quatro modelos de CNN pré-treinadas para auxiliar o trei-
namento da CNN proposta, sendo elas: VGG16, VGG19, ResNet-152 e ResNet-101.
O modelo proposto foi capaz de alcangar 97% de acurdcia para as quatro classes da
base de imagens, 99.5% de acuricia ao classificar entre COVID-19, pneumonia viral
e sauddvel e, por fim, 99.72% de acuricia ao classificar somente entre COVID-19 e
pulmdes saudaveis.

Nesse mesmo sentido, o trabalho proposto por Kedia et.al (KEDIA; ANJUM; KA-
TARYA, 2021) apresentou um modelo de CNN especializada para a classificacdo de
imagens radiograficas tordcicas de COVID-19, utilizando técnicas de transfer lear-
ning e ensemble de modelos a partir das CNNs VGG19 e DenseNet121, ambas pré-
treinadas na base de imagens da ImageNet. Essa metodologia alcangou 99.71% de

acurdcia na classificag@o entre duas classes: COVID-19 e auséncia de COVID-19.
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3.4 Consideracoes Sobre os Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, foram sumarizados trabalhos que fizeram o uso de técnicas basea-
das em andlise de caracteristicas, CNNs consolidadas e CNNs especializadas. Essas
abordagens utilizaram diferentes técnicas e metodologias, mas obtendo resultados re-
levantes para o contexto de classificacio de COVID-19, especialmente utilizando ima-
gens tomograficas pulmonares. Um resumo dos melhores resultados obtidos desses

trabalhos podem ser observados nas Tabelas 3.1, 3.2 e 3.3.

Tabela 3.1: Resumo dos melhores resultados para os trabalhos utilizando estratégia de
andlise de caracteristicas.

Referéncia Abordagem ACC
(SINGH et al., 2021) | HSGO e SVM 99,65%
(RAJPAL et al., 2021) | handpicked features, PCA, feed forward neural network | 94,40%

Tabela 3.2: Resumo dos melhores resultados para os trabalhos utilizando estratégias
baseadas em CNNs consolidadas.

Referéncia Abordagem ACC

(KATHAMUTHU et al., 2023) | VGGI16 98,00%
(ABRAHAM; NAIR, 2020) Ensemble de caracteristicas 97,44%
(Shamila Ebenezer et al., 2022) | Pré-processamento, CLAHE e EffitientNet | 94,56 %

Tabela 3.3: Resumo dos melhores resultados para os trabalhos utilizando estratégias
baseadas em CNNs especializadas.

Referéncia Abordagem | ACC
(ISLAM et al., 2022) COV-RadNet | 99,72%
(KEDIA; ANJUM; KATARYA, 2021) | CovNet-19 99,71%

A partir dos resultados dos trabalhos apresentados nesse capitulo € possivel obser-
var o sucesso das técnicas de transfer learning e deep learning para a classificagdo de
COVID-19, principalmente para estratégias utilizando CNNs especializadas, em que
houve os destaques de desempenho e, mais especificamente, no trabalho descrito por
Islam et.al.(ISLAM et al., 2022) que obteve uma acuracia de 99.72%. Para abordagens

utilizando andlise de caracteristicas foram observados resultados tao relevantes quanto
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os anteriores, chegando a 99.65% de acuricia, como mostrou o trabalho proposto por
Singh et.al(SINGH et al., 2021). Vale notar que esse tipo de estratégia tem a van-
tagem da reducdo do espago de caracteristicas com resultados tao relevantes quanto
outras estratégias. Por fim, trabalhos utilizando estratégias baseadas em CNNs con-
solidadas também obtiveram bons resultados, como no trabalho feito por Kathamuthu

et.al(ABRAHAM; NAIR, 2020) que alcangou uma acuracia de 98%.
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Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo, o método proposto e as informagdes das imagens utilizadas para
realizar os experimentos sao apresentados com detalhes, além das métricas utilizadas
para avaliar o pode discriminativo de cada combinac¢do de técnicas. Também, o con-
junto de pacotes de software e o ambiente de desenvolvimento para a execucdo de cada

teste s@o indicados ao final desse capitulo.

4.1 Estruturacao do Método: Visao Geral

O método foi estruturado em trés fases principais: extracio de deep learned fea-
tures das imagens radiogrificas pulmonares de COVID-19; ranqueamento e selecao
de deep learned features; classificacdo e identificacdo das melhores combinacdes. A
primeira fase visou organizar e definir os vetores de deep learned features obtidos de
redes neurais convolucionais. A segunda fase explorou o uso combinado do algoritmo
ReliefF (ROBNIK-SIKONJA; KONONENKO, 2003) com o método evolutivo bGWO
(WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015b), estratégia para identificar as featu-
res mais relevantes no processo de classificagdo das imagens COVID-19. Por fim,
na terceira fase, cada conjunto de deep learned features foi analisado coletando os

desempenhos conquistados com relevantes algoritmos de classificacdo. Um resumo
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do método proposto estd na Figura 4.1 e os detalhes de cada fase estdo nas préximas
secoes.

Figura 4.1: Tlustracdo do método proposto contemplando as fases: 1) Extracdo de
caracteristicas (deep learned features); 2) Ranqueamento e selecao de caracteristicas
(deep learned features); e, 3) Classificagao.

Extracao dos vetores
de caracteristicas

Imagens Radiograficas Pulmonares

Random Tree Random forest

bGWO Logit Boost Rotation Forest]

Selecéo das caracteristicas
mais relevantes

Naive Bayes Bayes Net

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.1 Base de Dados

O método foi aplicado em imagens radiogrificas de COVID-19 de dominio pu-
blico, conforme informacdes descritas por (COHEN; MORRISON; DAO, 2020). Essa
base foi constituida a partir de diversas fontes puiblicas e ndo infringe a confidencia-
lidade dos pacientes, conforme destacado em (COHEN; MORRISON; DAO, 2020).

As fontes utilizadas pelos autores foram os websites: Radiopaedia.org, The Italian
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Society of Medical and Interventional Radiology e Figurel.com. A base € composta
por 2040 imagens, sendo que 438 delas sdo de pulmdes com COVID-19 e 1602 de
pulmdes saudéveis. Os detalhes estdo disponiveis em (COHEN; MORRISON; DAO,
2020) e alguns exemplos de imagens estdo ilustrados na Figura 4.2.

Figura 4.2: Exemplos de amostras dos contextos de imagens exploradas neste projeto:
(A) Covid-19; (B) Saudavel.

Fonte: (COHEN; MORRISON; DAO, 2020).

4.2 Fase 1: Extracao de caracteristicas (deep learned

features)

A primeira fase estd relacionada com a definicdo de deep learned features das
distintas redes convolucionais. Para tanto, a andlise das imagens de COVID-19 por
meio do aprendizado profundo ocorreu aplicando os modelos AlexNet, ResNet-50,
DenseNet-201 e EfficientNet-bO0 (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012a;
HE et al., 2016), pré-treinados na base ImageNet (HE et al., 2016), caracterizando
o processo de transfer learning. Neste projeto, esses modelos foram escolhidos ob-

servando diferentes principios de arquiteturas de CNN, bem como o sucesso ja con-
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quistado nos mais diferentes tipos de imagens. O uso dessas arquiteturas por meio
de transfer learning permite investigar as melhores associagdes para minimizar situ-
acOes de overfitting ou custos computacionais com a etapa de treinamento total da
rede, por exemplo. O modelo AlexNet consiste em cinco camadas convolucionais,
trés camadas de pooling, duas camadas totalmente conectadas e uma camada softmax
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012b). Essa arquitetura utilizou esque-
mas de regularizacio dropout e Rectified Linear Unit (ReLLU) para reduzir overfitting,
bem como Local Response Normalization (LRN) para minimizar o problema do gra-
diente de fuga. Adicionalmente, desde a vitdria da rede AlexNet na competi¢do ILS-
VRC2012 (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012a), a arquitetura Residual
Neural Network ou ResNet (HE et al., 2016) tem sido avaliada como um dos traba-
lhos mais inovadores em visdo computacional, por garantir o treinamento da rede com
centenas ou até milhares de camadas sem incorrer no problema do gradiente de fuga.
Além disso, o modelo EfficientNet pdde alcangar grandes resultados a partir de sua es-
tratégia de balanceamento de abordagens de otimizacao para a formacao de uma rede
eficiente e precisa, sendo relevante também no ambito de aplicagdo para classificacao
de imagens médicas (TAN; LE, 2020). Por fim, foi utilizado o modelo DenseNet,
que utiliza uma abordagem inovadora de conexdes entre as camadas, capaz de obter
resultados significativos para a classificacdo de imagens médicas (CHAUHAN; PALI-
VELA; TIWARI, 2021; KONG; CHENG, 2022; WANG et al., 2021).

E importante destacar que as escolhas das camadas foram a partir da proposta
descrita por (SANTOS; PONTI, 2019). Dentre as camadas selecionadas para o pro-
cesso de investigacdo (max_pooling2d_1, activation_4_relu, activation_48_relu, ac-
tivation_49_relu e avg_pool), a camada avg_pool foi a que se destacou em termos
de desempenhos. Essa condi¢ao também foi apontada por (SANTOS; PONTI, 2019),
mesmo em um contexto totalmente diferente do explorado em nossa estratégia, com a

indicacdo de que as deep learned features fornecidas pelas ultimas camadas estao as-
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sociados com descritores globais € que podem ser mais pertinentes para um processo
de classificacdo. Logo, a camada avg_pool, foi escolhida para ser investigada em deta-
lhes no contexto de imagens radiograficas de COVID-19 para os modelos ResNet-50,
DenseNet-201 e EfficientNet-b0, com 2048, 1920 e 1280 descritores obtidos dessa
camada para cada rede, respectivamente. Em relacdo ao modelo AlexNet, as deep

learned features aqui explorados foram da camada max_pooling_3, com 9216 valores.

4.3 Fase 2: Ranqueamento e selecao das deep learned
features

Os vetores de deep learned features obtidos na fase 1 foram analisados aplicando
um processo com dois estdgios de sele¢do de atributos, a fim de diminuir a dimensio-
nalidade do espaco de deep learned features e identificar a melhor combinag¢do dentre
os descritores disponiveis em cada subconjunto (HSU; HSIEH; LU, 2011; MENGDI
etal., 2018; CANDELERO et al., 2020). O primeiro estagio consiste em ranquear cada
entrada por meio do algoritmo ReliefF (ROBNIK-SIKONJA; KONONENKO, 2003)
e aplicar um limiar para reduzir o nimero de possiveis combinacdes. Os limiares tes-
tados foram definidos a partir de 10 deep learned features mais bem ranqueadas, com
incrementos de 10 atributos, conforme sugerido por (RIBEIRO et al., 2019). O maior
conjunto serd limitado em 100 deep learned features (RIBEIRO et al., 2019).

A partir disso, o segundo estagio serd direcionado para encontrar as melhores com-
binacdes existentes em cada subconjunto reduzido, via selecio wrapper com a meta-
heuristica bGWO, baseado em comportamento animal, mais especificamente, na es-
tratégia de caca de lobos cinzentos (EMARYA; ZAWBAAB; HASSANIENA, 2016).
Essa estratégia forneceu os melhores resultados na selecao de atributos em compara-

cdo com outros métodos (WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015b).
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4.4 Fase 3: Classificacao e Avaliacao de Desempenho

O poder discriminativo de cada solugdo foi realizado explorando dez classificado-
res com diferentes estratégias, tais como os baseados em: arvores de decisdo, com
o algoritmo Random Tree, que constréi uma drvore a partir de k atributos escolhidos
aleatoriamente em cada nd, e o algoritmo Random Forest, que constréi uma floresta
com arvores aleatdrias; Lazy Learning, com o algoritmo /Bk, que utiliza os k vizinhos
mais proximos para classificacdo, e o algoritmo k*, no qual a classe de uma instan-
cia de teste € baseada na similaridade obtida em relacdo as instancias de treinamento,
usando o principio de vizinho mais préximo fundamentado em entropia; baseados em
fun¢do, com o algoritmo SMO, que usa a otimizagdo sequencial minima para treinar
um classificador de vetores de suporte, e o algoritmo Logistic, que utiliza um modelo
de regressao logistica multinomial e regularizacio Ridge; baseado na teoria de Bayes,
com o algoritmo NaiveBayes, no qual os valores de precisdo do estimador numérico
sdo escolhidos com base na andlise dos dados de treinamento, e o algoritmo Bayes-
Net, que utiliza vérios algortimos de busca e medidas de qualidade para o processo
de classificacdo; meta-aprendizado, com o algortimo LogitBoost, que realiza regres-
sdo logistica aditiva e pode lidar com problemas de multiplas classes, e o algoritmo
Rotation Forest, que usa subespacos aleatérios € componentes principais para criar um
ensemble de arvores de decis@o. A utilizacdo dos dez classificadores se deu a partir do
pacote Weka (FRANK; HALL; WITTEN, 2016). O processo de avaliagdo com cada
algoritmo de classificac@o foi realizado a partir da estratégia de cross-validation k-
fold, com k = 10, e métricas comumente disponiveis na literatura, tais como acurécia,

medida F e drea sob a curva ROC (AUC) (CHIU, 2012).
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4.5 Ferramentas e Ambiente de Desenvolvimento

A implementagao do método foi realizada considerando diferentes pacotes de soft-
ware. Os algoritmos das redes AlexNet, ResNet-50, DenseNet-201 e EfficientNet-b0
foram implementados em linguagem Python, via biblioteca Pytorch. A plataforma
Weka versao 3.8.4 foi utilizada a coleta de resultados das medidas de acuracia, me-
dida F e AUC, a partir da execu¢do da fase 3 da estratégia aqui descrita. Adicional-
mente, a validacdo da melhor combinacdo serd por meio de comparagdes de desem-
penhos com resultados coletados de trabalhos correlatos e dos fornecidos pelas redes
AlexNet, ResNet-50, DenseNet-201 e EfficientNet-b0 (aplica¢do da arquitetura com-
pleta de cada rede), exploradas também via linguagem Python e biblioteca Pytorch.
A execuacdo da proposta foi realizada em um notebook com processador Intel Core
15-9300H de 2,4GHz, 8 GB de memodria RAM e placa de video NVIDIA GeForce
1050.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, os resultados obtidos via aplicagdo da metodologia proposta sdao
apresentados com as informagdes das principais combinagdes obtidas no contexto de
imagens radiogrédficas pulmonares de COVID-19. Além disso, os resultados obtidos
por meio da aplicagdo direta de cada rede também sdo indicados, a fim de proporcionar

uma visao geral sobre a relevancia da metodologia aqui investigada.

5.1 Indicacoes das melhores combinacoes

A metodologia proposta foi aplicada sobre o conjunto de imagens radiogréficas de
COVID-19, conforme descri¢Oes apresentadas no Capitulo 2. Na Figura 5.1 so indi-
cadas as médias das acurdcias, calculadas entre os dez classificadores utilizados para o
processo de distin¢do de deep learned features, para cada camada definida no processo
de investigacao e considerando vetores com numeros distintos de deep learned featu-
res, conforme nossa proposta. Os melhores resultados foram definidos combinando
classificador e métodos para selecionar as deep learned features mais relevantes den-
tre as mais bem posicionadas. Os ranqueamentos das deep learned features foram
determinados por meio do algoritmo ReliefF e posteriormente selecionados pelo algo-

ritmo bGWO.
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Figura 5.1: Taxas médias de acurdcias obtidas a partir de diferentes classificadores,
camadas e total de deep learned features.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir dos resultados apresentados previamente (Figura 5.1), nota-se que a me-
lhor combinagdo observada para a CNN ResNet-50 via avg_pool conseguiu fornecer
uma acurdcia média de 93,93%, explorando 100 atributos. Para a CNN EfficientNet
foi observado uma acuracia média de 94,39% utilizando 90 caracteristicas da camada
avg_pool. Esse taxa de acurdcia € menor do que o melhor desempenho observado com
os atributos da camada max_pooling_3 da CNN AlexNet, com 94,92% e explorando
90 deep learned features. Por fim, a maior acurdcia média foi observada na camada
avg_pool da CNN Densenet, com 95,42% utilizando 30 deep learned features. A par-
tir disso, € possivel ilustrar a quantidade exata de deep learned features que foram
selecionadas pelo algoritmo bGWO para conquistar cada solu¢@o apresentada na Fi-
gura 5.1. Esse resultado estd na Tabela 5.1, com as indicacdes dos totais de atributos
obtidos no segundo estdgio de selecao e que proporcionaram as melhores solugdes.

Observando os resultados apresentados na Tabela 5.1, é possivel verificar que a
melhor combinagdo com a camada avg_pool usou somente 27 deep learned features

das 30 mais bem ranqueadas por meio do algoritmo ReliefF, indicado o potencial da
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Tabela 5.1: Total de deep learned features selecionadas pelo algoritmo bGWO dentre
as mais bem ranqueadas pelo ReliefF, considerando o intervalo de 10 a 100 atributos
e diferentes camadas utilizadas no processo de investigacao.

. Total de deep learned features selecionadas pelo bGWO
Total de deep learned features ranqueadas pelo ReliefF avg_pool (ResNet-50) | max_pooling_3 (AlexNet) | avg_pool (Dgnsenel) avg_pool (Efficientnet)
10 9 7 10 9
20 9 12 20 18
30 23 19 27 27
40 17 23 32 35
50 28 29 39 44
60 28 32 44 52
70 34 33 52 61
80 41 38 58 68
90 42 40 67 74
100 51 44 73 82

metodologia desenvolvida com dois estagios de selecdo de atributos. Considerando
esse cendrio, € importante destacar que a melhor solu¢cdo foi conquistada com um
conjunto relevante de atributos, reduzindo em aproximadamente 98,59% o total de
descritores inicialmente disponiveis na camada. Essa € uma importante contribuicao
da metodologia aqui proposta.

Por fim, para identificar o classificador que se destacou em cada melhor resul-
tado, nas Tabelas 5.2 e 5.3 estdao os valores das métricas acuracia, medida F ¢ AUC.
Considerando a taxa de acurdcia como referéncia, o desempenho mais relevante em
cada teste foi destacado em negrito. Nota-se que os classificadores Logistic € SMO
forneceram os maiores valores de acurdcias nas camadas avg_pool e max_pooling_3,
respectivamente. Destes, a menor acurdcia foi de 95,98% (com classificador Logistic)
e a maior foi de 97,60% (27 atributos da camada avg_pool com o classificador SMO),
indicando, portanto, a melhor combinacdo observada via nossa proposta. Nesse caso,
a medida F foi de 0,976 e uma AUC de 0,967, permitindo verificar a qualidade dos
resultados.

Para verificar a relevancia da melhor solu¢do obtida com nossa proposta, as redes
Alexnet, Resnet-50, Efficientnet e Densenet foram aplicadas diretamente (aplicacdo da
arquitetura completa de cada rede) sobre a base de imagens radiogréficas de COVID-
19 a fim de identificar suas capacidades discriminativas. Para tanto, as redes foram

treinadas com 50 épocas, sendo que as Fully Connected Layers foram ajustadas para



Capitulo 5. Resultados 56

Tabela 5.2: Resultados obtidos com cada classificador para a solu¢do que forneceu a
maior média de acuricia na camada avg_pool da CNN Resnet-50.

Classificador | Acuracia | Medida F | AUC
Random Tree 90,44% 0,904 0,850
Random Forest | 95,69% 0,957 0,985
1Bk 95,83% 0,958 0,925
kStar 92,55% 0,921 0,969
Logit Boost 92,50% 0,924 0,969
Rotation Forest | 95,39% 0,954 0,984
SMO 95,34% 0,959 0,938
Logistic 96,03 % 0,960 0,987
Naive Bayes 92,55% 0,928 0,976
Bayes Net 92,40% 0,927 0,974
Média 93,93% 0,939 0,956

Tabela 5.3: Resultados conquistados por cada classificador para a solugao com a maior
média de acurédcia na camada max_pooling_3 da CNN Alexnet.

Classificador | Acuracia | Medida F | AUC
Random Tree 91,62% 0,915 0,868
Random Forest | 96,13% 0,961 0,989
IBK 96,32% 0,963 0,932
kStar 89,95% 0,890 0,976
Logit Boost 95,78% 0,957 0,984
Rotation Forest | 96,32% 0,963 0,986
SMO 97,35% 0,974 0,961
Logistic 96,81% 0,968 0,988
Naive Bayes 94,12% 0,943 0,978
Bayes Net 94,80% 0,949 0,985
Média 94,92% 0,948 0,965
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Tabela 5.4: Resultados obtidos com cada classificador para a solu¢do que forneceu a
maior média de acurdcia na camada avg_pool da CNN Densenet.

Classificador | Acuracia | Medida F | AUC
Random Tree 94,95% 0,949 0,924
Random Forest | 97,11% 0,971 0,993
1Bk 96,47% 0,964 0,938
kStar 84,12% 0,849 0,960
Logit Boost 96,37% 0,964 0,989
Rotation Forest | 97,11% 0,971 0,992
SMO 97,60% 0,976 0,967
Logistic 97,30% 0,973 0,993
Naive Bayes 96,52% 0,966 0,992
Bayes Net 96,67% 0,967 0,992
Média 95,42% 0,955 0,974

Tabela 5.5: Resultados obtidos com cada classificador para a solu¢do que forneceu a
maior média de acurdcia na camada avg_pool da CNN Efficientnet.

Classificador | Acuracia | Medida F | AUC
Random Tree 90,00% 0,900 0,853
Random Forest | 95,34% 0,953 0,987
1Bk 94,75% 0,947 0,912
kStar 94,02% 0,939 0,975
Logit Boost 92,94% 0,929 0,969
Rotation Forest | 94,80% 0,948 0,983
SMO 95,88% 0,959 0,940
Logistic 95,98 % 0,960 0,986
Naive Bayes 94,61% 0,947 0,980
Bayes Net 95,59% 0,957 0,987
Média 94,39% 0,944 0,957
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somente duas saidas, com o propdsito de distinguir as classes COVID-19 e Sauda-
vel. Nesse cendrio, os melhores resultados foram acuricias de 94,00% (Resnet-50),
95,59% (Alexnet), 79,66% (Densenet) e 74,02% (Efficientnet), indicando desempe-
nhos menores do que o conquistado com a melhor solu¢do obtida com a execugao da
nossa proposta: 97,60% explorando somente 27 atributos da camada avg_pool e com o
uso combinado de ReliefF, bGWO e classificador SMO. Esse fato indica outra impor-
tante contribui¢do desse estudo, além de evidenciar que foi possivel definir resultados
relevantes por meio de transfer learning.

Por fim, é importante verificar se os resultados obtidos também estao entre os dis-
poniveis na literatura direcionada para esse tipo de aplicacdo. Técnicas envolvendo
estratégias distintas tém sido exploradas para investigar padroes em imagens radio-
grificas de COVID-19, com testes realizados diferentes bases e nimeros de classes.
No entanto, nenhum deles explorou o modelo de associagdes apresentado em nosso
trabalho. Assim, uma visao geral ilustrativa € importante para mostrar a qualidade do
nosso estudo, como indicada na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Principais resultados na classificacao de imagens pulmonares de COVID-
19 na literatura.

Referéncia Abordagem Acuracia
(ISLAM et al., 2022) COV-RadNet 99,72%
(KEDIA; ANJUM; KATARYA, 2021) | CovNet-19 99,71%
(SINGH et al., 2021) HSGO e SVM 99,65%
(KATHAMUTHU et al., 2023) VGGi6 98,00%
Proposto Densenet, ReliefF, bGWO e SMO 97,60%
(ABRAHAM; NAIR, 2020) Ensemble de caracteristicas 97,44%
(Shamila Ebenezer et al., 2022) Pré-processamento, CLAHE e EffitientNet 94,56%
(RAJPAL et al., 2021) handpicked features, PCA, feed forward neural network — 94,40%

Mesmo que ndo seja possivel realizar uma comparacgdo direta entre todas as estra-
tégias, visto que as bases de imagens e técnicas utilizadas nos trabalhos disponiveis na
literatura sao diferentes, este tipo de indica¢do mostra que a metodologia proposta foi
capaz de fornecer resultados dentre os disponiveis na literatura (Shamila Ebenezer et
al., 2022; RAJPAL et al., 2021). E importante destacar que, apesar da nossa proposta

fornecer, em alguns casos, taxas de acurdcias menores em comparagdo aos valores
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indicados por outras propostas (ISLAM et al., 2022; KEDIA; ANJUM; KATARYA,
2021; SINGH et al., 2021; KATHAMUTHU et al., 2023; ABRAHAM; NAIR, 2020) a
vantagem apresentada estd em utilizar poucos atributos, simplificando a constru¢do do
modelo para classificar possiveis padrdes, além de tornar o conhecimento mais com-
preensivel aos especialistas. Estes fatos sdo contribuicdes importantes para a comuni-
dade interessada no estudo e desenvolvimento de modelos baseados no uso combinado
de estratégias deep learned, via transfer learning para o reconhecimento de padrdes

de COVID-19 a partir de imagens radiograficas pulmonares.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho, foi proposto um estudo detalhado envolvendo o uso combinado de
estratégias deep learned features, via transfer learning para classificar imagens radi-
ograficas pulmonares de COVID-19. Os atributos foram obtidos das redes Alexnet,
Resnet-50, Densenet e Efficientnet. A avaliacao de cada subconjunto de deep learned
features foi por meio da aplica¢do do uso combinado de ReliefF e bGWO. Os resulta-
dos foram vetores com um ndmero reduzido de atributos, os quais foram testados por
diferentes classificadores. Assim, a melhor combinagao foi identificada combinando
27 deep learned features da camada avg_pool da CNN Densenet com o classificador
SMO, o que produziu uma acuricia de 97,60%, medida F de 0,976 e uma AUC de
0,967. E importante destacar que essa melhor solugio representa um conjunto rele-
vante de atributos, reduzindo em aproximadamente 98,59% o total de descritores ini-
cialmente disponiveis na camada, indo de 1920 caracteristicas para somente 27. Essa é
uma importante contribui¢do da metodologia aqui proposta, comprovada na compara-
cdo com as acurdcias fornecidas pelas redes AlexNet (95,59%), ResNet-50 (94,00%),
Densenet (79,66%) e Efficientnet (74,02%). Na visdo geral em relagdo aos desempe-
nhos fornecidos por trabalho correlatos, foi possivel depreender que nossa proposta
indicou resultados interessantes, com desempenhos intermediarios aos disponiveis na

literatura especializada. Apesar disso, acreditamos que uma contribui¢ao do trabalho
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foi detalhar as informacdes e condi¢des dos melhores resultados, fato que colabora
para o desenvolvimento de modelos computacionais mais compreensiveis e eficien-
tes no contexto de detec¢do e reconhecimento de padrdes de images radiogréficas de
COVID-19.

Para trabalhos futuros, podem ser estudadas outras arquiteturas de redes, incluir
mais algoritmos bioinspirados e desenvolver uma metodologia para identificar as prin-
cipais deep learned features nas regides geradas via Gradient-weighted Class Activa-
tion Mapping (Grad-CAM) e local interpretable model-agnostic explanations (LIME).
Também, € interessante explorar as solucdes por meio de um ensemble de classifica-

dores.

6.1 Contribuicoes Obtidas

As principais contribui¢cdes obtidas com o desenvolvimento do projeto foram: a)
defini¢des de modelos baseados no uso combinado de estratégias deep learned, via
transfer learning, para o reconhecimento de padroes de COVID-19 em imagens radi-
ogréficas pulmonares; b) identificacdo da melhor associagdo para distinguir imagens
representativas das classes sauddvel e COVID-19, com detalhes sobre as combinagdes

entre classificador, método de selecdo e tipos de deep learned features.

6.2 Divulgacao e Mencao Honrosa

- Lopes, T.; Neves, L. A. Deep learned features por transfer learning: uma anélise
baseada na otimizacdo bindria de lobos cinza para estudar imagens de COVID-19,
XXXIII Congresso de Iniciacdo Cientifica da Unesp (CIC), 2021;

- Recebimento de Menc¢do Honrosa: dentre os mais de 2500 trabalhos de Iniciacio
Cientifica, este trabalho foi selecionado como um dos 250 melhores para compor a 2*

fase do XXXIII e recebeu a mengao honrosa por essa realizagao.
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