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Resumo

Assim como a pneumonia viral, a COVID-19 é mais uma doenca infecciosa e pode causar
uma sindrome respiratéria aguda e o portador deve ser diagnosticado precocemente para
se tomar medidas que contenham propagacao do virus. A doenga espalhou-se rapidamente
pelo mundo e pode levar a morte em apenas alguns dias. Assim, a investigagdo de formas
rapidas de deteccdo que ajudem os profissionais de saiide no processo de tomada de
decisoes é essencial para ajudar na tarefa de salvar vidas. Nesse contexto, propoe-se
uma aplicacao movel flexivel que possa ajudar na classificacdo de imagens usando deep
learning. O desenvolvimento se deu com flutter e dart gerando executaveis para I0S e
Android bem como construc¢ao de API backend em python e os médulos baseado nos seus
casos de uso e embarcando modelo mais eficiente para realizacao das predigoes com suas
respectivas probabilidades de categorizacdo. Como estudo de caso utilizou-se a COVID
embarcando o rede neural convolucional chamada de VGG16 que apresentou os melhores
resultados atingindo uma acurdcia média de 96.5%, uma precisao de 96.8%, um recall de
97.1% e um F1-Score de aproximadamente 96.9%. Para os testes utilizou-se uma base de
dados constituida por 7,178 radiografias divididas em trés classes: Normal, COVID-19 e

Pneumonia Viral.

Palavras-chaves: Deep Learning; Classificacao; Aplicacao Movel; Doenca Pulmonar;
COVID-19.



Abstract

Like viral pneumonia, COVID-19 is another infectious disease. It can cause the severe
respiratory syndrome, and the carrier must be diagnosed early to take measures to
contain the spread of the virus. The disease has spread quickly worldwide and can lead
to death in just a few days. Thus, research into fast ways of detection that help health
professionals in the decision-making process is essential to help save lives. A flexible
mobile application that can help image classification using deep learning is proposed in
this context. The development was done using flutter and dart generating executables
for IOS and Android, building the backend API in python and the modules based on
their use cases, and embedding the most efficient model for making predictions with
their respective categorization probabilities. As a case study, COVID was used with the
convolutional neural network called VGG16, which presented the best results, reaching
an average accuracy of 96.5%, a precision of 96.8%, a recall of 97.1%, and an F1-Score
of approximately 96.9%. A database consisting of 7,178 radiographs divided into three

classes: Normal, COVID-19, and Viral Pneumonia was used for testing.

Keywords: Deep Learning; Classification; Mobile Application; Lung Disease; COVID-19.
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1 Introducao

O aprendizado de maquina (AM) é uma &rea que se destaca por ser extremamente
abrangente, sua utilizagdo oferece grandes oportunidades e gera conhecimentos que culmi-
nam no desenvolvimento de beneficios ou recursos que podem ser essenciais a sociedade.

Desta forma, pode apresentar diversas aplicagoes praticas.

Neste contexto, a inteligéncia artificial é um ramo da ciéncia que estuda e reproduz
inteligéncia para beneficiar as maquinas de algum tipo de habilidade e que simule a
inteligéncia natural do homem (FERNANDES, 2003). Sua drea mais acentuada sdo as de
planejamento autéonomo, jogos, controle auténomo, diagndstico, planejamento logistico,

reconhecimento de linguagem e resolugao de problemas (PEREIRA, 2005).

Entre as diversas técnicas é possivel destacar as redes neurais, modelos matematicos
que se assemelham a estruturas neurais bioldgicas (FERNEDA, 2006), sendo considerado
ferramentas essenciais para diagnostico de doengas. O que aproxima novamente o AM ao

contexto atual.

O presente trabalho se enquadra em um novo campo denominado Medicina
4.0 (WOLF; SCHOLZE, 2017), em que uma das aplicagbes foco inclui uma combina-
¢ao de tecnologias inovadoras de inteligéncia artificial, incluindo algoritmos de deep

learning, para assim desenvolver Sistemas de Apoio a Decisao Clinica.

O sistema de apoio a decisao esta relacionado a procedimentos que melhoram as
decisdes clinicas, fornecendo como base evidéncias e informagoes médicas no momento do

contato médico-paciente ou na decisao do tratamento (SCHNURR et al., 2018).

O termo Digital Health foi designado para a industria 4.0, que acabou atingindo o
setor da saide. Tal termo ¢é definido como uma mudanga de paradigma interdisciplinar
que capacita pacientes, médicos, desenvolvedores, engenheiros e cientistas a serem colabo-
rativamente responsaveis pela aquisicao e interpretagao de dados de natureza genética,
fisiolégica e patoldgica (YODA, 2016). Com esses dados coletados através de médicos e
pacientes por meio de exames, operagoes, smartphones, aplicativos e sensores, o segmento
da medicina 4.0 se abastece de informacgoes para desenvolvimento de técnicas que aceleram,

inovam e prescrevem terapias e tratamentos médicos mais direcionados.

A medicina 4.0 traz transformacao digital na saide em toda sua extensao. Mas
isso exige criatividade, conhecimento cientifico, ética, assim como criacao de func¢oes para
construcao e gerenciamento de novas tecnologias e desafios do ramo. Essa transformacao
digital desenvolvida em conformidade permite a criagdo de tecnologias mais efetivas para

apoio aos profissionais de saude.
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Devido ao rapido contdgio do COVID-19 e a morte em um curto intervalo de tempo,
¢é imprescindivel a busca e investigacao de maneiras que possam melhorar e agilizar a tarefa
do diagnéstico (WILSON et al., 2020). Neste contexto, atendendo as novas tendéncias da
Medicina 4.0 este trabalho baseia-se na investigacao do desempenho de quatorze redes
neurais convolucionais (CNNs). As redes neurais profundas, especialmente as CNNs sao
concebidas por muitas camadas e conexoes, tornando-os computacionalmente intensivas
para o treinamento (MARQUES et al., 2018). Assim, uma solugdo chamada aprendizagem
por transferéncia pode ser aplicada para superar tal problema (MENEGOLA et al., 2017).
Diante do exposto, este trabalho investiga o uso de redes neurais profundas para ajudar no
diagnostico de doengas pulmonares inicialmente (COVID-19 e pneumonia viral) analisando

imagens de radiografias torécicas.

As CNNs estao incluidas na area de visdo computacional por serem utilizadas para
reconhecimento de padroes e classificacao de imagens. Na andalise de uma imagem as CNNs
trabalham com campos receptivos, que tem como base a reproducao do funcionamento
do cortex visual biolégico. O objetivo é poder analisar cada imagem em pequenas regioes
processando pixels em neurdnios diferentes e manter a proximidade espacial dos pixels

para captura de tracos e detalhes importantes das imagens.

Avaliando quatorze principais arquiteturas de redes neurais disponibilizadas pela
API do keras para download (KERAS, 2020)(DenseNet169, DenseNet201, Resnet50, Mo-
bilenet, VGG16, Mobilenet-V2, DenseNet121, Nasnet Large, VGG19, Xception, Inception,
Resnet-V2, Inception-V3, Nasnet Mobile e Resnet50-V2) para classificar as doengas pulmo-
nares citadas, é realizado treinamento em uma base de imagens composta por 7,187 imagens
de raios-X levantadas e disponibilizadas por profissionais de satide e disponibilizadas na
plataforma Kaggle (KAGGLE, 2021c¢), as caracteristicas comuns observadas nas imagens
de raios-X de pacientes com COVID-19 (infiltrados irregulares ou com opacidades) que
apresentam semelhangas com outras caracteristicas de pneumonia viral sendo considerada
a forma mais comum de deteccao de doencas pulmonares, sendo, portanto, viavel para
detectar a infeccao por COVID-19.

Profissionais da satde atualmente estao em busca de uma solucao para gerenciar o
historico de seus pacientes e os registros de tratamento. Isso é altamente essencial para
que prestem seus servigos de forma eficiente e pontual, juntamente com o atendimento
direcionado aos pacientes. Uma solucao que auxilie os profissionais de satide é de suma
importancia para um diagnéstico preciso e efetivo no tratamento das doengas pulmonares
citadas, com isso é proposto um aplicativo embarcando um modelo treinado que atenda

aos devidos fins de apoio clinico.
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1.1 Motivacao

O tratamento de doencas pulmonares voltou a ser um tema discutido e estudado
devido a corrida contra a cura do novo coronavirus, e para primeiras medidas, inclusive
isolamento social do portador, é preciso primeiramente diferencia-la de outras doencas
pulmonares (OLIVEIRA et al., 2020). Entre os métodos de diagndsticos para deteccao
de doengas pulmonares estao a radiografia toracica, tomografia computadorizada, angio
tomografia, tomografia por emissdo de prétons (TEP), ressonancia magnética, ultrassono-
grafia e cintilografia nuclear do pulmao (DEZUBE, 2019), a mais popular e acessivel tanto
pelo custo quanto disponibilidade continua sendo a radiografia toracica (BARROS et al.,
2006). Nesse contexto observa-se uma necessidade de diferenciagdo dos tipos de doengas
pulmonares, assim como o diagndstico preciso e direcionado para preconizar medidas e

aumentar as chances de cura do paciente.

De acordo com o CDC (Centers for Disease Control and Prevention), o novo
coronavirus de 2019 é um virus identificado como a causa de um surto de doenca respiratéria

detectado pela primeira vez em Wuhan, na China (ZHU et al., 2020).

O virus ja se espalhou para praticamente todos os paises do mundo, causando
muitas mortes e sérios problemas na economia. Durante a pandemia gerada pelo novo
coronavirus, a humanidade se deparou com um novo contexto de adaptagao e sobrevivéncia
(MiGUEZ, 2020), diante desse problema, além das doengas pulmonares existentes inclui-se

mais uma para tratamento e/ou mitigacao.

O advento de aplicativos moéveis de satiide inteligentes oferece solugoes para os
desafios enfrentados por médicos e pacientes, especialmente para tratamentos de longa
duragdo. De acordo com a American Medical Association (AMA, 2016), foi realizada
pesquisa conduzida pela Kantar TNS com 1300 médicos onde 85% concordaram que os
aplicativos e as ferramentas digitais os ajudaram a melhorar o atendimento ao paciente. A
pesquisa revelou que ha um sentimento de entusiasmo entre os médicos pela saude digital
e que tem potencial para melhorar a eficiéncia da pratica, a seguranca do paciente e a
capacidade de diagnostico. No trabalho de Nerminathan et al. (2017) foi realizada uma
pesquisa respondida por 109 médicos, mostrou que 91% possuiam um smartphone e 88%

usavam seus dispositivos méveis com frequéncia no ambiente clinico.

Atrelado ao contexto, as técnicas de AM, deep learning, redes neurais convolu-
cionais e transferéncia de aprendizagem ligadas a avaliagdo das imagens geradas das
radiografias toracicas podem ser de grande auxilio aos profissionais de saiide para alguns
tipos de diagnésticos, o trabalho se complementa quando todas essas técnicas podem ser
consolidadas e gerada uma ferramenta funcional para submissao de imagens e diagndstico

com um bom grau de precisao das doengas pulmonares.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma aplicacao mével para classificacao de doencas pulmonares usando

imagens toracicas de raio-X.

1.2.2 Objetivos Especificos

o Testar diferentes arquiteturas de transfer learning;
o Melhorar o treinamento com técnica de Data Augmentation;
o Embarcar o modelo treinado em uma aplicagao mével;

o Desenvolver aplicacao mével para auxilio no diagnostico de doencas pulmonares com

base no modelo treinado e embarcado;

1.3 Trabalhos Relacionados

Redes neurais regulares, como redes MLP, geralmente eram treinadas do zero,
contando apenas com dados de treinamento de orientacao. Entao, em 1991, Pratt et al.
(1991) sugeriram que o treinamento de uma rede neural poderia ser “reciclado” a fim de
acelerar o processo de aprendizagem, chamando essa abordagem de aprendizagem por

transferéncia. A técnica melhorou ao longo dos anos com mais recursos computacionais.

Em 1998, Lecun et al. (1998) prop6s uma extensao de Redes Neurais, denominada
CNN, que é concebida por varias camadas visando a classificacdo de imagens; portanto, é
uma evolucao natural que essa nova arquitetura também use a técnica de transferéncia de
aprendizagem. Particularmente, esses tipos de redes neurais tém a capacidade inata de
detectar padroes em imagens, tornando-as atraentes para o processamento de imagens

biomédicas.

Desde entao, muitas aplicagoes que ajudam a diagnosticar muitas doencas tém sido
propostas. Por exemplo, Gulshan et al. (2016) tenta detectar a retinopatia diabética em
fotografias de retina, apresentam excelentes resultados, porém o método é investigado em
somente uma CNN (Inception-V3). O trabalho de Bejnordi et al. (2017) ajuda a detectar
metdastases nos ganglios linfaticos, esse trabalho avalia 25 redes neurais convolucionais,
porém a base de dados é pequena para generalizacao (399 imagens). Ismail e Sovuthy (2019)
utilizam duas CNNs, chamadas VGG16 e ResNet50, para identificar o cancro da mama
no conjunto de dados de raios X da IRMA. Sari¢ et al. (2019) investiga a classificacio do

cancro do pulmao em imagens histopatolégicas, utilizando também VGG16 e ResNet50.
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Os dois ultimos trabalhos apresentam excelentes resultados porém sem um produto final

para utilizagdo (software).

Recentemente, devido a pandemia de COVID de 2020, esforcos foram direcionados
para ajudar no diagndstico de COVID-19 porque é uma doenca rapida; portanto, quanto
mais rapido o diagndstico, melhores sdo as chances do paciente. Wang et al. (2020) investiga
o uso de trés arquiteturas CNN denominadas ResNet50, ResNet101 e ResNet152 em um
banco de dados de imagens de raios-X, trabalho com bons resultados e mesclagem de
redes Resnet porém a base de imagem categorizada como COVID-19 bem reduzida (136)
imagens no total. Waheed et al. (2020) propoe um modelo para aumentar um conjunto
de dados de raios-X para melhorar a classificacao do VGG16 CNN, conjunto de dados
pequenos porém com a técnica de aumento de imagem consegue sair de 85% a 95% de
acuracia. Horry et al. (2020) estuda sete modelos CNN para classificar COVID em trés
conjuntos de dados diferentes. No presente trabalho, investiga-se o desempenho de 14
CNN chamados: DenseNet169, DenseNet201, Resnet50, Mobilenet, VGG16, Mobilenet-V2,
DenseNet121, Nasnet Large, VGG19, Xception, Inception Resnet-V2, Inception-V3, Nasnet
Mobile e Resnet50-V2. Conjunto de imagens de raio-X e ultrassonografia pequenos com

resultados dos testes para raio-X menores que 75% de acuracia.

Gurbeta et al. (2018) apresenta o desenvolvimento e teste em tempo real de
um sistema automatizado de telessaiide para diagnoéstico especializado de 2 doencas
respiratérias, asma e Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica (DPOC). O sistema utiliza
tecnologias Android, Java, MATLAB e PHP e consiste em um espirémetro, um aplicativo
movel e um sistema de diagnodstico especializado. O sistema é baseado em uma conexao via
Bluetooth ao APP que possui um modelo treinado para identificacdo das duas possiveis
doencas respiratorias. Apesar da 6tima precisao do método, a aplicagdo necessita de
dispositivo extra com valor elevado e as tecnologias de desenvolvimento de software sao

limitadas.

Imran et al. (2020) desenvolveu um teste por meio de um aplicativo movel
denominado AI4COVID-19. O aplicativo AI4COVID-19 requer registros de tosse de 2
segundos do individuo. Ao analisar as amostras de tosse por meio de um mecanismo
de TA em execuc¢do na nuvem, o aplicativo retorna um diagnéstico preliminar em um
minuto. Infelizmente, a tosse é um sintoma comum em mais de duas duzias de condi¢oes
médicas nao relacionadas ao COVID-19. Isso torna o diagnostico COVID-19 de tosse
isolada um problema extremamente desafiador. Resolveram esse problema desenvolvendo
uma nova arquitetura de IA avessa a riscos centrada em mediador multifacetado que
minimiza diagnésticos incorretos. O mecanismo de A pode distinguir entre tosse de
paciente COVID-19 e varios tipos de tosse nao COVID-19 com mais de 90% de precisao.
O sistema é bem promissor porém de processamento intensivo (2 minutos para retorno de

predigao), o sistema s6 funciona com conexao de internet ativa (processamento na nuvem).
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Figura 1 — Ciclo da Metodologia CRISP-DM
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Fonte: (CRISP-DM, 2000)

1.4 Metodologia

Adotou-se o Cross Industry Standard Process for Data Mining ou Processo padrao
para a mineragao de dados em toda a industria (CRISP-DM) para construgao do trabalho,
trata-se de uma metodologia de mineragao de dados e analise exploratéoria de dados
cuja principal vantagem é a adaptacao a qualquer tipo de negocio (CRISP-DM, 2000),
e nao depende de ferramentas para ser executada. Em termos simples, CRISP-DM ¢é
uma metodologia abrangente de mineracao de dados e modelo de processo que fornece a
qualquer pessoa, desde novatos a peritos em mineracao de dados, um plano completo para
a realizacao de um projeto de mineracao de dados. O CRISP-DM decompoe o ciclo de vida
de um projeto de mineracao de dados em seis fases: compreensao do negdcio, compreensao
de dados, preparagao de dados, modelagem, avaliacdo e implementagao (SHEARER, 2000),

a figura 1 representa o ciclo da metodologia.

Pensando no auxilio aos profissionais de satude, inicialmente em verificar a diferenca
entre os casos de COVID-19 e Pneumonia viral, foi avaliado a necessidade de criacao de
uma ferramenta que auxiliasse no diagnéstico rapido e assertivo para tomadas de decisoes
por meio de app embarcado com modelo treinado para diagnostico de doengas pulmonares.
Diante disso utilizou-se a metodologia CRISP-DM.

No processo de entendimento do megdcio foi considerado a necessidade de
criacdo de uma ferramenta capaz de auxiliar os profissionais de satde no diagnéstico de
doencas pulmonares e assim direcionar tratamento efetivo diante do tipo de enfermidade,
uma vez que na fase inicial da doenca é de extrema importancia para a adoc¢ao de
medidas terapéuticas adequadas (ATHANAZIO, 2012). Para critério de sucesso estima-se
o desenvolvimento de um modelo que possua bons parametros de avaliacdo capaz de ser

exportado/consumido por uma aplica¢do mével que serd o produto final.
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Para a compreensao de dados foi realizada a coleta de imagens de raio-X da
regiao toracica de individuos. Essa fase de captura das imagens foi a juncao de duas bases

de radiografias disponibilizadas na plataforma Kaggle disponibilizadas para competicao
no diagnéstico de COVID-19.

Na fase de preparacdo dos dados foi realizada a segregacao das bases. A base
final contabilizou 7,187 imagens nos formatos (PNG e JPEG) segregadas em 3 categorias
(NORMAL, COVID-19 e PNEUMONIA VIRAL). Para a selecao dos dados foi realizada
a divisao das bases de treino e teste para cada categoria com propodsito organizacional
das classes de treino e teste dos modelos. No processo limpeza dos dados foi realizada a
padronizacao das dimensoes das imagens obtidas para atender requisito das camadas de
entrada das arquiteturas utilizadas no desenvolvimento do modelo target_ size(224x224).
Entrando na construgio de dados, foi realizado conversao das imagens para array (formato
que se adequa a entrada de dados e construcao dos inputs de treinamento e teste das

arquiteturas selecionadas.

A fase de modelagem foi realizada a configuracao e implementagao de 14 CNNs
para avaliacao de desempenho de treino e teste, além disso foi utilizado algumas técnicas
de melhoria de desempenho das redes como congelamento de partes das redes com o apro-
veitamento da transferéncia de aprendizagem, data augmentation para evitar overfitting
bem como aplicacao da validagao cruzada. Na fase de awvaliagao foi verificado algumas
métricas de desempenho no desenvolvimento dos modelos (acuricia, precisao, recall e f1
score) com base na matriz de confusdo e curva ROC AUC. Para a fase de implantacao
é realizada a exportacao do modelo treinado de melhor desempenho, criado app para

consumir modelos e realizar predi¢ao de imagem submetida.

1.5 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho é dividido nos seguintes capitulos:

« No Capitulo 2 é apresentado uma explanacao sobre doencas pulmonares seus aspectos
e fundamentos, é realizado um apanhado das técnicas e ferramentas de uso na

elaboracao do projeto;

« No Capitulo 3 é apresentado a configuracao do projeto bem como as implementacoes

das arquiteturas e desenvolvimento da aplicacao;
o No Capitulo 4 é apresentado os resultados, métricas e aplicacao;
o O Capitulo 5 sdo apresentado a conclusao deste trabalho e trabalhos futuros;

o O Apéndice A apresenta o documento de requisitos do app criado;
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o O Apéndice B sao apresentados o link da base de imagens consolidada, codificacao

do modelo e link de projeto no github;
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?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo serdo abordados os conceitos que foram essenciais para elaboracao
deste trabalho, os tépicos a seguir refletem a abordagem inicial para entendimento do
problema bem como algumas técnicas e ferramentas para desenvolvimento da solugao. Os
topicos de Doencas Pulmonares e COVID-19 abordam as causas, relevancia e importancia
de diagnéstico e direcionamento. Os topicos de Redes Neurais Convolucionais, Keras,
TensorFlow, Transfer Learning, Firebase, Flutter e Dart abordam a parte técnica e servem

de embasamento para criagao de modelo e desenvolvimento de aplicagoes.

2.1 Doencas Pulmonares

Com o avanco tecnolégico do inicio deste século, criou-se a falsa expectativa de que
a cura das doencas ou tratamentos eficientes e definitivos seriam uma realidade. Sob esta
perspectiva, avaliar e medir qualidade de vida seria uma tarefa supérflua e sem utilidade
pratica (RAMOS-CERQUEIRA; CREPALDI, 2000). Porém, apesar dos progressos da
tecnologia, vem-se tornando claro que a maioria das doencas nao é passivel de cura e,
mesmo que tratamentos eficientes estejam disponiveis é necessario recursos que podem

auxiliar no diagnoéstico.

Nesse contexto, as doengas pulmonares sao consideradas uma das maiores preo-
cupagoes da saude a nivel mundial, isso ocorre devido a grande taxa de mortalidade no
mundo. Uma variedade de fatores, como tabagismo (diretamente ou por meio do fumo
passivo), poeira, poluicdo do ar, vapores quimicos, entre outros, estdo associados ao inicio

e ao desenvolvimento de doengas pulmonares (KAJEKAR, 2007).

Dentre as infeccoes respiratorias agudas mais preocupantes causando internagoes
graves, destaca-se a pneumonia (VASCONCELLOS et al., 2020), existem grandes variedades
de pneumonia, sendo que os sintomas podem variar entre si, tendo um tinico érgao afetado
por essa condi¢ao, o pulmao. Os principais sintomas incluem febre alta, tosse, dor no térax,
alteragoes da pressao arterial, confusao mental, mal-estar generalizado, falta de ar entre

outros.

Em relacdo a abordagem diagndstica, a radiografia de térax (RTX) é considerada
o padrao ouro para definicdo de pneumonia em estudos epidemiolégicos (CHERIAN et
al., 2005). A RTX é um dos exames radiograficos mais comum e um dos mais dificeis
de interpretar, sendo uma das primeiras modalidades na avaliagao de varias doencas,
entre elas a pneumonia. Ele produz uma grande quantidade de informacoes anatdmicas e

fisiologicas, mas ¢ dificil e as vezes até impossivel extrair todas as informagoes que contém.
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Consequentemente, a RTX pode ter apenas valor limitado na avaliacdo de algumas

doencas, enquanto em outras pode servir como um dos medidores mais sensiveis e confidveis
do curso da doenga (POURALIAKBAR, 2005). A Figura 2 apresenta o exame radiografico

do térax (normal).

Figura 2 — Radiografia do Térax (Classificagao Normal)

Fonte: (KAGGLE, 2021c¢)

A RTX tem como objetivo servir de registro para a investigacdo de possiveis
alteragoes da saide de pacientes sintoméaticos ou assintoméaticos. Deve ser produzida
uma imagem de boa definicao e com a menor dose de radiagao possivel para o paciente,
compativel com um diagnodstico adequado. A qualidade da imagem e a dose de radiacdo em
um exame radiografico estao intimamente relacionadas com as caracteristicas técnicas e as
condigoes operacionais do aparelho de raios-X, da revelagao dos filmes, da combinacao tela-
filme, da técnica radiografica, do operador e das condicoes fisicas do paciente, como presenca
de drenos, acamado, debilitado, etc (EISENBERG et al., 1980); (KOTSUBO; AZEVEDO,
2003). Para a precisao da detec¢ao de alguma anormalidade seja ela discreta, a imagem
necessita do contraste, caso o aspecto seja insuficiente pode restringir o detalhamento.
A falta de definicdo é um fator que geralmente limita a deteccao de detalhes lineares e
circulares de pequenas dimensdes (KOTSUBO; AZEVEDO, 2003).

Ressalta-se que além da pneumonia, a nova variagdo do coronavirus (COVID-19)
gerou um numero crescente de pacientes com problemas respiratorios, estima-se que em
4% dos individuos infectados pela doenca apresentam sintomas inespecificos, como febre,
astenia ou diarreia, e alguns individuos nao apresentam qualquer tipo de sintomas. (SHI
et al., 2020). Dessa forma, o diagnéstico dessas doengas de maneira répida e eficiente
é de real importancia, para assim buscar a melhor forma de tratamento ou medidas de

contingenciamento.
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A nova sindrome respiratéria aguda grave coronavirus 2 (SARS-CoV-2) associada a
doenga coronavirus 2019 (COVID-19), surgiu na China em dezembro de 2019 e se espalhou
globalmente, criando uma pandemia mundial e uma crise de satide publica de dimensao
historica (ZHOU et al., 2020). O espectro clinico de COVID-19 varia amplamente, de
doenca assintomatica a pneumonia e complicagdes com risco de vida, incluindo sindrome
do desconforto respiratério agudo (SDRA), faléncia de érgaos multissistémicos e, em tltima
andlise, morte (CHEN et al., 2020); (GUAN et al., 2020); (GRASSELLI et al., 2020);
(BERENGUER et al., 2020).

O quadro clinico inicial da doencga é caracterizado como uma sindrome gripal.
As pessoas diagnosticadas com COVID-19 geralmente desenvolvem sinais e sintomas,
incluindo problemas respiratorios leves e febre persistente, em média de 5 a 6 dias apds
a infecgao (periodo médio de incubagao de 5 a 6 dias, intervalo de 1 a 14 dias). A febre
nem sempre esta presente em todos os casos, como, por exemplo, em pacientes jovens,
idosos, imunossuprimidos ou em algumas situagoes que possam ter utilizado o medicamento
antitérmico (LIMA, 2020).

Ha uma necessidade urgente de um diagnédstico e tratamento precoce da doenga para
evitar uma maior propagacao e controlar o nimero de mortos, COVID-19 é caracterizada
por uma infecgao pulmonar (SHI et al., 2021). Nesse sentido, é comprovado que o raio-X
pode ser usado de forma eficaz para o diagndstico de COVID-19 (JACOBI et al., 2020),

por ser um método rapido e acessivel.

A leitura manual de raios-X de um grande nimero de pacientes pode ser demorada.
Dessa forma, um método de diagnéstico auxiliado por uma aplicacgao movel poderia ajudar
a prever COVID-19 a partir de imagens de raios-X (SHI et al., 2021). Nessa perspectiva, a
rede neural convolucional (CNN) tem contribuido e mostrado resultados promissores na

area de deteccao e diagnostico de varias doengas.

2.2 Redes Neurais Convolucionais — CNN

Uma Rede Neural Convolucional é uma variacdo das redes de Perceptrons de
Multiplas Camadas (MLP), em vez de usar camadas ocultas totalmente conectadas, como
a MLP, a arquitetura de uma CNN se baseia na alternagdo de camadas de convolugao —
camada que da o nome a rede; e camadas de pooling. Cada camada possuird um conjunto
de filtros, também conhecido como kernel, que serao responsaveis por extrair caracteristicas
locais de uma entrada. Com isso, diversos mapas de convolugao e pooling podem ser criados,
contendo diversas caracteristicas especificas como: bordas, intensidade de cor, contornos
e formas. Cada mapa de caracteristicas possuira um conjunto de pesos compartilhados,
que diminui a complexidade computacional da rede (VARGAS et al., 2016). A figura 3

apresenta uma ilustracado de uma CNN.
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Figura 3 — Representagao de uma CNN
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Fonte: (SILVA; CORTES, 2020)

Diferentemente das redes neurais convencionais, as camadas convolucionais das
CNNs, possuem a responsabilidade de aplicar diversos filtros no dado de entrada, de forma
a constituir uma espécie de hierarquia de caracteristicas que resultam em descritores da
imagem precisos (LIMA et al., 2017).

As redes neurais convolucionais fazem parte de uma classe de RNAs denominada
Deep Learning, ferramenta poderosa da neurocomputagao (BENGIO et al., 2012). Tem
sido utilizada em uma gama de aplicagoes, onde pode-se destacar o emprego na tecnologia
de carros autéonomos (BECHTEL et al., 2018). Na &area de visdao computacional sdo
destinadas a classificacdo de imagens. Sao redes que em sua maioria possuem treinamento
supervisionado, ou seja, as amostras devem estar rotuladas com as classes pertencentes
(SOUTO et al., 2003). Diante disso, o treinamento é dividido em duas etapas, uma

composta por processamento das imagens e outra composta por ajuste de pesos sinapticos.

A etapa de processamento de imagem consiste na aplicagao de filtros cujo papel
baseia-se na extracao das caracteristicas mais relevantes da imagem e na reducao da dimen-
sionalidade dos dados. Além disso possui a etapa de ajuste de pesos pois configura-se com
redes do tipo feedforward que podem ser usados algoritmos classicos como backpropagation

ou aperfeicoamentos.

Nesse sentido, a estrutura de uma CNN ¢é formada basicamente por:

2.2.1 Camada de Convolucao

A camada convolu¢ao em uma CNN é responséavel por extrair as chamadas caracte-
risticas de entrada. O processo de extragao dessas caracteristicas se da por meio de filtros
convolucionais de tamanhos reduzidos, onde os filtros percorrem os dados de entrada em
largura, altura e profundidade (chamada de dimenséo) realizando a operagao de convolucao
sobre os dados. Com a execucao de entrada na rede, os filtros vao aprendendo estruturas
cada vez mais complexas, ou seja, quanto mais filtros convolucionais, mais caracteristicas

extraimos da entrada, porém isso tem um custo de memoria e processamento, o que precisa
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ser balanceado na hora de definir a arquitetura (RODRIGUES, 2018).

Na camada de convolugao é executado o operador linear onde a partir de duas
fungdes obtém-se uma terceira resultando a soma do produto dessas func¢oes nas regices

subentendidas pela superposicao delas em funcao do deslocamento existente entre elas.

Esse tipo de operacao estd presente em diversas areas, tais como 6ptica de Fourier,
teoria das vibragoes, sistemas lineares invariantes no tempo, média maével, fungoes de

correlagao e Autocorrelagdo, Processamento de Sinais e Processamento de imagens.

A expressao geral para operacao de convolugao é dada por:

gn,m) = f(n,m) * h(n,m) = /J:O /J:O f(u,v) - h(n —u,m — v)dudv (2.1)

Para a qual a versao discreta é dada por:

F1  F2
g(n,m) = f(n,m)*h(n,m)= > > f(u,v)-h(n—u,m—0) (2.2)
u=—F1v=F2

Onde V F1,F2 € N, e representam as dimensoes do filtro espacial, e g(n,m)

é a imagem resultante da aplicagao do filtro de convolucao, f(n,m) é a imagem a ser
submetida ao filtro de convolucao e h(n,m) é o filtro de convolu¢ao também conhecido
como nicleo ou (kernel). Na pratica, a operagao na camada de convolugao consiste em uma
multiplicacdo nao usual de matrizes conforme Equacao 2.2. O exemplo de um processo de
convolugao esta disponivel na figura 4 que consiste em uma aplicacao de um filtro 3x3
aplicado em um segmento de imagem com dimensao 3x3 qualquer e valores aleatoérios
como demonstracao, o kernel bloco sombreado n X m percorre a matriz de entrada, cada
célula da matriz é multiplicada pela célula do kernel totalizando 9 somas para o resultado
da célula de saida, é importante ressaltar que o kernel é invertido e as matrizes sdo no
formato [coluna, linha] para que todos as células sejam inclusas no processo de filtragem

das caracteristicas.

O operador de convolucao em redes CNN, esta diretamente relacionado ao trata-
mento de imagens. Atua sobre regices de pixels na perspectiva de filtros que permitem
mapear caracteristicas com agdes como por exemplo o realce ou suavizagao de elementos

da imagem.

Opcionalmente, pode-se utilizar fun¢oes de ativagao na operagao de convolugao,
com o proposito por exemplo de eliminagao ou destaque de partes mais escuras ou claras

das imagens. Um exemplo de funcao de ativacao usada em redes CNN é a funcao RelLU.

A funcao ReLU ¢ utilizada para projetar redes neurais e por ser nao linear significa

que podemos copiar erros de passos anteriores e ter varias camadas de neurénios ativados
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Figura 4 — Exemplo de convolucao com filtro 3x3 sobre um segmento de imagem 3x3, valor
do pixel é calculado através da equacao 2.2
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Fonte: (SONGHO, 2021)

com a fungao. A principal vantagem da funcao é tornar a rede esparsa e eficiente uma
vez que na existéncia de entradas negativas, as mesmas serao convertidas em zero e o
neuronio nao serd ativado. O que implica que nem todos os neurdnios serdao ativados
(DEEPLEARNINGBOOK, 2019).

1, sex>0
ReLU(z) = max {0,2}, ReLU' = e (2.3)
0, c.c
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Figura 5 — Funcao ReLLU
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Fonte: (DEEPLEARNINGBOOK, 2019)

2.2.2 Camada de Pooling

Também conhecida como sub amostragem, essa camada reduz a dimensionalidade
de um mapa de caracteristica fornecido como entrada e produz outro mapa de caracteristica,
uma espécie de resumo do primeiro (HIJAZI. et al., 2018). Uma técnica bastante utilizada
para executar o pooling ¢ chamada de max-pooling. Nessa técnica, reduzimos subpartes
dos dados originais pelo maior valor encontrado nessas sub-regioes, reduzindo com isso
o tamanho da imagem por um fator de filtro mzn (RODRIGUES, 2018). A Figura 6

apresenta um mapa de caracteristicas, resultante da operacao de max-pooling.

O operador de pooling ¢é aplicado apds a camada de convolugao para reduzir ainda
mais a dimensionalidade da imagem. Ele visa extrair as caracteristicas mais relevantes de
uma regiao de pixels, podendo usar medidas matemaéaticas como o valor maximo, minimo
ou a média dos valores dos pixels. Esta camada opera de forma autonoma em cada
canal de entrada e redimensiona o espaco, exceto a profundidade. A camada de pooling
especificamente recebe um volume de tamanho Wy x Hy x Dy Dimensdes (Largura, altura
e profundidade das imagens), hiperparametros requerem tamanho dos filtros F' idéntico as
camadas convolutivas e stride S também iguais as da camada convolutiva, obtém-se um

volume de saida com dimensoes W x H x D dadas por:

Wy —F
W= -
S+1°7

 Hy-F
S+ 17
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D =D, (2.6)

Figura 6 — (a) MaxPooling mantém maior valor da méscara, (b) Average Pooling mantém
a média dos valores da méascara. (¢) Downsampling de imagem RGB apos
Maxpooling da imagem. Mantido canais (D = 3).

(a) MaxPooling
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Fonte: Autor

2.2.3 Camada Totalmente Conectada

As camadas totalmente conectadas normalmente se situam ao final da rede. Nessas
camadas os features extraidos nas camadas de convolucao anteriores sdo utilizados para se
ter a saida de classificacao da rede (RODRIGUES, 2018).
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Ao realizar a conexao da camada de pooling para a camada totalmente conectada
¢é necessario na maioria dos casos a existéncia do operador flattening que consiste em
converter os dados obtidos apds a aplicacdo do pooling em formato unidimensional para

submissao a rede densa ou MLP.

Uma vez produzido o flattening para conexao na camada densa, objetiva-se trabalhar
com essa rede MLP, os neurdnios atuam sobre todos os dados fornecidos pelas camadas

anteriores e cada neuronio da camada de saida representa uma classe do problema.

E esperado na camada totalmente conectada o aprendizado de como classificar
os atributos em um conjunto de dados. Para as saidas que representam as classificagoes
¢é utilizado a funcao softmax que é uma funcao utilizada quando a rede é voltada para
tarefas de classificacao, permite interpretar os valores de saida como uma distribuicao de

probabilidades conforme Equacao 2.7.

e ,
0(2)i= i parai=1,...kez=(z,...,2) € R* (2.7)
Zj:1 e
A funcao softmax é apropriada para a saida de um classificador multiclasse onde
espera-se a recepcao de probabilidades das classes de entrada. Consiste em transformar as
saldas para cada classe em valores entre 0 e 1 e divide-se pela soma das saidas, representado

a probabilidade da entrada estar em uma classe.

2.3 Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais

Como projetos iniciais de arquiteturas de redes neurais CNNs podemos citar a rede
LeNet que foi proposto por Lecun et al. (1998) que ja continham camadas de convolugao
com filtros 5x5 e agrupamento de filtros 2x2, primogénita entre as redes convolucionais
em seguida podemos destacar a AlexNet proposta por Krizhevsky et al. (2012) composta
por 5 camadas de convolugao e a primeira utilizagdo da funcdo ReLU nas CNNs, Essa
arquitetura ganhou a competicao ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) com erro de 10% a menos que o segundo colocado. A partir de entao as redes
CNNs se tornaram populares para processamento de imagens, reconhecimento de fala e
processamento de linguagem natural. A seguir apresenta-se uma explanacao de 3 redes que
foram essenciais no desenvolvimento deste trabalho e que possuem os melhores resultados
atualmente na comunidade e o niimero total de notebooks implementados na plataforma

kaggle (ResNet - 2,939, VGGNet - 1,541, DenseNet - 761) (KAGGLE, 2021c¢) .

2.3.1 VGGNet

VGGnet é uma rede neural convolucional proposta por Simonyan e Zisserman
(2015) da universidade de Oxford. Consiste em uma entrada de imagem 224x224 RGB
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com pixels no intervalo de 0 a 255 e realiza subtracao de valores médios calculados sobre o
conjunto de treinamento do ImageNet. As imagens de entrada sao passadas por camadas
de pesos, e as imagens de treinamento sao submetidas para uma pilha de camadas de
convolugao. Como a VGGNet também é explorada em grandes conjuntos de dados, a
aprendizagem por transferéncia é frequentemente usada com ela para evitar problemas de
overfitting quando o conjunto de dados de treinamento é pequeno (NASIRI et al., 2020).
A figura 8, apresenta a arquitetura da Rede Convolucional (VGGNet).

Figura 8 — Arquitetura VGGNet

Fonte: (BEZDAN; BACANIN, 2019)

O VGGNet inclui o VGG-16 e a VGG-19 Figura 9, o que aumenta a profundidade
da rede (DA SILVA COTRIM et al., 2020), sendo um total de 13 camadas convolucionais
e 3 camadas totalmente conectadas na arquitetura VGG-16 tendo filtros menores 3 x 3
com mais profundidade em vez de filtros grandes. Outra variacao do VGGNet tem 19
camadas de peso consistindo em 16 camadas convolucionais com 3 camadas totalmente
conectadas e as mesmas 5 camadas de agrupamento. Nesse sentido, a VGG19 usa uma
estrutura alternada de varias camadas convolucionais e camadas de ativa¢do nao linear,
que é mais eficaz do que uma tnica camada convolucional e facilita uma melhor extragao

de recursos de imagem (YU et al., 2021).

2.3.2 ResNet

A principal caracteristica das arquiteturas Resnet é o bloco residual, estes blocos
tem uma entrada x que passa por uma série de operagoes de convolucao-relu-convolucgao,
o resultado da operagao F(z) é adicionado a entrada original z. Quanto mais a rede se
aprofunda com um grande nimero de camadas, a computacao se torna mais complexa.
Essas camadas sao empilhadas e todas as camadas tentam aprender algum mapeamento
subjacente da funcao desejada e assim realizado o mapeamento residual. A Figura 10

mostra a arquitetura do bloco.
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Figura 9 — Arquiteturas: VGG16 e VGG19

ETT
e oog

CE= ]

= e
| h =i THs
| I | T TP
I a1 ] | il |
EEm=TT ] | org ]
[ Toad 1 = oE )
i i e L ] |
| . [ i 1
I Py 1 | Yirme GiE |
[ 22T ] B
| gos =8 ] | 7 £ |
T ) ) e |
[ [T ] | Wpe ]
| 3 e % ] I. e J
L_Siome t 1 1 ! ]
[ == 1 I [T
CEeE=nm 1 I T
EEammsl et
[ [T 1 | T ]

VGG16 VGG19
Fonte: (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015)

Figura 10 — Blocos ResNet
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Essas camadas adicionadas sao o mapeamento de identidade e as outras camadas
sao copiadas do modelo mais raso aprendido. Esta solugao indica que um modelo mais
profundo nao deve produzir um erro de treinamento maior do que sua versao da rede mais
rasa (HE et al., 2016); (DA SILVA, 2018). A equagao 2.8 mostra o processamento que o

bloco residual faz:

H(z)=F(x)+x (2.8)

A fungao F(x) é apenas uma regularizacdo. Nesse sentido, o espago de saida é
somente uma alteracao do espago de entrada. Logo, ResNet mostra que os mapas residuais
sdo mais faceis de serem otimizados por meio dessa alteracdo no espaco de entrada (HE et
al., 2016).

2.3.3 DenseNet

O DenseNet foi desenvolvido em 2017, consiste de camadas convolutivas densamente
conectadas. As saidas de cada camada sdo conectadas com todas as camadas sucessivas,
formando um bloco denso. Esse modelo de rede é eficiente para o reuso de mapas de
caracteristicas diversas, o que reduz bastante o nimero de pardmetros da rede (DA ROSA,
2019). Portanto, a rede DenseNet possui varios blocos densos e blocos de transigao, estes
ultimos sao colocados entre dois blocos densos adjacentes. Este modelo apresenta precisao

de estado da arte com um nimero razoavel de parametros para tarefas de reconhecimento

de objetos (HUANG et al., 2017); (DA ROSA, 2019).

As principais vantagens ja percebidas através da utilizacao das DenseNets aplicadas
nas tarefas de reconhecimento de padroes incluem: reducdo do problema do gradiente
de desaparecimento, aumento na propagagao/reutilizacao de caracteristicas e redugao
significativa da quantidade de parametros. Logo nessas CNNs nao ha necessidade de
reaprender mapas de caracteristicas redundantes, exigindo menos computacao e obtendo
assim um alto desempenho (HUANG et al., 2017); (REZENDE, 2019). Uma representagao

da densent e algumas camadas é mostrado na figura 11

2.3.4 Mobilinet

Em 2017, (HOWARD et al., 2017) propuseram uma nova classe de CNN chamada
MobileNet. Designada para ser uma rede pequena, permite uma integracao mais rapida
e facil em aplicagoes para dispositivos moéveis. Além disso, (TOGAGAR et al., 2020),
apresenta a MobileNet como um modelo de aprendizagem a ser utilizado em dispositivos
de baixo custo de hardware. Devido a sua profundidade separavel estratégia de convolucao,

a MobileNet reduziu a sua complexidade computacional. A figura mostra a arquitectura
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Figura 11 — Representacao de 5 camadas Densenet

Fonte: (HUANG et al., 2017)

desta CNN. A arquitectura da MobileNet disponivel na documentacgao da biblioteca Keras

apresenta a rede pré-formada na base de dados ImageNet

2.4 Keras

Figura 12 — Arquitetura Mobilinet

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv /52 Ix3xIx32 234 » 224 % 3
Conv dw { 51 33 x32dw 112 = 112 = 32
Conv /51 1 =1 %32 =64 112 » 112 > 32
Conv dw / 52 B x3xGddw 112 % 112 = 64
Conv /51 1=12=64=128 af w56« 64
Conv dw / 51 3x3x 128 dw 56 = 56 = 128
Cony /51 1 x1=128 = 128 56 x 56 >« 128
Cony dw / 52 3= 3 x 128 dw G = b = 128
Conv (sl 1x1 % 128 x 256 28 x 28 % 128
Conv dw / 5] 3 = 3 = 256 dw 25 = 28 » 206
Conv f 51 1 = 1 x 250 = 2566 28 x 28 x 206
Conv dw / 52 3 = 3 = 2506 dw 28 x 28 » 256
Conv [ 51 1 =1 =256 = 512 14 = 14 = 256
o Convdw /sl | 3x3x512dw 14 x 14 = 512
Conv /51 1 x1 =512 x 512 14 = 14 = 512
“Conv dw { 52 3% 3 %512 dw 14 = 14 =512
Conv [/ 51 1x1x512 = 1024 TxT»x512
Conv dw / 52 3= 3 = 1024 dw TxTx1024
Conv /51 111024 1024 | Tx7 x 1024
Avg Pool / 51 Pool 7= T Tx7Tx1024
“FC/sl 1024 % 1000 1x1x1024
Softmax /51 Classifier 1 =1 = 1000

Fonte: (HOWARD et al., 2017)

Keras é uma API escrita em Python com uma rede neural de alto nivel de co6-
digo aberto (CHOLLET, 2017). Foi desenvolvida por Frangois Chollet, que atualmente é
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engenheiro de Software da Google. O Keras pode ser utilizado/executado em diferentes
bibliotecas de aprendizado de maquina, na qual podemos citar: TensorFlow, CNTK e
Theano, desenvolvido pelo Google, pela Microsoft e pela University of Montreal, respecti-
vamente (NHU et al., 2020). O Keras visa fornecer aos usudrios uma biblioteca com grande
facilidade de uso, modularidade e extensibilidade. E além de modelos sequenciais, o Keras
também oferece suporte as arquiteturas de modelo mais complexas por meio de sua API
funcional. Isso permite que os modelos tenham varias entradas e saidas, ramificagoes e
mesclagens internas, além de reutilizar camadas especificas varias vezes no mesmo modelo
e oferecer diversos algoritmos de otimizacao padrao (CONLIN et al., 2021). Entao devido
a sua notoriedade na comunidade nao somente cientifica, a biblioteca Keras é empregada

neste estudo para construir modelos juntamente com o TensorFlow.

2.5 TensorFlow

Atualmente o TensorFlow é considerado uma estrutura de aprendizado profundo
mais utilizada, por ser projetada para simplificar a construgdo de redes neurais profundas
e acelerar o processo de aprendizagem com um ambiente computacional distribuido hete-
rogéneo, dessa forma, se tornou uma biblioteca mais genérica para computacao numeérica,
facilitando problemas de otimizacdo numérica em grande escala, ou seja, problemas e

solugoes inversas de equagoes diferenciais parciais (LIU; GRANA, 2020).

O TensorFlow adota o grafico de fluxo de dados, para representar toda a computacao
e estado em um algoritmo de aprendizado de maquina, incluindo as operagoes matematicas
individuais, os parametros e suas regras de atualizagdo e o pré-processamento de entrada
(ABADI et al., 2016). Este modelo ¢é utilizado para expressar e organizar o fluxo de trabalho
de computagao e, em seguida, mapear as operagoes matematicas no grafico para diferentes
dispositivos computacionais (CPUs, GPUs e TPUs) (LIU; GRANA, 2020).

O TensorFlow é considerado altamente modular podendo ser utilizado com interface
cliente servidor, neste trabalho a sua utilizacao foi vinculado ao keras com o objetivo
de melhorar o desempenho/processamento na criagdo de deep learning, facilitando a

utilizagao.

2.6 Transfer Learning

Normalmente, uma arquitetura CNN é concebida por trés componentes: camada
convolucional, camada de pooling e uma totalmente conectada. As camadas convolucionais
usam filtros que examinam uma parte da imagem e extraem recursos dela. Esses recursos
sdo geralmente cores, formas e bordas que definem uma imagem especifica (BEYSOLOW,

2017). CNNs podem ter quantas camadas convolucionais forem necessarias. Quanto mais
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camadas convolucionais, mais recursos sao extraidos.

Apébs as camadas convolucionais, adicionamos camadas de agrupamento que sao
responsaveis por agrupar os mapas de recursos em uma imagem (BEYSOLOW, 2017),
proporcionando uma reduc¢ao de dimensionalidade, que é produzida pela aplicacao de
um unico maximo ou média dos valores dentro de uma caixa produzida pela camada
convolucional. Assim, as camadas totalmente conectadas, que é uma rede MLP normal,

recebem uma imagem menor do que aquela apresentada na entrada da CNN.

Como varias camadas planejam uma CNN, podemos rapidamente encontrar outras
pré-treinadas para “reciclar” o conhecimento anterior. Normalmente, essas CNNs eram
treinadas por um conjunto de dados de imagens acessivel denominado ImageNet (IMAGE-
NET, 2020); (DENG et al., 2009), que é composto por 14.197.122 imagens; no entanto,
outros conjuntos de dados também podem ter sido usados, dependendo do aplicativo.
Assim, a ideia do aprendizado de transferéncia é atualizar os parametros da CNN usando
um novo conjunto de imagens. Nesse contexto, (TORREY; SHAVLIK, 2009) definem
aprendizagem por transferéncia como a melhoria da aprendizagem em uma nova tarefa por

meio da transferéncia de conhecimento de uma tarefa relacionada que ja foi aprendida.

Ao todo, a aprendizagem por transferéncia pode apresentar trés beneficios princi-
pais (SILVA; CORTES, 2020):

e Podemos usar modelos cuidadosamente projetados por especialistas;

o Como os especialistas criaram esses modelos, ndo precisamos nos preocupar com

qual arquitetura ou camadas usar ou incluir;

e Devido ao design cuidadoso, eles tendem a ter um bom desempenho na deteccao de

imagens;

O ImageNet acelerou significativamente o desenvolvimento da area de AM, e
competicoes foram criadas em cima da estrutura da mesma, para julgar a qualidade de
algoritmos de classificacdo de imagem. E seus beneficios a drea ndo param neste problema
de classificagdo de imagens: um beneficio percebido por pesquisadores, fora da competicao,
foi que seus algoritmos apresentaram resultados melhores se fossem treinados em cima do

banco de dados da ImageNet.

2.7 Flutter e Dart

Flutter (2020) é um framework de interface para aplicagdes méveis do Google
onde permite-se criar interfaces nativas de alta qualidade no iOS e Android em tempo

recorde. O Flutter possui integracdo com a linguagem Dart, é usado por desenvolvedores
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e organizacoes em todo o mundo e é gratuito e de codigo aberto. Quando se trata de
aplicativos moveis, ter desempenho de processamento e fluidez é de suma importancia

para atender as expectativas da experiéncia do usuario.

Uma das maiores vantagens é a constru¢ao de uma unica codificagdo e execugao
em multiplas plataformas de forma nativa e com um desempenho superior aos demais
frameworks. Por exemplo, o ionic é uma plataforma que trabalha com webview, o react
trabalha em uma linha parecida com o flutter com componentes nativos porém converte o
codigo em javaScript fazendo chamadas aos componentes nativos citados. A arquitetura do
flutter é dividida em camadas com mostra a figura 13, sendo cada uma delas as responsaveis

por cada funcionalidade em uma aplicagao.

Figura 13 — Arquitetura framework Flutter
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Fonte: (FLUTTER, 2020)

Conforme a arquitetura do framework observa-se o Dart como linguagem de

programacao baseada em C++.

Para programas que visam dispositivos (méveis, desktop, servidor e outros), o Dart
Native inclui uma Dart VM com compilagao JIT (just-in-time) e um compilador AOT
(antecipado) para produzir cédigo de maquina (DART, 2020). O Dart é usado para escrever
scripts simples ou aplicativos completos. Util para criar aplicativos méveis, aplicativos
para web, script de linha de comando ou aplicativos para servidores. A tecnologia de
compilador flexivel permite a execucao do codigo Dart de maneiras diferentes, dependendo

de sua plataforma de destino e objetivos conforme figura 14.

2.8 Firebase

A Plataforma Firebase foi desenvolvida pela Google, tendo o objetivo auxiliar na
criagado de aplicativos. O Firebase disponibiliza diversas ferramentas para desenvolver
aplicativos moéveis de alta qualidade e ampliar a base de usuarios, desde ferramentas

de autenticagdo de usudario, até ferramentas que monitoram a atividade do aplicativo
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Figura 14 — Plataformas de compilagao Dart
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Fonte: Dart (2020)

(GAJARDO, 2018). A Firebase tem o propédsito de resolver trés problemas principais: a
criacdo de um aplicativo de forma rapida, a liberacao e o monitoramento de um aplicativo

com confiabilidade e a capacidade de envolver usuarios.

Os recursos do Firebase sao ideais para desenvolvimento de aplicagoes e sistemas,
possui uma vasta gama de ferramentas para auxilio no desenvolvimento conforme ne-
cessidade que atendem desde criacido de banco de dados artefatos de ML (FIREBASE,
2021)

Para criacao do aplicativo, teremos os seguintes recursos no desenvolvimento do
trabalho:

e Cloud Firestore: Banco de dados de nuvem NoSQL flexivel e escalavel a fim de

armazenar e sincronizar dados para o desenvolvimento do cliente e do servidor.

o Firebase Authentication : Fornece servicos de back-end, SDKs faceis de usar e
bibliotecas de IU prontas para autenticar usuarios no seu aplicativo. Ele oferece
suporte a autenticagdo usando senhas, nimeros de telefone, provedores de identidade

federados conhecidos, como Google, Facebook e Twitter, entre outros.

« Cloud Storage para Firebase: E um servico de armazenamento de objetos avancado,
simples e econdmico criado para a escala do Google. Com os SDKs do Firebase para
Cloud Storage, ¢é possivel usar a seguranca do Google para fazer upload e download

de arquivos nos apps do Firebase, independentemente da qualidade da rede.

2.9 Consideracoes Finais do Capitulo

O capitulo apresentou os principais conceitos que integraram a parte de desenvolvi-
mento dos modelos bem como recursos técnicos para construcao da aplicacao. E realizado

um apanhado sobre as doengas pulmonares em destaque o COVID-19, também é mostrado
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a técnica de redes neurais convolucionais utilizadas para o desenvolvimento dos modelos
bem como sua execuc¢ao e funcionamento, em seguida é realizado uma explanacao sobre as
redes neurais convolucionais mais utilizadas atualmente e com melhores performances para
classificagao de imagens (VGGNet, ResNet e DenseNet). Estas redes utilizam a transferén-
cia de aprendizado como abordado para melhorar a técnica e obtencao de resultados de
processamento e predicao. Por fim é apresentado os frameworks que serdao trabalhados na
construcao das CNNs o Keras e TensorFlow que serdo essenciais para o desenvolvimentos
dos modelos, é apresentado as linguagens utilizadas para construcao da aplicacao flutter
e dart que permitem construcao em miltiplas plataformas e fazem a interface com os
modelos resultantes do processo da modelagem das redes, foi mostrado ainda o Firebase,
plataforma do Google para auxilio na criagao de base de dados e autenticacao. Com
base nesses conceitos, fundamentou-se a construcao da aplicagdo que seré apresentada no

préoximo capitulo.
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3 Materiais e Métodos

Pensando no auxilio aos profissionais de satude, inicialmente em verificar a diferenca
entre os casos de COVID-19 e Pneumonia viral, foi avaliado criagao de uma ferramenta
que auxiliasse no diagnéstico rapido e assertivo para tomadas de decisoes por meio de

aplicacao embarcada com modelo treinado para diagnostico de doengas pulmonares.

3.1 Ambiente e Configuracao

Implementou-se os modelos em Python 3.6 (PYTHON, 2020) utilizando as Redes
Neurais do Keras (KERAS, 2020). O c6digo e a etapa de treinamento foram feitos no
Google Colaboratory (GOOGLE, 2020), também conhecido como Google Colab. Esta
plataforma foi essencial para o desenvolvimento uma vez que podemos usar computagao
GPU para treinar a ANN. A maquina virtual é possui CPUs Intel®Xeon de 2,30 GHz, 14
GB de RAM e 37,11 GB de HD. Apesar de termos usado GPUs na etapa de treinamento,
nao pudemos escolher que tipo de GPU poderiamos conectar. Normalmente, Colab inclui
NvidiaK80s, T4s e P4s. Usando GPUs, a etapa de treinamento de cada pasta leva cerca
de 40 minutos. Cada CNN foi treinado usando 10 épocas e k-vezes com k = 5; portanto, a
propor¢ao de treinamento e teste foi de 80/20 com o objetivo de generalizagao dos modelos
a partir do conjunto de dados. A otimizagao dos parametros foi feita usando o algoritmo
de Adam (KINGMA; BA, 2017), o Adam é um método de descida do gradiente estocastico
baseado na estimativa adaptativa de momentos de primeira e segunda ordem possui como
hiperparametros padrao: taxa de aprendizagem = 0,001, #; = 0,9 e [y = 0,999 que sao
controladores do decaimento exponencial das médias méveis do gradiente e do quadrado

do gradiente.

Para desenvolvimento da aplicagdo utilizou-se a linguagem Dart (DART, 2020) e
Flutter (FLUTTER, 2020) é um UI toolkit do Google para criar aplicativos agradaveis
esteticamente e nativamente compilados para dispositivos méveis , web e desktop a partir de
um unico coédigo-base. Para construcao da API e ambiente de backend onde é hospedado
o modelo treinado foi utilizado o framework do Python FastAPI. O FastAPI é uma
framework de alta performance para construgao de APIs com Python 3.6 ou superior e
utiliza os type hints padroes da linguagem. O framework ¢ intuitivo, de facil utilizagao,

enxuto na codificagao mas por ter caracteristicas é bem robusto e aderente aos principais
padroes abertos de APIs: OpenAPI e JSON Schema (FASTAPI, 2021).

Ambientes utilizados para desenvolvimento:

o Implementacao das arquiteturas e criacdo de modelo - Google Colab
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Implementac¢ao do APP - Android Studio (4.1.1)

Desenvolvimento de API - Spyder (4.1.5)

Emulador APP Iphone - Xcode Version 12.4 (12D4e) Iphone XR

Emulador APP Android - Open Android Emulator Pixel 2 API 26

3.2 Aquisicao de Imagens

No processo de obtencao de imagens para treinamento e teste das arquiteturas foi
realizada a consolidagao de duas bases disponibilizadas na plataforma Kaggle de forma
gratuita. A primeira base foi consolidada por uma equipe de pesquisadores da Qatar
University, Doha, Qatar e da University of Dhaka, Bangladesh, juntamente com seus
colaboradores do Paquistao e da Malésia, em colaboragao com médicos, criaram um banco
de dados de imagens de raios-X de toérax para casos COVID-19 positivos, juntamente
com magens de pneumonia viral e normal (KAGGLE, 2021b). A segunda base Chest
X-Ray Images (Pneumonia), foi analizada e disponibilizada por dois médicos especialistas
para treinamento de sistemas baseados em IA e verificado por um terceiro especialista
consiste em imagens de raios-X de térax (dntero-posterior) que foram selecionadas de
coortes retrospectivas de pacientes pediatricos do Guangzhou Women and Children’s
Medical Center, Guangzhou. Todas as radiografias de torax foram realizadas como parte
dos cuidados clinicos de rotina dos pacientes (KAGGLE, 2021a). Ap6s juntar as bases, as

imagens foram agrupadas conforme figura 15 em suas respectivas classes.

3.3 Pré-processamento

3.3.1 Preparacao dos Dados

Nesse processo foi verificado extensao de todas as imagens, as imagens estao no
formato de arquivo Portable Network Graphics (PNG) e Joint Photographic Experts
Group (JPEG) e a resolugao é de 1024 por 1024 pixels e 256 por 256 pixels, que podem
ser facilmente convertidos para 224 por 224 ou 227 por 227 pixels normalmente exigido
pelas Redes Neurais Convolucionais (Padrao de dimensionamento das imagem de entrada
para o processamento dos filtros convolucionais das CNNs TensorFlow e keras). Nesse
processo foi realizado o agrupamento das imagens em suas respectivas classes (COVID-19,
Pneumonia Viral, Normal) para preparacao do banco de imagens e realizagao de upload

da base para o google Drive.
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Figura 15 — Representacao de 6 imagens de Raio-X e suas classificagoes

(a) Normal ) Pneumonia ) COVID-19

WH

(d) Normal ) Pneumonia f) COVID-19

Fonte: (KAGGLE, 2021b) (KAGGLE, 2021a)

3.3.2 Selecdo de Dados

Na selecao dos dados foi realizada a divisao das bases de treino e teste para cada
categoria, essa sele¢do visa a organizacao das imagens para criacdo do data augmentation
e por nao terem indexagao padronizada optou-se por segregacao em pastas, durante a
etapa de treinamento o data augmentation é realizado dinamicamente na base fazendo a

validacao cruzada e mantendo aleatoriedade para evitar overfitting.

Tabela 1 — Segmentacao da base de imagens.

COVID-19 | Normal | Pneumonia | Total
Treino 1.134 2.338 2.269 5741
Teste 284 585 568 1437
Total 1418 2923 2837 7178
Fonte: Autor

Apés selecao e classificacao foi realizado compressao e upload da base no google
Drive, onde podera ser importada facilmente pela plataforma do colab e consumida nas
arquiteturas desenvolvidas.
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3.4 Modelagem

Na inicializacao da construcao dos modelos primeiramente foi necessario importagao
da base de dados de imagens e extracao das pastas compactadas. Apds a extracao é criada
uma arvore de pastas com treinamento e teste conforme figura 17. O processo de extracao
do arquivo base v2.zip estda descrito no cddigo 3.1, que realiza a descompactacao do

arquivo conforme localizacao no drive.

from google.colab import drive

drive .mount (’/content/drive’)

path = "/content/drive/My Drive/base_v2.zip"
zip_object = zipfile.ZipFile(file=path, mode="r"
; zip_object.extractall("./")

7 zip_object.close ()

Cédigo 3.1 — Importacao da base de imagens

Figura 17 — Arvore de Pastas Base da dados
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Fonte: Autor

Uma vez montada a base esta disponivel para tratamento e modelagem, diante
disso é necessario distribuicao das bases de treino e teste fazendo o redimensionamento
e atribuindo pardmetros para submissao do algoritmo de criacdo dos modelos. Através
da técnica de Data Augmentation é possivel a criacao de novas imagens para aumentar a

generalizagao diante o modelo.

O Data Augmentation consiste na geragao de novas amostras do conjunto de dados
com fins de aumentar o conjunto e/ou transformar amostras existentes, essa técnica se
dedica a melhorar a precisao e estabilidade das classificagdes e tornar menos tendenciosas e
invariantes na generalizagdo dos modelos para novos conjuntos de dados (PEREZ; WANG,
2017) (WANG et al., 2018) (ZHANG et al., 2017). Realizou-se neste trabalho a atribuigao
de parametros para a transformacao das dimensionalidades das imagens que simulassem
possiveis entradas no modelo modelo de predicao, é possivel através do método conseguir

a generalizacao e identificacao de caracteristicas em qualquer posicionamento da imagem.
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No trabalho foi considerado a transformacao da imagem em angulo de 50 graus de
rotacao para direita e esquerda através do rotation_range, mudanca na largura e altura
da imagem em 0.2 ou seja 20% da quantidade pixels da imagem na vertical e horizontal
width__shift_range e height shift range, é realizado também a captura de zoom em
0.1 ou 10% de foco na imagem, entre os pardmetros também é aceito o rotacionamento
da imagem vertical e horizontal horizontal _flip, vertical__flip, parametros inseridos na

funcao train__datagen que é a tranformacgao no formato do tensorflow.

Na func¢ao de geracao de imagens de treino utiliza-se o target size = 224x224 no
redimensionamento da imagem de entrada, batch__size = 32 para determinar a frequéncia
de registros para céalculo de erro e atualizagdo dos pesos no treinamento da rede, utiliza-se
o class_mode = categorical uma vez que estamos trabalhando com uma predicao de
3 classes, na funcao é utilizado o shuf fle para embaralhamento dos registros durante

geracao das imagens para evitar overfitting.

Assim, com base na transferéncia de aprendizagem é criado a funcao base do
modelo para treinamento, diante disso a func¢do promove o download do imagenet e
captura dos pesos das redes do keras, os parametros da funcao sdo: weights = imagenet
que é a referéncia da base do imagenet e o include top = False que caracteriza o
congelamento da CNN apenas para as convoluc¢oes deixando assim a camada totalmente
conectada para implementacao e posteriormente criacao da camada de saida da rede
com os resultados. Foram testadas 14 arquiteturas tabela 2 e implementadas as camadas

densamente conectadas para tratar da classificagdo do problema em especifico.

Tabela 2 — Arquiteturas CNNs Keras.

Arquitetura n° Layers
DenseNet121 426
DenseNet169 594
DenseNet201 706
InceptionResNetV2 779
InceptionV3 310
MobileNetV2 153
MobileNet 85
NASNetLarge 1038
NASNetMobile 768
ResNetb0V2 189
ResNeth0 174
VGG16 18
VGG19 21
Xception 131

Fonte: Keras (2020)

No processo de criagao da camada densamente conectada iniciou-se com o rece-
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bimento do output da CNN baixada e realizado acoplando a uma camada de Average
Pooling e duas camadas ocultas cada camada com 1024 neurotnios e funcao de ativacao
ReLLU e uma camada com 512 neurdénios também com func¢ao de ativagdo ReLLU. Por fim
é criado a camada de saida com 3 neurénios e funcao de ativagdo softmax para gerar a

classificacdo, o esquema de estruturacao na linguagem python esta descrito no Cédigo 3.2

x = base_model.output
x = tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D () (x)
x = tf.keras.layers.Dense (1024, activation=’relu’) (x)
x = tf.keras.layers.Dense (1024, activation=’relu’) (x)
x = tf.keras.layers.Dense (512, activation=’relu’) (x)
; preds = tf.keras.layers.Dense (3, activation=’softmax’) (x)
model = tf.keras.Model(inputs = base_model.input, outputs = preds)

Cédigo 3.2 — Camada Densamente Conectada

Apés o acoplamento da camada totalmente conectada a rede neural foi necessario
aplicar a técnica de "frozen", que consiste em congelar a CNN importada e disponibilizar
somente a camada densamente conectada para recebimento do treinamento uma vez que
a camada nao possui os pesos gerados do imagenet, essa técnica ¢é utilizada para melho-
rar o desempenho da arquitetura e prover saidas conforme necessidade de classificacao.
Exemplificando o procedimento na linguagem python o congelamento das 426 cama-
das iniciais da rede através do parametro layer.trainable = False e disponibilizacao do

restante da rede para treinamento layer.trainable = True conforme descrito no Codigo 3.3

for layer in model.layers[:427]: #congelamento ate layer 426

layer.trainable = False

for layer in model.layers[427:]: #liberacao a partir da layer 427

layer.trainable = True

Codigo 3.3 — Aplicacao de Frozen na CNN DenseNet121

Definida a arquitetura da rede, é realizado a compilagao do modelo, é necessario
nessa fase de treinamento a realizacao da validagao cruzada, opta-se por 5 folds e cada fold é
processado em 10 épocas. A fung¢ao de compilagao do modelo é composto pelos hiperparame-
tros optimizer = Adam que é o otimizador da rede e o loss = categorical__crossentropy
que calcula a perda de entropia cruzada entre os rétulos e as previsoes e sua funcao é
verificar o progresso do processo de aprendizagem, e junto ao compilador o hiperparametro
metrics que recebe um vetor das métricas de avaliagdo da compilagdo (Acurécia, precisao,

recall e F1-Score).

Apoés compilacao é realizado o fit__generator do modelo, é composto pelos hiperpa-

rametros generator que recebe a base de treino, epochs consiste na parametrizagao de 10
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épocas de treinamento, o steps_per epoch é a divisao da quantidade de registros da base
de treino pela tamanho do batch__size, variavel criada no geragao da base de treino para
compor a quantidade de blocos de treino, no fit_generator é realizado a validagao dos
dados através do validation__data que recebe a base de teste e o step_size_test composto
pelo total de registros da base de teste. No passo seguinte é realizada a avaliacdo do
treinamento com o método ‘evaluate’ que recebe a base de treino gerada para verificacao
das métricas da rede treinada. O cédigo completo da implementacao do modelo esta

disponivel no apéndice B.

Em seguida foi testado modelo para verificagao de eficacia, é realizado input de
imagem externa as bases de teste para diagnostico, no recebimento dessa imagem é feito
a normalizacao da mesma e submetida ao processamento do modelo, assim a imagem ¢
diagnosticada, o processo de entrada processamento e saida de resultados esta descrito em
python conforme Cédigo 3.4
# Busca imagem no drive
image = tf.keras.preprocessing.image.load_img(r’path’, target_size =

(224,224))
# Preprocessamento da imagem e conversao.
image = tf.keras.preprocessing.image.img_to_array (image)

# Insercao de quarta parametro para se adequar a entrada na CNN

j image = np.expand_dims (image, axis = 0)

# Aplicacao de preprocessamento para o tipo de rede
image = tf.keras.applications.densenet.preprocess_input (image)

# Realiza predicao da imagem no modelo

) predictions = model.predict (image)

# Retorma array com valores de previsao para cada classe

predictions [0]

Codigo 3.4 — Verificacao de Modelo

3.5 Implantacao

Seguindo o processo de criagdo da aplicagdo é necessario a exportagdo do modelo
criado para a aplicagao movel, com o modelo treinado e testado é possivel a disponibilizagao
para realizar predigoes dentro de qualquer aplicagdo com entradas de imagens do usuério
para prever a probabilidade das classes no diagnéstico. Seguindo a ideia de consumo da
aplicagao, foi realizado duas exportacdes para atender o objetivo, a primeira, o modelo
atende aos requisitos da linguagem dart, necessita de um arquivo .tflite para compatibilidade
das entradas de dados e processamento da imagem, esse arquivo é requerido nos assets do
projeto, ou seja, permite operacao dentro da aplicacao sem auxilio de internet, a segunda
exportacao foi realizada com o intuito de execugdo em um backend web, para esse processo

optou-se por exportagdo do modelo no formato .hdf5 que trabalha em uma API web
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para prover as probabilidades de classificagdo das imagens submetidas pelo usuario. A
exportacao dos modelos treinados esta descrita na linguagem python conforme Cédigo 3.5.

# salvar modelo

import pickle

# salvar o modelo no arquivo my_model.hdfb

tf.keras.models.save_model (model,’my_model.hdf5’)

# salvar o modelo no arquivo my_model.tflite
model_save_path = "model_save_path/"

tf.saved_model.save (model, model_save_path)

converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_saved_model (model_save_path)
tflite_model = converter.convert ()
open("converted_model.tflite", "wb").write(tflite_model)

Cédigo 3.5 — Conversdo/Exportagao do modelo treinado

3.6 Métricas de Avaliacao

Em primeiro lugar, é necessario definir o significado dos verdadeiros positivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. Os verdadeiros positivos e ver-
dadeiros negativos sao classificagoes corretas, ou seja, normal, pneumonia e COVID-19
classificados corretamente. Em contraste, falso positivo e falso negativo sao classifica¢oes

erradas. Dito isso, podemos definir as métricas.

O numero total de testes das classes correspondem a linha da tabela verdadeiro
positivo (TP) + falsos negativos (FN), o total de falsos negativos ¢ a soma da linha
da classe correspondente excluindo o valor de TP, o total de falsos positivos (FN) para
uma classe é a soma da coluna correspondente excluindo o (TP), o total de verdadeiros
negativos (TN) é a soma de todas as linhas e colunas da tabela excluindo a linha e coluna
da classe correspondente. Podemos verificar o formato de classificagao na tabela 3, que

apresenta a estrutura das classes e seus respectivos valores.

Tabela 3 — Matriz de confusdo Multiclasse - Acertos (TP) e Erros (E)

Classe A B C
A TP, | Eap | Eac
B Ega | TP | Egc

Fonte: Autor

A Equagao 3.1 apresenta a primeira métrica chamada precisdo. Essa métrica é a
proporc¢ao entre verdadeiros positivos e verdadeiros positivos mais falsos positivos. Assim,

uma baixa precisdo indica que o ntmero de classificagdes corretas é muito baixo ou o



Capitulo 3. Materiais e Métodos 51

numero de falsos positivos também é alto. Nas equagoes 3.2, 3.3, 3.4 apresentam-se os

valores de precisao para cada classe.

TP
Precision = W (31)
TP
Precisiony = 4 (3.2)

TPay+ Epa+ Eca

TPg
Precisiong = 3.3
Y TPy +Eap+ Ecp (3:3)

TPo
Precisionc = 3.4
" TPo+ Eac + Epc (34)

A préxima métrica é a acurdcia, conforme apresentada na Equacao 3.5, que é a
porcentagem de classificagoes corretas. Uma baixa precisao pode indicar que o niimero
de classificagbes incorretas (falsos positivos e falsos negativos) é alto. Na equagao 3.6

apresenta-se o valor da acuracia com os valores de cada classe.

TP+TN
TP+ FP+TN+ FN

(3.5)

Accuracy =

TPy +TPp+TPFc

TPys+ Eap+ Eac+TPg+TPp+ Ega+ Epc+1TFPo+ Eca + EC(B )
3.6

Accuracy =

O recall apresentado na Equagao 3.7 é a razao entre os verdadeiros positivos e
verdadeiros positivos mais os falsos positivos. Essa métrica indica que o algoritmo esta
tendo um bom desempenho na classificacdo de verdadeiros positivos. No entanto, se
essa métrica for baixa, pode significar que um grande ntimero de erros de classificacao
esta acontecendo. Assim, essa métrica é essencial para minimizar o ntimero de falsos
negativos, que podem produzir o pior cenario para o paciente. Nas equacoes 3.8, 3.9, 3.10

apresentam-se os valores de reall para cada classe.

TP
R@C(le = m (37)
TPy
Recally = 3.8
coatia TPy+ Eap+ Eac (3:8)
TP,
Recallp = & (3.9)

TPp+ Epa+ Epc
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TP-
Recallp = 3.10
ceatie TPc+ Eca+ Ecp (3.10)

Finalmente, o F1-Score apresentado na Equacao 3.11 é a média harmonica entre
a precisao e o recall. Nesse contexto, F1 acaba sendo uma grande figura do desempenho
porque a precisao leva em consideragao falsos positivos e o recall leva em consideracao falsos
negativos. Assim, F1 Score da uma ideia se o algoritmo de classificagdo esté fornecendo
muitas classificagoes incorretas. Nas equacoes 3.12, 3.13, 3.14 apresentam-se os valores de

F1-Score para cada classe.

2 x precision x recall

F1 score = — (3-11)
precision + recall
2 x precision 4 x recall 4
F1 scores = — (3.12)
precision s + recall g
2 x precisiong * recallg
F1 scoreg = — (3.13)
precisiong + recallp
2 x precisiong * recallc
F1 _scoreqc = (3.14)

precisione + recalls

3.7 Construcao da Aplicacao

No desenvolvimento da aplicacao foram levantados requisitos e desenvolvido fluxos
para entendimento da plataforma e seus recursos de usabilidade, os requisitos estao
disponiveis no Apéndice A. O intuito do APP é fazer o registro de um usuario para ter
acesso a base de pacientes que serao cadastrados e possam ter as imagens de suas respectivas

radiografias analisadas pelo modelo, realizar acompanhamento e manter historico.

Para estruturacao do projeto foi elaborado arquitetura que atendesse e suportasse
os modulos desenvolvidos, a aplicacao possui trés modulos principais: acesso, gerenciamento
e classificacao de imagens, através da aplicacao é estruturado uma pagina incial para login,
o modulo de acesso requer registro do usuario e a validagao se d4 por meio de registro
ativo do CRM disponivel em <https://www.consultacrm.com.br>, o sistema faz o rastreio
para efetivar registro. O moédulo de gerenciamento do paciente é composto por informagoes
dos pacientes cadastrados bem como informacoes pessoais e imagens das radiografias
submetidas para diagndstico. No modulo de classificagdo a imagem é submetida para um
dos médulos disponiveis na aplicacao para prover as predi¢oes das imagens. Arquitetura

da aplicacao é apresentada na figura 18.


https://www.consultacrm.com.br
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Figura 18 — Arquitetura da aplicacao
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Fonte: Autor

Assim como a arquitetura da aplicacdo também foi elaborado diagrama de caso
de uso, consiste em representar uma unidade funcional disponivel no sistema, mensagens
que se relacionam com um ou mais atores do sistema, cada caso de uso é representado
por uma elipse (VAZQUEZ; SIMGES, 2016). No sistema foram descritos sete casos de uso
e dois atores (usudrio e sistema), é importante ressaltar a relacao de inclusdo em alguns
casos de uso, ou seja s6 podem ser executados caso haja acao correspondente. Entre os
casos somente o ‘gerar predi¢ao’ é acao do sistema por se tratar do processamento interno.

A figura 19 representa todos as agdes dos atores.

Figura 19 — Diagrama de Caso de Uso
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Fonte: Autor

O fluxograma de execucao da aplicagao é composto por entrada processamento e
saida, o mesmo reflete o fluxo do processo das agoes do usudrio, inicialmente o usuario acessa
a aplicacao caso nao haja registro o realiza, a partir de entdo tem todas as funcionalidades

disponiveis para uso, Na tela inicial pode realizar o cadastro, exclusao, ou selecao do
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paciente para realizar atualizagao e/ou fazer predicao de imagem, fluxo da aplicagao

disponivel na figura 20.

Figura 20 — Fluxograma do APP
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Fonte: Autor

Na estruturacao das classes pertencentes a aplicacao foi criado o diagrama de
classes que abstraem o conceito de orientacao a objetos proposta na linguagem dart para
construcao das instancias necessarias na aplicacao. No diagrama foram contempladas
quatro classes, a classe pessoa ¢ uma generalizacao dos atributos comuns entre as classes
usuario e paciente, em seguida é construida a classe imagem que é agregacao da classe
paciente. Cada classe possui seus métodos que sao implementados na construcao da

aplicagdo. O diagrama esta descrito na figura 21.

Figura 21 — Diagrama de Classes do APP

Fonte: Autor
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Através do flutter e linguagem dart foi realizado o desenvolvimento da aplicacao
moével que possui conforme estrutura apresentada na figura 18 dois ambientes de execucao
dos modelos (online e offline), os modelos treinados foram exportados e embarcados no
APP (offline) e API web (online). Como base de dados foi utilizado o firebase, base de

dados orientada a documentos.

O ambiente de desenvolvimento e os métodos no flutter sao baseados em widgets, o
que pode ser considerado um fator relevante para quem preza pela organizacao do codigo e
facilita na construcio de aplicacoes estdveis e de interface agradével. E importante ressaltar
a utilizagao dos pacotes de dependéncias para construcao da aplicacao, essas dependéncias
possuem métodos que tornam os recursos acessiveis e completos, os pacotes importados
conforme figura 22 sao necessarios para a implementacao, destacando as dependéncias
do http que possuem métodos de conexao com APIs, o Dio tem métodos que facilitam o
envio de imagem para a API desenvolvida no uso do modelo online, e o t flite que permite

acesso ao modelo embarcado (offline).

Figura 22 — Dependéncias Flutter para construcao da aplicacao

Fonte: Autor

Na construgao da API web foram desenvolvidos dois arquivos (main.py e predic-
tion.py) para fazer a interface com o APP na predi¢ao das imagens submetidas. Nessa
construcao foi utilizado o framework FastAPI que possui recursos para construcao de
backend para execucao do modelo. No arquivo main.py sao criados algumas rotas de teste
e a rota principal POST, nesse arquivo é realizado o recebimento da imagem vinda da
aplicagdo movel (upload da imagem), nessa etapa o modelo é carregado no backend e
enviado com a imagem através da funcao predict_api, ela faz interface com o arquivo
prediction.py, o arquivo faz a normalizagao e submete a imagem ao modelo fazendo com que

o mesmo gere a predi¢ao e devolva resultado para a fun¢ao main, em seguida a fun¢ao main
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constroi o objeto com valores para aplicacdo movel. O fluxo de entrada, processamento e
saida é mostrado na figura 23, a codificacao dos dois arquivos estao disponiveis no apéndice

B

Figura 23 — Processamento de imagem FastAPI

APl ]
AnJaresa em exscin

Aglungiia | | .
Wil Rk weri ppdiotin

Fonte: Autor

3.8 Consideracoes Finais do Capitulo

O capitulo mostrou como foi desenvolvida a construcao dos modelos, apresentou as
configura¢oes e ambientes em que o trabalho foi criado, o processo de aquisi¢ao da base
de imagens bem como sua etapas de pré processamento e selecao de dados, também foi
mostrado o processo de criacao da modelagem das CNNs até o processo de exportacao do
modelo treinado, através das métricas de avaliacao foi possivel mostrar como sera validado
o desempenho dos modelos. Também foi mostrado a estruturacao da aplicacgao maével
através de arquitetura criada, fluxograma de execucgao da aplicacao e diagramas de caso
de uso e classe, por fim foram mostrados os complementos do flutter para desenvolvimento
e o processo de criagdo da API web para processamento das imagens no modelo backend.

A codificacao completa do projeto estd descrita no apéndice B.
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4 Resultados e Discussao

Neste capitulo serao apresentados os resultados das principais etapas que constitui-
ram a producao do trabalho, conforme apresentado no capitulo anterior, serao mostrados
os produtos da criagdo dos modelos CNN, API para execugao do modelo em um servidor

e a aplicagdo moével como produto final integrando todas as etapas.

4.1 Arquiteturas e Modelo

A Tabela 4 mostra os melhores resultados das quatorze CNNs de acordo com as
métricas apresentadas anteriormente. Na mesma tabela, apresenta-se também a média da
precisao e a média da perda durante o treinamento e validacdo das CNNs. Como podemos
ver, o VGG16 atinge a melhor os melhores resultados em todas as métricas de avaliagao
acuracia = 96.52%, precisao = 96.86%, recall = 97.12% e F1Score = 96.99%, ainda possui
o menor loss médio entre os 5 folds de todas as arquiteturas na etapa de validacio 13.03%,
todas as arquiteturas treinadas e validadas com os métodos adotados obtiveram resultados
satisfatérios acima de 90% em todas as métricas, com exce¢ao da Resnet50-V2 que obteve

resultados medianos nao ultrapassando os 80% em acuréacia, precisao, recall e F1-Score.

Tabela 4 — Média dos resultados (folds) nas quatorze CNNs: Acurécia, precisao, recall,
F1-Score, e Loss.

Modelo Acurécia | Precisdao | Recall | F1-Score Loss

VGG16 0.9652 | 0.9686 | 0.9712 | 0.9699 | 0.1303
DenseNet201 0.9617 0.9669 | 0.9646 0.9657 | 0.1465
Resnet50 0.9603 0.9645 | 0.9660 0.9652 0.1413
Mobilenet-V2 0.9575 0.9620 | 0.9654 0.9632 0.1463
Mobilenet 0.9561 0.9615 | 0.9634 0.9617 | 0.1367
DenseNet169 0.9540 0.9612 | 0.9576 0.9593 0.1437
VGG19 0.9526 0.9568 | 0.9619 0.9589 0.1668
DenseNet121 0.9498 0.9559 | 0.9566 0.9562 0.1638
Nasnet-Mobile 0.9380 0.9431 | 0.9449 | 0.9440 | 0.1904
Xception 0.9373 0.9439 | 0.9415 0.9413 0.1920
Inception-Resnet-V2 | 0.9304 0.9351 | 0.9444 0.9382 0.2084
Inception-V3 0.9290 0.9286 | 0.9393 0.9335 0.2336
Nasnet-Large 0.9255 0.9311 | 0.9313 0.9302 0.2060
Resnetb0-V2 0.7710 0.7902 | 0.8010 0.7834 0.5799

Fonte: Autor

Considerando que a VGG16 apresentou os melhores resultados, a Tabela 5 mostra

sua matriz de confusao, na qual podemos observar que a VGG16 apresentou registros
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incorretos em 50 casos, dentre os casos 49 foram classificados incorretamente em relacao
ao diagnoéstico de pneumonia viral, 49 casos podem afetar os resultados do Recall porque
podem ser considerados falsos negativos para pneumonia viral. Por outro lado, o fato
notavel é que apenas um caso de COVID-19 foi erroneamente classificado como NORMAL.

Por outro lado, trés casos de COVID-19 foram classificados como pneumonia viral.

Tabela 5 — Matriz de confusao - VGG16.

COVID-19 | Normal | Pneumonia
COVID-19 280 0 0
Normal 1 565 26
Pneumonia 3 20 542

Fonte: Autor

Além disso, as curvas de acuracia e perda apresentaram o comportamento esperado
indo em direcao a um na precisao e em dire¢ao a zero no loss. Em outras palavras, a
precisao tendeu para 100% assim como o loss tendeu para 0%. De modo geral a frequéncia
do classificador se mostrou bem assertivo como mostra a acuracia obtida, e das amostras
supervisionadas o modelo obteve uma boa adequacao e assertividade as classes efetivas
correlacionadas na validacao, para o recall métrica importante para o modelo, foi verificado
que para cada classe a frequéncia de classificagao correlata obteve 6timo percentual. Os
valores de precisao e recall obtiveram bom equilibrio uma vez que é natural a dificuldade
de balancear a rigidez de acerto (melhorar a precisao) com menos propensao ao erro
(aumentar o recall), valores esses que refletem no F1-Score, métrica capaz de qualificar se
o modelo trabalha bem com conjuntos de dados com classes desproporcionais. Os valores
representados na curva ROC mostra o quao assertivo o modelo foi capaz de distinguir
as classes e representa a taxa de verdadeiros positivos pela taxa de falsos positivos, ou
seja, a medida em que se aumenta a sensibilidade, reduz-se a especificidade. O AUC
fornece o valor da area que tem proximidade a 1, ou seja, apresenta uma boa medida de

separabilidade das classes em geral. Resultados expressos nos graficos da figura 24

Assim como foi apresentado o melhor resultado das redes (VGG16) é mostrado
também o resultado menos promissor Resnet50-V2 a matriz de confusdo é apresenada na
tabela 6. De modo geral a frequéncia do classificador se mostrou bem abaixo da na assertivo
com relacao aos demais modelos como mostram os resultados das métricas, quanto a
acuracia obteve 77,10%, precisao = 79,02%, Recall = 80,01%, F1_Score = 78,34% e loss
médio de 57,9%. Dos 329 casos classificados erroneamente, 226 foram falsos positivos da
classe “normal®, 21 casos (falso positivo) apontados como COVID-19 e 205 casos (falso
positivo) como Pneumonia Viral, os resultados foram bastante divergentes da versao do
Resnet50 que obteve a terceira melhor classificagdo entre as redes uma das principais

mudancas entre as redes é a forma de uso de pré ativacdo de camadas de peso em vez
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Figura 24 — Métricas VGG16
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Fonte: Autor

de pos ativacao. Os valores da curva ROC AUC assumiram menores na assertividade do

modelo conforme figura 26.

Tabela 6 — Matriz de confusao - Resnetb0-V2.

COVID-19 | Normal | Pneumonia
COVID-19 249 21 26
Normal 7 359 42
Pneumonia 28 205 500

Fonte: Autor
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Figura 26 — Métricas Resnet50-V2
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4.2 API

Uma das abordagens do trabalho foi de exportacao do modelo treinado de melhor
resultado para a execucgao no aplicativo por meio de uma API web, com o objetivo de
classificar caso haja conexao de internet. O framework FastAPI foi implementado na
solucdo, ela possui alto desempenho, facil implementacao e codificagao e facilita o deploy
para producao. O framework é utilizado em grandes empresas, como Microsoft, Netflix e
Uber (FASTAPI, 2021). A necessidade de criacao da interface obedece a realidade dos apps
atuais, grandes volumes de dados e ansiedade por informacoes e processamentos rapidos
requerem apps leves e de execugao “clean® para atender as expectativas de usabilidade

dos portadores.

A API desenvolvida possui um método POST para recebimento da imagem por
meio do APP, a imagem é processada e submetida para avaliacdo no modelo, em seguida é
dada uma resposta para o app com o retorno das previsoes da cada classe e suas respectivas

probabilidades de classificacao.

E de extrema relevancia a criacdo da interface pois se adequa a necessidade de

uso para cada plataforma, inclusive é possivel ser consumida por sistemas web, ambientes
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tipo Desktop e aplicagoes méveis como é o caso do trabalho apresentado. Uma vez
disponibilizada ficara apta a receber a imagem, fazer o processamento e responder com as
probabilidades de classificagao para os trés tipos de classe: (COVID-19, Normal, Pneumonia
Viral). A interface inicialmente conta somente com o recebimento da imagem, podendo
assim ser implementado novas funcionalidades para a mesma futuramente, a estrutura web
é apresentada na figura 28, também é possivel a consulta ao cddigo completo da criagao e

processamento da imagem para resultados da API no apéndice B

Figura 28 — FastAPI desenvolvida
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43 APP

Como produto final do trabalho conforme especificacao da secao 3.7, foi desenvolvido
APP para gerenciamento de pacientes e suas respectivas imagens radiograficas pulmonar,
mantendo o histérico para acompanhamento e avaliacdo. O APP desenvolvido com auxilio
do framework Flutter e linguagem dart foi possivel execugao tanto em ambientes Android
e I0S. Conforme estrutura apresentada no capitulo citado, foi realizado a construgao do

APP com as seguintes telas:

e Inicio: Tela de inicio da aplicacao, o usuario vera tela inicial que acompanha menu

lateral conforme figura 30.

Figura 30 — Tela de inicio

o Barra Lateral: Drawer com opc¢oes de identificacdo do usuério, cadastro, acesso e
consulta de pacientes cadastrados, nesse menu é possivel o usuario acessar tela de

login, cadastro de novo usuario ou fazer logof da aplicagdo. Menu conforme figura 31;

Figura 31 — Barra lateral

o Cadastro de Usuario: Tela de login e cadastro do usudrio, esse esquema apresenta

as telas de login caso o usudrio ja tenha cadastro ou podera acessar o botao ‘criar
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conta’. Caso o usuario tenha esquecido a senha é possivel recuperagao através do

email cadastrado, telas conforme figura 32;

Figura 32 — Acesso a aplicacao

o Gerenciamento de Paciente: Tela de listagem de pacientes cadastrados, cadastro
de novo paciente e exclusao de paciente, assim que o usuério realiza o login o menu
lateral habilita a opcao de paciente para consulta, nesse botao, o usuario acessa a
lista de pacientes cadastrados, podendo assim criar novos registros ou excluir registro

existente conforme figura 34;

Figura 34 — Gerenciamento de Paciente

o Acompanhamento Paciente: Tela de registro de informagoes do paciente e modos

de visualizacdo de imagem, no ato da selecdo do paciente na lista é carregado tela
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de atualizacao das informagoes do paciente bem como as imagens ja cadastradas, a
visualizagao pode ser em lista ou grade, a visualizacdo dos dados do paciente estao

nas telas conforme figura 36

Figura 36 — Visualizacao informagoes do Paciente

» Predicao de Nova Imagem: Tela de escolha de tipo de predicao e tela de infor-
magoes da predi¢ao, nesse modulo é possivel escolher o modo de predicao online
ou embarcado e assim gerar tela com resultados das probabilidades de classificagao

conforme figura 38.

Figura 38 — Visualizacdo de Predicao

T

+ Validagao da imagem: Para a correta verificagdo da imagem de raio X, foi criado
um modelo auxiliar para determinar a sua validade, ou seja, o modelo reconhece

antes de processar a previsao da imagem carregada é, de facto, uma imagem de
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raio X. Foi criado um modelo em CNN com uma arquitetura baseada na rede
Mobilinet, essa rede foi treinada com 340 imagens divididas em (raio-x e ndo raio-x),
utilizando 50 épocas com batch size de 32 e learning rate de 0,001 com o objetivo de
diferenciar imagens radiogréaficas de outras qualquer, esse modelo apés treinamento é
realizado o deploy e embarcado na aplicagao e é executado ao carregar a imagem para
diagnostico, esse método verifica se de fato é uma imagem radiografica. O modelo
obteve 95,4% de precisdo para distinguir entre duas classes (raio-x e nao raio-x).
Para validacao optou-se por uma acuracia acima de 80% para classificar a imagem
como raio-X, a imagem sendo confirmada como raio-X ¢é enviada para os modelos de
previsao de doencas pulmonares, caso contrario é informado ao usuario da aplicagao
que a imagem submetida nao é identificada como uma radiografia toracica. conforme
figura 40.

Figura 40 — Validagdo da imagem de raio X

4.4  Consideracoes Finais do Capitulo

Conforme abordagem do capitulo foram apresentados os desempenhos dos modelos
treinados e destacado as redes com melhor desempenho e a rede com desempenho menos
promissor, bem como suas matrizes de confusao e métricas, também é mostrado a construcgao
e producao de uma das abordagem de processamento do modelo em uma API web para
recepcao de imagens e realizagao de predigao, por fim é mostrado o produto final (aplicacao
movel) representado nas telas e suas funcionalidades. Em seguida veremos o capitulo com

a conclusao e trabalhos futuros.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresenta a implementacao e teste de quatorze CNNs utilizando
aprendizado por transferéncia na classificacao de infecgoes pulmonares com base em raios-x,
particularmente COVID-19 e pneumonia viral. Também ¢é proposto uma aplicagdo movel
embarcada com modelo treinado em dois esquemas, online através de API web e offline no
proprio APP, com o objetivo de auxiliar profissionais de saide no diagnostico de doencas

pulmonares.

Na primeira parte do trabalho os resultados mostraram que a VGG16 melhores
métricas de avaliacdo. A notavel atuagao da referida CNN foi a de classificar corretamente
mais casos do que as demais CNNs na fase de teste dos folds. As técnicas de Data
Augmentation e transfer learning aplicadas as arquiteturas de CNN obtiveram excelentes
resultados de reconhecimento de padrdes nas imagens de raio-X. Com o auxilio do transfer
learning modificando apenas as estruturas de camadas finais para aplicar as caracteristicas
extraidas do problema ¢ bem mais viavel em termos de desempenho que tentar criar uma
rede neural robusta totalmente original, e enfrentar todas as dificuldades de tempo e
requisitos de capacidade computacional para treinar uma rede sobre um banco de dados

do tamanho do ImageNet.

Entre as redes que mais se destacaram nas métricas de avaliagao do aprendizado
e teste estao o VGG, DenseNet e Mobilinet dentro de suas versoes, a diferenca entre as
métricas sdo bem sutis, uma vez que o VGG16 se destaca por ser uma rede de arquitetura
leve, mas que consegue se adaptar para processamento de imagens em larga escala, ela

utiliza apenas kernels 3x3 em cada camada de convolucao para realizar as operagoes.

Os resultados demonstram um caminho interessante para a obtencao de modelos
capazes de inferir diagnosticos para COVID-19 e pneumonia viral a partir de imagens de
radiografias toracicas. Outra constatacao é que as CNNs de uma certa forma se tornam
especialistas em diagnodstico dependendo da arquitetura, tipo e quantidade de imagens de

treino.

A criacao da API que executa o modelo em backend traz praticidade e dinamismo a
aplicacao, com ela é verificado niveis de seguranca de acesso, agilidade e compatibilidade na
integracao entre sistemas e aplicagoes, permite a possibilidade de inovagao e tratamento dos
dados assim como armazenamento de informacoes. A importancia das APIs nos sistemas e

aplicagoes da atualidade sao essenciais para o desempenho e processamento dos dados.

O melhor modelo (VGG16) foi exportado e executado no servidor web formato
.htf5 e tamanho do arquivo de 61.4 MB, no APP foi embarcado o modelo MobileNet-V2

convertido para .tflite ,extensao de dependéncias do flutter e volume de 2,1 MB , que
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deteve boas métricas de avaliagdo do modelo (95,57%, 96,20%, 96,54%, 96,32% e 14,13%)
para acuracia, precisao, recall, F1-Score e Loss respectivamente. Os modelos obtiveram
um desempenho excelente em diagnostico e tempo de resposta na aplicacao sem “Janks*
travamentos e erros de execucdo, o que afeta diretamente a experiéncia do usuario no uso

da aplicacao.

O sucesso do desempenho da aplicacdo esta diretamente ligado ao framework
flutter, a aplicacao mobile trabalha offline com modelo embarcado. O flutter possui grandes
vantagens: velocidade e dinamismo, conversao em multiplas plataformas, as aplicagoes sao
executados de forma rapida e suave e é perfeito para criacdo de apps basicos, complexos e
MVPs.

5.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros é necessario o teste com usuarios reais para verificacdo de
desempenho e receber o feedback para melhorias na aplicacao, a aplicagdo podera ser
disponibilizada nas plataformas App Store para usudrios IOS e na Google Play Store para

usudrios Android.

Futuramente podera ser criado atualizagdo de melhorias da resolucao das imagens
submetidas dentro da aplicacao (modificagao de filtros nas imagens carregadas, exemplo
filtro do Instagram) uma vez que o fator luminosidade, contraste, brilho e outros atributos
da imagem podem ajudar na predicao mais assertiva dos dados. Com base nessa proposta
podera ser apresentado ao usuario as imagens processadas destacando os principais pontos

identificados pelo algoritmo para determinar classificagao.

Como a aplicagao ja faz o armazenamento das imagens e seus respectivos diagnos-
ticos é possivel a criagdo de mais uma rota na API para disponibiliza¢ao das imagens para

estudo e utilizagao pela comunidade.

Também é valida a ideia de gerar uma aplicagao com base na que foi criada para
qualquer tipo de predicao feita por imagem, som, ou processamento de linguagem, fazendo
o upload de qualquer modelo na prépria aplicacao e a configurando para gerar as devidas

classificagoes.
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APENDICE A - Documento de Requisitos

Introducao

Este documento especifica os requisitos do sistema do Preditor de Doenga Pulmonar
versao 1.0, fornecendo aos desenvolvedores as informacgoes necessarias para o projeto e

implementagao, assim como para a realizacao dos testes e homologagao do sistema.

Visao Geral do Documento

As se¢bes seguintes estao organizadas como descrito abaixo:

« Descricao geral do sistema: apresenta uma visao geral do sistema, caracterizando

qual é o seu escopo e descrevendo fungoes do usuario.;

« Requisitos funcionais (casos de uso): especifica todos os casos de uso do sistema,
descrevendo os fluxos de eventos, prioridades, atores, entradas e saidas de cada caso

de uso a ser implementado.;

« Requisitos nao-funcionais: especifica todos os requisitos nao funcionais do sis-
tema, divididos em requisitos de usabilidade, confiabilidade, desempenho, seguranca,

distribuicao, adequagao a padroes e requisitos de hardware e software.;

o Referéncias: apresenta referéncias para outros documentos utilizados para a con-

feccao deste documento.

Identificacao dos Requisitos

Por convencao, a referéncia a requisitos é feita através do nome da subsecao onde
eles estao descritos, seguidos do identificador do requisito, de acordo com a especificagao a

seguir:
[nome da subsecao. identificador do requisito]

Por exemplo, o requisito funcional [Recuperacao de dados.RF016] deve estar descrito
em uma subsecao chamada “Recuperacao de dados”, em um bloco identificado pelo niimero
[RF016]. J& o requisito ndo-funcional [Confiabilidade.NF008] deve estar descrito na segao

de requisitos nao-funcionais de Confiabilidade, em um bloco identificado por [NF008].

Os requisitos devem ser identificados com um identificador tnico. A numeracao
inicia com o identificador [RF001] ou [NF001] e prossegue sendo incrementada & medida

que forem surgindo novos requisitos.
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Prioridades dos Requisitos

Para estabelecer a prioridade dos requisitos, nas se¢oes 4 e 5, foram adotadas as

denominagoes “essencial”, “importante” e “desejavel”.

« Essencial ¢é o requisito sem o qual o sistema nao entra em funcionamento. Re-
quisitos essenciais sao requisitos imprescindiveis, que tém que ser implementados

impreterivelmente.

o Importante é o requisito sem o qual o sistema entra em funcionamento, mas de
forma nao satisfatoria. Requisitos importantes devem ser implementados, mas, se

nao forem, o sistema podera ser implantado e usado mesmo assim.

o Desejavel é o requisito que ndo compromete as funcionalidades basicas do sistema,
isto é, o sistema pode funcionar de forma satisfatoria sem ele. Requisitos desejaveis
podem ser deixados para versoes posteriores do sistema, caso nao haja tempo hébil

para implementa-los na versao que esta sendo especificada.

Descricao Geral do Sistema

Abrangéncia e Sistemas Relacionados

A aplicacdo de previsao de doenca pulmonar consistem em uma ferramenta com
intuito de suporte para tomada de decisoes e auxilio no diagnosticos de doengas pulmonares,
através dessa aplicagao o usuario submete a imagem de uma radiografia pulmonar para
o app que realiza a classificacdo da imagem em trés categorias a principio: (COVID-19,

pneumonia viral e normal).

Requisitos Funcionais (Casos de Uso)

[RF001] Cadastrar Usuario

Descricao do caso de uso: Permite no ato de entrada do app realizar cadastro

de usudrio para utilizacado do APP.
Prioridade: Essencial.
Entradas e pré-condigoes: Possuir registro de CRM Ativo.

Saidas e poés-condigao: Usuario cadastrado na base de dados e com acesso a

aplicacao, permissao para fazer login.
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[RF002] Realiza Login

Descricao do caso de uso: Permite que o usuario acesse a aplicagao.
Prioridade: Essencial.
Entradas e pré-condigoes: Cadastrar usuario [RF001].

Saidas e pés-condicao: Verificacdo de usuario e entrada na aplicagao.

[RF003] Cadastrar Paciente

Descricao do caso de uso: Permite que o usuario realize o cadastro das infor-

magoes do paciente para gerenciamento e acompanhamento.
Prioridade: Essencial.
Entradas e pré-condigoes: Realiza Login [RF002].

Saidas e p6s-condicao: Paciente cadastrado na base do usuério.

[RF004] Excluir Paciente

Descricao do caso de uso: Permite que o usuario realize a exclusao de pacientes

cadastrados.
Prioridade: Essencial.
Entradas e pré-condigoes: Realiza Login [RF002], Cadastrar Paciente [RF003].

Saidas e p6és-condicao: Paciente removido da base de dados.

[RF005] Selecionar Paciente

Descricao do caso de uso: Permite selecao de paciente para realizar atualizacao

de informacoes e inserir imagens.
Prioridade: Essencial.
Entradas e pré-condigoes: [RF002] Realiza Login, [RF003] Cadastrar Paciente.

Saidas e poés-condigao: Paciente selecionado e informagoes disponiveis para

visualizacao.

[RF006] Atualizar Paciente

Descricao do caso de uso: Permite atualizacao de informagoes do paciente.

Prioridade: Essencial.
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Entradas e pré-condigdes: Realiza Login [RF002], Cadastrar Paciente [RF003],
Selecionar Paciente [RF005].

Saidas e pods-condigao: Paciente com informagoes atualizadas.

[RF007] Gerar Predicao

Descricao do caso de uso: Permite submissao da imagem de raio-x do paciente
para realizar predicao pela aplicacao.

Prioridade: Essencial.

Entradas e pré-condigoes: [Realiza Login [RF002], Cadastrar Paciente [RF003],
Selecionar Paciente [RF005]

Saidas e poés-condigao: Paciente selecionado e informagoes disponiveis para

visualizacao.

Requisitos nao-funcionais

[NF0O01] Usabilidade

A interface com o usudario é de vital importancia para a experiéncia do usuario com

o App. A aplicacao devera ser intuitiva possuir recursos simples e de facil localizagao.

Prioridade: Essencial.

[NF002] Desempenho

Embora nao seja um requisito essencial ao sistema, deve ser considerada por
corresponder a um fator de qualidade de software. A aplicacao devera conter modelo
embarcado isento de conexao com internet para facilitar o desempenho e atender a
necessidade de locais remotos que possuam apenas o uso de uma maquina de radiografia.
Devera ser desenvolvida em plataforma moderna que atenda principalmente os requisitos

de experiéncia do usuario.

Prioridade: Importante.

[NFO03] Hardware e Software

Visando criar um produto com maior extensibilidade, reusabilidade e flexibilidade,
deve ser adotar como linguagem principal de desenvolvimento Dart no framework Flutter
modelagem dos widgets. Opta-se pelo embarque do modelo de predicao no APP assim
como construgao de API web para processamento no backend. O produto final (sofware)

estara nas versoes para IOS e Android.
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Prioridade: Importante.

Referéencias

Furlan, J. D. Modelagem de Objetos através da UML. Sao Paulo, Makron Books, 1998.

Kruchten, P. The Rational Unified Process — An introduction. Addison-Wesley, 1998.
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APENDICE B - Codificacdo do Projeto

Banco de Imagens

<https://drive.google.com/file/d /1Tu8FK0XtOnf-Ma49jHr-zxwfsdxB03sYr /view 7usp=
sharing>

Modelo de Predicao VGG16

!pip install keras-metrics

%tensorflow_version 2.x

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold
from tensorflow.keras.metrics import *

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import zipfile

import numpy as np

import keras

import keras_metrics as km

tf.__version__

from google.colab import drive

; drive .mount (’/content/drive’)

path = "/content/drive/My Drive/base_v2.zip"
zip_object = zipfile.ZipFile(file=path, mode="r"
zip_object.extractall("./")

zip_object.close ()

train_datagen = ImageDataGenerator (preprocessing_function=tf.keras.
applications.vggl6.preprocess_input, rotation_range = 50,
width_shift_range = 0.2, height_shift_range = 0.2, zoom_range = 0.1,

horizontal_flip = True, vertical_flip = True)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(’/content/base_v2/
train’, target_size = (224,224), batch_size = 32, class_mode = °’
categorical’, shuffle = True, seed = 42)

step_size_train = train_generator.n // train_generator.batch_size

train_generator


https://drive.google.com/file/d/1u8FK0XtOnf-Ma49jHr-zxwfs4xB03sYr/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1u8FK0XtOnf-Ma49jHr-zxwfs4xB03sYr/view?usp=sharing
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for X, Y in train_generator:
break

test_datagen = ImageDataGenerator (preprocessing_function=tf.keras.

applications.vggl6.preprocess_input)

test_generator = train_datagen.flow_from_directory(’/content/base_v2/
test’, target_size = (224,224), batch_size = 1, class_mode = ’
categorical’, shuffle = False)

step_size_test = test_generator.n // test_generator.batch_size

base_model = tf.keras.applications.VGG16(weights=’imagenet’, include_top

=False)
X = base_model.output
x = tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D () (x)
x = tf.keras.layers.Dense (1024, activation=’relu’) (x)
x = tf.keras.layers.Dense (1024, activation=’relu’) (x)
x = tf.keras.layers.Dense (512, activation=’relu’) (x)
j preds = tf.keras.layers.Dense(3, activation=’softmax’) (x)
; model = tf.keras.Model (inputs = base_model.input, outputs = preds)

for i, layer in enumerate (model.layers):

print (i, layer.name)

for layer in model.layers[:19]:

layer.trainable = False

for layer in model.layers[19:]:

layer.trainable = True

# define 10-fold cross validation test harness
seed = 42
kfold = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=seed)

for train, test in enumerate(kfold.split(X, Y.argmax(1l))):
print ("Fold", train+1)

# Compile model

model.compile (optimizer=’Adam’, loss=’categorical_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’,km.categorical_precision(), km.categorical_recall
(), km.categorical_£f1_score()])

# Fit generator the model

history = model.fit_generator (generator=train_generator ,epochs = 10,

steps_per_epoch = step_size_train,validation_data = test_generator,
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validation_steps = step_size_test)
# evaluate the model

scores = model.evaluate(train_generator, verbose=0)

print ((np.mean(history.history[’val_loss’])))
print ((np.mean(history.history[’val_accuracy’])))
print ((np.mean (history.history[’val_precision’])))
print ((np.mean (history.history[’val_recall’])))
print ((np.mean (history.history[’val_f1_score’])))

#testar predicao
predictions = model.predict_generator (test_generator, steps = len(

filenames))

predictions2 = []
for i in range(len(predictions)):

predictions2.append (np.argmax (predictions[i]))

image = tf.keras.preprocessing.image.load_img(r’/content/drive MyDrive/
imagens de teste/NORMAL (4) .png’, target_size = (224,224))
" plt.imshow (image) ;

image = tf.keras.preprocessing.image.img_to_array (image)

image = np.expand_dims (image, axis = 0)

image = tf.keras.applications.vggl6.preprocess_input (image)
3 predictions = model.predict(image)

print (predictions)

Codigo B.1 — Modelo VGG16
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API da Aplicacao FastAPI

Funcdo Main.py

#!/usr/bin/env python3

# -*- coding: utf-8 -x*-

nnn

Created on Mon Feb 8 01:21:25 2021

@author: elilsonsantos

nnn

import uvicorn

from fastapi import FastAPI, File, UploadFile

from prediction import predict, read_imagefile
app = FastAPI ()

# Routes
Qapp.get (’/’)
async def index():
return{"text": "Hello API Elilson"}

Qapp.get (’/items/{name}’)
async def get_items (name):

return{"name": name}l

Q@app.post (’/predict/image’)
async def predict_api(file: UploadFile = File(...)):

extension = file.filename.split(".")[-1] in ("jpg",

if not extension:
return "Image must be jpg or png format!"
image = read_imagefile(await file.read())

prediction = predict(image)

val = prediction.tolist ()

return val

if __name__ == ’__main 7

uvicorn.run(app,host="127.0.0.1", port =43869)

Cédigo B.2 — Arquivo main.py da API web

lljpegll s

n png Il)
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Funcao Prediction.py

#!/usr/bin/env python3

# -*- coding: utf-8 -*-

nmnn

Created on Mon Feb 8 01:24:31 2021

@Qauthor: elilsonsantos

nmn

from io import BytesIO

import numpy as np

import tensorflow as tf

import keras

from PIL import Image

from tensorflow.keras.applications.imagenet_utils import

decode_predictions

model = None

input_shape = (224,224)

def

def

def

load_model () :
model = tf.keras.models.load_model(’model/my_model.hdf5’)
print ("Model loaded")

return model

predict (image: Image.Image):
global model
if model is None:

model = load_model ()

image = np.asarray(image.resize ((224, 224)))
image = tf.keras.preprocessing.image.img_to_array(image)
image = np.expand_dims (image, axis = 0)

image = image / 127.5 - 1.0

result = model.predict(image)
print (result [0])

return result

read_imagefile(file) -> Image.Image:
print (type(file))
image = Image.open(BytesIO(file)).convert(’RGB’)

return image

Codigo B.3 — Arquivo predict.py API web
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Aplicacao Flutter

<https://github.com/eliltion/preditor doenca pulmonar.git>


https://github.com/eliltion/preditor_doenca_pulmonar.git
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