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Abstract: The world has been hit by a pandemic caused by the coronavirus that has impacted
all of humanity. The disease caused by this virus affects several systems of the human body,
among them the respiratory system is the one that suffers the most, leading to the formation
of consolidations and ground-glass opacity in the lungs. These symptoms can be detected in
radiology exams. To assist the medical community in diagnosing Covid-19, several works were
developed with the aim of generating new tools and methods. In this work, a Covid-19 detection
system and probabilistic Grad-CAM generation was developed, using the neural network models
ResNet50V2, DenseNet121, InceptionResnetV2 and VGG-19. The results of the two models were
compared using the precision and specificity of each one for Covid-19, where the DenseNet121
network obtained precision values of 99.28% and the ResNet50V2 a specificity of 99.72%, which
were higher than those obtained in the reference literature.

Resumo: O mundo foi atingido por uma pandemia causada pelo coronavirus que impactou toda
a humanidade. A doenga ocasionada por esse virus afeta diversos sistemas do corpo humano,
entre eles o sistema respiratorio é o que mais sofre, levando a formagao de consolidagoes e
opacidade em vidro fosco nos pulmoes. Estes sintomas podem ser detectados em exames de
radiologia. Para auxiliar a comunidade médica no diagnéstico da Covid-19, diversos trabalhos
foram desenvolvidos com o objetivo de gerar novas ferramentas e métodos. Nesse trabalho
foi desenvolvido um sistema de deteccao de Covid-19 e geracao do Grad-CAM probabilistico,
utilizando os modelos de redes neurais ResNet50V2, DenseNet121, InceptionResnetV2 e VGG-
19. Os resultados dos modelos foram comparados usando a precisao e especificidade de cada um
para Covid-19, onde a rede DenseNet121 obteve valores de precisao de 99,28% e a ResNet50V2
uma especificidade de 99,72%, que foram superiores aos obtidos na literatura de referéncia.
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1. INTRODUCAO

Em dezembro de 2019, o mundo foi surpreendido pela
pandemia causada pelo virus SARS-CoV2, que poderia
levar a uma pneumonia severa dos infectados, levando-
os & morte. Até abril de 2022, foram registrados mais de
491 milhoes de casos e 6,15 milhoes de mortes no mundo,
chegando a 30 milhoes de casos e 660 mil mortos no Brasil.

A Covid-19 pode ser classificada nos quatro estagios se-
guintes: Leve, Moderado, Grave e Critico, Shi et al. (2021).
No estagio Leve, a pessoa apresenta sintomas leves e sem
sinais de pneumonia na radiologia do térax. No Moderado,
apresenta febre e sintomas respiratorios, e com sinais de
pneumonia na radiologia do térax. No Grave, o paciente
tem dificuldades respiratérias, saturagdao de oxigénio e
pressao arterial parcial do oxigénio. Por fim, o estdgio
Critico apresenta falha respiratoria, requerendo ventilagao
mecanica.

Os sintomas mais presentes nos pacientes com Covid-19,
segundo Zhao et al. (2020), sao GGO (opacidade de vidro
fosco), ocorrendo em 86,1% dos pacientes ndo emergen-
ciais, e chegando a 100% dos casos emergenciais; GGO
com consolidagdo aparece em 64,4% dos paciente nao
emergenciais, e Consolidagdo, se apresentando em 41, 4%
dos casos nao emergenciais e 64,4% dos casos emergenciais
64,4%. Todos esses sintomas podem ser visualizados em
radiologias.

Visando auxiliar a comunidade cientifica, foram desenvol-
vidas diversas ferramentas que utilizam inteligéncia artifi-
cial, tanto na previsdo dos casos quanto para a classificacao
da doenca, como mostrado em Rustam et al. (2020). Entre
essas ferramentas, foram publicados os artigos de Oh et al.
(2020) e Tabik et al. (2020) que desenvolveram uma nova
forma de realizar a andlise do pulmao.

Oh et al. (2020) demonstra uma forma de como interpretar
os resultados obtidos pelo modelo de inteligéncia artificial



através do Grad-CAM Probabilistico, que é mais preciso
do que a modalidade atual, Grad-CAM. Tabik et al. (2020)
por outro lado, utiliza esse novo método como forma de
fornecer imagens para andlise sobre o estado do pulmao
através do indice RALE (Radiographic Assessment of Lung
Edema).

O principal objetivo desse trabalho é desenvolver um sis-
tema capaz de auxiliar no diagnodstico de doencas pulmona-
res através de exames de raio-x. Realizando a segmentacao
do pulméao para a classificacdo dos estados de saide que
serd usada pelo modelo de classificacao para gerar o mapa
de calor da doenca, caso seja classificado como coronavirus.

Para isso foi utilizado os datasets de Jaeger et al. (2014)
para a segmentagao do pulméao, e Cohen et al. (2020) para
a classificagao.

Utilizando os trabalhos de Oh et al. (2020) como base,
alterando o modelo base para ResNet50V2, InceptionRes-
netV2, DenseNet121 e VGG-19, de modo que esses novos
modelos fornecessem mais precisao aos resultados obtidos
e gerando as imagens necessarias para as andlises dos
médicos, produzidas por Tabik et al. (2020).

Para isso foi realizada a segmentagao da imagem do
pulméao, e variando os modelos bases da classificar a
doenga do pulmao e gerar o Grad-CAM Probabilistico,
para anélise futura.

2. FUNDAMENTACAO

Nessa secao serao discutidas as diferentes arquiteturas
usadas na segmentacao dos pulmoes nas imagens de raio-x
do térax e classificagdo entre Covid-19, Pneumonia e Sem
Doenga.

Baseando-se no mesmo principio de funcionamento da rede
neural de Oh et al. (2020), foi alterado o modelo de rede
utilizado na classificagao, tendo como objetivo diminuir o
nimero de parametros sem alterar a sua performance.

Todo o trabalho foi desenvolvido em Python com o auxilio
do framework Keras e disponibilizado em:

https://github.com/GustavoChichanoski/COVID

2.1 Rede de Segmentacao

O objetivo da rede de segmentacao é extrair os pulmoes
das imagens de raio-x. Para isso foi usado a rede U-Net,
sugerido em Ronneberger et al. (2015).

A rede U-Net consiste em caminhos de compressao e
expansao. No caminho de compressao, a imagem passa por
2 camadas de convolugoes com filtros de tamanhos 3 x 3
e normalizagao de pacotes, seguidos por uma camada de
ativagao e uma camada de maz pooling. Apds esse processo,
o numero de filtros na camada de convolucao é dobrado.
Essas etapas definem um passo e a rede utilizada neste
trabalho possui 5 passos. Sua arquitetura é mostrada na
Figura 1.

Quando o dltimo passo for atingindo, comega o caminho
da expansao, que consiste em uma camada de up sampling,
seguida por uma concatenacao com a ultima camada de
convolucao do caminho de compressao no mesmo nivel do

Figura 1. Arquitetura da rede U-Net.
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Fonte: Ronneberger et al. (2015).

passo atual, seguido por duas camadas de convolucoes, até
0 primeiro passo novamente.

Finalmente, a ultima camada de convolugao apresenta
apenas um filtro de tamanho 1 x 1, seguida de uma camada
de ativaca@o (Sigmoide).

Erro  Para o célculo do erro da rede foi utilizado o
coeficiente Sorensen-Dice, que visa determinar a correlagao
entre dois dados, descrito em:

2.TP
D= 1
(2-TP)+ FP+FN’ L)

onde T'P sao os valores verdadeiros positivos, F'P os falsos
positivos, F'N os falsos negativos e D o coeficiente de Dice.

O objetivo do modelo é fazer o valor de D o mais préximo
de 1, que acontece quando F'P e F'N forem igual a 0, logo
a funcao de custo de Dice pode ser calculada como:

L=1-D, (2)

onde L é o valor de custo da correlacao entre as imagens
da mascara real e a predita pela rede.

Todavia, para melhorar o desempenho da rede foi utilizado
uma variacdo desse erro descrito em Jadon (2020), Log-
Cosh Dice Loss. Seu erro pode ser calculado por:

LD =log (cosh (L)), (3)

onde LD é o erro para o modelo Log-Cosh Dice Loss. A
adicao do cosseno hiperbdlico incrementa o valor do erro
quando L for alto e a fun¢ao logaritmica mantém a equagao
finita para o intervalo de —1 a 1.

2.2 Rede de Classifica¢do

Com o objetivo de comparar a performance das redes
ResNet50V2, DenseNet121, InceptionResnetV2 e VGG-19,
criou-se quatro modelos que utilizaram o mesmo dataset
de entrada. Os rétulos sao divididos em trés categorias:
Covid-19, Pneumonia e Sem Doenca, assim como em Oh
et al. (2020). Os pesos da rede de classificagao foram pré-
carregados para o dataset ImageNet a fim de compensar o
pequeno nimero de imagens do dataset.



A rede seguird o procedimento descrito por Oh et al.
(2020), dividindo-se em duas abordagens: local e global. Na
abordagem local, o modelo prediz os pacotes da imagem,
que sao pedagos da imagem segmentada de dimensoes
m x n, que foram cortadas aleatoriamente, evitando as
areas vazias, de tamanhos u x v. Esses pacotes servem de
entrada para a abordagem global, que soma seus valores
de predicao e define a categoria pelo maior valor.

Na parte da inferéncia da rede, foram escolhidos K pacotes
da imagem segmentada, também adquiridos randomica-
mente evitando as partes vazias, a fim de representar toda
a imagem. Para tal é necessario que K seja um valor
elevado que cubra toda a imagem. Assim, cada pacote
entra na rede gerando a decisao na saida, concedendo um
voto para cada doenca. O vencedor é selecionado pelo
maior nimero de votos.

2.8 Grad-CAM Probabilistico

Um dos métodos mais utilizadas para visualizacao dos
valores de importancia de cada neurénio para uma decisao
de interesse é Gradient-weighted Class Activation Mapping
(Grad-CAM), apresentado em Selvaraju et al. (2020), onde
seu célculo é descrito como:

LCGrad7CAM = ReLU (Z az . Ak> . (4)
k

A funcdo ReLU ¢ utilizada pois os pesos negativos nao
sao interessantes, «f, representa a importancia dos pesos
do neurénio e A* a entrada do neurdénio. O Grad-CAM
gera um mapa de calor, heatmap, de mesmo tamanho
da camada convolucional de interesse, que no caso deste
trabalho é a 1iltima camada convolucional de tamanho u x
v, 7 x 7 pixeis.

O peso af representa uma linearizagao parcial da rede
profunda através de A, a importancia da feature map k
da classe alvo ¢, é calculado segundo a equagao:

1 u v ac
i=7 2 X gar, 6)
i J %

onde y© é o score da classe ¢, e Z é o numero de pixeis do
feature map, isto é, Z = u - v.

Todavia, para conseguir um melhor entendimento de como
a rede prevé os pacotes das imagens originais Oh et al.
(2020) sugere uma modificagdo na equagao (4) que resulta
nas equagoes (6) e (7), parte local e global respectivamente.

A primeira parte referente a predicao do pacote é chamado
de aproximagcao local, nela calcula-se o Grad-CAM do
pacote com o objetivo de se obter o mapa de calor,
mostrado em:

1°(z) = Up <ReLU (Z of - f%))) e R™™  (6)
k

onde x € R™*™ ¢é um pacote da imagem de entrada
sendo m x n o valor de 1024 x 1024 pixeis, a funcao

f(x) € R**¥ gera o feature map de um pacote de zy e Up(+)
é o operador de upsampling do mapa de calor gerado pela
ReLU, aumentando o de u x v para p x q de 224 x 224
pixeis.

Para a aproximacao global,

1 [XE
[oron(@)]i = 5= > rt(an) - Q)| (1)
v lk=1 i

tem se como objetivo gerar o heatmap de toda a imagem,
onde xj representa o pacote k da imagem de entrada;
Qp : RPT? — R™*™ & o operador que copia para a posicao
adequada na nova matriz de zeros R™*™ o heatmap
gerado pela equagao (7); r°(zx) a probabilidade da classe
c calculada antes da camada de Softmax para o pacote k
e K; denota a frequéncia que um determinado pixel i foi
utilizado.

3. METODOLOGIA

Para produzir o Grad-CAM Probabilistico é necessario
primeiramente realizar a segmentacao e classificagao das
imagens. Através do modelo de segmentacao é gerada
a imagem segmentada, onde é delimitado a drea a ser
analisada, separando os pulmoes do plano de fundo. Na
classificagdo é realizado o treinamento dos pesos para
a predigao dos rétulos, gerando os mapas de calor dos
pacotes de recortes. Por fim, sdo gerados os Grad-CAM dos
pacotes de acordo com os pesos da etapa de classificagao.
A seguir serao discutidos os processos necessarios em cada
uma destas etapas.

Na segmentacao foram utilizados dois datasets publicos,
disponiveis em Jaeger et al. (2014). O primeiro dataset
foi fornecido pelo Departamento de Saude e Servigos
Humanos de Montogomery County (MC), em Maryland,
Estados Unidos, e o outro pelo Hospital das Pessoas
de Shenzhen 3 da Universidade Médica Guangdong em
Shenzhen (Shenzhen), China.

Estes datasets juntos contém um total de oitocentas ima-
gens de raio-X do térax no formato PNG de 12 bits em
escala de cinza, com tamanhos de 4020 x 4892 ou 4892
x 4020 pixeis. As imagens estdo dividas em normal e
tuberculose, conforme apresentado na Tabela 1. A Figura
2 exibe uma das imagens fornecidas pelos datasets.

Tabela 1. Classificacao dos datasets de segmentacao.

Dataset | Sem Doenga  Tuberculose | Total
MC 80 58 138
Shenzhen 326 336 662
Total 406 394 800

As maéscaras utilizadas na segmentacao foram disponibi-
lizados por Stirenko et al. (2018), baseadas nos datasets
fornecidos em Jaeger et al. (2014). Segundo o préprio
autor, as mascaras foram geradas a partir de um dataset
pequeno, formado por menos de 10% imagens, o que pode
produzir predigoes com baixa acuracia. Na Figura 3 é
apresentada uma das mascara utilizada na segmentacgao.

O conjunto formados pelas imagens dos pulmoes e das
mascaras foi dividido em trés partes: treinamento, valida-
¢ao e teste. As imagens foram divididas aleatoriamente em



Figura 2. Exemplo de uma imagem utilizada na segmen-
tacao.
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Fonte: Jaeger et al. (2014).

Figura 3. Méscara fornecida por um dataset para a seg-
mentacao.

Fonte: Stirenko et al. (2018).

uma proporcao de 72%, 18% e 10% respectivamente, como
mostrado na Tabela 2, tendo como regra a nao repeticao
de uma imagem de uma parte, em qualquer outra parte,
visando diminuir o enviesamento da rede.

Tabela 2. Dispersao do dataset entre treinamento,
validagao e teste.

Dataset Total Imagens  Porcentagem [%]
Treinamento 576 72
Validacao 144 18
Teste 80 10
Total 800 100

Fonte: Autor.

A parte do dataset destinada ao treinamento serd usada
como entrada da rede durante o treinamento dos pesos.
A validagdo serve para verificar se as métricas obtidas
no treinamento sao validas, buscando evitar o efeito de
sobre amostragem da rede. O teste consiste na avaliagao
da arquitetura proposta, utilizando imagens inéditas para
a rede, que nao fizeram parte dos processos de treinamento
e validagao.

Pré-processamento  Como as imagens sao de diferentes
tamanhos e tipos, é necessarios primeiramente normaliza-
las para que possam servir de entrada para a rede. Desta
forma, foi feito o pré-processamento dos datasets, reali-
zando as seguintes acoes:

Alteragao do tipo de dado de entrada (de uint8 para
float32);

¢ Redimensionamento da imagem (256 x 256 pixeis);

e Normalizacdo da imagem (0 a 1);

e Corregdo Gamma (v =0,5).

Os pesos da rede foram inicializados com uma distribuicao
de Glorot. Para o treinamento foi utilizado a fungdo erro
Log-Cosh Dice Loss, junto com o otimizador Adamaz, cuja
a taxa de aprendizado utilizada foi de 103, sendo ela
reduzida de acordo com o erro de validacao e parando o
aprendizado caso este nao mude por 10 épocas.

3.1 Classificagcao

Na classificagao foi utilizado o dataset de imagens dispo-
nibilizado de forma publica em Cohen et al. (2020). Ele
possui mais de 7.103 imagens, das quais 853 sao de pulmoes
infectados com Covid-19, 1.887 Sem Doengas e 4.363 com
Pneumonia. Um exemplo de cada tipo de imagem pode ser
visto na Figura 4. Conforme mostra a Tabela 3, o dataset
foi separado em trés partes, sendo 61% destinado para o
treinamento, 15% para a validacdo e 24% para o teste.

Figura 4. Imagens fornecidas pelos dataset de classificagao.

Al

(a) Covid-19

)
(b) Sem Doenga
Fonte: Cohen et al. (2020).

(¢) Pneumonia

Tabela 3. Divisao das imagens do dataset de classifi-

cagao.
Imagens Treinamento  Validagao  Teste | Dataset
Covid-19 457 114 282 853
Sem Doenca 1.069 267 551 1.887
Pneumonia 2.790 698 875 4.363
Dataset 4.316 1.079 1.708 7.103

Fonte: Autor.

Primeiramente é feito o pré-processamento das imagens
que irao fazer parte da classificagdo, com o objetivo de
corrigir-las para a entrada da rede. Assim, foram feitos os
seguintes ajustes nas imagens:

Normalizacao da imagem: 0 a 1;
Redimensionamento da imagem: (1024 x 1024 pixeis);
Corregdo Gamma (y = 0,5);

Multiplicacao pela méscara gerada pela segmentagao.

A seguir, a imagem é cortada em diversos pacotes alea-
térios de tamanho 224 x 224 pixeis, evitando areas nulas.
A finalidade deste processo é produzir as entradas para a
rede neural do modelo de classificagao, a partir do qual sao
elaboradas as predicoes para cada pacote. Um exemplo do
pacote gerado a partir da imagem pré-processada pode ser
visto na Figura 5.



Figura 5. Exemplo de um pacote gerado para a rede de
classificacao.

Fonte: Autor.

O modelo de rede escolhido consiste em uma rede neural
composta pelas camadas de entrada, de convolucao, ca-
mada base e uma camada densa. Esta arquitetura permite
a troca entre os modelos a serem testados, sem interferir
nos resultados.

A camada de entrada recebe a imagem e converte para
tensores do TensorFlow. A camada de convolugao converte
a imagem com apenas um canal para uma imagem de
trés canais, com trés filtros de tamanho 3 x 3, com uma
camada de ativagao ReLU. A camada base varia conforme
o tipo de modelo selecionado: ResNet50V2, DenseNet121,
InceptionResnetV2 e VGG-19. A camada densa calcula
as predigoes da imagem, através da camada de ativagao
Softmax.

Para o treinamento da rede, os pesos foram inicializados
com uma distribui¢ado de Glorot, a funcao erro utilizada
foi CrossEntropyLoss, junto com o otimizador Adamaz,
cuja a taxa de aprendizado utilizada foi de 1073, sendo
ela reduzida de acordo com o erro de validagao e parando
o aprendizado caso este nao mude por 10 épocas.

Ap6s o treinamento é possivel gerar as predigoes para cada
pacote, que sdo somadas, formando um vetor global. A
classificagao da imagem é o maior valor do vetor global.

A performance da rede é avaliada por meio dos parametros
acurdcia, precisao, revocagao e F'1 Score. Estes parametros
sao descritos respectivamente por:

_ TN+TP , (8)
TN+TP+ FN+ FP
P=pr ©
R= i (10)
F1:2.<£:Z), (11)

onde TP representa os valores verdadeiros positivos, T'IN
os verdadeiros negativos, TN os falsos positivos e FIN
falsos negativos.

3.2 Grad-CAM Probabilistico

Para a geragio das imagens do Grad-CAM Probabilistico,
foram utilizados os mapas de calor gerados pelo pacote no

modelo de classificacdo, removendo os valores negativos.
Adicionou-se os mapas de calor a uma nova imagem, com
1024 x 1024 pixeis, na mesma posicao original do pacote.
Por fim, dividiu o valor de cada pixel pelo nimero de
pacotes que continham sua posigao.

O numero de pacotes pode variar conforme a necessidade,
gerando imagens mais nitidas de acordo com o nimero
maior de pacotes. Para a andlise dos resultados, os Grad-
CAM Probabilisticos desse trabalho foram gerados a partir
de 400 pacotes.

4. RESULTADOS

Nesse secao, serao apresentado os resultados obtidos a
partir do modelo de segmentagao e classificacao da doenca.

4.1 Segmentacgao

Para avaliar o desempenho da rede de segmentacao foi
usado o parametro do coeficiente de Jaccard, onde os
resultados sao mostrados na Tabela 4, apresentando os 5
maiores e menores valores obtidos da predi¢ao. O modelo
obteve uma média de 94,93% com um desvio padrao
de 3,48%, valor superior a literatura de referéncia Oh
et al. (2020), que obteve uma similaridade de 94,30%. A
rede de segmentacao desenvolvida possui 4,7 milhoes de
parametros, contra os 9,4 milhoes de parametros de Oh
et al. (2020).

Tabela 4. Comparacao entre os 5 melhores e piores
resultados obtido pela similaridade de Jaccard.

Valores 1 2 3 4 5
Minimos | 71,62 77,13 78,41 79,13 79,87
Méximos | 98,42 98,24 98,10 98,06 98,05

Fonte: Autor.

O histograma dos coeficientes de Jaccard para todas as
imagens do dataset treino é apresentado na Figura 6. Nela
é possivel notar que das 576 imagens, 538 das previsoes se
encontram acima dos 94, 3% de similaridade, enquanto 38
estavam abaixo, sendo o pior resultado apresentando uma
diferenca de 26,48% em comparagio com o melhor.

Figura 6. Histograma dos coeficientes de Jaccard das
predicoes realizadas pelo modelo de segmentacao.
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A Figura 7 apresenta exemplo de imagem segmentada
pelo modelo desenvolvido, a Figura 7(a) é a imagem do
pulméio pré-processada, a Figura 7(b) mostra a imagem
da maéscara de segmentacgao de treino e por fim a Figura
7(c) apresenta a imagem dos pulmdes segmentado.

Figura 7. Exemplos de imagens segmentadas pelo modelo
desenvolvido. A Figura 7(a) é a imagem original
fornecida pelo dataset, a Figura 7(b) é a mdscara
original fornecida também pelo dataset, e por ultimo
a Figura 7(c) é a imagem segmentada.

(b) Méscara
Fonte: Autor.

(a) Original (c) Predicao

4.2 Classificagao

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos pelas diversas
redes, cujos os valores foram obtidos utilizando 100 re-
cortes de cada imagem do dataset de teste. Os valores em
negritos sao os melhores resultados obtidos pelo parametro
da linha.

A rede ResNetb0V2 se mostra a melhor nas métricas de
VP, acurécia, revocacao e especificidade para a categoria
de Covid-19. A rede InceptionResnetV2 obteve bons re-
sultados em quase todas as métricas, mas nao se mostrou
melhor em nenhuma e ainda exigia o maior nimero de
parametros. Enquanto, a rede VGG-19 nao se mostrou
a melhor em nenhuma métrica e ainda obteve o pior
resultado na maioria delas. Por fim, a rede DenseNet121
que obteve a melhor precisao entre todas as redes,.

Todavia, todas as redes poderiam ser utilizadas como auxi-
lio no diagnéstico de Covid-19, visto que apresentaram um
valor de preciséo superior a 69%, obtida pela classificacao
dos médicos dos exames de raio-x em Oh et al. (2020).

Tabela 5. Comparagao das métricas de avaliacao para
Covid-19 usando 100 recortes.

Métricas ResNet50V2 | DenseNet121 | InceptionResnetV2 VGG-19
VP 278 274 276 260
VN 1420 1423 1420 1422
FP 5 2 4 3

FN 4 8 6 22
Precisao 08,23 99,28 98,57 08,36
Acurdcia 99,47 99,41 99,41 98,54
Revocacao 98,58 97,16 97,87 92,20
Especificidade 99,72 99,44 99,58 98,48
Parametros 23.570.980 7.040.613 54.341.381 20.025.957

Fonte: Autor.

Comparando ainda com o resultados obtidos em Oh et al.
(2020) na Tabela 6, apresentando os melhores valores de
cada coluna em negritos. A tabela mostra que apesar
de possuir uma menor especificidade para Covid-19 se
comparado ao trabalho de Oh et al. (2020), todos os outros
parametros se mostraram superiores, mostrando que a
alteracao dos modelos de redes utilizados pode gerar um
ganho na precisdo e especificidade do sistema.

Tabela 6. Comparagao entre a precisdo e a revogacao
do atual trabalho com a literatura.

Precisao
Covid-19 | Sem Doenca | Pneumonia
Oh et al. (2020) 90,3 95,7 90,3
ResNet50V2 98,23 94,32 95,90
DenseNet121 98,91 95,51 94,65
InceptionResnetV2 98,57 94,98 95,05
VGG-19 98,86 94,55 94,10

Fonte: Autor.

Tabela 7. Comparagao entre a precisao e a revogacao
do atual trabalho com a literatura.

Especificidade
Covid-19 | Sem Doenca | Pneumonia
Oh et al. (2020) 100 90 93
ResNet50V2 99,72 96,98 96,02
DenseNet121 99,30 96,59 96,91
InceptionResnetV2 99,58 96,58 96,45
VGG-19 98,48 97,32 96,19

Fonte: Autor.

4.8 Grad-CAM Probabilistico

A Figura 8 apresenta a comparacao entre os diversos mo-
delos de redes utilizados na geracdo dos Grad-CAM Pro-
babilistico utilizando 400 pacotes gerados pelos modelos
ResNet50V2, DenseNet121, InceptionResnetV2 e VGG-19,
mostrados respectivamente nas figuras 8(a), 8(b), 8(c) e
8(d).

Figura 8. Exemplos de imagens Grad-CAM probabilistico
gerado pelo modelo do artigo.

(¢) InceptionResnetV2
Fonte: Autor.

(d) VGG-19

As regides em vermelho em cada Grad-CAM Probabilistico
representam os locais que mais acionaram cada rede. Nota-
se que as regioes em vermelho apresentam-se em maior
parte no pulmao a esquerda da imagem, tendo a parte
superior e inferior ressaltadas, e em locais semelhantes
porém com diferentes intensidades.



5. CONCLUSAO

O presente trabalho propoés um sistema para auxilio no
diagnostico de doencas pulmonares, utilizando dataset pua-
blicos para o seu treinamento, com o objetivo de encontrar
os modelos para a segmentagao, classificacao e severidade
da doenga.

A segmentacao e classificacdo do pulméao, como mostrado
obtiveram resultados semelhantes a literatura, com res-
salva para a classificagao, que mostrou resultados promis-
sores.

A ResNet50V2 se mostrou superior em quase todos os as-
pectos, porém a pouca diferenca em valores dos parametros
probabilisticos analisados, aliado ao significativo nimero
de parametros da ResNetb0V2, fazem da DenseNet121 a
melhor escolha em quase todas as situacoes.

As imagens de Grad-CAM Probabilisticos geradas pelos
modelos apresentaram regioes de maior interesse em pon-
tos semelhantes em quase todas as redes, exceto na rede
VGG-19 que ativou regides diferentes das demais.

AGRADECIMENTOS

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coorde-
nacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior -
Brasil (CAPES) - Cédigo de Financiamento 001. Sinceros
agradecimentos & equipe de professores e colegas do Labo-
ratério de Automacio e Instrumentacao do Departamento
de Engenharia Elétrica da Universidade Estadual de Lon-
drina (UEL) e demais setores envolvidos.

REFERENCIAS

Cohen, J.P., Morrison, P., and Dao, L. (2020). Covid-19
image data collection. arXiv 2003.11597. URL https:
//github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset.

Jadon, S. (2020). A survey of loss functions for semantic
segmentation. 2020 IEEE Conference on Computati-
onal Intelligence in Bioinformatics and Computational
Biology, CIBCB 2020. d0i:10.1109/CIBCB48159.2020.
9277638.

Jaeger, S., Candemir, S., Antani, S., Wang, Y.X.J., Lu,
P.X., and Thoma, G. (2014). Two public chest x-
ray datasets for computer-aided screening of pulmonary
diseases. Quantitative imaging in medicine and surgery,
4(6), 475-477. doi:10.3978/j.issn.2223-4292.2014.11.20.

Oh, Y., Park, S., and Ye, J.C. (2020). Deep learning covid-
19 features on cxr using limited training data sets. [EEFE
Transactions on Medical Imaging, 39(8), 2688-2700. doi:
10.1109/TMI.2020.2993291.

Ronneberger, O., Fischer, P., and Brox, T. (2015). U-net:
Convolutional networks for biomedical image segmen-
tation. Lecture Notes in Computer Science (including
subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and
Lecture Notes in Bioinformatics), 9351, 234-241. doi:
10.1007/978-3-319-24574-4 28. URL https://arxiv.
org/pdf/1505.04597 . pdf.

Rustam, F., Reshi, A.A., Mehmood, A., Ullah, S., On,
B.W., Aslam, W., and Choi, G.S. (2020). COVID-19
Future Forecasting Using Supervised Machine Learning
Models. IEEFE Access, 8, 101489-101499. doi:10.1109/
ACCESS.2020.2997311.

Selvaraju, R.R., Cogswell, M., Das, A., Vedantam, R.,
Parikh, D., and Batra, D. (2020). Grad-cam: Visual
explanations from deep networks via gradient-based
localization. International Journal of Computer Vision,
128(2), 336-359. do0i:10.1007/s11263-019-01228-7. URL
https://arxiv.org/pdf/1610.02391.pdf.

Shi, F., Wang, J., Shi, J., Wu, Z., Wang, Q., Tang, Z., He,
K., Shi, Y., and Shen, D. (2021). Review of Artificial
Intelligence Techniques in Imaging Data Acquisition,
Segmentation, and Diagnosis for COVID-19. I[EEE
Reviews in Biomedical Engineering, 14(c), 4-15. doi:
10.1109/RBME.2020.2987975.

Stirenko, S., Kochura, Y., Alienin, O., Rokovyi, O., Gor-
dienko, Y., Gang, P., and Zeng, W. (2018). Chest x-ray
analysis of tuberculosis by deep learning with segmen-
tation and augmentation. arXiv.

Tabik, S., Gomez-Rios, A., Martin-Rodriguez, J.L.,
Sevillano-Garcia, 1., Rey-Area, M., Charte, D., Guirado,
E., Suarez, J.L., Luengo, J., Valero-Gonzalez, M.A.,
Garcia-Villanova, P., Olmedo-Sanchez, E., and Herrera,
F. (2020). COVIDGR Dataset and COVID-SDNet
Methodology for Predicting COVID-19 Based on Chest
X-Ray Images. IEEFE Journal of Biomedical and Health
Informatics, 24(12), 3595-3605. doi:10.1109/JBHI.2020.
3037127.

Zhao, W., Zhong, Z., Xie, X., Yu, Q., and Liu, J. (2020).
Relation between chest CT findings and clinical con-
ditions of coronavirus disease (covid-19) pneumonia: A
multicenter study. American Journal of Roentgenology,
214(5), 1072-1077. doi:10.2214/AJR.20.22976.



