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Resumo—Sistemas de apoio ao diagndstico baseados em
inteligéncia computacional (computer-aideddiagnosis, CAD)
para interpretacdo de imagens vém sendo desenvolvidos e
aplicados em diferentes especialidades médicas. A Organizacéo
Mundial da Satde recomendou recentemente o uso de CAD
para a deteccdo de tuberculose em radiografias de térax (RxT).
No contexto do desenvolvimento de um CAD, muitas vezes é
necessario fotografar imagens de RxT. No entanto, para
melhores resultados é preciso que as imagens sigam um
padrao, por isso desenvolveu-se um procedimento operacional
padréo (POP) para fotografa-las. O objetivo deste estudo é o de
criar um modelo baseado em maquinas de comité (ensemble)
para avaliar se fotografias de RXT aderem ao POP e classificar
eventuais desvios do POP, para entdo corrigi-los e usar as
imagens para a triagem de tuberculose ativa ho CAD. Uma
base de dados composta por 783 fotografias de radiografias de
toraxcom diferentes desvios do POP foi dividida em 10 grupos,
de acordo com os desvios.Um grupo controle era composto de
imagens sem desvios do POP.Os desvios referiam-se ao uso de
aplicativos, tripé e temporizador, resolucdo, luz do ambiente,
cobertura total do espaco ndo ocupado do negatoscopio e
centralizacdo. Um modelo ensemble, baseado em especialistas,
aliado a transfer learning e analise de componentes principais
(PCA) foi projetado para identificar cada um dos grupos. As
acurécias médias para deteccéo dos desvios foram superiores a
79%.

Palavras-chave—Diagndstico assistido por computador,
Tuberculose, Ensemble, Redes Neurais, Analise de
Componentes Principais.

. INTRODUCAO

Ferramentas computacionais que auxiliam na
deteccdo e classificacdo de doencas tém sido desenvolvidas
com o prop6sito de ajudar o profissional de salde na tomada
de decisdo. Modelos preditivos de machinelearning(ML)
podem auxiliar na tomada de decisdo em indmeros
momentos da atencdo & saude, especialmente no
diagnéstico, intervencdo e acompanhamento de problemas
de sadde [1]. Algoritmos de ML tém sido usados para, por
exemplo, predizer risco de mortalidade em uma populagdo
idosa [2], para predicdo de incidéncia de casos de maléria
[3], diagnostico baseado em imagem de COVID-19 [4],
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deteccdo de cancer de mama [5] e identificagdo de grau de
risco de pé diabético [6], [7].

Sistemas computadorizados utilizando técnicas de deep
learning [8] tém sido aprimorados. Entre eles, destacam-se
as analises de imagens, em particular de radiografias e
tomografias. Estudos de desenvolvimento de diagnéstico
auxiliado por computador (CAD) baseados em deep
learning tém sido apresentados em diversas areas, como no
auxilio ao diagnoéstico de COVID-19 e outras pneumonias
em imagens de radiografias de térax (RxT) [8] e na
classificacdo de linfomas malignos com base em imagens de
exames histopatoldgicos [9].

A qualidade de um exame médico com imagem depende
da qualidade da imagem e da habilidade do radiologista que
a interpreta. A analise computadorizada de imagens tenta
melhorar a interpretacdo do exame de imagens medicas,
fornecendo uma segunda opinido ao radiologista, 0 que
caracteriza o uso do CAD.

A Organizacdo Mundial da Salde recomendou
recentemente o uso de CAD em RXT para o rastreamento de
tuberculose[10]. Em 2019, no mundo, cerca de 10 milhdes
de pessoas adoeceram e 1,4 milhBes morreram vitimas da
tuberculose [11]. Como agravante, 0s contatos de pacientes
com a doenca na sua forma mais comum, a pulmonar,
correm o risco de contrair o Mycobacterium tuberculosis
com elevado risco de adoecimento principalmente nos dois
primeiros anos apds a infeccdo [12]. Esta e outras
populagBes expostas ou imunodeprimidas, como populacéo
privada de liberdade e pessoas vivendo com HIV, tém
indicagdo de rastreio de tuberculose periodicamente. Entre
elas, a maior € a de contatos com infec¢do recente: 56
milhdes de pessoas.

Para o rastreamento de contatos, o Ministério da Saude
do Brasil recomenda, para sintomaticos respiratorios,
aqueles com prova tuberculinica positiva ou pessoas
vivendo com HIV e imunodepressdo acentuada, a exclusdo
da tuberculose ativa por meio da RxT [12] antes de iniciar o
tratamento preventivo [12]. No entanto, a falta da RxT e a
necessidade de especialistas para interpretar os resultados
atrasam ou impedem o0 processo e, consequentemente, 0
inicio do tratamento preventivo[13], [14]. Nosso grupo se



propde a desenvolver um CAD para 0 apoio diagnostico de
contatos de pacientes com tuberculose pulmonar no Sistema
Unico de Saulde via técnicas de ML. Como os bancos
pablicos internacionais de RxT tém limitagBes, vamos
construir um banco de dados com imagens de RxT de
diferentes paises que participaram de um ensaio clinico
internacional [15]. Este banco serd disponibilizado
publicamente.

Para isso, é preciso que as fotos das radiografias sejam
padronizadas e sua qualidade garantida. Sendo assim, foi
desenvolvido um procedimento operacional padrédo (POP)
que descreve 0 passo a passo que devera ser seguido pelo
operador para garantir o resultado esperado da tarefa [16],
conferindo reprodutibilidade as imagens e seguranca na
triagem.A classificacdo de desvios ao POP é importante
para que se possa informar ao usuario que esta fotografando
a RxT para que ele ajuste as condi¢Bes e obtenha uma
imagem de melhor qualidade,aderente ao POP. A ideia é
que apenas as imagens classificadas como aderentes ao POP
sejam processadas pelo sistema de triagem de tuberculose.

Dentre os métodos de ML, os métodos de maquinas de
comité (ensemble) [17] tém se destacado por combinarem
varios algoritmos de aprendizado para obter melhor
desempenho preditivo do que poderia ser obtido com
qualquer um dos algoritmos constituintes isoladamente [18].
No presente trabalho, um método ensemble foi desenvolvido
para avaliar se fotografias de RxT aderem ao POP e
classificar eventuais desvios do POP, para entdo corrigi-los
e usar as imagens obtidos para a triagem de tuberculose. O
ensemble foi construido a partir de classificadores
especialistas. Cada classificador ficou especializado em
identificar uma combinacdo de parametros que podem fazer
a fotografia da RxT divergir do POP. Os desvios referem-se
ao uso de aplicativos, tripé e temporizador, resolucdo, luz

ambiente, cobertura completa do negatoscopio e
centralizagdo. A estrutura ensemble via especialistas busca
explorar a capacidade dos classificadores especialistas de
extrair caracteristicas (features) relevantes das imagens que
sejam (teis na identificacdo dos problemas de ndo adesdo ao
POP. Os features extraidos por cada especialista séo
concatenados em um Unico vetor de features,usado em uma
rede neural do tipo perceptronmulti-camadas (multi-
layerperceptron, MLP)[19].

A Secdo Il apresenta base de dados. A Secéo Il mostra a
técnica usada para extrair as caracteristicas das imagens,
bem como todo o processo de classificacdo. Os resultados
sdo apresentados e discutidos na Secdo IV. A Secdo V
apresenta as conclusdes.

Il. BASE DE DADOS

A base de dados é composta por 783 fotografias de RxT,
de 128x128 pixels,com diversas caracteristicas referentes a
forma com que a fotografia é registrada, que juntas formam
uma configuracdo de adesdo ou ndo ao POP. A dimens&o
128x128 foi escolhida por manter a qualidade requerida pelo
sistema de reconhecimento de padrées. A combinagdo
destas caracteristicas gera um total de dez configuragdes, em
gue nove ndo a derem ao POP e uma é considerada o
controle aderente ao POP (a sexta configuracdo). A Figura 1
detalha cada uma das configuracBes e suas caracteristicas.
Cada imagem tem uma informacdo referente a iluminacao
do ambiente (luz ambiente acesa, apagada ou iluminagéo
por lanterna do celular), uso ou ndo de tripé, cobertura do
negatoscopio  (totalmente  coberto, descoberto ou
parcialmente  coberto), centralizacdo da radiografia
(centralizada, descentralizada ou rotacionada), resolucdo
(baixa ou normal), uso do temporizador e de aplicativo
especifico para fotografar.



uz Tripe MNegatoscopio ICentralidade [fesolucan  Jremponzador Frr
1[gmbiente Eem tripe jcobrindo ffoto centralizada normal fcom tempaorizador  sem app
lapagada jcompletamente
2fmbiente kem tripé jcobrindo ffoto centralizada normal fcom termpaorizador  from app
lpagada jcompletamente
3fgmbiente Eem tripé fobrindo ffoto centralizada normal fcom tempaorizador  fem app
foc essa lcompletamente
Afjanternado  feem trips jcobrindo ffato centralizada normal fcom termpaorizador  sem app
fcelular lcompletamente
§mbiente Fem tripe sem cobrir ffoto centralizada narmal fcom termpaorizador  sem app
lEpagada
Hfpmbiente rom tripé  fobrindo ffoto centralizada noarmal jcom temporizador e app
lepagada lcompletamente
7 pmbiente kem tripé jcobrindo ffoto centralizada baixa fcom temporizador  fsem app
lepagada lcompletaments
8lpmbiente kem tripé kobrindo ffoto centralizada narmal [zemn tempaorizador Eem app
lepagada jcompletamente
Qlembiente kem tripa jcobrindo ffoto rotacionada normal fcom tempaorizador  sem app
lepagada lcompletamente
101 biente kem tripe jcobrindo ffoto centralizada normal fcom temporizador  fsem app
lepagada lcompletamente

Fig. 1. Configuracdes presentes nas classes da base de dados usada sendo a sexta referente ao POP.

11, METODO PROPOSTO

A primeira etapa do método proposto consiste em apresentar
as imagens a uma rede neural convolucional (CNN) ja
treinada. Essa estratégia foi adotada ja que a base de dados é
composta por apenas 783 imagens e as CNN tém muitos
pardmetros para serem treinados. Portanto, optou-se pela
técnica de transfer learning [20], ou seja, aproveitaram-se
0s pesos de uma rede pré- treinada para imagens com o
conjunto ImageNet, que é generalista [21]. A idéia do
transfer learning no contexto deste trabalho é processar as
imagens RXT por uma rede profunda ja treinada e aproveitar
os features extraidos pelas camadas profundas. Usou-se a
Resnet-18 [22] como rede profunda pré-treinada para
realizar o papel de extrator de caracteristicas. Ela apresenta
boa capacidade de extracdo de caracteristicas para um
espaco de dimensdao menor em comparagdo com redes

profundas de apenas 512 features, o que é positivo em
termos de custo computacional.

ApoGs a extracdo de caracteristicas via transfer learning,
os dados foram processados pela técnica de Analise de
Componentes Principais (principal component analysis,
PCA) a fim de reduzir a dimenséo e eliminar redundancias.
O PCA foi configurado para manter uma variancia de 95%
dos dados originais. O grafico de energia do PCA é
mostrado na Figura 2.

As novas caracteristicas geradas pelo PCA com a
dimensdo reduzida sdo entdo apresentadas as redes neurais
especialistas com o intuito de obter novas informagdes em
relacdo a cada classe. Uma rede foi treinada para cada classe
considerada (configuracdo com adesdo e as configuracbes
sem adesdo ao POP), totalizando 10 redes neurais
especialistas. As redes especialistas foram treinadas
considerando um problema de classificacdo binario,
fazendo-se Configuragdo i versus demais configuracoes,
parai =1, 2, ..., 10. Cada rede especialista é composta por



um MLP, tipo de rede neural artificial generalista e com
grande capacidade de adaptabilidade, que tem como
principal funcdo a extracdo de caracteristicas de cada classe
ao colocd-la em confronto com todas as outras em um
processo de classificacdo binaria. Dessa forma é garantido
que para cada uma das redes especialistas serdo extraidas
caracteristicas referentes a classe (configuragdo) da imagem
em questao.

Para o treinamento e validacdo das redes especialistas,
utilizou-se o k-fold, um tipo de validacdo cruzada (cross-
validation). O k-fold consiste em dividir o conjunto de
dados em k partes, usando k-1 para treinamento e o restante
para validacdo. Ao executar um k-fold com 10 folds para o
treinamento de cada especialista, 0 melhor modelo foi
selecionado com base em métricas de acuracia.

A arquitetura das redes especialistas consiste de uma
camada intermediaria com 2 neurbnios. As saidas das
camadas intermediarias das redes especialistas serdo fonte
de informacfes para o0 ensemble. As caracteristicas obtidas
das redes especialistas por meio de sua camada
intermediaria foram entdo concatenadas e assim
apresentadas a uma MLP que fez a classificacdo final do
ensemble.
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Fig. 2. Energia do PCA em funcéo do niimero de variaveis.

Seguiu-se entdo para o projeto do ensemble. Nesta etapa,
uma MLP foi projetada para que fizesse classificacdo
multiclasse do problema em questdo (qual configuragdo de
adesdo ou ndo ao POP a fotografia apresenta). As
caracteristicas das imagens RxT extraidas pela CNN foram
submetidas ao PCA, que realiza a redu¢do de dimenso, e,
em seguida, &5 MLPs de cada especialista.As funcfes de
ativacdo usadas foram a Tangente Hiperbodlica e a Sigmoid,
sendo a primeira aquela das caracteristicas submetidas ao
PCA. Os valores referentes a saida da camada intermediaria
de cada especialista, uma representacdo em menor dimensao
das entradas da especialista, foram concatenados. Como
resultado foi formado um vetor de 20 caracteristicas com o
rétulo da foto em questdo. Com isso, o classificador que
indicou qual configuracdo de ndo-adesdo ao POP foi
projetado. Esse classificador € uma MLP com 15 neurdnios
na camada intermediaria e funcdo de ativacdo Tangente
Hiperbdlica. Foram utilizados 10 neurbnios na ultima
camada, usando a funcdo de ativacdo softmax e o otimizador
AdaptiveMomentEstimation [23]. O diagrama em blocos do
método proposto é apresentado na Figura 3.
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Fig. 3. Método proposto do ensemble

Foi usado o k-fold, com k igual a 10, para avaliar o
ensemble. Com isso, foram obtidas as sensibilidades,
especificidade e acuracia médias bem como seus respectivos
desvios padrdes para cada classe (configuracdo) abordada.

O modelo desse trabalho sera implementado em
Smartphone e é desejavel que ele funcione em todas as
marcas. Por isso, trabalhar com o0 menor custo
computacional possivel € necessario. Dessa forma, o
numero de neurbnios nas camadas intermedidrias das MLPs
das especialistas e da MLP do ensemble foi ajustado
experimentalmente, buscando-se por modelos
parcimoniosos.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela | estdo dispostos os valores de acuracia média
do k-fold, seu desvio padrdo e a acuréacia do melhor fold por
especialista para dados de teste. Os valores de acuracia
média variaram entre 69,00% e 99,20% com desvio padrdo
inferior a 6,30%. Nesta etapa, o importante é buscar por
especialistas que possuam boa capacidade de extrair
caracteristicas por meio de suas camadas intermediérias.
Neste sentido, o bom desempenho de cada especialista
alcangado na validagcdo cruzada € um bom indicativo da
capacidade de extragdo de caracteristicas. Por outro lado, o
resultado final do ensemble vai também mostrar o quéo
representativo os features extraidos por meio da camada
intermediaria de cada especialista foram para o
classificador.

TABELAI
Acurécia do k-fold e do melhor fold por especialista para dados de
validacdo
% Acuracia média do k-fold |Acuracia do melhor fold
Especialista 1 73,806, 27 81
Especialista 2 93,20+3,76 a7
Especialista 3 99, 20+1, 40 100
Especialista 4 91,3043, 41 95
Especialista 5 80,702, 86 T
Especialista 6 83,40%4,05 gl
Especialista 7 33,60x4,45 90
Especialista 8 €9, 005,08 78
Especialista 9 83,70+5,00 =]
Especialista 10 83,80%4,51 51




O pré-processamento aplicado, por meio de transfer
learning, PCA e redes especialistas, gerou um espaco de
caracteristicas composto por apenas 20 features, referentes
as saidas das camadas intermedidrias das 10 redes
especialistas. Com este espago de caracteristicas foi possivel
obter uma MLP final com uma arquitetura mais simples
para o ensemble, de 20 nodos de entrada, 15 neurénios na
camada intermedidria e 10 neurdnios de saida (20x15x10).

Na Tabela 1l estdo apresentados os valores de
sensibilidade, especificidade e acuracia encontrados para
cada classe e seus respectivos desvios padres para o
ensemble considerando dados de validagdo. Ja na Tabela Il
encontra-se a matriz de confuséo do k-fold para o ensemble.

TABELA I
Sensibilidade, especificidade e acuracia por classe no k-fold para 0 ensemble

% Sensibilidade Especificidade |Acuracia

Classe 1 5b,67+23,8 95,44+3,28 91,58%3,43
Classe 2 96,90+6,21 99,61+1,17 99,3641,17
Classe 3 98,46+4,62 100,00+£0,00 99,75%0,75
Classe 4 95,6445,74 98,54+1.49 98,09+1,92
Classe 5 93,6249,15 98,29+1,98 97,5811,84
Classe 6 85,01+6,65 96,65+1,53 95,28+2,06
Classe 7 77,94+21,26 98,52+0,94 97,32+1,66
Classe 8 50,46+21,35 95,66+2,13 90,30%3,69
Classe 9 84,39+14.93 97,7211,66 96,05%1,99
Classe 10 74,84+16,02 98,07+ 1,38 96,17+1,51

As especificidades e as acuracias encontradas no
ensemble para cada classe foram altas, superiores a
90,00%,e homogéneas, com desvios padrdo inferiores a
4,00%. Em contrapartida, as taxas de sensibilidade foram
baixas, as das classes 1 e 8 foram inferiores a 57,00%.
Como a classe 1 tem temporizador e a classe 8 ndo tem, e
ambas se assemelham(Tabela I11), o ensemble encontra
dificuldades em distinguir esse pardmetro. A classe 1
também ¢é muito confundida com a classe 7, sugerindo que a
resolucdo da imagem, Unico fator diferente entre essas duas
classes, também confunde o ensemble. A classe 8 e a classe
6 se confundem também, embora se diferenciem pelo tripé e
pelo temporizador.

A baixa sensibilidade das classes 1 e 8 reflete o baixo
desempenho das respectivas redes especialistas, conforme
mostra a Tabela I. Este resultado pode ser um indicativo de
que apenas dois neurdnios na camada intermediaria destes
especialistas podem ser insuficientes para gerar padrdes
s6lidos que representem as imagens destas classes.

As classes 7 e 10 possuem sensibilidade sub-étima
(77,94+21,26% e 74,84+16,02%, respectivamente), porém a
classe 7 é mais confundida com a classe 6, que se diferencia
por ter tripé e resolucdo normal. A classe 10 é confundida

imagens centralizadas, 0 que pode ser observado na Figura
1.

A classe 3 é aquela que menos é confundida com as
demais, seguida pela classe 2. Ambas se diferem das outras
classes por terem a luz do ambiente acesa e por terem feito o
uso de aplicativo, respectivamente, no momento de
fotografar. Assim, entende-se que esses dois fatores sdo bem
reconhecidos pelo ensemble.

A Tabela IV apresenta a matriz de confusdo para o
modelo ensemble que obteve o melhor resultado dentre os
10 folds. Pode-se perceber que no melhor modelo ensemble,
a classe 8 também apresenta resultados inferiores aos
demais e é confundida com a classe 1 e com a classe 9,
sugerindo que o tripé e a centralizagdo confundem o
ensemble em cada caso. As classes 1 e 10 apresentaram
resultados medianos. Em contrapartida, as classes restantes
obtiveram resultados iguais a 100%.

Ao comparar a acuracia da especialista 6, que
corresponde a especialista do POP, presente na Tabela I, e a
acuracia do modelo ensemble para a classe 6, nas Tabelas IlI
e IV, é possivel perceber que o ensemble apresentou
resultados superiores aos encontrados por uma rede

com a 9. A classe 9 tem imagens rotacionadas e a 10 tem individual no que tange a deteccdo do POP.
TABELA 111
Matriz de confusio do k-fold para o ensemble
Classe predita
% classe 1 classe 2 classe 3 classe 4 classe 5 classe 6 classe 7 classe 8 classe 9 classe 10
classe 1l |56,67+23,84 5,99+6,541 13,45+29,33 | 15,99+14,30| 5,87+10,46 | 2,02+4,06
= classe 2 96,90+6,21 1,43+4 29 1,60+4, 80
‘§ classe 3 93,4614,61 1,54+4,61
g classe 4 [1,92+4,05 95,64+5,74 | 1,68+3,37 | 0,77+2.31
Z classe5 [1,8243,64 4,56+6,12 | 93,6249,15
Eﬂ classe6 [0,77+2,31 1,11+3,33 85,01+6,65 | 2,02+4,18 8,98+6,77 2,11+4 23
“ classe 7 [3,3349,99 2,50+7,50 | 1,67+4,99 |9,22+11,97 | 77,94+21,26 5,33+11,07
classe 8 |19,28+17,21 2,16+4,38 | 0,77+2,31 | 14,63+8,62| 1,91+3 82 50,46+21,35| 3,61+7,86 7,19+9, 85
classe 9 |[5,80+7,51 2,73%8,19 2,68+5.37 2,5045,34 80,35+26,04 | 1,91+3 82
classe 10 |2,9316,07 1,67+5,00 1,25+3,75 | 6,43115,14 | 5,79+7,40 7,10+12,56 | 68,48+23,07




TABELA IV
Matriz de confusdo do melhor modelo do ensemble

Classe predita
% classel |classe2 |classe3 |classed |classe5 |classe6 |classe7 |classe8 |classe9 |classe 10
classe 1 85,71 14,29
£ |classe2 100
';I:' classe 3 100
g classe 4 100
> |classe s 100
c_mu classe 6 100
Y lclasse 7 100
classe 8 12,5 62,5 25
classe 9 100
classe 10 12,5 12,5 75
[71 A.C.B.H. Ferreira,D.D. Ferrelra H.C. Oliveira, I. C. Resende, A.
Anjos, e M. H. B. M.Lopes, “Competitive neural layer based method
to 1dent1fy people with hlgh risk for diabetic foot”, Computers in
V. CONCLUSAO biology and medicine, vol. 1206}3(:0103744 maio 2020. L{Onlme]

Um modelo ensemble foi proposto para ajudar na
verificacdo da adesdo de fotografias de RxT ao POP. Este
método foi constituido por 1 CNN pré- treinada no conjunto
ImageNete 10 MLPs de classificagdo binaria, chamadas
especialistas, que atuaram como extratores de
caracteristicas. Estas, por sua vez, formaram uma nova base
de dados, que, ao ser submetida a MLP final, identificou em
qual pardmetro a fotografia desvia do POP. O uso de PCA
para reducdo de dimensionalidade e de apenas 2 neurbnios
na camada intermediaria das especialistas satisfez a questéo
computacional e obteve bons resultados, gerando modelos
parcimoniosos.

Conclui-se que o modelo ensemble é uma boa
alternativa, visto que alcanca desempenhos superiores aos
classificadores individuais (redes especialistas) que o

compBem.
Desdobramentos futuros deste trabalho incluem a
testagem de outras ferramentas de reducdo de

dimensionalidade, alteracGes das dimensdes das imagens
buscando um menor custo computacional e o aumento da
guantidade de neurdnios nas camadas intermediarias das
redes especialistas com menor desempenho para que possam
contribuir mais efetivamente no vetor final de caracteristica.
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