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Abstract—O emprego da Inteligéncia Artificial (I1A) tem
ganhado importancia nas mais diversas areas da ciéncia. A
tuberculose é uma doenga transmissivel que esta entre uma das 10
principais causas de morte em todo o mundo. O SARS Cov-2 é um
tipo de coronavirus que pode atingir diferentes partes do corpo
humano, que fez com que a OMS decretasse 0 estagio de
pandemia, com severos impactos em escala global. Este trabalho
tem por objetivo empregar redes neurais profundas a fim de
avaliar o impacto da segmentacdo de pulmdes e data augmentation
na classificacdo de pacientes com tuberculose ou COVID-19, em
base de dados de tamanho reduzido. Desenvolvemos modelos que
foram capazes de identificar pacientes com tuberculose (acuracia
de 97,7%), ou COVID (acuracia de 99,4%), a partir de data
augmentation sugerindo a viabilidade do emprego no diagnostico
assistido por computador.

Keywords—Tuberculose, COVID-19, CNN, Inception, MLP,
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I. INTRODUCAO

O emprego de redes neurais na predicdo de resultados em
medicina e suporte a diagndsticos encontra grande amparo
cientifico e vem se ampliando continuamente [1] [2], e os
avancos recentes no aprendizado profundo levaram a um
desempenho promissor em muitas tarefas de analise de imagens
médicas [3]. Neste contexto, o presente trabalho busca tratar de
aspectos relacionados a segmentacéo e data augmentation, em
aplicagdes de aprendizado profundo, na area de salde, mais
especificamente relacionados a analise de imagens de raio-x da
regido do pulméo de pacientes com tuberculose ou COVID-19.

A tuberculose (TB) é uma doenca transmissivel que era a
principal causa de morte por um Unico agente infeccioso
(classificagdo acima de HIV/AIDS), segundo a Organizacdo
Mundial de Satde (OMS), até a atual pandemia de coronavirus
se estabelecer, respondendo por 1,4 milhdo de mortes em 2019.
TB é causada pelo bacilo Mycobacterium tuberculosis, que é
propagado quando as pessoas que estdo doentes com tuberculose
expelem bactérias no ar, afetando principalmente os pulmd&es

[4]
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A répida disseminacdo do novo coronavirus SARS-CoV2
[5] deu origem a uma doenca designada por COVID-19 pela
OMS, que apresenta um espectro clinico variando de infeccdes
assintomaticas a quadros graves e elevada, em particular no
Brasil, onde aproximadamente 20% dos casos detectados
requerem atendimento hospitalar por apresentarem os pacientes
dificuldade respiratdria, dos quais aproximadamente 5% podem
necessitar de suporte ventilatorio [6].

O real impacto da COVID-19 é incerto ainda, entretanto, a
doenga representou uma grande demanda nos sistemas de salde,
comprometendo a oferta de recursos humanos e outros insumos
essenciais para o funcionamento adequado dos servigos de saudde

[7].

Neste estudo, usando técnicas de aprendizado de méaquina
(ML, do inglés, machine learning), aplicamos topologias de
aprendizado profundo e redes neurais ndo profundas com os
seguintes propositos:

« Avaliar o impacto da segmentacdo de pulmdes e data
augmentation na classificacdo de pacientes com TB, em base de
dados de tamanho reduzido (<10° imagens);

« Avaliar o impacto de data augmentation na classificacdo de
pacientes com COVID-19, a partir de transfer learning de
modelos treinados para TB, em base de dados de tamanho
reduzido (<10° imagens).

Para a elaboragcdo do trabalho utilizamos bases de dados
publicas distintas de imagens de raio-X do torax, sendo a
primeira com imagens de pacientes sem TB e com TB [8] e a
segunda com pacientes ndo infectados e infectados por COVID-
19 [9].

Il. TRABALHOS RELACIONADOS

Em trabalho recente, Stirenko et al. [10], a partir de uma base
de dados disponibilizada pelo Hospital de Shenzhen, com 662
imagens da regido do térax de pacientes sem e com TB, propds
0 uso de duas técnicas de data augmentation, designadas como



LossLess e Lossy, assim como a aplicacdo de segmentacéo dos
pulmdes, para o diagnostico assistido por computador,
especificamente para pequenas bases de dados (<10° imagens).
Os autores apontam que uma melhor segmentacdo, data
augmentation, estratificacdo de dataset e exclusdo de outliers
ndo evidentes poderiam ser o caminho para obter melhores
resultados em conjuntos de dados pequenos e ndo balanceados.

Jaeger et al. [11] efetuaram a segmentacdo dos pulmdes de
pacientes sem TB e com TB, para posteriormente capturar
caracteristicas que permitiram que um classificador binario
efetuasse a classificacdo entre normal ou TB. Eles utilizaram
duas bases de dados, sendo a primeira de Montgomery Count e
a segunda do Hospital de Shenzhen, obtendo respectivamente
78,3% e 84% de acuracia. Para a primeira base um radiologista
obteve 82% de acurdcia, indicando a viabilidade da solucédo
proposta pelos autores.

Tartaglione et al. em [12] ressaltam que o raio-x de torax
(CXR) pode ser uma ferramenta Gtil no cenario de COVID-19,
especialmente em ambientes de emergéncia, onde pode ajudar
em uma primeira avaliacdo aproximada da extensdo do
envolvimento pulmonar, podendo ser obtido na cama do
paciente usando dispositivos portéteis. Assim eles estudaram o
uso de algumas topologias de redes profundas (ResNet-18,
ResNet-50, COVID-Net, Dense-Net-121) na classificagdo de
pacientes, a partir do pré-processamento de imagens composto
por equalizacdo, segmentacdo dos pulmdes e normalizacdo das
imagens.

Estudo realizado por Tsiknakis et al. [13] focou na
classificacdo de COVID-19 em exames CXR de rotina sem
qualquer etapa de pré-processamento quanto a segmentacdo,
utilizando a arquitetura Inceptionv3. Foram gerados mapas de
atencdo, que foram avaliados por especialistas e classificados
entre 5 tipos (0-homogéneo em toda a imagem/1- focando em
areas totalmente irrelevantes fora do pulmao/2- focando nas
dreas pulmonares, mas também em outras estruturas
extrapulmonares/3-focando  principalmente  nas  &reas
pulmonares/4-focando exclusivamente na doenga pulmonar),
além de avaliados em termos de indicadores quantitativos. A
principal novidade do modelo proposto encontra-se na
classificacdo de COVID-19 contra casos comuns de pneumonia
e ndo contra normais (saudaveis). A discriminacdo entre
COVID-19 e as pneumonias, especialmente de origem viral, é
intuitivamente mais complexa, dado os sinais e sintomas
clinicos inespecificos [14].

Os métodos de aprendizado de maquina oferecem uma
grande promessa para a deteccdo e progndstico rapidos e
precisos da COVID-19, através de CXR e imagens de
tomografia computadorizada (TC) de tdrax [15], entretanto, 0s
autores identificaram 2.212 estudos sobre COVID-19, dos quais
415 foram analisados e ap0s revisdo concluiram que nenhum dos
modelos identificados sdo de uso clinico potencial devido a
falhas metodoldgicas e/ou vieses subjacentes. Identificando esse
como o grande ponto fraco de estudos de ML, dada a urgéncia
com que modelos validados para COVID-19 sdo necessarios.

Em [16] Ke et al. compararam o desempenho de 16 CNN
populares (DenseNet121/169/201, EfficientNetB0/B1/B2/B3,
InceptionVV3/V4, MNASNEt, MobileNetV2/V3,
ResNet101/18/34/50) em um grande conjunto de dados de CXR

(CheXpert) e ndo encontraram relagdo entre modelos sem pré-
treinamento e modelos com pré-treinamento na ImageNet
quando aplicados a CheXpert. ldentificaram também que
modelos pré-treinados na ImageNet seriam demasiadamente
grandes para a aplicacdo na CheXpert e que o truncamento de
blocos finais de redes poderia melhorar a eficiéncia de
parametros em 3,25 vezes. Os autores apontaram também que a
Inceptionv3 foi a arquitetura sem pré-treinamento com o melhor
resultado 0,866 (0,851-0,880) AUC.

Segundo Zhuang et al. [17] o transfer learning visa melhorar
o0 treinamento de uma nova rede a partir de dominios correlatos,
transferindo o conhecimento contido em dominios de origem
diferentes, mas relacionados. Adicionalmente Yosinski et al.
[18] identificaram que a inicializacdo de modelos com recursos
transferidos pode melhorar o desempenho de generalizagdo fino
substancialmente em uma nova tarefa, o que pode ser uma
técnica Gtil para melhorar o desempenho da rede neural
profunda.

I1l. METODO DE PESQUISA

A. Base de Dados

Para o treinamento dos modelos foram utilizadas imagens de
CXR de duas bases de dados distintas. A primeira contendo 800
imagens e 704 mascaras do pulmdo de pacientes com
tuberculose ou normais, que foram compiladas de dados
primarios do Hospital de Shenzhen (SH) (662 imagens/ 566
méscaras) e Montgomery County (MC) (138 imagens/
maéscaras) e disponibilizadas na plataforma GitHub [8]. A
segunda contendo 800 imagens do pulmdo de pacientes com
COVID-19 ou normais, de dados primarios que foram
compiladas por Qatar University, Tampere University e Hamad
Medical, e selecionadas da base QaTa-COV19 disponibilizadas
na plataforma Kaggle [9]. Com o objetivo de captar imagens
com as maiores e menores variacdes de pixeis, 0s arquivos da
base QaTa-COV19 foram ordenadas por tamanho selecionando
as 200 maiores imagens e as 200 menores imagens de pacientes
normais e com COVID-19 respectivamente de forma a perfazer
também 800 imagens, para que se possa avaliar o impacto de
data augmentation em base de dados de tamanho reduzido (<103
imagens), tal como Stirenko et al. [10] .

B. Pré-Processamento

Foi utilizada a plataforma Google Colab Pro com Python
3.7.10, Pytorch 1.8.1, Keras 2.4.0, TensorFlow 2.4.1 e
TensorBoard 2.4.0. Antes de iniciar o treinamento das redes foi
realizado um pré-processamento dos bancos de dados, gerando
3 bases derivadas de imagens com data augmentation seguindo
a abordagem proposta por [10], quais sejam Normal, LossLess
e Lossy para as quais foram aplicadas as transformacbes
apresentadas na Tabela 1. As méascaras correspondentes a cada
imagem também sofreram as mesmas transformacgdes
apontadas.



Propdsito BD Data Augmentation Imagens
Normal N.A. 800
Flip LR, Flip UP, Rotacéo
90°, 180° ¢ 270° 4.800
Lossy Rotacdo 5° 10° e 355° e 350° 4.000
Tabela 1 — Propdsitos das Bases de Dados.

LossLess

C. Treinamento e Teste

Para o processo de treinamento e escolha da configuracdo
dos modelos, cada uma das bases foi dividida em 3
subconjuntos, de Treinamento, Validacdo e Teste, respeitando a
proporcéo de 60%, 20% e 20%, respectivamente.

O modelo U-net utilizado na segmentacéo do pulmé&o [19],
foi treinado por 75 épocas. Os modelos utilizados para a
classificacdo das imagens foram treinados por 300 épocas, com
a gravacdo dos pardmetros do melhor modelo e parada
prematura (early stopping) em um intervalo de 100 épocas,
durante o processo de avaliagdo dos modelos ou com 200 épocas
quando do processo de avaliacdo da variabilidade dos modelos
em relacéo a inicializagdo dos hiperparametros.

D. Indicadores de Avaliacéo

Durante o processo de treinamento da segmentagdo das
imagens dos pulmdes foram avaliados o Indice de Jaccard [20]
e o Coeficiente de Dice [21].

Para avaliacdo da classificagdo dos modelos simulados
foram elaboradas matrizes de confusdo, para que fossem
extraidos os indicadores de Sensibilidade (Recall), Acuracia,
Especificidade, Precisdo e F1. Considerando que o contexto de
aplicacdo desse estudo é o de triagem de pacientes, temos a
Sensibilidade como o indice mais relevante.

E. Faseamento

O processo de pesquisa do presente trabalho pode ser
subdividido em 2 fases com 0s seguintes propositos:

e Fase 1 — Avaliacdo de Segmentacdo de pulmdo e Data
Augmentation em pacientes com TB e sem TB (Base
SH/MC);

e Fase 2— Avaliacdo de Data Augmentation em pacientes com
COVID e normais (Base QaTa-COV19) com transfer
learning de modelos treinados da Base SH/MC.

A seguir serdo apresentadas as etapas seguidas em cada uma
das fases, sendo seus resultados apresentados e analisados na
Secdo de Resultados e Discussdes.

1) Fase 1

Na fase 1 avaliou-se na base SH/MC o impacto da
segmentacdo do pulmdo e o data augmentation, segundo
proposto por [8] [19], na classificacdo de pacientes sem TB e
com TB. Para isso foram feitas simula¢Ges para a segmentacéo
do pulmdo utilizando o modelo U-Net [19] nas bases auxiliares
Normal, LossLess e Lossy.

Os classificadores avaliados foram: MLP, como um baseline
ndo profundo; CNN, como um modelo profundo tipico utilizado
na classificacdo de imagens; Inceptionv3, como um modelo
profundo que, segundo Ke et al. [16], apresentou os melhores
resultados entre diversas CNN.

Posteriormente foram feitas simulacdes com resolucdo de
128x128, otimizador ADAM e learning rate de 0,001, para as
seguintes redes neurais:

e U-Net: Implementada via PyTorch com encoder seguindo a
VGGL11 e batch normalization;

e CNN: Implementada via layers Keras tendo 20 canais
convolucionais de 5x5, ativacdo RelLu e padding valid,
seguida de camada MaxPooling 2x2, seguido de novo filtro
convolucional 3x3, seguido de nova camada MaxPooling,
completamente conectada a uma camada com 30 e 15
neurdnios respectivamente;

e MLP: Implementada via layers Keras com fungdo de
ativacdo RelLu, batch normalization e camada densamente
conectada com 1.024 neur6nios;

e Inceptionv3d: Implementada via Applications Kera

InceptionV3, com max polling sem pré-teinamento.

Todos 0s modelos treinados para as imagens segmentadas
também foram treinados com imagens ndo segmentadas para
avaliarmos o impacto da segmentac&o.

Finalmente, para avaliar a variabilidade dos modelos quanto
a inicializa¢bes dos hiperparametros foram feitas 30 simulag6es
dos modelos CNN, MLP e Inceptionv3. Ja para avaliar o
impacto quanto a variagcdo dos dados de entrada foram feitas
simulagBes com validag&o cruzada k-fold com 10 subconjuntos
distintos de treinamento, validacdo e teste desses mesmos
modelos.

2) Fase 2

Na fase 2 avaliou-se, em um novo banco de dados (Base
QaTa-COV19) com imagens de pacientes normais e COVID-
19, o impacto do data augmentation. N&o foi avaliado o impacto
da segmentacdo dos pulmdes, pelo fato dos modelos sem
segmentacdo terem apresentados melhores resultados na Fase 1.

Os melhores modelos de cada uma das topologias treinadas
na Fase 1 serviram de base de inicializacdo, via transfer
learning, para os treinamentos dos respectivos modelos na base
QaTa-COV19.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nessa secdo os resultados serdo apresentados para cada uma
das fases do processo de pesquisa.

A. Fasel

Na 12 Etapa foram efetuadas as segmentacGes dos pulmdes
da base SH/MC Normal, LossLess e Lossy, com otimizador
Adam e learning rate de 0,0005, sendo avaliado o indice de
Jaccard e Dice. Observou-se que 0 processo de data
augmentation gerou melhores resultados de segmentacédo para



a base LossLess e Lossy, se comparadas a base Normal (Tabela
2).

Normal LossLess Lossy
val jaccard val dice |val jaccard val dice |val jaccard val dice
Médio 85,7% 90,2% 91,1% 94,9% 90,7% 94,2%
Mediana 91,9%% 95,7% 92,3% 95,9% 93,3% 96,5%
Méximo 93,6% 96,7% 92,8% 96,2% 96,8% 98,4%
RMS 3,7% 3,4% 0,5% 0,5% 1,5% 1,2%

Tabela 2 - Comparativo de indicadores de segmentacdo para
diferentes data augmentation, onde observa-se que a LossLess e Lossy
apresentaram melhores resultados.

A partir da segmentacdo dos pulmdes para cada uma das
bases foram efetuadas as classificacfes de pacientes sem TB e
com TB utilizando-se redes CNN, MLP e Inceptionv3.

Os resultados estdo apresentados na Tabela 3, como pode-se
observar a topologia Inceptionv3 foi a que apresentou um
melhor resultado e o baseline de MLP o pior resultado. Em
todas as topologias o pré-processamento Lossy apresentou 0s
melhores resultados.

Foram avaliados os modelos em relagdo as imagens nao
segmentadas dos pulmdes, sendo os resultados apresentados
também na Tabela 3. Como pode-se observar os resultados
foram melhores que os alcangados com a segmentacdo do
pulmao, tendo também a Inceptionv3 obtido o melhor resultado
para o indice de Sensibilidade. Também nessa etapa a base
Lossy apresentou um melhor resultado para cada uma das
topologias.

O melhor resultado para as imagens ndo segmentadas do
pulméo ndo est4 de acordo com o proposto por [19] [8], mas
pode estar vinculado a perda de regides contendo informacg6es
importantes durante o processo de segmentacéo, ou a existéncia
de outros artefatos ou marcadores, que foram capturados
durante o processo de treinamento com as redes ndo
segmentadas [10]. Investigacdo adicional se faz necesséria para
esclarecer esse ponto.

As topologias foram avaliadas quanto ao impacto na
inicializacdo dos pardmetros, dessa forma foram feitas 30
simulagdes com os resultados apresentados na Figura 1 onde se
observa que a aplicacdo do data augmentation LossLess e
Lossy traduziram-se em um aumento da Acuracia e Recall dos
modelos, sendo o Inceptionv3 a topologia com os melhores
resultados.
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Figura 1- Resultados das simulagdes dos indicadores de Acuracia e
Recall das diversas topologias, quanto a inicializacdo de parametros,
para imagens nao segmentadas da base SH/MC, onde observa-se que
0 Lossy apresenta melhores resultados.

Acuracia Especificidade
Segmentado | N&doSegmentado | Segmentado | N&o Segmentado
MLP-Normal 78,1% +2,7% 79,1% +0,6% 79,6% +5,8% 74,5% *3,1%
MLP-LossLess 85,7% +6,5% 90% *0,8% 90,5% +2,7% 87,8% +1,1%
MLP-Lossy 94,8% +1,1% 97,4% +0,3% 94,5% +1,8% 97,9% +1,1%
CNN-Normal 82,1% +1,2% 81,7% +0,8% 82,8% +1,7% 76,9% +2,0%
CNN-LossLess 89,4% +3,1% 88,4% +1,2% 92,1% +1,5% 86,7% +5,8%
CNN-Lossy 94,2% +0,9% 96,5% +0,3% 93,1% +2,0% 97,5% +0,7%
Inc-Normal 80,5% *3,5% 81,0% +1,4% 89,1% +4,7% 75,2% +4,4%
Inc-LossLess 83,7% +2,7% 92,6% +0,6% 85,0% +6,5% 89,6% +1,6%
Inc-Lossy 93,1% +1,4% 98,8% +0,2% 93,8% +2,6% 99,2% +0,6%
Sensibilidade / Recall
Segmentado | Ndo Segmentado

MLP-Normal 77,1% +5,1% 76% +1,4%

MLP-LossLess 81,9% +9,0% 87,1% +1,1%

MLP-Lossy 95,1% +2,0% 97,9% +0,4%

CNN-Normal 81,5% +3,0% 75,8% +1,5%

CNN-LossLess 86,6% +5,5% 85,6% +2,3%

CNN-Lossy 95,3% +1,7% 97,8% +0,4%

Inc-Normal 72,7% *8,6% 74,9% +3,0% Piores resultados
Inc-LossLess 82,9% +6,2% 90,6% +1,0%

Inc-Lossy 92,5% +3,5% 99,4% +0,3% Melhores resultados

Tabela 3 - Resultados das simulagdes para a base SH/MC de pacientes
com TB onde observa-se que os melhores resultados foram obtidos
com a rede Incepetionv3d com o data augmentation Lossy para as
imagens néo segmentadas.

B. Fase?2

Nesta etapa os modelos treinados para pacientes com
tuberculose serviram de base, tendo seus pesos pré-carregados,
para o treinamento dos modelos de avaliacdo de pacientes com
COVID-19 da base QaTa-COV19. Como os resultados para
imagens ndo segmentadas apresentavam os melhores resultados
0s modelos foram treinados com imagens ndo segmentadas,
sendo seus resultados apresentados na Tabela 4.Como pode-se
observar também temos aqui resultados comparativamente
melhores com data augmentation que os dados normais.

Todos os modelos treinados para COVID-19 alcangaram
acurdcias maiores que o0s correspondentes treinados para
tuberculose, tendo o modelo Inceptionv3 Lossy convergido



mais rapidamente que o modelo analogo treinado para TB.

Foram feitas analises da variabilidade na inicializacdo dos
pardmetros, para pacientes com COVID-19 e os resultados
obtidos sugerem que o data augmentation reduz a variabilidade
dos mesmos, tendo a base Lossy apresentado os melhores
resultados quanto a acuracia e recall (Figura 2). Observa-se
também que para a base Normal os modelos CNN e Inceptionv3
apresentam resultados equivalentes.
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Figura 2 - Resultados das simulagdes das diversas topologias, quanto
ainicializagéo de parametros, para imagens ndo segmentadas do base
QaTa-COV19, onde observa-se que o Lossy apresenta melhores
resultados.

Acuracia
Ndo Segmentado
84,5% +1,7%
94,1% +0,8%
99,1% +0,8%
88,0% +2,0%
97,0% +1,2%
99,4% *0,4%
88,8% *+1,7%
94,7% *+5,3%
99,4% *0,6%

Sensibilidade / Recall
Ndo Segmentado
88,8% *2,5%
94,6% *+1,5%
99,1% +0,9%
90,2% * 3,7%
97,3% +1,4%
99,3% +0,6%
90,9% *2,5%
97,2% +1,1%
99,3% +0,7%

Especificidade
Ndo Segmentado
80,4% *3,3%
93,5% +1,6%
99,1% +0,9%
85,7% + 3,8%
96,7% +1,5%
99,5% +0,5%
86,7% +2,7%
93,8% + 6,2%
99,6% +0,4%

MLP-Normal
MLP-LossLess
MLP-Lossy
CNN-Normal
CNN-LossLess
CNN-Lossy
Inc-Normal
Inc-LossLess

Inc-Lossy

Piores resultados Melhores resultados

Tabela 4 - Resultados das simulagdes para a base QaTa-COV19 de
pacientes com COVID-19 onde observa-se que os melhores resultados
foram obtidos com a rede Incepetionv3 com o data augmentation

Lossy para as imagens ndo segmentadas.

V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho aplicou redes profundas e nédo profundas
em dados reais de pacientes com TB e COVID-19, obtendo
resultados promissores, 0 que o torna relevante no atual contexto
do sistema de satde nacional.

Os modelos profundos de segmentagdo dos pulmdes
alcancaram valores satisfatorios com o indice de Jaccard de
85,6% + 0,7% (Normal), 91,1% + 0,5% (LossLess) e 90,7+0,8%
(Lossy), mostrando a pertinéncia do data augmentation
corroborando o encontrado por [10] para pacientes com TB,
entretanto, no presente trabalho a classificagéo de pacientes sem
segmentacdo dos pulmBes apresentou resultados gerais
melhores. Ressalta-se também que a inclusdo de mais um
conjunto de rotacBes de +/- 5 graus no data augmentation Lossy
gerou melhores resultados que [10] para esse tipo de data
augmentation.

O emprego do data augmentation mostrou um maior
impacto na melhoria dos indicadores de classificacdo de
pacientes com TB, que o emprego de arquiteturas profundas,
visto que a MLP Normal teve uma acurécia de 78,1% + 2,7% ja
a MLP Lossy obteve uma acurdcia de 94,8 + 1,1%, enquanto a
Inceptionv3 Normal obteve 79,1% * 0,6% e a Inceptionv3 Lossy
98,8% + 0,2%. Portanto, a combinagao de arquitetura profunda
Inceptionv3d com o data augmentation Lossy foi a que
apresentou os melhores resultados globais para TB, mostrando
a pertinéncia do uso de arquitetura profunda combinada com
data augmentation na andlise de imagens de CXR de pequenos
conjuntos de dados (< 10° imagens).

O transfer learning de modelos pré-treinados em TB,
mostrou-se adequado para pacientes com COVID-19, tendo
também os data augmentation LossLess e Lossy apresentados
melhorias nos indicadores gerais, tendo também a topologia
Inceptionv3 Lossy alcangado os melhores resultados, com por
exemplo 99,4% + 0,6% para acuracia em pacientes com
COVID-19.

Como trabalhos futuros sugerimos a aplicacdo de
segmentacao dos pulmdes também para 0s casos de pacientes
com COVID-19. Sugere-se também a plotagem dos mapas de
atencdo especialmente para a topologia Inceptionv3, tanto para
0s pacientes segmentados quanto ndo segmentados, afim de



avaliar se 0s modelos ndo segmentados alcangaram melhores
resultados por identificar aspectos relevantes que foram
perdidos no processo de segmentacdo, ou outros elementos
externos ao pulmao que podem estar correlacionados com TB
ou COVID-19. Adicionalmente, sugerimos que sejam testadas
configuragdes de redes Inception com menos camadas, a fim de
avaliar se podemos obter resultados equivalentes aos
alcancados, mas com um menor custo computacional.
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