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Resumo

Fonseca, Afonso Ueslei da. Reconhecimento de Padrões em Imagens Radio-
gráficas de Tórax - Apoiando o Diagnóstico de Doenças Pulmonares Infec-
ciosas. GOIÂNIA, 2023. 183p. Tese de Doutorado. Programa de Pós-graduação
em Ciência da Computação, Instituto de Informática (INF), Universidade Fede-
ral de Goiás (UFG).

Reconhecimento de Padrões (RP) é uma área da computação que visa desenvolver téc-
nicas e algoritmos capazes de identificar regularidades em dados complexos, permitindo
sistemas inteligentes realizar tarefas difíceis com precisão. No contexto de doenças, RP
tem papel crucial no diagnóstico e detecção, revelando padrões ocultos aos olhos huma-
nos, ajudando médicos a tomar decisões e identificar correlações. Doenças pulmonares
infecciosas (DPI), como pneumonia, tuberculose e COVID-19, são um desafio à saúde
pública global, causam milhares de mortes anualmente, afetam sistemas de saúde e de-
mandam vultuosos recursos financeiros. Diagnosticá-las pode ser desafiador devido à va-
guidade dos sintomas, à semelhança com outras condições e à subjetividade da avaliação
clínica. Por exemplo, nos exames de radiografia do tórax (RXT), é um processo tedioso,
especializado e com grande variação entre observadores, levando a falhas e retardo no
diagnóstico e tratamento, especialmente em países subdesenvolvidos e com escassez de
radiologistas. Nesta tese, investigamos técnicas de RP e Inteligência Artificial (IA) para
apoiar o diagnóstico de DPI em RXT. Seguimos as diretrizes da Organização Mundial
da Saúde (OMS) para apoiar as metas da Agenda 2030, que incluem o combate a do-
enças transmissíveis. As questões de pesquisa envolvem selecionar as melhores técnicas,
adquirir dados e criar modelos inteligentes. Como objetivos, propomos métodos de RP
e IA de baixo custo, alta eficiência e eficácia que vão desde o pré-processamento até o
suporte ao diagnóstico de DPI em RXT. Os resultados até aqui mostram-se em linha com
estado da arte, e acreditamos que podem contribuir com o desenvolvimento dos sistemas
de diagnóstico de DPI assistidos por computador.

Palavras–chave
Reconhecimento de Padrões, Radiografia de Tórax, Doenças Pulmonares Infec-

ciosas, Suporte ao Diagnóstico, Inteligência Artificial, Aprendizagem de Máquina.



Abstract

Fonseca, Afonso Ueslei da. Pattern Recognition in Chest X-ray Images -
Supporting the Diagnosis of Infectious Lung Diseases. GOIÂNIA, 2023.
183p. PhD. Thesis. Programa de Pós-graduação em Ciência da Computação,
Instituto de Informática (INF), Universidade Federal de Goiás (UFG).

Pattern Recognition (PR) is a field of computer science that aims to develop techniques
and algorithms capable of identifying regularities in complex data, enabling intelligent
systems to perform complicated tasks with precision. In the context of diseases, PR plays
a crucial role in diagnosis and detection, revealing patterns hidden from human eyes, as-
sisting doctors in making decisions and identifying correlations. Infectious pulmonary
diseases (IPD), such as pneumonia, tuberculosis, and COVID-19, challenge global pu-
blic health, causing thousands of deaths annually, affecting healthcare systems, and de-
manding substantial financial resources. Diagnosing them can be challenging due to the
vagueness of symptoms, similarities with other conditions, and subjectivity in clinical as-
sessment. For instance, chest X-ray (CXR) examinations are a tedious and specialized
process with significant variation among observers, leading to failures and delays in diag-
nosis and treatment, especially in underdeveloped countries with a scarcity of radiologists.
In this thesis, we investigate PR and Artificial Intelligence (AI) techniques to support the
diagnosis of IPID in CXRs. We follow the guidelines of the World Health Organization
(WHO) to support the goals of the 2030 Agenda, which includes combating infectious di-
seases. The research questions involve selecting the best techniques, acquiring data, and
creating intelligent models. As objectives, we propose low-cost, high-efficiency, and ef-
fective PR and AI methods that range from preprocessing to supporting the diagnosis of
IPD in CXRs. The results so far align with the state of the art, and we believe they can
contribute to the development of computer-assisted IPD diagnostic systems.

Keywords
Pattern Recognition, Chest Radiography, Infectious Pulmonary Diseases, Diag-

nostic Support, Artificial Intelligence, Machine Learning.
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CAPÍTULO 1
Introdução

Este capítulo traz informações sobre as doenças pulmonares infecciosas, desta-
cando seu impacto como a doença transmissível mais mortal do mundo, bem como os
desafios associados ao diagnóstico dessas doenças. Além disso, menciona como a inte-
ligência artificial e o reconhecimento de padrões podem contribuir para a melhoria do
diagnóstico das Doenças Pulmonares Infecciosas (DPI) por meio da análise de imagens
RXT. Problemática, hipótese, objetivos e questões de pesquisa também são apresentados.

1.1 Motivação

DPI ou simplesmente infecções respiratórias inferiores, continuam a ser a doença
transmissível mais mortal do mundo e a quarta principal causa de morte entre todas as
doenças [313]. Essa doença representa um grupo diversificado de condições que afetam os
pulmões e são causadas por agentes infecciosos, como bactérias, vírus, fungos e parasitas.
Ao longo da história da medicina, as DPI têm sido uma preocupação significativa devido
à sua capacidade de causar danos graves e potencialmente fatais no sistema respiratório
humano. Essas doenças são um desafio importante para saúde pública global, sendo
responsáveis por carga significativa de morbidade e mortalidade.

Pneumonias virais, como aquelas causada por influenza, parainfluenza, adenoví-
rus e coronavírus, e TB, estão entre as DPI que mais comuns e mortais em todo o mundo.
Elas causam alta demanda nos sistemas hospitalares e consomem uma enorme quantidade
de recursos financeiros [315, 228, 313].

O diagnóstico das DPI pode ser desafiador devido a uma série de razões,
incluindo a diversidade de patógenos envolvidos, a semelhança de sintomas com outras
condições respiratórias e a complexidade das técnicas diagnósticas. Por exemplo, nos
exames de RXT requer um nível avançado de conhecimento especializado, é um processo
tedioso e apresenta uma grande variabilidade intra e interobservador. A avaliação clínica
também está sujeita a julgamentos subjetivos dos profissionais de saúde, o que pode levar
a erros e atrasos no tratamento adequado.
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Outro aspecto importante é a rápida progressão de certas infecções causadas
pelas DPI, que podem levar os pacientes a condições severas de saúde em um curto
prazo. Associado a isso, o diagnóstico e o tratamento tardios reduzem substancialmente
as chances de cura e recuperação dos pacientes.

Abordagens multidisciplinares, incluindo exames clínicos, cultura de amostras
respiratórias, exames de imagem radiográfica e a busca ativa de casos, estão entre as
estratégias para superar essas dificuldades.

Em relação às imagens radiográficas, cerca de dois bilhões de RXT são realiza-
das anualmente em todo o mundo, auxiliando no rastreamento, diagnóstico e acompanha-
mento do progresso das DPI. No entanto, esse expressivo volume de exames requer um
número de profissionais para leitura e interpretação. A formação desses profissionais tem
um alto custo e leva tempo, resultando em escassez de radiologistas, mesmo em países
desenvolvidos. Isso resulta em atrasos e falhas no diagnóstico, um problema agravado
em países subdesenvolvidos, onde a interpretação do exame de RXT é mais suscetível e
difícil de ser realizada [118, 242, 157].

Durante a pandemia da SARS-Cov2 (COVID-19), uma das piores catástrofes
sanitárias dos tempos modernos, esses e outros problemas ficaram evidentes, mostrando
as fragilidades dos sistemas globais de saúde e a necessidade de mecanismos de resposta
mais rápidos e eficazes em toda a cadeia de saúde [178, 20].

A partir de então, foi possível uma maior e mais rápida adesão da tecnologia na
saúde, que, desde o desenvolvimento dos primeiros instrumentos cirúrgicos, caminha lado
a lado com a medicina [161]. A telemedicina, o diagnóstico assistido por computador, o
desenvolvimento de vacinas em tempo recorde, bem como o uso de modelos matemáticos
para auxiliar na tomada de decisões, são alguns dos benefícios percebidos nos últimos
anos em uma revolução sem precedentes na saúde. Relatório [228] apontou que 51% das
pessoas no mundo fizeram consultas virtuais durante a pandemia da COVID-19, enquanto
os investimentos em telemedicina somaram US$ 4,3 bilhões somente em 2020, numa
tendência que deve continuar crescendo.

Nesse sentido, o Reconhecimento de Padrões (RP) como uma área da ciência da
computação e da Inteligência Artificial (IA), que se concentra em desenvolver técnicas
e algoritmos capazes de identificar regularidades ou padrões em conjuntos de dados
complexos [22], se apresenta como um instrumento de apoio importante. Padrões podem
ser de diferentes tipos, como visuais, acústicos, linguísticos ou de comportamento, e
podem ser extraídos de várias fontes de dados, como imagens, sinais elétricos ou texto.

O objetivo do RP é automatizar a identificação e classificação de padrões em
dados, permitindo que computadores e sistemas inteligentes possam realizar tarefas
complexas de forma mais eficiente e precisa [22]. Aplicações práticas do RP incluem
o reconhecimento de fala, o reconhecimento de escrita à mão, o reconhecimento facial,
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o diagnóstico médico, a previsão do tempo, a análise de sentimentos em mídias sociais,
entre outras.

Em relação às DPI, o RP é uma técnica que desempenha um papel importante,
podendo apoiar na análise, detecção e diagnóstico. Em grandes conjuntos de dados clí-
nicos, imagens e sinais fisiólogos, físicos, histológicos ou anatômicos, essa técnica pode
ser usada para identificar padrões e regularidades ocultas ao olho humano, identificando
correlações e auxiliando médicos na tomada de decisões.

Nas imagens RXT, o RP pode ser usado para encontrar e descrever os padrões
radiômicos característicos das infecções. Por exemplo, Algoritmos de Aprendizagem de
Máquina (AAM) podem ser treinados para identificar anomalias nas imagens, destacar
áreas suspeitas, auxiliar na triagem de pacientes, apontar o tipo específico de infecção e
avaliar sua progressão ou regressão. Outro uso importante é a possibilidade de diagnós-
ticos mais precoces, uma vez que esses AAM se bem modelados e construídos podem
detectar sutis anormalidades nas imagens, imperceptíveis ao olho humano.

Portanto, compreendendo a extensão e importância da IA e do RP na medicina,
as possibilidades de descoberta e compartilhamento de conhecimento, o desenvolvimento
de novas soluções e o aprimoramento de tratamentos mais personalizados, papel reco-
nhecido inclusive pela Organização Mundial de Saúde (OMS) em relatório dedicado ao
assunto [314], esta pesquisa considerou-se o uso dessas tecnologias para o apoiar à detec-
ção e o diagnóstico das DPI.

1.2 Hipótese

A pesquisa segue as diretrizes da OMS [314] e visa apoiar as metas da Agenda
2030 [34], que entre outras propõem o combate às doenças transmissíveis. Assim, nossa
hipótese para nortear o estudo foi: técnicas de reconhecimento de padrões combinadas

a algoritmos de inteligência artificial permitem, por meio da construção de modelos

adequadamente otimizados, desenvolver e aprimorar, com dados públicos, soluções

computacionais para auxílio ao diagnóstico de DPI em imagens RXT.

1.3 Problema

Como problema a ser investigado nesta tese, determinou-se: de que maneiras téc-
nicas de reconhecimento de padrão aplicadas à imagens RXT podem apoiar na construção
e aprimoramento de sistemas de auxílio ao diagnóstico de DPI?



1.4 Questões de pesquisa 26

1.4 Questões de pesquisa

• Quais e como técnicas de RP podem ser aplicadas com eficácia às imagens RXT
para identificar características específicas relacionadas a DPI?

• Quais algoritmos de IA são mais adequados para otimizar a construção de modelos
de diagnóstico de DPI a partir de dados públicos de imagens RXT?

• Quais são as principais considerações e critérios a serem considerados na escolha
de um modelo de AAM para uma aplicação específica em imagens RXT, dadas
limitações computacionais?

• Como a combinação de RP e IA pode contribuir para o desenvolvimento de soluções
computacionais de auxílio ao diagnóstico de DPI, levando em consideração a
acessibilidade a dados públicos, a limitação de recursos computacionais, o tempo
de resposta e a escalabilidade das soluções?

1.5 Objetivos

Consideradas as exposições trazidas, o objetivo principal desta pesquisa foi cons-
truir modelos para o desenvolvimento e aprimoramento de sistemas computacionais de
auxílio ao diagnóstico de DPI a partir de IA, RP e imagens públicas de RXT, conside-
rando ambientes e configurações com limitações computacionais. Assim, dois cenários
da aplicação de RP e IA foram trabalhados, um relacionado ao pré-processamento de
imagens RXT, e outro relacionado à identificação, detecção e classificação das doenças
em imagens RXT. Logo, como objetivos específicos, almejou-se ainda:

• Propor algoritmos de reconhecimento de padrões com eficiência e eficácia para pré-
processamento de imagens radiográficas de tórax, especificamente relacionados ao
aperfeiçoamento das imagens, segmentação da caixa torácica, remoção de artefatos
estranhos, restauração e correção de orientação.

• Investigar algoritmos de reconhecimento de padrões para auxílio ao diagnóstico de
Pneumonia, COVID-19 e Tuberculose, em imagens radiográficas de tórax.

É importante esclarecer que, embora as abordagens baseadas em Aprendizagem
Profunda (DL) sejam consideradas o estado da arte nesse contexto, dadas as condições
pré-estabelecidas do ambiente e da configuração, optamos por utilizar métodos clássicos
de AAM. Essa decisão foi motivada por várias razões, incluindo a quantidade limitada
de imagens RXT disponíveis, considerações de eficiência computacional, facilidade de
implementação, a necessidade de um controle mais preciso sobre as variáveis usadas no
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modelo, a robustez em relação a dados ruidosos e, por último, mas não menos importante,
a capacidade de interpretação e auditoria mais clara dos resultados obtidos.

1.6 Organização da Tese

O restante desta tese é organizada como segue. No Capítulo 2, uma fundamenta-
ção teórica sobre os pontos centrais é apresentada. São descritos aspectos principais sobre
Sistema de Reconhecimento de Padrões (SRP) e suas fases, características e papel das
imagem RXT na medicina, e descrições sobre as três DPI tratadas nessa pesquisa. O Capí-
tulo 3 apresenta propostas de pré-processamento em imagens RXT, como foco a atender
nosso primeiro objetivo específico. São apresentadas propostas para tarefas de aperfei-
çoamento, segmentação, detecção de artefatos, restauração e correção de orientação de
imagens RXT. Os Capítulos 4, 5 e 6 trazem respectivamente, propostas para classificação
de Pneumonia, COVID-19 e Tuberculose, as três DPI cobertas nessa tese. Finalmente, no
Capítulo 7 são apresentadas nossas conclusões gerais e sugestões de trabalhos futuros.

Além disso, esta tese possui um Apêndice A que contém a lista completa das
publicações científicas produzidas durante o curso de doutorado e prêmios recebidos.

1.7 Considerações Finais do Capítulo

Neste capítulo, apresentamos uma pequena contextualização sobre os avanços
da tecnologia na medicina, sua contribuição na descoberta de novos conhecimentos, no
desenvolvimento de novas soluções, e seu papel em tratamentos, terapias e diagnósticos
mais rápidos, seguros, e personalizados.

Inserido nessa discussão, enfatizamos o papel e relevância do RP e da IA no
desenvolvimento e aperfeiçoamento de sistemas inteligentes de suporte a análise e diag-
nóstico de doenças. Ressaltamos, contudo, que esses não devem substituir o julgamento
clínico dos médicos, mas sim auxiliá-los na tomada de decisões mais precisas.

Problematização e hipótese também foram apresentadas e objetivos específicos
colocados juntos à uma sucinta justificativa de nossa decisão em usar modelos clássicos
de AAM em oposição aos modelos DL. Por fim, ressaltamos a disposição dos capítulos
que seguiu organizados no sentido de contemplar os objetivos colocados, alimentando
nossa hipótese e respondendo nossas questões de pesquisa.



CAPÍTULO 2
Contextualização e Fundamentação Teórica

Este capítulo fornece algumas definições sobre RXT, DPI e RP, além de informa-
ções preliminares sobre materiais, métricas e assuntos tratados nesse projeto de pesquisa,
incluindo programas e bases de dados usadas.

2.1 Radiografia de Tórax (RXT)

Em 22 de dezembro de 1895 o físico alemão Wilhelm Conrad Röentgen revoluci-
onou a medicina ao realizar em sua esposa Anna Bertha Roentgen a primeira radiografia
que se tem notícia (Figura 2.1). Desse registro até os dias atuais esse método evoluiu
bastante com novas técnicas e ferramentas de aquisição, quantificação e visualização de
imagem médica [21, 182]. Radiografia digital (DX), Ressonância magnética (MRI), To-
mografia Computadorizada (CT), Tomografia por Emissão de Pósitrons (PET-CT) e Res-
sonância Magnética Funcional (fMRI) são alguns exemplos que têm levado o diagnóstico
por imagem a uma abrangência universal.

Figura 2.1: Wilhelm Röentgen e primeira radiografia, mão de sua esposa. Fonte: Wilhelm
Conrad Röntgen and the Early History of the Roentgen Rays de Otto Glasser, 1934.

Contudo, essa evolução não está ao alcance de todos, e existe um gigantesco
abismo separando-a das populações mais vulneráveis e urgentes de atendimento. Assim,
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soluções e métodos tradicionais ainda são essenciais, e em muitos casos a única ferra-
menta disponível para o acompanhamento e diagnóstico de distúrbios dos pacientes.

Nesse sentido, a RXT, como exame de Raio-X (RX) mais realizado no mundo
(cerca de 30%-40%), é defendida e recomendada pela OMS na investigação, triagem e
detecção de doenças pulmonares [77]. Anualmente, cerca de dois bilhões de RXT são
realizadas, e a demanda continua a crescer [241].

Também chamada de RX de tórax ou filme de tórax, a RXT é uma radiografia
de projeção do tórax usada para investigação, diagnóstico e monitoramento das condições
que afetam o tórax, seu conteúdo e estruturas próximas [48]. Essas imagens têm inúmeras
indicações, que incluem, mas não se limitam a: doenças respiratórias, doenças cardíacas,
hemoptise, suspeita de embolia pulmonar, investigação de pneumonia, pneumotórax,
suspeita de metástase, acompanhamento do progresso de doenças já conhecidas, checar
posição de equipamentos de monitoramento e suporte a vida, dispneia crônica, dor
no peito, tosse e perda de peso, traumas, tumores, pneumonia, tuberculose, e mais
recentemente COVID-19.

Imagens RXT são geralmente capturadas em ambientes controlados, como clíni-
cas e departamentos de radiologia (RXT de qualidade superior), e, em menor quantidade,
em ambientes de internação, junto à cama do paciente (RXT menor qualidade). Normal-
mente, as RXT são obtidas em projeção Postero-Anterior (PA), enquanto o exame padrão
do tórax é realizado pela leitura conjunta dessa projeção com a da vista Lateral. No en-
tanto, em situações e indicações específicas, outras projeções também podem ser captura-
das de forma complementar ou alternativa. As imagens da Figura 2.2 mostram como são
tomadas essas e outras projeções da RXT.

Essa imagens representam complexas estruturas tridimensionais (3D) do tórax,
como ossos, tecidos e lesões por composição de sombras bidimensionais (2D) em termos
de radiodensidade1 e radioluscência2, representando assim as densidades somadas de
muitas camadas de tecido [229, 75].

A leitura e interpretação da RXT, entretanto, não é uma tarefa trivial ou rápida de
ser realizada, requer tempo, experiência, atenção e elevada especialização por parte dos
radiologistas. Diversas infecções pulmonares têm alterações semelhantes na aparência do
tecido pulmonar. Por exemplo, infiltrados pulmonares, consolidação, cavitações, derrame
pleural e atelectasia, não são exclusivas de uma única infecção pulmonar e frequentemente
se manifestam como áreas opacas, sombras e manchas nas radiografias.

Além disso, o número insuficiente de profissionais radiologistas, a enorme quan-
tidade de exames tomados a cada dia e a crescente demanda por laudos radiológicos con-

1Radiodensidade (ou radiopacidade) - habilidade dos raios-X de passar por um determinado material.
2Radioluscência - o grau de densidade das estruturas à passagem dos feixes de raios-x, menor densidade,

maior passagem.
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(a) Vista AP Supino (b) Vista AP Ereto (c) Vista PA (d) Vista Lateral

(e) Vista Oblíqua (f) Vista Lordótica (g) Decúbito Lateral

Figura 2.2: Projeções de uma RXT, montagem autor adaptado de [229].

duzem essa tarefa a um trabalho exaustivo e fadigante, num cenário que leva profissionais
ao esgotamento e pode acarretar perda ou erros de diagnóstico. A literatura aponta taxas
constantes de erro de 3-5% na prática radiológica diária, mesmo com os avanços tecnoló-
gicos [215, 163]. Em números estimados, só em 2018 foram cerca de 40 milhões de erros
de diagnósticos em todo mundo [134], e o mais preocupante 80% desses erros resultam
em sequelas permanentes no paciente ou sua morte [274].

Nesse sentido, soluções automatizadas de processamento de imagens e de auxí-
lio a detecção e diagnóstico podem ser úteis tanto para estes profissionais quanto para os
pacientes, quer seja reduzindo a sobrecarga de trabalho, agilizando o processo de inter-
pretação e entrega de resultados ou melhorando a segurança e precisão dos diagnósticos.

2.2 Doenças Pulmonares Infecciosas (DPI)

Os pulmões são um ambiente imunologicamente único, expostos diariamente a
inúmeros patógenos e partículas dos mais diversos materiais. A eliminação adequada de
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patógenos e a resposta a poluentes são necessárias para evitar infecções excessivas, ao
mesmo tempo, em que evitam danos aos tecidos e mantêm a troca gasosa eficiente [153].

Doenças infecciosas pulmonares, também chamadas de infecções respiratórias
inferiores, é uma categoria de doença causada por agentes infecciosos, como bactérias,
vírus, fungos ou parasitas, que invadem e infectam os pulmões [102]. Essas doenças po-
dem ser transmitidas de pessoa para pessoa por meio de gotículas respiratórias, contato
direto ou indireto com secreções infectadas, ou pelo contato com superfícies contami-
nadas, sendo a doença transmissível mais mortal do mundo, afetando todas as idades e
custando milhões de vida anualmente [313].

Quando o agente infeccioso se multiplica nos pulmões, podem surgir inflama-
ções e sintomas como febre, tosse, catarro, fadiga, dor no peito e dificuldade para respirar.
A infecção pulmonar pode ser dividida em vários tipos, dependendo do local afetado no
pulmão, da gravidade e dos sintomas apresentados. As mais comuns são a Pneumonia, a
Bronquite e a Bronquiolite, mas também há a Tuberculose, COVID-19, Síndrome Respi-
ratória Aguda Grave (SARS), Influenza, Legionelose e Histoplasmose pulmonar, apenas
para citar algumas.

Quando ocorre uma infecção nos pulmões, seja por bactérias, vírus ou microbac-
térias, o sistema imunológico responde à presença desses agentes infecciosos, desenca-
deando uma resposta inflamatória natural para combater a infecção e limitar a dissemina-
ção do agente infeccioso. Durante a resposta inflamatória, ocorrem uma série de eventos,
como dilatação dos vasos sanguíneos, aumento da permeabilidade capilar, migração de
células inflamatórias para o local da infecção e liberação de mediadores inflamatórios.

Esses processos inflamatórios contribuem para o recrutamento de células de
defesa, como neutrófilos e macrófagos, para combater a infecção. No entanto, em alguns
casos, a resposta inflamatória pode ser desregulada ou excessiva, levando a danos nos
tecidos pulmonares e sintomas mais graves. Por exemplo, na COVID-19, a resposta
inflamatória exacerbada, conhecida como tempestade de citocinas, pode causar danos
significativos nos pulmões e em outros órgãos.

Embora essas doenças compartilhem a característica de serem doenças pulmona-
res infecciosas, é importante reconhecer suas diferenças em termos de agentes causadores,
modos de transmissão, sintomas e tratamento adequado. Logo, o diagnóstico correto e a
diferenciação adequada entre essas condições exigem uma avaliação clínica detalhada,
exames de imagem, testes laboratoriais e, em alguns casos, biópsia pulmonar para análise
histopatológica.

Particularmente no exame de imagens RXT, objeto dessa tese, as doenças pul-
monares infeciosas podem se manifestar de várias formas, com padrões radiológicos que
podem auxiliar na sua identificação, diagnóstico, classificação e acompanhamento. Pa-
drões radiológicos como cavitação, consolidações, derrame pleural, infiltrado intersticial
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e opacidades alveolares são alguns dos achados mais comuns observados.
Assim, o exame RXT é essencial porque fornece informações relevantes sobre

a apresentação da doença, sua extensão e seu curso durante o tratamento. Comparações
com exames RXT anteriores do paciente, por exemplo, podem assistir na identificação
de mudanças significativas nas imagens e auxiliar no diagnóstico diferencial, enquanto
combinado a histórico clínico, exames complementares e avaliações multidisciplinares
fornecem o cenário ideal para o correto diagnóstico [45].

2.2.1 Pneumonia

Pneumonia é uma forma de infecção respiratória aguda, estando entre as infec-
ções pulmonares mais prevalentes e mortais, causando morbidade e mortalidade de mi-
lhões de pessoas em todo o mundo, principalmente entre menores de 5 anos e idosos3,
mesmo antes da pandemia de COVID-19 [290].

No Brasil, em 2022 o Sistema Único de Saúde (SUS) registrou 638.311 interna-
ções e 66.119 mortes provocadas por essa doença4, colocando-a como uma das principais
causas de internações e mortes no país. No mundo, dados da OMS apontam para de cerca
de 2,5 milhões de mortes em 2019, incluindo 672.000 crianças menores de 5 anos e re-
presentando a maior causa infecciosa de morte em crianças.

Geralmente causada por bactérias, vírus ou fungos, a pneumonia pode ser de-
finida clinicamente por um conjunto de sintomas, que vão de tosse, falta de ar, febre,
sudorese e calafrios, fadiga, dor no peito, náuseas, vômitos ou diarreia e confusão mental,
especialmente em idosos. A pneumonia pode ser adquirida na comunidade, em ambien-
tes hospitalares ou em outras configurações. O tratamento geralmente envolve o uso de
antibióticos, antivirais ou antifúngicos, dependendo da causa específica da infecção. O
diagnóstico da pneumonia é essencialmente clínico, por anamnese e verificação ausculta,
podendo ser ratificado por um exame de RXT.

Contudo, dado que menos de 40% dos médicos são capazes de diagnosticar
pneumonias apenas com base em exame clínico, a RXT assume um papel crucial no caso
de pacientes com suspeita de Pneumonia Adquirida na Comunidade (PAC). É recomenda
para todos os pacientes hospitalizados, bem como nos casos em que há dúvidas quanto
ao diagnóstico, suspeita de câncer de pulmão ou quando a resposta clínica durante o
tratamento é insatisfatória [49]. Além disso, a RXT é recomenda e defendida pela OMS
para o exame e detecção de casos suspeitos de pneumonia infantil, sendo usada como
uma importante medida de resultados em estudos epidemiológicos e ensaios de eficácia
de vacinas [177].

3Organização Mundial de Saúde (OMS) - https://www.who.int/health-topics/pneumonia
4DataSus Tabnet - http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/deftohtm.exe?sih/cnv/niuf.def
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Nas imagens da RXT a pneumonia aparece com um novo infiltrado, visto como
pontos brancos em opacidades de vidro fosco [153, 288], característicos das inflamações
nos sacos de ar (alvéolos - responsáveis pela troca de oxigênio e dióxido de carbono) e
do acúmulo de líquido. Esse padrão é também comum em outras infecções pulmonares
(COVID-19, Tuberculose, Edemas, etc), de modo que sua interpretação pode confundir e
desorientar até mesmo médicos experientes [60, 186].

2.2.2 COVID-19

O novo coronavírus 2019 (COVID-19) é uma doença infecciosa causada pelo
coronavírus SARS-CoV-2. Identificada pela primeira vez na cidade de Wuhan, na China,
em dezembro de 2019, desde então se espalhou por todo o mundo, tornando-se uma das
piores catástrofes sanitárias de todos os tempos. Transmitida principalmente por meio de
gotículas respiratórias de uma pessoa infectada, seus sintomas variam de leves a graves e
podem incluir febre, tosse seca, falta de ar, fadiga, dor de garganta, perda de paladar ou
olfato, dores musculares e diarreia [316] .

Em 11 de março de 2020, a doença foi declarada pela OMS como pandemia.
Desde então, diversas mutações e variantes do vírus surgiram e causaram a morte de
milhões de pessoas. Painel da OMS5 aponta o registro de 767.364.883 casos da doença
e um número absurdo de 6.938.353 mortes até a data 31 de maio de 2023, e com Brasil
estando em segundo (702.664 mortes), atrás apenas dos Estados Unidos (1.127.152) em
número de mortes.

Embora tenham sido desenvolvidas vacinas eficazes para a prevenção da doença,
e a OMS tenha decretado, em 05 de maio de 20236, o fim da Emergência de Saúde Pública
de Importância Internacional (ESPII) referente à COVID-19, a propagação mundial
da doença continua caracterizada como uma pandemia, com milhares de casos sendo
reportados diariamente e um número importante de mortes acontecendo. Assim, medidas
de prevenção precisam ser reforçadas, e o manejo da doença não deve ser negligenciado.
A vacinação é o principal meio, mas medidas de triagem, rastreamento de contatos e
isolamento são ainda importantes, e nesse sentido o diagnóstico precoce é essencial.

O exame padrão ouro para diagnóstico da COVID-19 é o teste Transcrição
Reversa seguida de Reação em Cadeia da Polimerase (RT-PCR), contudo outros testes
virológicos também são usados como o Teste de Diagnóstico Rápido de Detecção de
Antígenos (Ag-RDT) e o Amplificação Isotérmica mediada por laço de Transcrição
Reversa (RT-LAMP). Outros exames também podem ser usados como complemento

5WHO Coronavirus (COVID-19) Dashboard - https://covid19.who.int/
6OPAS - https://www.paho.org/pt/noticias/5-5-2023-oms-declara-fim-da-emergencia-saude-publica-

importancia-internacional-referente
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ou em substituição desses, a depender dos sintomas, estágios ou indisponibilidades dos
primeiros. A RXT, por exemplo, é recomendada pela OMS para o diagnóstico de casos
sintomáticos, em locais onde o teste virológico não está disponível ou os resultados
demoram, ou são inicialmente negativos na presença de sintomas atribuíveis ao COVID-
19 [316]. A RXT também tem sido considerada para complementar a avaliação clínica
e os parâmetros laboratoriais no manejo e acompanhamento de pacientes, hospitalizados
ou não, e já diagnosticados com COVID-19.

O padrão radiológico da COVID-19 se assemelha ao de outras infecções pulmo-
nares, apresentando opacidades de vidro fosco bilaterais e difusas, frequentemente envol-
vendo múltiplos lobos pulmonares, além de opacidades consolidativas que podem estar
presentes em casos mais graves [35].

2.2.3 Tuberculose

TB é uma doença infectocontagiosa causada pela bactéria Mycobacterium tuber-

culosis, popularmente conhecida como Bacilo de Koch (BK). Ela afeta principalmente os
pulmões, mas pode se espalhar para outros órgãos, como rins, ossos, coração e sistema
nervoso central. A transmissão ocorre por inalação de gotículas respiratórias contendo a
bactéria de uma pessoa infectada. Os sintomas comuns incluem tosse prolongada, febre,
perda de peso, suores noturnos e fadiga.

Apesar de descoberta no século XIX, ainda hoje TB é uma doença grave que
causa diariamente a morte de mais de 4.000 pessoas. Em 2021, cerca de 10,6 milhões
de pessoas adoeceram por TB e 1,6 milhão morreram em todo o mundo [315]. TB
está entre as doenças mais mortais do mundo e é a segunda principal causa de morte
infecciosa depois do SARS-CoV-2 (COVID-19) [24]. Estima-se que cerca de um quarto
da população global esteja infectada com a bactéria da TB e que 5 a 10% dessas
apresentarão sintomas e desenvolverão TB [315].

Assim, embora prevenível, tratável e curável, os números mostram que o controle
efetivo da TB ainda não foi alcançado, e ela ainda representa um grave problema de saúde
pública mundial, afetando principalmente as populações mais vulneráveis e distantes dos
cuidados de saúde (veja Figura 2.3).

TB pode ser classificada como pulmonar (afetando os pulmões) ou extrapulmo-
nar (afetando outros órgãos) e seu tratamento envolve o uso de medicamentos antimicro-
bianos por um período prolongado, geralmente vários meses, para erradicar a bactéria. A
prevenção inclui vacinação, em crianças com a vacina BCG, identificação e tratamento de
casos, além de medidas de controle de infecção para limitar a propagação da doença.

O diagnóstico da TB inclui testes de tuberculina, culturas bacterianas, bacilos-
copia, exames de sangue e RXT e geralmente segue uma abordagem de Busca Passiva
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Figura 2.3: Mapa de incidência de TB traduzido de [315]. Em 2021, 68% dos casos de
TB concentraram-se em 8 países, e 87% em 30 países com alta incidência.

de Casos (BPC) na Atenção Primária à Saúde (APS). O exame de cultura é conside-
rado o padrão-ouro, mas pode levar até 42 dias [24], baciloscopia e testes moleculares
são alternativas recomendadas, mas em função de custos, ainda distantes de comunidades
economicamente desfavorecidas [323, 25]. Logo, o uso da RXT como alternativa de baixo
custo e fácil acesso mostra-se uma abordagem eficaz para a detecção e controle da TB,
mesmo em regiões mais vulneráveis.

Infiltrados nodulares ou em massa nos pulmões, opacidades cavitárias formadas
nas lesões pulmonares e linfonodomegalias hilar ou mediastinais são alguns dos achados
comuns na RXT, que fornecem importantes padrões radiômicos para o diagnóstico e
identificação da TB.

Finalmente, na Tabela 2.1 trazemos um resumo com as características principais
de cada uma das três DPI.

2.3 Sistema de Reconhecimento de Padrões (SRP)

Como em qualquer área do conhecimento, algumas definições são necessárias
para compreender o todo. Logo, temos: Padrão – um agrupamento de dados com uma
definição simples, que pode assumir um nome; Classe – conjunto de padrões que possuem
características comuns entre si; Característica – dado significativo obtido mediante
processamento. Geralmente compõe um vetor com vários outros dados, formando um
objeto padronizável, também é nomeado como ‘atributo’ ou ‘recurso’; Ruído – imprecisão
detectada na obtenção de dados de uma amostra, e Classificação – atribuição de classes
para as amostras por meio de avaliação de suas características.

Um SRP é uma aplicação de IA que utiliza AAM para analisar e interpretar
padrões ou características em um conjunto de dados [22]. Por exemplo, podemos usar
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Tabela 2.1: Comparativos entre doenças Pulmonares Infecciosas

Item Pneumonia COVID-19 Tuberculose

Causa
Infecção

Bactérias, vírus e fungos, além de
substâncias químicas

Vírus SARS-CoV-2
Bactéria Mycobacterium tubercu-
losis

Sintomas

Tosse com ou sem catarro, dor no
peito, falta de ar, febre, dor de ca-
beça e no corpo, mal-estar, falta de
apetite

Tosse seca, febre alta, fadiga, di-
arreia, inflamação garganta, perda
olfato e paladar, “dedos de covid”

Tosse persistente, febre, suor no-
turno, fadiga, fraqueza, falta de
apetite, emagrecimento acentuado

Prevenção
Vacinação contra gripe e pneumo-
coco em grupos de risco, higiene
das mãos e distanciamento social

Vacinação, uso de máscara, distan-
ciamento social, higiene das mãos

Vacinação (BCG em crianças),
identificação, controle, tratamento
e orientação dos infectados, me-
lhorias nas condições de vida da
população

Tratamento
Antibióticos, antivirais, antifúngi-
cos, suporte respiratório

Repouso, medicamentos, suporte
respiratório

Antibióticos

Diagnóstico
Exames de sangue, cultura de es-
carro e RXT

Testes de PCR, teste de antígeno,
sorologia e RXT

Testes de tuberculina, culturas
bacterianas, exames de escarro,
exames de sangue e RXT

Fatores
ambientais

Substâncias tóxicas, poluentes am-
bientais, fatores climáticos, resfria-
dos malcuidados

Transmissão principalmente por
gotículas respiratórias, favorecida
por aglomerações e ambientes fe-
chados

Condições de vida desfavoráveis,
superlotação, desnutrição, acesso
limitado à saúde

Transmissão

Principalmente pela inalação de go-
tículas respiratórias de uma pessoa
infectada, bactérias presentes em
outras partes do corpo ou inalação
de esporos fúngicos

Principalmente pela inalação de
gotículas respiratórias de uma pes-
soa infectada

Principalmente pela inalação de
gotículas respiratórias de uma pes-
soa infectada

Padrões
radiológicos

Opacidades focais ou multifocais
nos pulmões, que podem ser conso-
lidativas ou não, e derrame pleural

Opacidades em vidro fosco bilate-
rais e difusas, frequentemente en-
volvendo múltiplos lobos pulmo-
nares, e opacidades consolidativas

Infiltrados nodulares ou em massa
nos pulmões, opacidades cavitá-
rias e linfonodomegalias hilar ou
mediastinais

RXT
Frequentemente usada para confir-
mar o diagnóstico, mostra opacida-
des e infiltrações nos pulmões

Pode ser usada para avaliar a gravi-
dade da doença, identificando infil-
trados e opacidades nos pulmões

Pode ser usada para diagnosticar a
doença, revelando lesões e infiltra-
dos nos pulmões

IA
Frequentemente usada para ajudar
interpretar a RXT e detectar pneu-
monia com maior precisão

Utilizada em várias áreas, como
análise de dados, triagem de sinto-
mas e previsão de propagação da
doença e auxilio a diagnóstico

Usada principalmente em sistemas
de diagnóstico por imagem para
ajudar a identificar sinais de tuber-
culose em RXT

Nota: Dados da tabela representam apenas informações mais comum, não refletindo ou contemplando o todo de cada item.

uma rede neural convolucional para extrair características relevantes de imagens RXT e
alimentá-las em um modelo, que poderá classificar as imagens como normais ou indi-
cativas de uma determinada doença pulmonar. Esse modelo, associado a uma avaliação
médica especializada, pode então garantir melhor diagnóstico e tratamento, auxiliando
na identificação rápida de anomalias ou sinais de doenças, no diagnóstico precoce e na
triagem eficiente de pacientes.

A Figura 2.4 traz uma representação gráfica das fases mais típicas de um SRP.
Começando pela aquisição de dados que envolve a coleta de dados brutos da fonte. Nessa
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Figura 2.4: Uma representação gráfica das fases típicas de um SRP. A fase de apren-
dizagem inclui a seleção e o treinamento do modelo, enquanto a fase de classificação
compreende aplicação do modelo em novos dados não vistos na fase de treinamento.

pesquisa, imagens RXT de hospitais e clínicas de radiologia, que por razões burocráticas
e de tempo não foram possíveis de serem coletas. Logo, utilizamos imagens RXT obtidas
de outros estudos da literatura e disponibilizadas em bases públicas.

A segunda fase é o pré-processamento, cujo objetivo é a preparação, organização
e estruturação dos dados para deixá-los mais úteis para uso. Nessa fase, podemos usar
técnicas como filtragem, remoção de ruído, segmentação, normalização, de-identificação,
redimensionamento e registro, apenas para mencionar algumas. Neste estudo, dedicamos
um capítulo ao pré-processamento de imagens RXT, que a depender do propósito também
pode ser vistas como tarefas fins.

Seguindo, temos a fase de extração de características responsável por obter e
identificar nos dados as características que melhor discriminem os objetos sob análise.
Essas características são extraídas das imagens RXT e usadas como entrada em nossos
modelos de IA que as classificaram entre casos normais ou indicativos de alguma
doença pulmonar. Descritores, decomposição em valores singulares, análises estatísticas,
análise de componentes principais, seleção de características, ou mesmo redes neurais
profundas que abstraem a extração de características, são algumas das técnicas usadas
nesse processo.

A próxima fase é a aprendizagem que envolve a escolha do modelo AAM para
classificar ou descrever os dados de entrada, bem como o ajuste dos seus parâmetros. Entre
as formas de aprendizagem principais temos a Supervisionada e a Não-Supervisionada. A
primeira, caracterizada pelo uso de uma informação prévia já conhecida, rotulada, como
entrada para treinar ou ‘supervisionar’ os algoritmos para classificar dados (classificação)
ou prever resultados (regressão), a última, pelo uso de modelos de agrupamento de dados
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(clusterização, associação, etc.), onde nenhuma informação prévia é dada como referência
[22, 57]. O ajuste dos parâmetros ocorre no treinamento para minimizar o erro entre
as saídas previstas e as saídas reais, no caso da aprendizagem não-supervisionada isso
compreende a busca de um padrão de similaridade entre os dados de modo que estes
possam ser agrupados. Em nossa pesquisa, essas duas formas de aprendizagem foram
usadas e seguiram de abordagens estatísticas, conhecidas como ‘Teoria da Decisão’ até
abordagem neuronal, do tipo ‘caixa preta’.

Realizada a aprendizagem, uma etapa de testes é executada com novos dados.
Essa etapa irá avaliar o desempenho e capacidade de modelo em generalizar para dados
não vistos durante o treinamento. Diversas medidas são usadas nessa avaliação, tanto para
mensurar a real capacidade do modelo quanto para compará-lo a outros modelos.

Na etapa de produção, temos as últimas duas fases do SRP, implantação e
avaliação contínua. Essas fases envolvem a implantação e acompanhamento do sistema no
ambiente de produção, avaliando-o e atualizando-o continuamente para garantir que esteja
funcionando de forma adequada e precisa. Coleta de novos dados e ajuste no modelo
podem e devem ocorrer. Nosso projeto de pesquisa têm com foco hospitais e clínicas de
radiologia, mas ainda estamos nos testes e essa etapa constitui-se com uma de nossas
metas ainda não alcançadas.

Por fim, consideradas as fases, podemos compreender um SRP, em sua essência,
como o processo de minerar dados para promover a descoberta de conhecimento. Conhe-
cimento que seja fácil de verificar e validar e que auxilie a tomada de decisões. Logo,
temos nesses sistemas o processamento de dados como tarefa essencialmente computaci-
onal e a significação das análises que requer habilidades humanas [69].

2.4 Materiais e Métodos

Nesta seção, são descritas informações sobre equipamento, programas e métricas
utilizadas nesse projeto de pesquisa. Essas descrições fornecem uma visão geral sobre
os requisitos que suportam nossas propostas, alguns estão presentes no corpo dessa tese
outras apenas nos artigos publicados.

2.4.1 Equipamento

Todos os experimentos realizados nesse projeto de pesquisa foram conduzidos
em um computador de mesa, Intel(R) Core(TM) i5-7500 CPU@ 3.4Ghz, 8GB de RAM,
instalado com Windows 10 Pro 64 bits, sem placa de processamento gráfico acelerado
por GPU e com acesso à internet.
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2.4.2 Programas

Os seguintes principais programas foram usados para construção, testes e avali-
ações de nossas propostas.

• StArt - ferramenta para suporte ao gerenciamento e revisão da literatura [65].
• MATLAB© R2014a com os pacotes Deep Learning Toolbox e Signal Processing

Toolbox - programa de alta performance voltado para análise e cálculo numérico,
matrizes, processamento de sinais e construção de gráficos.

• WEKA 3.0 - ferramenta de aprendizado de máquina de código aberto para minera-
ção de dados [126].

• Diagrams7 - programa online gratuito para fazer fluxogramas, diagramas de pro-
cesso, organogramas, UML, ER e diagramas de rede.

• Overleaf8 - editor LaTeX colaborativo baseado em nuvem usado para escrever,
editar e publicar documentos científicos.

2.4.3 Bancos de Imagens RXT

Esta seção apresenta os bancos de imagens RXT que foram utilizados neste
trabalho de pesquisa. Esses bancos foram selecionados devido à sua relevância e aderência
aos objetivos e propostas do estudo.

• Banco IPTSP/UFG contém 500 imagens RXT Pediátrica (PRXT) convencionais
com casos normais, pneumonia e diagnóstico indefinido. Esse banco de dados foi
fornecido pelo Instituto de Patologia Tropical e Saúde Pública da Universidade
Federal de Goiás (IPTSP/UFG), Brasil, e tornou-se publicamente disponível com o
trabalho de [55]. As imagens têm a dimensão 768×1024 pixels sendo armazenadas
no formato JPEG.

• Banco Guangzhou, formado por 5.856 imagens pediátricas RXT digitais com
casos normais e de pneumonia diagnosticada sendo coletadas no Centro Médico
Feminino e Infantil de Guangzhou na China. Essas imagens estão em várias dimen-
sões diferentes, variando de 384×127 a 2916×2583 pixels, formato JPEG [147].

• Banco JSRT, composto de 247 imagens RXT digitais com e sem nódulos pul-
monares. Foi disponibilizado pela Sociedade Japonesa de Tecnologia Radiológica
(JSRT) em cooperação com a Sociedade Radiológica Japonesa (JRS), em 1998

7Disponível em https://app.diagrams.net/
8Disponível em https://www.overleaf.com
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[267]. Suas imagens têm a dimensão de 2K×2K pixels, têm níveis de intensidade
de 4.096 e estão no formato de imagem universal (sem cabeçalho, dados brutos
big-endian).

• Banco COVID-19 Chest X-ray, um conjunto de RXT tomadas em projeção PA
de casos positivo de COVID-19, juntamente com imagens de casos normais e
de pneumonia viral [42]. Em sua versão 3 disponível em [230], seis diferentes
sub-bancos de dados foram usados para criar esse banco, com 1.200 imagens RXT
positivas para COVID-19 e outros 2.686 imagens, 1.341 com diagnóstico normal e
1.345 com diagnóstico para pneumonia viral. As imagens estão todas em formato
PNG e com dimensões que variam de 256×256 a 1024×1024 pixels.

• Banco COVIDGR 1.0, criado e disponibilizado por [281] constitui um conjunto
homogêneo e balanceado de imagens com casos confirmados de COVID-19. Todas
as imagens deste conjunto de dados foram obtidas usando o mesmo equipamento
e configurações de RXT. Ele contém 852 imagens de RXT, organizadas em duas
classes: 426 casos positivos para COVID-19, confirmados pelo exame padrão ouro
Reação em Cadeia da Polimerase – Transcriptase Reversa (RT-PCR+), e 426 casos
negativos. As imagens foram tomadas em projeção posteroanterior (PA) e os casos
positivos são divididos de acordo com a gravidade da infecção em 76 normais,
100 leves, 171 moderados e 79 graves, seguindo o escore Avaliação Radiográfica
de Edema Pulmonar (RALE). As imagens estão todas em formato JPG e com
dimensões que variam de 492×518 a 3840×1804 pixels.

• Banco Montgomery County (MC), coletado em colaboração com o Departa-
mento de Saúde e Serviços Humanos, Condado de Montgomery, Maryland, EUA.
O conjunto contém 138 RXT frontais do programa de triagem de TB do condado
de Montgomery, das quais 80 são casos normais e 58 são casos com manifestações
de TB. As RXT foram capturados com uma máquina estacionária de raios X (CR)
Eureka em formato Portable Network Graphics (PNG) com nível de cinza em
12bits, e imagens com dimensão de 4.020× 4.892 ou 4.892× 4.020 pixels [135].
Sexo e idade dos pacientes de cada RXT também são fornecidos.

• Banco Shenzhen (SH), coletado em colaboração com o Shenzhen No.3 People’s
Hospital, Guangdong Medical College, Shenzhen, China. As RXT são de ambu-
latórios e foram capturadas como parte da rotina diária do hospital no período
de 1 mês, principalmente em setembro de 2012, usando um sistema Philips DR
Digital Diagnost. O conjunto contém 662 RXT frontais, das quais 326 são casos
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normais e 336 são casos com manifestações de TB, incluindo PRXT em projeção
Antero-Posterior (AP). As RXT são fornecidas no formato PNG. As dimensões das
RXT variar, mas são de aproximadamente 3K×3K pixels [135]. Sexo e idade dos
pacientes de cada RXT também são fornecidos.

• Banco DA & DB , dois conjuntos de RXT digitais, obtidas em projeção PA no
Instituto Nacional de Tuberculose e Doenças Respiratórias, Nova Delhi. As RXT
foram coletadas aleatoriamente durante um período de um ano com apresenta-
ções pulmonares variadas. O conjunto DA a partir de uma máquina de raios-X
Diagnox-4050 fabricada pela Meditronics com RXT digitalizadas pela AGFA
CR35-X. O conjunto DB foi obtido do PRORAD URS com detectores Canon
CXDI. As imagens RXT de DA foram obtidas com 8 bits devido ao sistema de
imagem usado pelos radiologistas e redimensionadas para 1024× 1024 pixels. No
conjunto DA há 78 casos TB e outros 78 de não-TB. No conjunto DB são 75 e 75
casos, respectivamente para TB e não-TB. Todos os casos foram confirmados numa
avaliação de consenso de dois radiologistas independentes do Instituto Nacional de
Tuberculose e Doenças Respiratórias, Nova Delhi, Índia e Indira Gandhi Medical
College, Shimla, Índia [37].

• Banco TBX11K , estabelecido por [170] em cooperação com vários hospitais,
consiste inicialmente em 11.200 RXTs únicos, com um tamanho de resolução
de 512×512 pixels, distribuídos em 5.000 casos saudáveis (com um exame de
RXT normal), 5.000 casos doentes sem TB e 1.200 casos com manifestações de
TB compatíveis. Entre as 1.200 manifestações de TB, há casos descritos como
infecções de TB ativa, TB latente e ambas (TB ativa e latente). Além disso,
existem 10 casos com TB incerta cujos tipos de infecção por TB não podem ser
reconhecidos nas condições médicas atuais. O TBX11K compreende imagens RXT
dos conjuntos DA, DB, MC e SH.

2.4.4 Medidas de Avaliação

Esta seção apresenta as medidas utilizadas neste trabalho para avaliação das
diferentes tarefas abordadas nesta pesquisa. Algumas medidas são usadas em uma única
tarefa enquanto a grande parte é usada em várias.

• Erro de Brilho Médio Absoluto (AMBE)9, usado para calcular a diferença entre
o brilho médio de duas imagens [285]. AMBE próximo a zero é desejável e indica

9do inglês Absolute Mean Brightness Error
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preservação de brilho. A expressão matemática para calcular o AMBE é dada por:

AMBE = |Īin− Īout |, (2-1)

sendo Īin o brilho médio da imagem de entrada e Īout da imagem processada.
• Pico da Taxa de Sinal Ruído (PSNR)10 está associado a degradação da informação

e é comumente usado para representar a degradação ou perda de qualidade de uma
imagem, entretanto é também amplamente usado para medir o realce do contraste,
representando uma aproximação à percepção humana da qualidade de reconstrução
de uma imagem. Um PSNR maior geralmente indica que a reconstrução é de maior
qualidade [286]. Para calcular o PSNR entre duas imagens (cada imagem com L
níveis de cinza), a expressão é:

PSNR = 10log10

(
(L−1)2

MSE

)
, (2-2)

MSE =
1

MN

M

∑
i=1

N

∑
j=1

(Iin(i, j)− Iout(i, j))2, (2-3)

onde MSE é o Erro Quadrático Médio, Iin(i,J) e Iout(i, j) as intensidades nas
coordenadas (i,j) das imagens original e processada.

• Entropia (ou incerteza) é uma medida estatística da aleatoriedade, que pode
caracterizar a textura de uma imagem, sendo um número quantificador de sua
randomicidade, ou seja, quanto maior for este número, mais irregular, atípica será
a imagem analisada [113], contudo altos valores de entropia também indicam
detalhes e informações mais ricas [286]. A expressão da entropia é definida como:

Ent[P] =−
L−1

∑
i=0

P(i)log2P(i), (2-4)

onde L é o número total níveis de cinza diferentes na imagem e P(i) é a probabili-
dade do i-ésimo nível a ser utilizado [108].

• Intervalo Interquartil (IQR)11 é uma medida de variabilidade, baseada na divisão
de um conjunto de dados em quartis. Essa medida é muito usada para encontrar
outliers (valores fora do padrão) de um conjunto de dados [311]. Aqui foi utilizada
tomando como referência a distribuição de níveis de cinza, a fim de quantificar o

10do inglês Peak Signal to Noise Ratio
11do inglês Interquartile Range
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contraste global da radiografia [99].

• Coeficiente de Similaridade DICE (DSC)12 desenvolvido pelo botânico Thorvald
Julius Sørensen, que pode ser calculado fórmula Equação 2-5 e graficamente
representado pela Figura 2.5.

DSC
(
A,B
)
=

2
∣∣∩ (A,B

)∣∣
|A|+ |B| ,

(2-5)

Figura 2.5: Representação gráfica DSC por [244].

• Coeficiente de Similaridade (IoU)13 Jaccard também desenvolvido por um botâ-
nico chamado Paul Jaccard, é representado pela Figura 2.6 e obtido pela seguinte
equação:

IoU
(
A,B
)
=

∣∣∩ (A,B
)∣∣∣∣∪ (A,B)
∣∣, (2-6)

Figura 2.6: Representação gráfica IoU por [244].

• Distância de Hausdorff (HD) é a maior de todas as distâncias de um ponto em um
limite ao ponto mais próximo no outro limite. O HD é representado graficamente
na Figura 2.7 e obtido pela Equação 2-7.

12do inglês Dice similarity coefficient
13do inglês Intersection over Union
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d(a,B) = min
b∈B

d(a,b)

HD(A,B) = max
{

max
a∈A

d(a,B),max
b∈B

d(b,A)
} (2-7)

Figura 2.7: Representação gráfica HD por [244].

• Matriz de Confusão (CM), também conhecida como matriz de erro [278], é
um layout de tabela (Figura 2.8) que permite a visualização do desempenho de
um algoritmo, geralmente de aprendizado supervisionado. Cada linha da matriz
representa as instâncias em uma classe prevista, enquanto cada coluna representa
as instâncias em uma classe real (ou vice-versa) [225].
Tomando condição positiva (P) o número de casos positivos reais nos dados,
condição negativa (N) o número de casos negativos reais nos dados, Verdadeiros
Positivos (VP) equivalente a acerto, Verdadeiros Negativos (VN) equivalente à
rejeição correta, Falsos Positivos (FP) equivalente a um alarme falso, tipo de erro
I ou subestimação e Falsos Negativos (FN) equivalente a falta, erro do tipo II ou
superestimação.

Figura 2.8: Representação gráfica CM.

• Acurácia (ACC), mais comumente, descreve erros sistemáticos, uma medida de
viés estatístico; baixa acurácia causa uma diferença entre o resultado e valor
“verdadeiro”. A ISO chama isso de veracidade. Em outras palavras, significa a
porcentagem do total de itens classificados corretamente. A ACC é calculada por:

ACC =
VP+VN

P+N
=

VP+VN
VP+VN+FP+FN

. (2-8)
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• Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR), também conhecido como Sensibilidade,
Revocação, Completude ou Taxa de acerto é a fração de instâncias relevantes que
foram recuperadas. A sensibilidade mede a proporção de positivos corretamente
identificados (ou seja, a proporção daqueles que têm uma doença corretamente
identificados como tendo esta condição).

TPR =
VP
P

=
VP

VP+FN
= 1−FNR. (2-9)

onde FNR é a taxa de falsos negativos.
• Precisão (PPV), também chamada Valor Preditivo Positivo ou Correção é a fração

de instâncias relevantes entre as instâncias recuperadas.

PPV =
VP

VP+FP
= 1−FDR, (2-10)

onde FDR é a taxa de falsas omissões ou simplesmente o complemento do valor
preditivo negativo (NPV).

• Taxa Verdadeiros Negativos (TNR), também conhecido como Especificidade ou
Seletividade mede a proporção de negativos que são identificados corretamente (ou
seja, a proporção daqueles que não uma doença que são corretamente identificados
como não tendo esta condição).

TNR =
VN
N

=
VN

VN+FP
= 1−FPR, (2-11)

onde FPR é a taxa de falsos positivos.
• Curva Característica de Operação do Receptor (curva ROC) é um gráfico que

ilustra a capacidade de diagnóstico de um classificador binário à medida que seu
limiar discriminante muda. Ela é gerada plotando o TPR versus o FPR em várias
configurações de limite, o que a torna também conhecida como curva de caracte-
rística operacional relativa, pois compara duas características operacionais (TPR
e FPR) à medida que o critério muda [280]. Assim, em resumo, a análise ROC
fornece ferramentas para selecionar modelos potencialmente ótimos e descartar
modelos sub-ótimos independentemente (e antes de especificar) da distribuição de
classe ou contexto de custo. A análise ROC está direta e naturalmente relacionada
à análise de custo/benefício para tomada de decisão diagnóstica.

• Área sob a curva ROC (AUC) é uma medida da qualidade geral do classificador. É
usado na análise de classificação para determinar quais modelos preveem melhor as
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classes. Ao usar unidades normalizadas, a AUC é igual à probabilidade de que um
classificador classificará uma instância positiva escolhida aleatoriamente mais alta
do que uma negativa escolhida aleatoriamente (assumindo classificações ’positivas’
maiores que ’negativas’) [68].
A AUC está intimamente relacionada com o Mann-Whitney U [116, 181], que
testa se os positivos estão acima dos negativos. Também é equivalente ao teste de
classificação de Wilcoxon [181]. Para um preditor f , um estimador imparcial de sua
AUC pode ser expresso pela seguinte estatística Wilcoxon-Mann-Whitney [27]:

AUC( f ) =
∑t0∈D0 ∑t1∈D1 1[ f (t0)< f (t1)]

|D0| · |D1|
, (2-12)

onde 1[ f (t0)< f (t1)} denota uma função indicadora que retorna 1i f f f (t0)< f (t1)

caso contrário, retorne 0; D0 é o conjunto de exemplos negativos e D1 é o conjunto
de exemplos positivos.

• Estatística Kappa é frequentemente usado para testar a confiabilidade entre ava-
liadores [183]. A importância da confiabilidade do avaliador reside no fato de que
ela representa até que ponto os dados coletados no estudo são representações cor-
retas das variáveis medidas. A fórmula para calcular o kappa de Cohen para dois
avaliadores é:

k =
po− pe

1− pe
= 1− 1− po

1− pe
, (2-13)

onde Po = ACC = a concordância relativa observada entre avaliadores, e Pe =
probabilidade hipotética de concordância casual dada como:

Pe =

(V P+FP)∗(FP+FN)
P+N + V P∗(V N+FP)

P+N

P+N
. (2-14)

• Medida F, também conhecido como pontuação F-1 é uma medida da precisão de
um teste. É calculado a partir da precisão e revocação do teste.

F1 = 2× PPV×TPR
PPV+TPR

=
2VP

2VP+FP+FN
. (2-15)

• Coeficiente de Correlação Matthews (MCC) é uma medida alternativa não afe-
tada pelo problema de conjuntos de dados desbalanceados, o MCC ou coeficiente

Phi é um método de matriz de contingência para calcular o coeficiente de correlação
momento-produto de Pearson [225] entre os valores reais e previstos.

MCC =
TP×TN−FP×FN√

(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)
. (2-16)
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• Taxa de Chances Diagnósticas (DOR)14 mede a eficácia de um teste de diagnós-
tico. Comumente usado em exames médicos dicotômicos [105]. É definido como a
razão entre a probabilidade de uma pessoa ter um teste positivo se tiver a doença e
a probabilidade de ter um teste positivo se não tiver. Usamos o DOR porque, como
o ACC, é um indicador de desempenho de teste único, mas, ao contrário do ACC,
é independente da prevalência e é apresentado como uma razão de chances familiar
aos médicos. DOR é definida matematicamente como:

DOR =
TP/FN
FP/TN

=
TP/FP
FN/TN

=
TP.TN
FP.FN

. (2-17)

• Diagrama Sankey - é uma visualização usada para descrever fluxos de qualquer
tipo de um conjunto de valores para outro, com a largura de cada fluxo represen-
tando sua quantidade [146]. Esses diagramas foram criados pelo capitão irlandês
Matthew Henry Phineas Riall Sankey em 1989 [255], que os usou para mostrar a
eficiência energética de uma máquina a vapor. Eles mapeiam de forma clara e in-
tuitiva as conexões complexas e não complexas entre os conjuntos. Em problemas
de classificação, eles representam uma visão descritiva para comunicar informa-
ções semelhantes a matrizes de confusão, enfatizando o mapeamento de valores de
entrada da classe real para a classe prevista, bem como TPR e TNR.

2.5 Considerações Finais do Capítulo

Este capítulo forneceu uma fundamentação teórica sobre os principais assuntos
tratados nesta tese, o que compreendeu explicações sucintas sobre SRP, RX e DPI.
Informações sobre as três doenças que compõem o espoco da pesquisa, Pneumonia,
Tuberculose e COVID-19, foram trazidas e comparadas, mostrando a importância e
relevância de seus estudos.

O uso de RP em RXT para auxilio à identificação, controle e diagnóstico de
DPI mostra-se viável no combate a essas doenças, com potencial de trazer benefícios
consideráveis as pessoas e comunidades mais vulneráveis e urgentes de atenção a saúde.
Além disso, a adoção dessas soluções de IA na medicina representam mais um meio para
alcançar as metas estabelecidos pela OMS na Agenda 2030 [34], que propõem em seus
Objetivos de Desenvolvimento Sustentável (ODS), a saúde e bem-estar (ODS 3), pelo
combate a doenças transmissíveis, redução da mortalidade infantil e erradicação da TB,
entre outros.

14do inglês Diagnostic Odds Ratio



CAPÍTULO 3
Pré-processamento de Imagens RXT

Este capítulo explora uma das etapas do SRP, o pré-processamento, que como
visto no Capítulo 2 tanto pode ser uma tarefa meio como uma tarefa fim. O escopo está
limitado à sua aplicação em imagens RXT e apresenta propostas com vistas a atender ao
primeiro objetivo específico, levantado nesta pesquisa.

3.1 Contextualização

Em sistemas computacionais que têm nas imagens RXT sua principal fonte de
dados, a realização de pré-processamento representa um passo crucial com impactos
diretos no desempenho e precisão. Para profissionais médicos, pode trazer menos esforço,
maior conforto e segurança na leitura, interpretação e julgamento.

A RXT, como exame de raio-X mais realizado no mundo, é frequentemente
adquirida na rotina hospitalar para investigação, triagem, detecção de doenças, estudos
endemiológicos, orientação e monitoramento de progressos operatórios [77, 48, 21].

Contudo, ao contrário de técnicas mais modernas de imagiologia médicas, MRI,
CT, PET-CT e fMRI, a RXT expressa complexas estruturas tridimensionais (3D) pela
composição de sombras bidimensionais (2D) estando mais suscetível a variações e
degradações de qualidade, tanto pelo equipamento com menores recursos quanto pelas
variações de padrões no processo de tomada, aquisição, registro e armazenamento destas
[229, 75, 91]. A Figura 3.1 mostra diversas estruturas presentes em uma imagem RXT.

Degradações como baixo contraste, ruídos, artefatos e falta de padronização
comprometem o uso das RXT, dificultam sua leitura e podem levar às interpretações equi-
vocadas, com consequências perigosas e imprevisíveis. Em sistemas computadorizados
isso pode representar vieses, perda de generalização, baixa eficiência e desempenho, para
radiologista, cujo número não acompanha a crescente realização e demanda por RXT,
torna a já tediosa tarefa de interpretação ainda mais desafiadora e suscetível a falhas,
requerendo grau de especialização e competência cada vez maiores [118, 242, 157].

Logo, soluções computacionais que promovam a qualidade das imagens RXT
ou reduzam o esforço gasto em sua leitura e interpretação são cruciais para apoiar a
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Figura 3.1: Esquema descritivo de uma RXT. Fonte: www.kenhub.com

rotina desses profissionais, garantir melhor padronização e a construção de sistemas
informatizados mais eficientes e precisos.

Aperfeiçoamento, padronização, correção de orientação, remoção de ruídos,
restauração e segmentação são alguns exemplos dos tipos de pré-processamento que
se aplicam às imagens RXT e que comumente compõem os fluxos de trabalho dos
profissionais e de sistemas computacionais, como os Recuperação de Imagens Baseada
em Conteúdo (CBIR), Sistema de Comunicação e Arquivamento de Imagens (PACS),
Sistemas de Detecção e Diagnóstico Assistidos por Computador (CADx) e os próprios
SRP, para citar alguns [160, 318, 175, 46].

Nesse sentido, esse ponto da pesquisa dedica-se ao desenvolvimento de soluções
de pré-processamento de imagens RXT que melhorem sua leitura, interpretação, manu-
seio e registro, tanto por profissionais médicos quanto por sistemas computacionais. As
seções subsequentes apresentam propostas específicas que cobrem as seguintes tarefas:

• Aperfeiçoamento da RXT, para correção de brilho, contraste e remoção de ruídos;
• Segmentação da caixa torácica, região de interesse da RXT;
• Detecção e remoção de artefatos estranhos na RXT.
• Reconstrução de regiões degradadas na RXT;
• Identificação e correção automática de orientação da RXT;

3.2 Aperfeiçoamento

Aperfeiçoamento consiste em aprimorar a aparência visual de uma imagem ou
deixá-la mais adequada para exibição e análise humana ou mecânica [213, 226, 233].
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Realce ou aumento de detalhes e nitidez, ajuste de contraste ou intensidade e remoção de
ruídos estão entre alguns dos objetivos do aperfeiçoamento de imagem [107].

Técnicas de aperfeiçoamento podem ser classificadas basicamente em: Métodos
de domínio espacial, que operam diretamente os pixels da imagem e Métodos de domínio
da frequência, baseados na manipulação da transformação ortogonal da imagem [144,
272, 107]. A Figura 3.2 traz alguns exemplos de técnicas de aperfeiçoamento.

(a) Filtragem de média (b) Equalização Histograma (c) Equalização adaptativa

(d) Filtro Passa-baixa (e) Filtro de Wiener (f) Filtro Passa-banda Butterworth

Figura 3.2: Exemplos de aperfeiçoamento no domínio espacial (a-c), e no domínio da
frequência (d-f). Imagens geradas pelo autor.

Na imagiologia médica a qualidade da imagem é determinante para o sucesso
de processos como detecção, classificação, diagnóstico e monitoramento de doenças
[233, 329, 91].

Imagens radiográficas embora tenham grande faixa dinâmica de tons de cinza
apresentam baixo contraste e sofrem com muitas interferências em seu processo de aqui-
sição [287, 317] comprometendo sua qualidade que é essencial pra o sucesso de processos
como detecção, classificação, diagnóstico e monitoramento de doenças [233, 329, 91].
Além disso, essas imagens são caracterizadas por grande volume de informação sensí-
vel. Assim, técnicas de aperfeiçoamento quando aplicadas devem garantir a manutenção
dessas informações, sem perda ou inserções, o que poderia comprometer a análise e inter-
pretação da imagem, e resultar em sérias consequência à vida do paciente [13, 188, 282].

Logo, nessas imagens o principal objetivo do aperfeiçoamento não é tornar-las
visualmente bonitas, mas sim, melhor legíveis para interpretação e diagnóstico médico
[91]. São as informações subjetivas que a imagem apresenta ao profissional e o como ela
pode contribuir para a melhoria do seu trabalho o que importa, características objetivas
(relacionadas à teoria da informação), portanto, estão em um nível de relevância secundá-
rio [202].
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Assim, considerando esses fatores, observando a adoção crescente dos PACS e
CADx, nos ambientes de saúde e a evolução da indústria de engenharia de saúde [101],
diversos autores vem desenvolvendo técnicas no sentido de garantir imagens úteis e de
qualidade a esses sistemas e aos profissionais que as utilizarão.

Em imagens RXT, Rahman et al. [233] avaliaram os efeitos de técnicas de
aperfeiçoamento para detecção de COVID-19, e reportaram Correção Gama como a
de melhor desempenho, com ganhos de cerca de 2% sobre outras técnicas. Afshar et

al. [2] e Oh et al. [203] melhoram suas redes de detecção de COVID-19 utilizando
técnicas semelhantes de aperfeiçoamento. Gozes e Geeenspan [111] treinaram uma rede
neural totalmente conectada com imagens RXT sintéticas para extrair estruturas ósseas
de imagens RXT reais, usando-as na sequência para promover o aperfeiçoamento das
estruturas ósseas.

Filtragem homomórfica foi usada em [253] e [285], no primeiro para aperfeiçoa-
mento de brilho e detalhes, no último combinando com correção gama e distribuição pon-
derada da probabilidade de luminância de pixel para aumento de contraste e nitidez com
preservação de brilho. Outros autores usaram técnicas de decomposição e multi-escala
para normalização de RXT [218, 277, 6].

Em imagens mamográficas, Vieira [307] avaliou funções de transferência óptica
e espectros de Wiener do ruído, aplicando filtros digitais específicos. Filtragem adaptativa
e transformadas de estabilização da variância do ruído foram usadas para remoção de
ruídos quânticos e redução de radiação [306].

Zhu e Huang [330] apresentaram um algoritmo adaptativo baseado no histo-
grama para preservação de entropia, que segundo os autores retém detalhes da imagem,
evitando superexposição de áreas locais e contornos falsos, e promovendo aperfeiçoa-
mento de imagens CT.

Como observado, as técnicas apresentadas por esses autores têm objetivos dis-
tintos, que vão da melhoria do diagnóstico, normalização à redução de radiação. Nesse
trabalho, nossa proposta de aperfeiçoamento também tem um objetivo, auxiliar tarefas de
segmentação.

3.2.1 Método Proposto

Combinamos técnicas de dois domínios, espacial e da frequência, para ao final
promover uma segmentação mais precisa, de regiões de interesse em imagens RXT. Nossa
hipótese é que essa proposta de aperfeiçoamento promova o agrupamento de regiões com
padrões semelhantes, por meio da normalização, ajuste de iluminação e brilho, correção
da superexposição, subexposição e remoção de ruídos. A Figura 3.3 mostra o fluxograma
com as etapas que compõem essa proposta.
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Imagem RXT 1. Conversão para
dupla precisão

2. Normalização
escala binária

3. Mapeamento
de intensidade

4. Filtragem
homomórfica

5. Redução de
ruído impulsivo6. Ajuste de brilho

Imagem RXT
aperfeiçoada

Figura 3.3: O fluxograma do método de aperfeiçoamento proposto.

Seja a imagem RXT representada em um espaço bidimensional com faixa
dinâmica de tons de cinza. Nela cada pixel é representado com um valor que corresponde
a quantidade de radiação que passa pelo sensor. Dependendo da configuração e resolução
do equipamento esses valores de intensidade podem variar em escala.

Primeiro passo, conversão da imagem para precisão dupla (Double), fazendo que
todos os valores dos pixels sejam representados com 64 bits.

Segundo passo, normalização em Escala Binária, inspirada na Escala Decimal
[106], para garantir que todas as imagens RXT tenham a intensidade de seus xi pixels na
mesma faixa de valores [0 - 1]. A normalização é obtida pela aplicação da equação 3-1.

f (xi) =
xi−min(x)

max(x)−min(x)
(3-1)

A normalização garante fidelidade da imagem, sem perdas ou distorções, en-
quanto a precisão dupla permite cálculos mais precisos e sem perdas em arredondamentos
ou risco de explosões numéricas, características desejáveis em algoritmos de processa-
mento de imagem [154].

No passo 3, mapeamento de intensidades com limite de contraste é executado
em todos os xi pixels da imagem, conforme equação 3-2.

f (xi) =


0 if xi < 0.03,

1 if xi > 0.97,

xi caso contrário

(3-2)

Este mapeamento garante ajuste de contraste com preservação do brilho, e
melhora dos detalhes da imagem resultando em ganhos nas tarefas de processamento
digital de imagens, como segmentação [108].

Passo 4, a filtragem homomórfica é executada para melhorar ou restaurar ima-
gens degradadas com ruídos multiplicativos e uniformidade de iluminação [285]. Nela
a imagem é caracterizada por duas componentes: Iluminância L(x,y) – quantidade de
iluminação incidente sobre o pixel, e apresenta variações lentas (baixa frequência); e Re-
fletância R(x,y) – razão entre o fluxo de radiação incidente e refletida pela superfície,
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apresentando variações mais rápidas (alta frequência). Assim, uma imagem f (x,y) pode
ser definida como Iin = f (x,y) = L(x,y) ·R(x,y). O método então consiste em atuar se-
paradamente nessas componentes e assim atenuar a iluminância. A Figura 3.4 mostra os
passos básicos da filtragem.

f(x,y) Logaritmo natural Transformada
discreta de Fourier

Filtro passa alta

Transformada
discreta inversa

de Fourier
Exponencial (exp)g(x,y)

Figura 3.4: Fluxo da filtragem homomórfica.

Passo 5, remoção de ruídos impulsivos é alcançado por meio do filtro desen-
volvido em [100], usando um esquema de comutação onde todos os pulsos são primeiro
detectados e então corrigidos através de um filtro de média.

Finalmente, no passo 6 é aplicado um ajuste de brilho para e corrigir possíveis
perdas e erros de brilho causados no passo 5. O ajuste é obtido pela Equação 3-3.

Iout = (Īin− Ī f b)+ I f b (3-3)

onde I f b, Īin, Ī f b são, respectivamente, a imagem resultante do passo 5, o brilho
médio da imagem RXT de entrada e o brilho médio de I f b. Assim, temos Iout como a
imagem final resultante do método proposto.

3.2.2 Dinâmica de Testes

Para avaliar nossa proposta utilizamos 1.409 imagens RXT de três bases pú-
blicas, a base JSRT [267] composta por 247 imagens com nódulos pulmonares, a base
Shenzhen (SH) [135] com 662 imagens entre normais e com manifestações de tubercu-
lose e uma outra base privada de nossa instituição (IPTSP/UFG) [86]. A base IPTSP/UFG
é composta por centenas de imagens PRXT com suspeita de pneumonia, dessas usamos
500 que estão distribuídas em três classes, quais sejam ‘Bacteriana’, ‘Indeterminada’ e
‘Normal’. Dois aspectos foram considerados, um relacionado a indicadores de qualidade
de imagem, outro mais relacionado ao reconhecimento de padrões para segmentar a região
dos pulmões na RXT.

Avaliação por Indicadores de Qualidade

Calculamos os indicadores Relação Sinal-Ruído de Pico (PSNR), Erro de Brilho
Médio Absoluto (AMBE), Entropia e Intervalo Interquartílico (IQR), tomando sempre
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a Imagem Original Sem Melhoramento (SM) como referência e então comparamos os
resultado do nosso Método Proposto (MP) com aqueles obtidos pelos seguintes métodos
da literatura – Equalização do Histograma (HE), Equalização de Histograma Adaptável
Limitada por Contraste (CLAHE), Máscara de Nitidez (US) e AGC_FIL [285].

Para o PSNR, primeiro realizamos testes de Lilliefors e Cochran para checar
normalidade e homonegenidade das variâncias das imagens, e estimar a Análise de
Variância (ANOVA) que resultou na rejeição da hipótese nula com nível de significância
de 5% para quaisquer diferenças entre as imagens selecionadas para cada uma das bases
ou classes rotuladas.

Na Tabela 3.1, trazemos um resumo dos valores ANOVA encontrados para o
indicador PSNR em 500 imagens de nossa base de dados (IPTSP). Sua leitura, indica a
rejeição da hipótese nula para um nível de significância de 5%, dado os valores de Fteste

e Fcritico e o valor de valor-P, bem inferior a 0,05. Adicionalmente, também realizamos o
teste de Tukey-Krammer [311] que comprovou a diferença significativa das médias entre
as bases e suas classes.

Tabela 3.1: Cálculo da ANOVA para o indicador PSNR.

Fonte da variação SQ gl MQ Fteste valor-P Fcritico

Entre classes 684,55 2 342,27 315,20 6E-115 3,00
Dentro das classes 1625,57 1497 1,09
Total 2310,12 1499

SQ: soma dos quadrados, gl: graus de liberdade, MQ: erro quadrático médio, Fteste: razão entre os MQ, valor-P:

probabilidade do teste estatístico ter um valor maior que o teste estatístico calculado, Prob(Fcritico > Fteste).

Assim, rejeitada a Hipótese Nula (H0), selecionamos de cada base uma imagem
de referência. Para seleção dessa imagem, foi tomada aquela imagem de cada base cujo
produto dos indicadores de Entropia e IQR apresentou o maior valor. Este critério foi
usado para garantir a escolha de uma imagem com bom contraste global e maior nível
de detalhes de informação, características consideradas desejáveis em uma imagem RXT
de qualidade [99, 286]. Realizada a seleção calculamos o indicador PSNR a partir dessa
imagem para cada um tos métodos avaliados, e na sequência os demais indicadores.

As Tabela 3.2a, Tabela 3.2b e Tabela 3.2c apresentam os valores encontrados para
cada um dos indicadores, por base e método avaliado, enquanto a Figura 3.5 apresenta
uma comparação desses indicadores.

Avaliação por Segmentação Baseada em Limiarização de Otsu

Limiarização é o método mais simples de segmentação de imagens, ele é geral-
mente usado no processo de binarização [264].



3.2 Aperfeiçoamento 55

Tabela 3.2: Média e desvio padrão de PSNR, Entropia, AMBE e IQR,

(a) Base IPTSP/UFG

Método Indicador de Qualidade
PSNR⇑ Entropia⇑ AMBE⇓ IQR⇒

SM 12,41 ± 1,47 7,48 ± 0,22 N/A 205,20 ± 50,68
HE 12,32 ± 1,72 5,96 ± 0,04 15,09 ± 11,43 272,87 ± 44,82
CLAHE 11,06 ± 1,02 7,74 ± 0,13 12,41 ± 05,99 248,76 ± 38,80
AGC_FIL 7,32 ± 0,62 5,68 ± 0,26 81,54 ± 08,22 59,14 ± 15,45
US 12,36 ± 1,46 7,50 ± 0,21 0,00 205,91 ± 50,61
MP 11,78 ± 0,79 6,52 ± 0,23 0,00 108,09 ± 23,54

(b) Base JSRT

Método Indicador de Qualidade
PSNR⇑ Entropia⇑ AMBE⇓ IQR⇒

SM 12,47 ± 1,38 6,93 ± 0,25 N/A 219,16 ± 34,30
HE 12,85 ± 1,05 5,87 ± 0,10 63,89 ± 13,02 413,74 ± 48,78
CLAHE 13,54 ± 1,12 7,54 ± 0,16 23,81 ± 04,50 318,01 ± 29,23
AGC_FIL 8,93 ± 0,62 5,48 ± 0,20 122,90 ± 5,86 78,03 ± 11,40
US 12,46 ± 1,38 6,93 ± 0,25 0,00 219,26 ± 34,31
MP 11,79 ± 1,34 6,88 ± 0,14 0,00 164,91 ± 18,43

(c) Base Shenzhen (SH)

Método Indicador de Qualidade
PSNR⇑ Entropia⇑ AMBE⇓ IQR⇒

SM 7,22 ± 2,31 7,44 ± 0,14 N/A 310,70 ± 49,73
HE 6,99 ± 0,88 5,96 ± 0,03 29,14 ± 13,71 403,43 ± 40,00
CLAHE 7,31 ± 1,26 7,83 ± 0,07 18,70 ± 07,29 335,45 ± 23,90
AGC_FIL 3,49 ± 0,67 5,73 ± 0,25 80,96 ± 18,37 95,24 ± 20,32
US 7,20 ± 2,31 7,46 ± 0,15 0,00 311,26 ± 49,64
MP 8,34 ± 2,46 6,65 ± 0,42 0,00 162,97 ± 46,39
*MP = Método Proposto, N/A - Não aplicável, ⇑ maior é melhor, ⇓ menor é melhor,⇒ equilíbrio é melhor.

Nesta avaliação, verificamos o impacto do método em processos, segmentação e
geração do perfil do histograma. Na segmentação, usando o algoritmo de limiarização por
Otsu [208]. O objetivo desta avaliação é medir se nosso método promove melhora nesses
processos.

A Figura 3.6 mostra uma comparação dos histogramas e segmentações resul-
tantes dos métodos. Na Figura 3.7 temos o impacto da aplicação do MP no processo
de segmentação, em outras seis imagens da nossa base IPTSP/UFG, comparado com os
resultados sem a aplicação do método.
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(a) PSNR - Média (b) Entropia - Média

(c) AMBE - Média (d) IQR - Média

Figura 3.5: Comparativo dos valores de PSNR, Entropia, AMBE e IQR.

3.2.3 Análise dos Resultados

Iniciando pela análise da Tabela 3.2 e Figura 3.5 podemos notar que o MP
figura entre o top 3 dos indicadores de qualidade. Por exemplo, para o PSNR, cujos
valores mais altos são associados a imagens com melhor realce de contraste e qualidade
de reconstrução, apresenta a primeira posição para base SH e a terceira para as bases
IPTSP/UFG e JSRT, sem diferença importante para os primeiros, considerado o desvio
padrão. Para Entropia, também mostra-se bem posicionado, o que garante manutenção de
informações e riqueza de detalhes na imagem.

Sobre o indicador AMBE (não aplicável a imagem original, pois não há outra
imagem de comparação para realizar o cálculo) o resultado mostra que o MP é capaz de
eliminar degradações invariantes, padronizar a iluminação, remover ruídos impulsivos e
ainda manter valor inexpressivo, comparável ao US.

Sobre IQR, temos valores que indicam expressiva diminuição do contraste global
da imagem pelo MP, inferior apenas ao de AGC_FIL, mas ao contrário desse, compensa
sua perda com um maior valor de Entropia. Note que, embora baixo IQR represente
perda de contraste, por outro, indica melhor normalização, confiabilidade e consistência
de valores dos pixels (menor variabilidade dos valores centrais), por conseguinte, menor
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(a) SM (b) HE (c) CLAHE (d) AGC_FIL (e) US (f) MP

(g) SM (h) HE (i) CLAHE (j) AGC_FIL (k) US (l) MP

(m) SM (n) HE (o) CLAHE (p) AGC_FIL (q) US (r) MP

Figura 3.6: Comparação dos histogramas e das segmentações por limiarização de Otsu.
Imagens a-f) base IPTSP/UFG, g-f) base JSRT e m-r) base Shenzhen (SH).
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

(g) (h) (i) (j) (k) (l)

Figura 3.7: Análise do impacto da limiarização em imagens da base IPTSP/UFG. Em
linha imagem e resultante da limiarização, (a-f) imagens originais sem melhoramento e
(g-l) imagens aperfeiçoadas pelo método proposto.

número de outliers. Assim, é recomendado analisar IQR em conjunto com os outros
indicadores. Por exemplo, o método HE apresenta grande aumento de contraste (maior
IQR), porém ao custo de uma grande perda de informação (menor Entropia) [99].

Os indicadores de qualidade são uma importante medida do desempenho do aper-
feiçoamento, mas sozinhos são insuficientes para indicar ganhos na leitura e interpretação
das imagens por humanos ou por sistemas de CADx. Assim, é necessário que o método
de aperfeiçoamento traga benefícios ao fluxo de trabalho dos profissionais e dos sistemas
que manipularam a imagem, tanto pela percepção da qualidade visual quanto do ganho
em tarefas subsequentes desses fluxos.

Assim, para medir o real impacto e ganho comparamos nosso MP com os outros
métodos da literatura, avaliando a geração do perfil do histograma e o resultado da
segmentação por limiarização de Otsu, tarefas comuns em sistemas computacionais, como
CADx e SRP, presentes no escopo dessa pesquisa.

A observação do histograma é uma importante etapa para o reconhecimento de
padrões, dele podemos extrair características como variância (contraste), skewness (asse-
metria em relação ao centro) e kurtosis (concentração em torno da média) e compreender
como a distribuição das intensidades impactam a qualidade da imagem e promover, a
partir daí, melhoramentos e normalizações.

Os histogramas na Figura 3.6 mostram como cada método de aperfeiçoamento



3.3 Segmentação da Caixa Torácica 59

trabalha. Enquanto HE procura distribuir uniformemente as intensidades entre os níveis,
AGC_FIL concentra essas nos níveis mais baixos e US procurar manter a distribuição
como na SM.

Nosso MP, por outro lado, busca um deslocamento controlado para os níveis
mais altos, aumentando o contraste de regiões opacas (mediastino, retrocardíaco, dia-
fragmas) sem comprometer detalhes dos pulmões. Esse processamento traz imagens com
diferentes níveis de intensidade para um mesmo padrão, ajudando em tarefas como as de
registro, extração de características e segmentação, comuns em CADx, CBIR, PACS e
SRP.

Sobre a segmentação, as imagens da Figura 3.6 e Figura 3.7 mostram como o
MP melhora a segmentação dos pulmões. Nas primeiras, vemos que o resultado do MP
se assemelha ao de HE, mas com a vantagem de reduzir falsos positivos, como observado
na comparação da imagem 3.6(h) de HE, com ápices pulmonares se misturando com o
fundo, e imagem 3.6(l) do MP, melhor delimitando os ápices pulmonares. Das últimas, o
quanto o aperfeiçoamento traz ganhos à segmentação em sua totalidade.

3.3 Segmentação da Caixa Torácica

Segmentação está entre as primeiras etapas dos sistemas CADx e SRP, e como
vimos na proposta anterior exerce papel fundamental no desenvolvimento e aprimora-
mento desses sistemas. Segmentar é o processo de dividir em partes, regiões, estruturas
ou objetos que constituem a imagem, sendo sempre guiado pelo problema a ser resolvido
[107].

Em imagens radiográficas, a segmentação representa uma importante e desafi-
adora tarefa, dadas as características dessas imagens, como sobreposição de estruturas,
baixo contraste entre as regiões de interesse e outras texturas, variações de iluminação
e condições de aquisição, apenas para citar algumas [283]. É comum em imagens RXT
querer segmentar a caixa torácica, pulmões, coração, clavículas, costelas, lesões e outras
estruturas para auxiliar na análise, detecção e diagnóstico de doenças ou para aumentar a
eficiência e precisão dos sistemas automatizados. Por exemplo, podemos segmentar caixa
torácica e pulmões para diagnosticar derrame pleural, coração para diagnosticar cardio-
megalia ou clavículas para identificar padrões de rotação da RXT.

As técnicas de segmentação disponíveis, entretanto, são específicas por aplica-
ção, e os requisitos da segmentação do cérebro, por exemplo, diferem daqueles para seg-
mentação do tórax [265], enquanto o processo manual é tedioso e custoso requerendo
muito tempo e alto grau de experiência. A Figura 3.8 mostra alguns exemplos de segmen-
tação em imagens médicas.
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(a) RXT (b) CT do cérebro (c) RXT infantil (d) RXT infantil

(e) Máscara pulmões (f) Máscara crânio (g) Bordas por Canny (h) Limiar em 3 níveis

Figura 3.8: Imagens médicas radiográficas e resultados de processos de segmentação.

Nesse sentido, métodos automatizados são um meio de superar essas questões,
além de prometerem reprodutibilidade, difícil com resultados definidos manualmente
[43]. Entretanto, para atingir precisão por meios automáticos, vários problemas devem
ser superados e essa área de pesquisa permanece ativa [41, 119, 328, 217].

Recentemente, vários estudos sobre segmentação de imagens médicas baseados
em IA e DL tem sido publicados, estabelecendo alternativas robustas e levando essa tarefa
a outro patamar [283, 176, 112, 312].

Shi et al. [266] e Fan et al. [66] abordaram a segmentação no contexto da
COVID-19 em imagens RXT, os primeiros revisando técnicas e apontando sua aplicação
na quantificação de lesões, os últimos identificando regiões afetas pelo vírus.

Teixeira et al. [284] por sua vez, avaliou o impacto da Segmentação de Pulmões
(SP) no diagnóstico e explicação da COVID-19 em RXT. Os autores apontaram redução
de vieses, maior explicabilidade, interpretação e generalização dos modelos, destacando
que a segmentação força os modelos a olharem para Região de Interesse (ROI), aquela
que realmente importa para o diagnóstico.

A SP em RXT também foi usada na detecção de COVID [203] e na análise de
lesões e nódulos com suspeita de câncer [109]. Nessa última, combinando e comparando a
segmentação na supressão de clavículas e sombra de costelas, concluindo que tais técnicas
reduzem sobre-ajustes (overfitting) causados por regiões adjacentes aos pulmões.

Embora os modelos DL retratem o estado da arte desta tarefa, outras alternativas
não devem ser desconsideradas. Técnicas tradicionais como classificação, corte gráfico e
Modelo de Forma Ativa (ASM) entre outras, são ainda importantes e viáveis, constituindo
alternativas úteis e eficientes para muitos cenários.
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Nesse sentido, a literatura sobre segmentação em imagens radiográficas apre-
senta vários estudos com técnicas tradicionais que apresentam expressivos resultados.

Li et al. [165] usaram modelos de forma e estatísticas de aparência para SP.
Hogeweg et al. [121] utilizaram classificação de pixel e ASM para segmentação de
clavículas. Schalekamp et al. [262] avaliou o efeito da supressão de ossos em imagens
RXT no diagnóstico de anormalidades pulmonares comuns. Os autores criaram o modelo
a partir de perfis amostrados perpendicularmente à estrutura.

Em [132] um modelo baseado em ASM foi proposto para detecção dos campos
pulmonares em imagens RXT portáteis com presença de infecções. O mesmo modelo foi
usado posteriormente para criar um SRP e medir a extensão das infiltrações pulmonares
[292].

Patil e Udupi [216] descreveram um algoritmo bastante simples para pré-
processamento de imagens CT composto de 2 fases: filtragem de média e operações mor-
fológicas, que utilizaram para aumentar o desempenho da segmentação de tumores.

Nossa proposta, é também baseada em técnicas tradicionais, com reconheci-
mento de padrões e operações de processamento digital de imagens. Nosso objetivo, en-
tretanto, difere dos trabalhos citados, pois se concentra na definição/segmentação de uma
maior ROI, que compreende toda a região da caixa torácica na imagem RXT.

A Segmentação de Toda Caixa Torácica (SCXT) é importante e justifica-se, em-
bora possa parecer incomum principalmente comparada à SP mais comumente realizada
e cujo desempenho relatado já se equivale à de interobservadores [11, 29], primeiro por-
que pode ser usada como etapa de pré-processamento em sistemas CADx, PACS, SRP e
CBIR, segundo porque em fluxos mais complexos de segmentação de imagens RXT tem
potencial de reduzir custo computacional (tempo e processamento). Essas características
podem auxiliar na construção de modelos mais generalistas e precisos, reduzindo vieses
e efeitos de outliers.

Ainda, uma vez que os exames de RXT são recomendados para avaliação de
várias estruturas (pulmões, grade costal, mediastino, coração, etc.), realizar apenas SP
embora importante, deixa de fora regiões necessárias para a análise de muitas anormali-
dades presentes nas imagens RXT. Assim, mesmo em estudos que realiza a SP é comum
encontrar etapas adicionadas para recuperar e usar toda a região da caixa torácica.

Portanto, a proposta de SCXT é importante, pois recupera diversas estruturas,
enquanto elimina as desnecessárias como braços, pescoço, cabeça, rótulos, etiquetas e/ou
marcações que podem enviesar a construção dos modelos e sistemas, comprometendo a
eficiência da análise automatizada dos exames[16, 3, 281, 172, 258]. A Figura 3.9 mostra
exemplos de regiões desnecessárias, adjacentes à região torácica.
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(a) Tubos e abdômen. (b) Cabeça, braços e mãos. (c) Rótulos e etiquetas.

Figura 3.9: PRXT de bases públicas com estruturas estranhas à região torácica.

3.3.1 Método Proposto

Nossa proposta é esteada na construção de um método para definição de quatro
pontos de fronteira da caixa torácica, definição alcançada pela busca de padrões na RXT
que permitam predizer os limites horizontais (esquerdo e direito) e verticais (superior e
inferior) da caixa torácica. A Figura 3.10 mostra os passos principais do método proposto.

Entrada:
Imagem RXT

a) Transformada
Top-hat

b) Binarização c) Maiores
segmentos

d) RXT
Segmentação Parciale) Definição valef) Busca limites

verticais
Saída: RXT

Segmentação Final

Figura 3.10: O fluxograma do método proposto para SCXT.

Na Figura 3.11, um exemplo dos pontos definidos em uma imagem PRXT.
Conforme se observa na imagem, os pontos horizontais correspondem exatamente aos
limites mais extremos das costelas direitas (esquerdo) e esquerdas (direito), enquanto os
pontos verticais são aqueles localizados no ápice pulmonar mais elevado (superior) e no
seio costofrênico de maior extensão (inferior). Assim, nossa proposta pode ser dividida
em duas etapas maiores, uma compreendendo a definição dos pontos esquerdo e direito, e
outra a definição dos pontos superior e inferior. Na sequência, a descrição de cada passo
dessas etapas maiores é dada em detalhes.

Definição dos pontos esquerdo e direito

A primeira etapa da proposta, marcação dos pontos esquerdo e direito na RXT,
é alcançada pela execução sequencial dos passos a-d do fluxograma da Figura 3.10.

a) Transformada top-hat: é a combinação de uma operação morfológica de
abertura com uma de subtração, definida como: That( f ) = f − ( f ◦b), onde f é uma
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Figura 3.11: Pontos de referência marcados. Imagem base IPTSP/UFG.

imagem em níveis de cinza e (f◦b) sua abertura. Essa transformada é usada para remoção
de objetos, usando um elemento estruturante na operação de abertura, e para correção de
efeitos de iluminação desuniforme. Aqui, usamos um elemento na forma de disco com 32
de raio, definido empiricamente.

b) Binarização : sobre a imagem resultante da transformada top-hat (That) uma
operação de binarização é realizada seguindo a seguinte regra:

Ibin(x,y) =

 0 se That(x,y)< µ(That)∗1,25

1 se That(x,y)≥ µ(That)∗1,25
(3-4)

onde µ(That) é a intensidade média da imagem That , x e y coordenadas na imagem. Como
resultado temos as estruturas mais densas destacadas em branco e o resto em preto.

c) Seleção dos dois maiores segmentos: para eliminar pequenos segmentos,
como aqueles decorrentes de artefatos, é selecionada na imagem binária Ibin os dois
maiores segmentos, isso equivale manter o conjunto de costelas esquerdas e direitas. Para
a execução desse passo utilizamos a função bwareafilt do software do Matlab.

d) Segmentação parcial: os pontos esquerdo e direito são definidos pela locali-
zação do primeiro pixel mais à esquerda e do último pixel mais à direita da imagem obtida
no passo c). Definido esses pontos, a imagem é então recortada/segmentada, removendo
as regiões externas aos limites destes pontos.

A Figura 3.12 mostra as imagens resultantes, após cada passo dessa primeira
etapa do método, na imagem RXT da Figura 3.11, aqui tomada como entrada.
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(a) Top-hat (b) Binarização (c) Maiores segmentos (d) RXT recorte

Figura 3.12: Resultados dos passos na definição dos pontos esquerdo e direito.

Definição dos pontos superior e inferior

Tomando como entrada a imagem resultante da primeira etapa, a definição
dos pontos superior e inferior, que compreende a segunda e última etapa do método, é
alcançada pela execução dos passos e) e f) do nosso fluxograma, visto na Figura 3.10.

e) Definição do vale: em nosso método nomeamos como vale a região central
que vai do topo à base da RXT, passando entre os pulmões. Para alcançar a definição
automática dessa região, excetuamos os seguintes passos: i) Limiarização por Otsu
invertida – para criar uma imagem binária onde as regiões mais claras da RXT (frente)
assumem valor 0 e regiões mais escuras (fundo) assumem valor 1; ii) Inundação do vale –
esse processo demarca o vale, num movimento de inundação que vai da primeira a última
linha da imagem binária. Em cada linha, partindo do ponto central e se expandindo à
esquerda e à direita até encontrar um pixel com valor 1.

f) Busca limites verticais: corresponde a definição dos pontos superior e inferior
da imagem alcançada seguindo as seguintes regras: i) Calcule o perfil da imagem binária
obtida no passo e) – somando os pixels com valor 1 em cada linha da imagem. Isso
permite recuperar informação de regiões descontínuas de fundo, diferente da informação
do vale; ii) Divida verticalmente a imagem em três faixas de mesmo tamanho – faixa
topo, meio e base; iii) Defina margem de segurança – acrescente uma margem externa
aos limites de até 64 pixels; iv) Assegure razão entre altura e largura – deve ser inferior
a 0,85. Segundo Candemir et al. [30], o contorno cardíaco na PRXT é maior, até 60% do
diâmetro torácico horizontal, o que resulta numa ROI ligeiramente retangular. Em nossas
marcações manuais em imagens PRXT da base IPTSP/UFG a altura variou entre 0,412 a
0,848 da largura; v) Defina ponto inferior – deve ser localizado na faixa base da imagem,
procurando na região do vale a linha com comprimento máximo; vi) Defina ponto superior
– deve ser localizado na faixa topo da imagem, procurando a primeira linha do vale com
comprimento >= 90% ao maior comprimento, não existindo, ou se a linha estiver num
ponto > 20% da altura da imagem, procurar no perfil calculado a primeira ocorrência
cujo valor seja >= 80% da largura da imagem. Se ainda assim não encontrar nenhuma
ocorrência, então o ponto superior considerado será a primeira da linha do vale com o
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comprimento mínimo.

Segmentação final

Definidos os pontos superior e inferior, todas as linhas acima do primeiro e
abaixo do último ponto são removidas da imagem, e caso alguma regra não tenha sido
atendida, novas buscas são realizadas até que todas as regras sejam atendidas.

A Figura 3.13 mostra as imagens resultantes, após cada passo dessa etapa, e por
consequente do método.

(a) RXT recorte (b) Otsu invertido (c) Vale e marcações (d) Segmentação final

Figura 3.13: Definição dos limites superior e inferior.

3.3.2 Dinâmica dos Testes

Para os testes, 150 RXT da base IPTSP/UFG foram selecionadas, 50 imagens
em cada uma das classes (Bacteriana, Indeterminada e Normal). Para cada imagem, os
quatro pontos da ROI foram definidos por um radiologista experiente, e então tomados
como referência. Em seguida, comparando esses pontos de referência com os obtidos
pelo método, calculamos as medidas: Coeficiente de similaridade DICE (DSC), Distância
de Hausdorff (HD), Índice Jaccard (IoU) e adicionalmente propomos uma Distância por
Escala de Precisão (ASD). Para definição da ASDi, tomamos a altura média das costelas
como fator de escala, chegando a um valor de 32 pixels. Este valor foi usado porque é
uma tolerância aceitável na definição do ROI, uma vez que os ápices pulmonares estão
acima da primeira costela. A precisão é então tabulada nos seguintes níveis. Nível zero
quando uma distância menor que 32 pixels do ponto de referência é detectada. Níveis
positivos da escala (+1, +2 ou +3) representam o número de pontos detectados além dos
limites de referência ou, de forma equivalente, os falsos positivos. Por fim, os níveis
negativos da escala (-1, -2 ou -3) representam os pontos detectados abaixo dos limites
de referência, correspondendo a falsos negativos. A Figura 3.14 traz uma representação
gráfica da medida e suas escalas.

A Tabela 3.3 apresenta os valores obtidos pelo método. Os resultados correspon-
dem a análise da SCXT para cada uma das três classes de imagens RXT analisadas.
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Figura 3.14: Medida ASDi, representação gráfica.

Tabela 3.3: Resultados das medidas de avaliação no Método de SCXT proposto, em cada
uma das classes de imagens analisadas.

Medida Classe da Imagem RXT MÉDIANormal Bacteriana Indeterminada
ASD0 0,79±0,04 0,82±0,04 0,84±0,04 0,82±0,04
ASD1 0,97±0,09 0,94±0,09 0,98±0,10 0,96±0,09
DSC 0,96±0,03 0,96±0,03 0,96±0,02 0,96±0,03
IoU 0,92±0,05 0,92±0,05 0,93±0,04 0,92±0,05
HD 6.42±7.54 6.64±7.24 5.31±6.74 6.12±7.17

Nas Figuras 3.15, 3.16 e 3.17 os gráficos em números absolutos dos 4 pontos
detectados, respectivamente nas imagens das classes Normal, Bacteriana e Indeterminada.

Na Figura 3.18 uma comparação da ROI referência (linhas verdes) e a ROI
detectada pelo método (linhas vermelhas) em imagens de cada classe, e nos piores casos.

A Tabela 3.4 traz uma comparação com outros estudos de segmentação de radi-
ografia de tórax. Embora esses estudos realizem a segmentação dos pulmões, diferente-
mente da nossa proposta, que segmenta toda a caixa torácica, uma comparação ainda é
pertinente em posicionar qualitativamente nossos resultados em relação a estudos anteri-
ores. Os estudos variam bastante no modelo e conjunto de dados utilizados, bem como
em termos de resolução de imagem, tempo de inferência, modo de treinamento (super-
visionado ou semi-supervisionado) e uso de Unidade Gráfica de Processamento (GPU).
Alguns prós e contras de cada trabalho anterior também são indicados.

3.3.3 Análise dos Resultados

Observando os valores das medidas na Tabela 3.3 podemos deduzir não haver
grande diferença entre classes, embora para métrica ASD1 a classe Bacteriana apresente
valor fora do padrão. Os valores mais baixos de ASD0 são explicados por corresponderem
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Figura 3.15: Pontos detectados nas 50 imagens RXT da classe Normal.

Figura 3.16: Pontos detectados nas 50 imagens RXT da classe Bacteriana.

Figura 3.17: Pontos detectados nas 50 imagens RXT da classe Indeterminada.

a sobreposição ‘mais perfeita’ entre a referência e a predição. Os valores de DSC e ASD1

são mais relevantes visto que tendem a medir algo mais próximo do desempenho médio,
enquanto IoU penaliza em maior grau os erros.

Dos gráficos das Figuras 3.15, 3.16 e 3.17 fica claro que a definição dos limites
esquerdo e direito são melhor resolvidos (precisão média de 95% para o nível 0) do
que os pontos superior e inferior (precisão média de 68,3% para o nível 0) apontando
a dificuldade do método em identificar esses pontos. Essa dificuldade pode encontrar
explicação na baixa qualidade das imagens (baixa resolução e contraste) que impossibilita
por vezes a identificação dos ápices pulmonares (que define o ponto superior) e dos seios
costofrênicos (que define o ponto inferior).

Em relação à Tabela 3.4, temos que entre os estudos listados, Li et al. [165] al-
cançaram alta precisão no processo de segmentação usando Modelo Estatístico de Forma
(SSM) e ASM no conjunto de dados JSRT. No entanto, o desempenho dos modelos está
condicionado a um maior tempo de treinamento e amostras. Vidal et al. [300] alcançaram
um desempenho robusto usando um modelo UNET com aprendizado de transferência no
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l)

(m) (n) (o) (p)

(q) (r) (s) (t)

(u) (v) (w) (x)

Figura 3.18: Resultado da definição da ROI para o método de SCXT proposto. Classe das
imagens (a-f) Normal, (g-l) Bacteriana, (m-r) Indeterminada e (s-x) os piores casos.
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Tabela 3.4: Comparação qualitativa com literatura de segmentação de RXT.

Estudo Modelo Base Imagem Tempo Modo GPU DSC IoU Prós Contras

Vidal et al. [300] UNET COVID 256×256 - S Sim 0,944
±0,02

0,894
±0,04

RXT
portáteis,
performance
robusta

Menor IoU,
requer treino

Li et al. [165] SSM, SAM JSRT 1024×1024 40s S Não 0,964
±0,01

0,931
±0,02 Alta precisão

Muito tempo
para treino e
número de
amostras

Huynh et al. [291] FCNN Privado 512×512 - S - 0,870
±0,04 -

Personalizado,
baixa
complexidade
relativa

Menor DSC

Al-Eiadeh [5] DeepLabv3
e ResNet-18

MC 256×256 - S Sim 0,969 0,941 Alta precisão

Alta
complexidade
computacio-
nal, risco de
overfitting

Cao e Zao [33] UNET JSRT 512×512 0,45s S Sim - 0,9201 Baixo tempo
de inferência

Treino pode
requerer
muitos dados,
menor IoU

Chavan et al. [39] ResU-
NET++

MC 256×256 - S Sim 0,959 0,937 Performance
robusta

Imagens de
baixa
resolução

Nossa SCXT Regras e
PDI

Privado 768×1024 0,81s SS Não 0,960
±0,03

0,920
±0,05

Rapidez e
precisão, não
requer treino

Menor IoU

Nota: O modo de treinamento refere-se a S: Supervisionado - usando dados anotados ou SS: Semi-Supervisionado - uma combinação
de dados anotados e não anotados. Tempo: aqui representa o tempo de inferência, depois do modelo já treinado. PDI: Processamento
Digital de Imagens. GPU: Unidade gráfica de processamento.

conjunto de dados COVID-19, que tinha a vantagem de imagens portáteis. No entanto,
essa abordagem tinha um IoU menor e exigia aprendizado prévio. Al-Eiadeh [5] usou os
modelos DeepLabv3 e ResNet-18 no conjunto de dados de Montgomery County (MC),
que obtiveram alta precisão, mas alta complexidade computacional e maior risco de over-

fitting. Chavan et al. [39] usaram um modelo ResUNET++ no conjunto de dados de MC,
que também teve um desempenho robusto, mas com RXT de menor resolução.

Enquanto isso, nossa proposta usa Regras e Processamento Digital de Imagem
(PDI) em uma base PRXT da nossa instituição. Como resultado, uma segmentação
rápida, precisa e de alta sensibilidade é alcançada, sem etapa de treinamento e com
IoU e DSC consideráveis em comparação aos outros estudos. Cada estudo tem pontos
fortes e limitações, dependendo da base e dos requisitos do estudo. Portanto, é essencial
considerar cuidadosamente as compensações entre precisão, velocidade e complexidade
ao escolher um modelo de segmentação apropriado para uma aplicação específica.

Por fim, destacamos a importância da SCXT para auxiliar na segmentação
pulmonar, conforme relatado em [234, 276, 237]. Assim, nossa proposta pode servir
como instrumento essencial para segmentar outras regiões de interesse dentro da região
torácica, como pulmões, coração e clavícula, reduzindo o tamanho original das imagens
(aproximadamente 26,75%) a serem analisadas. Além disso, sem grandes impactos de
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desempenho (gasta menos de 1s), pode ajudar a aumentar a acurácia de outros métodos
de classificação, como os voltados para o diagnóstico de doenças pulmonares em sistemas
CADx ou fluxos de PACS, CBIR e SRP.

3.4 Detecção de Artefatos Estranhos

Em radiografias, artefato representa uma área com densidade óptica diferente
da esperada, que não foi causada pela interação do feixe de raios-x com a estrutura
examinada, mas por algum problema durante a aquisição, processamento, manuseio
ou armazenamento da imagem. As causas podem estar relacionadas ao paciente, ao
profissional de saúde ou aos materiais e equipamentos utilizados [123, 124, 195, 260,
321]. Artefatos afetam a qualidade e as características dos exames, prejudicando sua
análise e interpretação, por humanos ou computadores.

Em imagens PRXT, a presença de artefatos é muito comum, uma vez que essas
imagens apresentam grande heterogeneidade e são expostas a mais questões técnicas
relacionadas ao profissional e pacientes, como o posicionamento e manuseio dos pacientes
nesse grupo etário. Além disso, nesses pacientes a presença de artefatos pode representar
um grave problema, por exemplo, a inspiração de objetos estranhos é uma importante
causa de morbidade e mortalidade em pacientes pediátricos, ocorrendo principalmente
em crianças menores de 3 anos [173]. A Figura 3.19 mostra exemplos de PRXT com
presença de artefatos estranhos.

A B C

Figura 3.19: PRXT com presença de artefatos estranhos (rótulo, dedos e etiqueta).

Detectar artefatos em radiografias, entretanto, não é uma tarefa trivial para
humanos ou computadores. Em computadores, por exemplo, a escolha da técnica mais
eficiente depende muito da origem, natureza e forma dos artefatos. Uma técnica excelente
para identificar um determinado tipo de artefato pode não ser satisfatória para outros. Por
exemplo, as técnicas utilizadas para detectar objetos circulares [257, 331, 321] não se
aplicam a detecção de setas [260] ou a detecção de estruturas alongadas [125].

Assim, consideradas essas questões, propomos um método para detecção de
artefatos estranhos em imagens PRXT. Nossa proposta é uma versão melhorada de nosso
trabalho prévio [97], onde os artefatos estranhos são detectados e removidos das imagens
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PRXT pela execução de operações comuns de PDI, que buscam o reconhecimento de
padrões desses artefatos.

3.4.1 Método Proposto

Nossa proposta é composta por uma sequência de operações básica de PDI, que
incluem: subtração de canais, detecção de bordas e operações morfológicas. A Figura 3.20
mostra o fluxograma do método proposto.

Figura 3.20: Fluxograma do nosso método para detecção de artefatos estranhos.

a) Binarização da Subtração de Canais

Em bases de imagens RXT é comum essas serem armazenadas no padrão RGB.
Logo, no primeiro passo uma operação de subtração de canais é executada para identificar
quaisquer artefatos que estejam fora da escala de cinzas que é o padrão em imagens
radiográficas, e que geralmente se relacionam a rótulos inseridos em processos de registro
de imagem.

Assim, seja I uma imagem PRXT no padrão RGB e Ir, Ig e Ib suas sub-imagens
em cada um dos respectivos canais RGB. A subtração dos canais é obtida pela seguinte
equação: Isub(x,y) = Ir(x,y)− Ib(x,y), enquanto a binarização é calculada por:

Ibin(x,y) =

 0 se Isub(x,y)< 0

1 se Isub(x,y)≥ 0
(3-5)

onde Isub é a imagem obtida da subtração de canais e Ibin a obtida na binarização. A
Figura 3.21 mostra as resultantes desse primeiro passo em uma imagem PRXT em recorte.

b) Bordas de Canny

O detector de bordas de Canny [32] foi executado sobre a imagem PRXT de
entrada (I), com seus parâmetros setados com os seguintes valores: limiar superior (lsup)
= 35% do limiar de Otsu; limiar inferior (linf) = 40% de lsup, valor padrão; e Sigma
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Figura 3.21: Imagens do processo de subtração de canais.

σ = 1,2. Esses valores foram definidos empiricamente, por apresentarem os melhores
resultados durante bateria de testes com várias combinações.

Executada a detecção de bordas de Canny sobre a imagem I, uma imagem binária
com as bordas detectadas é obtida como saída, aqui a nomeamos como Ican.

c) Bordas de Prewitt

Executamos o detector de bordas de Prewitt [227] sobre a imagem PRXT de
entrada (I) com seus parâmetros padrões e como saída obtivemos uma imagem binária
com as bordas detectadas que nomeamos como Iprew.

d) Operação Lógica de União

Aplicados os detectores de bordas sobre uma imagem RXT de entrada, temos
como resposta as duas novas imagens Ican e Iprew correspondendo respectivamente aos
resultados das detecções de Canny e Prewitt.

Na sequência as imagens Ibin, obtida no primeiro passo, Ican e Iprew são combi-
nadas por meio da operação lógica de união, gerando uma imagem de saída Imask repre-
sentada pela expressão: Imask(x,y) = Ibin(x,y)∧ Ican(x,y)∧ Iprew(x,y).

Essa união tem por objetivo agrupar os resultados de cada uma das operações
realizadas anteriormente, de modo a garantir o mínimo de perda possível na detecção dos
artefatos, dado que cada operação traz uma resposta diferente.

Na subtração de canais, por exemplo, a resposta são os artefatos em tons
destoantes, já nas detecções de Canny e Prewitt as bordas se complementam produzindo
bordas mais contíguas dos objetos. Na Figura 3.22 as resultantes dos passos da união em
uma imagem PRXT em recorte.

e) Operações Morfológicas

Para atingir a detecção final, um conjunto de operações morfológicas é executada
sobre Imask de modo a obter-se a máscara correspondente aos artefatos presentes na
imagem. Esse conjunto compreende as seguintes operações morfológicas: Spur – para
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Figura 3.22: Operação lógica de união em uma imagem RXT em recorte.

remover componentes esporões; Clean – para remover componentes isolados; Bridge

– para ligar pontos próximos; Fill – para preencher/inundar buracos, Erosão – para
diminuir componentes, usado elemento estruturante Linha de tamanho 3; Abertura –
para conectar componentes, usado área de tamanho 6; Dilatação – para unir lacunas,
expandir componentes, usado elemento estruturante Linha de tamanho 5; Abertura –
suavizar contornos, romper os istmos e eliminar saliências finas, usado área de tamanho
64.

Adicionalmente, após executadas as operações morfológicas, um alinhamento
final é realizado sobre (Imask), deslocando a máscara um pixel à direita e um pixel abaixo.
Como algoritmos de detecção de bordas se baseiam em transições de níveis de cinza,
é comum ocorrer um deslocamento das bordas, logo o alinhamento é necessário para
garantir maior precisão dos artefatos identificados.

Artefatos Detectados

Realizadas todas as operações, o método entrega como saída a imagem Imask com
a máscara final dos artefatos detectados.

Assim, uma remoção dos artefatos pode ser alcançada realizando uma simples
operação de multiplicação entre a imagem de entrada (I) e o complemento da máscara
detectada ∼ Imask, que pode ser definida pela expressão: Iout(x,y) = I(x,y)×∼ Imask(x,y),
com Iout representado a imagem de saída sem os artefatos presentes.

A Figura 3.23 mostra o resultado de cada etapa do nosso método de detecção de
artefatos.

3.4.2 Dinâmica dos Testes

Para os testes, 200 imagens da base IPTSP/UFG, divididas em três classes
(100 Bacteriana, 50 Normal e 50 Indeterminada), foram inspecionadas e então tiveram
manualmente marcados e contabilizados 3.422 artefatos, média de 17 artefatos por
imagem PRXT. Cada artefato localizado (máscara correspondente a sua região) foi
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Figura 3.23: Resultado da detecção de artefatos estranhos em uma imagem PRXT.

definido como um Grande Objeto Binário (BLOB), respeitando os seguintes critérios: área
≥ 128 pixels; máscara deveria obrigatoriamente cobrir todo artefato; artefatos sobrepostos
seriam contados com um único artefato e finalmente nenhuma estrutura morfológica
natural é considerada como artefato.

A Figura 3.24 mostra exemplos do processo de definição dos artefatos nas
imagens da base. Cada artefato é representado por um BLOB, numa cor específica.

Figura 3.24: Processo de definição dos artefatos. a-e) Recorte da PRXT de entrada, f-j)
artefatos definidos e k-o) correspondentes Blob dos artefatos definidos.

Realizadas as definições e contabilizados os artefatos, esses foram usados como
referência e comparados com os resultados do método proposto.

Assim, para medir a eficiência da proposta foram geradas matrizes de confusão
e calculados os seguintes indicadores de confiabilidade: Sensibilidade (TPR), Precisão
(PPV), Taxa de Erro (Err) e medida F1. A Tabela 3.5 traz o resultado consolidado e por
classe, da detecção de artefatos nas 200 imagens PRXT da base IPTSP/UFG.
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(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

(k) (l) (m) (n) (o)

Figura 3.25: Resultados da detecção de artefatos. Em linhas PRXT de entrada, artefatos
identificados e checagem, em verde VP, em lilás FP e em azul FN. Imagens a-e) classe
Bacteriana, f-j) classe Indeterminada e k-o) classe Normal.
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Tabela 3.5: Resultado da detecção de artefatos.

Classe Num Pop VP FP FN TPR PPV Err F1
Bacteriana 100 1800 1763 31 37 0,98 0,98 0,04 0,98
Normal 50 827 817 12 10 0,99 0,99 0,03 0,99
Indeterminada 50 795 730 30 65 0,92 0,96 0,12 0,94

Total 200 3422 3310 73 112 0,97 0,98 0,05 0,97

Nota: Num - número de imagens PRXT na classe, Pop - população ou número total de artefatos na classe, VP - verdadeiros positivos,
FP - falsos positivos e FN - falsos negativos.

A Figura 3.25 traz alguns resultados do método de detecção de artefatos proposto
em imagens PRXT das classes Bacteriana, Normal e Indeterminada. As bordas em verde
correspondem aos VP, ou seja, artefatos corretamente detectados. Os retângulos em azul
(nas imagens d,i,l,m,n) correspondem aos FN, isto é, artefatos não detectados. As bordas
em lilás (nas imagens c,j) correspondem aos FP, quer dizer falsos artefatos detectados.

A Tabela 3.6 mostra o tempo gasto, pelo método proposto, para detectar os
artefatos nas 200 imagens (74,97s) e o tempo médio por imagem (≈ 368ms), e a
comparação com uma versão prévia do método [97], desenvolvida durante o mestrado,
mostra o ganho de SpeedUp dessa nova versão. Enquanto a Figura 3.26 traz a comparação
dos métodos em termos de matriz de confusão e indicadores de confiabilidade.

Tabela 3.6: Avaliação do desempenho da detecção de artefatos.

Método
Tempo (s)

SpeedUP
Total Médio

[97] 147,75 0,74 1,97x
Nosso método proposto 74,97 0,37 1,97x

(a) Valores matriz de confusão (b) Indicadores de confiabilidade

Figura 3.26: Comparativo Fonseca et al. [97] x Método Proposto.
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3.4.3 Análise dos Resultados

Iniciando pela análise da Tabela 3.5, podemos observar diferenças entre as
classes. Enquanto, imagens PRXT da classe Normal obtiveram os melhores resultados,
as da classe Indeterminada obtiveram os piores, isso indica que a qualidade da imagem
(classe) repercute no desempenho do método. Imagens da classe Indeterminada têm esse
rótulo por sua qualidade não permitir um diagnóstico conclusivo. Outro ponto, o método
recupera com grande precisão e boa sensibilidade os artefatos presentes e apresenta
expressivos valore de F1 (0,97) e Err (0,05).

A Figura 3.25 mostra exemplos da variedade dos artefatos estranhos presentes
nas imagens da base IPTSP/UFG, usada nos testes. Artefatos com diferentes estruturas,
formas, texturas e localizações, que incluem, entre outros, rótulos, etiquetas e marcas de
dedo. Por sua vez, podemos observar que o método consegue detectar esses diferentes
artefatos com alta precisão, diferenciando-se dos trabalhos da literatura [123, 124, 185,
259, 260, 321] que concentram-se na detecção de artefatos com estruturas e formas
específicas.

As falhas do método, FN na Figura 3.25(d,i,l,m,n), e FP na Figura 3.25(e,j)
apontam as principais situações onde o método tem dificuldade em detectar artefatos –
regiões onde há baixo contraste com a região de fundo e na detecção de artefatos com
corpos delgados.

Ainda, a Tabela 3.6 e a Figura 3.26 mostram que o método entrega resultados
satisfatórios, com alta sensibilidade e baixa taxa de erros, e tempo de processamento por
imagem igual a 0,367ms, que comparado ao trabalho [97] representa ganho de SpeedUp

de 1,97x, enquanto preserva os valores da matriz de confusão e dos indicadores de
confiabilidade.

Assim, as características do método, seu alto desempenho e tempo de resposta
fortalecem sua recomendação para uso como etapa de pré-processamento em sistemas
CADx, PACS, CBIR e SRP, inclusive em situações que exijam resposta de execução em
tempo real.

3.5 Restauração
Como no realce de imagens, o principal objetivo das técnicas de restau-
ração é melhorar uma imagem em algum sentido predefinido. Apesar
de haver áreas de sobreposição, o realce de imagens é principalmente
um processo subjetivo, enquanto a restauração de imagens é, em grande
parte, um processo objetivo. Dessa forma, técnicas de restauração se ori-
entam na direção da definição da degradação e da aplicação do processo
inverso para recuperar a imagem original [107].
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Esta proposta complementa a tarefa realizada na Seção 3.4, que permite remover
artefatos estranhos detectados nas imagens PRXT, mas ao fazer deixa as regiões cor-
respondentes com valores setados em zero, resultando numa imagem com ‘buracos’ nas
regiões onde originalmente estavam os artefatos.

Assim, a ideia é restaurar essas regiões (correspondentes aos artefatos removi-
dos) devolvendo os aspectos visuais e as características funcionais naturais da imagem
e, principalmente, favorecendo sua análise e interpretação por sistemas automatizados.
Além disso, a restauração ainda auxilia na de-identificação das imagens, aumentando a
privacidade de pacientes e instituições. Para alcançar esta restauração, propomos uma
adaptação ao algoritmo de Inpainting desenvolvido por Criminisi e Pérez [50].

No algoritmo [50], duas imagens são usadas, uma correspondendo a região fonte
(Φ) que é a imagem original com as regiões degradadas (PRXT com artefatos), e outra
correspondendo a região alvo (Ω) que é a imagem da máscara dessas regiões (máscara dos
artefatos detectados). A partir dessas imagens, a restauração é alcançada pela propagação
de exemplares de informações de textura e estrutura. Técnicas baseadas em exemplares,
por razões de eficiência, usam patches (Ψ) ao invés de pixels. Figura 3.27 mostra o
esquema de propagação e sua notação, enquanto na Figura 3.28 temos uma visão resumida
do processo de restauração.

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 3.27: Propagação baseada em exemplar. (a) Notação – dado patch Ψp, np é a
normal para o contorno δΩ da região alvo Ω e ∇Ip é o isofote (direção e intensidade) no
ponto p. (b) Imagem com regiões Ω, Φ, contorno δΩ e Ψp. (c) Queremos sintetizar a área
de Ψp centrado no ponto p ∈ δΩ. (d) Busca o candidato de melhor correspondência a Ψp
ao longo do limite entre as duas texturas na região fonte, por exemplo Ψq′ , e Ψq′′ . (e) Patch
de melhor correspondência é copiado para a posição de Ψp preenchendo parcialmente Ω.

3.5.1 Método Proposto

Um dos gargalos apresentados pelas técnicas de Inpainting é o alto custo com-
putacional, linearmente proporcional ao tamanho das regiões alvo (Ω) e fonte (Φ) [245].
Logo, o custo da busca por um candidato Ψq depende do tamanho da região Φ.

Desse modo, nosso método adapta o algoritmo de Criminisi e Pérez [50],
trabalhando na redução automática e controlada da região Φ, tomando as regiões de Ω
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Figura 3.28: Processo de restauração em [50].

como referência. Nossa hipótese é que essa adaptação promova tanto a redução do custo
computacional, aumentando a eficiência, enquanto mantêm a eficácia.

Assim, para realizar a adaptação nosso método primeiro divide a imagem degra-
dada em quadrantes (Qi). Na sequência, para cada quadrante, identifica as máscaras das
regiões degradadas (Ω∗) e define uma região fonte (Φ∗) baseada nessas regiões identifi-
cadas. Por fim, tomando Ω∗ e Φ∗ executa a restauração como no algoritmo original.

Definição de Φ∗

A definição de Φ∗ busca reduzir a região de busca por candidatos Ψq, mantendo,
entretanto, informações necessárias e representativas de textura e estrutura. Assim, as
dimensões de Ω∗ são usadas como parâmetros para definir Φ∗, garantido que a área de Φ∗

seja de no mínimo 2 vezes a de Ω∗.
O pseudocódigo na Tabela 3.7 mostra os passos para a definição de Φ∗. Na

Figura 3.29 temos o resultado dos passos sobre o segundo quadrante (Q2) de uma imagem
PRXT da base IPTSP/UFG, enquanto a Figura 3.30 traz o resultado da execução de nosso
método proposto na mesma imagem. Note, em Q1 e Q3 não temos áreas degradadas, logo
não são definidas Ω∗ ou Φ∗ e nenhum processamento é executado pelo método.
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Algoritmo - Definição de Φ∗

Entrada: Imagem PRXT.

Saída: Regiões Φ∗ e Ω∗ definidas, uma para cada quadrante.

1. Divida em quadrantes (Qi=1−4) e então para cada Qi:
2. Identifique a área que cobre Ω∗ (região degradada por artefatos).

(a) Calcule as dimensões da área, altura (T) e largura (L).
(b) Registre limite esquerdo superior (ES).
(c) Registre limite direito inferior (DI).
(d) Registre expansão dos limites B = max(min(T,L),50).

3. Defina novos limites da regiões como:

(a) Limite esquerdo superior ES = max(1,(ES - B)).
(b) Limite direito inferior DI = min(T,(DI + B)).

4. Registre Φ∗ e Ω∗ do quadrante Qi

(a) PRXT (b) Q2 e área de Ω∗ (c) Definição de Ω∗ (d) Definição de Φ∗

Figura 3.29: Definição de Φ∗. (a) PRXT de entrada, (b) Q2 com área de Ω∗ destacada em
verde, (c-d) Definição de novos Ω∗ e Φ∗ expandidos por B, limites em vermelho.

(a) PRXT (b) Q1 (c) Q2 (d) Q3 (e) Q4

(f) Ω∗ (g) @Ω∗ (h) Φ∗ de Q2 (i) @Ω∗ (j) Φ∗ de Q4

(k) PRXT (l) Q1 (m) Q2 (n) Q3 (o) Q4

Figura 3.30: Método proposto adaptado de [50]. (a)-(e) PRXT de entrada e seus quadran-
tes com regiões degradadas destacada em verde, (f)-(j) definição de Ω∗ e Φ∗ e (k)-(o)
restauração final na PRXT de entrada e em seus quadrantes.
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3.5.2 Dinâmica dos Testes

Para os testes, utilizamos as 200 imagens PRXT da nossa base IPTSP/UFG e
tomamos o resultado da detecção dos artefatos, apresentada na Seção 3.4, para definir
a região Ω a ser restaurada. As restaurações foram então realizadas pelo método de
Criminisi e Pérez [50] (tomado como referência) e depois por nosso método, adaptado
do primeiro. Em ambos, foram usados patches (Ψ) de 9×9 pixels.

Realizadas as restaurações, calculamos as seguintes medidas objetivas: Pico da
taxa do sinal ruído PSNR, em decibéis, Índice de Similaridade Estrutural (SSIM), de [0
- 1] e Tempo de Processamento (TP), em segundos. Para PSNR e SSIM, foi usada a
componente luminância (Y) das imagens antes e depois da restauração.

A Figura 3.31 mostra uma comparação das restaurações, obtidas pelos dois
métodos, em seções de quatro imagens de nossa base, enquanto a Tabela 3.8 apresenta
os valores de PSNR, SSIM e TP obtidos nas mesmas imagens, tomadas como exemplo e
que representam os valores médios obtidos nas 200 imagens PRXT da base.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l)

Figura 3.31: Comparação do resultado da restauração em 4 imagens da base IPTSP/UFG.
(a)-(d) seções degradadas das imagens, (e)-(h) resultado obtido por Criminisi e Pérez [50],
(i)-(l) resultado obtido pelo nosso método.

A Figura 3.32 traz resultados da restauração obtida por nosso método em
imagens das três classes presentes em nossa base IPTSP/UFG.
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Tabela 3.8: Comparativo de medidas objetivas entre métodos.

Criminisi e Pérez [50] Nosso Método
Imagem PSNR(dB) SSIM TP(s) PSNR(dB) SSIM TP(s)

A 26,25 0,98 252,97 25,90 0,98 29,95
B 21,77 0,97 140,29 21,71 0,97 11,70
C 18,93 0,95 593,54 19,58 0,95 51,23
D 21,56 0,96 334,15 21,67 0,96 11,64

Média 22,13 0,96 330,23 22,21 0,96 26,13
TP(s): Tempo de processamento em segundos. dB: unidade decibel.

3.5.3 Análise dos Resultados

Baseado nas medidas objetivas, tomadas das imagens após a restauração pelos
métodos de referência e proposto, podemos a partir da leitura da Tabela 3.8 observar que
não há diferenças importantes de PSNR e SSIM entre os métodos.

Assim, podemos dizer que a adaptação, proposta por nosso método, não impacta
a qualidade da restauração, consideradas essas medidas.

Em relação ao TP, nossa proposta (média de 26,13s por imagem) é cerca de 13
vezes mais rápida que o método de referência (média de 330,23s), indicando alto ganho
de desempenho promovido pela adaptação.

Ainda, sobre essas medidas, conforme apontando por [286], temos que PSNR
próximos de 22dBs indicam uma baixa qualidade subjetiva das imagens. Esses valores,
no entanto, se explicam pelas características da base IPTSP/UFG usada, cujas imagens
são obtidas por aparelhos convencionais de X-ray e então digitalizadas por meio de
fotografias.

O valor de SSIM (0,96), por outro lado, aponta que a restauração mantém com
alto grau de fidelidade as estruturas, intensidade e contraste das imagens. Essa medida,
nesse sentido, talvez seja mais adequada que o PSNR para avaliar a restauração promovida
pelos métodos, ao menos nesse caso, conforme observar-se na Figura 3.31 e Tabela 3.8.

Assim, o valor SSIM nos parece mais adequado, representativo, e próximo da
análise subjetiva, baseada na percepção visual do observador e onde o que importa são os
aspectos artísticos da restauração. A respeito dessa análise subjetiva, a Figura 3.31 indica
ainda que nossa proposta, para além do ganho de desempenho sem perdas de PSNR e
SSIM, entrega uma restauração mais natural e sútil, menos perceptível ao observador
quais regiões foram restauradas.

Além disso, conforme a Figura 3.32 mostra, o método entrega bom desempenho,
independe de classe das imagens. Para algumas imagens a aparência das regiões restaura-
das apresentam um aspecto de borramento, caso das imagens 3.32(j) e 3.32(k), mas essa
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l)

Figura 3.32: Resultados da restauração. Em linhas PRXT de entrada degradada com
artefatos estranhos e imagem restaurada por nosso método proposto. Imagens a-d) classe
Bacteriana, e-h) classe Indeterminada e i-l) classe Normal.

é uma característica própria da técnica, que usa difusão para equilibrar a propagação das
informações de estrutura e textura.

Por fim, a restauração das regiões degradadas atinge seus objetivos, quais sejam
de devolver características funcionais às imagens, tanto por meio da de-identificação
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quanto pela redução de vieses provocados por regiões degradadas.

3.6 Identificação e Correção de Orientação

Esta seção, apresenta nossa última proposta para o pré-processamento de ima-
gens RXT, nela o objetivo é a identificação e correção de orientação.

Embora trivial para humanos, a identificação de orientação não é uma tarefa fácil
para sistemas computadorizados. Ao contrário dos humanos que usam o reconhecimento
de objetos e informações contextuais, os computadores e as técnicas de reconhecimento
de padrões ainda não conseguem inferir a abstração de conhecimento de alto nível dos
objetos no mundo real [167].

Por essa razão, é altamente desejável em sistemas de registro, armazenamento,
comunicação, leitura e interpretação de exames RXT que as imagens sejam padronizadas
e tenham boa qualidade, isso facilita tanto o fluxo de trabalho dos que usam os sistemas,
como a evolução dos próprios sistemas. Em PACS de grande escala, por exemplo,
identificar as orientações corporais é um requisito essencial para indexar e categorizar
com precisão os dados das imagens recebidas e armazenadas [143], na interpretação
do exame, por médicos ou CADx, a correta orientação auxiliar a identificar com maior
precisão a localização e a extensão das lesões ou avaliar o tamanho do coração e dos vasos
sanguíneos [308].

Embora na maior parte desses sistemas haja fluxos para garantir essas questões,
ainda é comum encontrar imagens fora do padrão desejável, tanto nesses sistemas como
em bases públicas. A digitalização de filmes (RXT convencionais) ainda é uma prática
comum em centros de saúde de países em desenvolvimento [219], e nem sempre segue
protocolos adequados de qualidade.

A detecção de orientação em imagens RXT não é um tema novo, e vem sendo
explorado há anos em muitas pesquisas [239, 256, 200, 175, 62, 64, 63, 23, 222, 23].
Cada pesquisa abordando o tema de modo particular, empregando técnicas que vão de
estatísticas de sinal a redes neurais convolucionais profundas, da identificação em graus de
rotação aos tipos de projeção da RXT, e apresentado vantagens, desvantagens e cenários
de aplicação próprios.

3.6.1 Método Proposto

Nosso método consiste em três passos principais estruturadas em um fluxo que
começa com o redimensionamento e seleção dos canais da imagem, segue por uma
estratégia de extração de características e termina com um classificador que determina
a orientação da imagem entre: 0o ou de pé (Uo), 180o ou de cabeça para baixo (Do),
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90o ou rotacionada à direita (Ro) e −90o ou rotacionada à esquerda (Lo). A Figura 3.33
fornece uma visão geral do método proposto e uma explicação de cada etapa.

Figura 3.33: Fluxograma da proposta para identificação de orientação.

Preparação

Seja IRGB uma imagem RXT de tamanho m× n e padrão de cores nos canais
RGB, tomemos os três canais como ri, j ∈ R, gi, j ∈ G, e bi, j ∈ B, onde i ∈ {1, · · · ,m} e
j ∈ {1, · · · ,n}. Nossa proposta começa com a seleção do canal R e o redimensionamento
da imagem para o tamanho 512×512 pixels que nos dá uma nova imagem nomeada R∗

como tamanho m e n igual a 512.
Esse passo tem dois propósitos: (1) reduzir o esforço computacional, (2) tornar a

parametrização do método mais concisa, padronizando as dimensões das imagens, dado
que bancos de dados públicos costumam apresentar imagens em diferentes dimensões.

Extração de Características

Para cada imagem RXT três diferentes características são extraídas, cada um
correspondendo à definição de uma característica binária para o classificador.

Na primeira característica (F{1}), dado m = n, e t = bm ∗ 0,2c, duas faixas são
recortadas da imagem R∗, uma horizontal µhor com altura t correspondente às linhas
centrais, e outra vertical µver com largura t correspondente as colunas centrais da imagem.
Caso a RXT não esteja rotacionada, estas faixas corresponderam respectivamente a região
do mediastino e a centro-média dos pulmões, veja Figura 3.34.

Calculamos então duas médias com base nos perfis médios dessas faixas. Cada
média representa o valor da intensidade média dos pixels daquela faixa. A Equação 3-6 e
Equação 3-7 trazem os cálculos dessas médias.

µhor =
1

t ∗n

t∗3

∑
i=t∗2

n

∑
j=1

R∗i, j. (3-6)

µver =
1

t ∗m

m

∑
i=1

t∗3

∑
j=t∗2

R∗i, j. (3-7)

Tomadas as médias µhor e µhor, a primeira característica é definida pela Equa-
ção 3-8:
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(a) Faixa vertical em destaque (b) Faixa horizontal em destaque

(c) Perfil médio faixa vertical (d) Perfil médio faixa horizontal

Figura 3.34: Faixas vertical e horizontal em destaque e seus perfis médios.

F{1}= µver > µhor. (3-8)

Esta primeira característica toma os padrões da região da coluna torácica para
determinar se a RXT está na posição vertical. Se F{1} = 1, então a RXT está em uma
posição vertical (Uo ou Do) caso contrário F{1} = 0 na posição horizontal (Ro ou Lo).
Isso é possível porque sabemos que a coluna torácica se localiza na região central da
imagem RXT e os pixels daquela região apresentam valores de intensidade superiores aos
encontrados na área correspondente aos pulmões.

Para definição da segunda característica (F{2}), tomando R∗, m = n = 512 e
t = bm∗0,2c realizamos as seguintes operações:

(a) Calcule g = f(“line”, len,θ) ◦ f
(
[−σ : 2σ

len−1 : σ],µ,σ
)

onde “line” = kernel em
forma de linha, σ = 1, µ = 0, len = 9 e θ = 30 [256].

(b) Calcule edg, imagem de bordas aplicando detector canny sobre R∗

(c) Calcule O, imagem da convolução de g sobre edg, expressa por O(m,n) = g⊗edg.
(d) Calcule O∗, imagem binarizada de O(m,n) com limiar 0,99 seguida por operações

binárias de abertura e esqueletização com elemento estruturante de tamanho 25.
(e) Calcule E(m′′,n), imagem com t linhas descartadas da parte superior e inferior de

O∗ e m′′ = t ∗3.
(f) Calcule Eesq = ∑

m′′
i=1 ∑

n/2
j=1 Ei, j

(g) Calcule Edir = ∑
m′′
i=1 ∑

n
j=bn/2c+1 Ei, j

(h) Defina F{2}= Eesq < Edir.
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Esta segunda característica olha a soma dos pontos em Eesq e Edir, provenientes
das linhas produzidas pela convolução e detecção de bordas, para determina se a orienta-
ção da RXT é Uo, de pé F{2} = 1, ou Do, de cabeça para baixo F{2} = 0. O ângulo de
θ em g produz bordas mais proeminentes das costelas esquerdas, que estão num ângulo
similar quando a RXT está em orientação Uo.

A terceira característica (F{3}) é uma ligeira variação de F{2}. Seja gr uma
versão em 90o do kernel g, e Or(m,n) = gr⊗ edg, Or∗ e Er os equivalentes de O∗ e E.
Podemos proceder de maneira semelhante aos passos realizados na tomada da segunda
característica.

Desta forma, (1) a margem de tamanho t descartada em Er é contrária a de E, é
executada aqui à direita e à esquerda, e (2) as duas somas de Er(m,n′′) correspondem às
metades superior Esup e inferior Ein f , como mostrado pelas Equações 3-9 e3-10.

Esup =
bm/2c

∑
i=1

n′′

∑
j=1

Eri, j. (3-9)

Ein f =
m

∑
i=bm/2c+1

n′′

∑
j=1

Eri, j. (3-10)

A terceira característica binária é então definido pela Equação 3-11:

F{3}= Esup > Ein f . (3-11)

Novamente, a ideia é semelhante à da segunda característica binária. No entanto,
consideramos a possibilidade de a imagem de entrada IRGB estar rotacionada em 90o.
Portanto, F{3}= 1 indica que a imagem RXT está rotacionada à direita porque os pixels

da borda são mais proeminentes na metade superior da imagem RXT.
A Figura 3.35 mostra algumas das imagens resultantes e os kernels que foram

usados durante o processo de extração, junto a um possível vetor binário correspondente.

Figura 3.35: Algumas imagens e kernels usados no processo de extração de característi-
cas. O tamanho dos kernels foi aumentado para melhor visualização. Valor do correspon-
dente vetor binário F = [1 1 #], onde # pode ser 0 ou 1.
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Classificação

Para classificação da orientação, vários classificadores de aprendizado de má-
quina foram testados, Máquina de Vetores de Suporte (SVM), Naïve Bayes, Regressão
Linear e Árvore de Decisão, para citar alguns. Como não houve diferenças significativas
de desempenho entre os classificadores, optamos por trazer aqui o classificador de Árvore
de Decisão por entender ser o que melhor representa o nosso problema, além de ser de
mais fácil entendimento.

Assim, realizada a extração das características, usamos uma abordagem de
subamostragem aleatória de dados 70/30, em que 70% dos dados foram usados para
treinamento e os 30% restantes foram usados para teste do classificador.

No conjunto de treinamento, projetamos nosso classificador de árvore de decisão
com o método de validação cruzada K-dobras (k = 10), validado com o conjunto de teste
(intra-banco de dados). Além disso, também testamos seu design com dados de outras
bases de dados (inter-banco de dados) para avaliar a robustez e generalização da proposta.

A Figura 3.36 mostra o diagrama representativo do processo de construção e
validação de nosso modelo.

Figura 3.36: Diagrama representativo de nosso modelo de classificação.

Realizada a classificação, a correção de orientação é atingida executando uma
rotação no sentido oposto ao da orientação identificada. Por exemplo, se identificada
orientação Ro (90o) executa-se uma rotação em −90o colocando a imagem na orientação
adequada Uo (0o).

3.6.2 Dinâmica dos Testes

Para avaliação da proposta foram usados três bancos de imagens RXT tomadas
em visão PA. O primeiro (DB1) com 500 imagens PRXT da nossa base IPTSP/UFG
[55], o segundo (DB2) com 5.856 imagens PRXT coletadas do Centro Médico Feminino
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e Infantil de Guangzhou na China [148] e o último (DB3) com 247 RXT de adultos
disponibilizadas pela Sociedade Japonesa de Tecnologia Radiológica [267].

Como todas as imagens RXT estavam originalmente na orientação de 0o (rótulo
Uo), um aumento de dados foi realizado para permitir avaliação do método. Assim, novas
imagens foram criadas a partir das originais girando essas em três diferentes ângulos: 90o

(Ro), 180o (Do) e −90o (Lo) e as associando a um correspondente rótulo. O processo
multiplica o tamanho inicial de cada banco de dados por quatro e balanceia o número de
imagens nas diferentes orientações.

Avaliações intra-banco de dados e inter-banco de dados

Seguindo o esquema mostrado na Figura 3.36, duas avaliações foram feitas por
testes intra e inter-banco de dados.

a) Avaliação intra-banco de dados: nessa abordagem, quatro modelos de
classificação foram construídos, um para cada um dos bancos DB1, DB2, DB3 e um
quarto denominado DB*, resultante da união dos três primeiros. As fases de treinamento
e teste foram realizadas individualmente para cada banco e os resultados são mostrados
na Tabela 3.9. Note, a avaliação de DB∗ não é um somatório das avaliações de DB1, DB2
e DB3. Isso pode ser checado no seu número de imagens de treinamento e teste.

Tabela 3.9: Avaliação de treinamento e teste para a abordagem intra-banco de dados.

Banco de Dados
Qtde RXTs Acurácia (%) Área ROC

Treino Teste Treino Teste média.

DB1 1400 600 99,4 99,8 0,999
DB2 16404 7020 99,5 99,5 0,998
DB3 692 296 100 100 1,000
DB* 18488 7924 99,5 99,5 0,998

A Figura 3.37 apresenta as matrizes de confusão obtidas nos dados de teste (30%
para cada banco de dados), para DB1, DB2 e DB3, respectivamente.

A Figura 3.38 mostra a representação gráfica do nosso modelo de árvore de
decisão, com as características binárias.

Avaliação Inter-banco de dados: visando verificar a robustez e portabilidade do
nosso método entre diferentes bases, também realizamos uma avaliação inter-conjunto de
dados. Nessa abordagem, o treinamento é realizado em um banco de dados selecionado
e o teste é executado em outro banco de dados. Nessa avaliação, DB* não aparece, pois,
aqui, não faz sentido, uma vez que ele reúne todos os bancos analisados. A Tabela 3.10
traz os resultados dessa avaliação.
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(a) IPTSP (DB1) (b) Guangzhou (DB2) (c) JSRT (DB3)

Figura 3.37: Matrizes de confusão do classificador em cada banco de dados, fase de teste.

Figura 3.38: Modelo gráfico de nossa árvore de decisão.
Tabela 3.10: Avaliação para a abordagem inter-bancos de dados.

Banco de Treino
Acurácia (%)

DB1 Teste DB2 Teste DB3 Teste

DB1 99,8 99,5 100
DB2 99,5 99,5 100
DB3 99,5 99,4 100

Média 99,6 99,5 100

3.6.3 Análise dos Resultados

Os resultados da avaliação intra-banco de dados da Tabela 3.9 mostram não
haver diferenças significativas de acurácia e área ROC entre bancos de dados. Também
revelam o alto poder preditivo das características extraídas, corroborado pelas matrizes de
confusão da Figura 3.38 onde a diagonal principal (cor preta) mostra positivos verdadeiros
muito altos, quase 100% para a maioria das orientações e pouca confusão no pior
caso para classificações entre orientações “Uo” e “Do” e entre “Ro” e “Lo”, diagonal
secundária (cor rosa). Essas matrizes de confusão se referem a fase de teste, ou seja,
aquela onde as imagens testadas não foram usadas para construir/treinar o modelo.

Em relação à avaliação inter-banco de dados cujos resultados são mostrados na
Tabela 3.10 a conclusão é a mesma, não há diferenças significativas entre as bases e
embora DB3 apresente 100% de acurácia independente do banco de dados usados na
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(a) Uo – predição Do. (b) Do – predição Uo. (c) Ro – predição Lo. (d) Lo – predição Ro.

Figura 3.39: Imagens RXT (redimensionadas para 512x512) que foram incorretamente
classificadas. (a-b) imagens de DB1. (c-d) imagens de DB2.

fase de treino isso só reforça a robustez do modelo e o alto nível de importância das
características extraídas. A própria Figura 3.38 explica o comportamento, visto que as
características para a classificação são invariantes ao banco usado no treinamento.

Em relação aos erros de classificação, mesmo com os alto nível de significância
dos características, a explicação pode ser encontrada na variedade dos padrões de aqui-
sição e qualidade das imagens. A Figura 3.39 traz algumas amostras de imagens RXT
de DB1 e DB2 que foram classificadas incorretamente é que ajudam nessa explicação. A
principal causa dos erros de classificação em nosso método está relacionada ao ângulo de
inclinação das costelas, numa RXT padrão é próximo a 30o, mas nessas imagens apare-
cem com ângulos próximos a 0o, o que causa imprecisão na definição das características
F{2} e F{3} que usam essa informação.

Assim, os resultados apresentados mostram que nossa estratégia de extração
de características é eficiente, extrai características com alto nível de significância e
garante alta precisão ao método proposto, invariante ao bando de dados selecionado ou
às suas características, como idade do paciente, por exemplo. Apenas alguns erros foram
apresentados e esses podem ser amenizados adicionando etapas de pré-processamento.

3.7 Considerações Finais do Capítulo

Neste capítulo, foram apresentadas propostas para o pré-processamento de ima-
gens RXT no contexto de SRP. O papel das imagens RXT para o diagnóstico médico
foi lembrado, e destacou-se a importância e impacto que a qualidade dessas imagens têm
no trabalho de investigação, triagem, detecção e acompanhamento das doenças, tanto por
profissionais médicos quanto por sistemas automatizados.

Em cada proposta, contextualização, motivação e objetivos próprios foram apre-
sentados, testes e avaliações realizadas e acompanhadas de análises que detalharam o im-
pacta para o diagnóstico. As propostas tiveram em comum a aplicação de técnicas de RP
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e PDI, e mostraram entre outras características o uso de poucos recursos computacionais,
alta eficiência e eficácia, com resultados comparados ao da literatura relacionada.

As propostas, embora abordadas como etapas de pré-processamento para fluxos
de sistemas automatizados mais complexos (CADx, PACS, CBIR), também constituem
tarefas fins, compreendendo em alguns casos todas as etapas de um SRP. Ainda, as
propostas geraram publicações em veículos (inter)nacionais, relacionadas no Apêndice A,
o que permite o compartilhamento do conhecimento e contribui para o progresso da
pesquisa relacionada.

Finalmente, salientamos que outras técnicas de pré-processamento foram usadas
nesta pesquisa, mas não estão descritas no corpo deste capítulo.



CAPÍTULO 4
Classificação de Pneumonia

Neste capítulo, iniciamos os trabalhos para cobrir nosso segundo objetivo espe-
cífico. Exploramos RP em imagens RXT para auxílio ao diagnóstico da Pneumonia, a
primeira das três DPI abordadas nessa tese.

4.1 Contextualização

Como mencionado na Seção 2.2, imagens RXT são essenciais para o diagnóstico
de doenças pulmonares, fornecendo informações relevantes sobre apresentação, local,
extensão e características. Na pneumonia, por exemplo, indicando os lobos envolvidos,
presença de derrame pleural e cavitação [187].

Os últimos anos têm mostrado um importante avanço do uso de técnicas de IA
aplicadas a imagens RXT para auxílio à detecção e diagnóstico automático da pneumonia
[150, 98, 298], com a maioria dos esforços recentes explorando técnicas de DL em oposi-
ção a AAM clássicos. Os resultados reportados impressionam em termos de sensibilidade
e acurácia [114, 326, 210, 201, 42, 148, 236, 309] e apontam desempenho a níveis de
radiologistas [240, 131].

Soluções DL são atualmente a opção de primeira ordem para muitos problemas,
mas algumas ressalvas merecem atenção antes de sua adoção. Modelos DL exploram
arquiteturas que extraem características automaticamente dos dados, se comportando com
uma caixa preta, o que pode reduzir a interpretabilidade médica da saída do modelo e
prejudicar a eficácia clinica de sua utilização [150].

Para produzir resultados aceitáveis, modelos DL exigem grande volume de da-
dos, requerendo, por conseguinte, longos períodos de treinamento e sistemas computaci-
onais caros [18, 139]. Modelos DL utilizam milhares de parâmetros que mal projetados
podem enviesar resultados e reduzir generalizações. Por exemplo, ao invés de aprender
padrões relacionados à doença, o modelo pode usar padrões relacionados à origem da
RXT, equipamento de aquisição ou forma de registro [324, 284].

Embora existam iniciativas no sentido de contornar essas questões relacionadas
ao uso de DL, pesquisas e soluções baseadas em AAM ainda permanecem ativas.
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Importante dizer que soluções com AAM também possuem limitações, geralmente têm
menor poder de generalização, obtêm resultados menos competitivos, não sendo portanto
recomendadas para certos problemas. Contudo, na literatura, há muitos estudos recentes
apontando soluções viáveis da aplicação de AAM na detecção de pneumonia [247, 319,
104, 59, 151, 36].

Assim, entendendo que técnicas tradicionais de aprendizagem de máquina ainda
podem contribuir no suporte ao diagnóstico da pneumonia, apresentamos uma proposta
baseada em AAM e técnicas de RP, como alternativa às pesquisas existentes. Nossa
proposta é baseada na extração de padrões radiômicos da RXT, por meio da aplicação
de Wavelets e medidas estatísticas de primeira ordem.

As Wavelets são uma ferramenta que fornece simultaneamente informações
de tempo e de frequência de um sinal. A decomposição wavelet de um sinal ajuda a
extrair diferentes informações do sinal principal, como partes de alta ou baixa frequência
[164]. Essas informações fornecem dados dos padrões da imagem e possuem alto poder
discriminante em imagens RXT, e como mostrado em [205, 4] podem efetivamente
indicar a presença de pneumonia.

A Transformada Wavelet Discreta (TWD) é uma transformada para funções dis-
cretas utilizada para analisar sinais digitais. A wavelet de Haar, inventada pelo matemático
húngaro Alfréd Haar [164], é a primeira e também uma das mais simples funções básicas
da TWD. Nela, para uma dada entrada representada por uma lista de 2n valores, ocorre
uma espécie de emparelhamento dos valores de entrada, armazenando suas diferenças e
passando suas somas. Esse processo é repetido recursivamente, pareando as somas para
alcançar a próxima escala, que leva a 2n−1 diferenças e uma soma final.

Uma imagem pode ser vista como funções bidimensionais. Assim, na análise 2-
D da transformada wavelet em tempo discreto, o sinal é filtrado sucessivamente por filtros
passa-banda, quebrando-o a cada etapa em detalhes [164].

4.2 Método Proposto

Nosso método usa a TWD de Haar para decompor (em um nível) uma imagem
RXT (CA) de entrada em quatro sub-imagens, que representam os coeficientes de detalhes
horizontais (CD(h)

j+1), verticais (CD(v)
j+1) e diagonais (CD(d)

j+1) e outro, os coeficientes de
aproximação (CA j+1). A Figura 4.1 mostra o processo da TWD de Haar.

Aplicada a transformada, de cada uma das sub-imagens são calculadas sete
medidas estatísticas, para compor um vetor de características que será usado como
entrada para construção de nossos modelos de aprendizagem de máquina. As medidas
são nomeadamente, Diferença de variância, Energia, Entropia, Média, Desvio Padrão,
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Figura 4.1: Processo de decomposição pela TWD de Haar em uma RXT de entrada. Em
detalhes, passos do esquema de emparelhamento e composição dos coeficientes.

Assimetria (Skewness) e Variância. Desse modo, para uma dada imagem RXT de entrada
temos um correspondente vetor com 28 características como saída.

As características de textura obtidas pelas medidas estatísticas são calculadas da
seguinte forma. Seja P(i, j) o (i, j)-ésimo coeficiente de decomposição wavelet, ℘(i, j) é
a (i, j)-ésima probabilidade de ocorrência de um nível de cinza na imagem, = P(i, j)

N , N é o
número de pixels da imagem e ℘x−y(k) é igual ∑i ∑ j℘(i, j), onde k = |i - j|, temos:

• Diferença de variância:
f1 = σ

2
℘x−y (4-1)

• Energia:
f2 = ∑

i
∑

j
℘(i, j)2 (4-2)

• Entropia:
f3 =−∑

i
∑

j
℘(i, j) log(℘(i, j)) (4-3)

• Média:
f4 =

1
N ∑

i
∑

j
℘(i, j) = µ (4-4)

• Desvio padrão:

f5 =

√
∑i ∑ j{℘(i, j)−µ}2

N−1
= σ (4-5)
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• Skewness:

f6 = ∑
{℘(i, j)−µ}3

σ3 (4-6)

• Variância:
f7 = ∑

i
∑

j
(i−µ)2

℘(i, j) (4-7)

4.3 Dinâmica dos Testes

Para realização dos testes foi usado o conjunto de imagens RXT disponibilizado
por Chowdhury et al. [42]. A versão 3 desse conjunto é composta de imagens de 6
diferentes fontes e contêm imagens rotuladas como casos confirmados de COVID-19
(1200 RXT), pneumonia viral (1345 RXT) e outras como casos de controle ou diagnóstico
normal (1341 RXT). Para cada imagem do conjunto foi aplicada a transformada TWD da
Haar e extraídas suas características de textura.

Assim, tomando as 28 características extraídas e o rótulo associado de cada
imagem, a próxima fase consistiu em definir um modelo de classificação eficaz para
distinguir os casos de pneumonia dos casos de controle.

Em relação às características extraídas, foram analisados diferentes números e
combinações dessas, e aqui reportaremos os resultados para três configurações, com 28
que correspondem a todas as características extraídas, 24 que exclui, de cada uma das 4
sub-imagens, o desvio padrão ( f b5) e 18 que adicionalmente exclui as características da
sub-imagem CD(h) (Figura 4.1).

Na sequência dos testes, comparamos o desempenho de diversos modelos de
classificadores de aprendizagem de máquina e os resultados são reportados para Re-
gressão Logística (RGL) [162], MultiClass (MCL) [92], Árvores de Modelo Logístico
(LMT) [159] e SVM [299].

Para condução dos testes e avaliação dos classificadores utilizamos ainda a
técnica de validação cruzada. Essa técnica fornece uma boa medida de generalização
dos modelos, ao dividir amostras de um conjunto de dados em k subconjuntos (dobras)
mutuamente exclusivos, que são então usados em rodadas de treinamento e validação. A
validação cruzada avalia, assim, como os resultados de uma análise estatística do modelo
se generalizam para um conjunto de dados independente [190].

Assim, em nossa avaliação os dados foram divididos em 10 subconjuntos exclu-
sivos estratificados por classe k – validação cruzada k-fold (k = 10) – com nove subcon-
juntos sendo usados para treinamento e o outro usado para validação, em um processo que
se repete por dez vezes, alternando a cada vez os conjuntos de treinamento e validação.
A Tabela 4.1 mostra a divisão do conjunto pelo método de validação cruzada (treino com
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90% dos dados), e um sub-conjunto teste deixado para uma avaliação final (com 10% dos
dados).

Tabela 4.1: Descrição do experimental do conjunto de dados.

Rótulo/Classe Treino Teste Total
Dobra Total

{C} Covid-19 108 1080 120 1200 (30.9%)
{N} Normal (controle) ≈ 121 1207 134 1341 (34.5%)
{V} Pneumonia Viral ≈ 121 1211 134 1345 (34.6%)

TOTAL ≈ 350 3498 (90%) 388 (10%) 3886 (100%)
A ≈ mostrada em Dobra é porque o processo de divisão é realizado aleatoriamente

4.3.1 Classificação Binária

No primeiro esquema, avaliamos o poder discriminantes das características
extraídas na classificação binária das imagens RXT. Assim, os classificadores foram
treinados e testados para distinguir entre casos confirmados de Covid-19 (C) e casos
de controle ou diagnóstico normal (N), entre casos Covid-19 e Pneumonia Viral (V), e
por último, entre diagnóstico normal e casos de pneumonia Viral ou por Covid-19 (P).
Para esse esquema, usamos os dados de treino, validação (dobra) e teste definidos como
descrito na Tabela 4.1, logo (P) representa a soma de (C) e (V). A Tabela 4.2 mostra os
resultados de acurácia obtidos pelos classificadores nas três configurações (número de
características) para cada esquema binário de classificação. A matriz de confusão para o
melhor resultado de cada classificador, na fase de teste, também é mostrada.

4.3.2 Classificação Multi-classe

Nesse esquema, avaliamos agora as características na classificação multi-casse
das imagens RXT. Assim, os classificadores foram treinados e testados para distinguir
entre casos confirmados de Covid-19 (C), controle ou diagnóstico normal (N) e casos
de Pneumonia Viral (V). A mesma divisão de dados, descrita na Tabela 4.1 é usada. A
Tabela 4.3 mostra os resultados de acurácia obtidos pelos classificadores nas três configu-
rações (número de características) para esse esquema de classificação, acompanhados da
matriz de confusão, para o melhor resultado de cada classificador na fase de teste.

A Tabela 4.4 mostra um comparativo de desempenho da nossa proposta, com
estudos da literatura que usaram dados similares aos nossos na classificação binária (CxP)
e na classificação multi-casse (CxNxV).
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Tabela 4.2: Acurácia para classificação binária nas etapas de treino e teste.

(a) Classificação entre casos Pneumonia Viral e Controle/Normal (VxN)

Modelo
Treinamento Teste Matriz de Confusão
Características Características Melhor Teste

28 24 18 28 24 18 VP FN FP VN

RGL 96,94 96,90 97,19 98,13 97,76 97,76 129 5 0 134
MCL 96,94 96,90 97,19 98,13 97,76 97,76 129 5 0 134
LMT 96,86 96,77 97,02 97,76 97,39 96,27 128 6 0 134
SVM 97,85 97,64 97,81 98,13 98,51 97,76 130 4 0 134

Média 97,15 97,05 97,30 98,04 97,86 97,39 - - - -

(b) Classificação entre casos Pneumonia Covid-19 e Controle/Normal (CxN)

Modelo
Treinamento Teste Matriz de Confusão
Características Características Melhor Teste

28 24 18 28 24 18 VP FN FP VN

RGL 99,96 99,92 99,78 100 99,61 99,61 120 0 0 134
MCL 99,96 99,91 99,78 100 99,61 99,61 120 0 0 134
LMT 99,96 99,96 99,83 99,61 99,61 100 120 0 0 134
SVM 99,87 99,91 99,83 100 99,61 99,61 120 0 0 134

Média 99,94 99,92 99,80 99,90 99,61 99,71 - - - -

(c) Classificação entre casos Pneumonia Covid-19 e Pneumonia Viral (CxV)

Modelo
Treinamento Teste Matriz de Confusão
Características Características Melhor Teste

28 24 18 28 24 18 VP FN FP VN

RGL 99,83 99,87 99,61 99,61 99,61 100 120 0 0 134
MCL 99,83 99,87 99,61 99,61 99,61 100 120 0 0 134
LMT 99,78 99,74 99,78 100 100 100 120 0 0 133
SVM 99,83 99,78 99,74 99,61 100 100 120 0 0 134

Média 99,82 99,81 99,68 99,71 99,80 100 - - - -

(d) Classificação entre casos Normal e Pneumonia Covid-19 ou Viral (NxP)

Modelo
Treinamento Teste Matriz de Confusão
Características Características Melhor Teste

28 24 18 28 24 18 VP FN FP VN

RGL 97,43 97,46 97,57 97,42 97,16 97,16 247 7 3 131
MCL 97,43 97,46 97,57 97,42 97,16 97,16 247 7 3 131
LMT 97,48 97,40 97,40 97,68 97,16 97,68 246 8 1 133
SVM 94,25 94,28 94,40 93,81 94,07 93,81 232 22 1 133

Média 96,65 96,65 96,73 96,59 96,39 96,46 - - - -

* Em negrito os melhores resultados na fase de teste, com melhor configuração de características. VP, FN,
FP, VN são, respectivamente, verdadeiro positivo, falso negativo, falso positivo e verdadeiro negativo. Na
matriz de confusão VP indicam casos C, V, e P, e VN os casos de controle/normal, para classificação CxV

os casos de Pneumonia Covid-19 são considerados VP.



4.3 Dinâmica dos Testes 99

Tabela 4.3: Acurácia classificação entre casos Pneumonia Covid-19, Normal e Pneumonia
Viral (CxNxV), nas etapas de treino e teste.

Modelo
Treinamento Teste Matriz de Confusão

Número de características Número de características Melhor Teste
28 24 18 28 24 18 C N V

RGL 97,8 97,86 97,83 98,45 97,94 98,20
C 120 0 0
N 1 133 0
V 0 5 129

MCL 97,88 97,88 97,88 98,20 97,94 98,20
C 119 1 0
N 1 133 0
V 0 5 126

LMT 97,68 97,54 97,54 98,45 98,20 97,94
C 120 0 0
N 0 133 1
V 0 5 129

SVM 98,31 98,28 98,43 98,97 98,71 98,71
C 120 0 0
N 0 133 1
V 0 3 131

Média 97,92 97,89 97,92 98,52 98,20 98,26 - - - -

* Em negrito o melhor resultado na fase de teste, com melhor configuração de características. VP, FN, FP,
VN são, respectivamente, verdadeiro positivo, falso negativo, falso positivo e verdadeiro negativo. Na

matriz de confusão VP indicam casos C, V, ou P, e os VN casos de controle/normal.

Tabela 4.4: Comparativo do desempenho com o estado da arte em tarefas de classificação
binária (CxN) e multi-classe (CxNxV).

Estudo Classes #RXT Modelo ACC TPR TNR PPV F-1 AUC
Luján-García et al. [174] NxP 2698 Xception 87,98 99,23 69,23 84,31 91,17 96,80
Darici et al. [53] NxP +5840 Ensemble CNNs 95,00 95,00 - 95,00 95,00
Mitall et al. [192] NxP 5857 CapsNet + EnCC 96,36 98,28 91,14 96,77 97,52 -
Nahid et al. [197] NxP 5856 CNN 97,92 97,47 94,26 98,38 97,97 -
Rahman et al. [231] NxP 5247 DenseNet201 98,00 99,00 98,54 97,00 97,99 98,00
Toğaçar et al. [289] NxP 5849 CNNs + SVM 98,21 98,51 97,89 97,91 98,20 99,00
Hashmi et al. [117] NxP +5856 CNNs 98,43 99,00 97,67 98,26 98,63 99,76
Yu et al. [322] NxP 5856 CNN + Gnet 98,72 99,15 98,46 97,48 98,31 99,89
Nilanjan et al. [56] NxP 7150 VGG19 97,94 97,56 98,08 95,02 96,27 97,70
Mannepalli et al. [179] NxP 5863 CNN + SVR 97,00 97,00 - 95,00 96,00 -

Chowdhury et al. [42] CxNxV 3487 CheXNet 97,46 96,61 98,31 96,61 96,61 -
Chowdhury et al. [42] CxNxV +3487 DenseNet201 97,94 - 98,80 - - -
Nour et al. [201] CxNxV +2905 CNN + SVM 98,97 89,39 99,75 - 96,72 99,50
Ouchicha et al. [209] CxNxV 2905 CVDNet 96,69 96,84 - 96,72 96,68 -
Gupta et al. [114] CxNxV 1088 CNNs Stacked 99,08 - - - - -
Aslan et al [15] CxNxV +2905 CNN + SVM 96,29 96,42 98,12 96,42 96,41 -

Nosso estudo NxP 3886 LMT 97,68 96,85 99,25 99,60 98,20 99,60
Nosso estudo CxNxV 3886 SVM 98,97 99,00 99,48 99,01 99,01 99,02

+ indica o uso de aumento de dados. ACC, TPR, TNR, PPV, F-1 e AUC são, respectivamente, acurácia, sensibilidade, precisão,
medida F-1 e área sobre a curva ROC.
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4.4 Análise dos Resultados

A Tabela 4.2 mostra que as características extraídas são representativas, e para
classificação binária têm alto poder discriminante, apresentando valores de acurácia ex-
pressivos, próximos a 99%, exceto pela classificação NxP cuja melhor acurácia na fase
de teste foi 97,68%. Os resultados ainda apontam que não há diferenças importantes de
desempenho entre os classificadores avaliados, embora LMT tenha apresentado, majori-
tariamente, os melhores resultados. Sobre o número de características, a tabela também
mostra que a configuração com 18 características é suficiente para discriminação entre as
classes. Os menores resultados de acurácia, observados na Tabela 4.2c, indicam maior di-
ficuldade em discriminar os casos de controle/normal (N) dos de pneumonia (P), quando
estes incluem conjuntamente pneumonia COVID-19 e Viral. As possíveis explicações
para essa dificuldade são: i) desbalanceamento entre as classes, promovido pela união das
pneumonias, que deixa a classe P com quase o dobro de amostras da classe N, ii) as ca-
racterísticas extraídas são menos discriminantes para classificação VxN, como visto na
Tabela 4.2a, o que também reflete na classificação NxP e iii) no conjunto de dados usado,
conforme apontado por Chowdhury et al. [42], as imagens COVID-19 são bastante dife-
rentes das normais enquanto nas com pneumonia Viral o mesmo não ocorre.

Para classificação multi-classe, observações semelhantes ao da classificação bi-
nária são notadas na Tabela 4.3, portanto, sem diferenças relevantes quanto ao classifi-
cador utilizado ou ao número de características adotada. Ainda, a estratégia de validação
cruzada, adotada na fase de treinamento, mostra boa generalização de desempenho dos
modelos, refletindo em resultados bastante semelhantes na fase de teste com variações
ascendentes marginais.

No sentido de investigar os resultados de maneira mais quantitativa, a Tabela 4.4
mostrou uma comparação com trabalhos de ponta, em dois esquemas de classificação. Os
resultados mostraram que nossa proposta, para ambos os esquemas, entrega desempenho
comparável à literatura relacionada, enquanto usa modelos que requerem menos recursos
computacionais e tempo de treinamento, e não requerem estratégias de aumento de dados.
Como principal vantagens do método proposto estão o reduzido número de características
necessárias e o alto poder de discriminação.

Os resultados da proposta são expressivos, assim como os da literatura rela-
cionada, mas é necessário reconhecer suas limitações. Primeiro, conforme listado por
[247, 319], na maioria dos trabalhos publicados até agora, nenhum estudo sobre viés dos
dados é realizado, mesmo na versão mais atualizada do conjunto de dados. Além disso,
essas imagens foram criadas com protocolos, padrões e configurações de equipamentos
que podem não representar uma gama completa de ambientes hospitalares, e não são
acompanhadas de metadados associados aos pacientes. Portanto, também não foi consi-
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derado em nosso modelo de avaliação, enquanto o protocolo de anotação adotado para
construir os casos de pneumonia COVID-19 não é claro. Por fim, nosso modelo considera
as características de toda a imagem já que nenhum pré-processamento é realizado, desta
forma, pode ser que esteja considerando outros aspectos além das características visuais
das doenças para diferenciar as classes envolvidas.

Assim, consideradas as ressalvas, os resultados mostram que nossa proposta é
promissora e pode representar mais um passo na construção de um sistema de apoio à
triagem de pacientes com pneumonia, inclusive, com habilidade em distinguir casos de
pneumonia COVID-19 de casos de pneumonia viral. Os padrões extraídos da TWD de
Haar produzem características com alto poder discriminantes, são eficientes e eficazes,
e constituem como uma alternativa de baixo custo computacional na construção de SRP
acessíveis, portáteis e com capacidades de uso mesmo em equipamentos ou locais com
poucos recursos, ou infraestrutura, típicas características das próprias imagens RXT.

4.5 Considerações Finais do Capítulo

Neste capítulo, apresentamos um método simples e eficiente para suporte ao
diagnóstico da pneumonia. Exploramos padrões radiômicos obtidos a partir de imagens
RXT decompostas pela TWD de Haar. Avaliamos o capacidade discriminatória das
características em diferentes esquemas de classificação, combinando diferentes modelos
de AAM e seleção de características. Os resultados obtidos, tanto em nossa proposta
quanto nos diversos estudos comparativos, demonstram que a base de imagens RXT usada
não é tão desafiadora, permitindo alcançar alto desempenho com métodos de diferentes
categorias. No entanto, nossa proposta, comparada a esses estudos, mantém-se alinhada,
distinguido-se pelo uso de um número reduzido de características extraídas manualmente.
Além disso, em oposição aos métodos de DL, nossa abordagem é mais simples, tem
menor custo computacional e requerer menos tempo de treinamento, mesmo ao utilizar
um esquema de validação cruzada pra promover generalização. Portanto, a proposta
apresentada mostra-se com grande potencial tanto para apoiar o diagnóstico quanto para
distinguir casos de pneumonia, com um bom equilíbrio entre custo e eficácia.



CAPÍTULO 5
Classificação de COVID-19

Continuando os trabalhos para atingir nosso segundo objetivo específico, neste
capítulo, trabalharemos um método para suporte ao diagnóstico de COVID-19 em ima-
gens RXT, a segunda das três DPI cobertadas por essa tese.

5.1 Contextualização

A crise global de saúde desencadeada pela COVID-19, em dezembro de 2019,
movimentou governos, sociedade civil, profissionais de saúde e cientísticas de todo o
mundo no enfrentamento dessa doença. A rápida disseminação, alta taxa de contágio e
mortalidade demandou métodos eficientes de diagnóstico e triagem para identificar casos
suspeitos e auxiliar no controle da propagação do vírus.

Entre as medidas para frear a doença a testagem em massa esteve entre as
principais estratégias, e o teste RT-PCR o padrão ouro para o diagnóstico, mas que
em muitas partes do mundo esteve com baixa disponibilidade, além de requerer mais
infraestrutura e tempo de resposta.

Testes por imagem também foram usados como alternativa completar ou mesmo
substituta para o diagnóstico. A CT de tórax, por exemplo, com maior sensibilidade
para COVID-19 do que o RT-PCR foi tomada como uma ferramenta de diagnóstico
primário[247], porém, ainda dispendiosa e menos acessível, especialmente em países
subdesenvolvidos. A RXT, de outro modo, mostrou-se como uma alternativa viável,
de baixo custo e rápida resposta, útil na triagem, diagnóstico e acompanhamento dos
pacientes [84, 130]. Além disso, pesquisadores investigavam técnicas de IA associadas a
RXT para suportar profissionais de saúde na triagem, interpretação e pré-diagnóstico, no
sentido de dar resultados mais rápidos e confiáveis [220].

Os resultados das pesquisas até aqui, embora animadores, pouco se traduziram
em aplicações para uso clínico [141]. Logo, novos estudos e investigações nesse campo
ainda são de interesse e devem avançar até que seus resultados forneçam níveis de
confiabilidade e segurança adequados para adoção em ambientes clínicos.
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A grande parte das pesquisas relacionadas ao diagnóstico de COVID-19 em
imagens RXT por IA concentra-se no diagnóstico através da classificação de casos
normais e de infecção por COVID-19. Geralmente, utilizando-se de imagens públicas
coletadas de diferentes fontes e sem qualquer definição de coorte ou protocolo conhecido.
Por outro lado, em menor número, outras utilizam dados privados com coorte e protocolo
específicos, mas de difícil checagem por terceiros [319, 133, 138, 149, 19, 172, 247].
Logo, embora importantes, estas pesquisas podem ter vieses de seleção e amostragem,
colocando em suspeição e com alto risco de previsão seus modelos construídos.

Logo, para melhorar a eficiência, segurança e confiabilidade destes sistemas
temos entre outras alternativas:

• a construção e compartilhamento de conjuntos de dados bem formatados, seguindo
protocolos bem definidos e com metadados associados;

• a combinação de dados demográficos entre coortes;
• a avaliação de vieses de seleção e
• as análises de robustez e sensibilidade dos modelos construídos.

Em uma tentativa de atender a esses critérios, Tabik et al. [281] construíram um
conjunto de dados (COVIDGR-1.0) equilibrado e homogêneo para desmitificar os níveis
de sensibilidade e robustez dos modelos de classificação de COVID-19. Esse conjunto foi
criado em parceria com o Hospital Universitário Clinico San Cecílio (Granada, Espanha)
e contém imagens com todos os graus de severidade da doença, seguindo o score de
RALE [310]. Além disso, os autores, como prova de conceito, criaram uma rede, que
chamaram COVID-SDnet, para melhorar a capacidade de generalização de modelos de
classificação de COVID-19, e alcançaram resultados satisfatórios para diferentes níveis
de severidade da doença. A Figura 5.1 ilustra a escala em que o grau de severidade é
definido pela quantidade de regiões da radiografia com características de consolidação e
opacidades em vidro fosco.

Figura 5.1: A escala de gravidade da COVID (nível por pontuação RALE) é definida pelo
número de regiões com manifestações (por exemplo, consolidação, opacidades alveolares,
derrame pleural). Da esquerda para a direita, imagem sem manifestação (Normal) e com
regiões mais acometidas (Severa) [281]

Assim, usando o mesmo conjunto COVIDGR-1.0, propomos uma solução para
auxiliar na detecção de COVID-19 e, adicionalmente, definir o grau de severidade da
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doença. Nossa proposta combina segmentação dos pulmões de imagens RXT, extração
de características por Padrões Binários de Congruência de Fase (BPPC) e ranqueamento
e seleção das características mais relevantes por SVM para alimentar modelos de Rede
Neural Feedforward (FFN) para classificação.

5.2 Método Proposto

Dando continuidade a exploração de padrões radiômicos em imagens RXT para
construção de sistemas automatizados que auxiliem o diagnóstico de DPI, nessa proposta,
apresentamos um método orientado a extração de características de BPPC [155], que é
aplicado à construção de dois modelos. O primeiro modelo, usado para classificar casos
COVID-19 entre casos Normais, e o segundo, para indicar os níveis de severidade da
doença. A Figura 5.2 mostra uma visão geral das etapas da proposta.

Figura 5.2: Fluxograma do método proposto para os dois modelos de classificação.

5.2.1 Segmentação dos pulmões

O problema da segmentação pulmonar já foi enfrentado e abordado com sucesso
em [29, 191, 221]. Segmentar apenas os pulmões, descartando o resto da RXT, potenci-
almente elimina possíveis fontes de viés, como, por exemplo, a presença de dispositivos
médicos (normalmente correlacionados a pacientes hospitalizados ) ou anotações incor-
poradas na varredura. Outra questão é o tamanho e posicionamento do paciente, que pode
implicar na inclusão de mais partes do corpo, como cabeça, braços, pescoço e estômago.

Como todas as imagens do conjunto COVIDGR-1.0 são RXT frontais e incluem
regiões externas aos pulmões, que não estão relacionadas à detecção da COVID-19,
realizou-se a segmentação dos pulmões para reduzir a influência destas regiões externas
presentes nas imagens, mas não relacionadas à patologia da COVID-19, e que poderiam,
portanto, distorcer o resultado da sua detecção.

A abordagem utilizada para realização desta tarefa é um algoritmo de segmenta-
ção baseado em atlas proposto por [31]. O atlas é um conjunto de RXT de vários pacientes
com os limites pulmonares delimitados por especialistas. O algoritmo executa primeiro
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uma busca entre os modelos para encontrar aqueles com a forma do pulmão mais seme-
lhante ao RXT do paciente, em seguida uma deformação e realizada nos modelos seleci-
onados usando o algoritmo de registro de fluxo SIFT [168]. Então, o modelo do pulmão
específico do paciente é definido como a média dos modelos registrados. Por fim, o sis-
tema combina os valores de intensidade da RXT e o modelo definido com uma função
objetivo para definir a segmentação final.

Executado o algoritmo para segmentar as RXT, obtemos como saída uma más-
cara que corresponde à região delimitada dos pulmões. Então, para garantir que partes dos
pulmões não sejam perdidas neste processo de segmentação, uma operação de dilatação
desta máscara é realizada com elemento estruturante em forma de disco de tamanho 25.
Ao final, a máscara dilatada é então usada para definir a ROI pulmonar, que será redimen-
sionada para 512×512 pixels e na sequência usada como entrada para etapa de extração
de características. A Figura 5.3 mostra os passos desta etapa.

Figura 5.3: Segmentação etapas. (a) RXT do paciente; (b) máscara pelo algoritmo baseado
em atlas; (c) sobreposição da máscara na RXT; (d) Em vermelho, fronteiras da máscara da
segmentação pelo algoritmo baseado em atlas, em verde, fronteiras da máscara dilatada
com elemento estruturante; (e) pulmões segmentados e ROI limitada e (f) Resultado do
processo de segmentação a ser usado na etapa de extração de características.

5.2.2 Padrões Binários de Congruência de Fase (BPPC)

Os modelos de Congruência de Fase (PC) são importantes descritores de padrão,
pois fornecem uma medida que é independente da magnitude geral do sinal, tornando-o
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invariável a iluminação e contraste da imagem, isso porque, ao contrário de detectores
de borda focados em detectar mudanças bruscas de intensidade, eles captam pontos de
ordem no espectro de fase. Esse atributo dá a esses modelos, alta capacidade de descrever
e distinguir imagens, desejável em modelos cujo objetivo é separar amostras entre classes
[155].

Contudo, na literatura há poucos relatos do uso de PC em imagens RXT.
Por exemplo, Rijal et al. [193] extraiu recursos estatísticos de primeira ordem (média,
variância, coeficiente de variação e valores máximos) de imagens RXT usando seis zonas
distintas de imagens PC derivadas da RXT. Além disso, Ebrahimian et al. [58] combinou
PC e discriminante linear em um algoritmo para diferenciar entre manifestações de TB e
pneumonia em RXT. Outras aplicações de PC em imagens de RX incluem segmentação
de costelas e clavículas [12] e detecção de câncer de pulmão e pneumonia lobar [246].

No cálculo da PC de uma imagem, é necessária a informação da sua frequência
localizada espacialmente, normalmente realizada pela transformada wavelet [155]. Logo,
seja I uma imagem RXT e Me

n e Mo
n as wavelets simétricas par e ímpar na escala n

respectivamente. Então a resposta de cada par de filtros de quadratura forma um vetor
de resposta dado por:

[en(x),on(x)] = [I(x)∗Me
n, I(x)∗Mo

n]. (5-1)

As informações de amplitude e fase da transformada em uma determinada escala
wavelet são formuladas como:

An(x) =
√

en(x)2 +on(x)2. (5-2)

ϕn(x) = atan2(en(x),on(x)). (5-3)

Então a PC é expressa como a energia local normalizada pela soma dos compo-
nentes de amplitude de Fourier como:

PC(x) =
E(x)

ΣnAn(x)
. (5-4)

onde E(x) é a energia local definida como:

E(x) =
√

F(x)2 +H(x)2. (5-5)

F(x) = Σnen(x). (5-6)

H(x) = Σnon(x). (5-7)

Levando em consideração o ruído, característico do equipamento usado na
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geração da RXT, a expressão de PC pode ser modificada da seguinte forma:

PC(x) =
bE(x)−Tc
ΣnAn(x)+ ε

. (5-8)

onde o símbolo b c denota que a quantidade incluída não pode ser negativa. T é um limiar
de ruído determinado a partir das estatísticas da resposta do filtro aos dados calculados
conforme descrito em [155] e ε é um pequeno deslocamento para evitar a divisão por zero.

Recentemente, uma variação do método baseado em PC tem sido aplicada a
diferentes desafios devido à sua simplicidade e eficiência. Intitulada BPPC, esta técnica
combina características de Padrões Binários Locais (LBP) e PC em um único descritor.

Essa técnica foi primeiro e efetivamente usado para reconhecimento facial [268]
e posteriormente em outras aplicações [180, 51, 26, 52, 293, 189].

No BPPC temos os valores PC de cada pixel substituindo o valor de intensidade
original calculado no LBP tradicional. Logo, o BPPC é projetado em várias fases (ori-
entações/direções) para capturar diferentes categorias de características da imagem. Para
compor essas diferentes fases, wavelets logarítimas de Gabor são usadas como recurso na
criação de um banco de filtros orientados.

Desse modo, o primeiro passo do BPPC é calcular a PC da imagem para cada
uma das orientações, dividindo o plano de frequência uniformemente pelo número de
orientações desejadas. O vetor final de características da imagem de entrada é então obtido
pela concatenação dos histogramas de cada imagem BPPC.

Assim, adotando 177 faixas para o cálculo do histograma [293] e tomando 8
direções teremos como saída um vetor com 1416 características representando a imagem
de entrada. O processo geral do método BPPC com essa configuração é mostrado na
Figura 5.4.

5.2.3 Ranqueamento e Seleção de Características

No sentido de remover dados irrelevantes, reduzir sobreajuste (overfitting) e me-
lhorar a precisão e generalização dos modelos, um processo de seleção de características
foi realizado na sequência da extração por BPPC. Para essa tarefa, o algoritmo SVMAt-

tributeEval [115] foi usado. Esse algoritmo avalia a importância de uma característica
usando um classificador SVM, que então a ranqueia pelo quadrado do peso atribuído pelo
SVM. Em modelos de múltiplas classes, o algoritmo ranqueia as características para cada
classe separadamente usando a estratégia de um contra todos (OvA do inglês One-vs-All)
e, em seguida, “negociando” do topo de cada pilha para obter um ranqueamento final. Os
valores dos parâmetros usados pelo algoritmo neste trabalho são dados a seguir.

• Limiar de eliminação constante = 0,
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Figura 5.4: Visão geral do processo de extração de características por BPPC em uma RXT
com pulmões segmentados.

• Filtragem usada pelo SV M = normalização dos dados de treinamento,
• Tolerância T = 1,0−10,
• Complexidade C = 1,0 ,
• Epsilon P = 1,0−25,
• Taxa constante eliminação de característica = 0,
• Taxa percentual eliminação de característica = 0 e
• Checagem do avaliador = Sim.

Realizado o ranqueamento das características, os modelos foram treinados e
testados tomando de 1 à 284 características (20% das 1.416 extraídas). Esse processo
foi realizado para selecionar um número suficiente de características que entregassem boa
precisão aos modelos. Assim, para o nosso Modelo 1 o número de características (K)
selecionadas ficou em 275, e para nosso Modelo 2 esse número foi de 199.

5.2.4 Redes Feed-Forward (FFN)

As Redes Neurais Feed-Forward (FFN) foram as primeiras e mais simples
categorias de Redes Neurais Artificiais (RNA) desenvolvidas [263]. Nestas redes, as
conexões entre os nós não formam um ciclo, de modo que as informações se movem
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apenas em uma direção – para a frente – partindo dos nós da camada de entrada, e
passando através dos nós das camadas ocultas até os nós da camada de saída [325].

Uma importante característica das FFN é sua grande capacidade de previsão,
independente de dados e informações de distribuição de probabilidade, aplicadas com
sucesso em uma ampla gama de aplicações médicas, incluindo a doença de Alzheimer
[140], doença renal crônica [10], detecção de câncer de pulmão [14] e previsão de surtos
de COVID-19 [9].

Nessa proposta, para cada modelo/esquema de classificação, construímos uma
rede FFN específica. A primeira rede (Modelo 1), usada para diagnosticar casos de
COVID-19 entre casos normais/controle (número de classes nC = 2), a segunda rede
(Modelo 2), para classificar os quatro níveis de gravidade dos casos de COVID-19 (nC
= 4). Para ambas as redes, com exceções à camada de saída (valor nC) e o número
de características (K) selecionadas, os demais parâmetros foram definidos igualmente –
uma única camada oculta de 3 neurônios; função de treinamento de backpropagation de
Levenberg-Marquardt [261] e de custo por erro quadrático médio, para ajuste de pesos (w)
e vieses (b); função de transferência Softmax; número máximo de épocas igual a 50 e um
número máximo de falhas de validação igual a 5 para prevenir sobreajustes. A Figura 5.5
traz a estrutura básica da rede FFN usada na proposta, onde nC representa as classes de
saída de cada modelo/esquema de classificação.

Figura 5.5: Estrutura básica de rede Feed-Forward usada em nossa proposta. nC é o
número de classes, e K o número de características selecionadas.

5.3 Dinâmica de Testes

Como já mencionado, para essa proposta usamos o conjunto COVIDGR-1.0.
Esse conjunto contém 852 imagens RXT, tomadas em projeção PA, que estão distribuí-
das em 426 casos positivos para COVID-19, confirmados por exame padrão ouro de re-
ação em cadeia da polimerase – transcriptase reversa (RT-PCR+), e 426 casos negativos
(normal/controle). Os casos positivos estão divididos em 76 normais, 100 leves, 171 mo-
deradas e 79 severas, seguindo a pontuação RALE conforme Figura 5.1. Uma descrição
sumarizada do conjunto é apresentada na Tabela 5.1.

Para avaliação dos modelos/esquemas de classificação: a) pacientes saudáveis
contra doentes (Normal x COVID-19) e, b) nível de severidade da COVID-19 (Normal
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Tabela 5.1: Descrição sumarizada do conjunto COVIDGR-1.0

Classe COVID-19 Normal

Projeção das imagens PA PA
Dimensão das imagens [514-3840]×[466-300] [492-3840]×[464-2877]
Número imagens (%) 426 (1,00) 426 (1,00)
Homens (%) 236 (0,55) 187 (0,44)
Normal RTPCR+ (%) 76 (0,18) n/a
Leve infecção (%) 100 (0,23) n/a
Moderada infecção (%) 171 (0,40) n/a
Severa infecção (%) 79 (0,19) n/a

n/a: Não se aplica.

com PCR+, Leve, Moderado e Severo) – é usado um conjunto de métricas que incluem
(ACC), análise da Curva Característica de Operação do Receptor (ROC) e análise de
regressão, entre outras. A técnica de validação cruzada com 10 dobras também é usada na
avaliação, e comparações com trabalhos relacionados da literatura são realizadas.

5.3.1 Modelo 1: Detecção de COVID-19

Na avaliação do Modelo 1, classificação entre pacientes com casos normais e
casos COVID-19, também é medida a resposta de sensibilidade aos diferentes níveis
de severidade da infecção COVID-19. Nessa medição, usamos a mesma fórmula dada
em [281] para calcular a acurácia por nível de severidade e então comparar com outros
trabalhos da literatura.

Antes, porém, na Figura 5.6 trazemos o resultado da avaliação da seleção de
características com e sem ranqueamento pelo algoritmo SVMAttributeEval, tomada pela
acurácia do modelo. A partir dessa avaliação, o conjunto de características com melhor
desempenho de acurácia é tomado para análise dos demais resultados.

A Figura 5.7 mostra os resultados do modelo com a curva da função de custo por
erro quadrático médio, a matriz de confusão e as curvas ROC, para as 275 características
selecionada com base no ranqueamento, enquanto na Tabela 5.2 temos uma comparação
com estudos da literatura, da resposta de sensibilidade aos diferentes níveis de severidade.

5.3.2 Modelo 2: Classificação do Nível de Severidade da COVID-19

No Modelo 2, somente RXT com presença de COVID-19 são consideradas, RXT
de pacientes com casos normais são deixadas de fora. Logo, esse modelo aborda uma nova
tarefa, a classificação muti-classe dos níveis de severidade da infecção, e mede o poder
da rede em avaliar a extensão da infecção nas imagens RXT com presença de COVID-19,
diferente da classificação binária realizada no Modelo 1.
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Figura 5.6: Modelo 1 (Normal x COVID-19) - Performance da acurácia em função do
número de características, com e sem ranqueamento pelo algoritmo SVMAttributeEval.

(a) Curva da Função de Custo (b) Matriz de Confusão (c) Curvas ROC em mais Zoom

Figura 5.7: Resultados do Modelo 1 obtidos com: a) dados da primeira dobra da validação
cruzada, b) dados da soma das 10 dobras, e com falsos negativos estratificados por nível
de severidade e c) dados da última dobra da validação cruzada.

Tabela 5.2: Comparativo de acurácia (ACC) do Modelo 1 quanto a sensibilidade por nível
de severidade.

ESTUDO NÍVEL DE SEVERIDADE
Normal PCR+ Leve Moderada Severa

Tabik et al. [281] - 46,00 85,38 97,22

Öksüz et al. [204] 36,92 60,51 85,95 96,36

Oh et al. [203]λ 50,00 68,42 91,43 100,00

Lin et al. [166] 60,00 73,68 91,43 100,00

Cores et al. [47] 41,63 62,40 89,38 99,50

Chauhan e Modi [38] - 90,54 96,88 96,49

Nosso Modelo 1 100,00 99,00 100,00 100,00

λ: Valores obtidos através do trabalho de [166].
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A Figura 5.8 apresenta o desempenho de acurácia na seleção de características, a
Figura 5.9 os resultados do modelo com o melhor conjunto de características, para curva
da função de custo por erro quadrático médio, matriz de confusão e curvas ROC.
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Figura 5.8: Modelo 2 (Níveis de severidade da COVID-19) - Performance da acurácia em
função do número de características, com e sem ranqueamento pelo algoritmo SVMAttri-
buteEval.

(a) Curva da Função de Custo (b) Matriz de Confusão (c) Curvas ROC em mais Zoom

Figura 5.9: Resultados do Modelo 2 obtidos com: a) dados do primeira dobra da validação
cruzada, b) dados da soma das 10 dobras e c) dados da última dobra da validação cruzada.

5.4 Análise dos Resultados

Começando pela análise do impacto do ranqueamento das características pelo
algoritmo SVMAttributeEval. As Figura 5.6 e Figura 5.8 mostram que o ranqueamento
das características melhora o desempenho de ambos os modelos. Primeiro, porque entrega
ganhos expressivos de acurácia, cerca de 10% no Modelo 1 e 20% no Modelo 2, segundo,
exige menor número de características para atingir maior acurácia (Modelo 1 são 49 ao
invés de 112 e Modelo 2 são 111 ao invés de 214, para 90% de acurácia), e terceiro,
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na adição de características selecionadas mantêm acurácia mais estável. Além disso,
quando ranqueadas, as características possibilitam construir modelos com alta acurácia,
superiores a 97%, ainda que usando menos de 20% das 1.416 características extraídas
(275 no Modelo 1 e 199 no Modelo 2).

Seguindo nossa análise, a Figura 5.7 mostra que a rede construída para no
Modelo 1 tem boa resposta de precisão. O gráfico da função de custo por erro quadrático
médio confirma essa precisão, apresentando baixa perda (2,9329e− 11) no processo de
aprendizagem e rápida convergência (28a época). A matriz de confusão com apenas um
erro (caso COVID-19 com severidade leve classificado como Normal) mostra altíssima
sensibilidade e extraordinária especificidade do modelo, enquanto os valores da Área
sobre a Curva ROC (AUC), próximos de 1, confirmam a alta capacidade preditiva na
classificação dos casos de COVID-19.

Da observação da Tabela 5.2, relacionada à resposta de sensibilidade aos diferen-
tes níveis de severidade, nosso modelo apresenta grande desempenho, superando os tra-
balhos relacionados e com especial destaque no nível Normal PCR+ onde atinge 100%.
Note, esses valores são tomados da classificação binária, de modo que, a sensibilidade
se dá pela resposta à detecção da COVID-19 e ao posterior cruzamento com o nível de
severidade que cada imagem COVID-19 pertence.

Sobre o Modelo 2, a curva da função de custo apresentada na Figura 5.9a mostra
uma descida rápida e vertiginosa (19a época) com menor erro quadrático médio, tradu-
zindo num modelo com boa resposta de precisão. Da matriz de confusão (Figura 5.9b),
dois aspectos chamam atenção, primeiro a alta precisão do método observada pelos va-
lores da diagonal principal (em azul), segundo a concentração dos erros no nível de se-
veridade Moderada. Nossa hipótese é que as razões estejam em: i) desbalanceamento das
classes, podendo o modelo estar favorecendo a classe majoritária e ii) processo de seg-
mentação que pode potencialmente exclui partes dos pulmões, principalmente aquelas
mais comprometidas pela infecção COVID-19.

Ainda em relação ao Modelo 2, a Figura 5.9c mostra que nossa proposta entrega
bom desempenho com independência à distribuição de classes, e apresenta valores de
AUC superiores as 98% para todas as classes, demonstrado alto poder preditivo para
diferentes pontos de corte ou observação.

Finalizando a análise, na Tabela 5.3 trazemos uma comparação com estudos
da literatura, que abordaram a mesma tarefa e usaram o mesmo conjunto de dados
COVIDGR-1.0. Os resultados da tabela mostram que nossa proposta supera as abordagens
anteriores com grande margem em todas as medidas avaliadas. Além disso, nossa proposta
usa poucas características, superior apenas ao estudo [103] com 128 características
(mesmo com esse número obtêm melhor resultado como visto na Figura 5.6), têm uma
arquitetura de rede mais simples, com apenas uma camada oculta e 3 neurônios, e
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requer menos recursos computacionais, como menor tempo e memória para construção,
treinamento e teste. Por fim, nosso Modelo 2, proposto como uma nova tarefa de
classificação, mostra excepcional desempenho com resultados que habilitam seu uso
como um segundo passo para classificação dos níveis de severidade da infecção por
COVID-19.

Tabela 5.3: Comparativo da detecção de COVID-19 com estudos da literatura.

Estudo ≤nC Método ACC (µ±σ) TPR TNR PPV F-1 AUC

Tabik et al. [281] M COVID-SDNet 81,00±2,87 76,80 85,20 84,23 80,07 -

Panetta et al. [212] M P.Fibonacci, SVM 75,11±1,76 72,65 77,72 76,41 74,03 -

Oksuz et al. [204] 605 Xception, SVM 76,06±2,00 *78,64 *73,47 *74,78 *76,66 -

Gazda et al. [103] 128 Resnet-50 79,50 83,50 75,60 - 78,80 86,60

Lin et al. [166] M AANet *84,30 *83,15 *85,54 *86,05 *84,57 -

Fang et al. [67] M MSRCovXNet 82,20±2,83 82,01 82,35 85,12 83,46 -

Zhao et al. [327] M SC2Net 84,23±3,39 77,05 90,12 86,89 81,31 -

Cores et al. [47] M CBIR, EMD 81,13±2,76 83,96 75,12 85,30 79,68 -

Chauhan e Modi [38] M AMSF-ChexNet 78,00 67,00 88,00 85,00 80,00 -

Nosso Modelo 1 275 BBPC, SVM, FFN 99,88±0,01 99,88 99,88 99,88 99,88 99,99

Nosso Modelo 2 (µ) 199 BBPC, SVM, FFN 97,15±0.08 97,06 98,92 97,69 97,38 98,76
≤nC Menor número de características usadas pelos modelos avaliados, onde M representa milhares de características, ∗ valores
estimados a partir dos resultados disponíveis no trabalho citado. µ: média, σ: Desvio Padrão, ACC: Acurácia, TPR: Sensibilidade,
TNR: Especificidade, PPV: Precisão, F1: Medida F-1 e AUC: Área sobre a curva.

5.5 Considerações Finais do Capítulo

Neste capítulo, continuamos a exploração de técnicas de RP para suporte ao
diagnóstico de DPI em imagens RXT. Uma proposta para detecção e classificação de
severidade de casos COVID-19 foi apresentada. Nossa proposta investigou o uso de
BPPC no contexto da imagiologia médica. Um processo de ranqueamento e seleção via
avaliação de características por SVM foi utilizado e então usado para alimentar modelos
FFNs com as características mais relevantes. Dois modelos destas redes foram construídos
e avaliados em um esquema de validação cruzada com 10 subconjuntos. Os modelos
atingiram desempenho superior a estudos relacionados em todas as métricas avaliadas.

Os resultados mostraram que a proposta é promissora e pode representar mais
um passo na construção de sistemas de apoio a rastreamento e detecção de COVID-19,
com o Modelo 1 apresentando sensibilidade de 100% em imagens RXT sem marcas
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aparentes de infecção (NORMAL-PCR+). A proposta apresentada é eficaz e requer
poucos recursos computacionais, número reduzido de características, permitindo sua
adoção em equipamentos portáteis e com configuração limitada.

Ademais, nossa proposta combina o uso de FFN e BPPC, que é, até onde
sabemos, o primeiro método totalmente automático a usar BPPC em imagens RXT.



CAPÍTULO 6
Classificação de Tuberculose

Neste capítulo, trabalhamos propostas para auxílio à detecção e diagnóstico da
TB, a última das três DPI cobertas por essa tese. São apresentados dois experimentos
conduzidos em diferentes conjuntos de dados de imagens RXT, para diferentes cenários
e configurações de classificação e abordando técnicas de RP.

6.1 Contextualização

O uso de IA para detectar TB na RXT progrediu significativamente nas últimas
três décadas. Mais recentemente, as RNA impulsionaram um rápido progresso na análise
de imagens médicas, onde a detecção e o diagnóstico de TB estão surgindo como áreas
de interesse de pesquisa [156].

Nesse sentido, fortalece a percepção da comunidade científica de que os princi-
pais benefícios de tais tecnologias são o suporte aos profissionais de saúde que atuam em
regiões com poucos recursos [158].

Pesquisadores em todo o mundo tem investigado e desenvolvido soluções com-
putacionais para diagnóstico e triagem de TB em imagens de RXT. Esses usando várias
técnicas computacionais e métodos de IA para extração de padrões de imagens RXT, indo
do aprendizado de máquina clássico aos modelos DL, de estratégias artesanais às automá-
ticas. Na literatura, diversas revisões mostram a transformação deste campo de pesquisa
ao longo tempo [137, 223, 156, 28]. [127, 129] apresentou uma pesquisa abrangente de
métodos CADx para detecção de TB, cobrindo trabalhos importantes para todas as quatro
fases comumente adotadas nesses sistemas.

Para auxiliar especialistas no diagnóstico de casos de TB, pesquisadores têm
combinado extração artesanal de características em RXT com métodos de aprendizado
de máquina. [135] explorou abordagens para detecção de objetos usando padrões basea-
dos em histogramas e descritores de recuperação de imagem CBIR, como textura, cor e
borda. Em seguida, eles usaram um classificador de regressão logística linear, alcançando
os melhores resultados no conjunto de dados de Shenzhen, com 90% de precisão e 84%
de AUC. Em 2014, [275] apresentou uma avaliação de classificadores para pneumonia em
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CADx com base na extração de características de nove sub-espaços de Wavelets de Haar.
Uma combinação de extração de características Gist e Histograma Piramidal de Gradien-
tes Orientados (PHoG) é experimentada por [37] em pulmões segmentados de imagens
RXT com seleção pelo Qui-quadrado, atingindo 90,5% AUC com um classificador SVM.

Outras categorias de estratégias de extração e seleção de características também
foram experimentadas com vários descritores, predominantemente histogramas, forma,
texturas, canais de cor e arestas [273, 295, 122, 297], padrões binários [90, 320]
e Características Robustas Aceleradas (SURF) [8]. Entre os métodos de aprendizado
de máquina, os mais usados são SVM, Perceptron Multicamadas (MLP) e Regressão
Logística Linear (RLL).

Modelos DL têm sido usados principalmente para re-treinar ou transferir apren-
dizado, usando pesos de diferentes modelos ou domínios [171, 158, 1, 198, 120,
170, 232, 238, 199], outros usando modelos DL para refinar parâmetros de ajuste
[169, 110, 237, 196] e alguns pesquisadores construindo e treinando modelos DL a partir
do zero [128, 279, 214, 294, 7]. Além disso, Extração de Características Profunda (DFE),
extraídas de modelos DL, também são combinadas com AAM para selecionar caracterís-
ticas mais significativas e classificar automaticamente casos de TB [235, 110, 254, 276,
142, 206].

As primeiras e mais simples categorias de RNA, ou seja, FFN, também são
usadas na pesquisa relacionada à TB [61, 207, 54, 76, 152, 79]. O excelente desempenho
e capacidade preditiva da FFN, combinado ao tamanho, muito menor que modelos DL,
colocam essas redes com uma opção de baixo custo e alta efetividade no auxílio ao
diagnóstico de TB.

Nesse sentido, dado o exposto e buscando contribuir com esta área, exploramos
nesta proposta soluções computacionais de baixo custo e alta eficiência para auxiliar no
rastreamento, diagnóstico e identificação dos estágios de Tuberculose Pulmonar (TBP),
especialmente desenvolvida para regiões, ambientes e equipamentos com poucos recur-
sos. Nossa proposta, com enfoque originalmente brasileiro, tem como um dos objetivos a
busca ativa da TB, a fim de melhorar o controle da doença.

Exploramos técnicas de RP, principalmente, combinando FFN e extração de
características por BPPC. Diferentes modelos de classificação são criados e avaliados
com e sem uso de etapas de pré-processamento. Na sequência, são descritos em detalhes
2 experimentos realizados nesse contexto, que exemplificam parte de nossas estratégias.
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6.2 Experimento 1

6.2.1 Método Proposto

Nesse primeiro experimento, a proposta é continuar a explorar o poder dos Pa-
drões Binários de Congruência de Fase (BPPC). Com na proposta anterior (classifica-
ção de COVID-19), também extraímos características radiômicas das RXT por BPPC e
as ranqueamos com o algoritmo SVMAttributeEval. A diferença aqui é que usamos no
BPPC somente 6 direções no cálculo das PC, ao invés de 8 da proposta anterior, com isso
temos agora 1062 características representando a imagem RXT ao invés de 1416 anteri-
ores. Outra diferença, temos agora nova estratégia de seleção de características, baseada
em Seleção Reversa Sequencial (SBS), e outro classificador, o algoritmo de Otimização
Mínima Sequencial (SMO). Adicionalmente, realizamos experimentos para checar o pos-
sível impacto do processo de segmentação das imagens RXT. Assim, a classificação de
casos normais e TB é avaliada para três cenários distintos: (1) tomando toda a imagem
RXT, sem qualquer segmentação; (2) tomando o recorte em caixa da região dos pulmões
e (3) considerando apenas a região segmentada dos pulmões. A Figura 6.1 traz uma visão
das etapas do método.

Figura 6.1: Etapas do método de detecção de tuberculose por extração e seleção de carac-
terísticas por Padrões Binários de Congruência de Fase (BPPC) e Algoritmo SVMAttribu-
teEval. Extração de características ocorre em três cenários de segmentação.

Algoritmo Otimização Mínima Sequencial (SMO)

O algoritmo SMO é uma resposta avançada desenvolvida por John Platt para
treinar um SVM. Como o treinamento de um SVM requer uma resposta a um problema
de otimização de Programação Quadrática (PQ) massiva, a solução SMO divide esse
problema de PQ em uma série de problemas de PQ menores possíveis, resolvidos
analiticamente. Essa solução evita o uso de uma otimização PQ numérica demorada como
um loop interno. Ao mesmo tempo, o uso de memória é linear ao tamanho do conjunto de
treinamento, o que permite que o SMO manipule conjuntos de treinamento substanciais.
Além disso, como a computação de matriz massiva é evitada, o SMO escala em algum
lugar entre linear e quadrático no comprimento do conjunto de treinamento para vários
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problemas. Finalmente, o tempo de computação do SMO é controlado pela avaliação do
SVM, então o SMO é mais rápido para SVMs lineares e conjuntos de dados esparsos
[224, 145].

Neste estudo, diagnosticamos a Tuberculose classificando as imagens de RXT
como Normal (saudáveis) ou com Tuberculose. Usamos a implementação SMO que
normaliza todos os recursos por padrão (neste caso, os coeficientes na saída são baseados
nos dados normalizados, não nos dados originais — isso é importante para interpretar
o classificador). Além disso, também utilizamos a precisão do algoritmo como função
objetivo no processo de seleção de atributos, conforme explicaremos a seguir.

Seleção Reversa Sequencial (SBS)

Depois de ranquear as características da mais para a menos significativas pelo
algoritmo SVMattributeEval, realizamos um processo de seleção de característica usando
o método SBS [243] tomando a precisão do classificador SMO como função objetivo.
Primeiro, para otimizar e reduzir os custos computacionais de construção dos modelos,
definimos um teto para o número de características a serem testadas em cada conjunto
de dados. Esse teto ficou definido com 30% do número de imagens no respectivo
conjunto de dados, então temos 42, 199 e 240 características para os conjuntos de dados
MC, SH e agrupamento Montgomery-Shenzhen (MCSH), respectivamente. Portanto,
começamos com 30% e removemos características menos significativas que mantiveram
ou melhoraram a precisão do modelo a cada iteração. O método termina quando percorre
todo o vetor de características, e nenhuma remoção é feita, resultando em nosso modelo
final, conforme mostrado na Figura 6.1.

6.2.2 Dinâmica de Testes

Em nossos testes, dois bem conhecidos conjuntos públicos de imagens RXT de
tuberculose foram usados. O conjunto SH da China com 662, e o conjunto MC dos Esta-
dos Unidos com 138 imagens RXT [135]. Adicionalmente, agrupamos os dois conjuntos
para criar um conjunto maior, e que aqui é nomeado por MCSH. Para cada conjunto de
imagens, treinamos e testamos o classificador SMO com esquema de validação cruzada
com 10 dobras e avaliando número de características e cenários de segmentação. Definido
o número de características com melhor acurácia, em seguida comparamos os resultados
com estudos da literatura, para cada cenário.

A Tabela 6.1 apresenta uma descrição resumida dos conjuntos de dados, en-
quanto suas imagens RXT e máscaras pulmonares (relativas a segmentação dos pulmões)
podem ser baixadas, respectivamente, em nih.gov e kaggle.com.

https://lhncbc.nlm.nih.gov/LHC-publications/pubs/TuberculosisChestXrayImageDataSets.html
https://www.kaggle.com/yoctoman/shRXT-lung-mask
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Tabela 6.1: Breve descrição das imagens RXT nos conjuntos de dados.

Conjunto Montgomery (MC) Shenzhen (SH) MCSH
No. TB+ cases 58 336 394

No. Normal cases 80 326 406
Resolução das Imagens 4020 × 4892 948-3001 × 1130-3001 -

Idade média (anos) 33,1 ± 18,1 33,4 ±14 33,3 ± 14,7
Homens (%) 44,2 66,4 62,6

TB+ derrame pleural (%) 12/58 (20,7) 22/336 (6,5) 34/394 (8,6)
TB+ miliar (%) 2/58 (3,5) 3/336 (0,9) 5/394 (1,3)

TB+ cavitação (%) 11/58 (19) 34/336 (10,1) 45/394 (11,4)

TB+: Casos positivos para Tuberculose

6.2.3 Avaliação dos Resultados

Iniciamos nossa avaliação pelo gráfico da Figura 6.2, que mostra a relação entre
a acurácia do método, o número de características e os cenários de segmentação para o
conjunto MC. Esse gráfico mostra que a máxima acurácia pode ser alcançada com 27, 31 e
36 características, respectivamente, nos cenários sem segmentação, pulmões segmentados
e recorte em caixa. Na Figura 6.3 temos as matrizes de confusão da melhor acurácia
alcançada, para cada um desses cenários de segmentação.
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Figura 6.2: Performance da acurácia em função do número de características no conjunto
MC, para os três cenários de segmentação.

Na Figura 6.4 e Figura 6.5, temos o gráfico e as matrizes de confusão do modelo
para o conjunto SH. A máxima acurácia é alcançada com 166 características nas RXT
não segmentadas, com 174 nas RXT com recorte em caixa e com 183 nas RXT com
pulmões segmentados. Esse número de características é bem superior ao do conjunto
MC, mas mantém-se proporcional ao tamanho do conjunto, indicando uma relação entre
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Figura 6.3: Conjunto MC - Matrizes de confusão médias para cada esquema de segmenta-
ção, usando a melhor acurácia da etapa de seleção de características, com classes Normal
(0) e TB (1).

o tamanho do conjunto e o número de características necessárias para atingir a melhor
acurácia (≈ 1/5 característica/RXT).
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Figura 6.4: Performance da acurácia em função do número de características no conjunto
SH, para os três cenários de segmentação.

Na Figura 6.6 e Figura 6.7, agora temos o gráfico e as matrizes de confusão do
modelo para o conjunto MCSH, resultado da combinação dos dois primeiros. O modelo
alcança os melhores resultados de acurácia com 214, 224 e 228 características, nas RXT
com recorte em caixa, não segmentadas e com pulmões segmentados, respectivamente.
Novamente, a relação entre número de características e tamanho do conjunto se mantém.

Ao analisar esses gráficos, que mostram a relação entre a acurácia do método,
o número de características e os cenários de segmentação nos três conjuntos, podemos
notar alguns pontos, primeiro, o limite de seleção de características de 30% mostra-
se suficiente para alcançar altas taxas de acurácia; segundo, mesmo que o tipo de
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Figura 6.5: Conjunto SH - Matrizes de confusão médias para cada esquema de segmenta-
ção, usando a melhor acurácia da etapa de seleção de características, com classes Normal
(0) e TB (1).

segmentação e tamanho do conjunto influencie no número de características selecionadas,
isso não impede o alcance da acurácia máxima. Esses pontos sugerem que nossa estratégia
de extração e seleção de características, juntamente com o modelo de classificação,
apresenta uma boa capacidade de distinguir casos normais de TB, independentemente da
segmentação adotada. Por outro lado, é preciso uma melhor avaliação do quanto o modelo
se mantêm estável à medida que o tamanho do conjunto aumenta em maior proporção,
do contrário pode ocorrer do número de características extraídas ser insuficiente para
discriminar corretamente as classes ou atingir os 30% definidos para seleção.
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Figura 6.6: Performance da acurácia em função do número de características no conjunto
MCSH, para os três cenários de segmentação.

Para auxiliar a compreender a complexidade da tarefa abordada, e o quanto a
resposta do modelo proposto é eficiente na discriminação das classes, na Figura 6.8, Fi-
gura 6.9 e Figura 6.10 trazemos gráficos de incorporação estocástica de vizinhos distribuí-
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Figura 6.7: Conjunto MCSH - Matrizes de confusão médias para cada esquema de
segmentação, usando a melhor acurácia da etapa de seleção de características, com classes
Normal (0) e TB (1).

dos (t-SNE do inglês t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) [296]. Essas figuras
mostram a dispersão dos dados no conjunto MCSH, com as características selecionadas
em cada cenário de segmentação, usando diferentes medidas de distância, e tomando uma
distribuição uniforme entre classes.
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Figura 6.8: t-SNE das 224 características do conjunto MCSH não segmentado.
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Figura 6.9: t-SNE das 214 características do conjunto MCSH recorte em caixa.
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Figura 6.10: t-SNE das 228 características do conjunto MCSH pulmões segmentados.

Na sequência de nossa análise, uma comparação com trabalhos relacionados,
para cada cenário de segmentação é traçada. Iniciando com o cenário sem segmentação,
a Tabela 6.2 mostra que nossa proposta tem resultados iguais ou superiores aos trabalhos
relacionados, para todas a medidas avaliadas, mesmo no conjunto MCSH, que apresenta
menor desempenho, supera os trabalhos de [110] e [196], ainda que considerado o desvio
padrão das 10 dobras da validação cruzada. Nosso modelo, portanto, diferencia-se dos
trabalhos relacionados, por combinar um modelo de classificação e processo de extração
de e características mais simples, entrega características radiômicas com alto poder
discriminante e requer menos poder computacional ou tempo de treinamento. Por outro
lado, os trabalhos relacionados usam modelos de aprendizagem profunda, com milhares
de parâmetros/características, exigindo maiores recursos computacionais e podendo estar
mais suscetíveis a sobre-ajuste.

Considerando agora os trabalhos que realizam a segmentação em recorte, a
Tabela 6.3 apresenta os resultados em comparação com a literatura. Para esse cenário
de segmentação, menos trabalhos foram encontrados, contudo, assim como no cenário
sem segmentação, nossos resultados indicam excepcional desempenho, superando com
grande margem os trabalhos relacionados, em todas as medidas.

Na Tabela 6.4 temos a comparação com estudos da literatura que realizaram a
segmentação pulmonar. Destaca-se, que nesse cenário de segmentação, as características
radiômicas são extraídas somente da região de interesse. Entendemos, portanto, que
esse cenário de segmentação é o que produz os melhores padrões, respondendo pelas
características radiômicas mais fidedignas às patologias sob análise. Assim, os resultados
alcançados por nossa proposta mostram que a estratégia adotada para extração e seleção
de características, de fato captura os padrões discriminantes necessários para classificar
com precisão as imagens RXT com diagnóstico Normal daquelas com TB.

Para esse cenário de segmentação, os resultados de [232] e [196], no conjunto
MCSH, são similares aos nossos no desvio padrão, contudo, são obtidos de modelos de
maior porte e complexidade, requerendo, como já dito, mais esforço computacional e



6.2 Experimento 1 125

Tabela 6.2: Sem segmentação - Comparação da detecção da tuberculose com alguns
trabalhos relacionados.

Estudo Metodologia Conjunto Resultado nos Testes (%)
ACC±σ TPR TNR AUC±σ

Lakhani e Sundaram [158] Ensemble GoogleNet, AlexNet MC,SH,BE,TJ 96,00 97,30 94,70 99,00

Pasa et al. [214] Modelo CNN customizado MC 79,00 - - 81,10
SH 84.40 - - 90,0

Nguyen et al. [198] DenseNet MC - - - 84,00
SH - - - 99,00

Ho et al. [120] DenseNet121, ChestX-ray14 MC - - - 93,84
SH 84,40 - - 91,39

Gozes e Greenspan [110]
ChexNet MC - - - 95,20
MetaChexNet (DFE+Metadata) SH - - - 96,50
ChexNet MCSH - - - 94,40

Ul Abideen et al. [294] B-CNN MC 96,42 - - -
SH 86,46 - - -

Sahlol et al. [254] DFE(MobileNet), Metaheuristic SH 90,20 91,94 90,14 -

Oltu et al. [206] DFE(MobileNet), SVM SH 96,60 - - 99,00

Karaca et al. [142] DFE de 5 DCNNs, SVM MC 98,90 - - 100

Rajaraman et al. [238] VGG-16 e supressão óssea MC 92,30±3,12 87,70 96,90 96,40±1,06
SH 88,80±2,47 88,00 89,50 95,40±1,86

Nafisah e Muhammad et al. [196]
EfficientNetB3, DA MC 85,50 85,70 85,20 -
EfficientNetB3, DA SH 92,60 93,40 91,80 -
InceptionRenNetV2, DA MCSH 91,70 87,60 94,30 -

Nossa proposta FE(BPPC), FS(SVM), SMO
MC 100 100 100 100
SH 100 100 100 100

MCSH 97,63±2,16 97,49 97,79 97,64±2,14

FE: Processo de extração de características, FS: Processo de seleção de características, DFE: Processo de extração profunda de
características, DA: Aumento de dados, BE: Conjunto Belarus [17], TJ: Conjunto TB do Hospital Universitário Thomas Jefferson.
ACC: Acurácia, TPR: Sensibilidade, TNR: Especificidade, AUC: Área sobre a curva, σ: Desvio Padrão.

Tabela 6.3: Segmentação em recorte - Comparação da detecção da tuberculose com alguns
trabalhos relacionados.

Estudo Metodologia Conjunto Resultado nos Testes(%)
ACC±σ TPR TNR AUC±σ

Rajaraman et al. [234] Modelo AlexNet customizado MC 72,50 - - 81,80
SH 85,30 - - 92,60

Srimathi et al. [276] DFE(AlexNet), SVM MC 72,70 - - 80,10
SH 84,30 - - 91,30

Rajaraman et al. [237] VGG-16 Fine-tuned SH,BE,IND 92,30 96,90 85,60 95,30

Nossa proposta FE(BPPC), FS(SVM), SMO
MC 100 100 100 100
SH 100 100 100 100

MCSH 98,63±1,09 98,22 99,00 98,61±1,10

FE: Processo de extração de características, FS: Processo de seleção de características, DFE: Processo de extração profunda de
características, BE: Conjunto Belaurus [17], IND: Conjunto India [37]. ACC: Acurácia, TPR: Sensibilidade, TNR: Especificidade,
AUC: Área sobre a curva, σ: Desvio Padrão.
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tempo de processamento, traduzindo em maior custo.
Por fim, a análise indica que nossa proposta apresenta acurácia estável, invariante

aos cenários de segmentação ou conjunto de dados apresentados, com resultados ao
nível dos trabalhos da literatura relacionada. Dessa forma, a proposta constitui-se como
mais uma alternativa para a classificação de TB em imagens RXT, apresentado como
diferenciais um SRP de baixo custo e alto desempenho, e um processo de extração e
seleção de características radiômicas com alto poder discriminante.

Tabela 6.4: Segmentação dos pulmões - Comparação da detecção da tuberculose com
alguns trabalhos relacionados.

Estudo Metodologia Conjunto Resultado nos Testes (%)
ACC±σ TPR TNR AUC±σ

Jaeger et al. [136] FE(SetA,B), SVM, LLR MC 78,30 86,76 70,00 86,90
SH 84,00 - - 90,00

Lopes e Valiati [171] Bag(GoogleNet, VggNet, ResNet) MC 82,60 - - 92,60
SH 84,70 - - 92,60±0,05

Vajda et al. [295] FE(SetA,B,C), FS exaustivo, MLP MC 84,70±11,16 - - 91,00±0,11
SH 97,00±1.71 - - 99,00±0.05

Abbas e Abdelsamea [1] Custom CNN model MC - 99,70 99,90 99,80

Singh e Hamde [273] FE(SetA,B), SVM MC 96,00 91,00 100 98,00
SH 97,80 95,00 100 96,00

Rahman et al. [232] DenseNet201 MCSH+BNR 98,60 98,56 98,54 -

Fonseca et al. [90] FE(LBP), FS(MBO), KNN
MC 83,33±7,16 65,50 96,25 82,90
SH 90,33±3,06 85,42 95,40 92,40

MCSH 87,00±3,29 80,00 93,80 88,90

Nafisah e Muhammad et al. [196]
EfficientNetB3, DA MC 89,90 89,30 90,70 -
InceptionRenNetV2, DA SH 93,70 93,60 93,80 -
EfficientNetB3, DA MCSH 98,70 98,30 99,00 -

Nossa proposta FE(BPPC), FS(SVM), SMO
MC 100 100 100 100
SH 99,40±0,78 98,83 100 99,40±0,77

MCSH 99,38±1,01 99,23 99,51 99,37±1,13

FE: Processo de extração de características, FS: Processo de seleção de características, DFE: Processo de extração profunda de
características, LLR: Regresssão Logística Linear, SetA: IH, GM, SD, LD, HOG, LBP, SetB: Descritor de textura Tamura, CEDD e
FCTH, Momentos Hu, CLD e EHD, Path primitivo, Frequência de Borda, Autocorrelação e Características de forma, SetC: Medidas
de forma e tamanho, orientação, excentricidade, extensão e centroide. DA: Aumento de dados, BNR: composto de imagens dos
conjuntos Belaurus [17], NIADID [252] e RSNA [309]. ACC: Acurácia, TPR: Sensibilidade, TNR: Especificidade, AUC: Área
sobre a curva, σ: Desvio padrão.

6.3 Experimento 2

6.3.1 Método Proposto

Neste segundo experimento, aprofundamos a pesquisa de padrões radiômicos
por características BPPC, reduzindo as PC em 4 direções e compondo um vetor de 708
características para cada RXT. A proposta desse experimento é uma solução baseada em
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classificação hierárquica de TB, que estende o escopo do primeiro experimento sendo
focada na busca ativa de casos de TBP. A solução é um passo para a construção de uma
ferramenta de identificação precoce TB, denominada XmarTB, parte de um projeto de
pesquisa aprovado pelo comitê de ética CEP/CONEP da Universidade Federal de Goiás
(5083) sob número CAAE: 28772019.7.0000.5083, com extensão até o ano de 2025, cujo
objetivo é a identificação precoce de casos TBP por busca ativa.

Nessa proposta, avaliamos a detecção da TB num esquema hierárquico (cascata),
mais próximo aquilo que ocorre na prática clínica. Assim, na primeira camada/fase, um
modelo binário de classificação é construído para distinguir RXT com padrão normal
(saudáveis) daquelas com padrão anormal (doentes). Na sequência, segunda fase, as
RXT com padrões anormais são tomadas, e um novo modelo é treinado para identificar
os casos de TBP, finalmente, na terceira fase, os casos identificados como TBP são
classificados em TB latente, ativa ou ambas. Outros esquemas de classificação também
são experimentados, mas diferente do Experimento 1, agora enfatizam outros cenários,
como níveis distintos de prevalência de TB, e balanceamento de amostras, por sobre-
amostragem (aumento de dados) ou sub-amostragem (redução de dados). A Figura 6.11
mostra o esquema hierárquico proposto com a divisão das amostras originais, para cada
classe e em cada fase, no conjunto TBX11K descrito na sequência.

6.3.2 Dinâmica de Testes

Para esse experimento utilizamos o conjunto TBX11K [170] já descrito em
Subseção 2.4.3, que contém 11.200 RXTs únicos, com tamanho de resolução 512×512
pixels. Embora todas as imagens RXT no conjunto de dados TBX11K sejam rotuladas
conforme o padrão-ouro e divididas em subconjuntos de treinamento, validação e teste,
o subconjunto de teste não está totalmente disponível. Assim, consideramos apenas
os rótulos e imagens RXT dos subconjuntos de treinamento e validação, conforme
disponibilizados, que totalizam 8.976 imagens, as quais são distribuídas conforme a
Tabela 6.5.

Tabela 6.5: Breve descrição do conjunto TBX11K usado no experimento.

Classe RXT Subtotal

Não-TB
Saudável 3.800 (42,33%)

7.600 (84,67%)
Doente Não-TB 3.800 (42,33%)

TB

TB Ativa 630 (7,02%)

1.376 (15,33%)
TB Latente 140 (1,56%)
Ambas (Ativa & Latente) 30 (0,33%)
DA & DB [37] 176 (1,96%)
MC & SH [135] 400 (4,45%)

TOTAL 8.976 (100%)
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Figura 6.11: Fases do esquema hierárquico de detecção de TBP no conjunto TBX11K,
com amostragem original.

Balanceamento de dados

O conjunto TBX11K é composto por um número desbalanceado de amostras en-
tre as classes, como visto na Tabela 6.5. Assim, para equilibrar o número de amostras entre
classes, duas abordagens podem ser adotadas. A primeira, sub-amostragem, consiste em
selecionar aleatoriamente, nas classes com maior número de amostras, o mesmo número
de amostras da classe com menor número. A segunda abordagem, sobre-amostragem,
consiste do processo inverso, onde o objetivo é aumentar o número de amostras das clas-
ses minoritárias, geralmente por meio da criação de amostras sintéticas, para ficarem com
o mesmo número de amostras da classe majoritária. Para ambas a técnicas, as entradas
consideradas são sempre os vetores de características radiômicas extraídas por BPPC.

Para a sobre-amostragem, adotamos a técnica de Sobre-amostragem Minoritária
Sintética (SMOTE) [40]. A técnica consiste na reamostragem tomando como referência
a vizinhança de uma amostra original e criando uma nova instância conectando-se a
esta vizinhança. O gráfico t-SNE na Figura 6.12b mostra o efeito da reamostragem por
SMOTE, com a distribuição das novas amostras sintéticas geradas, para as classes de
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estágio TB do conjunto TB11K, em comparação à distribuição das amostras originais
mostradas na Figura 6.12a. Para esse cenário, o número final de amostras em cada classe
após SMOTE é igual ao número de amostras da classe majoritária. Assim, as classes TB
Latente, e Ambas, originalmente com 140 e 30 amostras, respectivamente, passam a 630
amostras, mesmo número da classe TB Ativa.

(a) Distância Euclidiana - Conjunto Original

(b) Distância Euclidiana - Após SMOTE

Figura 6.12: Gráficos t-SNE sobre classes de estágio TB em características reais e após
sobre-amostragem SMOTE. Características extraídas por BPPC das imagens RXT do
conjunto TBX11K.

Por fim, definidos o esquema hierárquico de detecção de TB e as estratégias de
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balanceamento de classes, usamos a abordagem de validação cruzada com 10 dobras,
para garantir melhor generalização de resultados, e como classificador, a mesma FFN
e configurações já descritas na classificação de COVID-19 no Capítulo 5. Medidas de
Acurácia (ACC), TPR, Especificidade (TNR), estatística Kappa e AUC, entre outras, são
calculadas para cada configuração (fase/balanceamento), e comparadas a resultados da
literatura. Além disso, análises estatísticas, considerados diferentes níveis de prevalência
de TB, demonstram a eficácia do modelo proposto.

6.3.3 Avaliação dos Resultados

Nossa avaliação, inicia-se pela avaliação das 3 fases da detecção da TB. Primeira-
mente, tomando o desempenho do modelo, individualmente, em cada fase e configuração
de distribuição de amostras. Na sequência, calculando o desempenho geral do modelo,
tomado do produto dos resultados de cada fase.

Avaliação Primeira Fase

A Tabela 6.6 traz os resultados da primeira fase, para distribuição original das
amostras (Tabela 6.6a), para a sobre-amostragem por SMOTE (Tabela 6.6b) e para a sub-
amostragem (Tabela 6.6c). Os resultados são mostrados para cada dobra da validação
cruzada, e no final é compilado pela média com o desvio padrão. Por esses resultados, fica
claro que o desbalanceamento entre as classes Saudável e Doente não afeta a precisão do
modelo. De modo geral e sem diferenças importantes, os resultados são bastante similares
para todos os cenários de amostragem de dados, embora, para a sobre-amostragem por
SMOTE apresente pequena vantagem.

Assim, desses resultados podemos concluir que o modelo têm alta capacidade
em distinguir as imagens com diagnóstico anormal (Doente) daquelas com diagnóstico
normal (Saudável), com valores mínimos de acurácia, sensibilidade, especificidade de
99,41%, 99,42% e 99,40%, respectivamente. Em relação aos cenários de amostragem
dos dados, as mínimas diferenças podem ser explicadas tanto pelas característica da FFN
adotada, quanto pelo baixo desbalanceamento na amostragem original. Por outro lado, os
melhores resultados com a sobre-amostragem por SMOTE, estão mais relacionados ao
fato das amostras sintéticas geradas pelas técnicas, embora diferentes das originais, têm
seus valores próximo destas, ajudando na especificidade de modelo e no seu desempenho
geral.

Avaliação Segunda Fase

Na segunda fase, descartamos os casos saudáveis e concentramos nossa análise
apenas nos casos com diagnóstico anormal. Como o objetivo é a busca ativa dos casos de
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Tabela 6.6: Primeira Fase - Classificação entre Casos Saudáveis e Doentes.

(a) Modelo com Amostragem Original

Dobra Matriz de Confusão ACC TPR TNR Kappa AUC
VP FN FP VN (%) (%) (%) (%) (%)

1 374 6 18 499 97,32 98,42 96,52 97,31 98,55
2 364 16 13 505 96,77 95,79 97,49 96,76 98,49
3 380 0 0 518 100 100 100 100 98,96
4 380 0 0 518 100 100 100 100 99,20
5 380 0 0 518 100 100 100 100 99,35
6 380 0 0 518 100 100 100 100 99,45
7 380 0 0 518 100 100 100 100 99,52
8 380 0 0 517 100 100 100 100 99,58
9 380 0 0 517 100 100 100 100 99,63

10 380 0 0 517 100 100 100 100 99,66
Total Média±Desvio Padrão

3.778 22 31 5.145 99,41±1,19 99,42±1,30 99,40±1,22 99,41±1,19 99,24±0,41

(b) Modelo com Sobre-amostragem SMOTE

Dobra Matriz de Confusão ACC TPR TNR Kappa AUC
VP FN FP VN (%) (%) (%) (%) (%)

1 505 12 7 511 98,16 97,68 98,65 98,16 99,04
2 518 0 4 514 99,61 100 99,23 99,61 99,54
3 518 0 0 518 100 100 100 100 99,70
4 518 0 0 517 100 100 100 100 99,78
5 518 0 0 517 100 100 100 100 99,82
6 518 0 0 517 100 100 100 100 99,85
7 518 0 0 517 100 100 100 100 99,87
8 517 0 0 518 100 100 100 100 99,88
9 516 1 0 518 99,90 99,81 100 99,90 99,88

10 517 0 0 518 100 100 100 100 99,89
Total Média±Desvio Padrão

5.163 13 11 5.165 99,77±0,55 99,75±0,70 99,79±0,44 99,77±0,55 99,72±0,25

(c) Modelo com Sub-amostragem

Dobra Matriz de Confusão ACC TPR TNR Kappa AUC
VP FN FP VN (%) (%) (%) (%) (%)

1 375 5 15 365 97,37 98,68 96,05 97,36 99,51
2 377 3 5 375 98,95 99,21 98,68 98,94 99,57
3 379 1 2 378 99,61 99,74 99,47 99,60 99,66
4 379 1 1 379 99,74 99,74 99,74 99,74 99,74
5 379 0 1 379 99,87 100 99,74 99,87 99,80
6 380 0 1 379 99,87 100 99,74 99,87 99,83
7 380 0 1 379 99,87 100 99,74 99,87 99,85
8 380 0 0 380 100 100 100 100 99,87
9 380 1 0 380 99,87 99,74 100 99,87 99,89

10 380 0 0 380 100 100 100 100 99,90
Total Média±Desvio Padrão

3.789 11 26 3.774 99,51±0,77 99,71±0,41 99,32±1,15 99,51±0,77 99,76±0,13

VP: Verdadeiro positivo (Saudáveis), VN: Verdadeiro negativo (Doentes TB ou Não-TB), FP: Falso positivo, FN: Falso negativo.
ACC: Acurácia, TPR: Sensibilidade, TNR: Especificidade, Kappa: Estatística Kappa, e AUC: Área sobre a curva.
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TBP, nossa preocupação nessa fase é diferenciar os casos de TBP de outras doenças.
Assim, medimos a sensibilidade do modelo pela correta classificação dos casos TB,
enquanto a especificidade é relacionada às outras doenças (Doentes Não-TB).

O modelo deve conseguir discriminar os padrões radiômicos característicos
da TBP em comparação com os padrões de outras doenças, representando um desafio
maior em relação à primeira fase. A patologia de muitas doenças têm alterações pouco
específicas no exame radiológico e exibem padrões radiômicos semelhantes. Por exemplo,
opacidades de vidro fosco são achados comuns em pneumonia, COVID-19, edema
pulmonar e na tuberculose.

A Tabela 6.7 mostra os resultados do modelo para essa fase. Os valores expres-
sivos, obtidos nos três cenários de amostragem de dados, demostram que nosso modelo
mantêm desempenho semelhante à alcançada na primeira fase, no desvio padrão, confir-
mado por valores de estatística Kappa superiores a 99%.

O modelo construído com dados Sobre-amostrados por SMOTE apresenta os
melhores resultados (Tabela 6.7c), como na primeira fase, mas agora há uma maior
diferença para medida TPR, em comparação à amostragem original (99,45±1,32% vs
98,11±3,18%). Nessa fase, o desbalanceamento entre as classes TB e Não-TB é mais
acentuado. Portanto, quando usando a amostragem original (desbalanceada), o modelo
tende a favorecer a classe majoritária, resultando em um valor maior para especificidade
(99,74±0,79%) em detrimento de um valor menor de sensibilidade (98,11±3,18%).

Avaliação da Terceira Fase

Embora, não haja consenso sobre a classificação de estágios de TB na RXT ou
um padrão-ouro para o diagnóstico da infecção latente por TB [211], nessa terceira fase,
investigamos a habilidade do modelo em discriminar os estágios da TBP considerando
os dados disponíveis no conjunto TBX11K. Entendemos que a discriminação correta
entre pacientes com casos ativos e latentes é importante, e pode representar para os
últimos uma redução do risco de desenvolvimento da doença, enquanto para os primeiros
a possibilidade de controle e tratamento rápido.

A Tabela 6.8 mostra os resultados do modelo construído com dados com amos-
tragem Original, Sobre-amostragem por SMOTE e Sub-amostragem por seleção aleatória.
Esses resultados evidenciam algumas características do modelo, primeiro, a quantidade de
amostras influência a desempenho das redes FFN. O desbalanceamento acentuado entre
as classes enviesa o modelo a favorecer a classe majoritária, como se observa nos núme-
ros da matriz de confusão para a amostragem Original. Segundo, o balanceamento com
aumento de dados melhora substancialmente o desempenho do modelo, reduzindo o des-
vio padrão e incrementando os valores de AUC em mais de 10%. Ainda, os valores das
AUC mostram que, apesar dos padrões radiológicos entre a TB Ativa e TB Latente serem
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Tabela 6.7: Segunda Fase - Classificação entre Casos TB e Doentes Não-TB.

(a) Modelo com Amostragem Original

Dobra Matriz de Confusão ACC TPR TNR Kappa AUC
VP FN FP VN (%) (%) (%) (%) (%)

1 124 13 10 370 95,55 90,51 97,37 95,54 98,16
2 136 2 0 380 99,61 98,55 100 99,61 98,72
3 138 0 0 380 100 100 100 100 99,08
4 129 9 0 380 98,26 93,48 100 98,26 99,28
5 136 2 0 380 99,61 98,55 100 99,61 99,43
6 138 0 0 380 100 100 100 100 99,52
7 138 0 0 380 100 100 100 100 99,59
8 137 0 0 380 100 100 100 100 99,64
9 137 0 0 380 100 100 100 100 99,68

10 137 0 0 380 100 100 100 100 99,72
Total Média±Desvio Padrão

1.350 26 10 3.790 99,30±1.35 98,11±3,18 99,74±0,79 99,30±1,35 99,28±0,48

(b) Modelo com Sobre-amostragem SMOTE

Dobra Matriz de Confusão ACC TPR TNR Kappa AUC
VP FN FP VN (%) (%) (%) (%) (%)

1 363 17 17 363 95,53 95,53 95,53 95,50 98,27
2 378 2 2 378 99,47 99,47 99,47 99,47 98,87
3 378 2 2 378 99,47 99,47 99,47 99,47 99,22
4 380 0 0 380 100 100 100 100 99,41
5 380 0 0 380 100 100 100 100 99,53
6 380 0 0 380 100 100 100 100 99,61
7 380 0 0 380 100 100 100 100 99,67
8 380 0 0 380 100 100 100 100 99,71
9 380 0 0 380 100 100 100 100 99,74

10 380 0 0 380 100 100 100 100 99,77
Total Média±Desvio Padrão

3.779 21 21 3.779 99,45±1,32 99,45±1,32 99,45±1,32 99,44±1,33 99,38±0,45

(c) Modelo com Sub-amostragem

Dobra Matriz de Confusão ACC TPR TNR Kappa AUC
VP FN FP VN (%) (%) (%) (%) (%)

1 123 15 10 127 90,91 89,13 92,70 90,87 95,42
2 137 1 0 138 99,64 99,28 100 99,64 96,42
3 138 0 0 138 100 100 100 100 97,34
4 137 0 0 138 100 100 100 100 97,89
5 137 0 0 138 100 100 100 100 98,26
6 137 0 0 138 100 100 100 100 98,52
7 137 0 0 138 100 100 100 100 98,71
8 138 0 0 137 100 100 100 100 98,86
9 138 0 0 137 100 100 100 100 98,98

10 138 0 0 137 100 100 100 100 99,08
Total Média±Desvio Padrão

1.360 16 10 1.366 99,06±2,72 98,84±3,24 99,27±2,19 99,05±2,73 97,95±1,15

VP: Verdadeiro positivo (TB), VN: Verdadeiro negativo (Não-TB), FP: Falso positivo, FN: Falso negativo. ACC: Acurácia, TPR:
Sensibilidade, TNR: Especificidade, Kappa: Estatística Kappa, e AUC: Área sobre a curva.
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de difícil discriminação, nosso modelo consegue classificá-los com aceitável precisão. O
modelo tem desempenho com independência à distribuição de classes e apresenta AUC
mínima de 94,18± 5,14%, quando balanceando as classes por Sobre-amostragem por
SMOTE.

Tabela 6.8: Terceira Fase - Classificação entre estágios TB Ativa, Latente e Ambas -
Resultados compilados dos três cenários de amostragem.

Amostra Matriz de Confusão ACC(%) TPR(%) TNR(%) Kappa(%) AUC(%)
Ativa Ambas Latente (µ±σ) (µ±σ) (µ±σ) (µ±σ)

Original
Ativa 611 2 17

90,50±8,22 72,33±15,48 89,78±10,50 84,07±13,68
77,86±15,35

Ambas 3 15 12 83,85±16,73
Latente 41 1 98 76,56±13,02

Sobre-Am
Ativa 587 4 39

97,30±5,22 97,30±05,22 98,65±02,61 96,19±07,19
94,18±05,14

Ambas 0 630 0 99,99±00,01
Latente 8 0 622 97,19±02,73

Sub-Am
Ativa 29 1 0

93,33±21,08 93,33±21,08 96,67±10,54 93,33±21,08
95,22±08,45

Ambas 2 27 1 84,26±23,27
Latente 1 1 28 94,22±10,22

Em Amostra: Original - dados de TBX11K, Sobre-Am - Balanceados com Sobre-amostragem por SMOTE, e Sub-Am - Balanceados
por Sub-amostragem aleatória. ACC: Acurácia, TPR: Sensibilidade, TNR: Especificidade e Kappa: Estatística Kappa, µ : média e
σ : desvio padrão.

Portanto, a análise dos resultados das três fases indicam que nossa proposta pode
efetivamente contribuir para identificação precoce dos casos de TBP, e que a constru-
ção da ferramenta XmarTB representa um passo importante nesse sentido. A estratégia
de identificação em fases entrega uma alternativa inteligente para o processo de busca
ativa dos casos de TB, com potencial de redução de carga de trabalho dos profissio-
nais, aumento de precisão e melhor acompanhamento de casos suspeitos. Temos, dessa
forma, o desempenho geral do modelo definido pelo produto das três fases, de modo que,
para as amostragem original, sobre-amostragem por SMOTE e sub-amostragem, respec-
tivamente, são alcançadas acurácias finais de 89,34% (99,41×99,30×90,50), 96,54%
(99,77×99,45×97,30) e 92,00% (99,51×99,06×93,33). Consideradas somente as
duas primeiras fases, essas acurácias sobem à 98,72% com amostragem original, 99,22%
com sobre-amostragem por SMOTE e 98,57% com sub-amostragem, na identificação da
TBP em RXT.

Avaliação Sem Esquema hierárquico

Continuando a avaliação do esquema hierárquico (em fases) e das característi-
cas por BPPC, realizamos dois novos experimentos. No primeiro, treinamos o modelo
para uma classificação Binária, um contra todos, identificando casos de TB entre casos
Saudáveis ou Doentes Não-TB. No segundo experimento, realizamos uma classificação
Multi-classe, todos contra-todos, para identificar imagens RXT como casos de TB, casos
Saudáveis ou casos Doentes Não-TB.
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Esses dois novos experimentos, em termos de identificação dos casos de TB,
são equivalentes à aplicação das 2 primeiras fases do esquema hierárquico. O primeiro
experimento, retornando apenas o resultado da identificação dos casos de TB, enquanto o
segundo retornando cruzadamente a parcial das 2 fases.

Na Tabela 6.9, os resultados compilados dos experimentos para amostragem de
dados Original, balanceada por Sobre-amostragem SMOTE e por Sub-amostragem alea-
tória, mostram desempenho bastante semelhante ao do esquema hierárquico, confirmando
o poder discriminante dos padrões radiômicos extraídos por BPPC.

Em termos gerais, o esquema hierárquico tem ganhos em relação aos esquemas
binário e multi-classe, entregando resultados melhores (ainda que marginais, Figura 6.13)
além de ser uma abordagem mais próxima à prática clínica. Outra vantagem do esquema
hierárquico é que, uma vez que o modelo foca a atenção nas imagens RXT com alterações
radiológicas, isso reduz a ocorrência de falsos positivos e, por consequente, aumenta a
sensibilidade, independente da distribuição de amostragem dos dados.
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Original Sobre-Amostragem SMOTE Sub-Amostragem Aleatória

98,72
99,22

98,5798,4
99,14

98,2298,04
97,38

97,76

Hierárquico Binário Multi-Classe

Figura 6.13: Comparativo resultados da estatística Kappa entre esquemas de classificação
para os três cenários de amostragem de dados. No esquema Hierárquico valor corresponde
ao produto das fases 1 e 2.

Avaliação por Expressão de Prevalência de TBP

Para avaliar o impacto da taxa de prevalência da TB em nosso modelo, criamos
aleatoriamente, com base na amostragem original do conjunto TBX11K, duas novas
amostragens obedecendo à expressão de TB em prevalências (P) de 5% e 10%. Em
seguida, por meio do teste de McNemar [184] comparamos os resultados obtidos pelo
modelo nas duas primeiras fases, tomando a amostragem original e as duas novas
amostragens.
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Tabela 6.9: Resultados compilados dos novos experimentos.

(a) Classificação Binária de TB

Amostra Matriz de Confusão ACC (%) TPR (%) TNR (%) Kappa (%) AUC (%)
VP FN FP VN µ±σ µ±σ µ±σ µ±σ µ±σ

Original 1.130 46 98 7.502 98,40±1,54 96,66±4,77 98,71±1,03 98,40±1,54 97,70±0,99

Sobre-Am 7.541 59 71 7.529 99,14±1,29 99,22±1,04 99,07±1,55 99,14±1,29 99,06±0,47

Sub-Am 1.345 31 18 1.358 98,22±3,65 97,75±3,84 98,69±3,70 98,22±3,65 98,05±1,28

VP: Verdadeiro positivo (Casos TB), VN: Verdadeiro negativo (Saudáveis ou Doentes Não-TB), FP: Falso positivo, FN: Falso
negativo. Em Amostra: Original - dados de TBX11K, Sobre-Am - Balanceados com Sobre-amostragem por SMOTE, e Sub-
Am - Balanceados por Sub-amostragem aleatória. ACC: Acurácia, TPR: Sensibilidade, TNR: Especificidade, Kappa: Estatística
Kappa, e AUC: Área sobre a curva. µ : média e σ : desvio padrão.

(b) Classificação Multi-Classe

Amostra Matriz de Confusão ACC (%) TPR (%) TNR (%) Kappa (%) AUC (%)
Saudável Não-TB TB µ±σ µ±σ µ±σ µ±σ µ±σ

Original

Saudável 3.793 4 3

99,13±1,48 98,85±2,21 99,59±0,74 98,04±3,33
99,69±0,16

Não-TB 1 3.759 40 98,85±1,07

TB 9 21 1.346 97,92±1,16

Sobre-Am

Saudável 3.782 12 6

98,83±1,45 98,83±1,45 99,42±0,72 97,38±3,25
99,78±0,17

Não-TB 7 3.735 58 99,62±0,24

TB 9 41 3.750 99,71±0,17

Sub-Am

Saudável 1.369 2 5

99,00±3,06 99,01±3,06 99,50±1,53 97,76±6,89
99,29±0,33

Não-TB 3 1.358 15 97,02±1,60

TB 6 10 1.360 98,27±1,20

VP: Verdadeiro positivo, VN: Verdadeiro negativo, FP: Falso positivo, FN: Falso negativo. Em amostragem: Original - dados de
TBX11K, Sobre-Am - Balanceados com Sobre-amostragem por SMOTE, e Sub-Am - Balanceados por Sub-amostragem aleatória.
ACC: Acurácia, TPR: Sensibilidade, TNR: Especificidade, Kappa: Estatística Kappa, e AUC: Área sobre a curva. µ : média e
σ : desvio padrão.

Para ambas as fases (primeira e segunda), nenhuma diferença significativa
(p>0,05) foi encontrada no teste diagnóstico entre as diferentes amostragens (original
e com prevalências (ρ) de 5% e 10%). A Tabela 6.10 traz um resumo comparativo dos
resultados, para cada amostragem e em cada fase.

Na rotina médica, essas duas fases compreendem o fluxo padrão do diagnóstico.
Primeiro os profissionais classificam os casos de risco (primeira fase) e direcionam
sua a atenção aos pacientes que mais precisam, afastando os casos saudáveis, e depois
(segunda fase) promovem um diagnóstico mais assertivo, baseado nos resultados do
exame e na análise clínica. Dessa forma, a ferramenta proposta, independente de sítios
com prevalência distintas de TB, mostra que pode efetivamente e com alta acurácia
(≥ 99%) ajudar na melhora do fluxo diagnóstico.

Por fim, destacamos que no processo de aprendizagem das redes FFN os pesos
(w) e vieses (b) são iniciados zerados, e essa é a razão pela qual os resultados de nosso
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Tabela 6.10: Comparativo de performance do modelo na primeira e segunda fase para
diferentes amostragens de prevalência de TB

Fase ρTB
Matriz de Confusão ACC (%) TPR (%) TNR (%) Kappa (%) AUC (%)

VP FN FP VN µ±σ µ±σ µ±σ µ±σ µ±σ

1a

ρ 3778 22 31 5145 99,41±1,19 99,42±1,30 99,40±1,22 99,41±1,19 99,24±0,41
10% 3797 3 8 3930 99,86±0,39 99,92±0,24 99,80±0,54 99,72±0,76 99,94±0,09
5% 3797 3 11 3858 99,82±0,50 99,92±0,24 99,72±0,77 99,82±0,51 99,62±0,17

2a

ρ 1350 26 10 3790 99,30±1,35 98,11±3,18 99,74±0,79 99,30±1,35 99,28±0,48
10% 129 9 1 3799 99,75±0,76 93,48±20,77 99,97±0,08 99,75±0,76 94,77±6,52
5% 61 8 0 3800 99,79±0,40 88,41±25,24 100±0,0 99,79±0,40 99,71±0,47

Primeira Fase: Classificação entre Casos Saudáveis e Doentes onde VP: Verdadeiro positivo (Saudáveis), VN: Verdadeiro negativo
(Doentes TB ou Não-TB). Segunda Fase: Classificação entre Casos TB e Doentes Não-TB onde VP: Verdadeiro positivo (TB), VN:
Verdadeiro negativo. FP: Falso positivo, FN: Falso negativo. Em TB ρ é prevalência da amostragem original TBX11K, de 10%
e de 5% dos casos TB, que têm, respectivamente, 1.376, 138 e 69 amostras de TBP. ACC: Acurácia, TPR: Sensibilidade, TNR:
Especificidade, Kappa: Estatística Kappa, e AUC: Área sobre a curva. µ : média e σ : desvio padrão.

modelo nas primeiras dobras são menores. No entanto, a medida que as dobras vão sendo
executadas, os (w) e (b) vão se ajustando e a desempenho do modelo tende a aumentar.

6.4 Configurações Auspiciosas

Como mencionado, nossa proposta é pensado e projetado para uso em regiões,
ambientes e equipamentos com poucos recursos (físicos, financeiros, computacionais).
Portanto, características do modelo como tempo (construção, treinamento e teste) e ta-
manho (espaço de armazenamento, processamento e memória) são essenciais para sua
adoção como solução. Assim, embora os modelos baseados em DL sejam inquestionáveis
em muitas tarefas, eles falham em alguns aspectos porque são construídos com milha-
res de parâmetros, exigem alto poder de processamento e tempo e, às vezes, são difíceis
de interpretar. Além disso, os modelos DL geralmente requerem processamento paralelo
usando equipamentos caros. Portanto, com base em AAM como SMO e FFN, que são
RNA rasas, nossa proposta possui maior eficiência de parâmetros, usa poucas caracterís-
ticas como entrada para o modelo (≤ 708 características), tem menos graus de liberdade
e está menos propenso a overfitting. Além disso, usando um computador de mesa padrão
sem aceleração ou memória gráfica, a extração por BPPC leva em média 1,5s por ima-
gem RXT. Para construção e treinamento de modelos, a memória necessária é inferior a
200Kb, e leva em média 0,15s para processar cada imagem. Depois que o modelos são
treinados, menos de 7ms são necessários para inferir uma nova entrada.
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6.5 Comparação com a Literatura

Tabela 6.11: Comparação da detecção de TB com alguns trabalhos relacionados.

Estudo Metodologia Conjunto Param Resultado nos Testes (%)
ACC±σ TPR TNR AUC±σ

Lopes e Valiati [171] 1© Bag(GoogleNet, VggNet, ResNet) MC 106 82,6 - - 92,6
SH 84,7 - - 92,6

Lakhani e Sundaram [158] 2© Ensemble GoogleNet, AlexNet MC,SH,+ 106 96,0 97,3 94,7 99,0

Vajda et al. [295] 1© FE(SetA,B,C), FS weary, MLP MC 102 84,7±11,16 - - 91,0
SH 97,0±1,71 - - 99,0

Abbas e Abdelsamea [1] 1© Custom CNN model MC 106 - 99,7 99,9 99,8

Rajaraman et al. [235] 3© AlexNet custom model MC 106 72,5 - - 81,8
SH 85,3 - - 92,6

Singh e Hamde [273] 1© FE(SetA,B), SVM MC 102 96,0 91,0 100 98,0
SH 97,8 95,0 100 96,0

Pasa et al. [214] 2© Custom CNN model MC
106 79,0 - - 81,1

SH 84,4 - - 90,0

Nguyen et al. [198] 2© DenseNet MC
106 - - - 84,0

SH - - - 99,0

Ho et al. [120] 2© DenseNet121, CXR14 MC
106 - - - 93,84

SH 84,4 - - 91,39

Gozes e Greenspan [110]
2© ChexNet MC

106
- - 95,2

2©MetaChexNet (DFE+Metadata) SH - - - 96,5
2© ChexNet MCSH - - - 94,4

Hooda et al. [128] 2© CNNs Ensemble MC,SH,+ 106 88,24 - - 93,0

Rahman et al. [232] 1© DenseNet201 MCSH,+ 106 98,6 98,56 98,54 -

Ul Abideen et al. [294] 2© Bayesian-CNN MC
106 96,42 - - -

SH 86,46 - - -

Sahlol et al. [254] 2© DFE(MobileNet), Metaheuristic SH 106 90,20 91,94 90,14 -

Srimathi et al. [276] 3© DFE(AlexNet), SVM MC
106 72,7 - - 80,1

SH 84,3 - - 91,3

Oltu et al. [206] 2© DFE(MobileNet), SVM SH 106 96,6 - - 99,0

Karaca et al. [142] 2© DFE from 5 DCNNs, SVM MC 106 98,9 - - 100

Rajaraman et al. [238] 2© VGG-16 and Bone suppresion MC
106 92,3±3,12 87,7 96,9 96,4

SH 88,8±2,47 88,0 89,5 95,4

Rajaraman et al. [237] 3© VGG-16 Fine-tuned SH,+ 106 92,3 96,9 85,6 95,3

1© EfficientNetB3, DA MC
106

89,9 89,3 90,7 -
Nafisah e Muhammad et al. [196] 1© InceptionRenNetV2, DA SH 93,7 93,6 93,8 -

1© EfficientNetB3, DA MCSH 98,7 98,3 99,0 -

Fonseca et al. [90] 1© FE(LBP), FS(MBO), KNN
MC

102
83,3±7,16 65,50 96,25 82,9

SH 90,3±3,06 85,42 95,4 92,4
MCSH 87,0±3,29 80,0 93,8 88,9

Nosso - Experimento 1 1© FE(BPPC), FS(SBS), SMO
MC

102
100 100 100 100

SH 99,4±0,78 98,83 100 99,40
MCSH 99,4±1,01 99,23 99,51 99,37

Liu et al. [170] 2© Faster R-CNN (ResNet w/FPN) TBX11K 106 89,70 91,20 89,90 93,6

Ngoc et al. [199] 3© EfficientNet-B5-FPA(KD) TBX11K 106 96,8 88,5 97,9 96,7

Nosso - Experimento 2
1© FE(BPPC),FFNN

TBX11K 102
98,40±1,54 96,66 98,71 97,70

1© FE(BPPC),FFNN, Sobre-Am 99,14±1,29 99,22 99,07 99,06
1© FE(BPPC),FFNN, Sub-Am 98,22±3,65 97,75 98,69 98,05

Nota – A comparação é com a tarefa de classificação binária entre casos TB e casos Não-TB (Saudáveis ou doentes não-TB). Nosso -Experimento 1: resultados da Tabela 6.4,
Nosso -Experimento 2: resultados da Tabela 6.9a. FE: Processo de extração de características, DFE: Processo de extração de características profundas, FS: Processo de seleção
de características, LLR: Regressão Logística Linear, DA Aumento de dados. SetA:{IH, GM, SD, LD, HOG, LBP}, SetB:{Descritor de textura Tamura, CEDD e FCTH, Hu
Moments, CLD e EHD, Primitive Path, Edge Frequency, Autocorrelação e características de forma}, SetC:{Medidas de forma como tamanho, orientação, excentricidade,
extensão e centróide}. Conjunto: MC: Montgomery e SH: Shenzhen [135], MCSH: MC e SH, e +: Outros conjunto de TB. Param: Número de parâmetros de entrada do
modelo de classificação. 1©: Segmentação dos pulmões, 2©: Sem segmentação e 3©: Segmentação em recorte.
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A Tabela 6.11 fornece uma comparação da nossa proposta com outros estudos
recentes na literatura, para a tarefa de classificação binária de TB. Tivemos em vista
comparar cada experimento com os trabalhos que usaram o mesmo conjunto de dados,
por isso na tabela estes aparecem separados pela linha tracejada. Embora esses trabalhos
relacionados usem diferentes metodologias, conjuntos de dados e estratégias de divisão
de dados, a comparação ainda fornece uma visão de ponta da detecção de tuberculose
e suporta a avaliação da proposta apresentada. Vale ressaltar que parte das imagens dos
conjuntos de dados MC e SH fazem parte do conjunto de dados TBX11K. Portanto, o
conjunto de dados TBX11K é mais completo e desafiador do que os conjuntos de dados
existentes, justificando a realização do experimento 2. Além disso, destacamos que as
comparações foram feitas apenas para a classificação binária, pois essa apresenta um
maior número de trabalhos na literatura.

Como é possível notar que a maioria dos trabalhos experimentou modelos
DL que usam milhares de parâmetros (106), enquanto nosso modelo, mesmo usando
menor número (≈ 102) pode fornecer melhores resultados. Para o experimento 1, por
exemplo, [90, 295, 273] também usaram parâmetros na casa 102, porém esses obtiveram
resultados inferiores, principalmente em relação a TPR. Em relação ao experimento 2,
usando o conjunto TBX11K há poucos estudos na literatura para comparação, contudo,
nossa proposta ainda é superior em todas as medidas, além de usar menos recursos
computacionais.

Finalmente, embora a presente proposta ainda não seja uma solução comercial,
ela se destaca em comparação com aquelas já disponíveis. De acordo com uma avaliação
independente de [44] de algumas soluções comerciais de IA para triagem de TB,
os melhores valores de AUC alcançados foram entre 0,70-0,86 para um intervalo de
confiança (IC) de 95% quando combinadas a sensibilidade de um Expert Reader (médico
especialista com mais de 30 anos de experiência trabalhando no Provincial Lung Hospital
na cidade de Ho Chi Minh), o TPR e o TNR ficaram entre 90,4-98,3% e 42-52%,
respectivamente. Nossos resultados, para ambos os experimentos, mostraram valores
mais expressivos, com AUC, TPR, e TNR mínimos de 97,70%, 96,66% e 98,69%,
respectivamente.

6.6 Considerações Finais do Capítulo

A identificação casos de TBP é fundamental para auxiliar profissionais de saúde
no diagnóstico e tratamento dessa doença. Assim, ferramentas altamente confiáveis
podem auxiliar a comunidade médica na erradicação da TB por meio de diagnóstico
preciso e tratamento precoce. Nesse sentido, apresentamos neste capítulo uma solução
computacional de baixo custo e alta eficiência para diagnosticar e classificar casos
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de TBP. A proposta é conduzida em diferentes cenários e configurações para dois
experimentos independentes, ambos aplicando FFN e extração de características por
BPPC, e usando bases de dados públicas. Foram avaliados modelos com e sem uso de
segmentação e aumento de dados, e apresentados resultados expressivos e equivalentes
aos da literatura relacionada.

Os modelos construídos com diferentes números de características BPPC ali-
mentando FFNs demonstraram que nossa proposta é útil e eficaz na discriminação de
casos de TB em imagens RXT. Ela representa uma alternativa válida na construção de
soluções computacionais de baixo custo por IA para diagnosticar casos de TB.

Por fim, nossos experimentos representam mais um passo na construção da
ferramenta XmarTB, cujo objetivo é a identificação precoce de casos TBP por busca ativa,
conduzida em parceria com a Faculdade de Medicina/UFG.



CAPÍTULO 7
Conclusões

Neste projeto investigamos métodos automatizados para auxiliar no diagnóstico
de doenças inflamatórias pulmonares infecciosas (DPI) em imagens de radiografia de
tórax (RXT). Em particular, focamos em três DPI: Pneumonia, Covid-19 e Tuberculose.

Exploramos ferramentas e técnicas de inteligência artificial (IA) e reconheci-
mento de padrões (RP) para construção e aprimoramento de sistemas de auxílio ao diag-
nóstico de DPI com dois objetivos específicos traçados.

Para o primeiro objetivo, de pré-processamento de imagens RXT, no Capítulo 3
apresentamos propostas cobrindo as tarefas de aperfeiçoamento, segmentação, detecção
de artefatos, restauração e correção de orientação. Construídas sob o pilar da simplicidade,
eficiência e eficácia, as propostas se destacam pela fácil implementação, alto desempenho
e baixo custo computacional. A partir dessas propostas, quatro publicações foram geradas
[95, 86, 77, 91] e outra está em fase de revisão [94].

Para o segundo objetivo, de investigar a aplicação de RP no auxílio ao diag-
nóstico de três importantes DPI, exploramos soluções aplicando técnicas de extração e
seleção de características, balanceamento de amostras e segmentação.

A primeira DPI, Pneumonia, foi explorada no Capítulo 4. Uma abordagem
baseada na extração e seleção de características a partir de imagens RXT decompostas
pela TWD de Haar foi construída. Aplicando diferentes AAM e número de características
avaliamos cenários distintos de classificação e os resultados alcançados mostraram-se em
linha com o estado da arte. Parte dos resultados estão comunicados em [92].

No Capítulo 5, foi apresenta uma estratégia original de extração de padrões
radiômicos por BPPC em RXT segmentadas, para discriminar casos de COVID-19
e identificar o nível de severidade da infecção. Comparada a estudos da literatura, a
estratégia mostrou resultados superiores com ganhos de acurácia acima de 10%, na maior
parte dos testes, validando seu uso na discriminação de padrões radiômicos característicos
das DPI e potencial para auxílio ao diagnóstico dessas doenças. Duas publicações [83, 84]
foram geradas desse estudo.

No Capítulo 6, foi discutida a classificação da Tuberculose (TB), a última das
DPI cobertas por neste projeto. Ainda explorando características extraídas por BPPC,



142

conduzimos dois experimentos independentes. Um para avaliar o impacto de segmentação
e seleção de características e o outro para avaliar esquemas distintos de classificação
e amostragem de dados. Para o primeiro experimento, dois conjuntos conhecidos de
imagens RXT, nomeadamente MC e SH, foram usados para distinguir casos TB de
casos normais. Tomando o melhor conjunto de características BPPC, ranqueadas por
SVMAtrributeEval e selecionadas por SBS, conduzimos avaliações para cada cenário
de segmentação e conjunto de dados, e então comparamos com trabalhos de estado da
arte. Os resultados foram surpreendentes e superiores ao da literatura. Para o segundo
experimento, um novo e maior conjunto de imagens RXT de TB, nomeado TBX11K,
foi usado. Nesse experimento, diversas avaliações foram conduzidas para compreender o
impacto do desbalanceamento de classes, da expressão de prevalência da TBP e da adoção
de um esquema hierárquico de classificação de TB, em fases. As avaliações mostraram,
de modo geral, que o balanceamento de classes por sobre-amostragem melhora a acurácia
dos modelos, principalmente pelo aumento da TPR. Além disso, a adoção de um esquema
hierárquico para diagnóstico da TB está mais próximo à prática clínica e favorece numa
identificação mais precisa dos casos de TBP. Ainda, essas propostas já resultaram em seis
estudos já publicados [79, 81, 80, 78, 84, 90] e outros três ainda em fase de revisão e
publicação [88, 89, 87].

Mediante o exposto, entendemos que essas evidências corroboram e sustentam
nossa hipótese1. Nossas propostas usam RP e IA e estão apoiadas no tripé da simplicidade,
eficiência e eficácia, entregam resultados em linha com literatura para todas as tarefas
abordadas, e são soluções alternativas para auxílio ao diagnóstico de DPI construídas com
modelos otimizados e bases públicas. Além disso, esses resultados suportam o progresso
no projeto de desenvolvimento da ferramenta XmarTB, a ser usada na identificação
precoce de casos TBP por busca ativa.

Desse modo, em resposta às nossas questões de pesquisa, compreendemos que
a extração e seleção de características por expressividade dos padrões representativos
das infecções das DPI, associada a um processo de treinamento por AAM orientado
para performance, pode ser uma alternativa eficaz para identificar DPI, o que pode
ser feito com modelos de classificação tradicionais. Além disso, o balanceamento de
dados, o pré-processamento e os conhecimentos de outros domínios são opções que
podem efetivamente ajudar ou complementar a otimização e generalização das soluções.
Ressalta-se, ainda, que questões como o tamanho e a disponibilidade de dados, o uso de
recursos e configurações computacionais e a interpretabilidade devem orientar a escolha

1Hipótese: técnicas de reconhecimento de padrão combinadas a algoritmos de inteligência artificial
permitem que, por meio da construção de modelos adequadamente otimizados, seja possível desenvolver e
aprimorar, com dados públicos, soluções computacionais para auxílio ao diagnóstico de DPI em imagens
radiográficas de tórax.
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da solução para alcançar uma boa relação de custo-eficiência.
Finalmente, acreditamos que esta pesquisa consegue responder ao nosso pro-

blema ao demonstrar, por meio de resultados sólidos, que o uso de RP e IA, combinados
ao conhecimento de outros domínios, como observado nos BPPC, pode concretamente
ajudar na discriminação precisa de padrões radiômicos característicos das DPI e no apri-
moramento do diagnóstico. Destarte, os algoritmos e técnicas propostos e discutidos, em
consonância com os objetivos traçados, se colocam como opções viáveis, de baixo custo,
alta eficiência e eficácia, podendo efetivamente contribuir com o desenvolvimento e apri-
moramento deCADx, PAC e CBIR, suportando o trabalho médico e beneficiando pacien-
tes em um atendimento mais célere e preciso.

7.1 Contribuições

A partir do problema investigado, a formulação de um conjunto de algoritmos
que vão do pré-processamento de imagens RXT ao diagnóstico de DPI. Além disso, o
presente trabalho apresenta resultados experimentais conduzidos com bases públicas que
evidenciam as vantagens e desvantagens das nossas propostas em comparação a outros
trabalhos do estado da arte. Como ineditismo desta pesquisa, estão a combinação de pro-
cessos de extração e seleção de características e algoritmos de classificação guiado por
custo-eficiência, o uso de técnicas de RP de outros domínios no contexto médico, como o
BPPC, e a construções de soluções viáveis e eficientes em termos de complexidade, eficá-
cia e interpretabilidade, e, por fim, os fundamentos e passos iniciais no desenvolvimento
da ferramenta XmarTB.

Outras contribuições e resultados gerados no processo de construção desse
projeto de pesquisa são listadas no Apêndice A. Algumas são diretamente relacionadas
ao suporte ao diagnóstico de doenças, enquanto outras foram usadas na extrapolação das
técnicas de RP e IA investigadas, tendo sido realizadas em parceria com colegas da pós-
graduação.

7.2 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados excepcionais, algumas limitações devem ser consideradas:
I) nossos experimentos usaram imagens RXT de bancos de dados públicos, a exceção do
(IPTSP/UFG) [86] de nossa instituição, que embora valiosos são limitados a variações de
coortes, aparelhos, sítios, e padrões de aquisição, reduzindo o poder de generalização;
II) embora tenhamos usados estratégias de validação cruzada, os experimentos foram
Majoritariamente em intra-conjuntos de dados, não sendo usados conjuntos externos
na avaliação, exceto na tarefa de identificação de orientação Seção 3.6; III) em nossas
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propostas para diagnóstico das DPI, não são indicadas as regiões do pulmão onde está
localizada a infecção, o que pode auxiliar na decisão dos profissionais de saúde; e IV)
exploramos apenas três DPI isoladamente, contudo, mono-patologias são difíceis de
ocorrer, e outras infecções podem ter padrões radiômicos similares.

Assim, considerados esses pontos, como continuidade e ampliação da pesquisa,
sugerimos o seguinte:

• Avaliar o impacto das outras etapas de pré-processamento no fluxo dos CADx,
como o aperfeiçoamento, a detecção de artefatos e identificação da orientação.

• Explorar novos recursos radiômicos, incluindo extratores de características de
outros domínios.

• Testar novos conjuntos de dados à medida que se tornam disponíveis e estender este
estudo para detectar outras DPI, como Bronquite infecciosa, Aspergilose pulmonar,
Abscesso pulmonar e Bronquiolite viral, apenas para citar algumas.

• Avaliar a otimização dos parâmetros dos modelos testados.
• Avaliar outros esquemas de validação e de seleção de características.
• Avaliar a eficácia de novos métodos de IA para classificar DPI;
• Testar modelos combinando dados radiômicos das imagens com informações clíni-

cas e históricas dos pacientes.
• Avaliar como integrar características de modelos AAM de baixo custo computaci-

onal com modelos DL, garantindo eficaz e eficiência.
• Explorar modelos que possibilitem a identificação e localização das infecções nas

imagens RXT.
• Finalizar as etapas de teste e validação da ferramenta XmarTB, colocando-a em

implantação e avaliação contínua, num ambiente real.
• Criar e tornar públicas novas bases de dados de imagens RXT que possibilitem a

expansão da pesquisa.
• Transformar a ferramenta XmarTB, originalmente brasileiro, em um produto dis-

ponível e acessível ao público. Atualmente existem 11 soluções IA certificadas e
disponíveis no mercado 2 para suporte ao diagnóstico de TB, contudo, nenhuma é
brasileira e são de alto custo.

2https://www.ai4hlth.org/ acessado em junho de 2023
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APÊNDICE A
Contribuições Científicas

Durante a realização desta pesquisa alguns trabalhos foram publicados em revis-
tas e conferências científicas nacionais e internacionais. Estes abordaram a aplicação de
técnicas de aprendizagem de máquina e reconhecimento de padrões em duas áreas prin-
cipais – medicina e agropecuária de precisão. Algumas destes trabalhos foram iniciados
no período do mestrado e aprimorados durante o doutorado. A seguir trazemos a lista
destes artigos divididos por secções. Na Seção A.1, encontram-se os artigos resultantes
desta tese. Na Seção A.2, estão os artigos relacionados à esta pesquisa e à área médica.
A Seção A.3 compreende artigos resultantes da experimentação, validação e extrapolação
de domínio. A Seção A.4 inclui artigos que ainda em processo de revisão ou publicação.
Continuando, na Seção A.5, estão os artigos ainda em preparação. Por fim, na Seção A.6,
encontra-se uma lista das premiações e certificados recebido durante esta pesquisa.

A.1 Publicações Resultantes da Tese

1. Automatic Tuberculosis Detection using Binary Pattern of Phase Congruency.
The 2022 International Conference on Computational Science and Computational

Intelligence (CSCI), [79]

2. Detecção Eficiente de Tuberculose em Raio-X de Tórax via Seleção de Atributos
LBP por Algoritmo de Otimização da Borboleta Monarca. XIX Congresso Brasi-

leiro de Informática em Saúde (CBIS), [81].

3. Diagnosticando Tuberculose com Redes Neurais Artificiais e Recursos BPPC. XIX

Congresso Brasileiro de Informática em Saúde (CBIS), [80].

4. Diagnosing Tuberculosis with Artificial Neural Networks and BPPC Features.
Journal of Health Informatics, [96].

5. Uma Rede Neural Artificial Inteligente para Diagnóstico de Tuberculose por Re-
cursos BPPC. 19º CONPEEX - Congresso de Pesquisa, Ensino e Extensão da Uni-

versidade Federal de Goiás, [78].
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6. Segmentação da Região Pulmonar em Radiografias Pediátricas de Tórax. X Escola

Regional de Informática de Goiás (ERIGO), [95]

7. Detecção de COVID-19 e Avaliação de Nível de Severidade: Uma abordagem com
BPPC e Redes Neurais Artificiais Rasas. XXIV Congresso Brasileiro de Automática

(CBA 2022), [83].

8. Artificial Neural Networks and BPPC Features for Detecting COVID-19 and Seve-
rity Level. 2022 IEEE International Conference on Systems, Man, and Cybernetics

(SMC), [84].

9. Tuberculosis Detection in Chest Radiography: A Combined Approach of Local
Binary Pattern Features and Monarch Butterfly Optimization Algorithm. 2022 IEEE

46th Annual Computers, Software, and Applications Conference (COMPSAC), [90].

10. Screening of Viral Pneumonia and COVID-19 in Chest X-ray using Classical
Machine Learning. IEEE 45th Annual Computers, Software, and Applications

Conference (COMPSAC), [92].

11. Foreign Artifacts Detection on Pediatric Chest X-Ray. IEEE Canadian Conference

on Electrical and Computer Engineering (CCECE), [86].

12. Automatic Orientation Identification of Pediatric Chest X-Rays. IEEE 44th Annual

Computers, Software, and Applications Conference (COMPSAC), [77].

13. X-ray Image Enhancement: A Technique Combination Approach (2019). IEEE 31st

International Conference on Tools with Artificial Intelligence (ICTAI), [91].

A.2 Publicações Relacionadas à Tese

1. An Intelligent System to Improve Diagnostic Support for Oral Squamous Cell
Carcinoma. Heatlhcare, [82].

2. Uma Abordagem Multiclasse para Classificação de Doenças Neurodegenerativas
por meio da Marcha. 19º CONPEEX - Congresso de Pesquisa, Ensino e Extensão

da Universidade Federal de Goiás, [72].

3. Classificação de Severidade da Doença de Parkinson Utilizando Sinais de Marcha
e Aprendizado de Máquina. IX Congresso Latino-Americano de Engenharia Bio-

médica e XXVIII Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica (CLAIB & CBEB

2022), [73].

4. Uma Rede Neural Artificial para Suporte ao Diagnóstico de Carcinoma Espino-
celular Oral. IX Congresso Latino-Americano de Engenharia Biomédica e XXVIII

Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica (CLAIB & CBEB 2022), [85].
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5. Rede Neural Multicamadas para Classificação de Doenças Neurodegenerativas a
partir de Sinais de Marcha. XXIV Congresso Brasileiro de Automática (CBA 2022),
[70].

6. Automatic Classification of Amyotrophic Lateral Sclerosis through Gait Dynamics.
IEEE 45th Annual Computers, Software, and Applications Conference (COMP-

SAC), [74].

7. Análise Automática da Marcha para Diagnóstico e Classificação de Severidade da
Doença de Parkison. 18º CONPEEX - Congresso de Pesquisa, Ensino e Extensão

da Universidade Federal de Goiás, [71].

A.3 Outras Publicações

1. ProtectLeaf: an insect predation analyzer for agricultural crop monitoring. Softwa-

reX, V.24, p.101537,2023, [302].

2. CBIR-ANR: A content-based image retrieval with accuracy noise reduction. Soft-

ware Impacts, v. 15, p. 100486, 2023, [304].

3. A novel content-based image retrieval system with feature descriptor integration
and accuracy noise reduction. Expert Systems With Applications, v. 232, p. 120774,
2023, [305].

4. Statistical Relationship Between Internet Data Indicators and the Brazilian Stock
Exchange. The 2022 International Conference on Computational Science and

Computational Intelligence (CSCI), [271].

5. Insect Predation Estimate Using Binary Leaf Models and Image-Matching Shapes.
Agronomy, v. 12, n. 11, p. 2769, [303].

6. Reconhecimento e Tradução de Sinais de Libras para Língua Portuguesa Escrita
usando Redes Neurais Profunda. XXIV Congresso Brasileiro de Automática (CBA

2022), [270].

7. Detection of Curved Rows and Gaps in Aerial Images of Sugarcane Field Using
Image Processing Techniques. IEEE Canadian Journal of Electrical and Computer

Engineering, v. 45, n. 3, p. 303-310, [251].

8. Skew Angle Detection and Correction in Text Images Using RGB Gradient. Image

Analysis and Processing–ICIAP 2022, [248].

9. Automatic Detection and Evaluation of Sugarcane Planting Rows in Aerial Images.
Information Processing in Agriculture, [249].
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10. Automatic Detection of Insect Predation Through the Segmentation of Damaged
Leaves. Smart Agricultural Technology, [269].

11. A Method for the Detection and Reconstruction of Foliar Damage caused by Preda-
tory Insects. IEEE 45th Annual Computers, Software, and Applications Conference

(COMPSAC), [301].

12. A New Approach to Performing Paper-based Children’s Spelling Tests on Mobile
Devices. IEEE International Conference on Systems, Man, and Cybernetics (SMC),
[194].

13. Evaluation and Detection of Gaps in Curved Sugarcane Planting Lines in Ae-
rial Images. IEEE Canadian conference on electrical and computer engineering

(CCECE), [250].

A.4 Publicações em Processo de Revisão ou Publicação

1. Machine learning applied to chest x-rays to support the diagnosis of pulmonary
tuberculosis. European Respiratory Society International Congress 2023, [In press]
[88].

2. A Novel Tuberculosis Diagnosis Approach Using Feed-Forward Neural Networks
and Binary Pattern Phase of Congruency. Intelligent Systems with Applications,
[2nd revision] [89].

3. Automated Lung Region Segmentation in Pediatric Chest Radiography. Revista de

Informática Teórica e Aplicada [94], [Under Review].

4. An Automatic Method for Estimating Insect Defoliation with Visual Highlights of
Consumed Leaf Tissue Regions. Information Processing in Agriculture (IPA), [3rd
revision]

5. Chest X-ray evaluation by Machine Learning to support the early diagnosis of
Pulmonary Tuberculosis: The XmarTB Tool. International Journal of Tuberculosis

and Lung Disease, [Accepted] [87].

6. Upsampling of Unmanned Aerial Vehicle Images of Sugarcane Crop Lines with a
REAL-ESRGAN. IEEE Canadian Conference on Electrical and Computer Engi-

neering 2023, [Accepted]

7. Deep Learning for Super-Resolution of Sugarcane Crop Line Imagery from Un-
manned Aerial Vehicles. International Symposium on Visual Computing (ISVC

2023), [Accepted].
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A.5 Artigos em Preparação

1. A Research Agenda on Pediatric Chest X-Ray: Is Deep Learning Still in Childhood?
[93].

2. A Great Tuberculosis Detection Model Based on BPPC.

3. Assessing Parkinson’s Disease Severity Using Gait Signals and a Feedforward
Neural Network.

A.6 Premiações

• 2º lugar - Prêmio Cândido Pinto de Melo concedido pela Sociedade Brasileira de
Engenharia Biomédica (SBEB) durante o CLAIB/CBEB 2022, pelo trabalho: Uma

Rede Neural Artificial para Suporte ao Diagnóstico de Carcinoma Espinocelular

Oral.

• 2º lugar - Prêmio de Melhores Trabalhos de Pós-Graduação Stricto Sensu
concedido pelo 19º CONPEEX-UFG pelo trabalho: Uma Abordagem Multiclasse

para Classificação de Doenças Neurodegenerativas por Meio da Marcha

• Certificado de reconhecimento CONSUNI/UFG 2022 pela premiação recebida da
SBEB.

• Certificado de reconhecimento CONSUNI/UFG 2022 pela premiação recebida do
19º CONPEEX-UFG.
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