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RESUMO

Este trabalho desenvolve o CNN-Pulmona e o CNN-Cardio, implementacdes de mode-
los computacionais para otimizagao de analise de dados biomédicos de radiografia de
torax (CXR) e eletrocardiograma (ECG), respectivamente, implementaveis em platafor-
mas de dispositivos moveis, além de uma comparagéao de varios métodos de compres-
sdo de sinais. O CNN-Pulmona é uma abordagem para a classificagao de imagens de
radiografias de torax em trés classes: pneumonia bacteriana, pneumonia viral (Covid-
19 ou outro tipo) e pulmao normal. Emprega-se Redes Neurais Convolucionais, a partir
de redes pré-treinadas em conjunto com um processo de quantizagéo, por meio 0 mé-
todo da plataforma TensorFlow Lite, com o que se reduz o custo computacional. Usa-
se 0 método de classificagcdo em cascata, que possibilita a divisdo das classificagdes
em diferentes estagios; dessa forma, foi possivel obter 99,16% de precisdo na classi-
ficagdo de imagens com suspeita de Covid-19. O aplicativo mével resultante também
apresenta uma interface de usuario simples e intuitiva. No CNN-Cardio, é proposto um
novo método para classificar sinais de eletrocardiograma em dispositivos méveis, que
pode classificar diferentes arritmias de acordo com o padrao EC57 da Association for
the Advancement of Medical Instrumentation. Uma rede neural convolucional foi cons-
truida, treinada e validada com o conjunto de dados de arritmia MIT-BIH, em que essa
base de dados possui 5 classes diferentes: batimento normal, batimento supraventricu-
lar prematuro, contracéo ventricular prematura, fusdo de batimento ventricular, normal
e batimento inclassificavel. Depois de treinado e validado, o modelo é submetido a um
estagio de quantizagao pos-treinamento usando o método de conversédo TensorFlow
Lite. Os resultados obtidos foram bem satisfatérios, antes e apds a quantizagao; a rede
neural convolucional obteve uma acuracia de 99%. Com a técnica de quantizacgéo, foi
possivel obter uma redugao significativa no tamanho do modelo, possibilitando assim
o desenvolvimento do aplicativo mével; essa redugao foi de aproximadamente 90%
em relagdo ao tamanho do modelo original. Adicionalmente, comparou-se o compor-
tamento de diferentes sinais, quando aplicados a diferentes técnicas de compresséo,
de modo a testar e encontrar as melhores técnicas de compressao para diferentes
tipos de sinais biomédicos, comprovando também que diferentes tipos sinais biomé-
dicos se comportam de maneira distinta em diferentes tipos de compressao de sinais
biomédicos; os resultados desta comparacao de métodos de compressao de sinais fo-
ram bastante satisfatérios, demonstrando que diferentes tipos de compressao podem
ser usados em sinais biomeédicos, para obter melhores resultados de desempenho e
qualidade em sua transmissao.

Palavras-chave: Pneumonia, Covid-19, Arritmia, Compressao de Dados, Imagens e
Sinais biomédicos.



ABSTRACT

This work develops CNN-Pulmona and CNN-Cardio, implementations of computational
models for optimization of analysis of biomedical data from chest radiography (CXR)
and electrocardiogram (ECG), respectively, deployable in mobile device platforms, in
addition to a comparison of several methods of signal compression. CNN-Pulmona is
an approach for classifying chest X-ray images into three classes: bacterial pneumo-
nia, viral pneumonia (Covid-19 or other type) and healthy lung. Convolutional Neural
Networks are used, based on pre-trained networks in conjunction with a quantization
process, by means of the TensorFlow Lite platform method, thereby reducing the com-
putational cost. The cascade classification method is used, which makes it possible to
divide the classifications into different stages; thus, it was possible to obtain 99.16% ac-
curacy in the classification of images with suspicion of Covid-19. The resulting mobile
application program also features a simple and intuitive user interface. In CNN-Cardio,
a new method to classify electrocardiogram signals on mobile devices is proposed,
which can classify different arrhythmias according to the EC57 standard of the Asso-
ciation for the Advancement of Medical Instrumentation. A convolutional neural net-
work was built, trained and validated with the MIT-BIH arrhythmia dataset, in which this
database has 5 different classes: normal beat, premature supraventricular beat, pre-
mature ventricular contraction, ventricular beat fusion, normal and unclassifiable beat.
After being trained and validated, the model is submitted to a post-training quantization
stage using the TensorFlow Lite conversion method.The results obtained were very sat-
isfactory, before and after quantization; the convolutional neural network obtained an
accuracy of 99%. With the quantization technique, it was possible to obtain a significant
reduction in the size of the model, thus enabling the development of the mobile applica-
tion; this reduction was approximately 90% in relation to the size of the original model.
Additionally, the behavior of different signals was compared, when applied to different
compression techniques, in order to test and find the best compression techniques for
distinct types of biomedical signals, also proving that different types of biomedical sig-
nals behave distinctly in different types compression of biomedical signals, the results of
this comparison of signal compression methods were very satisfactory, demonstrating
that different types of compression can be used on signals for better results.

Keywords: Pneumonia, Covid-19, Arrhythmia, Data Compression, Biomedical Images
and Signals.
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1 INTRODUCAO

Automatizar a exploragado de dados, principalmente em imagens e sinais
médicos, utilizando aplicagdes de modelos computacionais, € um grande desafio da
atualidade. Essas aplicagbes tem como objetivo automatizar a analise de dados bio-
meédicos para auxiliar os profissionais da area da saude a chegar, com precisdo, a um
diagndstico precoce (LABHANE et all, 2020) (BALOGLU et al., 2019).

Na populagdo mundial, algumas doengas sdo mais frequentes, como: pul-
monares e cardiacas (SRINIVASAN; SCHILLING, 2018), (CHOWDHURY et al., 2020).
Em tratando-se de doenga pulmonar, estamos vivenciando uma pandemia global com
a Covid-19.

A pandemia global de Covid-19 continua ocasionando um efeito devasta-
dor sobre a saude e o bem-estar da populacdo mundial, onde teve seu inicio com os
relatos de causas desconhecidas de pneumonia em Wuhan, provincia de Hubei, na
China, em 31 de dezembro de 2019 (OZTURK et alJ, 2020). De acordo com a Orga-
nizagdo Mundial de Saude em 17 de Outubro 2020, o numero de casos confirmados
€ de 39.196.259, com o numero de mortes de 1.101.298. Até agora, nenhuma vacina
ou tratamento especifico para Covid-19 foi desenvolvido, no entanto, existem muitos
ensaios clinicos em andamento avaliando possiveis tratamentos. Embora o Reverse-
Transcriptase Polymerase Chain Reaction (RT-PCR) do escarro seja o padrao-ouro
para o diagnéstico de coronavirus, € demorado confirmar os pacientes com Covid-19
por causa de altos niveis de falsos negativos nos testes rapidos (HUANG et all, 2020).

Portanto, imagens médicas como Radiografia de Torax (chest X-ray — CXR)
e Tomografia Computadorizada (TC), podem desempenhar um papel importante na
confirmagao de pacientes com Covid-19 (HUANG et al., 2020), (LIU et alJ, 2020), (NG
et al/, 2020). No entanto, a principal desvantagem do uso de imagens por tomografia
computadorizada € a alta quantidade de pacientes e custo elevado deste tipo de exame
(KROFT et all, 2019). Por outro lado, maquinas de CXR est&o disponiveis na maioria
dos hospitais e clinicas para produzir imagens de projecao bidimensional (2D) do térax
do paciente. Na maioria dos casos positivos de Covid-19, no estudo de Huang et al
(HUANG et al., 2020), apresentam anormalidades radiograficas bilaterais nas imagens
de radiografia toracica, o que torna a CRX uma ferramenta potencial para o auxilio na
triagem de pacientes com suspeita de Covid-19.

Embora imagens tipicas de radiografia toracica possam ajudar na triagem
precoce de casos suspeitos, as imagens de varias pneumonias, tanto virais como tam-
bém bacterianas, sdo semelhantes a Pneumonia causada pela Covid-19 (CHOWDHURY
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et all, 2020). Portanto, é dificil para os radiologistas distinguir a Pneumonia causada
pela Covid-19 de outros tipos de pneumonias; os sintomas de Covid-19 sendo se-
melhantes aos de outros tipos pneumonias podem, as vezes, levar a um diagndstico
errado. Com isso percebe-se que, ferramentas tecnoldgicas eficientes que permitam
a triagem rapida da infecgao por Covid-19 com alta precisao pode ser crucialmente util
para os profissionais de saude.

Por outro lado, as doencgas cardiovasculares sdao uma das principais cau-
sas de morte em todo o mundo. Este tipo de patologia afeta o sistema cardiovascular,
especificamente os vasos sanguineos e o coragdo. Ha uma taxa crescente da po-
pulagdo que sofre de doengas cardiovasculares, incluindo arritmia (XIONG; STILES;
ZHAO, 2017). A morte subita por arritmia cardiaca € um grande problema de saude
publica em todo o mundo, sendo responsavel por 15% a 20% de todas as mortes.
Estima-se que 180.000 a 300.000 mortes cardiacas subitas ocorram anualmente nos
EUA (SRINIVASAN; SCHILLING, 2018).

No diagnéstico clinico de doenga cardiaca, a arritmia indica uma alteragao
grave na fung¢ao dos batimentos cardiacos e pode causar um acidente vascular cere-
bral ou morte subita cardiaca se nao tratada (YANG et al/, 2018a). Para detecgéo de
anomalias cardiacas, o uso do Eletrocardiograma (ECG) é um diagndstico fundamen-
tal. Essa analise clinica pode realizar o monitoramento de doengas cardiovasculares,
onde esse procedimento é feito manualmente. No entanto, existem varios problemas
com a analise manual de sinais de ECG, tais como: similaridade com outros dados
de séries temporais, dificuldade em detectar e categorizar diferentes formas de onda
e morfologia do sinal. Para um ser humano, esta tarefa € demorada e sujeita a erros
(DEY et all, 2017), (SARAIVA et al., 2018).

Para resolver problemas com analise manual de imagens de CXR e sinal
de ECG, muitos estudos na literatura usam técnicas de aprendizado de maquina para
detectar anomalias nas imagens e nos sinais, (HEIDARI et all, 2020), (ISLAM; ISLAM;
ASRAF, 2020), (MARTIS et al., 2013), (APOSTOLOPOULOS; MPESIANA, 2020), (LI;
ZHOU, 2016), (ACHARYA et alJ, 2017a). Porém, nessas abordagens nao € proposta
uma aplicacgédo final aos modelos de aprendizagem, uma aplicagao final € importante
porque a taxa de mortalidade causada por essas anomalias € elevada, como ja men-
cionado.

Os avancos tecnoldgicos e o aumento do poder computacional possibilitam
0 uso de técnicas que podem auxiliar no diagndstico clinico, como as Redes Neurais
bioinspiradas artificiais em neurdnios humanos. Como exemplo, Redes Neurais Con-
volucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) (SOUSA et al/, 2020a), (SARAIVA
et al.,, 2019). Mas as CNNs exigem um alto custo computacional nas aplicagées finais,
0 que torna o desenvolvimento desses aplicacdes em dispositivos moveis uma tarefa
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desafiadora.

Com o desenvolvimento de novos modelos computacionais otimizados é
possivel realizar andlise de dados biomédicos (imagens, sinais) com maior precisao,
agilidade e utilizando menos recursos computacionais, possibilitando a execucgao des-
tes modelos em dispositivos méveis. A compressao de sinais € uma estratégia para ser
utilizada no armazenamento e/ou transmissao de dados. Na transmiss&o dos dados é
essencial para minimizar o consumo de dados ao transmitir sinais como o ECG para
outro profissional de saude, podendo ser uma ferramenta de apoio para diagndstico
médico.

O trabalho de (SARAIVA et al., 2019) mostra que o ECG tem melhor taxa
de compressao e reconstrugdo com técnicas especificas ou seja, a escolha da técnica
utilizada para compressao do sinal pode ser de vital importancia no diagnostico dado
pelo profissional, além disso dependendo do sinal a técnica escolhida muda pois cada
sinal se comporta de maneira diferente dependendo da técnica de compressao a qual
foi submetido, o que pode alterar nos dados recuperados apds a reconstrucdo como
diz o trabalho de (SOUSA et al/, 2020b).

Neste trabalho apresentaremos o desenvolvimento de trés aplicagdes distin-
tas para otimizar a analise de dados biomédicos. A primeira aplicagao trata-se de um
aplicativo mével (CNN-Pumona) para analise de imagens de CXR, a segunda aplica-
¢ao consiste em outro aplicativo para analisar ECG (CNN-Cardio), tais aplicagdes tém
com o proposito de auxiliar os profissionais de saude nos diagnésticos de doencas pul-
monares e cardiacas executando os aplicativos em seus proprios dispositivos méveis.
Além disso, a terceira aplicagédo consiste na definicdo da estratégia de compressao de
sinais, para possibilitar o melhor armazenamento das informacdes em base de dados
e transmissdo do ECG para solicitar o apoio do diagndstico com outro profissional de
saude especializado, também é realizado uma analise de como diferentes sinais biomé-
dicos se comportam ao aplicar diferentes técnicas de compressao, os sinais usados
foram ECG, Eletroencefalograma (EEG), Eletromiografia (EMG), e Eletrooculografia
(EOGQG). As trés aplicagdes sao descritas melhor abaixo:

» O sistema para analise de imagens de CXR consiste em um aplicativo movel
(CNN-Pulmona), capaz de identificar se o paciente tem ou ndo Pneumonia, caso
tenha o mesmo identifica o agente causador, podendo ser Pneumonia Bacteriana,
Pneumonia Viral causada por Covid-19 ou Pneumonia Viral causada por outros
virus.

» O sistema para analise de ECG consistem em um sistema de classificagdo movel
(CNN-Cardio), capaz de classificar diferentes arritmias de acordo com o padréo
EC57 do Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) (INSTRUMENTATION
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et al., 1998), (KACHUEE; FAZELI; SARRAFZADEH, 2018): Batimento normal,
Batimento prematuro supraventricular, Contragao ventricular prematura , Fuséo
de batimento ventricular e normal, Batimento inclassificavel.

» Posteriormente, a comparacao e a definicdo do método de compressao de sinais,
no caso de enviar ao profissional registros de ECG, também ¢é aferido o método
de compressao de sinais para outros sinais bioldgico, o EMG, por exemplo (SA-
RAIVA et al., 2020b).

Esta tese € composta de multiplas contribui¢des, todas conectadas pelo elo
comum de dados (imagens e/ou sinais) biomédicos passiveis de serem analisados por
meio de metodologias computacionais implementaveis em dispositivos médveis, das
quais podemos elencar as principais: a meta-heuristica desenvolvida para a constru-
¢ao dos aplicativos moveis, onde sao analisadas e combinadas técnicas existentes
na literatura. Com isso foi possivel o desenvolvimento de ferramentas portateis, pro-
missoras e funcionais para analise de dados biomédicos. Outra contribuicdo notavel
presente, € a inovacgao tecnologica contida nesta tese, onde s&o desenvolvidos dois
aplicativos moveis capazes de classificar arritmias e doengas pulmonares de forma of-
fline, vale ressaltar que até o presente momento sao aplicagdes inéditas na literatura.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver modelos computacionais para compressao de sinais biomedi-
cos e classificacdo de pneumonias e arritmias considerando respectivamente os dados
biométricos de imagens de Raio-X do térax e sinais ECG.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Desenvolver o sistema CNN-Pulmona para aplicativo mével Android, capaz de
identificar se o paciente tem ou ndo Pneumonia, caso tenha o mesmo identifica o
agente causador, podendo ser Pneumonia Bacteriana, Pneumonia Viral causada
por Covid-19 ou Pneumonia Viral causada por outros virus.

» Desenvolver o sistema CNN-Cardio para aplicativo mével Android, capaz de iden-
tificar se o paciente tem ou ndo doencga cardiaca, podendo ser diferentes arrit-
mias.

» Escolher e comparar e escolher as técnicas de compressao de dados mais ade-
guadas para serem aplicadas em cada tipo de sinal biomédico analisado, e que
necessitara ser enviado com o minimo de distor¢ao e/ou perda de informagdes.

» Analisar o consumo de memoria e processamento de modelos embutidos em
dispositivos méveis, e analisar em quais cenarios a implantacido em dispositivos
moveis para uso offline pode ser viavel.

* Analisar os impactos na precisao e custo computacional, ao aplicar potenciais téc-
nicas de reducido de modelos de CNNs propostas na literatura, a fim de embarca-
los em dispositivos moveis.
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3 MOTIVACAO

O aumento das doencgas pulmonares e cardiovasculares sdo a motivacao
deste trabalho de doutorado, para desenvolver aplicativos méveis capazes de auxi-
liar profissionais da saude no combate de Covid-19, através da aplicagao de modelos
computacionais para automatizar a classificagdo de imagens do Raio-X do Toérax de
pacientes com suspeita de Pneumonia e analise de sinais de eletrocardiograma de
pacientes com alteracdes no batimento cardiacos.

Os aspectos motivacionais relevantes deste estudo resultaram nas solugdes
desenvolvidas para analise automatica e otimizada de dados biomédicos; nesse caso,
os aplicativos méveis (CNN-Pulmona) e (CNN-Cardio). Com isso, € possivel minimi-
zar os aspectos negativos dos cenarios descritos anteriormente. Para isso um estudo
e uma analise aprofundada dos métodos para classificagcdo de imagens e sinais foi
realizado. Cabe ressaltar que tais métodos até o presente momento ainda nao tinham
sidos usados para o propésito deste trabalho e, portanto, tornaram-se fatores adicio-
nais de motivagcdo. Nesse contexto, pode-se citar: um método de classificagcdo em
cascata automatico em um dispositivo mével usando uma CNN pré-treinada para clas-
sificar imagens de Raio-X do térax e um método de classificagdo automatico de sinais
ECG em dispositivo movel utilizando uma CNN com o objetivo de identificar diferentes
arritmias.

Para que esses modelos de aprendizagem pudessem obter um bom desem-
penho com relagdo aos ja existentes na literatura, foi analisado e utilizado algumas
técnicas de otimizacdo para esses modelos de CNNs, essa otimizacdo consiste em
ganho de desempenho e também em reducéo de custo computacional, o que € vital
para o desenvolvimento das aplicagcdes em dispositivos méveis.

Adicionalmente, em virtude de uma motivacao por fidedignidade e rapidez
na transmissao de sinais biomédicos, foram analisadas as técnicas de compressao de
sinais e realizado a definicdo da técnica mais otimizada e com menor perda de sinais,
para que se torne viavel poupar espag¢o de armazenamento e banda na transmissao
destes dados, como um modulo a ser adicionado posteriormente no CNN-Cardio.
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4 REVISAO DA LITERATURA

A Revisdo da Literatura € dividida em duas sec¢bes: Trabalhos Relaciona-
dos e Fundamentacao Tedrica. Na primeira secao € expressado os principais trabalhos
identificados na literatura sobre os temas tratados neste trabalho. Posteriormente, na
secao de Fundamentacéao Tedrica, sdo enunciados os conceitos da literatura relevan-
tes para modelagem deste trabalho.

4.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Um estudo propde uma abordagem de triagem de Raio-X toracico, que em
vez de usar diretamente as imagens originais de raios-X de térax para treinar modelos
de aprendizado profundo, aplicam algoritmos de processamento de imagem para re-
mover areas indesejaveis, normalizar o contraste e reduzir o ruido daimagem, gerando
um pseudo imagem colorida para alimentar 3 canais de entrada dos modelos atuais
de aprendizado profundo que foram pré-treinados usando imagens coloridas (RGB) no
processo de aprendizado de transferéncia. Para testar a hipotese o autor utiliza um
dataset com 3 classes: Pneumonia Viral, Pneumonia Adquirida por Covid-19 e Nor-
mal. Em seguida utilizam um modelo baseado na CNN pre-treinada VGG16 usando
a técnica de aprendizado por transferéncia obtendo uma precisao geral de 94.5% na
classificacéo de 3 classes e 98,1% na classificagado de casos com e sem infeccéo por
Covid-19 (HEIDARI et alJ, 2020).

Outro trabalho utiliza uma rede CNN Long Short-Term Memory (CNNLSTM)
profunda para a detecgao do novo Covid-19 a partir de imagens de raios-X. O método
proposto faz uso da CNN como um extrator de recursos e a rede LSTM funciona como
um classificador para a detecgao de coronavirus. O desempenho do sistema proposto
€ melhorado pela combinacéo de recursos extraidos com LSTM que diferenciam os
casos Covid-19 de outros. O sistema desenvolvido obteve uma precisao de 99,4%
(ISLAM; ISLAM; ASRAF, 2020).

O trabalho de (KARTHIK; MENAKA; HARIHARAN, 2020) propde uma ar-
quitetura de CNN dual-ramificada de canal aleatério para detectar Covid-19 através de
radiografias de térax. O algoritmo proposto aprende exclusivamente filtros convoluci-
onais distintos para cada rétulo. Isso é feito restringindo certos filtros para responder
ao maximo apenas a uma classe particular de pneumonia/Covid-19. Também fornece
visualizacdes dos filtros top-k que sdo aprendidos para identificar classes de destino
especificas. Além disso, as regides salientes no Raio-X que influenciam a previséo
da classe CNN sdo apresentadas para auxiliar a localizacédo da infecgao. A proposta
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CSDB CNN atingiu uma precisao meédia de 93,42% na classificagdo das quatro classes
alvo.

O trabalho de (GAO; WANG, 2020) utiliza o método de aprendizagem su-
pervisionada como o processo de aprendizagem a partir do conjunto de dados de trei-
namento, obtendo uma precisdo média acima de 95%. A CNN profunda é baseada no
VGG-19 e tem com objetivo distinguir a pneumonia Covid-19 da pneumonia ndo Covid-
19, logo em seguida, este CNN profundo € usado para distinguir pneumonia viral de
bacteriana.

O artigo proposto por (PANTELOPOULOS; BOURBAKIS, 2010) apresenta
a estrutura de design do sistema vestivel Prognosis, que visa realizar o monitoramento
continuo e da saude de pessoas em risco, além de fornecer suporte de decisao inte-
grado para melhorar o gerenciamento ou prevengao de doengas. O esquema funcional
do sistema é construido em cima de uma linguagem formal para descrever e fundir sin-
tomas de saude que sio extraidos das medi¢des adquiridas de uma variedade de sen-
sores vestiveis, que podem ser distribuidos ao longo do corpo de um paciente. Além
disso, ao incorporar um sistema de dialogo automatizado inteligente e interativo, um
feedback do estado de saude adicional pode ser obtido do usuario em termos de sin-
tomas descritos, capturados usando um médulo de reconhecimento de voz, que pode
aumentar ainda mais as capacidades de decisao autbnoma do sistema. Uma estrutura
de simulagao construida em Java também é apresentada, que foi usado para mode-
lar a operagao baseada em eventos do Prognosis e para capturar os problemas de
simultaneidade que surgem em tal projeto de sistema.

O autor (PANDEY et all, 2019) propds um novo sistema biomédico para de-
teccao de arritmia e convulsdo automatizada e eficiente em sinais biomédicos como
ECG e eletroencefalografia (EEG). Foi usada uma rede residual profunda em varias
camadas, automatizada e em varios estagios para a detec¢gao de anomalias nos sinais
biomédicos. O algoritmo proposto € validado nas bases de dados de referéncia publi-
camente disponiveis MIT-BIH Arrhythmia e CHB-MIT Scalp. Os resultados mostram
uma melhora significativa em termos de sensibilidade de 90% e 97,1% para batimentos
supraventriculares e ventriculares, respectivamente. Uma bom ponto é que o método
proposto fornece resultados confiaveis com amostras de EEG de pequena duragéo. O
algoritmo proposto fornece sensibilidade de 81% para detecgéo de crises em sinais de
EEG.

A realidade virtual e aumentada vem tendo um crescimento constante na
medicina nos ultimos anos. Ao mesmo tempo, as imagens radiolégicas tém papel cen-
tral no diagnéstico e planejamento das abordagens cirurgicas. Dessa maneira, (IZARD
et all, 2019) apresenta uma tentativa de visualizagao aprimorada de imagens radiolo-
gicas por meio de realidade virtual e aumentada para melhor planejamento e moni-
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toramento das cirurgias. Esta aplicagdo permite ir além das imagens bidimensionais
tradicionais para modelos tridimensionais que podem ser visualizados e manipulados
tanto com Realidade Aumentada como com Realidade Virtual. Assim, o (IZARD et
al., 2019) propds possiveis abordagens para automatizar a segmentagéo de imagens
radiologicas, utilizando técnicas de visdo computacional e Inteligéncia Atrtificial.

No trabalho proposto por (SERRA; GALDI; TAGLIAFERRI, 2019), foram re-
visadas as metodologias existentes para discutir modos e principios de operacéo, com
0 objetivo de aumentar o desenvolvimento no campo biomeédico. Assim, organizou
os métodos descritos em trés categorias, de acordo com o tipo de dados, o problema
estatistico e o tipo de integracdo. Neste trabalho destaca as vantagens e desvanta-
gens de diferentes tipos de pensamento, pretendendo ser uma referéncia para quem
deseja comecar a trabalhar com integragcaéo de dados biomédicos. Série de exemplos
representativos em bioinformatica e neuroinformatica sdo demonstrados, para mostrar
o potencial das aplicagdes de aprendizagem multivistas para determinados problemas.
Apdbs demonstrar as técnicas na literatura, € proposto uma discussdo de como as téc-
nicas de aprendizagem profunda estdo obtendo cada vez mais reconhecimento em
varios campos pode ser aplicado a dados multimodais para aprender representacdes
complexas, além alguns exemplos dessa aplicagao.

O enorme crescimento de dados com relagcdo a area da engenharia biome-
dica representa um grande desafio para a analise e processamento de dados. Esse
grande volume de aproveitamento de dados biomédicos leva a um grande desafio.
Uma maneira de resolver os problemas dessas naturezas é proposto por (DAS; NAIK;
BEHERA, 2020), onde compara as medidas de desempenho de varios algoritmos de
classificagdo de aprendizado de maquina em dados biomédicos. Os varios algoritmos
de classificagdo, como arvore de deciséo, K-vizinhos mais préximos , Naive Bayes,
maquina de vetor de suporte linear, maquina de vetor de suporte de funcdo de base
radial, maquina de vetor de suporte polinomial, Random Forest e Adaboost s&o usa-
dos para o processo de classificacdo para medir a precisao da classificacdo com 14
conjuntos de dados biomédicos. Observa-se que a natureza do conjunto de dados
tem impacto muito forte no desempenho dos classificadores. O desempenho de todos
os algoritmos de classificagdo mencionados € analisado em 14 conjuntos de dados
biomédicos e observado que o classificador Adaboost supera em desempenho dos
demais classificadores abordados.

O trabalho de (SHAKER et alJ, 2020), propde uma nova técnica de aumento
de dados usando Redes Adversarias Gerativas (GANs), para balancear as classes do
Dataset MIT-BIH Arrythmia. Eles usam duas abordagens de aprendizagem profunda:
a) Uma abordagem ponta a ponta e uma abordagem hierarquica de dois estagios, b)
Com base em CNNs. Os resultados mostram que, com o aumento dos dados gerados
pela técnica proposta, é possivel observar uma melhora efetiva no desempenho da
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classificagdo do ECG em relagao a classificagdo do conjunto de dados original.

No trabalho de (LIU et all, 2019), propds um algoritmo baseado no CNN
capaz de classificar a arritmia cardiaca pelo ECG. Comparar diferentes modelos da
CNN e depois usa-los para aumentar a taxa de acerto na classificagado, combinando a
Analise Discriminante Linear (LDA) e a Maquina de Vetor de suporte (SVM). O banco
de dados de arritmia do MIT-BIH também foi utilizado neste trabalho, onde os autores
obtiveram um resultado de 91,29% correto.

Em (KUMAR; PAWAR; O'REILLY], 2019), apresenta um método de classifi-
cacao de ECG, que utiliza uma técnica de pré-processamento generalizado de sinal e
utiliza uma rede Perceptron Multicamadas para a tarefa de classificagao de arritmias,
de acordo com a norma AAMI EC57. O método é treinado e avaliado por meio do
conjunto de dados PhysioNet MIT-BIH, obtendo uma precisdo média de 98,72%.

Em (ZIHLMANN; PEREKRESTENKO; TSCHANNEN, 2017)) explica o uso
de duas arquiteturas de Redes Neurais Profundas (DNNSs) para classificacédo de ECG
avaliando o conjunto de dados de classificagao de fibrilagao atrial fornecido pelo Phy-
sioNet/CinC Challenge 2017. A primeira arquitetura € uma CNN com agregacao de
recursos de média a comprimento. ao longo do tempo e segundo é uma rede neural
recorrente convolucional que combina uma CNN de 24 camadas com uma rede de 3
camadas de memoria de longo-curto prazo para agregacao temporal de recursos.

4.2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secédo apresenta alguns conceitos importantes para a realizagado do
trabalho proposto, sdo os seguintes conceitos: Desenvolvimento de Aplicativos Mo-
veis, Radiografia de Térax e Sinal ECG, Doengas pulmonares, Arritmias Cardiacas,
Inteligéncia Artificial e Métricas de Avaliacao.

4.2.1 DESENVOLVIMENTO DE APLICATIVOS MOVEIS NA SAUDE

Os aplicativos para dispositivos moveis sdo uma parte cada vez mais impor-
tante da vida diaria das pessoas e ja representam a maioria dos sistemas computa-
dorizados atualmente, mais de um milhdo de aplicativos estdo agora disponiveis para
Android e iOS nas suas respectivas lojas (BOHM; SCHREIBER, 2014). Criar aplicati-
vos para dispositivos méveis requer diversos desafios, como: lidar com limitagdes tais
como CPU, memodria, tela, dispositivos de entrada, bateria, entre outros. A medida que
os dispositivos crescem no mundo recentemente, 0 acesso a internet e a possibilidade
de poder procurar aplicativos que podem facilitar a vidas das pessoas, ganham grande
importancia. As lojas de aplicativos permitem que os usuarios pesquisem, comprem e
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instalem aplicativos moveis e, em seguida, forneca feedback na forma de andlises e
classificagdes.

Um aplicativo pode extrair conteudo e informagdes da internet de forma se-
melhante a um site, mas também pode baixar o conteudo para que possa ser utilizado
posteriormente na auséncia de conexao com a Internet, o que é uma grande vantagem.
Assim, os aplicativos que nao precisam de conexao com a Internet podem ser usados
"em qualquer lugar e em todo lugar”, ou seja, o aplicativo pode ser usado offline.

Os aplicativos moveis atualmente se enquadram amplamente em trés ca-
tegorias: nativos, baseados na web e hibridos (JOORABCHI; MESBAH; KRUCHTEN,
2013). Os aplicativos nativos sao executados no sistema operacional de um disposi-
tivo e precisam ser adaptados para diferentes dispositivos. Os aplicativos baseados
na web requerem um navegador da web em um dispositivo movel. Aplicativos hibridos
sao aplicativos da web "nativos”. Uma pesquisa recente revelou que os desenvolve-
dores estao principalmente interessados em construir aplicativos nativos, porque eles
podem utilizar os recursos nativos do dispositivo (por exemplo, cadmera, sensores, ace-
lerdmetro, geolocalizagdo) (JOORABCHI; MESBAH; KRUCHTEN, 2013).

A introdugao de dispositivos de computagdo movel, causou um grande im-
pacto em muitos campos, incluindo a medicina. Profissionais de saude agora usam
smartphones ou tablets para fungdes que antes precisavam de aparelhos especificos
(VENTOLA, 2014). Smartphones e tablets combinam recursos de computagéo e co-
municagdo em um unico dispositivo que pode ser segurado com a mao ou armaze-
nado em uma mochila, permitindo facil acesso e uso no ponto de atendimento. Além
de voz e texto, novos modelos de dispositivos moveis oferecem recursos mais avan-
¢ados, como pesquisa na web, sistemas de posicionamento global, cameras de alta
qualidade e gravadores de som. Com esses recursos, bem como processadores e
sistemas operacionais poderosos, memdarias grandes e telas de alta resolugao, os dis-
positivos moveis tornaram-se essencialmente computadores portateis.

O uso de dispositivos moveis por profissionais de saude transformou muitos
aspectos da pratica clinica. Os dispositivos mdveis tornaram-se comuns em ambien-
tes de saude, levando a um rapido crescimento no desenvolvimento de aplicativos que
usam software médico para essas plataformas (VENTOLA, 2014). Varios aplicativos
estdo agora disponiveis para auxiliar os profissionais de saude em muitas tarefas im-
portantes, como: gerenciamento de informagdes e tempo; manutencéo e acesso aos
registros de saude; comunicagdes e consultoria; referéncia e coleta de informacgdes;
gerenciamento e monitoramento de pacientes; tomada de decisao clinica; educagéao e
treinamento médico (VENTOLA, 2014).
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4.2.2 TIPOS DE SINAIS BIOMEDICOS

Existem diferentes tipos de sinais que podem ser captados do corpo humano
todos eles influem de certa maneira em nossa saude. Os sinais tratados a seguir séo:
ECG, EEG, Eletromiografia (EMG), e Eletrooculografia (EOG) .

4221 EEG

O EEG é um método de monitoramento eletrofisiolégico para registrar a
atividade elétrica do cérebro. E tipicamente n&o invasivo, com os eletrodos colocados
ao longo do couro cabeludo, embora eletrodos invasivos as vezes sejam usados, como
na eletrocorticografia. O EEG mede as flutuagdes de voltagem resultantes da corrente
idnica dentro dos neurdnios do cérebro (SARAIVA et al., 2018). Em contextos clinicos,
o EEG se refere ao registro da atividade elétrica espontanea do cérebro durante um
periodo de tempo, conforme registrado a partir de varios eletrodos colocados no couro
cabeludo.

As aplicacdes de diagndstico geralmente se concentram em potenciais re-
lacionados a eventos ou no conteudo espectral do EEG. O primeiro investiga as flutu-
acdes potenciais do tempo bloqueado para um evento como o inicio do estimulo ou
pressionamento de botdo. Este ultimo analisa o tipo de oscilagdes neurais, popular-
mente chamadas de "ondas cerebrais”, que podem ser observadas em sinais de EEG
no dominio da frequéncia (SARAIVA et al., 2019), um exemplo grafico de um EEG
pode ser visto na Figura {.

Figura 1 — Exemplo de EEG.
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4222 EOG

A EOG é uma técnica para medir o potencial ereto cérneo-retiniano que
existe entre a frente e o fundo do olho humano. O sinal resultante é chamado de EOG.
As principais aplicagdes sao no diagndstico oftalmoldgico e no registro dos movimentos
oculares. Ao contrario do eletrorretinograma, o EOG ndo mede a resposta a estimulos
visuais individuais (BROWN et al., 2006).

Para medir o movimento dos olhos, pares de eletrodos sdo normalmente
colocados acima e abaixo do olho ou a esquerda e a direita do olho. Se o olho se move
da posigao central em diregao a um dos dois eletrodos, este eletrodo "vé”o lado positivo
da retina e o eletrodo oposto "vé”o lado negativo da retina. Consequentemente, ocorre
uma diferenca de potencial entre os eletrodos. Assumindo que o potencial de repouso
é constante, o potencial registrado € uma medida da posig¢ao do olho (SARAIVA et all,
2018).

A EOG é usada para registrar os movimentos dos olhos durante o teste
eletro nistagmografico. E baseado no potencial corneo-retiniano (diferenga na carga
elétrica entre a cornea e a retina), com o longo eixo do olho atuando como um dipolo.
Os movimentos do olho em relagao aos eletrodos de superficie colocados ao redor do
olho produzem um sinal elétrico que corresponde a posi¢céo do olho. As gravacgoes
do movimento dos olhos séao precisas em cerca de 0,5 grau, mas ainda sdo menos
sensiveis do que a inspec¢ao visual, que pode perceber movimentos de cerca de 0,1
grau. Portanto, a inspecéao visual com lentes de Frenzel as vezes ainda é necessa-
ria para documentar nistagmo de baixa amplitude. Outra limitagdo da EOG é que os
movimentos oculares de torgdo ndo podem ser monitorados. Novamente, a inspecao
visual com lentes de Frenzel as vezes € necessaria para documentar o nistagmo torsi-
onal (SARAIVA. et al., 2019), um exemplo grafico de um EOG pode ser visto na Figura
2.

Felizmente, novas técnicas foram desenvolvidas para fornecer maior pre-
cisdo e amplitude para testes oculomotores. A técnica mais util clinicamente que foi
desenvolvida é o sistema eletro nistagmografico de video infravermelho. Aqui, o pa-
ciente usa 6culos de protecao que iluminam os olhos com luz infravermelha (invisivel
para o paciente), permitindo que uma pequena camera de video capte e projete uma
imagem dos olhos em um monitor.
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Figura 2 — Exemplo de EOG.

EOG Original
-0.04 ' : m
A I
{ "I i
| | A
!l I|| :n II | I|| .""\'l
-0.06 - . A T S W
W\ vy o
| W |- | A
I l | ] !
l { 1{ W\ |
fi M p | Y
-0.08 A
z f I.r-ll
2 A
5 0.1 A A
E v
<T
n |
| nt
.12 \
| A
\\_‘ I.
II'u 'Ill A .III
o4 Wi
\f
018 i i !
0 50 100 150 200 260

Amostras 0.4 milissegundos cada

Fonte: Autoria propria.

4223 EMG

O EMG é o processo pelo qual um examinador coloca uma agulha em um
determinado musculo e estuda a atividade elétrica desse musculo, essas atividades
elétricas vém do préprio musculo, ndo sdo usados choques para estimular o musculo,

por isso € possivel encontrar um musculo que apresentam um problema ou doencga
particular (SARAIVA et al., 2018).

A excitabilidade de uma fibra muscular através do controle neural representa
um fator preponderante na fisiologia muscular, pois a EMG é uma técnica voltada para
o desenvolvimento do registro e analise de sinais mio elétricos, os sinais captados por
este processo sdo formados por variagoes fisiologicas no estado de membranas de
fibras musculares, por isso algumas doencgas e problemas podem ser detectados se a
variagdo nao seguir os padrdes normais sob pequenas excegdes, ha outra forma de
medir a EMG, é a EMG neuroldgica, desta forma choques elétricos s&o utilizados para
estimular o musculo, mas neste trabalho sera abordada a EMG cinesioldgica, neste tipo
apenas as respostas naturais do musculo sdo tomadas como objeto de estudo entao

para que sejam utilizadas para captar o sinal (SARAIVA et al., 2019), um exemplo
grafico de um EMG pode ser visto na Figura 3.
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Figura 3 — Exemplo de EMG.
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4224 ECG

Para entender os principios de um ECG, vamos primeiro entender como
0 coragao produz sinais elétricos. Para um coragdo normal e saudavel, em repouso,
um ECG exibe uma série de ondas que refletem as diferentes fases de um batimento
cardiaco. O ECG comeca no nodo sinoatrial, também conhecido como nodo SA, que
esta localizado no atrio direito e atua como marca-passo no coragao (APPATHURAI et
al., 2019). Os sinais elétricos causam a contragao atrial, forgando o sangue para os
ventriculos. Essa sequéncia é registrada como a onda P no ECG. Esse sinal entédo
passa dos atrios para os ventriculos, fazendo com que eles se contraiam e bombeiem
0 sangue para o resto do corpo. Isso € registrado como o complexo QRS.

Um sinal de eletrocardiograma € a expressao da atividade elétrica do mio-
cardio na superficie corporal, que aparece como um sinal quase periédico. E bem co-
nhecido que o ECG contém muitas informagdes sobre doencas cardiacas. Um unico
ciclo normal do ECG representa a despolarizagao / repolarizacéo arterial e despolari-
zagao/repolarizagao ventricular sucessivas, que ocorrem a cada batimento cardiaco,
desse modo, tradicionalmente, o ciclo de ECG é rotulado com as letras P, Q, R, S e
T para os picos individuais de toda a forma de onda do ciclo (YEH; WANG, 2008). O
diagnostico é realizado com base em caracteristicas extraidas da época e morfologia
desses pontos fiduciais. Portanto, a detecgdo do ECG é muito importante para que os
médicos fagam um diagnéstico clinico correto, um exemplo grafico de um ECG pode
ser visto na Figura 4.



33

A partir do momento que os sinais de ECG séo utilizados com bastante
frequéncia para reconhecer muitas variabilidades da atividade cardiaca, € muito impor-
tante obter os parametros do sinal de ECG claros sem ruido (ALFAOURI; DAQROUQ,
2008). Esta etapa fornece um quadro completo e informag¢des detalhadas sobre a
eletrofisiologia das doencgas cardiacas e as alteragdes isquémicas que podem ocor-
rer, como infarto do miocardio, defeitos de conducgao e arritmia. Portanto, uma coleta
de um sinal ruidoso levaria a interpretagdes equivocada acerca do quadro clinico do
paciente examinado.

Figura 4 — Exemplo de ECG.
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4.2.3 ARRITMIAS CARDIACAS

Arritmias sdo anormalidades na frequéncia, ritmo ou em ambos, ou seja, sao
disturbios das propriedades elétricas do coragdo. Podem ocorrer dois tipos principais
de disturbios, uma anormalidade na geragao de um impulso elétrico (anormalidade na
automaticidade) ou uma anormalidade na condug&o do impulso apds a geragédo do
impulso (anormalidade na propagacao) (DANIELE et all, 2002) .De outra perspectiva,
as arritmias podem ser divididas em bradiarritmias (arritmias lentas) e taquiarritmias
(arritmias rapidas). Ainda de outra perspectiva, as arritmias podem ser classificadas
com base no sitio anatdmico de origem, ou seja, atrial, atrioventricular (AV) juncional
ou ventricular (ocorrendo abaixo da bifurcagao do feixe de His) (DOWD, 2007).

O desenvolvimento de taxas ou ritmos anormais tem muitas causas (SHIH
et al), 1988; SEFEROVIC et all, 2006). Algumas dessas causas sdo primarias e outras
sdo secundarias (WIT; ROSEN, 1983). As causas primarias sdo aquelas que ocorrem
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no coragao. As causas secundarias sdo aquelas que resultam de forgas externas que
agem indiretamente sobre o coragéo para causar uma mudang¢a em sua taxa ou ritmo.
Se a arritmia for secundaria (FURLANELLO et al., 2007; WAMBOLDT et al/, 2019),
€ melhor tratar a causa subjacente do que simplesmente tentar normalizar o ritmo
cardiaco com medicamentos e ignorar o que causou a mudanga em primeiro lugar.

Existem varios tipos de arritmias cardiacas (SOUSA et al., 2018a), nas quais
podem ser vistos abaixo os tipos usados para a deteccéo proposto neste trabalho:

» Batimento supraventricular prematuro:

Os batimentos supraventriculares prematuros sdo gerados no atrio e podem
ser de duas formas: batimentos prematuros atriais ou batimentos prematu-
ros da juncao AV (BRAMBILA, 2008).

Os batimentos prematuros atriais apresentam ondas P e complexos QRS
normais, mas o intervalo P-R entre o batimento precedente e o batimento
prematuro € mais curto enquanto o intervalo entre o batimento prematuro e
o batimento seguinte € mais longo (VIKMAN et al/, 2005). Os batimentos
prematuros de juncdo AV, por sua vez, sdo gerados por impulsos elétricos
na regiao inferior do atrio direito ou em células proximas ao feixe de His
(SHERF; JAMES, 1972).

» Contracao prematura ventricular:

Uma contragao ventricular prematura é o batimento cardiaco muito rapido
originarios dos ventriculos e perturba o ritmo cardiaco normal, ou seja, sdo
batimentos cardiacos extras que comecam em uma das duas camaras de
bombeamento inferiores (ventriculos) (CHA et al., 2012). Essas batidas ex-
tras interrompem seu ritmo cardiaco regular, as vezes fazendo com que seja
uma vibragao ou uma batida saltada no peito (WANG et al., 2014).

* Fusao de batimento ventricular:

Um batimento de fusao ocorre quando impulsos elétricos de fontes diferen-
tes acontecem na mesma regido do coragao simultaneamente (BORIANI
et al., 2005). Se atuar sobre as camaras ventriculares, € denominado ba-
timento de fusao ventricular, ao passo que as correntes de colisdo nas ca-
maras atriais produzem batimentos de fusédo atrial (GIANFRANCHI et al.,
2008).

4.2.4 DOENCAS PULMONARES

Os pulmdes sao parte de um sistema complexo, que se expande e relaxa
milhares de vezes ao dia para trazer oxigénio e enviar didxido de carbono. A doenga
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pulmonar pode ocorrer quando ha problemas em qualquer parte deste sistema funda-
mental para o ser humano. A doenga pulmonar pode afetar a fungao respiratoria, ou
a capacidade de respirar, e a funcao pulmonar, que € a maneira como os pulmdes
funcionam (BANASCHEWSKI; HOFMANN, 2019).

As doengas pulmonares sdo algumas das condigdes médicas mais comuns
do mundo, onde refere-se a varios tipos de doencgas ou disturbios que impedem o
funcionamento adequado dos pulmdes (WORLD HEALTH, 2016). Dezenas de milhdes
de pessoas tém doencas pulmonares apenas nos EUA. Sendo causado por diversos
fatores, como fumar, infec¢des, poluigdes e genes causam a maioria das doengas
pulmonares.

Existem muitas doencas pulmonares diferentes, algumas das quais sdo cau-
sadas por infecgbes bacterianas, virais ou fungicas. Outras doengas pulmonares es-
tao associadas a fatores ambientais, incluindo asma, mesotelioma e cancer de pulmao
(BANASCHEWSKI; HOFMANN, 2019). A partir das doengas respiratérias, a pneumo-
nia consiste em uma doenga comum e grave. A cada ano nos Estados Unidos, aproxi-
madamente 15% das 600.000 pessoas afetadas que sdo admitidas no hospital morrem
da doencga (MARRIE et al., 2000). As analises de dados administrativos mostram que
existem grandes variagdes nas taxas de admissao, tempo de internagao hospitalar e
uso de recursos institucionais (MARRIE et al., 2000).

4241 PNEUMONIA VIRAL

Sabe-se hoje da existéncia de 1.200 virus que infectam o trato respirat6-
rio, embora muitos deles, provavelmente, ndo causem doenga (FIGUEIREDOQO, 2009a).
Como consequéncia de infecgdes do trato respiratério por virus, destacam-se duas
doengas muito comuns, mas de dificil distingdo: o resfriado e a gripe. Entretanto, os
virus também podem acometer o trato respiratério baixo, causando bronquiolite, bron-
quite e pneumonia (FIGUEIREDQ, 2009a). As infec¢des virais mais comuns sao: virus
sincicial respiratorio (RSV), parainfluenza, adenovirus e virus influenza (GARG et all,
2019).

A pneumonia viral é definida como uma doenga na qual ha anormalidades
nas trocas gasosas no nivel alveolar acompanhadas de inflamagdo do parénquima
pulmonar (FIGUEIREDQ, 2009b). O fenémeno inflamatorio pulmonar comumente se
traduz em anormalidades de imagem que sao detectaveis por Raios-X ou TC. Na pneu-
monia viral, os perfis clinicos sdo bastante variados, dependendo do agente infeccioso,
bem como da idade e do estado imunolégico do hospedeiro. No entanto, além de
causar pneumonia primaria, os virus prejudicam os mecanismos de defesa do trato
respiratorio local por danificar a mucosa do trato respiratério, favorecendo o apareci-
mento de pneumonia bacteriana secundaria. Além disso, algumas doengas crdnicas,
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como DPOC e insuficiéncia cardiaca, e até mesmo a gravidez, foram descritas como
associadas a um maior risco de pneumonia viral (FIGUEIREDQ, 2009b).

Para o diagndstico da pneumonia viral, 0 médico comega fazendo alguns
testes fisicos no paciente. Como parte do exame, o medico ira ouvir os pulmdes para
verificar se possuem sons abdominal que indicam a presenga de pneumonia. Esses
sons podem incluir estalidos nos pulmdes ou respiragéo ofegante. O médico também
verificara se ha aumento da frequéncia cardiaca e diminuicdo do fluxo de ar. Se o
meédico suspeitar da presenga de pneumonia, € provavel que ele solicite alguns dos
seguintes exames: Raio-X do térax, podendo ser visto de acordo com a Figura [, coto-
nete nasal para verificar a existéncia de virus, cultura de escarro do muco dos pulmbes
exames de sangue, incluindo um hemograma completo para procurar marcadores in-
flamatdrios e teste de gasometria arterial.

Figura 5 — Imagem de Raio-X de pacientes com pneumonia viral.

S

Fonte: Imagens da base de dados do Chest Xray Coronahack

(COHEN et al., 2020)

Para fazer a detecgdo da Pneumonia viral, o0 médico responsavel pode ob-
servar algumas caracteristica naimagem. O Influenzavirus pode mostrar na radiografia
de uma pessoa com esse tipo de pneumonia que: consolidagao segmentar com pre-
dominancia basal; opacidades de vidro fosco bilateral difuso; nddulos centrolobulares
e espessamento da parede bronquica (RIQUELME et al., 2011). Nenhuma diferenca
€ observada nos achados radiolégicos de pneumonias causadas por influenza tipo A
ou B ou varios subtipos de A (SCHEIBLAUER et al., 1992). O virus Sincicial Respira-
tério € a causa mais comum de infecgao viral do trato respiratério inferior em criancas,
causando bronquiolite e broncopneumonia, em que pode ser comum: infiltrados peri-
brénquicos com hiperinsuflagdo associada; as vezes, colapso ou consolidagao lobar
ou linfonodos hilares aumentados; nédulos centrolobulares e aparéncia de arvore em
brotamento (JAFRI et al), 2004). O adenovirus também é conhecido como virus do
resfriado comum, que as vezes pode causar pneumonia e pode predominar: opacida-
des irregulares ou confluentes dispersas e linfadenopatia hilar; consolidagao bilateral;
areas de opacidades de vidro fosco; nodulos e derrame pleural (HAKIM; TLEYJEH,
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2008). Alguns casos pode se assemelhar uma pneumonia causada pelo adenovirus
com pneumonia bacteriana (GARG et al., 2019). A infeccéo por citomegalovirus é co-
mum: consolidagao; opacidades de vidro fosco, opacidades reticulares irregulares ou
nddulos centrolobulares (CUNHA, 2010). A pneumonia por varicela € mais comum
em adultos, os padrdées podem ser: pequenos nodulos acinares discretos espalhados
por ambos os pulmdes ou/e varios pequenos nédulos aleatérios (MOHSEN; MCKEN-
DRICK, 2003).

4.2.4.2 PNEUMONIA BACTERIANA

A pneumonia bacteriana € uma infecgao dos pulmdes causada por certas
bactérias. O mais comum é o Streptococcus (pneumococo), mas outras bactérias
também podem causa-lo, como Haemophilus influenzae, Mycoplasma pneumoniae,
Chlamydia pneumoniae e Legionella pneumophila. Em uma pessoa jovem e basica-
mente saudavel, essas bactérias podem viver na garganta sem causar problemas. Mas
se as defesas do seu corpo (sistema imunolégico) ficarem fracas por algum motivo, a
bactéria pode descer para os pulmdes e depois se multiplica. Quando isso acontece,
0s sacos de ar nos pulmdes infeccionam e inflamam. Eles se enchem de liquido e isso
causa pneumonia (PEYRANI et all, 2019).

A pneumonia por Streptococcus € a principal causa de pneumonia bacteri-
ana. Pode entrar nos pulmdes por inalagéo ou pela corrente sanguinea. Haemophilus
influenzae é a segunda causa mais comum de pneumonia bacteriana. Esta bactéria
pode viver em seu trato respiratorio superior. Normalmente ndo causa danos ou do-
engas, a menos que vocé tenha um sistema imunolégico enfraquecido (MIYASHITA,;
YAMAUCHI, 2018).

Existe alguns meios para poder diagnosticar pneumonia bacteriana, em ge-
ral, o médico podera: ouvir os sons toracicos anormais que indiqguem uma forte se-
crecao de muco; Retirar uma amostra de sangue para determinar se sua contagem
de leucdcitos esta alta, o que geralmente indica infecgao; Faga uma hemocultura, que
pode ajudar a determinar se a bactéria se espalhou para a corrente sanguinea e tam-
bém ajuda a identificar a bactéria que esta causando a infecg&o; Retire uma amostra de
muco ou cultura de escarro para identificar a bactéria que causa a infecgao; (SATTAR;
SHARMA, 2020) Solicite radiografias de térax para confirmar a presencga e extensao
da infecgdo, mostrado na Figura B.
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Figura 6 — Raio-X de pacientes com pneumonia bacteriana.

Fonte: Imagens da base de dados do Chest Xray Coronahack

(COHEN et all, 2020)

Para poder diferenciar a Pneumonia bacteriana a partir do Raio-X toracico, o
radiologista e o médico responsavel pelo diagndstico devera observar alguns aspectos
importantes contido no Raio-X, lembrando que podem ocorrer padrdes que nao possa
ser comum (GARG et al), 2019). A Pneumonia causado pela bactéria Streptococcus
pode ser comum que: pneumonia lobar € a aparéncia de imagem predominante nos
casos; envolve predominantemente os lobos inferiores (podendo ser vista na figura
6); o volume pulmonar nao é alterado; cavitagao € rara; uma pequena quantidade de

derrame pleural reativo € geralmente observada; areas irregulares de consolidagao
que podem ser multilobares ou bilaterais foram observadas em pacientes (ANDRADE
et all, 2018) . Mycoplasma pneumoniae, geralmente afeta jovens, pode predominar:
opacidades reticulonodulares ou areas irregulares de consolidagdes; ndédulos centro-
lobulares, opacidades de vidro fosco e areas lobulares de consolidacdo com espessa-
mento da parede brénquica (DAXBOECK; KRAUSE; WENISCH, 2003). A Legionella
pneumophila, podendo ser causada pela inalagdo de goticulas de agua contaminada,

predomina: mostra uma consolidagao de rapida progressdo, que geralmente é seg-
mentar e periférica inicialmente e torna-se bilateral na maioria dos casos; o Raio-X
mostra multilobar ou multissegmentar do espago aéreo intercalada com opacidades
de vidro fosco (CARRATALA et al), 1994). Entre os anaerobios, Bacteroides, Fuso-
bacterium e Actinomyces, sao comuns que: afeta os segmento posterior dos lobos
superiores e 0os segmentos superiores dos lobos inferiores do paciente; pulmao direito

geralmente esta mais envolvido do que o esquerdo; um padrdo de broncopneumonia
€ visto variando de areas segmentares de opacidades bilaterais irregulares a doenga
confluente extensa; podem apresentar cavitagao ou formacgao de abscesso (GARG et

all, 2019).
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4.2.4.3 PNEUMONIA POR COVID-19

Covid-19 é uma doenca causada pelo SARS-CoV-2 que pode desencadear
0 que os médicos chamam de infecg¢ao do trato respiratério. Pode afetar o trato respi-
ratério superior (seios da face, nariz e garganta) ou o trato respiratério inferior (traqueia
e pulmdes) (MO et al., 2020). O SARS-CoV-2 é um dos sete tipos de coronavirus, in-
cluindo os que causam doencgas graves como a sindrome respiratoria do Oriente Médio
(MERS) e a sindrome respiratéria aguda subita (SARS) (LANA et al), 2020). Os outros
coronavirus causam a maioria dos resfriados que nos afetam durante o ano, mas nao
Sa0 Uma ameaca séria para pessoas saudaveis.

Os testes de diagnéstico para Covid-19 se enquadram em duas categorias
principais: testes moleculares que detectam RNA viral e testes soroldgicos que detec-
tam imunoglobulinas anti-SARS-CoV-2 (ZHAl et al., 2020). O método mais comum de
teste é feito através do cotonete, em que procura sinais do virus no trato respiratério

superior. A pessoa que esta aplicando o teste coloca um cotonete em seu nariz para
obter uma amostra da parte de tras do nariz e da garganta. O teste de anticorpos é ou-
tro teste que pode ser feito, ele mostrar se a pessoa ja foi exposta ao virus, mesmo que
ndo tenha sintomas. Na Figura [7] pode ser visto um Raio-X de um paciente infectado
pela Covid-19, onde as setas apontas para os danos causado pelo agente viral.

Figura 7 — Raio X de pacientes com pneumonia causada pela Covid-19.

Fonte: Imagens da base de dados do Chest Xray Coronahack

(COHEN et al., 2020).

Numa imagem de radiografia em que o paciente possui o Covid-19, os fa-
tores que sao considerados tipicos do Covid-19, até o momento, sdo: opacidades em
vidro fosco; consolidagdes focais e opacidades mistas (incluindo opacidades com halo
invertido) (FARIAS et all, 2020); padrdo pavimentagdo em mosaico com distribuigdo
bilateral e multifocal, com predominéancia periférica e posterior (ARAUJO-FILHO et al/,

2020).
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4.2.5 RADIOGRAFIA DE TORAX

Assim com o avango tecnoldgico obtido nas ultimas décadas com outros
métodos de imagem, como Tomografia Computadorizada, Ressonancia Nuclear Mag-
nética e Ultrassonografia, ndo foi capaz de diminuir a importancia da radiografia do t6-
rax no atendimento emergencial (BRENTANO et al., 2014). Sua ampla disponibilidade,
baixo custo e rapidez fazem da radiografia um dos primeiros exames complementares
a serem solicitados na maioria dos casos atendidos no Servico de Emergéncia. Além
disso, o paciente tem uma exposi¢cao a radiagcdo menor, sem contar seu baixo custo
(BRENTANO et al., 2014).

Os raios-X sdo ondas de radiagdo de alta energia que podem penetrar a
maioria das substancias (em graus variados). Em doses muito baixas, os raios-X sao
usados para produzir imagens que ajudam o médico a diagnosticar doengas. Em al-
tas doses, os raios-X (terapia de radiagdo) sdo usados para tratar cancer (CASALI,
2006). As radiografias podem ser usadas isoladamente como radiografias simples ou
combinadas com outras técnicas, como TC.

Uma parte corporal onde a radiografia € bastante usada é no térax, onde
€ um exame que serve para auxiliar no diagnostico ou avaliagdo da reposta aos tra-
tamentos em varias patologias, como por exemplo a pneumonia, tuberculose, doenga
pulmonar obstrutiva crénica (DPOC), fraturas, entre outros. O torax € a regido anaté-
mica situada entre a regido do pescogo (cervical) e 0 abdémen, sendo separada desta
ultima pelo diafragma (musculo interno).

Para diagnosticar uma radiografia, um médico ou técnico em radiologia rea-
liza o procedimento e entédo logo apds faz uma avaliagao prévia das imagens, para ter
certeza se estado suficientes nitidas. Saber se estdo nitidas, garante que ndo aconte-
cam interpretacdes erradas (YAFFE; ROWLANDS, 1997). Logo em seguida, as ima-
gens sdo enviadas a um especialista em radiologia e alguma outra especialidade, isso
porque o Conselho Federal de Medicina exige que apenas especialistas na area do
exame podem emitir o laudo médico. Depois que as imagens sdo analisadas, séo
entdo classificados como normal ou anormal.

4.2.6 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Inteligéncia artificial (IA), € termo usado para definir a capacidade das ma-
quinas de assimilar o modo do ser humano de pensar, resolver problemas, ou seja, de
ser inteligente. As principais pesquisas definem o campo como "o estudo e projeto de
agentes inteligentes”, onde um agente inteligente € um sistema que percebe seu ambi-
ente e toma atitudes que maximizam suas chances de sucesso (RUSSELL; NORVIG,
2016), (SOUSA et al., 2018b), (BRUNO et al., 2018).
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A promessa de IA tem sido um topico de interesse ha décadas. Desde a
década de 1950, havia esperancas de que técnicas de inteligéncia artificial baseadas
em logica, representagao do conhecimento, raciocinio e planejamento resultassem em
softwares revolucionarios que poderiam, entender linguagens, controlar robds, forne-
cer consultoria especializada e entre outas funcionalidades (BOTTOU; CURTIS; NO-
CEDAL, 2018), (SARAIVA et al., 2018).

4.2.7 APRENDIZADO DE MAQUINA

A IA pode ser definida, como a ciéncia capaz de assimilar as habilidades
humanas, porém o Aprendizado de Maquina do inglés "Machine Learning”, € um mé-
todo de analise de dados que automatiza a construcdo de modelos analiticos. E um
ramo da |A baseado na ideia de que sistemas podem aprender com dados, identifi-
car padrdes e tomar decisées com o minimo de intervengdo humana (HARRINGTON,
2012).

Existem 3 tipos de aprendizado que caracterizam o aprendizado de ma-
quina: aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao supervisionada e aprendi-
zagem por reforgo. No aprendizado supervisionado durante o treinamento do algo-
ritmo é informado o que € cada entrada “Label”, a partir disso € possivel aprender
as caracteristicas de cada entrada Figura . De acordo com o tipo de resultado do
algoritmo, pode-se classifica-lo entre algoritmo de classificagéo ou de regresséao (AYO-
DELE, 2010).
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Figura 8 — Processo de aprendizado de maquina supervisionado.
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No aprendizado n&o supervisionado, a aprendizagem ocorre com dados nao
rotulados, ou seja, nao é preciso especificar ao computador o que € aquela entrada.
Por exemplo, um modelo que aprendeu a classificar imagens entre dois grupos distin-
tos. Ao receber uma nova imagem, com base em seus atributos, ele identifica a qual
grupo ela pertence, sem necessariamente saber a classe (ZHOU et al., 2017).

A aprendizagem por reforgo, € uma especificar de ensinar ao computador
qual agdo priorizar dada uma determinada situacéo. E possivel vincular recompensas
e punicdes aos possiveis resultados e, ponderando-as da forma certa, ensinar o nivel
de prioridade de cada meta (LI et al), 2016).
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4.2.8 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais sdo modelos alimentados por neurdnios artificiais onde séo
unidades minusculas organizadas em uma série de camadas conectadas umas as ou-
tras. Entres estas camadas, uma é exclusivamente para a entrada de informagao para
entdo reconhecer, interpretar e classificar esses dados (EBERHART; DOBBINS, 1990).
Na outra extremidade possui uma camada onde € produzida o resultado do processo
de aprendizado da rede. Entre as duas extremidades é constituida de camadas ocul-
tas que realiza maior parte do trabalho, determinando como processar a informacéao
que chega as entradas (EBERHART; DOBBINS, 1990).

As conexdes entre um neurdnio e outro sdo chamados de pesos e podem
ser positivas ou negativas. Cada neurdnio recebe entradas de dados e os mesmos
sdo multiplicadas pelos pesos das conexdes pelas quais viajam. Cada neurbnio soma
todas as entradas que recebe e se a soma for superior a um certo limite, definida pela
funcao de ativacao, ele “dispara” com base se a entrada é relevante para a previsao
do modelo.

Uma rede neural aprende recebendo feedback e dizendo se esta certo ou
errado. Dependendo desse feedback, a rede fara ajustes para corrigir o erro. Esses
ajustes consistem em atualizagbes dos pesos dos neurdnios. De acordo com (SHAHIN;
MAIER; JAKSA, 2004), para treinar um modelo de aprendizado de maquina, € neces-
sario dividir os dados em dois conjuntos (treinamento e teste). O conjunto de dados
de treinamento € a amostra de dados usada para ajustar o modelo, onde o modelo vé
e aprende com esses dados (KRAWCZYK, 2016). O conjunto de dados de teste, no
entanto, € a amostra de dados usada para fornecer uma avaliagdo imparcial do modelo
no conjunto de dados de treinamento, apds os ajustes dos hiperparametros do modelo
(KRAWCZYK, 2016).

No campo das redes neurais, a rede neural convolucional CNN é uma das
principais para a tarefa de reconhecimentos e classificagées de imagens. Detecgdes
de objetos e reconhecimento de rosto sdo algumas das areas onde as CNNs sdo
amplamente utilizadas. Uma CNN pega uma imagem de entrada, processam-na e
classificam-na em certas categorias (por exemplo, cachorro, gato, tigre, ledo). A partir
que uma imagem entra na CNN, essa imagem passa por uma série de convolugoes,
composto por um conjunto filtros que servem para poder extrair o maximo de caracteris-
tica dessa imagem. Apos passar por esses blocos de convolugao e as caracteristicas
da imagem forem extraidas, o resultado desse processo € entdo passado para uma
rede neural do tipo feed-forward, para assim poder aprender a rotular essa imagem.
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4.2.8.1 REDE NEURAL MULTILAYER PERCEPTRON

As redes neurais Multilayer perceptron (MLP), sdo compostos de uma ou
mais camadas de neurbnios. Os dados sao alimentados na camada de entrada, pode
haver uma ou mais camadas ocultas, as previsdes sao feitas na camada de saida,
também chamada de camada visivel (SARAIVA et al., 2019), (SARAIVA. et al/, 2019).

Figura 9 — Rede neural multicamadas.

Y1

Y2

Fonte: Autoria propria.

O funcionamento geral de uma MLP esta representada na Figurad . Cada
neurdnio recebe todos os valores das entradas, representadas pelo simbolo y, que
sdo multiplicadas pelos pesos sinapticos simbolizados pelo W e somadas entre junta-
se com uma constante chamada de polarizagdo ou bias, representada pelo simbolo
b, na camada de saida geralmente é usado fung¢des de ativagao probabilisticas como
Softmax, Sigmoid entre outras (KOURETAS; PALIOURAS, 2019). A MLP utiliza uma
técnica de aprendizado supervisionado chamada backpropagation para treinamento
e suas camadas multiplas e ativagao nao linear distinguem o MLP de um perceptron
linear (ZHANG et al., 2016).

Nas CNNs usadas nos aplicativos CNN-Cardio e CNN-Pulmona ¢é aplicado
as funcdes de ativagdes Softmax e Sigmoid respectivamente, entdo o calculo da pro-
babilidade da classificagdo de uma amostra é realizado através destas fungbes. A
férmula matematica das mesma podem ser analisado nas Equacdes §.1, .2, a Equa-
cao trata-se da fungéo de ativagao Sigmoid onde = é resultado do somatério dos
pesos pelas entradas, a Equacéo 4.2 por sua vez consiste na fungédo Softmax, onde i
i representa o indice do neurdnio de saida sendo calculado e j representa os indices
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de todos os neurbnios de um nivel, a variavel =z designa o vetor de neurdnios de saida
(KOURETAS; PALIOURAS, 2019).

(4.1)

o(2) (4.2)

= Z‘];:1 ez
4.2.8.2 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

As Convolutional Neural Network (CNNs), sdo similares a redes neurais tra-
dicionais (SARAIVA et all, 2019), (SARAIVA. et al., 2019), ambas sdo compostas por
neurdnios que possuem pesos € bias que necessitam ser treinados. Cada neurénio
recebe algumas entradas, aplica o produto escalar das entradas e pesos além de uma
funcao nao-linear (CHEN et al), 2017). Uma CNN assume que todas as entradas séo
imagens, o que permite codificar algumas propriedades na arquitetura. Redes neu-
rais tradicionais néo sao escalaveis para imagens, uma vez que a mesma produz um
numero muito alto de pesos a serem treinados (ESTEVA et al., 2017).

Figura 10 — Exemplo da arquitetura de uma CNN (AlexNet).

1= e \densa

i3 danse | [densa)

1000

e =
“ 128 Max
Max 128 wlan poal ng

poaling paaling

EE]

Fonte: (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017).

Uma CNN é composta por uma sequéncia de camadas, Figura [10, além
de camada de entrada, que normalmente € composta por uma imagem com largura e
altura, existem trés camadas principais: camada convolucional, camada de Pooling e
camada totalmente conectada. Além disso, apds uma camada de convolugao € comum
uma camada de ativagdo normalmente uma fungcao de unidade de retificagcao linear
(ReLu). Essas camadas, quando colocadas em sequéncia (ou empilhadas), forma
uma arquitetura de uma CNN (SALAMON; BELLO, 2017).
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4.2.9 TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO

No contexto de aprendizagem de maquina, a reutilizacdo de conhecimento
adquirido anteriormente em tarefas semelhantes € conhecida como transferéncia de
aprendizado, que pode ser utilizado em qualquer algoritmo da natureza de aprendizado
de maquina (SOUSA et al/, 2020a).

A técnica consiste na utilizacdo de um modelo pré-treinado com classes
distintas do problema objetivo. Isso se torna vantajoso no uso de conjunto de dados
pequenos, pois existe uma dificuldade em obter bases de dados grandes o suficiente
para esses tipos de problemas especificos (WU et alJ, 2018).

Normalmente essa técnica preserva as camadas iniciais e intermediarias,
por outro lado a camada final é substituida e treinada novamente. Desse modo todos
os outros pesos sao definidos como ndo treinaveis. Assim as ultimas camada das
redes s&o removidas e adicionam-se novas camadas de neurdnios totalmente conec-
tadas (RAMALINGAM; GARZIA, 2018).

4.2.10 REDES NEURAIS QUANTIZADAS

Redes Neurais Quantizadas (QNNs) usam pesos e ativagdes de baixa preci-
sao, por exemplo, realizando operagdes com 18 ou 32 bis. Essas redes sao treinadas
do zero em uma precisao arbitraria de ponto fixo. Onde na precisdo, os QNNs que
usam menos bits requerem arquiteturas de rede mais profundas e mais amplas do
que as redes que usam operadores mais precisos, a0 mesmo tempo em que exigem
menos aritmética complexa e menos bits por peso (MOONS et al., 2017).

Um método foi introduzido para treinar QNNs com pesos e ativagdes de pre-
cisdo extremamente baixa (por exemplo, 1 bit) em tempo de execugéo. No fraintime,
pesos quantizados e ativagdes sdo usados para calcular os gradientes dos parame-
tros. Durante as préximas etapas, os QNNs reduzem drasticamente o tamanho e o
acesso a memoria, substituindo a maioria das operacgdes aritméticas por operacgdes bit
a bit (HUBARA et al., 2017). Isto é para dizer que o esquema de quantizagdo € um
mapeamento inteiro ¢ para numeros reais r, isto €, da forma:

r=2S(q—2) (4.3)

Este esquema consiste na multiplicagdo de duas matrizes quadradas N x N
de numeros reais (HUBARA et al., 2017), r1, e r5, com seu produto representado por
rs = rry. E demostrado as entradas de cada uma dessas matrizes ro(a = 1,2, 0u3)
como () para ii, N, e os parametros de quantizagdo com os quais eles s&o quanti-
ficados como (S,, Z,,). E representado as entradas quantificadas por ¢ a Equagao
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4.3 entdo se torna:

r9) = S (¢ — Z,) (4.4)

« «

A partir da definicdo da multiplicacdo de matrizes, temos:

. N . o .
53(61&1’]6) —Z3) = Z Sl(qgw) — Zl)Sg(qéj’k) — 7)) (4.5)
Jj=1

que pode ser reescrito como:

N
Q:Ef’k) =Zs+ M Z(qgiyj) - Zl)(qgk) — 7)) (4.6)

j=1
Para essa aplicacéao foi realizado a Quantizagao pés-treinamento (ABADI et
al., 2016), dessa forma reduzindo o tamanho do modelo e ao mesmo tempo, melhorar
a laténcia da CPU, com pouca degradagé&o na precisdo do modelo (ABADI et al., 2016).
Essas técnicas podem ser executadas em um modelo TensorFlow treinado e aplicadas

durante a conversdo do TensorFLow Lite (TFL).

Existem varias op¢des de quantizagao pos-treinamento (ABADI et alJ, 2016),
como pode ser analisado na Tabela [{], os métodos escolhidos e implementados s&o a
Quantizagao de Pesos e Quantizagao inteira completa de pesos e ativacdes. A Quan-
tizacao de Pesos é o método mais simples de Quantizagéao pés-treinamento, € quan-
tizado apenas os pesos de ponto flutuante para 8 bits de precisdo (também chamada
quantizagao "hibrida”) (ABADI et al., 2016). Essa técnica é realizada com a conversor
do modelo para TFL. Ja a Quantizagao inteira completa de pesos e ativagdes resulta
em um modelo totalmente quantizado, porem o modelo ainda usa entrada e saida de
ponto flutuante (ABADI et al., 2016).

Tabela 1 — Opcg¢des de quantizacéo pos-treinamento.

Pds-treinamento "hibrido” 4x menor, 2-3x veloz, Precisao CPU
Pds-treinamento ”inteiro” 4x menor, Mais veloz CPU, Edge TPU, etc.
Pds treino fp16 2x menor, Potencial aceleracdo da GPU CPU/GPU

Fonte: Autoria prépria.

4.2.11 MODELOS EM CASCATA

Modelo de Classificagdo em Cascata (CCM) consiste em um método de
aprendizado por conjunto baseado na concatenagao de varios classificadores, usando
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todas as informacodes coletadas da saida de um determinado classificador como infor-
macdes adicionais para o proximo classificado na cascata (LIANG et al., 2018).

Uma estrutura em cascata é normalmente formada ao conectar classifica-
dores como uma arquitetura de varios estagios. Em cada estagio, com base na confi-
anca de sua previsao, um classificador pode decidir sobre a classificacdo da amostra
de entrada atual e encerrar a execugéo ou passa-la para o proximo estagio (KOURIS;
VENIERIS; BOUGANIS, 2018).

4.2.12 AUMENTO DE IMAGEM

Os métodos mais comuns de aumento de dados incluem modificagdes sim-
ples no conjunto de dados, como translagéo, rotagéo, inversdo e escala. Usar o au-
mento classico de dados € um procedimento amplamente utilizado em tarefas de vi-
sao computacional. Esse aumento de dados é usado com frequéncia em aplicagdes
de aprendizado profundo, especificamente em imagens essa técnicas é usada para o
treinamento de modelos. Com um numero maior de dados no treinamento o modelo
consegue obter melhores resultados quando submetido a uma avaliagdo com os dados
de teste. (FRID-ADAR et al., 2018)

Foram utilizadas duas formas distintas de aumento de dados, ambas as
quais permitem que imagens transformadas sejam produzidas a partir das imagens
originais com calculo muito pequeno, de forma que as imagens transformadas nao
precisem ser armazenadas em disco. As imagens transformadas sdo geradas em
cédigo Python na CPU enquanto a GPU esta treinando o lote anterior de imagens.
Gerando um esquema de aumento de dados computacionalmente livre (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2017).

4.2.13 OTIMIZACAO BAYESIANA DE HIPERPARAMETROS

O ajuste de hiperparametros visa encontrar as escolhas corretas de hiper-
parametros para um determinado algoritmo de aprendizado de maquina, de forma que
ele retorne o melhor desempenho quando avaliado em um conjunto de testes (SNOEK
et al), 2015). Existem varias técnicas para encontrar bons hiperparametros, sendo o
Grid Search e o Random Search os mais comuns, o Grid Search consiste em tentar
todas as combinagdes possiveis de hiperparametros de forma sequencial. A Pesquisa
Aleatdria, por outro lado, tenta varias combinagdes de pardmetros de forma completa-
mente aleatoria (ZHANG et al., 2019). Esses métodos sdo adequados para o ajuste
de hiperparametros, mas ndo aprendem nada com os conjuntos de hiperparametros
avaliados durante o processo de ajuste, que pode ser um processo muito longo, para
resolver este problema este trabalho usa o método de otimizagdo Bayesiana.
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A otimizagdo bayesiana constréi um modelo de probabilidade que mapeia
valores de hiperparametros para a probabilidade de obtencdo de um determinado valor
da funcao objetivo, geralmente referido como pontuagdo. Usando essas probabilida-
des, os valores de hiperparametros mais promissores sao selecionados para avaliar a
verdadeira funcéo objetivo (DOKE et al., 2020).

4.2.14 METRICAS DE AVALIACAO DAS REDES NEURAIS

A acurécia do modelo pode ser estimada pela Equagao §.7, em que TP sdo
os verdadeiros positivos, F'P sao os falsos positivos, T'/N séo os verdadeiros negativos
e F'N sao os falsos negativos. Isso nos permite inferir a capacidade de generalizagao
da rede.

TP +TN
TP+TN+FP+FN

(4.7)

Accuracy =

Uma matriz de confusdo apresenta uma tabela frequentemente usada para
demonstrar o desempenho de um modelo de classificagdo nos conjuntos de dados de
teste e validagdo comparados com os verdadeiros valores. Os valores apresentados
na tabela sao: verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos
negativos.

Os valores verdadeiramente positivos e os valores falsos positivos sdo os
valores nos quais a rede conseguiu classificar de maneira correta. Ja os valores ver-
dadeiros negativos e falsos negativos representam os valores que a rede neural clas-
sificou erroneamente.

Como ferramenta estatistica, temos a matriz de confusdo que fornece a
base para descrever a precisdo da classificagdo bem como caracterizar os erros, aju-
dando a refinar a precisdo (SARAIVA et al/, 2018). A matriz de confus&o é formada por
uma matriz de quadrados de numeros dispostos em linhas e colunas que expressam o
numero de unidades de amostra de uma categoria particular, inferida por uma regra de
decisdo, em comparagao com a categoria atual. Uma matriz de confusao apresenta
informacgdes sobre a frequéncia com que um determinado comportamento é detectado
corretamente e com que frequéncia é classificado como outro comportamento.

As medidas derivadas da matriz de confusdo sao: acuracia total (utilizada
neste trabalho), precisédo de classe individual, precisdo do produtor, precisdo do usua-
rio e indice Kappa, entre outras.

A precisao total € calculada dividindo a soma da diagonal principal da matriz
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de erro z;;, pelo nimero total de amostras coletadas n, de acordo com a Equacao §4.8:

T = Zi=t%i (4.8)
n

Para avaliar completamente a eficacia dos modelos, a preciséo e recall séo
examinadas. Infelizmente, precisao e recall estao frequentemente em tensdo. Ou seja,
melhorar a precisdo geralmente reduz o recall e vice-versa.

TP
Precision = ———— 4,
recision = PP (4.9)
TP
R@CCL” = m (410)

F1 Score é uma métrica simples, que leva em conta a precisdo e a recu-
peracdo, entdo vocé pode tentar maximizar esse numero para melhorar seu modelo.
Esta é simplesmente a média harmdnica de preciséo e recall.

Precision * Recall
F18 =2 411
core * Precision + Recall ( )

AUC - Curva ROC €& uma medida de desempenho para classificar proble-
mas em varias configuragcdes de limite. ROC é uma curva de probabilidade e AUC
representa o grau ou medida de separabilidade (BOWERS; ZHOU, 2019).

4.2.15 TECNICAS DE COMPRESSAO

A compresséao de dados € o processo de detecgao e eliminagao de redun-
dancias de um conjunto de dados. Em termos de técnicas de compresséao de sinal,
métodos diretos ou transformados sdo encontrados na maior parte da literatura. Sao
caracterizados por nao atingirem o maior nivel de compressao, nao terem controle
sobre a qualidade do sinal recuperado, tendo como objetivo testar a eficacia desses
métodos em cada sinal foram utilizadas as técnicas de compressao Transformada Dis-
creta de Cosseno, Transformada Rapida de Walsh-Hadamard (Fast Walsh-Hadamard
Transform - FWHT), e Transformada Discreta de Wavelet (DWT) as quais serao discu-
tidas mais abaixo.

42151 DCT

O DCT ¢é uma técnica com perdas, muito relacionada com a Transformada
Discreta de Fourier, muitas vezes pode reconstruir uma sequéncia precisa de apenas
alguns coeficientes DCT, esta propriedade € muito util para aplicagbes que requerem
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reducdo de dados, justamente o objetivo deste trabalho, para explorar a reducdo do
uso de dados em eletrocardiograma (SARAIVA et al., 2020a).

O DCT tem quatro variantes padrao, para um sinal x de tamanho N e com
o delta dekronecker , as transformagbes sao definidas pelas equagdes 1, 2, 3 e 4
respectivamente.

y()=/Z N an) \/1+6n11+6nN \/1+5115kN cos( x&g (n—1)(k—1)) (4.12)
)= 2 3 ) eos (- 2n ~ 1k~ 1) @.13)
= - T\N)—F———==COS | —= 4N — — .

Y N & T =5, \aN

1

y(k) = ]i Z:lx(n)mcos (;;V(n —1)(2k — 1)> (4.14)

y(k) = ; > w(n)eos (A:;V(zn )2k — 1)) (4.15)

As séries sdo indexadascomn=1ek=1emvezdousualn=0e k = 0.

Nas equacgdes, z significa a matriz de entrada, y € o proprio DCT e n é igual
ao comprimento da transformagao, um escalar inteiro positivo, com x e y sendo vetores
(podem ser matrizes) (SARAIVA. et al., 2019).

42152 FWHT

O WHT é uma técnica de transformagao ortogonal ndo senoidal com perdas
que decompode o sinal em uma série de fungdes de base, essas funcdes de base séo
chamadas de fungdes de Walsh, que sao ondas retangulares e quadradas com valores
de -1 e 1. Elas também sao conhecidas como Transformadas de Hadamard, Walsh ou
Walsh Fourier (SOUSA et al., 2020b). Eles sdo muito uteis na reducio dos requisitos
de armazenamento, largura de banda e analise de espectro. Como a Transformada
Rapida de Fourier (FFT), a WHT tem uma vers&o mais rapida da Transformada Walsh
Hadamard (WHT) mais rapida, que em comparagdo com a FFT requer menos espago
de armazenamento e € mais rapida de calcular, uma vez que usa apenas adi¢oes e
subtracdes reais, enquanto a FFT usa valores complexos. Ambos FWHT e a Transfor-
mada Hadamard Rapida Inversa (IFWHT) sdo simétricos entre si e usam processos de
calculo idénticos. Para um sinal z(¢) de tamanho N, o FWHT e o IFWHT s&o definidos
da seguinte forma:

n—1

Yy = e > aWAL(n,1) (4.16)
N =
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n—1

v =Y yWAL(n,i) (4.17)
=0
talquei=0,1...,N — 1 e WAL(n,i) sao as fungbes de Walsh. Semelhante
ao algoritmo Cooley-Tukey para o FFT, os N elementos sdo decompostos em dois
conjuntos de N / 2 elementos, que sdo entdo combinados usando uma estrutura de
borboleta para formar o FWHT (SARAIVA et al., 2018).

4.2.15.3 DWT

Na analise numérica e na analise funcional, uma transformada wavelet dis-
creta (DWT) é qualquer transformada wavelet para a qual as wavelets sdo amostradas
discretamente. Tal como acontece com outras transformagdes wavelet, uma vanta-
gem chave que ela tem sobre as transformadas de Fourier é a resolugao temporal: ela
captura informacgdes de frequéncia e localizagao (no tempo) (SARAIVA. et al., 2019).

O primeiro DWT foi inventado pelo matematico hungaro Alfréd Haar. Para
uma entrada representada por uma lista de 2" numeros, a transformada wavelet de
Haar pode ser considerada para emparelhar valores de entrada, armazenando a di-
ferenca e passando a soma. Este processo € repetido recursivamente, pareando as
somas para provar a proxima escala, o que leva a 2" — 1 diferengas e uma soma final.

Técnicas de multi-resolugcédo para processamento de sinal e imagem séao
usadas ha décadas. A necessidade de transformagdes que levem a uma represen-
tagdo na qual informagdes espaciais e de escala estejam presentes € amplamente
reconhecida. Para fornecer isso, varias técnicas relacionadas foram desenvolvidas, in-
cluindo Gabor, Haar, Walsh-Hadamard e outras expansodes, decomposi¢cdes espaciais
de escala de filtragem de sub-banda, etc.

Por volta de 1990, surgiu uma estrutura matematica que fornece uma abor-
dagem mais formal, sdlida e unificada para representagdes de multi-resolu¢do. O para-
digma wavelet engloba decomposi¢cdes multi-resolugédo de sinais em bases ortogonais
de funcbes wavelet que possuem suporte compacto. Em alguns anos, o paradigma
wavelet encontrou muitas aplicagées no processamento de sinais e imagens (SOUSA
et al., 2020b).

O principio &, primeiro, calcular uma transformagao wavelet trivial (a wavelet
preguicosa) e, em seguida, melhorar suas propriedades alternando as etapas de pre-
visao e atualizag¢ao, conforme ilustrado na figura. A wavelet preguicosa apenas divide
o sinal 1D s1 em suas amostras indexadas pares e impares, conforme mostrado nas



53

proximas formulas.

s1{) = s1,21 (4.18)

1) = 51,21 +1 (4.19)

A etapa de predicao consiste em aplicar um filtro as amostras pares e sub-
trair o resultado das impares, conforme exemplificado na proxima equagao.

d1l) = a1’} = 3" Prs\)., (4.20)
k

A etapa de atualizagao faz o contrario, aplicando um filtro nas amostras
impares e subtraindo o resultado das amostras pares, a partir disso € possivel preparar
o sinal a ser reconstruido.

ait) = a1’} - > kD), (4.21)
k

Entdo, para os pares WHT Apds M de etapas de previsao e atualizagao, as
amostras pares representarao os coeficientes de aproximagao, enquanto as amostras
impares representam os coeficientes de alta frequéncia (SARAIVA. et alJ, 2019).

O esquema de levantamento é perfeitamente reversivel, uma vez que a
transformacao inversa é derivada invertendo as operagdes e invertendo os sinais. Na
verdade, alternamos as etapas de previsao e atualizagdo. Em seguida, aplicamos a
transformacao preguicosa inversa. A transformacao inversa pode ser derivada imedi-
atamente da frente, executando o esquema para tras e invertendo os sinais (SOUSA
et al., 2020b).

s19 =11 + > u "D, (4.22)
k

1) = d1f}) = > pisty (4.23)
k

4216 METRICAS DE AVALIACAO PARA A COMPRESSAO DE SI-
NAIS

Para a obtencgao da classificagao de fidelidade do sinal comprimido e re-
construido além da qualidade, em comparagao com o sinal original foi utilizado o Erro
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Quadratico Médio (MSE) , Erro Médio Absoluto (MAE), Relagao sinal-ruido (SNR), Re-
lagao sinal-ruido de pico (PSNR) os quais serao detalhados mais abaixo.

4.2.16.1 MSE

O MSE é um medidor de fidelidade de sinal. O objetivo de um medidor de fi-
delidade é comparar dois sinais e fornecer uma pontuacao quantitativa que descreve o
grau de similaridade ou fidelidade e o nivel de erro ou distor¢ao entre eles, assumindo
que um dos sinais € primitivo e livre de erros, enquanto o outro é distorcida e conta-
minada por erros (SARAIVA et al., 2018). O MSE pode ser calculado como mostra a
equacao:

1 m—1n—1
MSE=—>Y Y (I-K? (4.24)
mn z=0 y=0
Tomando I, como um vetor de predigcdes n e K, como um vetor de valores
observados da variavel sendo predita.

4.2.16.2 MAE

O MAE é uma medida "escalonada”, neste sentido, expressa um modelo
preciso de predicdo de erros em unidades da variavel de interesse, assim como o MSE,
quanto menor o valor, maior a fidelidade do sinal Reconstruido para com o sinal original,
o MAE pode ser calculado assumindo que existem n erros de modelo de amostra e
calculado como (e;, i=1,2, ... , n):

n

1
MAE = =3 |ei (4.25)

i=1
4.2.16.3 SNR

SNR é a taxa entre sinal e ruido, na engenharia e ciéncias, SNR é a medida
que compara o nivel do sinal desejado com o nivel de ruido de fundo.

Matematicamente, o SNR é o quociente de intensidade de um sinal medido
em uma regiao de interesse (ROI) e o desvio padrao da intensidade do sinal em uma
area.

g:o V]% (n)

SNR = Log=2=— "1+~
IS S2(n)

(4.26)

O SNR pode ser calculado assumindo V(n) como o sinal reconstruido, V'(n)
como o sinal original e o Sg(n) como a deformacao do Sinal reconstruido (SARAIVA.
et al., 2019)



55

4.2.16.4 PSNR

O PSNR é um paréametro usado para quantificar a qualidade do sinal, tam-
bém é usado como benchmark, do nivel de similaridade entre o sinal reconstruido e o
sinal original.

Quanto mais alto o valor PSNR, melhor é a qualidade do sinal. E pode ser
calculado como a Equagéao, mostra (SOUSA et al., 2020b).

T (4.27)

2

PSNR = 10log (MA

X2\ MAX
MSE )~ 2008
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5 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo descritos todos os métodos usado para o desenvolvi-
mento das trés aplicagdes proposta, como mencionado anteriormente foram desenvol-
vidas trés aplicagdes distintas para analise de dados biomédicos: 1) CNN-Pulmona
que consiste em uma aplicativo mével capaz de identificar se o paciente possui algum
tipo de Pneumonia e qual o agente causador da mesma, 2) CNN-Cardio por sua vez
consiste em outro aplicativo mével distinto capaz de classificar diferentes tipos de ar-
ritmias, 3) trata-se de outra aplicagées onde é implementado e comparado diferentes
tipos de compressao de sinais biomédicos, no diagrama da Figura [11] € ilustrado as
trés aplicagbes mencionadas.

Figura 11 — Diagrama das trés aplicagbes desenvolvidas.

#  Gowic 1 frnami

Aplicacao 1 | : \‘
| :> —>

CNN-Pulmona

Aplicacao 2
| :> CNN-Cardio — > |
= -
EEEECETE
Aplicacao 3
| :> Compressao |
de sinais o AL W NS

Fonte: Autoria propria.
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No processo de criagao das aplicagdes moveis, foi utilizado o kit de desen-
volvimento Flutter, criado pelo Google (PAYNE, 2019). A construgao do aplicativo veio
para que tornasse mais acessivel e pratico o uso da rede neural treinada. Para fazer
a aplicagdo mobile conseguir ler e interpretar o modelo treinado, foi usado o plugin do
TFlite do Flutter, assim como também, a rede neural foi convertida para esse tipo de
modelo, recomendado para ser utilizado na aplicagédo moével.

O percentual de certeza na saida da classificagdo dos aplicativos CNN-
Pulomona e CNN-Cardio consiste no valor de probabilidade calculado na funcéo de
ativacdo da ultima camada da CNN, ou seja, como a saida da ultima camada das
CNNs usas consistem em uma saida probabilistica a rede retorna a probabilidade de
uma entrada ser de uma determinada classe. Por exemplo, dado uma entrada X a
rede retorna a classe dessa entrada e o valor de probabilidade dessa entrada real-
mente ser da classe no qual foi classificada, em outras palavras isso significa o grau
de certeza da rede em classificar um registro (FENG et alJ, 2019).

Para a implementacdo das CNNs usadas nos aplicativos, é suada a biblio-
teca de apredizado de maquina TensorFlow (ABADI et al/, 2016). O processamento
foi realizado usando uma placa de video Nvidia Titan XP com 3840 nucleos CUDA
(processadores), 12 GB de memdéria dedicada, 12 GB de RAM e um processador Core
i5 de quarta geracao.

5.1 OTIMIZACAO DOS HIPERPARAMETROS DAS REDES
NEURAIS

Neste trabalho para o desenvolvimento das aplicagdes méveis CNN-Pulmona
e CNN-Cardio, os hiperparametros das CNNs usadas sao otimizados usando o algo-
ritmo de otimizacdo Bayesiano (SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS, 2012), implemen-
tado em Python com a biblioteca Scikit-Optimize (OPTIMIZE, 2020). Gp_minimize do
modulo skopt € usado com o seguinte trecho de codigo abaixo:
search_result = gp_minimize (func = fitness,
dimensions = obj_hyper.dimesionHiper (),

acq_func='EI', n_calls = 40,

x0 = default_parameters)

Onde fitness € afungcéo a ser minimizada, que neste caso € o desempenho
da CNN em cada treinamento e teste, obj_hyper.dimesionHiper() é sobre as dimen-
sdes que sao fornecidas como uma lista contendo as dimensdes da pesquisa por cada
hiperparametro, acq_func é a fungdo a minimizar em relagdo ao gaussiano anterior e
é definido para a melhoria negativa esperada E1I, e n_calls € o numero de chamadas
de funcdo a minimizar e é definido como 40. E de fault_parameters € uma combinagao
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aleatdria de hiperparametros dentro dos espacos de pesquisa usados para inicializar
a otimizac&do. Todos os outros parametros gp_minimize sdo configurados para seus
valores padrao. Este método usa um processo gaussiano, para modelar a fungao subs-
tituta e otimiza a probabilidade esperada de que novos testes irdo melhorar a solugéo
atual, Figura f12.

Os seguintes hiperparametros CNN sao otimizados:

Taxa de Aprendizado:

O espago de busca é 10-%a 1072

* NUmero de camadas densas:

O espacode buscaé 1as8

* NUumero de n6s densos:

O espacgo de busca é 5 a 1024

* Funcao de Ativacao:

O espaco de busca é relu ou sigmoid

Em comparacado com a Grid Search, que é uma técnica padrao para ajus-
tar hiperparametros (PONTES et al., 2016), a otimizagdo Bayesiana pode pesquisar
em um espacgo hiperparametro maior. O método aceita um intervalo (ou seja, valo-
res minimo e maximo) para cada parametro e pode considerar qualquer valor nesse
intervalo.
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Figura 12 — Otimizagao Bayesiana.
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Fonte: Autoria propria.

5.2 QUANTIZACAO DAS CNNS

O treinamento de uma Rede Neural em hardware convencional é ineficiente
devido aos enormes requisitos de memoaria para armazenar dados de entrada, para-
metros de peso e ativagdes da rede, além da grande quantidade de célculos neces-
sarios para o calculo das somas ponderadas das entradas dos neurdnios. No entanto
atualmente as Redes Neurais em sua maioria, sédo treinadas em GPUs (unidades de
processamento grafico) com grande poder de processamento. Devido a esses altos
requisitos de recursos, muitas vezes € um desafio executar Redes Neurais em dispo-
sitivos Moveis e Embarcados com pouca energia e memoaria limitada (SOUSA et all,
2020a).

Para resolver isso foi utilizado dois métodos de quantizagao descrito na se-
cao nas duas aplicacdes desenvolvidas, os métodos usados consiste na quan-
tizacdo pos-tratamento (ABADI et al., 2016), essa método reduz o tamanho do modelo
e melhora a laténcia da CPU, com pouca degradagao na precisdo do modelo (ABADI
et all, 2016). Essas técnicas podem ser executadas em um modelo treinador do Ten-
sorFlow e aplicadas durante a conversao TFL.

Existem varias op¢des de quantizagao pds-treinamento (ABADI et alJ, 2016),
como pode ser visto na Tabela [I] da secdo §.2.10, os métodos escolhidos e imple-
mentados sao quantizacédo de faixa dinamica e quantizacao Full Integer de pesos e
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ativagcbes. A quantizagéo de faixa dindmica € o método mais simples de quantizagao
pos-treinamento, apenas os pesos de ponto flutuante sdo quantizados com preciséo
de 8 bits (também chamada de quantizagao "hibrida”) (ABADI et al., 2016). Esta téc-
nica é realizada com o modelo para conversor TFL. A quantizacao inteira de pesos
e ativacdes resulta em um modelo totalmente quantizado, mas o modelo ainda usam
entradas e saidas de ponto flutuante (ABADI et al., 2016).

5.3 CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE RAIO-X
(CNN-PULMONA)

A classificagado das imagens de Raio-X no app CNN-Pulmona é realizada
através de modelos deCNNs, para isso € usando uma técnica conhecida como Mo-
delos de Classificacdo em Cascata (CCM), descrito na secdo §.2.11. Esse método
consiste em um aprendizado por conjunto, onde a saida de um modelo € usada como
informagdes para o préximo modelo em cascata. Para isso foi usado uma CNN pré-
treinada conhecida como MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018), esse rede foi treinadas
inicialmente com o conjunto de dados ImageNet (RUSSAKOVSKY et alJ, 2015), com
mais de 1 milhdo de imagens e mil classes, esse treinamento é aproveitado usando
a técnica de Transferéncia de Aprendizado, descrita na secéo , aproveitando as
camadas iniciais e treinando apenas as camadas finais, onde as mesmas e os hiper-
parametros das CNNs sao definidas usando uma otimizagao Bayesiana descrita nas

segbes ¢.2.13, b.1.

Como foi descrito na sec¢do 5.2, para a otimizagcdo das CNNs, duas técni-
cas de quantizagao pods-treinamento sdo usadas e avaliadas, usando o método de
conversao TensorFlow Lite (TFL) (JACOB et all, 2018). Esta técnica visa reduzir dras-
ticamente o tamanho do modelo, consumo e processamento de energia, possibilitando
o desenvolvimento de um aplicativo mobile utilizando CNN.

Todo as etapas da construgéo da aplicagdo CNN-Pulmona podem ser ana-
lisadas no diagrama de imagem [13, onde a etapa a) consiste na entrada de dados de
imagens de Raio-x, na etapa b) é realizado o método de aprendizagem de maquina
juntamente com a técnica de transferéncia de aprendizado e a otimizagcdo Bayesiana,
ja na etapa c) é realizado a quantizagao dos modelos apds serem treinados, a etapa d)
consiste na criagdo do app com o kit de ferramentas Flutter e por a etapa e) consiste
na classificacdo das imagens no app CNN-Pulmona.
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Figura 13 — Estrutura do sistema da aplicagdo mével CNN-Pulmona.
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Fonte: Autoria propria.

5.3.1 DATASET DE RAIO-X

Para esse projeto, foram utilizadas 5 bases de dados, que juntas, pudessem
se complementar. Os dados constituintes nesses datasets foram mesclados, a fim
de chegar a uma maior colecdo de amostras de Raio-X pulmonar, com o objetivo de
melhorar todo o processo de treinamento das redes neurais convolucionais.

Os conjuntos de dados usados foram: Chest xray coronahack (COHEN;
MORRISON; DAQ, 2020), Covid Chestxray dataset (COHEN et al/, 2020), covid-19
radiograph database (CHOWDHURY et al., 2020), BIMCV Dataset (VAYA et all, 2020),
Figure1 ChestXray dataset (WANG ALEXANDER WONG; GUNRAJ, 2020k), Actual-
med COVID dataset (WANG ALEXANDER WONG; GUNRAJ, 2020a). Em todos es-
ses datasets, contém imagens de raio-x da parte toracica do pulmao, em que neles,
sao classificados tanto como normal, possuindo nenhum tipo de doenca, quanto de
algumas variantes de pneumonia. As doengas pulmonares presentes, sdo compostas

de agentes patogénicos bacteriano e agentes viral.
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Todos os conjuntos de dados utilizados nesse trabalho sdo publicos e estao
dispostas da seguinte maneira:

» Chest xray coronahack dataset:

Nessa base de dados, as imagens estdo dispostas em dois grupos prin-
cipais, sendo: Normal (1576 imagens) e Pneumonia (4334 imagens). No
grupo de imagens de Raio-X rotuladas como pneuménicas, foram dividas
em sub classes da seguinte maneira: stress smoking, ARDS (2 images);
virus COVID-19 (58 images); virus SARS (4 images); Bacteria Streptococ-
cus (5 images); virus desconhecido (1493 images), bactéria desconhecida
(2772 imagens).

» Covid Chestxray Dataset:

Nesse dataset é constituido de imagens, além de Raio-X, também de CT
de pacientes em que podem ter suspeitas positivas ou negativas de COVID-
19, além também de ter outros tipos de pneumonia. Na base de dados,
possuem mais de 20 tipos de classificagao para as imagens de Raio-x e CT
scans. A constituicdo de amostras, é formada principalmente de imagens
relacionada a COVID-19 (545 imagens), enquanto os outros tipos mais pre-
sente no dataset sdo: SARS (16 imagens), Pneumocystis (23 imagens),
Streptococcus (17 imagens), Indefinida (18 imagens), Pneumonia (12 ima-
gens), Mycoplasma Bacterial Pneumonia (10 imagens).

« COVID-19 Radiography Database:

Essa base de dados foi criada por por uma equipe de pesquisadores do
Qatar, Doha, Qatar e da Universidade de Dhaka, Bangladesh, assim com
colaboradores da Malasia. Nesse dataset, € composto por casos positivos
de COVID-19, junto com casos Normal e casos de Pneumonia Viral. Os
dados constituintes nessa base de dados sao: COVID-19 (219 imagens),
normal (1341 imagens), pneumonia viral (1345 imagens).

« BIMCV Dataset+:

O conjunto de dados BIMCV-COVID19 + é um grande conjunto de dados
com imagens de radiografia de torax CXR (CR, DX) e tomografia computa-
dorizada (TC) de pacientes com COVID-19, juntamente com seus achados
radiograficos, patologias e relatérios radiograficos do Medical Imaging Data-
bank no Banco de Imagens Médicas da Regiao Valenciana (BIMCV). Além
de todos relatérios presentes, sdo fornecidas informag¢des abrangentes, in-
cluindo informagbes demograficas do paciente, tipo de projecédo e parame-
tros de aquisigao para o estudo de imagem, entre outros.
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« COVID-19 Chest X-ray Dataset Initiative e Actualmed COVID-19 Chest X-ray
Dataset Initiative:

Nessas duas bases de dados, foram desenvolvidas pelo mesmo time de
criadores, o Core COVID-Net Team[ref]. No Figure 1 Covid-19, constitui de
amostras pneumonicas de COVID-19 (35 imagens) e Pneumonia (2 ima-
gens), além de imagens desconhecidas (15 imagens) e No fidings (3 ima-
gens). Em Actualmed COVID-19 Chest X-ray, os dados que o compdem
s&do: COVID-19 (58 imagens), desconhecidas (53), No fidings (127).

A construgado do dataset usado nesse trabalho, reuniu partes de todos os
datasets mencionados anteriormente. Todas as imagens selecionadas para o treina-
mento de toda a estrutura neural, foram do tipo de raio-x toracico, além de que, foi
priorizado somente imagens de Raio-X da parte frontal dos pacientes.

Para a identificacdo com eficacia do virus COVID-19, seria necessario amos-
tras de outros tipos de pneumonia, para que o sistema inteligente fosse capaz de dife-
renciar entre essas doencgas pulmonares. O processo de montagem da base de dados
se deu em trés grupos principais: Normal, Pneumonia Viral, Pneumonia Bacteriana.

A partir dos grupos formados para a constituicdo do dataset, foram adici-
onadas imagens das bases de dados apresentadas, a fim de que possuissem maio-
res amostras para cada tipo de classificagdo. A distribuicdo do dataset final, ficou de
acordo com a Figura [14.
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Figura 14 — Gréfico de distribuicdo da base dados final utilizado nesse projeto.
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Fonte: Autoria prépria.

5.3.2 ARQUITETURA E TREINAMENTO DA CNN PARA CLASSIFI-
CACAO DE RAIO-X

Como foi descrito na sec¢ao foram utilizadas 9.653 imagens de Raio-
X, essas imagens foram disponibilizadas por repositérios publicos. De acordo com o
(SHAHIN; MAIER; JAKSA, 2004), para treinar um modelo de aprendizado de maquina,
€ necessario dividir os dados em dois subconjuntos (treinamento teste e validagéo). O
conjunto de dados de treinamento é a amostra de dados usada para ajustar o modelo,
onde o modelo vé e aprende com esses dados (KRAWCZYK, 2016). O conjunto de
dados de teste, no entanto, € a amostra de dados usada para fornecer uma avaliagcédo
imparcial do modelo no conjunto de dados de treinamento apos ajustar os hiperpa-
rametros do modelo (KRAWCZYK, 2016). Para realizar o treinamento das CNNs, o
conjunto de dados foi dividido em treinamento teste e validagdo, com 70% ,20% 10%
de cada classe respectivamente.

Como descrito na Sec¢éo b.1foi utilizado uma otimizagéo Bayesiana para de-
finir os hiperparametros e como isso também a arquitetura das redes sao definidas a
partir desta otimizagao, vale ressaltar que a otimizagdo Bayesiana € usada para definir
apenas as camadas totalmente conectadas. Baseado nisso foram treinados trés mo-
delos de CNNs utilizados na aplicagado mével CNN-Pulmona, arquitetura definida pela
otimizacdo Bayesiana das CNNs pode ser analisada na Figura [15, essa arquitetura é
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usada para os trés modelos em cascata .Como camadas de extracao de caracteristi-
cas foi usado a rede pré-treinada MobileNet com 4 camadas densas de neurbnios de
128, 60, 32 e 2 respectivamente, também é usado o Dropout de 20%, para controle
de Owver fitting (SRIVASTAVA et all, 2014), com isso 20% dos neurdénios da camada
anterior a cada de Dropout sdo anulados, mais detalhes sobre as implementagdes dos
modelos podem ser analisado abaixo.

Figura 15 — Arquitetura da CNN.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 16 — Imagem original da radiografia de térax (A), imagem apos rotagao de 15
graus no sentido horario (B), imagem apos rotagéo de 15 graus no sentido
anti-horario (C), imagem apos 5% de translagéo horizontal (D), apos 5%
de translagao vertical (E ), e apds 5% de translacao horizontal e vertical

(F).
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Fonte: Autoria propria.

Como mencionado anteriormente foram treinados 3 modelos de CNNs para
a classificagdo de imagens de Raio-X, cada modelo foi treinado para resolver uma
classificacdo especifica descrita abaixo, as entradas dos trés modelos corresponde
a uma imagem de 3 canais com 1282128 pixels correspondente a altura e largura da
imagem. Como pré-processamento das imagens foi usado a técnica de Aumento de
imagem descrito na Secdo §.2.12, as técnicas usada nos trés modelos foi a rotagéo e
translagdo como descrito na Figura [16, com isso cada classe de imagens é aumenta 5
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vezes a mais na etapa de treinamento, consequentemente obtendo uma melhoria de
desempenho do modelo.

Na Figura (17| é possivel analisar os trés modelos em cascata usados, abaixo
€ descrito os detalhes do desenvolvimento destes modelos:

Figura 17 — Modelo em cascata.
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Fonte: Autoria propria.

 Modelo 1

— O modelo 1 é responsavel pela a classificagdo de (Pneumonia x Normal),
ou seja, esse modelo identifica se 0 Raio-X possui ou ndo Pneumonia.

— No treinamento deste modelo foi usado todas as imagens de Raio-x, as
classes de pneumonia foram mescladas de forma aleatéria, as divisbes dos
dados podem ser vista na Figura [18.

— Foi usado 100 épocas de treinamento com o batchsize de 20 imagens, oti-
mizador usado foi RM Sprop com uma taxa de aprendizagem de 0.0001 e
funcao de perda € a binarycrossentropy, 0 tempo usado paro o treinamento
deste modelo foi cerca de 51 minutos.
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Figura 18 — Divisao dos dados em treinamento, teste e validagdo das imagens de Raio-
x do Modelo 1.
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Fonte: Autoria propria.

* Modelo 2

— O modelo 2 é responsavel pela a classificagdo de (Pneumonia Bacteriana
x Pneumonia viral), ou seja, esse modelo identifica qual o tipo do agente
causador da Pneumonia.

— No treinamento deste modelo foi usado apenas as imagens de Raio-X das
classes de Pneumonia viral, bacteriana e Covid-19, as imagens de pneumo-
nia foram mescladas de forma aleatoria, as divisdes dos dados podem ser
vista na Figura [19.

— Foi usado 100 épocas de treinamento com o batchsize de 20 imagens, oti-
mizador usado foi RM Sprop com uma taxa de aprendizagem de 0.0001 e
funcao de perda € a binarycrossentropy, 0 tempo usado paro o treinamento
deste modelo foi cerca de 25 minutos.



68

Figura 19 — Divisao dos dados em treinamento, teste e validagdo das imagens de Raio-
x do Modelo 2.
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Fonte: Autoria prépria.

* Modelo 3

— O modelo 3 é responsavel pela a classificagdo de (Pneumonia por Covid-19
x Pneumonia por outros virus), ou seja, esse modelo identifica qual o tipo
de virus esta causando a Pneumonia.

— No treinamento deste modelo foi usado apenas as imagens de Raio-X das
classes de Pneumonia viral e Pneumonia causada por Covid-19, as imagens
de pneumonia foram mescladas de forma aleatdria, as divisdes dos dados
podem ser vista na Figura 0.

— Foi usado 100 épocas de treinamento com o batchsize de 20 imagens, oti-
mizador usado foi RM Sprop com uma taxa de aprendizagem de 0.0001 e
funcao de perda € a binarycrossentropy, 0 tempo usado paro o treinamento
deste modelo foi cerca de 15 minutos.
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Figura 20 — Divisao dos dados em treinamento, teste e validagdo das imagens de Raio-
X do Modelo 3.
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Fonte: Autoria prépria.

5.3.3 APLICATIVO MOVEL DE CLASSIFICACAO DE RAIO-X (CNN-
PULMONA)

A interface do aplicativo, foi optada por uma mais simples de utilizar, jus-
tamente para ter o maximo de eficacia e rapidez no diagnostico. Na parte inicial, o
usuario tera que fazer o carregamento da imagem de Raio-X desejada, para poder
iniciar o diagnéstico, como mostrado na imagem da Figura [30.

O diagndstico do aplicativo, tem possiveis saidas: Normal, Pneumonia Bac-
teriana, Pneumonia Viral e Pneumonia causada pelo virus COVID-19. O processo de
analise do Raio-X pela rede neural, se da em partes, ou seja, o fluxo de diagndstico
possui 3 possiveis etapas de classificagdo. Essas etapas sdo constituidas cada uma
por uma rede neural, em que, dependendo do resultado de cada uma, a imagem vai ou
nao ser passada para o passo adiante. Essas condigcdes podem ser vistas de acordo

com a Figura R1.
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Figura 21 — Funcionamento do sistema.
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Fonte: Autoria propria.

o

Como pode-se analisar no Algoritmo [1], tem-se de modo resumido, toda o
controle da aplicacéo e etapas possiveis para se fazer uma analise de uma determi-
nada imagem de Raio-X. Logo de inicio de todas as etapas, o aplicativo tera que ter
previamente uma imagem carregada para que possa iniciar as analises. Apos carre-
gada a imagem, a mesma ira ser pré-processada para que fique de acordo com as
entradas das redes neurais. Assim que a imagem estiver com as dimensdes corretas,
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a mesma ira passar pelos processos como & descrito no Algoritmo [i].

Algoritmo 1: Algoritmo de controle da aplicacdo mével ( CNN-Pulmona.)

1 Funcao preverlmagem(nomeModelo, img) :
2 modelo = carregarModelo(nomeModelo);
3 resultado = modelo.prever(img);

4 retorna resultado;

img = carregarlmagem(locallmagem);
imgProcessada = preprocessamento(img);
eventoBotao = capturarEvento();

)]

(=]

~

se eventoBotao == ‘classificar’ entao

9 resultado = preverimagem(modelo1, imgProcessada);
10 exibirResultado(resultado);

11 eventoBotao = capturarEvento();

-]

12 se resultado == 'Pneumonia’ e eventoBotao == ’Agente causador’ entao
13 resultado = preverimagem(modelo2, imgProcessada);

14 exibirResultado(resultado);

15 eventoBotao = capturarEvento();

16 se resultado == "Viral’ e eventoBotao == 'Covid-19 analise’ entao
17 resultado = preverimagem(modelo3, imgProcessada);

18 exibirResultado(resultado);

19 eventoBotao = capturarEvento();

20 senao

21 Busca uma nova imagem para refazer a analise.

22 fim

23 senao

24 Busca uma nova imagem para refazer a analise.

25 fim

26 senao

27 Busca uma nova imagem para refazer a analise.
28 fim

5.4 CLASSIFICACAO DE SINAIS DE ECG (CNN-CARDIO)

Esta segao apresenta os métodos usados para desenvolver o aplicativo mo-
vel CNN-Cardio. O diagrama ilustrado na Figura 2 mostra as principais partes cons-
tituintes do método. E composto por cinco etapas principais: a) Pré-processamento e
divisao do conjunto de dados; b) Treinamento, validagao e teste do modelo; c) Conver-
ter modelos para interpretador Android; d) Desenvolvimento do aplicativo e, por fim, e)
Deployment do aplicativo de classificacdo de ECG, onde é analisado o desempenho e
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o custo computacional de cada modelo.

Figura 22 — Fluxograma do sistema de classificacdo de ECG.
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Fonte: Autoria propria.

5.4.1 DATASET DE ECG

O banco de dado usado é o Arrhythmia Dataset do MIT-BIH (GOLDBER-
GER et al., 2000), contendo 48 trechos de meia hora de registros de ECG ambulatorial
de dois canais, obtidos de 47 individuos estudados pelo Laboratério de arritmia BIH
entre 1975 e 1979. Vinte e trés registros foram escolhidos aleatoriamente de um con-
junto de 4000 registros de ECG ambulatorial de 24 horas coletados de uma populagao
mista de pacientes internados (cerca de 60%) e ambulatoriais (cerca de 40%) no Hos-
pital Beth Israel de Boston, mas informag¢des sobre a origem dessa base pode ser
encontras em (GOLDBERGER et al/, 2000).

Em todos os experimentos, € usado a derivagao de ECG Il para a frequéncia
de amostragem de 125 Hz como entrada da CNN. Também houve um pré-processamento
no conjunto de dados MIT-BIH, criando uma nova tabela de frequéncia cardiaca divi-
dida em 5 novas categorias de acordo com o padrao AAMI EC57 (INSTRUMENTA-
TION et al., 1998), (KACHUEE; FAZELI; SARRAFZADEH, 2018), que s&o: Normal,
Batimento Supraventricular Prematuro , Escape Ventricular, Fusdo de Ventricular e
Normal, Batimento inclassificavel, abaixo os métodos usado para extragao dos sinais
ECG, baseado no trabalho de (KACHUEE; FAZELI; SARRAFZADEH, 2018).

* Um janelamento de 10 segundos para amostra e preenchidas com zeros se ne-
cessario para uma dimensao fixa de 187 valores.

* Normalizando os valores de amplitude para o intervalo entre zero e um.
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» Encontrar o conjunto de todos os maximos locais com base nos cruzamentos de
zero da primeira derivada.

* Encontrar a mediana dos intervalos de tempo R-R como o nominal periodo de
batimento cardiaco dessa janela (T).

» Para cada pico R, selecionando uma parte do sinal com o comprimento igual a
1.2T.

Também houve um pré-processamento no conjunto de dados MIT-BIH, cri-
ando uma nova tabela de frequéncia cardiaca dividida em 5 novas categorias/casses
de acordo com o padrao AAMI EC57 (INSTRUMENTATION et al/, 1998), (KACHUEE;
FAZELI; SARRAFZADEH, 2018), que sdo: Normal, Batimento Supraventricular Pre-
maturo , Escape Ventricular, Fusao de Ventricular e Normal, Batimento inclassificavel.

As casses estao distribuidas da seguinte forma: classe 0 com 90,589, classe
1 com 2,779, classe 2 com 7,236, classe 3 com 803 e classe 4 com 8,039 amostras
que podem ser observada na Figura R3.

Figura 23 — Numero de dados para cada classe.
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Fonte: Autoria propria.

Diante da representagdo numérica da quantidade de cada registros das clas-
ses acima, temos:

» Classe 0:
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— Batimento normal:
Que seria um sinal de EGC de uma pessoa com sua saude cardiaca em
condicdes normais e saudavel.

Classe 1:

— Batimento supraventricular prematuro:
Representam uma ativagdo prematura dos atrios de um local diferente do
nodo sinusal e podem se originar dos atrios ou do nodo atrioventricular (cha-
mados batimentos prematuros funcionais) (KOCHHAUSER et al., 2014).

Classe 2:

— Contragao ventricular prematura:
E um evento em que o batimento cardiaco & iniciado pelas fibras de Purkinje
nos ventriculos, e ndo pelo né sinoatrial, o iniciador de batimentos cardiacos
normal (SALAVATIAN et al., 2019).

Classe 3:

— Fuséao de batimento ventricular e normal:
Uma batida de fusédo ocorre quando impulsos elétricos de diferentes fontes
atuam na mesma regido do coragdo ao mesmo tempo (CONOVER, 2002).

Classe 4:

— Batida sem classificacao:
Batidas em que néo tiveram associadas a nenhuma classificagao.

Cada classe apresentada, consiste em sinais de diferentes tipos de espec-
tros, ou seja, representagdes graficas da distribuicdo da intensidade de um compri-
mento de onda, a partir de um determinado sinal. Na Figura R4, esta representado
cada classe de sinal de ECG, contendo dez amostras para cada rétulo.
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Figura 24 — Exemplo de dez amostras de sinais com o janelamento de 10 segundos
para cada classe ap0s a extragao dos sinais.
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Fonte: Autoria prépria.

5.4.2 ARQUITETURA E TREINAMENTO DA CNN PARA CLASSIFI-
CACAO DE ECG

Para a tarefa de classificagédo de sinais de ECG é realizado a reimplementa-
cao de uma CNN proposta na literatura (KACHUEE; FAZELI; SARRAFZADEH, 2018),
porém utilizando uma otimizagao Bayesiana de Hiperparametros, conseguindo assim
uma melhoria no desempenho da rede e consequentemente mudando sua arquitetura,
na Tabela @ e na Figura R§ é possivel analisar a arquitetura CNN apds a otimizacéo
Bayesiana.

O conjunto de dados foi dividido em treinamento teste e validagdo, com 50%
de cada classe de dados usada para treinamento, 25% usada para validagéo e 25%
teste. Como mencionado na secéo 5.4.1, nem todos os sinais t8m o mesmo compri-
mento, para tratar este problema € usado o mesmo pré-processamento realizado por
(KACHUEE; FAZELI; SARRAFZADEH, 2018), as amostras sao cortadas, reduzidas ou
preenchidas com zeros, se necessario, para uma dimensao fixa de 187 valores.
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Figura 25 — Arquitetura da CNN usada para a classificacdo de ECG no app CNN-
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Fonte: Autoria prépria.

Conforme mencionado na secéo b.1, os hiperparametros otimizados foram:
Taxa de aprendizagem, Numero de camadas densas, Numero de nds densos, Fungéo
de ativagdo. A otimizagdo Bayesiana teve 40 iteracbes com 100 épocas de treina-
mento e validagao, ou seja, a cada interagdo o modelo é treinado e validado, apés um
treinamento da rede os hiperparametros sao atualizados.

Com isso, a rede proposta tem cinco blocos de convolugao residual, em
todas as camadas de convolugdo, a convolucédo 1D € aplicada e cada um tem um
tamanho de kernel de tamanho 5, o pool maximo com tamanho 5 e o passo 2. Os
melhores resultados de otimizagdo para o numero de camadas conectadas foi de 2
camadas com o numero de 274 neurbnios em cada camada, com a fungao de ativacao
ReLu e uma ultima camada de 5 neurdnios de acordo com o numero de classes, com
uma taxa de aprendizagem de 0,00027 e o tamanho do lote de 128 amostras, a entrada
da rede consiste em um vetor unidimensional com 128 valores correspondentes a uma
amostra de sinal de ECG.

Cada interagao de otimizagao Bayesiana demorou cerca de 9 minutos para
treinar e validar a rede neural, ou seja, com 40 interacdes de otimizag&o hiperparéme-
tro, todo o processo demorou cerca de 360 minutos, usado o Hardware mencionado
no inicio do Capitulo B, para a implementacao da rede neural, é usada a biblioteca de
aprendizado de maquina TensorFlow (ABADI et al., 2016).
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Tabela 2 — Sumario da rede neural usada para a classificagado de sinal ECG no app

CNN-Cardio.
1 Conv. 1D ReLU 5x1 32 183x32 1 same - 192
2 Conv. 1D ReLU 5x1 32 183x32 1 same - 5152
3 Conv. 1D ReLU 5x1 32 183x32 1 same - 5152
4 MaxP. 1D - 5x1 - 90x32 2 - - 0
5 Conv. 1D ReLU 5x1 32 90x32 1 same - 5152
6 Conv. 1D ReLU 5x1 32 90x32 1 same - 5152
7 MaxP. 1D - 5x1 - 43x32 2 - - 0
8 Conv. 1D ReLU 5x1 32 43x32 1 same - 5152
9 Conv. 1D ReLU 5x1 32 43x32 1 same - 5152
10 MaxP. 1D - 5x1 - 20x32 2 - - 0
11 Conv. 1D ReLU 5x1 32 20x32 1 same - 5152
12 Conv. 1D ReLU 5x1 32 20x32 1 same - 5152
13 MaxP. 1D - 5x1 - 8x32 2 - - 0
14 Conv. 1D ReLU 5x1 32 8x32 1 same - 5152
15 Conv. 1D ReLU 5x1 32 8x32 1 same - 5152
16 MaxP. 1D - 5x1 - 2x32 2 - - 0
Fully-
17 | connected ReLU - - 274 - - 25% 17810
Fully-
18 | connected ReLU - - 274 - - 25% 75350
Fully-
19 | connected Softmax - - 5 - - - 1375

5.4.3 APLICATIVO MOVEL DE CLASSIFICACAO DE ECG (CNN-CARDIO)

Foi utilizado o kit de desenvolvimento Flutter, criado pelo Google (PAYNE,
2019), onde é possivel desenvolver aplicativos para Android e 10S. O aplicativo foi
desenvolvido para a plataforma Android, tendo como objetivo, a classificagdo de sinais
de ECG. A entrada dos dados consiste em carregar um arquivo de texto contendo o
sinal a ser analisado e, apds o sinal ser carregado, 0 mesmo passara pela rede neural
onde sera classificado. A saida sera dada, disponibilizando sua classe na qual foi
classificada pela rede juntamente com o percentual de certeza da rede ao classificar
a mesma. A interface do aplicativo pode ser observada de acordo com as Figuras: B1],

B3.
No Algoritmo @ pode-se analisar todo fluxo de controle do aplicativo para

analisar sinais de ECG. Como pode-se observar, o aplicativo espera um arquivo CSV
contendo o sinal e assim no que o0 mesmo € carregado, € pré-processado para deixar
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de acordo com a entrada da rede neural para entdo obter o resultado.

Algoritmo 2: Algoritmo de controle da aplicagao moével (CNN-Cardio)

1 sinal = lerCsv(arquivo.csv);

2 sinalProcessado = preprocessamento(sinal);

3 modelo = carregarModelo(modelo_ecg);

4 eventoBotao = capturarEvento();

5 se eventoBotao == ’classificar’ entao

6 resultado = modelo.prever(sinalProcessado);
7 exibirResultado(resultado);

8 eventoBotao = capturarEvento();

9 senao

10 Espera a entrada do sinal para analise.
11 fim

5.5 COMPARACAO DE TECNICAS DE COMPRESSAO
EM SINAIS BIOMEDICOS

A compresséao de dados ¢ utilizada para poupar espag¢o de armazenamento
e banda na transmissao destes dados, sendo fatores essenciais em dispositivos mo-
veis, onde tem limitagcdo recursos de armazenamento e limitagdo de Internet pela fran-
quia de dados do usuario. Nesse caso, a escolha de uma técnica que tenha uma boa
taxa de compressao e uma reconstrugao fiel ao sinal original € de vital importancia,
para isso € necessario comparar as técnicas de compressao e escolher a que mais
seja favoravel neste contexto de dispositivos moveis.

5.5.1 APLICACAO DAS TRANSFORMADAS

Na Figura 6, foi ilustrado o método de compressdo proposto em um di-
agrama de blocos simples, o exemplo mostra o processo de comparagao entre as
técnicas de compressao, FWHT, DCT e DWHT.

Primeiramente, o sinal é retirado de uma fonte, neste caso o MIT-Database
foi escolhido como base de dados de sinais, as vezes o sinal captado possui ruido,
entao para resolver isso realizou-se uma filtragem com Finite Impulse Response (FIR)
Passa Banda, mais detalhes sobre esse filtro pode ser visto no trabalho de (LIAN; HO,
2004). Ent&o, o sinal que foi recebido é carregado no software, logo depois os dados
sao retirados e serao usados para uma comparagao posterior, antes disso, a técnica
de compressao € aplicada no sinal, se o FWHT for aplicado, o sinal é repetido 8 vezes
e entdo, um ruido aleatdrio € adicionado antes do compresséao, no caso do DCT e DWT
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ndo seréo necessario (SARAIVA et al., 2019).

Apds compactado o sinal, obtemos os dados do sinal de entrada e para isso
€ adicionada a transformada inversa da respectiva técnica de compressao, obtendo
com isso um sinal reconstruido. Os sinais reconstruidos podem variar dependendo da
técnica de compressao, neste caso, o FWHT tem como sinal reconstruido 8x maior do
que o sinal reconstruido DCT e DWT devido a repeticao usada precocemente.

Figura 26 — Aplicagdo dos métodos de compressao.

SINAL ORIGINAL COMPRESSAO RECONSTRUGAO
DADOS DO MEDICAO DE Yo
SINAL FIDELIDADE  ECONSTRUIDO
MEDIGAQ DE
bk RESULTADO

Fonte: Autoria prépria.

As dados do sinal reconstruido foram comparados com o tamanho do sinal
original da respectiva técnica, entdo apds a comparagao entre o sinal original e o sinal
reconstruido, lembrando-se que o sinal reconstruido FWHT deve ser comparado com
o sinal original repetido 8x por causa do seu tamanho. O sinal reconstruido apds usar
a DCT deve ser comparado com o sinal original também por causa do seu tamanho,
tendo em vista que o sinal se comporta de maneiras diferentes de acordo com a técnica
de compressao e reconstrugao, no DWT o sinal ndo passa por uma repeticao (SOUSA
et al., 2020b).

Para tanto, as estatisticas utilizadas sao: o Erro Quadratico Médio (MSE),
Erro Absoluto Médio (MAE), Razao Sinal Ruido (SNR) e Razao Pico Sinal Ruido (PSNR),
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com essas métricas, a qualidade e semelhanca dos sinais podem ser testadas, de
acordo com os resultados obtidos. Na analise de fidelidade do sinal reconstruido em
comparagao com o sinal original com as transformadas FWHT, DWT ou DCT, tendo
em vista que cada técnica tem seu préoprio tamanho de sinal original e reconstruido.
Na FWHT o sinal foi repetido 8 vezes para obter os coeficientes WHT, o tempo com-
putacional em cada algoritmo foi menor que um segundo.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados deste trabalho que tem multi-
plas contribuicdes para o auxiliar os profissionais de saude, primeiramente, destaca-se
a classificagdo de imagens de Raio-X no app CNN-Pulmona, logo em seguida o de-
senvolvimento do outro app, CNN-Cardio, ja direcionado para classificagdo de sinais
de ECG e no final a definicdo da técnica de compreensao de dados de sinais.

6.1 RESULTADOS DA CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE

RAIO-X (CNN-PULMONA)

Os resultados dos modelos usados para o desenvolvimento do aplicativo
CNN-Pulmona podem ser vistos de acordo com as Tabelas 8 e . Assim como visto
na secdo de 5.3.3, cada modelo é chamado de acordo como a imagem de Raio-X vai
sendo classificada, ou seja, dependendo da previsao de um modelo, pode ser passada
para outra ou ndo, de acordo com a Figura R1. Assim, pode-se observar que a partir
das métricas de validagao desses modelos, mostra-se bastante eficiente no processo
de classificacdo de Pneumonia através do Raio-X toracico. Apenas o modelo Pneu-
monia viral vs Pneumonia bacteriana ficou um pouco abaixo dos outros em relagao as
métricas de avaliacdo, mas ainda sim contendo taxas bastante positivas para a tarefa
de classificagdo acerca da Pneumonia viral e bacteriana, se comparado a trabalhos
recentes da literatura.

Tabela 3 — Resultados das métricas para os dados de Teste.

Normal x Pneumonia | Modelo 1 98.58% 98.57% | 99.39% | 98.97% | 96.64% 98.07%
Pneumonia Bacteriana
X Modelo 2 | 85.47% 86.19% | 77.82% | 81.79% | 69.76% 84.41%
Pneumonia Viral
Outros Virus x Covid-19 | Modelo 3 | 99.16% 99.87% | 98.97% | 99.42% | 97.91% 99.31%
Fonte: Autoria propria.
Tabela 4 — Resultados das métricas para os dados de Validagao.
Normal x Pneumonia | Modelo 1 99.31% 99.52% | 99.52% | 99.52% | 98.24% 99.12%
Pneumonia Bacteriana
X Modelo 2 | 87.19% 82.85% | 80.55% | 81.69% | 71.84% 85.69%
Pneumonia Viral
Outros Virus x Covid-19 | Modelo 3 | 99.16% 99.99% | 98.68% | 99.33% | 98.21% 99.34%

Fonte: Autoria propria.
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Como mencionado anteriormente na secdo 5.3.2, os modelos foram treina-
dos, testados e validados com imagens de Raio-X de varios datasets, dessa forma o
aprendizado dos modelos se torna uma tarefa desafiadora por ter uma variedade de
imagens grande. Porém com as técnicas usadas descritas na sec¢éo 5.3.9, os modelos
tiveram bons desempenhos se comparados com trabalhos da Tabela [13. Os modelos
foram treinados com dados desbalanceado e para minimizar esse problema a técnica
de aumento de imagem foi usada, secdo §.2.12, com isso é possivel analisar nas Ta-
belas B, # e nas Figuras 7, 28, 9, que os modelos tiveram bons desempenho mesmo
com os dados desbalanceado.

Uma opgao bastante usada para avaliar um modelo de rede neural, podendo
ser vista também nesses trabalhos (SOUSA et all, 2020a; SARAIVA. et al., 2019; SA-
RAIVA et al), 2019; SARAIVA et al., 2019), é a matriz de confusdo. Uma matriz de
confusdo é uma tabela frequentemente usada para descrever o desempenho de um
modelo de classificagdo em um conjunto de dados de teste para os quais os verdadei-
ros valores sao conhecidos. Os valores nas tabelas constituem dos verdadeiros posi-
tivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. Os verdadeiros posi-
tivos e falsos positivos sdo valores nas quais a rede neural classificou corretamente,
enquanto os valores verdadeiros negativos e falsos negativos teve um equivoco na
classificacdo. Nas figuras R7, P8 e P9 pode-se observar as matrizes de confuséo para
cada rede. Para cada matrizes dessas, os valores positivos estdo dispostos na dia-
gonal principal, do mesmo modo, na diagonal secundaria, estdo dispostos os valores
negativos classificados pela rede.

Figura 27 — Matriz de confus&o da classificagdo Normal x Pneumonia (Modelo 1).

(a) Matriz de confuséo dos dados de Test.  (b) Matriz de confusdo dos dados de validagao.

1600
1400
Normal | 774 26 Normal n 1
1200

1000

True label
True label

Pneumaonia u Pneumonia 1

4 &
& &
&«

Predicted label Predicted label

Fonte: Autoria prépria.
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Figura 28 — Matriz de confuséo da classificagdo Pneumonia Viral x Pneumonia Bacte-
riana (Modelo 2).

(a) Matriz de confus&o dos dados de Teste. (b) Matriz de confus&o dos dados de validagéao.

Pneumonia Viral Pneumonia Viral

True label
&
a

True label

Pneumonia Bacteriana Pneumonia Bacteriana 14 58

Pradicted label Pradicted label

Fonte: Autoria propria.

Os dados usados para o desenvolvimento dos modelos foram divididos em
trés subconjuntos (Treinamento, Teste e Validacéo), secdo 5.3.2. Ap6s usar a otimiza-
¢ao Bayesiana para encontrar os hiperparametros 6timos, os modelos sao treinados e
testados, logo apods isso 0 modelo € avaliado com o conjunto de dados de validagao,
esse conjunto de validagdo o modelo s6 tem contato depois de treinado e testado. Com
isso é possivel analisar o quao bom o modelo pode generalizar os dados de classifica-

¢a0, como pode-se observar nas Tabelas 3, ¥, os modelos obtiveram um desempenho
semelhantes aos dados de teste.

Nas matrizes de confusdo das R7], 28 e 9, é possivel analisar a quantidade
de acertos e erros nos conjuntos de teste e validagédo, apenas o Modelo 2 obteve um
desempenho abaixo dos demais modelos, porém os resultados do mesmo se compa-
rado os resultados de outros modelos da literatura , Tabela , obteve um desempenho
promissor. Dessa forma é possivel observar que mesmo com os conjuntos de dados
desbalanceado os modelos obtiveram desempenho bons se comparado ao estado da
arte.
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Figura 29 — Matriz de confuséo da classificagdo Pneumonia por outros Virus x Pneu-
monia por Covid-19 (Modelo 3).

(a) Matriz de confuséo dos dados de teste. (b) Matriz de confuséo dos dados de validagao.
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Pneumonia Viral Covid-19 | 295 1 w60 Pneumonia Viral Covid-19 44
480
400
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& & & 2 o

True label
True label

QOutros Tipos de Pneumonia Viral

Predicted label
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Fonte: Autoria prépria.

Na Tabela H pode-se observar a descricdo dos recursos e tamanho dos trés
modelos usados no aplicativo CNN-Pulmona. Os resultados dispostos nesta tabela
sao compostos de uma média dos resultados obtida entre os trés modelos de redes
neurais, ja que os numeros acerca de cada modelo diferem pouca variagao.

Tabela 5 — Resultados do uso computacional do aplicativo CNN-Pulmona.

!uantizagéo de 4.0 MB 8% 2.5 MB 0.0%

faixa dindmica da CNN 845 milissegundos
Quantizacao de numero

inteiro completo da CNN

4.11 MB | 557 milissegundos 6,4% 2,65 MB 0.4%

Fonte: Autoria propria.

De acordo com a Tabela B é possivel observar os recursos usados para
fazer o carregamento dos modelos do aplicativo CNN-Pulmona. Assim, além do total
de memdria RAM consumida pelo sistema e uso médio do processador do smartphone,
tem-se também o tempo que as redes neurais demoram para fazer a tarefa de carregar
o0 modelo e classificar uma imagem de Raio-X. A partir disso, pode-se analisar que o
usado do sistema CNN-Pulmona em um smartphone, consume poucos recursos, além
da rapidez do processo de classificagdo. O smartphone utilizado para os testes foi o
Zenfone 4, que possui processador 4x 2,2 GHz + 4x 1,8 GHz e 4 GB de RAM.
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Figura 30 — Exemplo de uma classificagdo para um Raio-X possuindo indicios para o
virus Covid-19. Em cada estagio, € possivel observar a classe para a qual
o0 modelo prediz, assim como a taxa probabilidade de ser dessa classe.

(a) Primeiro estagio do aplica- (b) Segundo estagio em que o
aplicativo ir4 detectar se ha
presenca de pneumonia (mo-
delo 1).

tivo em que o usuario ira car-
regar uma imagem de Raio-

X.
P @

Covid-19 Project

Imagem carregada.

Clique em CLASSIFICAR para iniciar a analise do
raio-x.

CARREGAR IMAGEM CLASSIFICAR

(c) Terceiro estagio responsavel
por detectar o agente causa-
dor da pneumonia (virus ou
bactéria) (modelo 2).

QP 80 a1g44
%

& Covid-19 Project

A analise demonstrou que no raio-x do paciente,
possui alta probabilidade em que trata-se de uma
Pneumonia Viral. Para descobrir se o virus causador
é 0 COVID-19, pressione COVID-19 ANALISE.

Resultado da classificagdo: VIRAL.

Porcentagem de certeza: 100.00 %.

NOVA ANALISE COVID-19 ANALISE

0 resultado teve fortes indicios que o paciente
possui algum tipo de Pneumonia. Assim, para
continuar a verificagéo e descobrir se foi causado
por virus ou bactéria, pressione: AGENTE
CAUSADOR.

Resultado da classificagdo: PNEUMONIA.

Porcentagem de certeza: 100.00 %.

NOVA ANALISE AGENTE CAUSADOR

(d) Quarto estagio em que se

for detectado uma pneumo-
nia viral (esse exemplo), ira
verificar se possui indicios ou
n&o de Covid-19 (modelo 3).

=2Pr@

< Covid-19 Project

O resultado da andlise, comprovou uma alta
probabilidade do paciente apresentar indicios do
virus Covid-19.

Resultado da classificagdo: COVID-19.

Porcentagem de certeza: 100.00 %.

NOVA ANALISE

Fonte: Autoria prépria.
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No aplicativo CNN-Pulmona possui descricbes a partir de cada deteccéo
dos modelos propostos de acordo com a Figura [17 na Secdo 5.3.2, de acordo com o
modelo em cascata. Cada etapa tem dois possiveis resultados em que para cada um
dos resultados, possui uma descricao no aplicativo para auxiliar o usuario.

As descrigao para cada resultado das etapas pode ser vista logo abaixo
(exemplo de uma classificacéo pode ser vista na Figura B0):

- Etapa 1

— Para o resultado do Raio-X Normal, possui a seguinte descrig¢ao:

"No resultado da classificagao do Raio-X, ndo teve nenhum indicio que
possui alguma doenga relacionada a Pneumonia.”

— Para o resultado do Raio-X possuindo Pneumonia, possui a seguinte des-
cricao:
"0 resultado teve fortes indicios que o paciente possui algum tipo de

Pneumonia. Assim, para continuar a verificagdo e descobrir se foi cau-
sado por virus ou bactéria, pressione: AGENTE CAUSADOR.”

- Etapa 2

— Para o resultado do Raio-X como Viral, possui a seguinte descri¢ao:

"A analise demonstrou que no Raio-X do paciente possui alta probabi-
lidade em que trata-se de uma Pneumonia Viral. Para descobrir se o
virus causador é o COVID-19, pressione COVID-19 ANALISE.”

— Para o resultado do Raio-X como bactéria, possui a seguinte descrigao:
A analise demonstrou que no Raio-X do paciente, possui altos indicios
que, trata-se de uma pneumonia causada por uma bactéria.”
» Etapa 3
— Para o resultado do Raio-X como ndo detectado Covid-19, possui a seguinte
descrigéo:

"No resultado demonstrou que no Raio-X do paciente possui um tipo de
Pneumonia, mas ha altas chances de nao se tratar do Covid-19, e sim
outro virus.”

— Para o resultado do Raio-X como possuindo Covid-19, possui a seguinte
descrigao:

"0 resultado da analise, comprovou uma alta probabilidade do paciente
apresentar indicios do virus COVID-19.”
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6.2 RESULTADOS DA CLASSIFICACAO DE SINAIS DE
ECG (CNN-CARDIO)

Nas tabelas [ e [f] é possivel observar as métricas usadas para a validagéo
do modelo usado no desenvolvimento do aplicativo CNN-Cardio, tanto na base de
dados de teste quanto na validagdo. Observa-se que a partir dos resultados, o modelo
obteve numeros excelentes na validacdo do modelo, podendo ser comparado com
trabalhos na literatura utilizando a mesma base de dados do método proposto neste
trabalho, podendo ser visto a comparac&o dos trabalhos de acordo com a tabela [14.

Tabela 6 — Resultados da CNN antes da quantizacao para cada classe com os dados

de Teste.
Batimento Normal 0.99 | 0.99 1.00 | 0.99 | 0.96 | 0.98
Batimento supraventricular prematuro 092 099 | 0.84 | 088 | 0.87 | 0.92
Contracao ventricular prematura 0.97 | 1.00 096 | 096 | 0.96 | 0.98
Fuséo de batimento ventricular e normal 084 | 1.00 | 0.73 | 0.78 | 0.78 | 0.87
Batida inclassificavel 099 | 1.00 | 099 | 0.99 | 099 | 0.99
Macro average 094 | 099 | 099 | 092 0.91 | 0.95
Micro average 099 | 099 | 099 | 099 | 0.99 | 0.99

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 7 — Resultados da CNN antes da quantizagao apara cada classe com os dados

de Validacao.
Normal Beat 099 | 099 | 100 |0.99| 0.96 | 0.97
Supraventricular premature beat 091099 | 0.82 |0.86| 0.86 | 0.91
Premature ventricular contraction 096|100 | 096 |09 | 096 | 0.98
Fusion of ventricular and normal beat 090 | 1.00 | 0.71 |0.80 | 0.80 | 0.85
Unclassifiable beat 1.00 | 1.00 | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99
Macro average 095|099 | 099 |092 | 091 | 0.94
Micro average 099 099 | 099 | 099 099 | 0.99

Fonte: Autoria propria.

Os dados de processamento e uso de memoaria foram extraidos usando
a ferramenta de criacdo de perfil do Android Studio, que fornece uso detalhado de
recursos relacionados ao aplicativo. A Tabela [§ descreve o uso de meméria RAM
pelo modelo de classificagao, o tempo de processamento necessario para avaliar uma
amostra, o tamanho final do modelo e a perda de ACC devido a conversao. Um Google
pixel XL foi usado com 2 GB de RAM, Android 9 (API 28) e um Quad-core, emulado.

Conforme mencionado nas secdes §.2.10, 5.2, dois métodos de quantiza-
cao foram implementados: quantizacéo de faixa dindmica e quantizagao inteira de pe-
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Tabela 8 — Dados de processamento e uso de memoaria do aplicativo CNN-Cardio.

uantizacao de

faixa dindmica da CNN
Quantizacao de numero 3.4 MB | 512 milissegundos 7% 0.175 MB 0.4%
inteiro completo da CNN

Fonte: Autoria prépria.

3.3 MB | 840 milissegundos 9% 0.164 MB 0.0%

sos e ativagdes. O tamanho do modelo antes da se¢ao de quantizacao era de 1,9 MB,
apods a quantizagao o modelo passou a ter o tamanho de 0,164 MB e 0,175 MB, essa
diferenca pode ser analisada na Tabela 8. Com isso é possivel perceber a redugao
no tamanho do modelo apds a quantizacdo de aproximadamente 90% de redugao no
tamanho do modelo, esta reducéo significativa no tamanho do modelo é crucial para o
desenvolvimento da aplicagdo movel proposta, pois também permite uma redugao no
custo computacional necessario para a aplicacao funcionar em um dispositivo mével.

Figura 31 — Exemplo de classificagdo movel (Classes batimento normal e fusao de ba-
timento ventricular e normal).

(a) Classificagdo Movel de Batimento Nor- (b) Classificacdo Moével Fusdo de bati-
mal. mento ventricular € normal.
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ECG Classification ECG Classification

ECG signal ECG signal

o_ (.
-l Vas!

0 200 400 600 800 1,000 1,200 1,400

200 400 600 800 1,000 1,200 1,400

Time(ms) Time(ms)
Class: Normal beat Class: Fusion of ventricular and normal beat
Prediction: 100.00% Prediction: 99.91%

Fonte: Autoria prépria.
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Como pode ser visto na Figura 23 da secéo 5.4.1, o conjunto de dados
esta desequilibrado com mais de 60% das amostras de sinal pertencentes a classe 0
(batimento normal). Para analisar a eficiéncia do modelo em relagao a classificagao
de cada classe, sao utilizadas as métricas de avaliagcdo do modelo para cada classe.
Nas Tabelas B, [7], é possivel analisar os resultados das métricas para cada classe.

Na Figura B9 é possivel observar as matrizes de confus&o da classificagéo
CNN antes da quantizagao para os dados de validagao e teste, com isso € possivel
analisar como a rede esta acertando a classificagao para cada classe, também é pos-
sivel analisar quais as classes estao sendo classificadas de forma errada, pode-se
observar que o erro de classificacdo € bastante baixo.

Figura 32 — Matriz de confusdo da CNN antes da quantizagéo.

(a) Matriz de confuséo de teste. (b) Matriz de confuséo de validagao.
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i 2 4 0 2962 s 0 0 0 0 1030

Predicted label Fredicted label

Fonte: Autoria prépria.

De acordo com as Figuras B1, B3, pode-se observar a interface e a tela
inicial do aplicativo. No inicio, possui um grafico onde sera visualizado o sinal, que
foi carregado pelo usuario. O eixo X do grafico representa o0 momento em que o
sinal analisado foi registrado. O eixo Y/, por sua vez, consiste na amplitude do sinal. O
aplicativo possui uma interface simples e intuitiva que funciona da seguinte forma: para
carregar um sinal, o usuario deve clicar no botdo CARREG AR, que sera direcionado
ao explorador de arquivos do Android, para selecionar o sinal desejado e que deve
estar em texto CSV formato. Com o sinal carregado, o aplicativo esta pronto para a
classificagédo, que sera dada apos clicar no botdo CLASSIFICAR. O resultado sera
mostrado abaixo do grafico do sinal, que tera a classe para a qual o sinal foi classificado
e abaixo tera o percentual de certeza da predicao.
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Figura 33 — Exemplo de classificagdo movel (Classes Batimento prematuro supraven-
tricular e Contragao ventricular prematura).

(a) Classificagdo Moével de Batimento pre- (b) Classificagdo Mével de Contragéo
maturo supraventricular. ventricular prematura.

906 906

ECG Classification ECG Classification

ECG signal ECG signal

i 1

0 200 400 600 800 1,000 1,200 1,400 0 200 400 600 800 1,000 1,200 1,400

Time(ms) Time(ms)
Class: Supraventricular premature beat Class: Premature ventricular contraction
Prediction: 99.74% Prediction: 100.00%

Fonte: Autoria prépria.

6.3 RESULTADOS DA COMPRESSAO DE SINAIS

Como explicado anteriormente na Secdo 5.5 cada sinal se comporta de ma-
neira diferente de acordo com a técnica de compressao a qual foi submetido abaixo
sera mostrado os resultados de todos os sinais utilizados e suas respectivas tabelas
de erros e fidelidade para com o sinal original.

Na Figura 34 temos a leitura de um EEG e um ECG originais sendo as Figu-
ras B4 (a) e B4 (b) respectivamente os sinais sem ruido adicionados ou repetidos, nos
sinais originais observados existem peculiaridades que serdo observadas de acordo
com a transformada a qual serdo submetidos.
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Figura 34 — EEG e ECG originais.
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(b) ECG Original.
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Fonte: Autoria prépria.

A Figura 35 é mostrado os sinais ECG e EEG antes e depois da reconstru-
cao por DCT e IDCT respectivamente, como observado na Figura a diferenca de
comportamento entre os sinais ECG e EEG em suas reconstrucdes, a reconstrucéo do
sinal ECG é mais similar ao sinal original se comparado com o reconstrugédo do EEG.

Figura 35 — Sinais reconstruidos por IDCT.

(a) EEG reconstruido por IDCT.
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura € mostrado o processo de compressao e reconstrugcao por
FWHT e IFWHT respectivamente na Figura 36 (a) temos os coeficientes WHT obtidos
do sinal ECG que foi repetido e adicionado um ruido aleatério, como mostra as Figuras
(b) e B6 (c) temos o sinal obtidos seus coeficientes WHT.
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Figura 36 — Processo de compressao e reconstrugao por FWHT.

(a) WHT Coeficientes. (b) ECG repetido.
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Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 7] sdo mostrados os sinais ECG e EEG em comparagéo com
suas versoes repetidas e com ruido aleatério adicionado, nessa figura vemos que o
ECG se comportou melhor pois ele obteve uma reconstru¢ao a qual o ruido nao foi
recuperado como o sinal, ja no caso do EEG o sinal claramente foi reconstruido com
0 ruido o que diminui a similaridade.
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Figura 37 — Sinais reconstruidos por FWHT.

(a) EEG reconstruido por IFWHT.
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(b) ECG reconstruido por IFWHT.
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Os sinais ECG e EEG reconstruidos por DWT e IDWT sao mostrados na
Figura 38 em comparagdo com seus sinais originais, nessa figura o EEG mostra maio-
res falhas quando aplicado a DCT e o ECG mostra poucas falhas porem os seus picos
foram levemente prejudicados.

Figura 38 — Sinais reconstruidos por IDWT.

(a) EEG reconstruido por IDWT.
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(b) ECG reconstruido por IDWT.
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Na Figura B9 sdo mostrados os resultados da compresséo e reconstrugcéo
por DWT nos sinais EOG e EMG, ¢é possivel que o EOG se comporta melhor com a
DWT do que o EMG, de acordo com as imagens, a similaridade do EOG é excelente
ja o EMG tem um estado completamente diferente com varias partes de seu sinal
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Figura 39 — Sinais reconstruidos por IDWT.

(a) EOG reconstruido por IDWT.

EOG reconstruido por DNT

-0.04

-0.06

-0.04

®

=01

amplitude

012

-0.14 \IIIJ

-0.16

\ ﬂ".lw fl
I Hw | Wil

i

'

— Criginal

Reconsirugao

NH

| “U\n]

-0.18
0

WHT.

100

200 300

400 500 600
Tempo (ms)

T00

800

900 1000

amplitude

-0.01

-0.02

(b) EMG reconstruido por IDWT.
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Na Figura 40 é mostrado o processo de compressdo e reconstrucdo por
FWHT e IFWHT respectivamente na Figura 40 (a) temos os coeficientes WHT obtidos
dos sinais EOG e EMG que foram repetido e um ruido aleatério foi adicionado como
mostram as Figuras 40 (a) e (b) nas quais temos os sinais obtidos seus coeficientes

Figura 40 — Processo de compressao e reconstrugao por FWHT.

(a) EOG repetido e WHT coeficientes.

Sinal repetido EOG

0.4

0.2

0

Amplitude

02

il

WW WWW

04
0

100

400 500
Index amostral
WHT Coeficientes

200 300

B00

700

800

0.02

0.015

0.01

Magmlude

100

300 400 500
Index sequencial

200

Wbl i

600

amplitude

(

b) EMG repetido e WHT coeficientes.
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Na Figura 41| os sinais EOG e EMG reconstruidos por DCT e IDCT s&o mos-
trados em comparagédo com seus sinais originais, nota-se que o EOG ndo se comporta
bem com a DCT ao contrario do EMG que teve uma étima reconstrugao com a DCT,
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além disso a reconstrucdo do EMG teve os picos completamente restaurados como
pode-se ver na Figura @41 (b).
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Figura 41 — Sinais reconstruidos por IDCT.

(a) EOG reconstruido por IDCT. (b) EMG reconstruido por IDCT.
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Na Figura §2 trata-se dos sinais EMG e EOG reconstruidos por IFWHT em

comparagao com seus sinais repetidos e com ruido aleatério adicionados ao EOG
nesse caso teve uma 6tima reconstrugcdo ao contrario do EMG como observado na
figura os picos do EOG foram restaurados enquanto os do EMG tem falhas o que
atrapalha na similaridade entre os sinais.
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(a) EOG reconstruido por IFWHT.

Figura 42 — Sinais reconstruidos por IFWHT.

(b) EMG reconstruido por IFWHT.
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Os sinais EOG e EMG reconstruidos por DWT e IDWT sdo mostrados na
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43 em comparagdo com seus sinais originais, nesse caso ambos os sinais se compor-
tam bem, o EOG teve uma reconstrugado quase perfeita enquanto o EMG teve uma
boa reconstrucdo embora haja uma perda nos picos, o sinal original se assemelha
ao reconstruido sem que o reconstruido tenha sido recuperado com o ruido que foi
adicionado.

Figura 43 — Sinais reconstruidos por IDWT.

(a) EOG Reconstruido por IDWT. (b) Sinal EMG reconstruido por IDWT.
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Fonte: Autoria propria.

Na Tabela 9 tem-se os resultados dos métodos estatisticos mencionados
na secao que indicam a similaridade e a taxa de erros do sinal EEG, quando os
mesmos sao comparados com seus sinais originais, nesse caso, temos o sinal EEG
apods ser compresso e reconstruido por todas as transformadas usadas, observamos
uma taxa de similaridade grande tendo como base o SNR de 17.0 e um erro absoluto
baixo, o MAE teve resultado de 0.001, o que mostra que o sinal se comportou bem a
transformada DCT. Com relagao aos sinal EEG reconstruido com FWHT, o mesmo nao
se comportou bem obtendo uma taxa de similaridade bem baixa quando comparada
ao sinal original com um SNR de apenas 3.38 e um erro Absoluto de 0.05.

Também & possivel analisar na Tabela 9 os resultados do sinal EEG quando
aplicado a transformada DWT, mostrando uma boa similaridade com um SNR de 10.0
e erros baixos de 0.002 no MAE e de 0.00001 no MSE porém quando comparados
com os resultados obtidos na DCT com o mesmo sinal a similaridade deixa a desejar,
o sinal se comporta bem com a DWT porém a DCT obteve melhores resultados quando
aplicada no EEG.
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Tabela 9 — Resultados das métricas para as técnicas de compressao no sinal EEG.

DCT 24.397133 | 17.035322 | 0.001603 | 0.000004
FWHT 13.351736 | 3.380488 | 0.053888 | 0.004512
DWT 21.695940 | 10.090911 | 0.002685 | 0.000014

Na Tabela [10 temos os resultados dos métodos estatisticos das transforma-
das aplicados no sinal EOG, com isso é possivel perceber que os resultados PSNR
de 24.8 usado a DCT que indica uma similaridade excelente e um MSE de 0.00004
que indica uma taxa de erro baixa, isso significa um bom comportamento do sinal com
a transformada DCT. Quando aplicado a FWHT no sinal EOG, o PSNR obteve o re-
sultado de 13.9 que indica pouca similaridade, e MAE foi de 0.07 bem maior quando
comparado com a DCT. Aplicando a técnica de compressao DWT, temos uma taxa
de similaridade excelente, pois o0 PSNR teve um resultado de 35.5 o que indica uma
similaridade bem maior quando comparado comas outras duas transformadas, o que
indica um sinal quase perfeito quando comparado ao original.

Tabela 10 — Resultados das métricas para as técnicas de compressao no sinal EOG.

DCT 24.876553 | 19.1117 0.005583 | 0.000043
FWHT 13.90701 | -4.374118 | 0.078406 | 0.009601
DWT 35.542825 | 44.000589 | 0.000531 | 0.000000

Na Tabela [11) sdo mostrados os resultados estatisticos de erro e similaridade
do sinal EMG apds passar pelas transformada, o sinal se comportou bem com um
PSNR de 39.2 a similaridade é bem alta e um MSE menor que 0.00000 com a aplicagao
da DCT, o que indica uma taxa de erros muito baixa. Usando a FWHT o sinal se
comportou bem, com PSNR de 25.7 mostrou uma boa similaridade porém mesmo
com sua compressao sendo maior a DCT ainda teve um resultado melhor que a FWHT.
Aplicando a DWT por sua vez o sinal ndo se comportou bem, com similaridade pior que
a FWHT com um PSNR de 16.2 que é uma diferenca notavel quando comparado ao
resultado de 39.2 da DCT.

Tabela 11 — Resultados das métricas para as técnicas de compressao no sinal EMG.

DCT 39.214499 | 27.158767 | 0.0.000299| 0.000000
FWHT 25.723057 | 17.778790 | 0.052583 | 0.004576
DWT 16.201291 | 2.831526 | 0.004285 | 0.000036

Na Tabela sao mostrados os resultados estatisticos de erro e similari-
dade entre os sinais ECG reconstruidos e originais quando aplicado as transformadas.
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Na compressao de sinais do ECG, a técnica de FWHT obteve vantagem com relagao
as demais técnicas avaliadas neste trabalho. O sinal reconstruido utilizando o FWHT
aproxima-se do sinal original e sua compressao € muito mais eficiente. Ja na com-
pressao de sinais EEG tendo como base o PSNR, o DWT resultou em 21.6, Tabela g,
enquanto o DCT teve 24,3, Tabela [, uma diferenca notavel. O DCT provou ser eficaz
com uma reconstrugao muito precisa do EOG comprimido, além da necessidade de
repeticao do sinal.

Tomando como exemplo os dados de ECG analisados, o FWHT obteve van-
tagem porque o sinal reconstruido se aproximou do sinal original e sua compressao
foi muito mais eficiente. Usando o PSNR como exemplo, o FWHT resultou em 24.7,
enquanto o DCT teve 25.2, uma diferenca desprezivel, Tabela[l2. Esses e mais resulta-
dos estatisticos podem ser observados nas tabelas, comprovando com as estatisticas
que diferentes transformacdes funcionam de maneira diferente em cada tipo de sinal
biomédico.

Tabela 12 — Resultados das métricas para as técnicas de compressao no sinal ECG.

DCT 25.188 8.660 0.755 0.008
FWHT 24.667 8.091 0.080 0.010
DWT 27.199 10.623 0.024 0.005
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7 DISCUSSAO

Neste capitulo de discusséo sao interpretados os resultados com relagéo
as principais questodes iniciais desta pesquisa tratados na introducao e estabelecido a
explicagao com base nos resultados constatados no capitulo anterior.

Os desafios citados no capitulo de introdugao sao respondidos nessa secéo,
primeiramente, foram elaboradas quatro questdes de pesquisa, descritas a seguir, para
facilitar a compreensio das metodologias adotadas e dos resultados obtidos.

* Q1: Quais sao os desafios de automatizar a exploracdo de dados com modelos
de classificagao para implantagao em dispositivos moveis?

— De acordo com (WU et al., 2016), muitas vezes € um desafio executar redes
neurais em dispositivos méveis e embarcados, pois tais modelos necessi-
tam de um grande poder computacional, que na maioria das vezes nao sao
encontrados nestes dispositivos.

— Para resolver esses problema foram implementados e analisados dois mé-
todos de quantizacdo de modelos pds-treinamento, esses métodos visam
diminuir o custo computacional de forma significativa, para que assim es-
ses modelos possam ser executados em dispositivos moveis.

— De acordo com os resultados demostrados nas secdes B.1, 6.2, os méto-
dos de quantizacdo utilizados se mostraram eficientes, obtendo uma redu-
¢ao significativa com pouca perda de precisdo dos modelos, isso pode ser
analisado nas Tabelas B, B.

* Q2: Quais os modelos de classificagao sdo mais adequados para analisar ima-
gens de CXR e sinal de ECG em dispositivos méveis Android?

— Isso € uma questéo de projeto, pois depende muito de quais aspectos sao
importantes para a aplicacao final, na resposta da questao Q1 foram apre-
sentadas trés caracteristicas a serem avaliadas em cada modelo que podem
ser otimizadas.

— Para as aplicagdes moveis apresentadas neste trabalho, foram usados mo-
delos conhecidos como CNNs, os mesmos se mostraram eficientes para a
tarefa de classificacéo, tanto de ECG como também CXR, de acordo com
os resultados demostrados, porém um comparativo de quais modelos séo
mais adequados para essas tarefas até o presente momento nao existe na
literatura.
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* Q3: Quais sdo os impactos na precisao de resultados das analises das imagens
e sinais e que a reducéo foi alcangada com os modelos de CNN?

— Foram analisados dois métodos de quantizagdo usados para a redugao do
custo computacional das aplicagbes moveis, como podem ser analisados
nas Tabelas [, §. O método de quantizacéo dinAmica n&o obteve uma re-
ducéo significativa de desempenho, com um percentual de 0% de perda na
precisdo. Ja o meétodo de quantizagao total de pesos e ativagdes também
obteve uma redugao de custo computacional, porém esse método apresenta
uma média de perda de acuracia de 0.4%.

* Q4: Qual a estratégia de compressao de sinais possibilita o melhor armazena-
mento das informagdes em base de dados e transmissdo do ECG em dispositivos
moveis Android?

— De acordo com os experimentos realizados neste trabalho, para a com-
pressao de sinais do ECG, a técnica de FWHT obteve vantagem com rela-
cao as demais técnicas avaliadas. O sinal reconstruido utilizando o FWHT
aproxima-se do sinal original e sua compressao € muito mais eficiente, isso
pode ser analisado nas Tabela[12.

Abaixo serao discutidos os resultados obtidos com os modelos implemen-
tados para a analise de dados biomédicos, também é realizado um comparativo com
outros trabalhos recentes da literatura, dessa forma € demonstrada as principais con-
tribuicdes realizadas pelo presente trabalho.

Os resultados da avaliagado no capitulo anterior demonstraram que as apli-
cacoes dos modelos propostos tiveram bons desempenhos com relagéo aos objetivos
deste trabalho. A aplicagao proposta de aprendizado profundo CNN-Pulmona pode ser
utilizada na classificagao de imagens de Raio-X em varios estagios de forma precisa
e otimizada, conforme ilustrado na Figura B0. Ja a aplicagéo de aprendizado profundo
CNN-Cardio, pode identificar diferentes arritmias de forma rapida e precisa, Figuras
B1, B3. Todas essas aplicacdes podem ser usadas sem necessidade de uma conexao
com a internet, podendo ser executadas em um dispositivo Android, facilitando assim
0 uso das mesmas.

A tarefa de classificagdo de imagens de Raio-X mostra-se uma tarefa desafi-
adora, com isso muitos estudos anteriores propuseram modelos de aprendizagem pro-
funda eficazes para realizar esta tarefa crucial usando conjuntos de dados de imagens,
(LUJAN-GARCIA et al., 2020), (KARAR, 2020), (MAHMUD, 2020), mas n&o sugeriram
uma opgao pratica final para a supervisdo médica de acordo com seu ambiente clinico.
Neste trabalho é proposto um app CNN-Cardio, uma aplicagao final capaz de ser usa-
das por médicos como um sistema auxiliador de diagnéstico, conforme mostrado nas
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FiguraB0. Esse sistema pode ser facilimente treinado novamente em um novo conjunto
de dados de imagens, adicionando ou selecionando outros modelos de aprendizado
profundo em cascata, para identificar com precisao infeccdes por COVID-19 e doencgas
pulmonares em imagens de Raios-X de térax.

Em (KACHUEE; FAZELI; SARRAFZADEH, 2018), é proposto um método
usando CNN para classificacdo da frequéncia cardiaca, este estudo teve uma acura-
cia média de 93,4% na classificagao das arritmias. Além disso, sugere-se um método
de transferéncia do aprendizado adquirido para a tarefa de classificagdo do infarto do
miocardio. Em (ACHARYA et al., 2017b), uma CNN de 9 camadas é desenvolvida para
identificar automaticamente 5 categorias diferentes de batimentos cardiacos de ECG,
com uma precisdo de 93,5%. Nas Tabelas [ e [7], é possivel verificar que o desempe-
nho do método proposto pelo presente trabalho supera a precisao da classificagao de
(KACHUEE; FAZELI; SARRAFZADEH, 2018) e (ACHARYA et all, 2017b). Vale ressal-
tar também que ambos os trabalhos comparativos nao implementam uma aplicagéao
final para as CNNs propostas. Ja este trabalho desenvolve um aplicativo mével para
auxiliar no diagnoéstico de diferentes arritmias.

Nas Tabelas {13, [14 é possivel analisar comparacdes com alguns trabalhos
relevantes da literatura, onde foi realizado classificacdes de dados biomédicos seme-
Ihantes aos usados neste trabalho. Com isso é possivel notar na Tabela 13 que (KA-
RAR, 2020) obteve um desempenhos de 99% na classificagdo de imagens de CXR
(Covid-19 x Normal, Pneumonia Viral, Pneumonia Bacteriana), porém também é pos-
sivel notar que a quantidade imagens usadas é muito pequena se comparado com a
usada nesta Tese. Com isso existe um grande indicativo que os resultados de (KARAR,
2020) sao resultados inconsistentes, onde o modelo usado deve ter tido um Overfitting
aprendendo muito bem apenas os poucos dados usados, como os modelos usados
por (KARAR, 2020) nao foram submetidos a teste com outros conjuntos de dados nao
€ possivel saber a real precisao desses modelos. Ja na Tabela [14 é possivel analisar
os trabalhos que realizaram a classificagdo de sinal ECG usando a mesma base de
dados usada nesta tese, existem bons resultados na literatura como pode ser obser-
vado, porem esses trabalhos ndao apresentam um aplicagao final para os modelos de
classificacdo de ECG.
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Tabela 13 — Trabalhos relacionados que realizaram a classificagdo de imagens de

Raio-X.
Covid-19 x _ Preumonia Covid-19 - 69
(KARAR, 2020) | 2020 (Normal, Pneumonia Viral, - Pneumonia Bacteriana - 79 99.90%
Pneumonia Bacteriana) S
- Pneumonia Viral - 79
Pneumonia Viral x - Normal - 79
(KARAR, 2020) | 2020 (Normal, - Pneumonia Bacteriana - 79 99.90%
Pneumonia Bacteriana) - Pneumonia Viral - 79
- Normal - 79
(KARAR, 2020) | 2020 | Pneumonia Bacteriana x Normal - Pneumonia Bacteriana - 79 99.90%
- Normal - 310
Coronet P ia Covid-19 -284
(MAHMUD, 2020) | 2020 | (Covid-19 x Pneumonia Viral - P“e“mO”!a B°Vt' B S 89.60%
x Normal x Pneumonia Bacteriana) | ~ neumonia sacteriana -
- Pneumonia Viral - 327
KHAN, 2020 CovXNet Pneumonia Bacteriana - 305
(KHAN, 2020) 2020 (Pneumonia por Covid-19 x B 9= B 87.30%
Pneumonia por outros Virus) - Pneumonia Viral - 305
- Normal - 2.917
. MobileNet-otimizada - Pneumonia Covid-19 - 1.160 0
Meied e kcRestoy ez (Normal x Pneumonia) - Pneumonia Bacteriana - 2.742 S0
- Pneumonia Viral - 2.834
MobileNet-otimizada - Pneumonia Covid-19 - 1.160
Método Proposto | 2020 (Pneumonia Viral x - Pneumonia Bacteriana - 2.742 85.47%
Pneumonia Bacterina) - Pneumonia Viral - 2.834
MobileNet-otimizada P ia Covid-19 - 1.160
Método Proposto | 2020 (Pneumonia por Covid-19 x ) Pneumon!a V.OV: -2 82’:4. 99.16%
Pneumonia por outros Virus) - Fneumonia Viral - 2.

Tabela 14 — Trabalhos relacionados que realizaram a classificacdo com o0 mesmo con-
junto de dados (MIT-BIH).

(MARTIS et al., 2012) 2012 | LS-SVM with RBF kernel 98.11%
(MARTIS et al., 2013) 2013 NN 94.52%
(ZHANG; LUQ, 2014) 2014 Combined SVM 87.88%
(HUANG et al., 2014) 2014 Ensemble of SVM 93.90%
SVM-RBF 98.91%

(ELHAJ et al., 2016) 2016 NN 98.90%
(ACHARYA et al., 2017b) | 2017 CNN 94.03%
(YANG et al., 2018b) 2018 Linear SVM 97.94%
(OH et al., 2018) 2018 CNN-LSTM 98.10%
(PANDEY; JANGHEL, 2019) | 2019 CNN 98.30%
Método Proposto 2020 CNN-otimizada 98.69%
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8 CONCLUSAO

Este trabalho demonstrou o uso de modelos computacionais para a otimi-
zacao de analise de dados biomédicos, em que se mostraram capazes de minimizar
os problemas dos cenarios apresentados; com isso, conclui-se que o aplicativo mo-
vel CNN-Pneumona é capaz de classificar imagens de CXR em diferentes estagios
(Normal, Pneumonia Bacterina, Pneumonia por Covid-19, Pneumonia por outros vi-
rus). O método de classificagdo em cascata possibilitou a divisdo das classificagbes
em diferentes estagios; dessa forma, foi possivel obter 99,16% de precisao na classi-
ficagdo de imagens com suspeita de Covid-19. Com o processo de quantizagao, foi
possivel obter uma reducgao significativa no custo computacional das CNNs, possibi-
litando executar com eficiéncia o processo de classificagdo em um dispositivo movel.
No CNN-Cardio, implementou-se uma CNN que se mostrou eficiente para validagao
dos resultados. Além disso, propds-se uma aplicacdo movel capaz de classificar 5
tipos diferentes de batimentos cardiacos, sendo a primeira classe normal, ndo classifi-
cavel, e as demais sao arritmias. Este método produziu resultados satisfatérios, com
mais de 99% de média de preciséo.

Em uma comparagéao direta entre as transformadas analisadas, comprovou-
se que o comportamento dos sinais € diferente para cada tipo de transformada, com-
provando estatisticamente que transformadas diferentes funcionam de forma diferente
em cada tipo de sinal biomédico, tomando-se como exemplo os dados de ECG analisa-
dos; o FWHT obtido apresentou vantagem em relagao as outras transformadas, pois o
sinal reconstruido se mostrou bastante semelhante ao sinal original e sua compressao
foi muito mais eficiente. Analisando os resultados das compressdes, observa-se que,
a diferenga do sinal reconstruido para o sinal original € bastante pequena, a ponto de
ser considerada desprezivel. Por exemplo, com a métrica PSNR avaliando a compres-
séo do sinal ECG, o DCT obteve o resultado de 25,18, o FWHT obteve 24,66 e o DWT
obteve 27, 19; com isso, podemos concluir que diferenca entre o sinal reconstruido e
o sinal original € muito pequena.

O método DCT provou ser eficaz, com uma reconstru¢do muito precisa do
EOG comprimido. Conforme foi demonstrado, o grafico do DCT é relativamente pro-
ximo ao do EOG original, tomando-se como exemplo os erros, que foram mais baixos
em comparagado com o FWHT. Os resultados estatisticos podem ser observados nas
tabelas, comprovando que diferentes transformadas atuam de maneira diferente em
cada tipo de sinal biomédico. Tendo em vista os resultados obtidos, observa-se que
as técnicas de compressao discutidas tém particularidades distintas.
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Conforme mencionado anteriormente, as aplicagdes apresentadas neste
trabalho obtiveram bons resultados, alcancado os objetivos propostos. Nos aplicati-
vos CNN-Pumona e CNN-Cardio, foi demonstrada a viabilidade do uso desses em
dispositivos mdveis com poucos recursos computacionais. Dessa forma, as pesqui-
sas apresentadas nesta Tese representam contribuicdes originais para a Area de En-
genharia Biomédica, experimentalmente comprovadas por meio de implementagdes
computacionais compativeis com dispositivos moveis. Uma das limitagbes desta Tese
esta relacionada com a realizagao de testes em ambientes clinicos com a supervisao
de profissionais especializados; entretanto, esses testes estdo previstos para serem
realizados em breve, bem como foram inseridos como sugestao de trabalhos futuros.
Também como trabalhos futuros, pretende-se implementar a funcionalidade de enviar
a base de dados de ECG no aplicativo CNN-Cardio, utilizando as técnicas de compres-
sao de sinais apresentada pelo presente trabalho.
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Abstract

In this paper, a novel method for classifying electrocardiogram signals in mobile
devices is proposed, which classifies different arrhythmias according to the
Association for the Advancement of Medical Instrumentation standard EC57. A
convolutional neural network has been constructed, trained and validated with
the MIT-BIH Arrhythmia Dataset, which has 5 different classes: normal beat,
supraventricular premature beat, premature ventricular contraction, fusion of
ventricular and normal beat, unclassifiable beat. Once trained and validated, the
model is subjected to a post-training quantization stage using the TensorFlow
Lite conversion method. The obtained results were satisfactory, before and after
the quantization, the convolutional neural network obtained an accuracy of
98.5%. With the quantization technique it was possible to obtain a significant
reduction in model size, thus enabling the development of the mobile application,
this reduction was approximately 90% compared to the original model size.

Keywords: ECG; Quantization; CNN; Mobile

1 Introduction

Cardiovascular diseases are one of the leading causes of death worldwide. This type
of pathology affects the cardiovascular system, specifically the blood vessels and
the heart. There is a growing rate of the population suffering from cardiovascular
diseases, including arrhythmia [1]. Sudden death caused by cardiac arrhythmia is a
major public health problem worldwide, accounting for 15% to 20% of all deaths. It
is estimated that 180,000 to 300,000 sudden cardiac deaths occur in the US annually
2].

In the clinical diagnosis of heart disease, arrhythmia indicates a severe change in
heartbeat function and may cause a stroke or sudden cardiac death if left untreated
[3]. For detection of cardiac anomalies, the use of electrocardiogram (ECG) is a
fundamental diagnosis. This clinical analysis can perform the monitoring of cardio-
vascular diseases, where this procedure is done manually. However, there are several
problems with manually analyzing ECG signals, such as: similarity to other time
series data, difficulty in detecting and categorizing different waveform and signal
morphology. For a human being, this task is time-consuming and error-prone [4],
[5].
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