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Abstract. In recent years, the consequences of Covid-19 and other lung disea-
ses have caused an increase in demand for health services, early and accurate
diagnosis of these diseases is essential for the recovery of patients. This arti-
cle proposes a multilabel classification model, called PavicNet-MC. This model
was developed with the aim of identifying five features visible on lung ultra-
sound. The proposed model obtained an accuracy of 99% in the classification
of the five characteristics. Results show that the proposed model is highly ef-
fective in detecting and monitoring the visible features that correlate with lung
diseases, and has a relatively low complexity compared to other architectures
found in the literature.

Resumo. Nos iiltimos anos as consequéncias da Covid-19 e outras doengas pul-
monares vem causando um aumento na demanda pelos servicos de saiide, o di-
agnaostico precoce e preciso dessas doengas é essencial para a recuperag¢do dos
pacientes. Este artigo propoe um modelo de classificacao multirrétulo, denomi-
nado PavicNet-MC. Este modelo foi desenvolvido com a motivacdo de identifi-
car cinco caracteristicas visiveis em ultrassonografia pulmonar. O modelo pro-
posto obteve uma precisdo de 99% na classificacdo das cinco caracteristicas.
Resultados mostram que o modelo proposto é altamente eficaz na detecgdo e
monitoramento das caracteristicas visiveis que se correlacionam com doengas
pulmonares, e possui uma complexidade relativamente baixa em comparagdo
com outras arquiteturas encontradas na literatura.

1. Introducao

A pandemia de COVID-19 tem causado um aumento significativo na demanda por
servicos de saide em todo o mundo e o diagndstico preciso € O tratamento opor-
tuno sdo fundamentais para garantir a seguranca dos pacientes infectados. As vaci-
nas para a doenca vém demonstrando enorme eficicia, porém, essa demanda continua
alta [Delardas et al. 2022]. Doengas pulmonares representam uma ameaga particular-
mente séria devido a sua capacidade de causar danos graves aos pulmdes e a sua alta taxa
de mortalidade [Zayet et al. 2020] . Os sintomas de COVID-19, como falta de ar, tosse e
febre, sdo semelhantes a de outras doengas pulmonares, como pneumonia e bronquite, o
que pode tornar o diagndstico dificil[Zayet et al. 2020].

O diagnéstico precoce de doencas pulmonares € essencial para garantir que os
pacientes recebam o tratamento adequado e aumentem suas chances de recuperacao. No



entanto, o diagnoéstico dessas doengas pode ser dificil devido a caracteristicas e sintomas
semelhantes, como também as limitacdes dos métodos de diagndstico atuais, como radio-
grafias, ultrassonografia e tomografias. Essas técnicas podem ser insuficientes para detec-
tar corretamente doengas pulmonares no estagio inicial, e isso pode levar a um diagnodstico
tardio e a um progndstico pior para os pacientes, o que torna ainda mais importante a
implementagdo de ferramentas que possam ajudar no diagndstico [Wang et al. 2021].

A utilizagdo da visdo computacional (VC) e da Inteligéncia Artificial (IA) na 4rea
médica sempre foi vista com desconfianca devido a incerteza em relagdo a precisao dos
resultados e a falta de dados médicos disponiveis para treinar os modelos. No entanto, nos
ultimos anos, houve um aumento significativo no volume de dados médicos disponiveis e
na capacidade de processamento das maquinas, permitindo solu¢des cada vez mais preci-
sas e confiaveis [Fourcade and Khonsari 2019].

A crescente demanda por solugdes mais eficientes e acessiveis para o diagndstico
e tratamento de doencas tem aumentado o interesse por solucdes baseadas em deep
learning, a utilizagdo dessa tecnologia na drea médica € vista como uma importante
ferramenta para aprimorar diagnosticos, prevenir doengas e melhorar o tratamento dos
pacientes, como demonstrado pela grande quantidade de artigos publicados na &rea
[Alshmrani et al. 2023] e [Diaz-Escobar et al. 2021].

A utiliza¢do de ultrassonografia pulmonar (LUS) € uma d4rea promissora para
a aplicacdo de tecnologias de deep learning (DL). Estas ultrassonografias contém
informacdes valiosas sobre a estrutura e a funcdo pulmonar do paciente, mas a
interpretacdo dessas imagens pode ser um desafio para os médicos. A utilizacdo de algo-
ritmos de DL pode ajudar a superar esses desafios, auxiliando os médicos na obten¢do de
mais informacdes sobre a satide de seus pacientes [Liu et al. 2019].

A ultrassonografia é amplamente utilizada no diagndstico médico, devido as suas
vdrias vantagens, como a capacidade de fornecer imagens em tempo real, ser relativa-
mente barata, ndo invasiva e de facil utilizacdo [Zhao and Lediju Bell 2022]. A Figura
1 mostra dois exemplos de ultrassonografias pulmonar para um pulmao regular € um
pulmao ndo regular. Entretanto, a ultrassonografia também apresenta algumas desvan-
tagens, como a presenca de artefatos e ruidos fortes nas imagens, que podem afetar a
qualidade dos diagndsticos. Além disso, a interpretacdao das imagens de ultrassonografia é
altamente dependente da habilidade e experiéncia dos médicos. Apesar dessas limitagdes,
a ultrassonografia continua sendo uma ferramenta valiosa para o diagndstico € monitora-
mento de vérias condicdes médicas, especialmente em dreas como obstetricia, cardiolo-
gia, gastroenterologia e urologia [Wang et al. 2021].

A partir das imagens € possivel notar as caracteristicas visiveis, que podem ajudar
no diagnostico de diversas condi¢cdes pulmonares. Em resumo, tais caracteristicas sao
formas geradas a partir da onda de ultrassom ao tragar certas estruturas com diferentes
propriedades acusticas [Moore and Gardiner 2020]. Algumas das anomalias mais comuns
que podem ser vistas em uma imagem de ultrassonografia incluem: linha pleural, linhas
A, linhas B, derrame pleural, consolidacao pulmonar e irregularidades pleurais (detalhado
na sessao 3).

Este artigo apresenta o modelo PavicNet-MC (desenvolvido por pesquisadores do
laboratério PAVIC), destinado a classificacdo multilabel (ou multirrétulo em portugués)
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(a) LUS regular. (b) LUS nao regular.

Figura 1. Ultrassonografias pulmonar com um exemplo de um pulmao regular (a),
e um pulmao nao regular com caracteristicas tipicas de derrame pleural.

de ultrassonografias de pulmao com alta eficiéncia. Utilizando deep learning e machine
learning para a analise de ultrassonografia pulmonar, este modelo é capaz de detectar
a presenga ou auséncia de 5 tipos diferentes de caracteristicas ou artefatos visiveis que
se correlacionam com algum tipo de doenga pulmonar, sendo elas: linhas A, linhas B,
derrame pleural, consolidacdo pulmonar e irregularidades pleurais (B lines, A lines, Ef-
fusion, Consolidation e Pleural Irregularities). Além disso, o modelo proposto possui
uma complexidade reduzida devido a menor quantidade de parametros quando compa-
rado com arquiteturas cldssicas. O PavicNet-MC poderd ter um impacto significativo no
auxilio ao diagnéstico de doenga pulmonares sem ter a necessidade de um enorme poder
computacional, além de poder ser usado para outros trabalhos de classificagdo multilabel.

2. Trabalhos Relacionados

Desde o surto de COVID-19, houve um interesse crescente na pesquisa de modelos de DL
para diagnéstico de doengas pulmonares que se demonstraram promissores na deteccao de
varias doengas pulmonares inclusive da propria COVID-19 [Brunese et al. 2020]. Alguns
dos primeiros trabalhos nesse campo enfocaram o uso de técnicas de processamento de
imagem para detectar anormalidades em radiografias ou ultrassonografias pulmonares,
como a utilizacdo de transferéncia de aprendizado ou transformacdes matemdticas para
obter resultados com estas imagens.

Diaz-Escobar et al. (2021) apresentaram modelos de aprendizado profundo pré-
treinados e treinados com imagens de ultrassonografia pulmonar de pacientes sauddveis,
com COVID-19 e com pneumonia para detec¢do das trés classes. Os resultados mos-
traram que os modelos de aprendizado de méaquina sdo uma abordagem viavel para a
deteccao de doengas pulmonares a partir de ultrassonografia, destacando a eficiéncia e a
rapidez do modelo InceptionV3. No entanto, o estudo também demonstrou que hd um
grande espago para a melhora desses modelos, considerando a complexidade das redes
neurais. A importancia das ultrassonografias na deteccao de doencas pulmonares e o uso
de técnicas de aprendizado de maquina sdo cruciais para diagndsticos precisos e rapidos
[Szegedy et al. 2016]. A possibilidade de reduzir a complexidade destas redes neurais
também se torna um objetivo [Diaz-Escobar et al. 2021].

Ullah et al. (2022) propuseram o modelo CovidDetNet para a classificacdo da



COVID-19 e pneumonia utilizando imagens de radiografia de térax. O estudo destacou
a importancia da detec¢do precoce para a prevencdo de novos casos da COVID-19, além
de enfatizar a necessidade de um sistema de diagndstico rdpido e preciso. O CovidDet-
Net demonstrou uma alta precisao na detec¢do e classificacdo da COVID-19 e pneumonia,
enfatizando a importancia das imagens de radiografia na deteccdo precoce de doencgas pul-
monares [Ullah et al. 2022]. Apesar disso, a ultrassonografia ainda € uma das modalidades
de imagem mais utilizadas no diagnostico médico, tem as vantagens de ser em tempo real,
um baixo custo, natureza ndo invasiva e facil de se operar [Zhao and Lediju Bell 2022].

Em resumo, a importancia das imagens de ultrassonografia e radiografia na
deteccao precoce de doencas pulmonares ¢ fundamental, especialmente durante a pande-
mia da COVID-19. O uso de técnicas de aprendizado de méquina, como a transferéncia de
aprendizado e modelos pré-treinados, € uma abordagem vidvel para melhorar a eficiéncia
do diagnéstico. No entanto, € essencial melhorar a precisdo e a complexidade das arqui-
teturas escolhidas para que a rede possa ser usada em larga escala e com éxito.

3. Caracteristicas Visiveis na Ultrassonografia

A linha pleural, uma das caracteristicas mais importantes e observadas na ultrassonogra-
fia pulmonar, € um artefato hiperecoico horizontal, visualizado cerca de meio centimetro
abaixo das costelas, representando a pleura parietal, e € vista mais facilmente quando a
sonda € colocada longitudinalmente na parede tordcica (Figura 2.a).
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(a) Linha pleural e Linhas A (b) Linhas B

Figura 2. a) Ultrassonografia pulmonar, mostrando a linha pleural e as linhas A.
b) Ultrassonografia pulmonar, mostrando as linhas B.

As linhas A sdo definidas como linhas ecogénicas que diminuem gradualmente
em intensidade, formando uma disposicdo horizontal em intervalos regulares abaixo da
linha pleural. Essas linhas sdao um exemplo do artefato de repeticao da pleura parietal e
sdo usadas como um indicador para avaliar a condi¢dao pulmonar. A distancia entre essas
linhas € quase igual a distancia entre a superficie da pele e a linha pleural. Essas linhas sdao
observadas tanto no pulmao sauddvel quanto no pneumotdrax, sua presenga geralmente €
devida a presenca de ar/gas abaixo da pleura (Figure 2.a) [Saraogi 2015]. Sua auséncia
também pode indicar que a fisiologia pulmonar sofreu alguma alteracio, de modo que o
tecido pulmonar passou a transmitir ondas sonoras em um padrao diferente do fisiolégico.

As linhas B, também chamadas de caldas de cometas pulmonares em ultrasso-
nografia, sdo artefatos de reverberacido vertical que surgem a partir da linha pleural e



se estendem até a profundidade da imagem, em perpendicular as linhas A (Figura 2.b).
[Bhoil et al. 2021]. Elas mantém sua intensidade ao longo do seu trajeto e se movem de
maneira coordenada com o deslizamento pulmonar. As linhas B s6 podem ser vistas na
interface acustica da pleura/tecido [Lichtenstein et al. 2009].As linhas B podem ou nao
estarem relacionadas a algumas enfermidades, como por exemplo a Sindrome intersticial
[Saraogi 2015].

Um derrame pleural acontece quando uma cole¢do de liquido se acumula no
espaco pleural, o fluido se acumula na parte mais baixa do térax. Geralmente, em imagens
de ultrassonografia, o derrame pleural aparece como um espaco anecoico entre a pleura
(Figure 3.a). Porém, se houver a presenga de ecos internos neste espago, pode indicar
exsudato ou hemorragia, e € necessario realizar um procedimento chamado toracocentese
para confirmar [Saraogi 2015].
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(a) Derrame pleural (b) Consolidacao pulmonar

Figura 3. a) Ultrassonografia pulmonar, mostrando um derrame pleural (area
anecoica entre as setas brancas). b) Ultrassonografia pulmonar, mos-
trando uma consolidacao pulmonar (area opaca no lobo inferior esquerdo
do pulmao).
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Figura 4. Ultrassonografia pulmonar mostrando uma linha pleural irregular (re-
tangulo branco).

A consolidacao pulmonar geralmente ocorre quando o ar que preenche as pe-
quenas vias aéreas dos pulmdes € substituido por algo liquido ou sélido, como dgua, pus,
sangue ou contetdo do estbmago. Em uma imagem de ultrassonografia, a aparéncia da
consolidacdo pode variar de acordo com o estdgio ou a causa, mas geralmente ela € visu-



alizada como uma drea hipoecoica com uma aparéncia s6lida ou homogénea (Figure 3.b)
[Gehmacher et al. 1995].

As irregularidades pleurais sao condicdes em que a pleura apresenta alteracdes
em sua estrutura ou funcdo, como pode ser visualizado na Figura 4, que mostra
um exemplo da linha pleural irregular. Algumas das anomalias pleurais mais co-
muns incluem espessamento pleural, hemotérax e sindrome intersticial, que aparece
como um conjunto de linhas B. A ultrassonografia € uma ferramenta ttil para detec-
tar e diagnosticar essas anomalias, permitindo um tratamento mais preciso e eficaz.
[Lichtenstein and Meziere 2008].

4. Materiais e Métodos

4.1. Hardware e Software

O ambiente de execugao utilizado para os experimentos relacionados a0 modelo PavicNet-
MC foi o Google Colab e a linguagem Python. Os recursos do ambiente Google Colab in-
cluem uma GPU do modelo Nvidia K80, 12GB de memoria RAM e uma CPU do modelo
Intel(R) Xeon(R). Para a construcio e treinamento do modelo foi utilizado a biblioteca
TensorFlow! em conjunto com sua API Keras?, além das bibliotecas comumente usadas:
Scikit Learn?, Pandas*, Numpy® e OpenCV?®.

4.2. Banco de Imagens

As imagens utilizadas para o treinamento do modelo foram compostas a partir de videos
fornecidos pelo dataset POCUS [Born et al. 2020], no total foram utilizados 165 videos
selecionados, aos quais foram transformados em imagens através de uma fun¢cdo onde
foram selecionados 20 frames por video, totalizando 3300 imagens, e por fim foram di-
vididas em um conjunto de treino € um conjunto de teste. Foram selecionadas as cinco
classes de caracteristicas de doencgas pulmonares ja mencionadas, linhas A, linhas B, der-
rame pleural, consolidacao pulmonar e irregularidades pleurais.

O conjunto de treino, foi composto por 80% das imagens, enquanto o conjunto de
teste foi composto por 20% das imagens restantes e utilizado para a avaliagdo de desem-
penho do modelo. Cabe ressaltar que todas as imagens foram convertidas para escala de
cinza e dimensao 224x224x]1.

4.3. Métricas de Avaliacao

Para a avaliacdo do modelo PavicNet-MC foi utilizado a matriz de confusdo, acurécia,
sensibilidade, precisdo e a curva ROC (Receiver Operating Characteristic).

A matriz de confusdo € uma ferramenta importante para analisar o desempenho
de um modelo de classificacdo, permitindo a identificacdo de falsos negativos, falsos po-
sitivos, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos (FN, FP, VP, VN). A matriz € ge-
rada comparando os valores verdadeiros com os valores previstos para cada classe, e
apresentando-os em uma tabela que mostra a frequéncia de cada tipo de classificacao.

Thttps://www.tensorflow.org
2https://keras.io/
3https://scikit-learn.org/stable/index.html
“https://pandas.pydata.org/docs/index.html
Shttps://numpy.org/

®https://opencv.org/



A curva ROC ¢ uma ferramenta gréafica que mostra a relacao entre a sensibilidade
e a taxa de falsos positivos (FPR) do modelo para diferentes limiares de classificagdo. A
curva ROC ¢€ criada plotando a taxa de verdadeiros positivos (TPR) em relacao a taxa de
falsos positivos (FPR) para diferentes limiares de classificagao.

A acurécia ¢ uma medida que indica a porcentagem de previsdes corretas em
relacdo ao total de previsoes realizadas pelo modelo. A acuricia € calculada a partir
da matriz de confusdo com a proporcao de exemplos que foram classificados correta-
mente pelo modelo em relagcdo ao nimero total de exemplos, como pode ser visualizado
na equacao (1), se calcula a acurdcia com a soma dos valores verdadeiros positivos V' P
com os verdadeiros negativos V' IV, em relagdo a soma dos valores verdadeiros positivos
V' P, verdadeiros negativos V' N, falsos positivos F'P e falsos negativos F'/V.

Ao VP+VN 0
e = U P L VN+ FP 1 FN

A sensibilidade € uma métrica que mede a proporcdo de verdadeiros positivos
V' P em relacdo ao total de exemplos positivos reais (verdadeiros positivos V P e falsos
negativos F'N, como visto na equacgdo (2)). Em outras palavras, a sensibilidade mede a
capacidade do modelo de identificar corretamente os exemplos positivos.

. VP
Sensibilidade = VPN (2)

A precisao refere-se a medida de desempenho que indica a propor¢ao de amostras
que foram classificadas corretamente pelo modelo em relacdo ao ndmero total de amostras
positivas. Como pode ser observado na equacdo (3), a precisdo é calculada a partir da
relacdo entre verdadeiros positivos V' P e a soma dos verdadeiros positivos V' P e falsos
positivos F'P.

VP
Precisao = ———
rectsao VP L FP 3)

4.4. Arquitetura do Modelo PavicNet-MC

A arquitetura do modelo € composta principalmente por camadas de convolucao e densas.
As primeiras extraem informagdes basicas, seguidas por uma camada de Max pooling.
Depois, ha mais camadas de convolucdo e Max pooling antes da camada Flatten, que
transforma os dados em um vetor linha para a classificacao multilabel.

De forma mais detalhada, a primeira camada de convolugdo tem 8 filtros e ta-
manho de kernel 3x3. Ela recebe a imagem de entrada com tamanho 224x224x1, que
representa o canal de cor em escala de cinza. Em seguida, a camada de BatchNormaliza-
tion normaliza os dados a fim de melhorar a estabilidade da rede e acelerar o treinamento.
A funcgdo de ativacdo Rectified Linear Unit (ou ReLU) € aplicada para introduzir nao-
linearidade e aumentar a capacidade de representacdo da rede. Por fim, a camada de
Max pooling foi adicionada para reduzir a dimensionalidade da imagem de entrada para
55x55x8.



Input
convi

conv2
°"V3 conv4
Qutput
1x1x32 1x1x8
ﬁ| 13300
1x1x64 1x1x5
1x1x 10368 1x1x16
11x11x649%x9x128 InputLayer
7 T 13x13x16 Conv2D
53x53x 16 j on .
BatchNormalization
55 x55x8
Relu
| @ MaxPooling2D
222x222x8

"1/ Flatten

224 x 224 X 1
Dense

Figura 5. Arquitetura do modelo PavicNet-MC

A segunda camada de convolucdo segue o mesmo padrio da primeira, apds
a camada de Max pooling, com tamanho de 53x53x16. Essa camada extrai carac-
teristicas mais complexas que a primeira, com um maior nidmero de filtros para processar
informagdes adicionais.

H4, em seguida, uma camada de Max pooling e mais duas camadas de convolucao
com 64 e 128 filtros, respectivamente, € como pode ser visto na Figura 5, tem tamanhos de
11x11 e 9x9. Posteriormente, foi adicionado a camada Flatten para que possam ser pro-
cessados pelas camadas densas. As camadas densas possuem 64, 32, 16, 8 e 5 neurdnios,
respectivamente. A funcdo de ativagdo ReLU foi aplicada em todas as camadas densas,
exceto na ultima camada, que utiliza a funcdo de ativacdo Sigmoid. O modelo apresen-
tou aproximadamente 751,653 parametros, relativamente pouco comparado a arquiteturas
classicas. A Figura 5 representa graficamente a arquitetura desenvolvida.

O cédigo completo desenvolvido para o treinamento e avaliagao do PavicNet-MC
estd disponivel em um repositério no GitHub, que pode ser acessado por meio do seguinte
link: https://github.com/Cleps/PavicNet-MC. Com isso, € possivel reproduzir e adaptar o
modelo para diferentes cendrios de aplicagao.

4.5. Treinamento do Modelo

De acordo com a Tabela 1, o modelo foi treinado com 100 épocas, que levaram apro-
ximadamente 15 segundos cada. O Input size utilizado foi de 224x224 com 1 s6 canal
de entrada. Foi usada a fun¢@o de perda binary crossentropy, com um learning rate de
0.0001 e a funcao de otimizacao Adam. Também foi utilizado ultrassonografias toracicas
como ja mencionado e rétulos que indicam a presenca ou auséncia de cada uma das 5
caracteristicas de doencas. A Figura 6 mostra os graficos de perda e acuracia do modelo
durante as 100 épocas do treinamento.

5. Resultados

Ap6s avaliar a curva ROC do modelo (Figura 7), verificou-se que a AUC (Area Under the
Curve) para todas as 5 caracteristicas € igual a 1.00, o que indica que o modelo apresen-
tou uma classificagdo satisfatoria, mantendo uma alta taxa de verdadeiros positivos € uma



Tabela 1. Tabela de hiperparametros

Hiperparametro Valor
Input size 224x224
Channels 1
Optimizer Adam
Learning rate 0.0001
Loss function binary crossentropy
Epochs 100
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Figura 6. A Figura mostra os graficos da perda (a) e da acuracia (b) de treina-
mento e validagao do modelo ao longo das 100 épocas.

baixa taxa de falsos positivos em todos os pontos de corte. O resultado da AUC pode ser
um indicador de overfitting, o que significa que o modelo pode estar ajustando demais os
dados de treinamento e, portanto, ndo generalizando bem para novos dados. Porem, é im-
portante usar a curva ROC em conjunto com outras métricas para avaliar completamente
a performance do modelo e como pode ser visto na Figura 6, o treinamento e avaliagdao
do modelo durante as épocas ndo mostrou diferengas significativas em relacao ao padrao,
indicando que o modelo nao apresenta overfitting.
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Figura 7. Curva ROC do modelo

Podemos ver de modo geral o desempenho do modelo a partir de sua matriz de
confusdo (Figura 8). A matriz de confusdo para todas as caracteristicas classificadas
(Figura 8.a) apresentou 0.9961 de classificagdes verdadeiras positivas, 0 que representa
99,61% das amostras. Como pode ser observado na Figura 8, as matrizes de confusao
de irregularidades pleurais (Figura 8.c) e consolidacdes pulmonar (Figura 8.b) foram as
unicas a apresentarem resultados com falsos negativos, sendo 0,0095 e 0,0105, o que re-
presenta 0,95% e 1,05% das amostras respectivamente. O restante das matrizes demons-



traram que o modelo classificou com sucesso todas amostras restantes (Figura 8.d-f).
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Figura 8. Matriz de confusdo de todas as predicoes feitas pelo modelo (a) e
matrizes de confusao para cada caracteristica classificada pelo modelo
(b-f)

Os valores da acurdcia variam entre 0,997 e 1,0, que representam 99,7% e 100%
respectivamente. A categoria de derrame pleural, apresentou uma acurdcia ligeiramente
menor do que as outras, com um valor de 0,9985, o mesmo para consolidagdo pulmonar
que teve um valor de 0,997. A precisdo para as outras categorias, linhas A, linhas B
e irregularidades pleurais, foi de 1,0, indicando que o modelo classificou com sucesso
todas as amostras nessas categorias, como pode ser observado na Tabela 2.

Nota-se que o modelo teve sucesso em todas as amostras com linhas A, linhas B
e derrame pleural. Em consolidacdo pulmonar e irregularidades pleurais, o modelo teve
uma sensibilidade de 0,99 e 0,98, que representa 99% e 98,9% respectivamente.

O modelo foi capaz de classificar corretamente todas as amostras positivas para as
cinco caracteristicas avaliadas, bem como todas as amostras negativas que nao apresen-

tavam nenhuma das caracteristicas visiveis, alcangando uma precisao de 1.0, que indica
100%.

Tabela 2. Resultados do modelo PavicNet-MC

Caracteristicas Acuracia | Sensibilidade | Precisao
Linhas A 1.0 1.0 1.0
Linhas B 1.0 1.0 1.0
Derrame pleural 1.0 1.0 1.0
Consolidacdes pulmonar | 0.99 0,99 1.0
Irregularidades pleurais | 0.99 0,98 1.0




6. Conclusao e Consideracoes Finais

Com base nos resultados obtidos neste estudo, pode-se concluir que o modelo de rede neu-
ral proposto € altamente eficaz na classificagdo multilabel de caracteristicas de doencas
pulmonares a partir da ultrassonografia pulmonar. A acurécia alcangada pelo modelo de-
monstrou seu potencial para auxiliar na detec¢io precoce e no monitoramento de doengas
pulmonares conforme mostrado na Tabela 1.

E importante também destacar que o modelo apresenta uma baixa complexidade,
com aproximadamente 700 mil parametros. Tal valor € consideravelmente inferior quando
comparado com outras arquiteturas de redes neurais mais leves, como as CNNs. Por
exemplo, a InceptionV3 possui cerca de 23 milhdes de parametros [Szegedy et al. 2016],
enquanto a DenseNet201 tem cerca de 56 milhdes de parametros [Huang et al. 2017], am-
bas amplamente utilizadas em trabalhos semelhantes. Portanto, a simplicidade do modelo
proposto juntamente com sua alta eficiéncia o torna ainda mais atraente.

Embora a ultrassonografia tenha algumas limitagdes, como a presenca de artefatos
e a dependéncia da habilidade e experiéncia dos médicos na interpretacdo das imagens,
ela continua sendo uma ferramenta valiosa no diagndstico € monitoramento de varias
condi¢des médicas, principalmente se aliadas com visdo computacional e aprendizado de
maquina.

Os resultados deste estudo podem ter importantes implicagdes na pratica clinica,
uma vez que o modelo de rede neural PavicNet-MC pode ser usado como uma ferramenta
complementar aos métodos de diagndstico tradicionais, como ultrassonografias e radio-
grafias. Além disso, a utilizacdo de redes neurais para andlise de imagens de ultrassono-
grafia pulmonar pode ajudar a reduzir a variabilidade entre os médicos na interpretagao
das imagens, tornando o diagndstico mais preciso e confidvel.
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