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Resumo—A capacidade de aprender por meio de exemplos
e formular predicoes sdo as principais caracteristicas do Ma-
chine Learning, uma subarea da inteligéncia artificial. Existem
diversos frameworks disponiveis que utilizam Machine Learning
para solucdo dos mais variados tipos de problemas, como para
reconhecer e classificar objetos em uma imagem. Utilizando
os servicos fornecidos por IBM Watson Visual Recognition que
emprega algoritmos de deep learning, uma subarea de Machine
learning, um modelo foi criado e aplicado no dataset Chest X-
Ray Images for Classification. Os resultados obtidos com o modelo
criado foram comparados com a classificacio geral fornecida pela
IBM. Os servicos utilizados da Watson Visual Recognition sao os
disponibilizados para o plano do tipo Life, um plano gratuito.
Este trabalho discute como esta limitacio afetou os resultados e
descreve a eficiéncia da ferramenta nesta versdo. Mesmo com as
limitacoes o modelo obtido reconheceu corretamente um pulmao
saudavel em 75% das imagens de teste e classificou corretamente
93,34% das imagens de radiografias de térax que retratam
pneumonia.

I. INTRODUCAO

Os termos Machine Learning e Deep Learning compde
uma subdrea da inteligéncia artificial. Uma de suas principais
propriedades € a capacidade de aprender através de exemplos
e entender a informagdo recebida gerando um modelo ndo-
linear [1]. Esse modelo possibilita fazer predigdes a partir
de outros conjuntos de dados e ensinar o computador a
encontrar padrdes no conjuntos de dados para que entdo faca
previsdes baseadas nas varidveis de entrada [2]. Esse campo
de pesquisa da inteligéncia artificial tem por objetivo imitar
o processo feito pelo cérebro humano dando ao computador
a capacidade de aprender de maneira semelhante, através de
experiéncias e exemplos. A maquina obt€ém conhecimento a
partir destas experiéncias de tal forma que torna desnecessaria
a especificacdo formal desse conhecimento por um operador
humano. [3].

Diferentes problemas vém sendo resolvidos com a aplicacao
de técnicas de Deep Learning disponiveis em frameworks que
facilitam sua aplicacdo [4]-[12]. A 4rea da medicina possui
exemplos de aplicagdo para auxilio ao diagnéstico de cancer,
pneumonia, nddulos, entre outros [13]-[15]. O Framework
utilizado para o desenvolvimento deste trabalho € fornecido
pela IBM Cloud, identicado como, APl Watson Visual Re-

cognition [16]. Essa API utiliza algoritmos de Deep Learning
para analisar imagens e classifica-las, oferece um conjunto
de classes prontas para o uso e disponibiliza também meios
de o usudrio criar seu préprio classificador, customizando-o e
treinando-o com a sua propria colecdo de imagens.

Para este trabalho foi criado um modelo empregando os
servigos dessa API com classes customizadas de acordo com o
dataset utilizado (Chest X-Ray Images for Classification [17]).
Foram fornecidos para o modelo criado, centenas de imagens
separadas conforme seu contetido, como dados de entrada,
para ele obter condicdes de que quando fosse fornecido novas
imagens, ele fosse capaz de reconhecé-las e classifica-las. O
objetivo foi analisar uma radiografia de térax e identificar
se o paciente retratava um caso de pneumonia ou se estava
sauddvel. O modelo foi treinado e testado e os resultados
obtidos foram comparados com a classificacdo feita pelo
modelo geral pronto da IBM fornecido pelo Watson Visual
Recognition [16].

II. CONCEITOS GERAIS
A. Aprendizagem Supervisionada

Na aprendizagem supervisionada o computador recebe um
conjunto de padrdes de entrada e seus correspondentes padrdes
de saida, ou seja, um conjunto de dados pré-estabelecido é
fornecido e o computador aprende a partir disto para que
receba novos dados e tenha condicdes de prever a resposta
correta [18]. E indicado explicitamente para a rede se a
resposta calculada é certa ou ndo e em seguida define um
modelo. E uma técnica comumente utilizada em aplicacdes nas
quais dados histéricos podem prever possiveis acontecimentos
futuros. Esse tipo de rede, através dos métodos de classificacio
e regressdo, utiliza padrdes para prever os valores dos rétulos
também conhecidos como label. O método de classificacao
tem como alvo varidveis qualitativas. E o procedimento de
receber algum tipo de dado como entrada e atribuir um
rétulo a ele. E utilizado quando as predi¢des sdo de nature-
zas distintas e claras, por exemplo, o paciente estd ou nio
doente. Denomina-se como classificagdo bindria quando ha
apenas duas opg¢des e classificacdo multiplas quando hd mais
opgdes. J4 o método de regressdo tem como alvo varidveis



quantitativas. Utilizado quando o valor que estd sendo previsto
difere de respostas formadas como sim ou néo, certo ou errado,
mas quando segue um espectro continuo.” [19].

B. Aprendizagem Nao-supervisionada

Reconhecida por descobrir novos padrdes. Neste caso os
dados ndo possuem rétulos nem histéricos, sendo esta a
principal diferenga em relacdo a aprendizagem supervisionada.
O algoritmo ndo recebe varidveis de saidas ou possiveis
resultados associados as entradas durante seu treinamento,
sendo responsabilidade do algoritmo determinar os padrdes
dos dados. Explora os dados a fim de encontrar alguma
estrutura neles para determinar estes padrdes. Comumente
usados para recomendar itens com base no seu histérico
de pesquisa, por exemplo, e identificar valores que sejam
discrepantes dentro de um conjunto de dados que segue certo
modelo. Seu objetivo é organizar os dados, isso significa,
encontrar diferentes maneiras fazer com que dados complexos
se parecam mais simples, ou entdo realizar a clusterizagdo.
Sendo este tltimo o processo de agrupar conjuntos de dados
similares [19].

III. MATERIAIS E METODOS

A IBM Cloud oferece um amplo conjunto de servigos [16].
Um dos servigos ofertados € o Watson Visual Recognition que
utiliza algoritmos de Deep Learning para analisar imagens
e classificd-las com um conjunto de classes prontas para o
uso e a op¢do de o usudrio criar seu préprio classificador de
imagens customizado. As classes que estdo prontas para o uso
sdo as classes que reconhecem: rostos, comidas, conteidos
explicitos e a geral. O modelo geral da IBM foi utilizado
neste artigo como base de comparagdo dos resultados criados
no modelo. Entre os vdrios planos ofertados pela empresa, o
plano utilizado neste experimento foi o Lite que permite o
treino de até 2 modelos por conta e é possivel treinar 1000
imagens por més apenas [16].

O dataset utilizado, Chest X-Ray Images for Classification,
contém radiografias de térax que sdo descritos e analisados por
Kermany e outros [12]. Foram coletadas e identificadas um
total de 5.232 radiografias de térax onde 3.883 retratam pneu-
monia e 1.349 normais. Neste artigo foi utilizada a segunda
versdo deste dataset que foi disponibilizado no Mendeley Data
[17]. A Figura 1 apresenta um exemplo de como as sdo as
imagens desse dataset.
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Figura 1. Exemplos de imagens presentes no conjunto de imagens do Chest
X-Ray.

IV. EXPERIMENTOS

Para a realizacdo do experimento as imagens foram par-
ticionadas em dois conjuntos mutuamente exclusivos, o de
treinamento contendo 800 imagens e o de teste contendo 50
imagens. Para poder comparar os resultados e verificar de que
forma a quantidade de imagens pode interferir no modelo
gerado, o treinamento foi realizado da seguinte maneira:
Foram realizados 5 treinos e apds cada um desses treinos foi
testado um conjunto com 50 imagens separadas para teste.
A Tabela I demonstra quantas imagens foram usadas em
cada treino. No Treino 1 foram treinadas 200 imagens na
classe de radiografias de térax sauddveis e 200 na classe
de radiografias que retratam pneumonia, apds este treino, o
conjunto com as imagens separadas para teste foram passados
e os resultados registrados; em seguida, nos demais treinos,
foram acrescentadas mais imagens em cada uma das duas
classes, conforme a Tabela I, e novamente 0 mesmo conjunto
de imagens testes foi passado, totalizando 800 radiografias em
cada uma e por fim foi testado o conjunto de imagens de teste
para comparar com os resultados anteriores.

Tabela I
NUMERO DE IMAGENS TREINADAS EM CADA TREINAMENTO.
Treino | Treino | Treino | Treino | Treino Total
1 2 3 4 5 Imagens
Saudavel 200 200 100 200 100 800
Pneumonia 200 200 100 200 100 800

Foi preparado um conjunto com 20 imagens classificadas
como ‘“‘sauddveis” para testar o modelo, importante ressaltar
que as imagens utilizadas para testar o modelo ndo foram
usadas para treind-lo. Esse conjunto foi utilizado para testar
cada um dos modelos gerados nos 5 treinos e os resultados
estdo demonstrados na Tabela II.

Tabela II
RESULTADO DA CLASSIFICACAO DO CONJUNTO DE RADIOGRAFIAS
SAUDAVEIS NO MODELO CRIADO NO ARTIGO APOS CADA TREINO.

Treino | Treino | Treino | Treino | Treino
1 2 3 4 5
Saudavel 15 11 8 9 15
Pneumonia 5 9 12 11 5

Observa-se que as 20 imagens deveriam ser classificadas
como ‘“saudaveis”’, mas o modelo encontrou dificuldades em
classifica-las. O melhor resultado foi apés o treino 1 e o
5, quando ambas classes continham 200 e 800 imagens,
respectivamente. Apés ambos os treinos o modelo classificou
corretamente 15 das 20 imagens, ou seja, 75%. A Figura 2
apresenta a classificacdo da imagem IM-0041-0001.JPEG que
foi testada apds cada treino. A Figura 2 (a) foi testada apds
o primeiro treino, a Figura 2 (b) ap6s o segundo, e assim
respectivamente até a Figura 2 (e) ser passada como teste
ap6s o quinto treino. Observando os resultados verifica-se
que o modelo classificou a imagem de forma correta apds o



primeiro treino, ou seja, quando continha a menor quantidade
de imagens. A partir do segundo treino o resultado foi invertido
e ap0s o quinto treino, quando o modelo continha 800 imagens,
ele voltou classificar corretamente. O resultado da classificagdo
da imagem IM-0041-0001.JPEG utilizando o modelo geral da
IBM esté ilustrada na Figura 3. Por ser algo tdo especifico,
ndo era esperado que o modelo geral da IBM conseguisse
distinguir se a radiografia retrata um caso de pneumonia
ou ndo. Contudo, as classificacdes indicaram que a imagem
apresenta um radiograma com 99% de certeza, cor cinza com
84%, cor de cinzas 81% e equipamento de fotografia com
80%.
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Figura 2. Classificagdo da imagem IM-0041-0001.jpeg apds cada um dos
cinco treinos.

IM-0041-0001. jpeg

radiogram 099
gray color 084
2sh grey color 0.81

phatographic equipment 0.80

Figura 3. Resultado da classificacdo da imagem-IM-0041-0001 utilizando o
modelo Padrdo da IBM.

Assim como foi selecionado um conjunto com imagens
de radiografia retratando um pulmio saudavel também foram
selecionadas um conjunto de 30 imagens para testes retratando
um caso de pneumonia. Os resultados da classificagdo das
30 imagens selecionadas para o teste, apds cada treinamento,
estdo expostos na tabela III

Nota-se através dos numeros expostos na tabela III que o
modelo apresentou o mesmo resultado apds o primeiro e o
ultimo treino, isto €, reconheceu 28 radiografias corretamente

Tabela III
RESULTADO DA CLASSIFICACAO DO CONJUNTO DE RADIOGRAFIAS QUE
RETRATAM PNEUMONIA NO MODELO DO ARTIGO APOS CADA TREINO.

Treino | Treino | Treino | Treino | Treino
1 2 3 4 5
Pneumonia 28 29 28 29 28
Saudavel 2 1 2 1 2

de 30 no total. Os valores oscilaram a cada treino periodica-
mente. Os melhores resultados foram apés o segundo e quarto
treino em que a taxa de acerto foi de 96,67%. Porém, ao
considerar a tltima classificacdo como correta, apds o quinto
treino o modelo apresentou uma taxa de acerto de 93,34%.
Os resultados alcancados e as classificacdes das ima-
gens obtidas estdo expostas e comentadas abaixo. A Figura
4 apresenta o resultado da classificacdo da imagem per-
son1610_virus_2793.jpeg ap6s cada um dos seus cinco treinos.
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Figura 4. Resultado da classificacdo da imagem person1610_virus_2793.jpeg
ap6s cada um dos cinco treinos

O resultado da classificacdo da imagem per-
son1610_virus_2793.jpeg, ilustrada na Figura 4 utilizando o
modelo geral da IBM é demostrado na Figura 5.
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Figura 5. Resultado da classificacdo da imagem person1610_virus_2793.jpeg
utilizando o modelo Padrdo da IBM.

O resultado ndo difere muito do que foi apresentado ante-
riormente. O modelo geral da IBM reconheceu com 99% de



certeza que a imagem se trata de um radiograma e afirmou
apresentar cor cinza. Importante levar em considera¢do o que
foi dito anterior sobre o modelo geral da IBM, em que este
estd capacitado para reconhecer o conteiido de uma imagem
de forma geral e ndo estd preparado para uma classificacido
tdo especifica como a de reconhecer se a imagem refere-se
a uma radiografia que retrata pneumonia ou ndo. Logo, as
comparagdes foram apenas para demonstrar a eficiéncia do
modelo do artigo e como o modelo geral da IBM classifica
essas imagens. O resultado da classificagdo das 50 imagens
utilizadas para testar o modelo criado no artigo estdo expostas
na Tabela IV.

Tabela IV
RESULTADO DA CLASSIFICACAO DAS 50 IMAGENS TESTADAS NO MODELO

Imagens Acertadas/ | Média

Imagens Testadas (%)

Saudavel 15 de 20 75
Pneumonia 28 de 30 93,34

V. CONCLUSAO

Para demonstrar a eficiéncia dos modelos criados, foram
utilizados os resultados da classificacio do modelo geral da
IBM para comparar com o modelo gerado. E importante
observar que modelo geral da IBM, como o préprio nome
diz, tem a capacidade de reconhecer o conteido geral de
imagens, mas nao reconhece propriedades especificas como € o
caso do modelo gerado neste trabalho, que tem como objetivo
especifico identificar se a radiografia do térax retrata o caso
de pneumonia ou ndo.

A experiéncia com a ferramenta IBM demonstrou que néo
foi possivel classificar as imagens manualmente circulando
cada objeto, como o conceito de bounding box; € necessario
criar as classes e incluir as imagens do objeto que se quer
reconhecer. Por isso € interessante incluir em cada classe,
imagens do objeto abrangendo o maximo das diversidade ou
casos que este possa apresentar. Devido a essa caracteristica
foram criadas classes dos itens que desejamos reconhecer nas
imagens.

E fundamental levar em consideragio alguns pontos rele-
vantes sobre esse experimento como um todo que definem o
modelo e interferem diretamente nos resultados. Em funcao
das limitacdes da conta lite, foram utilizadas apenas 1600
imagens do dataset Chest X-ray, e em processos de deep
learning o nimero de imagens no treinamento € relevante. O
modelo classificou corretamente 75% das imagens da classe
Saudavel e 93,34% da classe Pneumonia, conforme pode ser
visto na Tabela IV

Portanto, mesmo com as limitagdes do plano utilizado,
pode-se considerar que os resultados das classificagdes foram
bons, pois o modelo reconheceu corretamente 86% das 50 ima-
gens do conjunto de testes. Acredita-se que utilizando todas
as imagens do dataset os resultados podem ser melhorados.
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