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Resumo

Tuberculose é uma doenga grave e contagiosa que mata milhdes de pessoas, sendo um
problema de saude publica global. Enquanto isso, 0 uso da Inteligéncia Artificial na
radiologia tem despertado crescente interesse de pesquisadores e da industria. Solugbes
para auxiliar no diagnostico ja sdo uma realidade, mas ainda distante de populagbes
vulneraveis e regides subdesenvolvidas. Logo, solugdes acessiveis sdo essenciais para
populagcdes altamente dependentes de acdes e servigos publicos. Assim, propomos um
método de baixo custo computacional e alta eficiéncia para auxiliar no diagnéstico de
tuberculose. Utilizamos imagens de radiografia toracicas e construimos um modelo de
rede neural artificial com recursos BPPC com e sem a geracédo de dados sintéticos. Os
resultados equivalentes a literatura relacionada mostram o desempenho excepcional e de
baixo custo da solugéo, colocando-a como uma solugéo alternativa viavel.

Descritores: Tuberculose; Redes Neurais; Reconhecimento Automatizado de Padréo.

Abstract

Tuberculosis is a serious and contagious disease that kills millions of people, being a
global public health problem. Meanwhile, Artificial Intelligence in radiology has aroused
increasing interest from researchers and the industry. Solutions to assist in diagnosis are

already a reality, but distant from vulnerable populations and underdeveloped regions.
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Therefore, accessible solutions are essential for people that are highly dependent on

public actions and services. Thus, we propose a method of low computational cost and
high efficiency to aid in diagnosing tuberculosis. We used chest radiography images and
built an artificial neural network model with BPPC features with and without synthetic data
generation. The results comparable to the literature show the solution's exceptional
performance and low cost, placing it as a viable alternative solution.

Keywords: Tuberculosis; Neural Networks; Pattern Recognition.

Resumen

La tuberculosis es una enfermedad grave y contagiosa que mata a millones de personas,
siendo un problema de salud publica mundial. Mientras tanto, la Inteligencia Artificial en
radiologia ha despertado un interés creciente por parte de los investigadores y la
industria. Las soluciones para auxiliar el diagnodstico ya son una realidad, pero lejanas a
poblaciones vulnerables y regiones subdesarrolladas. Por lo tanto, las soluciones
accesibles son fundamentales para las personas que dependen en gran medida de las
acciones y servicios publicos. Por lo tanto, proponemos un método de bajo costo
computacional y alta eficiencia para ayudar en el diagnéstico de la tuberculosis.
Utilizamos imagenes de radiografia de térax y construimos un modelo de red neuronal
artificial con caracteristicas BPPC con y sin generaciéon de datos sintéticos. Los
resultados comparables a la literatura muestran el excepcional desempefio y bajo costo,
colocandola como una solucion alternativa viable.

Descriptores: Tuberculosis; Redes Neuronales; Reconocimiento de Normas Patrones

Automatizadas.

Introdugao

A tuberculose (TB) € uma das doengas mais mortais do mundo e a segunda
principal causa de morte infecciosa depois do SARS-CoV-2 (COVID-19). Embora
descoberta no século XIX, mais de 4.100 pessoas morrem diariamente de TB, atingindo
cerca de 10 milhdes de pessoas infectadas e causando a morte de 1,5 milhdo em todo o

mundo somente em 2020("). Assim, embora a TB seja prevenivel, tratavel e curavel, ela
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ainda representa um grave problema de saude publica mundial, afetando principalmente

as populagdes mais vulneraveis.

Os altos custos da cadeia de saude fazem com que essas populacdées nem mesmo
busquem um diagndstico. Portanto, solu¢gdes acessiveis e escalaveis, de baixo custo,
resposta rapida e facil implementagao sao essenciais no combate a TB para auxiliar na
triagem e diagndstico corretos dos pacientes. A radiografia toracica (RXT), por exemplo,
tem sido historicamente uma das principais ferramentas para deteccido de TB,
especialmente TB pulmonar. Seu baixo custo, facil aquisicao e alta sensibilidade tornam
o RXT uma ferramenta valiosa para identificacdo de TB.

Nas ultimas décadas, a Inteligéncia Artificial (IA) vem se mostrando como uma
ferramenta util para auxiliar profissionais médicos na interpretagéo, triagem ou mesmo
no diagndsticol? de certas doengas. Em especial, podemos citar o diagnostico de TB em
RXT por meio de técnicas de IA, que vem emergindo como uma area de interesse de
pesquisa®. Assim, a disponibilidade de novas ferramentas computacionais que permitam
auxiliar no diagnéstico de TB, sobretudo solugdes rapidas, de baixo custo e alta eficacia,
compdem uma area de interesse de estudo. As novas solugdes podem se mostrar como
uma alternativa para paises em desenvolvimento, que ndo s6 costumam ter um maior
indice de co-infecgédo, mas também sofrem com a escassez de radiologias®), dificultando
o diagndstico precoce e preciso da TB.

Diversas técnicas computacionais e métodos de inteligéncia artificial tém sido
apresentadas para este fim, utilizando desde aprendizado de maquina classico até o
aprendizado profundo (DL)(5:13:14.15.16,17) Além do método de aprendizado de maquina,
tais abordagens variam entre si na extracao de recursos das imagens de RXT, e também
na seleg&o do conjunto final, que pode ocorrer de forma manual ou automatica(™-818). Por
exemplo, alguns trabalhos utilizam recursos extraidos por meio de histogramas de
intensidade, magnitude do gradiente, gradiente orientado e piramide de gradiente
orientado, descritores de forma, textura, cor e borda, padrdo binario local (BPL) e
recursos robustos acelerados.

Entre os métodos de aprendizado de maquina, os mais utilizados sdo as maquinas
de vetor de suporte (SVM), multilayer perceptron (MLP) e regressao logistica linear. As

Feed-Forward Neural Networks (FFNN), as primeiras e mais simples categorias de redes
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neurais artificiais (RNA) desenvolvidas®, também foram utilizadas em pesquisas

relacionadas a TB(1%11.12) As vantagens das FFNN estdo no equilibrio entre os recursos
exigidos (menores que modelos DL) e o desempenho e capacidade preditiva,
independente das informagdes de distribuicao de probabilidade dos dados.

Buscando contribuir com esta area, apresentamos neste trabalho uma solugao
computacional de baixo custo e alta eficiéncia para auxiliar no diagndstico de casos de
tuberculose, especialmente desenvolvida para regides, ambientes e equipamentos com
poucos recursos. Nossa proposta € baseada na construcdo de uma FFNN e na inovadora
extracdo de recursos a partir do padrdo binario de congruéncia de fase (BPPC) de
imagens RXT para constru¢do de um modelo para diagnosticar casos de tuberculose
entre casos Nao-Tuberculose (saudaveis e doentes sem tuberculose).

Ha poucos relatos de métodos baseados em congruéncia de fase (PC")1 para
analise de casos de TB em radiografia toracica na literatura. Rijal et al.??) extrairam
recursos estatisticos de primeira ordem calculados a partir de 6 zonas distintas de
imagens de PC derivadas de RXT para medir a transigao entre pixels de tecido pulmonar
saudavel e infectado por TB. Ebrahimian et al.(?V combinou PC e classificador
discriminante linear em um algoritmo para diferenciar entre manifestacbes de TB e
pneumonia na radiografia toracica. O BPPC, uma adaptagcao do BPL usando PC, foi
usado pela primeira vez para reconhecimento facial??) e mais tarde em outras
aplicagdes(?®24 e ndo encontramos nenhum trabalho aplicado a imagens RXT até o
momento em que este artigo foi escrito.

Assim, nossa proposta € o primeiro trabalho, até onde sabemos, a utilizar extragao
de recursos BPPC de imagens RXT e aplica-la na analise de casos de TB. Experimentos
foram realizados e s&o reportados para uma base de dados de imagens de RXT publica,
e uma técnica de sobreamostragem de dados para resolver o desbalanceamento entre
as classes foi realizada. Os resultados apontam para uma solugao rapida, barata, com
alta especificidade, e que requer recursos computacionais de baixo consumo, se

mostrando como uma alternativa para auxiliar no diagnostico TB.

TPC do inglés Phase Congruence
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Materiais e métodos
Nesta secdo, descrevemos 0s principais passos do método em que recursos
BPPC sao extraidas das imagens RXT, as redes FFNN s&o construidas e treinadas, e

diferentes esquemas de classificacdo sao apresentados para os dados originais e com

aumento de dados por sobreamostragem de minoria sintética (SMOTE).

Conjuntos de dados

O conjunto de dados TBX11K disponibilizado por Liu et al.{¥ em cooperagdo com
varios hospitais consiste em 11.200 RXT unicas, com um tamanho de resolugéo de
512X512 pixels, distribuidas em 5.000 casos saudaveis, 5.000 casos doentes sem TB, e
1.200 casos com manifestacdes de TB. Entre os 1.200 casos de manifestacbes de TB
estdo as infecgbes por TB ativa, TB latente e ambas (TB ativa e latente). TBX11K também
inclui RXT dos conjuntos DA e DB®), Montgomery (MC) e Shenzhen (SHZ)25),

Todas as imagens em TBX11K foram rotuladas seguindo o padréo-ouro e depois
divididas em subconjuntos de treinamento, validagao e teste. Os rétulos associados a
cada caso foram fornecidos para os subconjuntos de treinamento e validagdo, enquanto
para o subconjunto de teste, eles nédo estdo disponiveis. Assim, considerando a
indisponibilidade de rétulos para as imagens RXT do subconjunto de teste, utilizamos

apenas as 8.976 imagens RXT com roétulos disponiveis, distribuidos conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Descrigdo sumarizada do conjunto de dados TBX11K usado neste estudo.

Classe Amostras Subtotal

Saudaveis 3800 (42,33%)
Nao-Tuberculose

0,
(N&0.TB) 7600 (84,67%)

Doentes Nao-Tuberculose 3800 (42,33%)
Tuberculose Ativa 630 (7,02%)
Tuberculose Tuberculose Latente 140 (1,56%)
(TB) 1376 (15,33%)
Ambas (Ativa e Latente) 30 (0,33%)

DA & DB 176 (1,96%)
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MC & SHZ 400 (4,45%)

TOTAL 8976 (100%)

Técnica de sobreamostragem de minoria sintética (SMOTE)

O conjunto de dados TBX11K & composto por um numero desbalanceado de
amostras entre classes, como visto na Tabela 1. Para contornar esta situagao, aplicamos
a técnica de reamostragem de dados para avaliar se, como e quanto o equilibrio entre as
classes impacta no modelo construido. Portanto, a classe com amostras minoritarias foi
aumentada sinteticamente utilizando a técnica de sobreamostragem de minoria sintética
(SMOTE) para acomodar um numero igual de amostras da classe majoritaria. SMOTE(2¢)
€ uma técnica de aumento de dados que realiza a reamostragem de dados tomando a
vizinhanga da amostra como referéncia e criando uma nova instancia conectando-se a
esta vizinhanga.

Na Figura 1, ilustramos o resultado da aplicagdo do SMOTE sobre os dados
originais com graficos t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)®?7), gerados
utilizando-se a distancia euclidiana. O numero final de amostras em cada classe apos o
SMOTE é igual ao numero de amostras da classe majoritaria. Assim, na classificagao
entre TB e Nao-TB, apds o uso do SMOTE, o numero de amostras em cada classe sera

7600, aumentando a classe TB em 5.623 amostras sintéticas.

L I I I I I I I I
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(a) Recursos originais. (b) Recursos aumentados por SMOTE.

Figura 1 — Gréficos t-SNE sobre classes de estagio TB em recursos reais e depois de SMOTE.

Congruéncia de fase (PC)
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Modelos PC'®) sao descritores de padrbes essenciais, pois fornecem uma medida

independente da magnitude geral do sinal, tornando-o invariante a iluminag&o da imagem
e as variacdes de contraste. Além disso, ao contrario dos detectores de borda focados
na deteccdo de mudancgas repentinas de intensidade, eles captam pontos de ordem no
espectro de fase. Esse atributo confere a esses modelos uma alta capacidade de
discriminagao, desejavel em modelos que visam separar amostras entre classes. Ao
calcular o PC de uma imagem, sdo necessarias informagdes sobre sua frequéncia
espacialmente localizada, geralmente obtida por transformada wavelet.

Seja I aimagem RXT, x cada ponto de pixel da imagem, e MZ e M2 as wavelets
simétricas impares e pares na escala n, respectivamente. A resposta de cada par de
filtros de quadratura forma um vetor de resposta dado por : [e,(x),0,(x)] =

[I(x) * Mg ,I(x) = M2 ]. A informagéo de amplitude e fase da transformada em uma dada

escala wavelet como ¢ formulada como: 4,(x) = e ,(x)2+ 0,(x)>2 € Pp(x) =
atan2(e,(x), 0,(x)).

Entdo o PC é expresso como a energia local normalizada pela soma das

E(x)
Zn An(x)’

componentes de amplitude de Fourier como: PC(x) = onde E(x) é a energia

local definida como: E(x) = /F(x)2+ H(x)%, com F(x) = Z,e,(x) e H(x) = Z,0,(x).
Assim, considerando o ruido, a expressao do PC pode ser modificada como: PC(x) =

LE(x) —T]
LnAn(x) + ¢

, onde | e | denotam que a quantidade incluida é igual a si mesma quando
seu valor é positivo e zero caso contrario; T & um limite de ruido determinado a partir das
estatisticas de respostas de filtro aos dados calculados como em('® | e £ € um pequeno
deslocamento para evitar a divisdo por zero.

Um banco de filtros orientados é projetado para detectar recursos de imagem RXT
em varias orientagdes. Adotamos o numero padrdo de seis 6 direcdes e as wavelets

logaritmicas de Gabor.

Padrao binario de congruéncia de fase (BPPC)

O BPPC ¢é uma adaptacédo ao BPL, onde o valor de intensidade necessario para

calcular o BPL tradicional é substituido pelo valor PC no pixel correspondente. Como a
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pinas rasi
imagem do PC descreve diferentes categorias de recursos, o codigo BPL também é
projetado para descrever diferentes categorias.

O primeiro passo no BPPC é encontrar o PC da imagem em diferentes
orientacbes. Entdo, tomando seis diregdes dividindo o plano de frequéncia
uniformemente, o conjunto resultante de recursos da imagem de entrada é obtido pela
concatenacgao do histograma de cada imagem BPPC em uma direcdo. Para cada um, foi
utilizado o numero de 177 faixas formando um vetor final com 1062 recursos. O processo
de extragao de recursos BPPC é visto na Figura 2(a) com RXT de entrada, suas PC,
seguidas pelas imagens BPPC correspondentes e, finalmente, o histograma BPPC

representando os recursos extraidos.

-

A T
g ‘ RXT de entrada

redimensionada 512x512

Camada de entrada € R"

__O)Camada ocultag R

() Camada de saida € R?

(a) Extragéo de recursos BPPC (b) Estrutura da FFNN

Figura 2 — (a) Processo de extragdo de recursos BPPC para uma imagem RXT de entrada e (b)
Modelo FFNN com n nés de entrada, uma camada oculta com trés neurbnios e a camada de
saida para classificacdo entre TB e Nao-TB.

Feed-Forward Neural Network

As FFNN foram as primeiras e mais simples redes neurais artificiais
desenvolvidas®, tendo sido aplicadas com sucesso em diversos problemas, incluindo
aplicagcbes médicas(?®29). Nessas redes, as conexdes entre nds ndo formam um loop,
entdo as informacgdes s6 se movem em uma direcéo --para frente— dos nés da camada
de entrada, passando pelos da camada oculta, para os da camada de dados de saida.

Neste estudo, escolhemos essas redes por sua grande capacidade preditiva,

independente das informacbdes de distribuicAdo de probabilidade dos dados. Isso é
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importante na pesquisa clinica, pois seus eventos podem ter uma distribuicdo nao

especifica. Nossa FFNN foi construida com uma unica camada oculta de 3 neurdnios
alimentados com recursos BPPC. Utilizamos fungéo de treinamento backpropagation de
Levenberg-Marquardt®?, para atualizagédo dos pesos e vieses; Fungao de transferéncia
Softmax; Taxa de aprendizagem 0,001; Fungao de ativagao Tansig; Numero maximo de
épocas 50 e um numero maximo de falhas de validag&o igual a 5 para prevenir overfitting.
A estrutura reduzida do modelo proposto garante treinamento rapido, baixo consumo de

recursos computacionais e um alto desempenho.

Avaliagao

Este estudo utilizou validagao cruzada (CV) com dez dobras (estratificada por
classe de incidéncia) para medir a generalizagdo do modelo. Amplamente utilizado em
problemas de classificagdo, essa técnica divide amostras de um conjunto de dados em
subconjuntos mutuamente exclusivos, que s&o usados nas rodadas de treinamento e
teste. Assim, a estratégia de CV permite medir como os resultados de uma analise
estatistica do modelo se generalizam para um conjunto de dados independente.

Utilizamos as seguintes medidas de avaliagao: Acuracia (ACC) que representa a
taxa de acerto entre o total de casos examinados; Sensibilidade ou Taxa de Verdadeiros
Positivos (TVP) que representa a taxa de individuos pertencentes a classe positiva (casos
de TB) que foram corretamente identificados como TB, e Especificidade ou Taxa de
Verdadeiros Negativos (TVN) que mede a percentual de pessoas pertencentes a classe
negativa (Casos Saudaveis ou Doentes Nao-TB) que foram corretamente identificados.
Portanto, apés a finalizagdo dos casos de teste no processo de 10-CV, os resultados

médios de cada medida sao relatados.

Analise dos resultados e discusséo
Nesta se¢ado, apresentamos os resultados obtidos para o modelo construido e
discutimos o impacto do uso de aumento de dados pela técnica SMOTE. Além disso,
trazemos comparagdes com a literatura para posicionar os resultados deste trabalho.
Na Tabela 2 e na Tabela 3 sdo apresentados os resultados para cada dobra do

processo de validagdo cruzada no conjunto de dados original e no aumentado por
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SMOTE, respectivamente. As curvas da Caracteristica Operacional do Receptor (ROC)

e diagramas Sankey®') também s3o apresentadas na Figura 3.

Tabela 2 — Resultados por dobra do modelo Tabela 3 — Resultados por dobra do modelo
com o conjunto de dados original. com o conjunto aumentado por SMOTE.
Matriz de confusio Matriz de confusio
Dobra ACC TVP TVN Dobra ACC TVP TVN
VP FP VN FN VP FP VN FN

1 121 12 748 16  96,88%  8832%  98,42% 1 74320 740 17 97,57%  97,76%  97.37%

2 121 10 750 17 9699%  87,68%  98,68% 2 760 2 758 0 99.87% 100% 99,74%

3 136 0 760 2  9978%  98,55% 100% 3 760 0 760 0 100% 100% 100%

4 1383 0 760 0 100% 100% 100% 4 760 0 760 0 100% 100% 100%

5 133 0 760 0 100% 100% 100% 5 760 0 760 0 100% 100% 100%

6 1383 0 760 0 100% 100% 100% 6 760 0 760 0 100% 100% 100%

7 133 0 760 0 100% 100% 100% 7 760 0 760 0 100% 100% 100%

8 137 0 760 0 100% 100% 100% 8 760 0 760 0 100% 100% 100%

9 137 0 760 0 100% 100% 100% 9 760 0 760 0 100% 100% 100%

10 135 0 760 2  9978%  99,54% 100% 10 760 0 760 0 100% 100% 100%
TOTAL 1339 22 7578 37 99,34x1,27 97,31+4,94 99,71+0,61 TOTAL 7583 22 7578 17 99.74x0.77 99.78+0.71 99.71+0.83
VP: verdadeiros positivos, FP: falsos positivos, VN: VP: verdadeiros positivos, FP: falsos positivos, VN:
verdadeiros negativos e FN: falso negativos verdadeiros negativos e FN: falso negativos

B
095 F 09
TVN (1 - Especificidade) TVN (1 - Especificidade)
(a) Original - Curvas ROC (b) Original - Sankey (c) SMOTE - Curvas ROC (d) SMOTE - Sankey

Figura 3 — (a), (b), (c) e (d) curvas ROC e diagrama Sankey para o modelo construido sobre
conjunto original, e conjunto aumentado por SMOTE, respectivamente.

Podemos ver pelos resultados que o modelo tem um TVN alto e consistente com
baixa variancia entre as dobras do conjunto de dados original e aumentado. Em relagao
ao TVP, balancear as amostras no conjunto de dados aumentado promove essa taxa,
aumentando seu valor e reduzindo sua variancia inter-fold em relagédo ao conjunto de
dados original. As curvas Receiver Operating Characteristic (ROC) deste modelo ajudam
a entender seu desempenho mostrando um ponto de operacgao ideal, apontando para
uma area sob a curva ROC (AUC) maior que 99%, e estavel para diferentes limites de
classificagdo. O baixo fluxo de erros de classificagdo entre classes nos diagramas de

Sankey mostra a alta precisdo do modelo.
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Como mencionado anteriormente, nosso modelo foi pensado e projetado para uso
em regides, ambientes e equipamentos com poucos recursos (fisicos, financeiros,
computacionais). Portanto, caracteristicas do modelo como tempo (construgéo,
treinamento e teste) e tamanho (espago de armazenamento, memoria de processamento,
etc.) sdo essenciais para sua adogao como solugdo. Assim, embora os modelos
baseados em redes neurais profundas sejam inquestionaveis em muitas tarefas e a
primeira escolha de muitas solugdes, eles falham em alguns aspectos porque sao
construidos com milhares de parametros, exigem alto poder de processamento e tempo
e, as vezes, sao dificeis de interpretar. Além disso, os modelos DL geralmente exigem
processamento paralelo usando equipamentos caros.

Desta forma, nossa proposta baseada em redes neurais artificiais rasas possui
maior eficiéncia de parametros, apenas 7062 recursos de entrada e uma unica camada
oculta com apenas trés neurdnios; portanto, menos graus de liberdade e menos propenso
a overfitting. Vale mencionar também que, usando equipamento de desktop padrao sem
aceleracdo ou memoria grafica, a extracéo de recursos BPPC leva em média 1,5s por
imagem CXR. Para construgdo e treinamento de modelos, a memdéria necessaria é
inferior a 200Kb com uma média de 0, 15s para processar cada imagem. Uma vez que o

modelo é treinado, leva apenas 7ms para inferir uma nova entrada.

Comparagéao de Resultados com Literatura Relacionada

Na Tabela 4, trazemos uma breve comparagao dos resultados obtidos com outros
trabalhos recentes na literatura que fazem a detecgao da tuberculose. Dado o numero
limitado de estudos utilizando a base de dados TBX11K, incluimos nesta comparagao
estudos que utilizaram outras bases de dados conhecidas na literatura. Embora os
trabalhos usem diferentes metodologias, conjuntos de dados e esquemas de diviséo de
dados, a comparacdo ainda fornece uma visdo do estado da arte da detecgao de

tuberculose e apoia a avaliacdo de nossa proposta.

Conclusoes
Este trabalho apresentou uma solugdo de baixo custo e alta eficiéncia para

diagnosticar e classificar casos de tuberculose. Nossa proposta, construida sobre
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modelos FFNN e recursos BPPC, requer poucos recursos computacionais, memoaria,
tempo e energia, apresentando resultados equivalentes aos da literatura.

Nossa proposta foi avaliada em dois esquemas de classificacdo, com e sem
aumento de dados, comportando-se de forma estavel e apresentando valores
significativos de ACC, TVP, TVN e AUC. Além disso, os diagramas de Sankey mostraram
baixos fluxos de erros entre as classes em todos os modelos. Por fim, os modelos
construidos demonstraram que os recursos do BPPC sao uteis e eficazes na
discriminacao de casos de TB em RXT, representando uma alternativa valida de solugao

computacional por inteligéncia artificial para diagnéstico de TB.

Tabela 4 — Comparativo da deteccao de tuberculose com estudos relacionados.

io3 Resultados em testes (%)
Ano Estudo Metodologia Conjunto Partllc 40 °
tre/val/tes ACCxo TVP TVN AUC+6
2018 Vajda e al.® (1) FE(SetA,B,C), FS weary, MLP MC 10-CV  847+11,16 ; - ol
: L) ’ SH L 990,05
2020 Rahman ef al.0¥ (1) DenseNet201 MCSH+BNR 5-CV 971,71 98,56 98,54 -
2021 Karaka ef al.0® (2) DFE from 5 DCNNs, SVM MC 5-CV 98,6 - - 100
2021 Rajaraman et al.® (3) VGG-16 Fine-tuned SH,BE,IND 80/20 98,9 96,9 85,6 95,3
MC 65,5 96,25 82,9
2022 Fonseca et al.® (1) FE(LBP), FS(MBO), KNN SH 10-CV 923 85,42 954 92,4
MCSH 80 93,8 88,9
Nafisah & (1) EfficientNetB3, DA MC 83,347,16 89,3 90,7
2022 M“ul‘;;man 47 (1) InceptionRenNetV2, DA SH 5-CV 90,3+3,06 93,6 93,8
(1) EfficientNetB3, DA MCSH 8743,29 983 99
2020 Liu et al.0¥ (2) Faster R-CNN (ResNet w/EPN) TBX11K ~59/16/25 89,7 91,2 89,9 93,6
2022 Ngoc et al.9 (3) EfficientNet-BS-FPA(KD) TBX11K ~94/2/4 96,8 88,5 97,9 96,7
) (2) FE(BPPC), FFNN i 99344127 9731 99,71 99,49
2022 Nosso método (2) FE(BPPC), FFNN + DA (Smotc) TBXIIK WGV 99741077 9978 99,71 99,84

FE: Processo de extragdo de recursos, DFE: Processo de extragéo profunda de recursos, FS: Processo de sele¢doo de recursos, DA: Aumento de dados. Conjunto de dados:
MC: Montgomery e SH: Shenzhen®®, MCSH: MC e SH, IND: India®, BNR: formado por imagens RXT selecionadas de Belarus®?, NIADID®® e RSNA®Y. Em particdo:
porcentagem de treino/validagao/teste ou treino/teste, n-CV: validagdo cruzada com n-dobras. (1): Segmentacdo de mascaras pulmonares, (2): Nenhuma
segmentagao e (3): Segmentagédo em recorte de caixa.
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