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Resumo—A pandemia de Covid-19 foi declarada em 2020
pela Organizacao Mundial da Satide. Um dos aspectos mais
relevante dessa doenga respiratéria é o fato que a infecgao
causada pelo novo coronavirus possui uma alta taxa de dissemi-
nagao. Assim, o diagndstico rapido e preciso pode contribuir na
reducao da taxa de transmissao. Nesse aspecto, na literatura,
técnicas de Deep Learning sao estudadas para a aplicagao
na deteccao dessa doenca através de imagens de raio-x do
pulmao do paciente. No entanto, um dos desafios dessa area
é o treinamento de modelos de Redes Neurais Convolucionais
com base de dados com poucas amostras. Uma possibilidade
é a geracao de imagens artificiais através de técnicas de Data
Augmentation. Dessa forma, o objetivo deste trabalho é propor
uma metodologia criteriosa para selegcao de hiperparametros de
Data Augmentation para a classificacao de imagens de raio-x
de pulmao na deteccao de Covid-19 com Deep Learning. A
metodologia proposta consiste na andlise de acuricia de 16
combinagdes de transformacées (zoom, rotacao, intensidade do
brilho e espelhamento horizontal) aplicadas na gerac¢ao de novas
imagens para treinamento. Apés a selecao dos hiperparametros,
o sistema classificador alcangou acuracias de até 100% de acertos
na etapa de teste.

Palavras-Chave—Deep learning, Data Augmentation,
Covid-19, Rede Neural Convolucional, Imagens de Raio-x.

I. INTRODUGAO

Covid-19 é uma doenga respiratoéria e infectuosa causado
pelo novo coronavirus (SARS-CoV-2) |1]-]4]. A nova doenca
foi identificada pela primeira vez em 2019, em Wuhan na
China e rapidamente se espalhou pelo mundo, até que no
11 de marco de 2020, a Organizacao Mundial de Saude
(OMS) declarou Pandemia de Covid-19 [1]. Para identificar
a contaminagao por Covid-19, existem testes que aliados aos
sintomas clinicos podem confirmar o diagnéstico [5]. Uma
forma de realizar a detecgao é através de testes moleculares,
quando se detecta a presenga de material genético do virus
no paciente; ou sorolégico, quando detecta-se os anticorpos
12].

O diagnoéstico rapido e preciso do virus de Covid-19
auxilia a diminuir a taxa de transmissao e também realizar
um acompanhamento do estado do paciente [6]. Porém
a falta de testes, o tempo de espera dos resultados e o
desgaste dos profissionais da saide dificulta na agilidade
do diagnéstico |7]. De forma, que alternativas para auxiliar
na detecgao do coronavirus estao surgindo para agilizar e

diminuir o custo [7], [8]. Uma dessas vertentes é o uso de
Machine Learning para detecgao de Covid-19 através de
imagens de raio-x de pacientes com sintomas [9]-[15]. Nessa
linha, o trabalho de [16] desenvolve uma nova arquitetura
para classificar imagens de raio-x em trés grupos de
pacientes: saudaveis, pneumonia viral, pneumonia Covid-
19. Outro exemplo, é o estudo de [13], que realiza uma
extensa pesquisa bibliografica e reune os principais avangos
na area na aplicacao de Deep Learning no diagnostico de
Covid-19 em imagens.

No entanto, um dos desafios desse campo de estudo é a
selecao das arquiteturas de métodos de Machine Learning
e 0 ajuste dos hiperparametros de forma melhorar o desem-
penho na classificagdo das imagens [9]-[12]. Nessa linha,
alguns trabalhos j& realizaram estudos comparativos de
diferentes arquiteturas de Deep Learning para a detecgao de
Covid-19 em imagens de raio-x [9], [11], [14]. Nesse sentido,
o trabalho de [9] analisa duas diferentes arquiteturas de
Redes Neurais Convolucionais (ResNet50 e ResNet101)
obtém uma acurdcia de 97,77% na detec¢ao de Covid-19 em
imagens de raio-x. O estudo de [11], por sua vez, compara
cinco diferentes arquiteturas de Deep Learning (DenseNet,
InceptionV3, MobileNet, ResNet50, VGG16 e VGG19),
atingindo acurdcia de 98,81% para a classificacao bindria
e 91,68% para a classificagao multiclasse.

Seguindo essa vertente da definicao de boas condigoes
para experimentos com Deep Learning, uma importante
drea é o Data Augmentation |17]-[19]. Essa técnica é utili-
zada para reduzir o overfitting, gerando imagens artificiais
de treinamento através de transformagoes aleatérias [20]. A
aplicagao dessa técnica torna-se importante principalmente
nos casos em que o numero de amostras para treina-
mento é relativamente pequeno [17], [20]. Nesse contexto,
encontram-se boa parte dos estudos de aplicacao de Deep
Learning no diagnédstico de Covid-19 via imagens, tendo em
vista realizarem experimentos com banco de dados com pou-
cos exemplos [15], [21], [22]. Dentro desse aspecto, alguns
trabalhos discorrem sobre o papel do Data Augmentation
na classificagdo de Covid-19 em imagens de raio-x [15], |21],
[22]. No entanto, pouca atengao foi dada na literatura para
a andlise de hiperparametros (transformagcoes nas imagens)



de Data Augmentation quando se refere ao diagndstico de
Covid-19 utilizando imagens de raio-x [15].

O objetivo deste trabalho é propor uma metodologia
experimental para a definicado de hiperparametros de Data
Augmentation na classificagao de imagens de raio-x para
deteccao de Covid-19 com Deep Learning. Para isso, faz-
se necessario estudar e compreender o funcionamento das
técnicas de Deep Learning, aplicar uma arquitetura de
Machine Learning para esse tipo de classificagao e analisar
a acuracia para diferentes combinagoes de hiperparametros.
Foi selecionada uma uma Rede Neura Convolucional abor-
dada na literatura 23], [24], e assim realizada a classificacao
a partir de dois grupos experimentais: (1) entre imagens de
raio-x de pacientes normais versus pacientes com Covid-19;
(2) entre imagens de raio-x de pacientes com pneumonia
versus pacientes com Covid-19.

O presente do trabalho esta dividido em seis se¢bes: A
Secgao II apresenta a fundamentacao tedrica. A Secao I1I
apresenta o banco de dados, a arquitetura e hiperpara-
metros e os métodos utilizados no trabalho. A Secdo IV
apresenta os resultados obtidos. A Secdo V apresenta uma
comparacao entre os resultados obtidos nesse trabalho e
com outros trabalhos relacionados. Por fim, a Secao VI
apresenta as contribuigoes feitas por esse trabalho, além
de sugestoes para futuros trabalhos.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo métodos de apren-
dizado de maquina supervisionado amplamente abordados
na literatura [25]-[27]. Nesse aspecto, as RNAs possuem
diversas aplicagoes como em reconhecimento facial [28],
[29], bolsa de valores [30], [31] e carros auténomos [32],
[33].

A inspiracdo para a criagdo da RNA surgiu com o con-
ceito do sistema nervoso humano [25], onde hé semelhangas
entre as estruturas fisicas e fungoes do sistema nervoso
com o neurtnio artificial. Um exemplo de RNA pode ser
representado pela Figura
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Figura 1: Neur6nio Artificial. Baseado em [25].

onde x1, T2 € T, sao os sinais de entrada, wy, we € w, Sa0
0s pesos sindpticos, > é o combinador linear, 6 é o limiar
de ativacao, u é o potencial de ativagao, g é a funcao de
ativacdo, e por fim y é o sinal de saida. As Equacoes (1)) e
resumem o resultado produzido pelo neurdnio artificial.

uzzn:wi.mi—ﬁ (1)
i=1

y=g(u) (2)

As Redes Neurais Convolucionais, do inglés Convoluti-
onal Neural Network (CNN), sdo um tipo de RNA. Uma
CNN tem como caracteristica a sua eficiéncia e robustez
em tratar as informagoes a partir de um grande nimero
de camadas e neurénios [23], [25], [34], [35].

A CNN possui 4 operagoes bésicas |23], [34], [35):

1) Operador de Convolucao (Kernel): A matriz de
convolucao é multiplicada pela matriz imagem para
aplicar os efeitos de imagem. O resultado dessa
multiplicacao é um mapa de caracteristicas, onde
sao armazenadas as caracteristicas mais importan-
tes, diminuindo o tamanho da matriz original para
facilitar o processamento. Depois de obtido o mapa
de caracteristicas, em geral, é aplicada a funcao de
ativacao Relu.

2) Pooling: E a camada responsavel para enfatizar as
caracteristicas importantes resultantes da aplicagao
da funcao Relu, reduzindo o owverfitting e ruidos
desnecessérios.

3) Flattening: E a camada que transforma a matriz
resultante do Pooling em um vetor, podendo assim
iniciar a aplicagao na rede neural densa.

4) Rede Neural Densa: E a rede com os neurdnios
semelhantes a rede formada pela RNA tradicional,
possuem conjuntos de neuronios e camadas total-
mente conectados que em conjunto define as classes
de saida.

Para auxiliar no desenvolvimento de uma CNN podem ser
utilizadas bibliotecas em linguagem de programacao. Um
exemplo é o Keras, uma biblioteca baseada no TensorFlow,
gratuita e disponivel em Python ou R [20], [23].

III. METODOLOGIA

A metodologia proposta neste trabalho é composta por
cinco etapas: (1) o banco de dados utilizado, (2) o pré-
processamento de imagens, (3) a RNA utilizada, (4) a fase
de treinamento e validagéo, e por fim (5) o teste.

A. Base de dados

A base de imagens selecionada estd disponibilizada na
plataforma Kagglfﬂ Esse banco de dados contém imagens
obtidas de trés diferentes fonteZIF]Fl De acordo com as
informacoes disponibilizadas na pagina do Kaggle, todas
as fontes possuem licenca livre e podem ser utilizados para
fins de pesquisa, avaliacao e comercial.

Thttps://www.kaggle.com /prashant268/
chest-xray-covid19-pneumonia,
2https://github.com/agchung
Shttps://www.kaggle.com/paultimothymooney/
chest-xray-pneumonia
4https://github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset
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O banco de dados possui no total 6432 imagens, divididas
em trés classes:

e Covid-19: 576 imagens pulmonares de raio-x de paci-
entes diagnosticados com Covid-19.

e Pneumonia: 4273 imagens pulmonares de raio-x de
pacientes diagnosticados com pneumonia.

e Normal: 1583 imagens pulmonares de raio-x de paci-
entes diagnosticados sem Covid-19 e pneumonia.

A Figura |2| demonstra alguns exemplos de imagens
disponibilizadas no banco de dados.

(c) Classe Covid-19.

(d) Classe Pneumonia.

Figura 2: Exemplo de imagens, para cada classe (Normal,
Covid-19 e Pneumonia) disponibilizadas no banco de dados.

B. Pré-Processamento

Apés a definicao da base de dados, as imagens foram
reorganizadas em dois grupos experimentais, Covid-19
versus Pneumonia e Covid-19 versus Normal, e separadas
em trés conjuntos (treino, validacéo e teste) do seguinte
modo:

e Covid-19 versus Pneumonia

— Treinamento: 432 imagens da classe Covid-19 e
432 imagens da classe Pneumonia.

— Validacao: 72 imagens da classe Covid-19 e 72
imagens da classe Pneumonia.

— Teste: 72 imagens da classe Covid-19 e 72 imagens
da classe Pneumonia.

o Covid-19 versus Normal

— Treinamento: 432 imagens da classe Covid-19 e
432 imagens da classe Normal.

— Validacao: 72 imagens da classe Covid-19 e 72
imagens da classe Normal.

— Teste: 72 imagens da classe Covid-19 e 72 imagens
da classe Normal.

Dessa forma, o banco de dados reorganizado passou a
contar com 1728 imagens. Além disso, as imagens foram
divididas em 75% para treinamento, 12,5% para validagao
e 12,5% para teste.

A quantidade de imagens contidas no banco de dados
é consideravelmente pequena. Dessa forma, metodologia
proposta visa aplicar a técnica de Data Augmentation ,
[20] para gerar novas imagens e consequentemente aumentar
a quantidade de dados para treinamento. Para isso, foi
adotada a fungédo I'mageDataGenerator() disponibilizada
pela biblioteca Keras , onde essa gera novas imagens,
conforme a necessidade, de modo online, ou seja, os novos
lotes de dados de imagens sao gerados em tempo real.

A metodologia proposta selecionou quatro transforma-

¢oes de Data Augmentation para serem analisadas:

o rotation range: representado por um valor inteiro que
identifica o valor maximo de rotacdo que a imagem
pode possuir

o brightness range: uma lista ou tupla que representa a
faixa de brilho que a imagem pode apresentar

e zoom range: um valor do tipo float ou um vetor [min,
méx| que determina a faixa de zoom que a imagem
pode obter

e horizontal flip: do tipo boleano onde a imagem pode
ser invertida horizontalmente ou nao.

Assim, neste estudo foram definidos dois niveis expe-
rimentais para andlise desses hiperparametros de Data
Augmentation:

e rotation_range: 60 e 140;

o brightness_range: [0.3, 1.0] e [0.2, 0.8];
o zoom_range: [0.3, 1.0] e [0.2, 0.8];

o horizontal_flip: True e False.

A Figura[3|exemplifica algumas imagens geradas a partir
da utilizagao da funcido I'mageDataGenerator() com os
seguintes valores de hiperparametros:

e rotation_range: 60;

o brightness_range: [0.2, 0.8];
e zoom_range: [0.3, 1.0].

o horizontal_flip: True.

C. Arquitetura da Rede Neural Convolucional

A arquitetura de CNN utilizada nesse trabalho foi
proposta por . Essa arquitetura possui 12 camadas,
sendo quatro convolucionais, quatro de Maz Pooling, uma
camada Flatten, uma de Dropout, uma camada densa
com 512 neurdnios e a camada de saida com o neurdnio
classificador. A arquitetura utilizada pode ser representada
pela Figura [

Além dos hiperparametros de data augmentation citados
anteriormente, foram utilizados hiperparametros fixos para
as etapas experimentais da CNN: nimero de filtros em
cada camada convolucional (32, 64, 128, 128), kernel size
nas camadas convolucionais (3x3), pool size nas camadas
de Maz Pooling (2x2) e fungdes de ativacdo RELU nas
camadas convolucionais/densa e sigmoid da camada de
classificagdo. A arquitetura da CNN foi codificadas a
partir do comando keras.models.Sequential(), disponivel
da biblioteca Keras da linguagem Python . Também
definida a taxa de dropout em 0,2, utilizadas as fungoes
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Figura 3: Exemplos de imagens geradas com data augmen-
tation para as classe Normal, Pneumonia e Covid-19.

de ativacdo Relu e Sigmoid, e o otimizador Adagrad com
taxa de aprendizado de 0,001.

D. Treinamento e Validacao

Os experimentos de treinamento e validagao visam avaliar
as combinacoes de hiperparametros de Data Augmenta-
tion. Nesse aspecto, os passos propostos pela metodologia
proposta neste estudo sao representados na Figura

A Tabela[l] por sua vez, apresenta as 16 combinagoes de
hiperparametos analisadas.

Tabela I: Combinagdes de hiperparametros de Data Aug-
mentation utilizadas.

Combinagao  Rotation  Brightness Zoom Horizontal Flip
1 60 0.3 1.0 0.3 1.0 True
2 60 0.2 0.8 0.3 1.0 True
3 60 0.3 1.0 0.2 0.8 True
4 60 0.20.8 0.2 0.8 True
5 60 0.3 1.0 0.3 1.0 False
6 60 0.2 0.8 0.3 1.0 False
7 60 0.3 1.0 0.2 0.8 False
8 60 0.2 0.8 0.2 0.8 False
9 140 0.3 1.0 0.3 1.0 True
10 140 0.2 0.8 0.3 1.0 True
11 140 0.3 1.0 0.2 0.8 True
12 140 0.2 0.8 0.2 0.8 True
13 140 0.3 1.0 0.3 1.0 False
14 140 0.2 0.8 0.3 1.0 False
15 140 0.3 1.0 0.2 0.8 False
16 140 0.2 0.8 0.2 0.8 False

Nesse sentido, cada uma das combinacoes apresentadas
na Tabela [[| foi simuladas em 3 repetigoes com 10 épocas.
Além disso, para o treinamento dos modelos de CNN foi
utilizada a funcao fit_generator() da biblioteca Keras [23].

Na etapa de validacao, por sua vez, foi realizada a
andlise de desempenho da CNN para cada combinagao
de transformacao Data Augmentation. Essa avaliacao foi
realizada a partir da observacao da métrica de acuricia na
classificagao das imagens, conforme Eq. :
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Figura 4: Fluxograma para representagao da Rede Neural
Convolucional CNN-12 adotada no trabalho. Baseada em

23 e 4.

_ Vp + VN (3)
Vp+Vn+Fp+ Fn

em que, A. é o valor da acurdcia, Vp sdo os verdadeiros

positivos, V s@o os verdadeiros negativos, Fip sdo os falsos

positivos e Fiy sao os falsos negativos.

FE. Teste

Na sequéncia da metodologia proposta, para a realizacao
da etapa de teste foram selecionadas as trés combinacoes
de hiperparametros que obtiveram com os melhores valores
de acurdcia média na etapa de validagdo. Nesta fase, as
imagens analisadas sao distintas das etapas de treinamento
e validagao, conforme divisao do banco de dados descrita

na Secao [II-B]
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Figura 5: Fluxograma da metodologia para selecao de
hiperparametros de Data Augmentation - treinamento e
validagao.

A arquitetura CNN foi mantida e para cada combinacao
de hiperparametros foram realizadas 3 repetigoes com 30
épocas. Portanto, o objetivo da etapa de teste é selecionar
qual combinagao de hiperparametros resulta na melhor

acuracia quando analisado um novo conjunto de imagens.

Para isso, foi utilizado o o comando evaluate_generator()
da biblioteca Keras para a avaliagao da acuracia na etapa

de teste .

IV. RESULTADOS

Nesta secao, sdo apresentados os resultados referentes
as segoes [[I-D)] e [[TI-E] nas fases de treinamento, validagao
e teste da aplicacao da Rede Neural Convolucional. Em
cada uma das etapas foram selecionadas as combinagoes de
hiperparametros de Data Augmentation com as melhores
métricas de acurdcia para classificacdo de imagens nos dois
grupos experimentais: (1) Normal versus Covid-19 e (2)
Pneumonia versus Covid-19.

A. Treinamento e Validacdo

A Tabela [[T] apresenta os valores de acurécia para no
processo de classificacao do grupo experimental Normal
versus Covid-19.

A partir da Tabela [[T] é possivel observar a influéncia
dos hiperparametros de data augmentation nos valores de
acuracia. Nesse sentindo, destaca-se as acuracias média de
91,7%, 90,6% e 86,5% como os melhores resultados obtidos,
respectivamente pelas combinacoes 2, 5 e 6. Essas trés
combinagoes com maiores resultados médios de acuracia
resultados foram selecionadas para a etapa de teste do
grupo experimental Normal x Covid-19. E importante
pontuar que as transformagao de rotacao de 60° e o zoom

Tabela II: Resultados de Acurécia (%) para Validagao
na Etapa 1 de Combinagoes de Data Augmentation para
Normal x Covid-19.

Rot. Brig. Zoom  Hor. Flip Aci1(%) Ac2(%) Ac3(%) Med. (%)
60 0.3 1.0 0.3 1.0 True 78,1 43,8 75,0 65,6
60 [0.20.8 [0.3 10 True 90,6 96,9 84,4 90,6
60 0.3 1.0 0.2 0.8 True 71,9 43,8 43,8 53,1
60 0.2 0.8 0.2 0.8 True 84,4 68,8 65,6 72,9
60 0.3 1.0 0.3 1.0 False 96,9 81,3 96,9 91,7
60 0.2 0.8 0.3 1.0 False 90,6 90,6 78,1 86,5
60 [0.310] [0208  False 50,0 81,3 56,3 62,5
60 [0.20.8 [0.20.8 False 71,9 781 90,6 80,2
140 [0.31.0] [0.3 1.0 True 59,4 53,1 90,6 67,7
140 0.2 0.8 0.3 1.0 True 31,3 75,0 53,1 53,1
140 0.3 1.0 0.2 0.8 True 56,3 81,3 59,4 65,6
140 [0.208 [0.208 True 40,6 50,0 438 448
140 0.3 1.0 0.3 1.0 False 62,5 65,6 46,9 58,3
140 0.2 0.8 0.3 1.0 False 62,5 87,5 71,9 74,0
140 0.3 1.0 0.2 0.8 False 40,6 62,5 75,0 59,4
140 0.2 0.8 0.2 0.8 False 65,6 84,4 59,4 69,8

Rot.: rotagio; Brig.: brilho; Hor. Flip: espelhamento horizontal.

para uma faixa entre 30% e 100% estéo presentes nos trés
melhores resultados de acuracia. Vale ressaltar também
os piores desempenhos (baixa acurécia), como é o caso de
44,8% para a combinacao 12 e 53,1% para as combinagoes
10 e 3.

Na Tabela [[T]] apresenta-se os resultados de acurécia refe-
rentes & primeira etapa da metodologia para a classificacao
do grupo experimental Pneumonia versus Covid-19.

Tabela IIT: Resultados de Acurdcia (%) para Validacao
na Etapa 1 de Combinagées de Data Augmentation para
Pneumonia x Covid-19.

Rot. Brig. Zoom  Hor. Flip Aci(%) Ac2(%) Acz3(%) Méd.(%)
60 0.3 1.0 0.3 1.0 True 90,6 84,4 90,6 88,5
60 0.2 0.8 0.3 1.0 True 75,0 84,4 78,1 79,2
60 [0.31.0] [0208 True 68,8 59.4 71,9 66,7
60 [0.20.8 [0.20.8 True 781 68,8 71,9 72,9
60 0.3 1.0 0.3 1.0 False 84,4 81,3 62,5 76,0
60 0.2 0.8 0.3 1.0 False 87,5 90,6 84,4 87,5
60 [0.31.0] [0.20.8 False 84,4 78,1 81,3 81,3
60 0.2 0.8 0.2 0.8 “alse 62,5 65,6 62,5 63,5
140 0.3 1.0 0.3 1.0 True 81,3 65,6 71,9 72,9
140 0.2 0.8 0.3 1.0 True 81,3 71,9 65,6 72,9
140 0.3 1.0 0.2 0.8 True 59,4 59,4 62,5 60,4
140 0.2 0.8 0.2 0.8 True 46,9 65,6 53,1 55,2
140 [031.0] [0.31.0]  False 50,0 71,9 59.4 60,4
140 [0.20.8] [0.3 1.0 False 56,3 81,3 781 71,9
140 [0.31.0] [0.20.8 False 59,4 59,4 50,0 56,3
140 0.2 0.8 0.2 0.8 False 75,0 46,9 62,5 61,5

Rot.: rotagdo; Brig.: brilho; Hor. Flip: espelhamento horizontal.

A partir da Tabela [[TI, também pode-se notar que
os hiperparametros de Data Augmentation interferem
diretamente no desempenho da CNN. Por exemplo, o
valor médio de acurécia variaram entre 55,2% e 88,5%.
Destaca-se que as combinagbes que alcancaram maiores
acurécias médias foram: combinagao 1 (88,5%); combinagao
6 (87,5%); e a combinacao 7 (81,3%). Assim, essas 3
combinagoes foram selecionadas para a etapa de testes
dos experimentos de Pneumonia x Covid-19.

B. Teste

A Tabela [[V] apresenta os resultados de acurdcia referen-
tes a segunda etapa da metodologia para a classificagao do
grupo experimentacao Normal versus Covid-19.



Tabela IV: Resultados de Acurdcia (%) para Teste na Etapa
2 de Combinagoes de Data Augmentation para Normal x
Covid-19.

Rot. Brig. Zoom Hor. Flip Aci(%) Aca(%)  Ac3(%)  Méd.(%)
60 0.3 1.0 0.3 1.0 False 96,9 93,7 96,9 95,8
60 0.2 0.8 0.3 1.0 True 93,7 90,6 100,0 94,8
60 0.2 0.8 0.3 1.0 False 90,6 93,7 90,6 91,7

Pode-se citar novamente a influéncia dos hiperparame-
tros, onde na etapa de teste para as classes Normal versus
Covid-19 foi obtido um valor médio méximo de 95,8% para
a combinacao 5 e um valor médio minimo de 91,7% para a
combinagao 6. Vale destacar também que foi obtido uma
acurdcia de 100% para um dos testes, para a combinacao
2.

A Tabela[V]apresenta os resultados de acurdcia referentes
a segunda etapa da metodologia para a classificagao
Pneumonia versus Covid-19. Nela temos a acuracia para
as 3 melhores combinacoes de hiperparametros de Data
Augmentation obtidos na etapa 1.

Tabela V: Resultados de Acurdcia (%) para Teste na Etapa
2 de Combinacoes de Data Augmentation para Pneumonia
x Covid-19

Rot. Brig. Zoom  Hor.Flip  Aci(%) Ac2(%)  Acs(%)  Méd.(%)
60 0.3 1.0 0.3 1.0 True 90,6 78,1 100,0 89,6
60 [0.20.8 [0.310 False 87.5 84,4 87,5 86,5
60 0.3 1.0 0.2 0.8 False 84,4 81,3 87,5 84,4

Novamente, os experimentos revelaram a importancia
dos hiperparametros de Data Augmentation nos resultados
de uma CNN. Nota-se que a combinacao 1 apresentou o
melhor valor de acurdcia na média, com cerca de 89,6% e
também obteve acurdcia méaxima de 100%.

V. COMPARAGAO COM OUTROS TRABALHOS

Nessa segao, a tabela [VI apresenta a comparagao entre a
presente proposta com outros trabalhos que utilizam Deep
Learning na classificagao de Covid-19 em imagens de raio-x
de pulmao: I [9], IT [10] e IIT [36].

A Tabela [VI] revela que os estudos analisados dedicam-
se a analise de como a mudancga de arquitetura da CNN
interfere na acuracia. Por outro lado, a proposta deste
trabalho visa analisar a influéncia dos hiperparametros
de Data Augmentation. Nesse sentido, uma importante
contribuicao deste trabalho é a aplicacao de Deep Learning
na classificacdo de imagens de raio-x de pulmao para
diagnéstico de Covid-19, considerando a influéncia dos
hiperparametros de Data Augmentation.

Também vale destacar que a presente proposta adota
uma metodologia para selecionar os hiperparametros de
Data Augmentation relevantes nas etapas de treinamento e
validacdo de um modelo CNN : rotation, brightness, zoom
e horizontal flip. Os demais estudos analisados na Tabela
[VT] utilizam apenas um ou dois desses hiperparametros.

Destaca-se também o uso da biblioteca Keras, que é
utilizado no presente trabalho e na maioria dos trabalhos

analisados na Tabela [VI} com excegao do trabalho I, que
utiliza da biblioteca FastAi.

Por fim, destaca-se que todos os trabalhos analisados,
inclusive a proposta apresentada, utiliza as mesmas classi-
ficagoes para as imagens: Normal, Pneumonia e Covid-19.
Além disso, o modelo de CNN selecionado alcangou acuracia
igual a 100% para os dois grupos de experimentos na etapa
de teste. Esse patamar de taxa de acertos (= 100%) apenas
foi apresentado nos resultados de um dos estudos analisado:
[9]. Assim, indicando um bom ajuste do modelo proposto
na tarefa de reconhecer Covid-19 em imagens de raio-x de
pulmao.

Tabela VI: Comparagdo entre a presente proposta (Prop.)
com trabalhos que utilizam Deep Learning na classificacao
de Covid-19 em imagens de raio-x de pulméo: I 9], II [10]
e 111 [36].

Prop. I II 1II

Influéncia do

Metodologia Data Augmentation v - - -
Inﬂue'nc1a da B v v v

arquitetura
Rotation v v v v
Hiperparametros de Brightness v - - -
Data Augmentation Zoom v - v -
Horizontal Flip v - - v
o Keras v - v v
Biblioteca FastAi ~ v ~ ~
Normal v v v v
Classes de imagem Pneumonia v v v v
Covid-19 v v v v
Acuracia méax = 100% v v oo -

VI. CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi propor uma metodologia
para selecdo de hiperparametros de Data Augmentation
na classificacdo de imagens de raio-x de pulméo. Assim, o
presente estudo concentra suas contribui¢oes nos seguintes
aspectos: 1) aplicagdo de modelo de Deep Learning no
processo de deteccao de Covid-19 através de imagens
de raio-x de pulmao em bases de dados com poucas
amostras; ii) proposta de uma metodologia de selegao de
hiperparametros de Data Augmentation para essa aplicacao;
iii) acurdcia méxima igual a 100% na etapa de teste apds
o ajuste dos hiperparametros.

Os resultados encontrados demonstram a influéncia que
os hiperparametros de Data Augmentation possuem na acu-
racia da classificagdo de imagens de raio-x de: i) pacientes
sauddveis, ii) pacientes com pneumonia e iii) pacientes com
Covid-19. Com a variagao de 4 hiperparametros e um total
de 16 combinagoes, foi obtido valores de acurdcia entre
53,1% e 91,7% para a classificagdo Normal versus Covid-19
e entre 55,2% e 88,5% para a classificagao Pneumonia versus
Covid-19, para a etapa de validacdo. Apds a escolha das trés
combinagoes com maior acuracia e a realizagao da etapa
de teste, os resultados de acuracia média aumentaram,
chegando a atingir 95,8% para a classificagao Normal versus
Covid-19 e 89,6% para a classificacao Pneumonia versus
Covid-19. Vale destacar que em ambas as classificagoes



foi

ainda possivel obter valores de acurdcia de 100%,

demostrando a eficicia dos hiperparametros escolhidos para
essa aplicagao.

Para futuros trabalhos, sugere-se aplicar a andlise para
outros modelos de Redes Neurais Convolucionais. Assim
como analisar a influéncia de outros hiperparametros de
Data Augmentation nesse tipo de classificacao e analisar
como os mesmos influenciam individualmente nos resulta-
dos de acurécia.
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