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Resumo—A busca por eficiéncia, na triagem de pacientes
com indicativo de infeccio por COVID-19, tem impulsionado
pesquisadores de diversas areas no desenvolvimento de sistemas
de apoio, com particular énfase no aprendizado profundo. Neste
trabalho, consideramos as imagens de Radiografias do torax,
que sao segmentadas para identificar os pulmées como regiao de
interesse. Para tal, o modelo MultiResUnet ¢é utilizado, obtendo
um Indice de Jaccard de 93,34% e Coeficiente Dice de 96,53%. As
imagens segmentadas alimentaram dois modelos profundos, com
diferentes niveis de complexidade e um baseado em uma Maquina
de Vetores de Suporte (SVM) do tipo Classe Unica. Os modelos
de aprendizado profundo apresentaram desempenho superior,
quando comparados ao SVM, obtendo uma sensibilidade de
97,03%(+1,24) para a identificacio do COVID-19. Porém,
observou-se que o aumento da complexidade nao propiciou
ganhos expressivos no desempenho.

Palavras-chave—COVID-19, Radiografias do
Segmentacdo, Aprendizado Profundo, Classificacio.

torax,

I. INTRODUCAO
Declarada pandemia em marco de 2020, pela Organizagdo
Mundial da Saide (OMS) [1], a infeccdo por COVID-19 tem
se espalhado rapidamente e afetado a vida de bilhdes de pes-
soas ao redor do mundo. Com um alto nimero de infectados
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e cerca de 4,5 milhdes de mortes [2], a infeccdo causada
pelo virus pode causar danos significativos nos pulmdes e
insuficiéncia respiratdria progressiva [3].

O teste para deteccao do COVID-19 € baseado na Reacdo
em Cadeia da Polimerase de Transcricdo Reversa (RT-
PCR) [4]. Embora amplamente utilizado, o teste possui
limitagdes como disponibilidade do material necessario a
realizagdo do exame, e sensibilidade relativamente baixa.
Além de atestar o COVID-19 com o RT-PCR, exames de
diagndstico por imagens como Tomografia Computadorizada,
Radiografias e Ultrassonografias t€ém favorecido a compre-
ensdo do processo inflamatério da doenga. Considerando o
forte impacto da doenga no sistema respiratério, imagens de
Radiografias do térax t€m sido bastante utilizadas para a
triagem de pacientes e avaliagdo da progressao da doenga, em
casos de internacdo hospitalar [5], [6].

A necessidade de apoiar, a triagem e ao diagndstico de
doencas contagiosas de forte impacto em saude coletiva,
como o COVID-19, tem impulsionado o desenvolvimento de
sistemas que utilizam técnicas de aprendizado de maquina,
notadamente o aprendizado profundo [7]. Alguns trabalhos



propdem ainda modelos de segmentacdo das imagens, bus-
cando identificar os pulmdes como regidao de interesse [8]. No
caso, as imagens foram segmentadas por um modelo baseado
em uma topologia U-Net [9], e aplicadas a diferentes modelos
de classificagdo. O modelo que obteve melhor desempenho
foi o InceptionV3 [8], com um valor de F1 de 0,9841, na
distincdo de COVID-19 em relacdo a pneumonia adquirida
na comunidade (CAP) e auséncia de achados radioldgicos
(Normal).

Uma alternativa Ensemble também foi explorada a partir
da segmentacdo pulmonar, com uma adaptacdo do modelo U-
Net baseado em DenseNet103 [10] como backend [3]. Na
identificagdo das classes COVID-19, pneumonia e normal,
o modelo obteve uma acuricia de 99,2%, enquanto que a
segmentacdo atingiu 92% para o coeficiente Dice, medida
comumente utilizada para avaliar desempenho de modelos de
segmentagdo [11].

Uma outra abordagem treina modelos de aprendizado pro-
fundo para duas tarefas: segmentagdo pulmonar e deteccio da
area de acometimento [12]. Ao utilizar um modelo modificado
da U-Net com a EfficientNet [13] como backbone, as imagens
segmentadas propiciaram ao modelo uma acuricia de 90,7%
e com concordancia x = 0,71 no diagnéstico radioldgico.

Portanto, utilizar a segmentacdo pulmonar na identificagdo
do COVID-19 tem favorecido os modelos de classificacdo.
Em [14], é proposta uma modificacio do modelo U-Net, que
obteve um indice Jaccard de 94,3% [15] e coeficiente de Dice
de 96,94%. Os melhores resultados foram alcancados pela
ChexNet com 96,29% para acuricia e sensibilidade e 97,27%
de especificidade [14].

Neste trabalho, propomos a segmentacdo pulmonar com o
modelo MultiResUnet e classificacio bindria com trés modelos
com um mais complexo e sofisticado, proposto por [16] e
adaptado a um conjunto de dados de imagens de Radiografias
do térax, uma vez que a proposta original do modelo utilizou
imagens de Tomografia Computadorizada (TC). Embora as
imagens de TC também sejam utilizadas para a identificacio
da COVID-19 [17], [18], a grande disponibilidade de imagens
de Radiografias do térax tém favorecido a sua utilizagdo [19].
O modelo de classificacio é comparado com dois modelos
de referéncia: uma rede neural convolucional (CNN) [20] e
um SVM (Support Vector Machine) do tipo classe tnica [21],
visando a triagem de pacientes com indicacdo de infecc¢do por
COVID-19.

O artigo estd organizado da seguinte maneira, na Secdo 2 é
apresentada uma breve descricdo dos conceitos utilizados nos
modelos desenvolvidos. Na Secdo 3, os passos necessarios
para elaboracdo deste trabalho sdo expostos. Os resultados
obtidos sdo apresentados na Secdo 4 e, por fim, na Se¢do 5
estdo as conclusdes e propostas futuras.

II. APRENDIZADO DE MAQUINA

Por muitos anos, a humanidade buscou construir maquinas
inteligentes. Com inspiracio na maneira como o cérebro
humano é capaz de aprender, diversos pesquisadores tentaram
simular seu funcionamento nas mais variadas tarefas como

classificacdo, reconhecimento de padrdes, processamento de
imagens e processamento de linguagem natural. O conceito
de aprendizado de madaquina (Machine learning - ML) for-
nece aos sistemas a capacidade de aprender e/ou melhorar
automaticamente com a experiéncia, sem ser explicitamente
programado [22].

Dentre as muitas solu¢Oes existentes para problemas de
classificacdo as Maquinas de Vetor Suporte (SVM) tém mos-
trado desempenho robusto em diversas aplicacdes [21], [23].
Como uma extensao natural das SVMs, as Maquinas de Vetor
Suporte de classe tnica (SVM single class) estimam uma
distribuicao sob observacdes de uma determinada classe e rotu-
lam classes diferentes como outliers ou novidades. Em outras
palavras, estimam uma fun¢éo de distribuicdo de probabilidade
que torna a maioria dos dados observados mais provaveis
do que o restante, e uma regra de decisdo que separa essas
observagdes pela maior margem possivel [24].

A Fig. 1 ilustra a ideia do algoritmo do SVM (classe
Unica), cujo objetivo consiste em encontrar eventos incomuns,
produzindo uma func¢do de predicdo ¢ treinada para “capturar”
a maioria das caracteristicas dos dados de treinamento. Para
esse proposito, uma fungdo kernel é usada para mapear os
dados em um espago de recurso, em que o SVM ¢é empregado
para encontrar o hiperplano com margem méxima da origem
do espago de recurso. Neste uso, a margem a ser maximizada
entre as duas classes (em duas classes SVM) torna-se a
distancia entre a origem e os vetores de suporte que definem os
limites do circulo circundante, (ou hiperesfera em um espaco
de alta dimensao) que inclui a Unica classe [24].
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Figura 1. SVM de classe tnica com kernel RBE.

Na formulagdo do SVM (classe unica), inicialmente o
espaco de entrada = € transformado em espago de recursos
¢(x), como apresentado na Eq. 1. Para computar a margem, é
preciso maximizar a distancia do hiperplano, segundo a Eq. 2,
em que F' representa o espago de recursos € w um vetor de
parametros.

S Tm) = ¢(x) = (d1(2), - o, Pm(z)) (D)

x = (x1,..

1
minwepinHQcom <w-d(x;) >> p Vi 2)

Para que a maioria dos dados possam ser separados por
uma grande margem aplicam-se limites de erros v € (0,1],
resolvendo uma determinada restricdo com uma varidvel de



folga &;. A Eq. 3 calcula a distncia entre a margem e oS
outliers, resolvendo o problema com a restri¢do descrita na
Eq. 4.
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Por fim, seleciona-se um método de kernel apropriado
(linear, RBF, polinomial, entre outros) e resolve-se a Eq. 5, em
que o5 e o representam multiplicadores de Lagrange sendo
a funcdo de kernel, K(x,y) = ¢(z) - ¢(y).
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A. Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo é um subcampo do aprendizado de
madaquina e tem sua estrutura baseada em redes neurais artifici-
ais. O principio da sua aplica¢do consiste na aprendizagem de
representacdo criando camadas sucessivas de representacdes
significativas, em que redes neurais artificiais (ANNs) sdo
empilhadas umas sobre as outras [25].

A base das ANNs profundas sdo as redes chamadas de
feedforwards, em que a informacgdo flui por meio de uma
funcdo que estd sendo avaliada, para determinar uma saida. O
aprendizado profundo abrange diversas técnicas como as redes
neurais convolucionais (CNN), que sdo compostas por diversas
camadas que utilizam a opera¢@o de convolucdo para realizar
a extragdo de caracteristicas, por isso o termo convolucional.
A Figura 2 baseda em [26], ilustra a operacdo de convolucio
que a partir de uma janela de dados deslizante, chamada de
filtro convolutivo, percorre toda a imagem de entrada operando
de forma andloga a sobreposi¢cdo dos campos visuais. Os
valores dos filtros podem ser ajustados de acordo com as
caracteristicas distintas da imagem de entrada [27].
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Figura 2. Operagdo de convolucido
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Sua arquitetura, normalmente € composta por camadas
convolucionais, e entre elas operacdes como pooling (agru-
pamento), normalizac¢do, padding (para manter a dimensiona-
lidade na imagem resultante durante a operacdo) e ao final
uma camada densa ou totalmente conectada, como as ANNs
tradicionais. As transformacgdes sobre os dados de entrada,

ao longo dessas camadas, formam mapas de recursos que
carregam informagdes especificas como bordas, intensidade,
cor, contorno e formas que permitirdo aos modelos realizarem
determinadas tarefas [27].

I1I. APOIO A TRIAGEM PARA COVID-19

O modelo desenvolvido é constituido de duas etapas:
segmentacdo e classificacdo. Na primeira etapa um modelo
de aprendizado profundo, MultiResUnet ¢ utilizado para seg-
mentar as imagens de Radiografias do térax, extraindo os
pulmdes como regides de interesse. Na etapa seguinte, um
modelo de aprendizado profundo mais complexo, COVNet
¢ implementado visando a compara¢do com dois modelos
de referéncia (mais simples): um baseado em CNN e ou-
tro em SVM de classe unica. Os modelos de classificacao
sdo avaliados prioritariamente pela sensibilidade, visando o
apoio na triagem de pacientes com indicacdo de infeccdo
por COVID-19. Além disso, outras medidas de desempenho,
como especificidade, acuricia, pontuagdo F1, Recall e area
sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristics), AUC,
também sdo utilizadas.

A. Banco de dados

O COVID-19 Radiography Database é um banco de dados
de dominio publico hospedado no Kaggle, de imagens de
Radiografias do térax composto por quatro classes: COVID-
19, Normal, Opacidades Pulmonares ¢ Pneumonia Viral. Este
banco estd em constante evolugdo e é elaborado em parceria
pela Universidade do Qatar e Universidade de Dhaka, Bangla-
desh juntamente com colaboradores especialistas do Paquistio
e da Malasia [28].

O banco conta atualmente com 3616 imagens na classe
COVID-19 e cerca de 10000 imagens na classe normal. As
imagens disponibilizadas estdo em formato PNG e com di-
mensdes 299 %299 acompanhadas de um arquivo de metadados
com informagdes sobre as referéncias da imagem [14].

B. Segmentagdo

A arquitetura U-Net tem sido proeminente nas aplicacdes
que visam a segmentacdo de imagens médicas, sendo am-
plamente utilizada, assim como suas variantes [9]. Em-
bora esta estrutura tenha boas pontuagdes em competicdes
de segmentacdo, algumas modificacdes em sua arquitetura
classica t€m apresentado ganhos de desempenho significa-
tivos. Um exemplo desses ganhos estd atrelado ao modelo
MultiResUnet, que propde melhorias em dois aspectos da U-
Net: variacdo de escala em imagens médicas e na lacuna
semantica entre os niveis correspondentes do codificador-
decodificador [29].

A arquitetura do modelo MultiResUnet é apresentada na
Figura 3, com base em [29], em que os blocos "MultiRes’’sao
compostos por trés camadas convolucionais de kernels 3 x 3,
5 x 5 e 7 x 7 conectadas em paralelo, com o intuito de
aumentar a capacidade de andlise multiresolucdo em uma
imagem. Os caminhos “Res”constituem uma cadeia de ca-
madas convolucionais com conexdes residuais, de modo a



diminuir a discrepancia entre os niveis dos mapas de recursos
do codificador e decodificador, que sdo mesclados, durante o
processo de segmentacdo [29].
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Figura 3. Arquitetura MultiResUnet utilizada para segmentar imagens de
Radiografias do térax.

O modelo MultiResUnet, em sua proposta original, foi
treinado em um conjunto de dados heterogéneo e que redne
cinco conjuntos de dados de referéncia em imagens médicas,
afim de favorecer a sua arquitetura com uma variedade de
modalidades de imagens. Para realizar a segmentagcdo pulmo-
nar, nas imagens de Radiografias, foi aplicado o ajuste fino no
MultiResUnet treinando a dltima camada, em um conjunto de
dados contendo 399 imagens de Raio-x de pulmdes normais
e suas respectivas mascaras de segmentacdo, disponibilizados
por [30]. Devido a pequena quantidade de dados do conjunto
de treinamento, a dltima camada da rede foi ajustada para uma
saida bindria, mantendo todos os parametros aprendidos pela
rede original e realizando o treinamento apenas na camada
ajustada.

Para diversificar o conjunto de dados, antes do processo
de treinamento, realizou-se um aumento de dados (Data
Augmentation) no qual, para cada imagem, 15 novas imagens
sao geradas [31], resultantes de operagdes como, rotagdes
verticais e horizontais, acréscimo de 15% de ruido branco e
aumento (zoom) de 30%. Apds o treinamento, o conhecimento
adquirido pelo modelo foi transferido para fazer a segmentacao
das imagens do banco de dados de interesse, COVID-19 Radi-
ography Database. Essa transferéncia foi realizada aplicando,
como conjunto de teste, o conjunto de dados de interesse para
que o modelo realizasse a predicdo das respectivas mascaras,
nas novas amostras.

Foram utilizadas 1201 imagens da classe COVID-19 e 1232
imagens Normais, que representam a quantidade de dados
disponibilizados no banco de dados, antes de sua recente
atualizacdo. O modelo recebe, como entrada, as imagens
a serem segmentadas e gera as respectivas mdscaras de
segmentacdo. A Figura 4 ilustra esse processo, em que ao final,
a imagem original Figura 4(a) ¢ multiplicada pela mascara
gerada pelo modelo Figura 4(b) resultando em uma imagem
que contém apenas a regido pulmonar Figura 4(c). As imagens
segmentadas sdo salvas no mesmo formato e dimensdes das
imagens originais.

Na segmentacdo semantica, geralmente os pontos de inte-
resse compreendem em uma pequena parte da imagem inteira,
assim o desempenho no treinamento foi avaliado conforme
medidas de similaridade, como Indice de Jaccard e Coeficiente
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Mascara
segmentacao.

(a) Imagem Original. (b) de (c) Imagem segmentada.

Figura 4. Segmentacdo do pulmao utilizando as mascaras geradas pelo modelo
MultiResUnet.

Dice [11], [15]. O Indice de Jaccard é uma medida estatistica
que avalia a sobreposi¢do entre duas imagens bindrias e pode
ser calculado conforme a Eq. 6, em que A representa a méascara
binéria verdadeira e B a mdascara predita pelo modelo [15].

ANB
AUB

De modo similar, o Coeficiente Dice avalia sobreposi¢do
espacial entre imagens e pode ser obtido por meio da Eq. 7,
em que A e B representam as imagens das mdscaras real e
predita, respectivamente [11].

Indice de Jaccard =

(6)

AN B

Dice(AB) =2 % —
Al +|B|

)

C. Classificagdo

No contexto de triagem de pacientes, uma classificacdo
bindria foi realizada por meio dos modelos CNN, SVM de
classe unica e pelo modelo proposto por [16], denominado
COVNet para uma classificagdo mais sofisticada. Esse modelo
tem como backbone uma Resnet50, que extrai caracteristicas
que sdo formuladas em um mapa de recursos, analisado em
uma camada totalmente conectada e ativada com a fungio
softmax. A arquitetura do modelo é apresentado na Figura 5
baseada em [16] , que originalmente realizou a detec¢do da
COVID-19 em imagens de Tomografia Computadorizada.

Resnet50

~ » I I
coviD-19
CAP
- N Pneumonia

Figura 5. Arquitetura COVNet.

O modelo COVNet foi adaptado para realizar a classificacio
COVID-19 x Normal em imagens de Radiografias do térax
segmentadas. As imagens segmentadas sdo inicialmente re-
dimensionadas para 224 x 224, visto que, sdo as dimensdes
normalmente utilizadas por modelos convolucionais pré-
treinados [32]. Essas mesmas dimensdes também foram utili-
zadas, nos demais modelos implementados. Os modelos con-
volucionais recebem essas imagens como tensores, na forma
(amostras x dimensdes X canais), em que o nimero de canais



corresponde ao cédigo de cores RGB, portanto 3. Os conjuntos
de treino, validacio e teste foram definidos, na proporcao 70%,
20% e 10% respectivamente, em uma validacdo cruzada de
Kfold com k¥ = 10 [33]. Foram configuradas 50 épocas de
treinamento em batchsize de 32.

Enquanto modelo de referéncia, a arquitetura da CNN conta
com trés camadas, sendo uma convolucional de kernel 3 x 3
e 64 neurdnios, uma maxpooling 2 X 2 e uma totalmente
conectada, de saida bindria e ativada com softmax. Como o
SVM de classe tnica aplica outra abordagem sobre os dados,
elevando os dados de entrada para um espago de recursos
de alta dimensdo ao invés utilizar sucessivas camadas de
representacdo para esses dados, sua configuracio foi ligeira-
mente diferente.

Duas configuracdes foram realizadas, aprendendo na classe
COVID-19, ou seja, incluindo a classe em um espago de
alta densidade (hiperesfera) e detectando a classe normal
como outliers e inversamente, aprendendo na classe normal
e classificando a outra como novidade. A motivagdo no uso
desse modelo consiste na deteccdo de anomalias, ou seja
em entender como o algoritmo pode aprender com uma
determinada classe e como identificar se um novo dado deve
ou ndo pertencer ao grupo.

As imagens foram fornecidas ao modelo no formato amos-
tras X features, no qual, cada features corresponde a um valor
de pixel, resultante da concatenacio de cada linha da imagem.
Na implementacdo foi utilizado kernel 'RBF’ e uma folga na
margem proveniente de um grid search, busca pelo melhor
parametro, dentro da validag¢do cruzada.

IV. RESULTADOS

Para ambas as classes o modelo de segmentacdo gera
imagens conforme ilustrado na Figura 6, em que é possivel
observar que a regido segmentada se assemelha a regido
delimitada pelos pulmdes na imagem original. Observa-se
ainda, que os ruidos provenientes de artefatos de exposi¢do
(relacionados a objetos estranhos presentes nas imagens) nao
interferem diretamente no processo de segmentacdo, como
mostra a imagem pertencente a classe COVID.

’w "’|
-71- 1

Figura 6. Segmentacd@o nas classes normal e COVID.

Ao utilizar um banco de dados publico, cujas imagens
sdo provenientes de diversas fontes, fica evidente que ndo
hd um mesmo padrdo de aquisicdo. Na Figura 7, algumas
imagens de ambas as classes sdo apresentadas, nas quais
o posicionamento do paciente, o enquadramento da regido
pulmonar e a qualidade das imagens sdo divergentes. Essas
caracteristicas interferem no processo de segmentagdo, uma
vez que influenciam o modelo na geracdo de mdscaras que
possam ser inconsistentes com a regido pulmonar como na
Figura 7(a), onde regides fora da delimitacdo dos pulmdes
foram consideradas. A baixa qualidade das imagens pode,
ainda, fazer com que o modelo n3o seja capaz de gerar
madscaras, como pode ser visto na Figura 7(b) na classe
COVID.

(a) Normal. (b) COVID.

Figura 7. Divergéncias no padrdo de aquisi¢do das imagens em ambas as
classes e geracdo de mdscaras inconsistentes com a regido pulmonar.

O modelo de segmentagdo obteve valores de Indice de Jac-
card de 93, 34%(+—0, 11) e Coeficiente Dice de 96, 53%(+—
0,06). Esses resultados condizem com o estado da arte de
modelos de segmentacdo de imagens médicas, como mostram
os trabalhos de [3] que, em trabalho semelhante, apresentou
uma acurdcia de 99,2% e um Dice de 92% e [8] que apresenta
Indice Jaccard de 94,3% e coeficiente de Dice de 96,94%.

Embora tenha apresentado desempenho significativo, o mo-
delo de segmentacdo também gerou mdscaras inconsistentes
com a regido pulmonar, que propiciaram a uma segmentacao
mal sucedida, como mostra a Figura 8. Na imagem pode-
se notar, que na classe normal, parte da regido pulmonar
¢ perdida na imagem segmentada e na classe COVID ha
um recorte falho do que representaria a respectiva regido
pulmonar. Essas imagens, para as quais a segmentacdo foi
falha, impactaram diretamente nos modelos de classificacdo,
uma vez que, permitiram a esses modelos aprender com
informagdes que ndo caracterizam as classes de interesse.

Durante o treinamento do SVM de classe unica, na classe
COVID, os parametros resultantes do grid search foram,
uma varidvel de folga v = 0,1, coeficiente de kernel v =
1/ndmero de recursos e kernel RBF. Na etapa de teste foram
gerados 102 vetores de suporte. Para o SVM com treinamento



Figura 8. Amostras cuja segmentacdo foi falha.

na classe normal, foi encontrado o pardmetro nu = 0,5, 0s
demais pardmetros semelhantes ao da configuracio anterior e
foram gerados 494 vetores de suporte.

A Tabela I apresenta o desempenho dos modelos
de classificacdo implementados, na qual pode-se observar
diferencas significativas entre os modelos que utilizam técnicas
de aprendizado profundo (COVNet e CNN) e o modelo de
aprendizado de maquina SVM de classe tinica. Ao observar a
sensibilidade, por exemplo, é possivel notar que os modelos
COVNet e CNN tém desempenho semelhante, pois apresen-
taram resultados com valores préximos, 95,91%(+1,49) e
97,03%( + 1,24) respectivamente, considerando a barra de
erro. O fato do conjunto de dados possuir um nimero restrito
de imagens ndo permite, a amostra, uma avaliagdo definitiva
quanto a possiveis ganhos para um modelo mais complexo.

Entretanto, o SVM ndo obteve um valor expressivo para
essa medida, quando aprendido na classe COVID-19, pois os
48,9% teve uma variagdo muito grande, em torno de +5%
expondo falhas na caracterizacdo das classes por parte do
modelo. Entretanto, o SVM aprendido na classe normal obteve
um desempenho inferior ao dos modelos de aprendizado
profundo, uma vez que a sensibilidade foi de 89,72(£2,92).
E importante destacar, que o SVM de classe tnica visando 2
aplicacdo em COVID-19, deve mapear os pacientes infectados
como novidade, portanto o resultado anterior era esperado.

Em termos de especificidade, que consiste na probabilidade
de um individuo avaliado e normal ter seu teste normal (em
outras palavras, negativo) os valores obtidos pelos mode-
los foram mais préximos, 99,32%(=£0,50) para o COVNet,
99,66%(40,41) na CNN e 98,66%(+0,61) para o SVM
(COVID), exceto para o SVM aprendido na classe normal,
cujo valor foi de 81,99%(£2,74). Esses resultados mostram
a capacidade dos modelos em caracterizar a classe normal.

Quanto as demais medidas, F1 score, Recall e AUC
score o melhor desempenho foi obtido com a CNN, cu-
jos valores correspondem respectivamente a 98, 40%(+0, 48),
99, 63%(+0, 48) e 98,35%(+0,51).

V. CONCLUSAO

A ideia deste trabalho consistiu em mostrar um comparativo
entre o desempenho de um modelo complexo, de aprendizado
profundo, e modelos mais simples a partir da andlise de
imagens segmentadas de Radiografias do térax. O propdsito

desta andlise, é buscar técnicas que possam nortear o desen-
volvimento de ferramentas de apoio ao processo de triagem de
pacientes com COVID-19. Na segmentacdo foi utilizado o mo-
delo MultiResUnet, que gera as mdscaras de segmentagdo das
respectivas imagens de entrada. A identificacio da COVID-
19 € realizada pelos modelos COVNet, CNN e SVM (classe
unica), na tarefa de classificacdo bindria e no contexto de
triagem de pacientes.

De um modo geral, os modelos de aprendizado profundo
obtiveram resultados mais significativos quando comparados
aos resultados obtidos pelo SVM. Porém, entre os dois
modelos, a CNN mostrou um desempenho ligeiramente su-
perior ao COVNet mostrando que, ao lidar com os dados
de forma similar, o aumento da complexidade niao implicou
em um desempenho superior na amostra avaliada. Quanto
aos resultados obtidos pelo SVM de classe tnica, ao fazé-
lo aprender na classe normal e identificar a classe COVID-
19 como outlier, ocasionou um desempenho superior ao da
configuracdo inversa, ao observar a acuricia, por exemplo.
Ainda que, possam ser melhorados os resultados obtidos pelo
SVM, a simplicidade desse modelo deve ser considerada, uma
vez que pode ser empregado em tecnologias de menor poder
de processamento, como os dispositivos méveis.

Todavia, os valores das medidas para o SVM de classe
unica aprendido na classe COVID e identificando a classe
normal como novidade, possuem uma variagdo grande, por
exemplo a sensibilidade estd em torno de 48%, a especificidade
de 98,66% e a AUC score proximo de 73%. Essa variag@o
destoante entre as medidas pode estd relacionada a dificuldade
do modelo ao interpretar as caracteristicas que definem a classe
COVID, principalmente em imagens cuja a segmentacdo foi
falha.

Como continuidade deste trabalho, melhorias devem ser
aplicadas ao modelo segmenta¢do, como um treinamento mais
adequado para realizar uma segmentacdo mais coerente das
imagens acometidas por COVID-19. Uma segmentagdo mais
eficaz implicard em uma triagem mais assertiva. Alguns ajustes
nos modelos de classificacdo serdo realizadas, o SVM de
classe tnica serd revisado no intuito de reduzir as falhas
apresentadas durante os testes realizados. Por fim, um nimero
maior de imagens serdo utilizadas em novos testes, na tentativa
de expor os modelos a uma variabilidade maior da doenca e
assim poder identificd-la de maneira mais precisa.
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Tabela I
DESEMPENHO DOS MODELOS

Disponivel em:

Medidas COVNet(%) CNN (%) SVM (COVID) (%) | SVM (Normal)(%)
Acuracia 98,51 (£0,58) | 97,82 (£1,11) 73,46 (£2,71) 85,72 (£2, 33)
Sensibilidade | 95,91 (+1,49) | 97,03 (£1,24) 48,90 (£5, 26) 89,35 (£2,92)
Especificidade | 99,32 (£0,50) | 99,66 (£+0,41) 98,66 (£0,61) 81,99 (+2,74)
F1 Score 97,4 (£0,66) | 98,40 (10, 48) 78,86 (£1, 76) 85,00 (+2,42)
Recall 99,21 (£0,6) | 99,63 (40, 48) 98,66 (£0,61) 81,99 (2,74)
AUC score 97,62 (£0,67) | 98,35 (£0,51) 73,78 (£2, 68) 85,67 (+2, 33)
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