
Apoio para Triagem da Infecção por COVID-19
Através de Aprendizagem Profunda Sobre Imagens

Segmentadas de Radiografias do Tórax
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Resumo—A busca por eficiência, na triagem de pacientes
com indicativo de infecção por COVID-19, tem impulsionado
pesquisadores de diversas áreas no desenvolvimento de sistemas
de apoio, com particular ênfase no aprendizado profundo. Neste
trabalho, consideramos as imagens de Radiografias do tórax,
que são segmentadas para identificar os pulmões como região de
interesse. Para tal, o modelo MultiResUnet é utilizado, obtendo
um Índice de Jaccard de 93,34% e Coeficiente Dice de 96,53%. As
imagens segmentadas alimentaram dois modelos profundos, com
diferentes nı́veis de complexidade e um baseado em uma Máquina
de Vetores de Suporte (SVM) do tipo Classe Única. Os modelos
de aprendizado profundo apresentaram desempenho superior,
quando comparados ao SVM, obtendo uma sensibilidade de
97, 03%(±1, 24) para a identificação do COVID-19. Porém,
observou-se que o aumento da complexidade não propiciou
ganhos expressivos no desempenho.

Palavras-chave—COVID-19, Radiografias do tórax,
Segmentação, Aprendizado Profundo, Classificação.

I. INTRODUÇÃO

Declarada pandemia em março de 2020, pela Organização
Mundial da Saúde (OMS) [1], a infecção por COVID-19 tem
se espalhado rapidamente e afetado a vida de bilhões de pes-
soas ao redor do mundo. Com um alto número de infectados

e cerca de 4,5 milhões de mortes [2], a infecção causada
pelo vı́rus pode causar danos significativos nos pulmões e
insuficiência respiratória progressiva [3].

O teste para detecção do COVID-19 é baseado na Reação
em Cadeia da Polimerase de Transcrição Reversa (RT-
PCR) [4]. Embora amplamente utilizado, o teste possui
limitações como disponibilidade do material necessário à
realização do exame, e sensibilidade relativamente baixa.
Além de atestar o COVID-19 com o RT-PCR, exames de
diagnóstico por imagens como Tomografia Computadorizada,
Radiografias e Ultrassonografias têm favorecido a compre-
ensão do processo inflamatório da doença. Considerando o
forte impacto da doença no sistema respiratório, imagens de
Radiografias do tórax têm sido bastante utilizadas para a
triagem de pacientes e avaliação da progressão da doença, em
casos de internação hospitalar [5], [6].

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



propõem ainda modelos de segmentação das imagens, bus-
cando identificar os pulmões como região de interesse [8]. No
caso, as imagens foram segmentadas por um modelo baseado
em uma topologia U-Net [9], e aplicadas à diferentes modelos
de classificação. O modelo que obteve melhor desempenho
foi o InceptionV3 [8], com um valor de F1 de 0,9841, na
distinção de COVID-19 em relação à pneumonia adquirida
na comunidade (CAP) e ausência de achados radiológicos
(Normal).

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

Uma outra abordagem treina modelos de aprendizado pro-
fundo para duas tarefas: segmentação pulmonar e detecção da
área de acometimento [12]. Ao utilizar um modelo modificado
da U-Net com a EfficientNet [13] como backbone, as imagens
segmentadas propiciaram ao modelo uma acurácia de 90,7%
e com concordância κ = 0, 71 no diagnóstico radiológico.

Portanto, utilizar a segmentação pulmonar na identificação
do COVID-19 tem favorecido os modelos de classificação.
Em [14], é proposta uma modificação do modelo U-Net, que
obteve um ı́ndice Jaccard de 94,3% [15] e coeficiente de Dice
de 96,94%. Os melhores resultados foram alcançados pela
ChexNet com 96,29% para acurácia e sensibilidade e 97,27%
de especificidade [14].

Neste trabalho, propomos a segmentação pulmonar com o
modelo MultiResUnet e classificação binária com três modelos
com um mais complexo e sofisticado, proposto por [16] e
adaptado a um conjunto de dados de imagens de Radiografias
do tórax, uma vez que a proposta original do modelo utilizou
imagens de Tomografia Computadorizada (TC). Embora as
imagens de TC também sejam utilizadas para a identificação
da COVID-19 [17], [18], a grande disponibilidade de imagens
de Radiografias do tórax têm favorecido à sua utilização [19].
O modelo de classificação é comparado com dois modelos
de referência: uma rede neural convolucional (CNN) [20] e
um SVM (Support Vector Machine) do tipo classe única [21],
visando a triagem de pacientes com indicação de infecção por
COVID-19.

O artigo está organizado da seguinte maneira, na Seção 2 é
apresentada uma breve descrição dos conceitos utilizados nos
modelos desenvolvidos. Na Seção 3, os passos necessários
para elaboração deste trabalho são expostos. Os resultados
obtidos são apresentados na Seção 4 e, por fim, na Seção 5
estão as conclusões e propostas futuras.

II. APRENDIZADO DE MÁQUINA

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

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

Dentre as muitas soluções existentes para problemas de
classificação as Máquinas de Vetor Suporte (SVM) têm mos-
trado desempenho robusto em diversas aplicações [21], [23].
Como uma extensão natural das SVMs, as Máquinas de Vetor
Suporte de classe única (SVM single class) estimam uma
distribuição sob observações de uma determinada classe e rotu-
lam classes diferentes como outliers ou novidades. Em outras
palavras, estimam uma função de distribuição de probabilidade
que torna a maioria dos dados observados mais prováveis
do que o restante, e uma regra de decisão que separa essas
observações pela maior margem possı́vel [24].

A Fig. 1 ilustra a ideia do algoritmo do SVM (classe
única), cujo objetivo consiste em encontrar eventos incomuns,
produzindo uma função de predição φ treinada para “capturar”
a maioria das caracterı́sticas dos dados de treinamento. Para
esse propósito, uma função kernel é usada para mapear os
dados em um espaço de recurso, em que o SVM é empregado
para encontrar o hiperplano com margem máxima da origem
do espaço de recurso. Neste uso, a margem a ser maximizada
entre as duas classes (em duas classes SVM) torna-se a
distância entre a origem e os vetores de suporte que definem os
limites do cı́rculo circundante, (ou hiperesfera em um espaço
de alta dimensão) que inclui a única classe [24].

Figura 1. SVM de classe única com kernel RBF.

Na formulação do SVM (classe única), inicialmente o
espaço de entrada x é transformado em espaço de recursos
φ(x), como apresentado na Eq. 1. Para computar a margem, é
preciso maximizar a distância do hiperplano, segundo a Eq. 2,
em que F representa o espaço de recursos e w um vetor de
parâmetros.

x = (x1, . . . , xm) 7→ φ(x) = (φ1(x), . . . , φm(x)) (1)

minw∈F
1

2
‖w‖2com < w · φ(xi) >≥ ρ ∀i (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 restrição com uma variável de



folga ξi. A Eq. 3 calcula a distância entre a margem e os
outliers, resolvendo o problema com a restrição descrita na
Eq. 4.

minw,ξi,ρ
1

2
‖w‖2 +

m∑
i=1

(ξi − vρ) (3)

< w · φ(xi) >≥ ρ− ξi, ξi ≥ 0, i = 1, . . . ,m. (4)

Por fim, seleciona-se um método de kernel apropriado
(linear, RBF, polinomial, entre outros) e resolve-se a Eq. 5, em
que αi e αj representam multiplicadores de Lagrange sendo
a função de kernel, K(x, y) = φ(x) · φ(y).

min
1

2

∑
i,j

αiαjK(xi, xj) (5)

A. Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo é um subcampo do aprendizado de
máquina e tem sua estrutura baseada em redes neurais artifici-
ais. O princı́pio da sua aplicação consiste na aprendizagem de
representação criando camadas sucessivas de representações
significativas, em que redes neurais artificiais (ANNs) são
empilhadas umas sobre as outras [25].

A base das ANNs profundas são as redes chamadas de
feedforwards, em que a informação flui por meio de uma
função que está sendo avaliada, para determinar uma saı́da. O
aprendizado profundo abrange diversas técnicas como as redes
neurais convolucionais (CNN), que são compostas por diversas
camadas que utilizam a operação de convolução para realizar
a extração de caracterı́sticas, por isso o termo convolucional.
A Figura 2 baseda em [26], ilustra a operação de convolução
que a partir de uma janela de dados deslizante, chamada de
filtro convolutivo, percorre toda a imagem de entrada operando
de forma análoga à sobreposição dos campos visuais. Os
valores dos filtros podem ser ajustados de acordo com as
caracterı́sticas distintas da imagem de entrada [27].

Figura 2. Operação de convolução

Sua arquitetura, normalmente é composta por camadas
convolucionais, e entre elas operações como pooling (agru-
pamento), normalização, padding (para manter a dimensiona-
lidade na imagem resultante durante a operação) e ao final
uma camada densa ou totalmente conectada, como as ANNs
tradicionais. As transformações sobre os dados de entrada,

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

III. APOIO À TRIAGEM PARA COVID-19

O modelo desenvolvido é constituı́do de duas etapas:
segmentação e classificação. Na primeira etapa um modelo
de aprendizado profundo, MultiResUnet é utilizado para seg-
mentar as imagens de Radiografias do tórax, extraindo os
pulmões como regiões de interesse. Na etapa seguinte, um
modelo de aprendizado profundo mais complexo, COVNet
é implementado visando a comparação com dois modelos
de referência (mais simples): um baseado em CNN e ou-
tro em SVM de classe única. Os modelos de classificação
são avaliados prioritariamente pela sensibilidade, visando o
apoio na triagem de pacientes com indicação de infecção
por COVID-19. Além disso, outras medidas de desempenho,
como especificidade, acurácia, pontuação F1, Recall e área
sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristics), AUC,
também são utilizadas.

A. Banco de dados

O COVID-19 Radiography Database é um banco de dados
de domı́nio público hospedado no Kaggle, de imagens de
Radiografias do tórax composto por quatro classes: COVID-
19, Normal, Opacidades Pulmonares e Pneumonia Viral. Este
banco está em constante evolução e é elaborado em parceria
pela Universidade do Qatar e Universidade de Dhaka, Bangla-
desh juntamente com colaboradores especialistas do Paquistão
e da Malásia [28].

O banco conta atualmente com 3616 imagens na classe
COVID-19 e cerca de 10000 imagens na classe normal. As
imagens disponibilizadas estão em formato PNG e com di-
mensões 299×299 acompanhadas de um arquivo de metadados
com informações sobre as referências da imagem [14].

B. Segmentação

A arquitetura U-Net tem sido proeminente nas aplicações
que visam a segmentação de imagens médicas, sendo am-
plamente utilizada, assim como suas variantes [9]. Em-
bora esta estrutura tenha boas pontuações em competições
de segmentação, algumas modificações em sua arquitetura
clássica têm apresentado ganhos de desempenho significa-
tivos. Um exemplo desses ganhos está atrelado ao modelo
MultiResUnet, que propõe melhorias em dois aspectos da U-
Net: variação de escala em imagens médicas e na lacuna
semântica entre os nı́veis correspondentes do codificador-
decodificador [29].

A arquitetura do modelo MultiResUnet é apresentada na
Figura 3, com base em [29], em que os blocos ”MultiRes”são
compostos por três camadas convolucionais de kernels 3× 3,
5 × 5 e 7 × 7 conectadas em paralelo, com o intuito de
aumentar a capacidade de análise multiresolução em uma
imagem. Os caminhos ”Res”constituem uma cadeia de ca-
madas convolucionais com conexões residuais, de modo a



diminuir a discrepância entre os nı́veis dos mapas de recursos
do codificador e decodificador, que são mesclados, durante o
processo de segmentação [29].

Figura 3. Arquitetura MultiResUnet utilizada para segmentar imagens de
Radiografias do tórax.

O modelo MultiResUnet, em sua proposta original, foi
treinado em um conjunto de dados heterogêneo e que reúne
cinco conjuntos de dados de referência em imagens médicas,
afim de favorecer à sua arquitetura com uma variedade de
modalidades de imagens. Para realizar a segmentação pulmo-
nar, nas imagens de Radiografias, foi aplicado o ajuste fino no
MultiResUnet treinando a última camada, em um conjunto de
dados contendo 399 imagens de Raio-x de pulmões normais
e suas respectivas máscaras de segmentação, disponibilizados
por [30]. Devido a pequena quantidade de dados do conjunto
de treinamento, a última camada da rede foi ajustada para uma
saı́da binária, mantendo todos os parâmetros 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
são geradas [31], resultantes de operações como, rotações
verticais e horizontais, acréscimo de 15% de ruı́do branco e
aumento (zoom) de 30%. Após o treinamento, o conhecimento
adquirido pelo modelo foi transferido para fazer a segmentação
das imagens do banco de dados de interesse, COVID-19 Radi-
ography Database. Essa transferência foi realizada aplicando,
como conjunto de teste, o conjunto de dados de interesse para
que o modelo realizasse a predição das respectivas máscaras,
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
atualização. O modelo recebe, como entrada, as imagens
a serem segmentadas e gera as respectivas máscaras de
segmentação. A Figura 4 ilustra esse processo, em que ao final,
a imagem original Figura 4(a) é multiplicada pela máscara
gerada pelo modelo Figura 4(b) resultando em uma imagem
que contém apenas a região pulmonar Figura 4(c). As imagens
segmentadas são salvas no mesmo formato e dimensões das
imagens originais.

Na segmentação semântica, 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 Índice de Jaccard e Coeficiente

(a) Imagem Original. (b) Máscara de
segmentação.

(c) Imagem segmentada.

Figura 4. Segmentação do pulmão utilizando as máscaras geradas pelo modelo
MultiResUnet.

Dice [11], [15]. O Índice de Jaccard é uma medida estatı́stica
que avalia a sobreposição entre duas imagens binárias e pode
ser calculado conforme a Eq. 6, em que A representa a máscara
binária verdadeira e B a máscara predita pelo modelo [15].

Índice de Jaccard =
A ∩B
A ∪B

(6)

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

Dice(A,B) = 2 ∗ |A ∩B|
|A|+ |B|

(7)

C. Classificação

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

Figura 5. Arquitetura COVNet.

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



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

Enquanto modelo de referência, a arquitetura da CNN conta
com três camadas, sendo uma convolucional de kernel 3 × 3
e 64 neurônios, uma maxpooling 2 × 2 e uma totalmente
conectada, de saı́da binária e ativada com softmax. Como o
SVM de classe única aplica outra abordagem sobre os dados,
elevando os dados de entrada para um espaço de recursos
de alta dimensão ao invés utilizar sucessivas camadas de
representação para esses dados, sua configuração foi ligeira-
mente diferente.

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

As imagens foram fornecidas ao modelo no formato amos-
tras × features, no qual, cada features corresponde a um valor
de pixel, resultante da concatenação de cada linha da imagem.
Na implementação foi utilizado kernel ’RBF’ e uma folga na
margem proveniente de um grid search, busca pelo melhor
parâmetro, dentro da validação cruzada.

IV. RESULTADOS

Para ambas as classes o modelo de segmentação gera
imagens conforme ilustrado na Figura 6, em que é possı́vel
observar que a região segmentada se assemelha à região
delimitada pelos pulmões na imagem original. Observa-se
ainda, que os ruı́dos provenientes de artefatos de exposição
(relacionados a objetos estranhos presentes nas imagens) não
interferem diretamente no processo de segmentação, como
mostra a imagem pertencente à classe COVID.

Figura 6. Segmentação nas classes normal e COVID.

Ao utilizar um banco de dados público, cujas imagens
são provenientes de diversas fontes, fica evidente que não
há um mesmo padrão de aquisição. Na Figura 7, algumas
imagens de ambas as classes são apresentadas, nas quais
o posicionamento do paciente, o enquadramento da região
pulmonar e a qualidade das imagens são divergentes. Essas
caracterı́sticas interferem no processo de segmentação, uma
vez que influenciam o modelo na geração de máscaras que
possam ser inconsistentes com a região pulmonar como na
Figura 7(a), onde regiões fora da delimitação dos pulmões
foram consideradas. A baixa qualidade das imagens pode,
ainda, fazer com que o modelo não seja capaz de gerar
máscaras, como pode ser visto na Figura 7(b) na classe
COVID.

(a) Normal. (b) COVID.

Figura 7. Divergências no padrão de aquisição das imagens em ambas as
classes e geração de máscaras inconsistentes com a região pulmonar.

O modelo de segmentação obteve valores de Índice 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 segmentação de imagens médicas, como mostram
os trabalhos de [3] que, em trabalho semelhante, apresentou
uma acurácia de 99,2% e um Dice de 92% e [8] que apresenta
Índice Jaccard de 94,3% e coeficiente de Dice de 96,94%.

Embora tenha apresentado desempenho significativo, o mo-
delo de segmentação também gerou máscaras inconsistentes
com a região pulmonar, que propiciaram à uma segmentação
mal sucedida, como mostra a Figura 8. Na imagem pode-
se notar, que na classe normal, parte da região pulmonar
é perdida na imagem segmentada e na classe COVID há
um recorte falho do que representaria à respectiva região
pulmonar. Essas imagens, para as quais a segmentação foi
falha, impactaram diretamente nos modelos de classificação,
uma vez que, permitiram a esses modelos aprender com
informações que não caracterizam as classes de interesse.

Durante o treinamento do SVM de classe única, na classe
COVID, os parâmetros resultantes do grid search foram,
uma variável de folga ν = 0, 1, coeficiente de kernel γ =
1/número de recursos e kernel RBF. Na etapa de teste foram
gerados 102 vetores de suporte. Para o SVM com treinamento



Figura 8. Amostras cuja segmentação foi falha.

na classe normal, foi encontrado o parâmetro nu = 0, 5, os
demais parâmetros semelhantes ao da configuração anterior e
foram gerados 494 vetores de suporte.

A Tabela I apresenta o desempenho dos modelos
de classificação implementados, na qual pode-se observar
diferenças significativas entre os modelos que utilizam técnicas
de aprendizado profundo (COVNet e CNN) e o modelo de
aprendizado de máquina SVM de classe única. Ao observar a
sensibilidade, por exemplo, é possı́vel notar que os modelos
COVNet e CNN têm desempenho semelhante, pois apresen-
taram resultados com valores próximos, 95, 91%(±1, 49) e
97, 03%( ± 1, 24) respectivamente, considerando a barra de
erro. O fato do conjunto de dados possuir um número restrito
de imagens não permite, à amostra, uma avaliação definitiva
quanto a possı́veis ganhos para um modelo mais complexo.

Entretanto, o SVM não obteve um valor expressivo para
essa medida, quando aprendido na classe COVID-19, pois os
48, 9% teve uma variação muito grande, em torno de ±5%
expondo falhas na caracterização 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).
É importante destacar, que o SVM de classe única visando à
aplicação 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 indivı́duo avaliado e normal ter seu teste normal (em
outras palavras, negativo) os valores obtidos pelos mode-
los foram mais próximos, 99, 32%(±0, 50) para o COVNet,
99, 66%(±0, 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. CONCLUSÃO

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 análise de
imagens segmentadas de Radiografias do tórax. O propósito

desta análise, é buscar técnicas que possam nortear o desen-
volvimento de ferramentas de apoio ao processo de triagem de
pacientes com COVID-19. Na segmentação foi utilizado o mo-
delo MultiResUnet, que gera as máscaras de segmentação das
respectivas imagens de entrada. A identificação da COVID-
19 é realizada pelos modelos COVNet, CNN e SVM (classe
única), na tarefa de classificação binária 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 não implicou
em um desempenho superior na amostra avaliada. Quanto
aos resultados obtidos pelo SVM de classe única, ao fazê-
lo aprender na classe normal e identificar a classe COVID-
19 como outlier, ocasionou um desempenho superior ao da
configuração inversa, ao observar a acurácia, 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 móveis.

Todavia, os valores das medidas para o SVM de classe
única aprendido na classe COVID e identificando a classe
normal como novidade, possuem uma variação grande, por
exemplo a sensibilidade está em torno de 48%, a especificidade
de 98,66% e a AUC score próximo de 73%. Essa variação
destoante entre as medidas pode está relacionada à dificuldade
do modelo ao interpretar as caracterı́sticas que definem a classe
COVID, principalmente em imagens cuja a segmentação foi
falha.

Como continuidade deste trabalho, melhorias devem ser
aplicadas ao modelo segmentação, como um treinamento mais
adequado para realizar uma segmentação mais coerente das
imagens acometidas por COVID-19. Uma segmentação mais
eficaz implicará em uma triagem mais assertiva. Alguns ajustes
nos modelos de classificação serão realizadas, o SVM de
classe única será revisado no intuito de reduzir as falhas
apresentadas durante os testes realizados. Por fim, um número
maior de imagens serão utilizadas em novos testes, na tentativa
de expor os modelos a uma variabilidade maior da doença e
assim poder identificá-la de maneira mais precisa.
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Tabela I
DESEMPENHO DOS MODELOS

Medidas COVNet(%) CNN (%) SVM (COVID) (%) SVM (Normal)(%)
Acurácia 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 (±0, 48) 78,86 (±1, 76) 85,00 (±2, 42)
Recall 99,21 (±0, 6) 99,63 (±0, 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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