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COVID-19 em Imagens de Raio-x de Torax
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Resumo—A COVID-19 tem causado panico e transtornos pelo
mundo, gerando altas taxas de internacio em Unidades de Te-
rapia Intensiva (UTI). Os infectados por COVID-19, geralmente,
apresentam sintomas que acometem o sistema respiratério. A
analise de imagens de raio-x de torax tém auxiliado o en-
tendimento do quadro clinico dos pacientes com COVID-19,
possibilitando uma melhor perspectiva dos impactos causados no
pulmao. Este trabalho aborda a classificacao de imagens de raio-x
em trés classes distintas: COVID-19, Normal e Pneumonia Viral,
utilizando oito diferentes modelos convolucionais de aprendizado
profundo, sendo eles a VGG16, VGG19, InceptionV3, ResNet50,
InceptionResNetV2, Xception, DenseNet201 e NASNetLarge. Foi
utilizado as medidas de desempenho de acurécja, sensibilidade,
especificidade, precisao, pontuacio F1 e AUC (Area sob a curva
ROC). Na classificaciio binaria de COVID-19 e Normal, o0 modelo
Xception se destacou na maioria da medidas de desempenho
com valores em torno de 99%. Na classificacio bindria entre
COVID-19 e Pneumonia Viral, o modelo DenseNet201 alcancou
os melhores resultados na maioria das medidas de desempenho
em torno de 98%. Na classificacio multiclasse a DenseNet201
alcancou os melhores resultados em quatro das seis medidas de
desempenho com valores entre 94% e 96 %.

Palavras-chave—COVID-19, Raio-x, Redes neurais convoluci-
onais, Classificacio de imagens

I. INTRODUCAO

No final de 2019, na cidade de Wuhan, localizada na
China, iniciou um surto viral causado pelo virus SARS-
CoV-2, também conhecido como novo coronavirus (COVID-
19) [1], [2]. Em 11 de mar¢o de 2020, a Organizacdo Mundial
de Sadde (OMS) declarou o surto de SARS-CoV-2 como
uma pandemia, devido ao crescente nimero de casos fora da
China [3]. Embora declarada pandemia pela OMS, em 11 de
mar¢o de 2020, no Brasil, o primeiro paciente foi diagnosti-
cado em fevereiro do mesmo ano [4]. Diversos campos como
social, econdmico e politico foram atingidos pela pandemia o
que causou diversos problemas em todo o mundo. No mundo,
o numero de infectados ja passa dos 205 milhdes de pessoas
e mais de 4 milhdes de mortes foram registradas.
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A busca por agilidade na identificacdio da COVID-19 tém
impulsionado o desenvolvimento de formas alternativas para
diagnéstico, como modelos de aprendizado profundo (DL -
Deep learning).

Aplicacdes de DL tem sido utilizados em tarefas de andlise
de imagens médicas, como classificacdo , segmentagdo e
registro [5]. Os bons resultados alcancados por esses modelos
tem ganhado cada vez mais espago nas diversas areas da satde,
como na identificagdo de Alzheimer e tumor cerebral por meio
da ressonancia magnética [6] [7]; deteccdo de cancer de mama
em imagens de mamografia [8]; detec¢io da tuberculose,
pneumonia e COVID-19 através de imagens de raio-x do
torax (CXR - Chest X-ray) [9] [10]; cancer de pulmio com
imagens de tomografias computadorizadas [11]; dentre outras
aplicacdes.

As radiografias de tdérax sdo comumente requeridas para
0s pacientes com sintomas pulmonares agudos e criticos por
possuirem menor custo e baixa exposicao a radiacdo [12]. Um
dos primeiros trabalhos com foco na deteccdo da COVID-19,
utilizando imagens de raio-x do térax, foi desenvolvido por
Hemdan et al. [13]. O trabalho propds um modelo chamado
de COVIDX-Net, no qual abordou diferentes modelos neurais
convolucionais, entre elas, as que se destacaram foram a
VGG19 e DenseNet201, que obtiveram resultados acima de
90% de acurécia.

Outra pesquisa desenvolvida com imagens de raios-X do
torax foi a de Nour e Comert [14] que projetaram um
modelo de Rede Neural Convolucional (CNN - Convolutional
Neural Network) com 5 camadas para extrair caracteristicas
discriminativas, essas caracteristicas que foram aplicadas como
entradas para algoritmos de aprendizado de maquina. O SVM
obteve os melhores resultados, acuracia de 98,97%, sensibili-
dade de 89,39% e especificidade de 99,75%.

O trabalho de [10] propds um modelo de Rede Neural
Convolucional empilhada e integrada no qual faz uso de
outras arquiteturas de CNN pré-treinadas, foram aplicadas



na detec¢do de 3 classes, Normal, Pneumonia e COVID-19,
atingindo uma acurdcia de 99,08%. Na classificacdo binaria,
COVID-19 e nao COVID-19 obtiveram uma acuracia de 99%.

No estudo de [15], utilizaram quatro modelos de CNNs,
a DenseNetl21, ResNet50, VGG16, e VGG19 para o di-
agnoéstico de imagens de raios-X como COVID-19 ou Normal.
No estudo constatou-se que a VGG16 e VGG19 superaram os
outros dois de CNNs e alcangaram uma precisdo de 99,3%.

Neste contexto, o presente trabalho tem como objetivo
classificar, a partir da andlise de imagens de raio-x do térax,
a COVID-19, Pneumonia Viral e o estado Normal (saudavel)
utilizando diferentes redes neurais convolucionais.

II. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

O aprendizado de maquina (ML - Machine Learning) faz
parte da grande drea da Inteligéncia Artificial, dentro dele
tém-se o aprendizado profundo (DL - Deep Learning) com o
propdsito de automatizar a identificagdo de padrdes significati-
vos nos dados, e desse modo, resolver problemas por meio de
algoritmos. As Redes Neurais Convolucionais se enquadram
nas técnicas de DL e sdo amplamente utilizadas em tarefas
de reconhecimento de padrdes de imagens, por apresentarem
como caracteristica a aptiddao superior de aprendizagem de
recursos [16].

As CNNs tém sido constantemente utilizadas em aplicacdes
que envolvem imagens médicas. A utilizacdo das CNNs t€m
favorecido a uma melhor compreensio dessas imagens em
um menor custo de tempo. As CNNs, na andlise de ima-
gens médicas, normalmente, realizam tarefas de classificagao,
deteccdo e segmentacgdo [17].

Uma CNN ¢é basicamente estruturada em trés camadas: ca-
mada de entrada, camada oculta e camada de saida, semelhante
as Redes Neurais Artificiais (RNA) convencionais. A diferenca
entre elas estd na camada oculta, onde na CNN € normal-
mente subdividida em trés camadas: camada convolucional,
camada de subamostragem (pooling) e camada totalmente
conectada [17].

A camada de convolug¢ao utiliza-se de filtros para realizar a
extrac@o de recursos da entrada, e a partir da extracdo, obtém-
se caracteristicas de alto nivel. Os filtros percorrem todos os
dados da imagem em largura, altura e profundidade, aplicando
a operacdo de convolucdo. Conforme o treinamento da rede,
ocorre um ajuste nos filtros, que torna possivel identificar
caracteristicas que os lotes de entradas possuem em comum
como cores, bordas, arestas, entre outras. A medida que as
entradas vdo sendo passadas para a rede, os filtros conseguem
aprender caracteristicas mais complexas [18]. Isso resulta no
reconhecimento de mesmas caracteristicas ou até mesmo o
objeto em vdrias imagens em locais diferentes [19].

Apb6s a camada de convolugdo € utilizado a camada pooling.
A camada de pooling normalmente € utilizada para construir
o mapa de recursos agrupando as informacdes advindas das
camadas anteriores. Esta camada tem como objetivo reduzir
os dados de entrada. Com a redugdo dos dados de entrada,
também hé a reduc@o do custo computacional evitando assim

o overfitting. As camadas totalmente conectadas estdo localiza-
das no final da rede. Apds as caracteristicas serem extraidas, as
camadas totalmente conectadas utilizam essas caracteristicas
para produzir a resposta de classificacdo da rede.

Na constru¢do de modelos de CNN, as funcdes de ativacao
sdao elementos fundamentais, pois t€m como funcio decidir se
um neurdnio deve ser ativado ou ndo conforme a relevancia
da informagao [20].

A funcdo de ativagdo ReLU gera valores entre 0 e infinito
(Eq. 1). Quando os valores sdo negativos o retorno é 0, quando
o valor é positivo o retorno € o proprio valor [21]. Dessa forma,
para ativar o neurdnio é preciso que o valor seja maior que
zero, isso o faz ser esparso e eficiente [20].

ReLu(z) = maz{0,z} (1)

z

A funcdo de ativacdo Softmax € muito utilizada em pro-
blemas de classificacdo e em um grande nimero de tarefas,
¢ aplicada na camada de saida do classificador para deter-
minar a qual classe pertence cada entrada. E realizada uma
transformacdo da saida para valores entre 0 e 1 para cada
classe, sendo dividido pela soma das saidas, o que resulta
na probabilidade da informacdo de entrada estar em uma
determinada classe [20]. A fungdo € definida conforme a Eq. 2.

e
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Grande parte do sucesso, nas aplicacdes envolvendo as

técnicas de DL, principalmente as CNNs, estd relacionado
a utilizacdo de grandes conjuntos de treinamento. O pro-
cessamento grandes volumes de dados requer maquinas com
grande capacidade computacional, além de um longo tempo
para o treinamento. Entretanto, esses recursos podem ndo
estar disponiveis, o que torna o processo de treinamento
inviavel [22].

A aprendizagem por transferéncia ¢ um método robusto de
aprendizagem profunda que reaproveita o conhecimento apren-
dido em uma outra tarefa para executar uma dada tarefa [23].
No decorrer da execu¢do do aprendizagem de transferéncia,
todas as camadas sdo treinadas, ndo treinando apenas a camada
totalmente conectada. Uma maneira de ganhar desempenho
do modelo € treinar apenas as camadas CNN completa ou
parcialmente, permitindo que os pesos se ajustem a partir dos
recursos do conjunto de dados pré-treinados do ImageNet para
os recursos especializados do conjunto de dados de imagens
de raio-x [24].

Neste trabalho, os modelos utilizados para realizar as
classificacdes foram os modelos pré-treinados no conjunto de
dados do ImageNet: VGG16, VGG19, InceptionV3, Dense-
Net201, ResNet50, Xception, InceptionResNetV2 e NASNe-
tLarge. E aplicado o conceito de aprendizagem por trans-
feréncia. Um ajuste fino deste aprendizado acontece nas ca-
madas totalmente conectadas. Internamente sdo ativadas com
funcdo ReLu nas camadas intermediaria e softmax na camada
totalmente conectada, extrairam recursos que permitiram rea-
lizar a classificagdo.

o(2); paraj =1,..., K. )



A. VGGI16 e VGGI9

A VGG € uma arquitetura que utiliza camadas convo-
lucionais de kernel 3 x 3 empilhadas com profundidade
crescente. Apds cada pilha de convolugdo € aplicado o po-
oling maximo [25]. As VGGs possuem trés camadas to-
talmente conectadas (Full conected) as duas primeiras com
4096 neurdnios e a ultima realiza a classificacdo, com a
funcdo softmax, que distribui probabilidades que caracterizam
as classes. Sdo aplicadas em todas as camadas ocultas a
fungdo de ativagdo ReLu [26]. A regularizacido dropout ocorre
nas camadas totalmente conectadas [27]. A diferenca entre
a VGG16 e VGGI19 diz respeito ao nimero de camadas,
pois a VGG19 possui trés camadas convolucionais adicionais,
resultando em um maior de pardmetros. Esses modelos como
os outros que foram utilizados neste trabalho estdo disponiveis
pré-treinados na biblioteca do Keras.

B. InceptionV3

z

A InceptionV3 ¢é uma arquitetura de 48 camadas de
profundidade. O foco é em problemas de classificagdo de
imagens [26]. A sua arquitetura possui diversos blocos
de constru¢do regulares e irregulares com separacdes de
convolugdes, média, camadas de pooling maximo, camadas
concatenadas, dropouts e camadas totalmente conectadas [28].
Essa arquitetura possui menor custo computacional, menor
nimero de parametros, quando comparada com as VGGs [29].

C. DenseNet201

A DenseNet201 ¢ uma CNN que possui um padrio de
conectividade simples, onde todas as camadas sdo conectadas
diretamente entre si com mapas de caracteristicas de tamanhos
correspondentes, garantindo entre as camadas o fluxo maximo
de informagdes. Cada camada retém entradas adicionais das
camadas antecedentes e transita seus respectivos mapas de
caracteristicas para camadas subsequentes. As caracteristicas
sdo concatenadas antes de serem enviadas para uma camada.
Esta rede t€m a vantagem de atenuar o problema do esva-
necimento do gradiente, além de fortalecer a propagacdo de
caracteristicas, incentivar o reuso de caracteristicas e, assim
diminuir a quantidade de pardmetros [30].

D. ResNet50

A ResNet50 é uma rede do tipo residual de 50 camadas.
Conforme [26] a ResNet50 possui uma estrategia de "atalhos”,
a ideia por trds dos atalhos é pular pares de grupos de
camadas convolucionais, a rede conforme vai ficando mais
profunda, ndo morrerd de esvanecimento de gradientes. Outra
caracteristica importante desta rede € seu grande foco em
normalizagdo de lotes. Esta rede det€ém camadas que se
ajustam a um mapeamento residual explicitamente, ao invés de
aguardar que as camadas empilhadas se regulem diretamente
a um desejado mapeamento subjacente.

E. Xception

E uma CNN inspirada na Inception, onde os mddulos
Inception foram substituidos por convolugdes separdveis em
profundidade. A Xception superou a InceptionV3 no conjunto
de dados da ImageNet para qual a InceptionV3 foi projetada. A
Xception tem 0 mesmo nimero de pardmetros que a Inception,
entretanto, o ganho da Xception se d4 pelo uso mais eficiente
dos parametros do modelo [31].

A base de extracdo de caracteristicas da rede Xception
é composta por 36 camadas convolucionais. As camadas
possuem uma estrutura com 14 mdédulos, sendo que todos
tem em suas proximidades as conexdes residuais lineares, com
excecdo do primeiro e ultimo médulo [31].

F. InceptionResNetV2

A InceptionResNetV2 é uma CNN que combina as pro-
priedades da Inception e da conexdo residual do ResNet,
contendo 162 camadas de rede profundas [32]. No bloco
Inception-Resnet, filtros convolucionais de varios tamanhos
sdo combinados com conexdes residuais, essas conexoes reduz
o custo de tempo no treinamento e evita o problema de
degradagdo causado por estruturas profundas [33]. As co-
nexdes residuais mais profundas permitem atalhos no modelo,
0 qual pode permitir modelos mais profundos, levando a um
melhor desempenho [34].

G. NASNetLarge

A NASNet ¢ uma familia de modelos que foram projetados
automaticamente, aprendendo as arquiteturas de modelos dire-
tamente no conjunto de dados de interesse. A NASNetLarge é
uma CNN que foi treinada em mais de um milhdo de imagens
do banco de dados ImageNet. Esta rede pode classificar mais
de 100 categorias. A rede aprendeu representacdes de recursos
avancados para uma ampla gama de imagens. Mas, € exigido
um alto poder computacional [35].

III. MATERIAIS E METODOLOGIA

Para ser realizada a identificacdo de quais pacientes estao
com COVID-19, foi realizada a classifica¢do utilizando ima-
gens de raio-x do térax (COVID-19 Radiography Database),
onde as imagens sdo pré-processadas e redimensionadas. Para
o treinamento foram utilizados diferentes modelos e as classes
da base de dados: COVID-19, Pneumonia Viral e Normal. Na
Figura 1 € apresentado o fluxograma com as etapas realizadas.

Com o propdsito de realizar a identificagcdo da COVID-19,
por meio da andlise de imagens de raio-x do térax, alguns
passos foram realizados como € ilustrado na Figura 1. Foi
selecionada a base de imagens de raio-x do térax contendo
imagens de pulmdes em estado Normal, com Pneumonia Viral
e COVID-19. Em seguida, as imagens se tornaram dados de
entrada para o treinamento de modelos de classificacdo bindria
e multiclasse. Foram realizadas classificacdes utilizando trés
classes, definidas como: COVID-19, Pneumonia Viral e Nor-
mal. Oito modelos pré-treinados realizaram as classificacdes
e foram avaliados segundo medidas de desempenho como
acurécia, sensibilidade, especificidade, precisdo, pontuacdo F1,
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Figura 1. Metologia proposta para a classifica¢cdo de COVID.

AUC e plotado as matrizes de confusdo dos melhores modelos.
Os passos se encontram mais detalhados nas subsecdes deste
capitulo.

A. Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho é a COVID-
19 Radiography Database [36]. Este banco de dados € de
dominio puiblico e estd hospedado na plataforma Kaggle. O
banco usado contém imagens de raio-x do tdérax, com vistas
frontal, e € dividido em quatro classes: COVID-19, Opaci-
dades Pulmonares, Pneumonia Viral e Normal. Entretanto,
este trabalho tem como objetivo a classificagdo das classes
COVID-19, Pneumonia Viral e Normal. O banco quando foi
baixado e utilizado era composto por 1200 imagens de raio-
x de COVID-19, 1345 imagens de Pneumonia Viral e 1341
imagens normais. Recentemente foi realizada uma atualizacio
no banco que contém mais imagens sendo 3616 imagens de
COVID-19, 1345 de Pneumonia Viral e 10192 de Normal, mas
essas novas imagens ndo foram usadas nesse trabalho.

B. Pré-Processamento dos Dados

Com o intuito de minimizar os possiveis erros na
identificacdo dos objetivos do trabalho, bem como diminuir
o esforco computacional necessdrio na classificacdo das ima-
gens. As imagens foram redimensionadas de 256 x 256 para
150 x 150 por conta do custo computacional, normalizadas
e aplicado o data augmentation com a rotagdo de 15 graus
de modo que a rotagdo ndo prejudique as informagdes de
ambos lado do pulmio. Além disso,o modo de preenchimento
vizinho mais préximo também foi utilizado. O aumento de
dados resulta na gera¢do de novas imagens para que o modelo
possa generalizar.

C. Classificacdo da COVID-19

Para realizar a identificagdo da infeccido por COVID-19,
foram utilizados diferentes modelos de aprendizado profundo,
de modo a detectar com pacientes com o quadro Normal ou

infectados por COVID-19, além de considerar também casos
de Pneumonia, pois esta pode ser confundida com a COVID-
19, devido aos danos pulmonares semelhantes que pode causar.

Para o treinamento, foram utilizadas redes pré-treinadas
(Secdo II) e para cada uma delas foi aplicado um ajuste fino,
para realizar a transferéncia do aprendizado. As configuracdes
de treinamento foram: 50 épocas de treinamento com batchsize
de 32 e taxa de aprendizado de 0,0001. A base de dados foi
dividida, com 67% das imagens utilizadas para treinamento e
33% para teste. As redes neurais foram executadas separada-
mente para cada tipo de classificagdo (Tabela I).

Tabela I
DIVISAO DOS TESTE REALIZADOS ENTRE CLASSIFICACAO BINARIA E
MULTICLASSE.

Teste Classificacao
1 COVID-19 e Normal
2 COVID-19 e Pneumonia Viral
3 COVID-19, Pneumonia Viral ¢ Normal

D. Medidas de desempenho

Para medir o desempenho dos classificadores propostos,
foram utilizados diferentes indicadores. As medidas de desem-
penho utilizadas neste trabalho foram: acuricia, sensibilidade,
especificidade, precisio, pontuacio F1 e Area sob a curva
ROC (AUC - Area Under the ROC Curve), considerando-se
também a matriz de confusdo. Como o objetivo € a triagem de
pacientes com infec¢do por COVID-19, énfase maior é dada a
sensibilidade e especificidade, sdo as duas principais medidas
quando se trata de imagens medicas, sdo medidas precisas
e cientificas para mensurar a classificacdo dessas imagens
para triagem médicas [37]. Sdo consideradas importantes em
imagens clinicas para confirmar ou excluir doengas durante a
triagem [38].

IV. RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados alcangados por
meio dos modelos pré-treinados nas classificacdes bindrias e



multiclasses (Tabela I) para a identificagdo de COVID-19. As
classificacdes realizadas foram comparadas para verificar a
eficiéncia dos modelos em imagens de raio-x, e avaliadas pelas
as medidas de desempenho apresentadas na Secdo III-D.

A. Classificaggo COVID-19 e Normal

Para a classificacio COVID-19 e normal observa-se que o
desempenho do modelo Xception obteve valores melhores aos
demais nas medidas de desempenho com resultados em cerca
de 99%, com excecdo da pontuagdo AUC que a Xception
obteve 98,33%, enquanto que a DenseNet201 atingiu o valor
de 99,50%, como apresentado na Tabela II. Percebe-se que os
valores obtidos pela maioria dos modelos ficaram préximos.

Os modelos que se destacaram na sensibilidade foram a
Xception, Inceptionv3 e DenseNet201 com valores em acima
de 99%, ao mesmo tempo que na especificidade todos os
modelos atingiram resultados por volta de 99%. Portanto,
entende-se que os modelos Xception, Inceptionv3 e Dense-
Net201 estdo mais equilibrados para a triagem, e conseguem
ter resultados satisfatérios para distinguir um pulmdo saudavel
de um acometido pela COVID-19.

Na Fig. 2, € exibida a matriz de confusdo para o modelo
Xception. Observa-se o bom desempemho nessa classificagao,
haja vista que 443 imagens foram classificadas corretamente
como Normal e 395 como COVID-19, sendo que apenas 3
imagens foram classificadas erroneamente.

Matriz de Confuséo I
2

]

Categoria Real

z

10

coviD NORMAL

Categoria Prevista

Figura 2. Matriz de confusdo Xception de COVID-19 e Normal

B. Classificagago COVID-19 e Pneumonia Viral

Verifica-se que o modelo DenseNet201 alcangou resultados
superiores na maioria das medidas de desempenho, em torno
de 98%, contudo a NASNetLarge atingiu uma sensibilidade
maior de 98,25% e a VGG19 obteve uma melhor especi-
ficidade de 100%, como ilustrado na Tabela III. Por outro
lado, a DenseNet201 foi o modelo que conseguiu o segundo
melhor resultado na sensibilidade com 97,75%, bem como na
especificidade com 99,32%.

Para essa classifica¢do, observa-se uma flutuagdo maior nos
resultados obtidos, quando os comparamos com o resultado
anterior. Uma vez que as caracteristicas da Pneumonia Viral
sdo similares ao da COVID-19, a discriminag¢do correta das

doencas € dificultada. Contudo, os modelos DenseNet201 e
NASNetLarge se mostraram mais eficiente para classificacdes
em triagens médicas.

A matriz de confusdo do modelo DenseNet201 é apresen-
tada na Fig. 3, devido ter apresentado os melhores resultados
entre os modelos. Na classificacdo, 391 foram classificados
corretamente como Pneumonia Viral e 437 como COVID-19,
enquanto que o restante foram classificados de forma erronea
entre falsos positivos e negativos.

Matriz de Confusdo

PNEOMONIA VIRAL

Categoria Real

PNEOMONIA VIRAL CovID

Categoria Prevista

Figura 3. Matriz de confusdo DenseNet201 de COVID-19 e Pneumonia Viral

C. Resultados da classificagcdo multiclasse: COVID-19, Pneu-
monia Viral e Normal

Esta perspectiva de classificagdo € relevante e sendo uma
maneira para o diagnéstico final de um possivel paciente
infectado pela COVID-19. Os resultados da classificacdes
apresentaram uma diminui¢do, quando comparado com as
classificacdes anteriores. No entanto, os modelos conseguiram
aprender e distinguir cada uma das classes utilizadas neste
problema de classificacdo multiclasse.

A DenseNet201 destacou-se entre 4 das 6 diferentes medi-
das de desempenho. Se sobressaiu na acuricia, precisdo, na
pontuacdo F1 em cerca de 94% e AUC de 95,81%. Enquanto
que na sensibilidade, a NASNetLarge conseguiu um melhor
resultado, 99,49%, e a InceptionV3 uma maior especificidade,
99,78%. Esses resultados sdo apresentados na Tabela IV.

Considerando a triagem médica, os modelos InceptionV3
e Xception alcangaram resultados mais balanceados para a
sensibilidade e especificidade, com valores acima de 99%.

A Fig. 4 ilustra a matriz de confusio da DenseNet201
na classificagdo multiclasse, no qual 384 foram classificados
corretamente como Normal, 449 como COVID-19 e 356 como
Pneumonia Viral, o restante foram classificados erroneamente
entre as classes. Como € esperado a maior dificuldade na
classificagdo foi diferenciar COVID-19 de pneumonia viral.

D. Comparativo entre outros trabalhos que abordam a
classificagdo de COVID-19

Considerando os valores de acuricia de cada modelo no
conjunto de imagens do ImageNet, com base no Keras Appli-
cations [39], esperava-se que os valores de acurdcia fossem



Tabela II
RESULTADOS DAS CNN NA CLASSIFICACAO BINARIA COVID-19 E NORMAL.

Acuracia | Sensibilidade | Especificidade | Precisio | Pontuacgio F1 AUC
VGG19 96,66% 93,92% 99,10% 96,88% 96,64% 96,51%
VGG16 98,57% 97,72% 99,32% 98,61% 98,56% 98,52%
InceptionV3 99,40% 99,49 % 99,32% 99,40% 99,40% 99,40%
DenseNet201 99,52% 99,24 % 99,77 % 99,54% 99,52% 99,50 %
ResNet50 89,39% 77,72% 99,77 % 91,55% 89,11% 88,74%
Xception 99,64 % 99,49 % 99,77 % 99,65 % 99,64 % 98,33%
InceptionResNetV2 98,33% 97.97% 98,65% 98,34% 99,63% 98,31%
NASNetLarge 98,93% 98,23% 99,55% 98,96% 98,92% 98,93%

Tabela III
RESULTADOS DAS CNNS NA CLASSIFICAGAO BINARIA COVID-19 E PNEUMONIA VIRAL.

Acuracia | Sensibilidade | Especificidade | Precisao | Pontuaciao F1 AUC
VGG19 94,88% 89,25% 100% 95,55% 94,83% 94,62%
VGG16 96,90% 95,50% 98,18% 96,97% 96,89% 96,84%
InceptionV3 97,50% 96,00% 98,86% 97,58% 97,49% 97,43%
DenseNet201 98,57 % 97,75% 99,32% 98,61 % 98,57 % 98,53 %
ResNet50 85,48% 76,25% 93,86% 86,58% 85,23% 85,05%
Xception 97,50% 96,75% 98,18% 97,53% 97,49% 97,46%
InceptionResNetV2 96,90% 96,50% 97,27% 96,91% 96,90% 96,88%
NASNetLarge 98,45% 98,25 % 98,64% 98,45% 98,45% 98,44%

Tabela IV

RESULTADOS DAS CNNS NA CLASSIFICACAO MULTICLASSES COVID-19, NORMAL E PNEUMONIA VIRAL.

Acuracia | Sensibilidade | Especificidade | Precisio | Pontuacgio F1 AUC
VGG19 91,41% 97,63% 98,64% 91,76% 91,50% 93,48%
VGG16 92,37% 99,22% 98,45% 92,97% 92,41% 94,15%
InceptionV3 94,12% 99,22% 99,78 % 94,54% 94,12% 95.,47%
DenseNet201 94,52 % 98,71% 99,12% 94,81% 94,55 % 95,81%
ResNet50 73,37% 87,33% 99,12% 77,13% 70,78% 79,22%
Xception 92,77% 99,22% 99,34% 93,24% 92,72% 94,42%
InceptionResNetV2 93,32% 98,71% 99,10% 93,56% 93,39% 94,94%
NASNetLarge 94,28% 99,49 % 99,10% 94,33% 94,28% 95,69%

Matriz de Confusdo

NORMAL

COVID-19

Categoria Real

PNEOMONIA VIRAL

PNEOMONIA VIRAL

NORMAL COVID-19

Categoria Prevista

Figura 4. Matriz de confusdo DenseNet2011 de COVID-19, Normal e
Pneumonia Viral

maiores para a rede NASNetLarge, seguidos pela Inception-
ResNetV2, Xception, InceptioV3 e DenseNet201, no entanto,
os resultados ndo seguiram essa ordem, variando dependendo
do tipo de classificac@o, porém com variacdes pequenas.

Para avaliar melhor os resultados obtidos (Tabelas V e VI),

foi realizado um comparativo com os melhores resultados
obtidos com outros trabalhos que abordam como tema a
classificacdo da COVID-19 em imagens de raio-x do térax
com base de dados distintas. Esse comparativo busca compa-
rar os resultados alcancados na literatura com os resultados
alcancados neste trabalho.

Na classifica¢do binéria entre COVID-19 e Normal, o mo-
delo treinado que alcangou melhor desempenho obteve resul-
tado abaixo apenas ao modelo DesNet201 [42] nas medidas
de desempenho de acuricia e sensibilidade.

Na classificacdo multiclasse, a acurdcia obtida foi inferior
aos resultados dos trabalhos [42], [43], [45], [46] e [49],
em contrapartida, a sensibilidade e especificidade foi superior
as demais pesquisas, sendo essas as medidas de desempenho
de maior importancia para o diagndstico na triagem utilizando
imagens médicas.

V. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi realizada a aplicacdo de redes neu-
rais convolucionais pre-treinadas (VGG19, VGGI16, Incepti-
onV3, ResNet50, DenseNet201, Xception, InceptionResNetV?2
e NASNetLarge) em imagens de raio-X de térax para trés
diferentes classes: COVID-19, Pneumonia Viral e Normal,



Tabela V

COMPARATIVO ENTRE MODELOS DE CLASSIFICA(;AO BINARIA.

Trabalho Tipo Acuracia | Sensibilidade | Especificidade

[40] COVID-Net - Binario 93,3% - -
[13] VGG19 - Bindrio 90% - -
[41] GDCNNN - Bindrio 99% - -
[13] DenseNet201 - Bindrio 90% - -
[42] DesNet201 - Bindrio 99,70% 99,70% 99,55%
[43] CoroNet-Binario 95% - 97,5%
[44] Modelos - Binario 96,1% - -

Este trabalho Xception 99,64 % 99,49 % 99,77 %

Tabela VI

COMPARATIVO ENTRE MODELOS DE CLASSIFICA(;;\O MULTICLASSE.

Trabalho Tipo Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
[45] VGG19 - Multiclasse 95,67% - -
[45] VGG16 - Multiclasse 94,02% - -
[45] InceptionV3 - Multiclasse 93,56% - -
[46] MobileNet-Multiclasse 97,40% 92,85% 99,10%
[47] InceptionV3 - Multiclasse 93,4% 92,3% 88,8%
[42] DesNet201 - Multiclasse 97,94% 97,95% 98,80%
[48] Método proposto - Multiclasse 88,9% 92,5% 96,4%
[43] CoroNet - Multiclasse 99% - 98,6%
[40] COVID-Net - Multiclasse 93,3% - -
[49] VGG16 - Multiclasse 95,88% - -
[49] VGG19-Multiclasse 95,03% - -

Este trabalho DenseNet201 94,52 % 98,71% 99,12%

com objetivo de classificar corretamente as imagens de raio-
x e identificar a COVID-19 para que possa ser utilizado no
contexto de triagem medica para auxiliar no diagnostico. Para
isso, foi considerando as medidas de desempenho de acuricia,
sensibilidade, especificidade, precisdo, pontuacdao F1 e AUC
para a avaliar o desempenho dos modelos.

Durante os experimentos alguns modelos se destacaram, a
Xception se destacou na classificagdo bindria entre COVID-
19 e Normal, obtendo os melhores resultados na maioria das
medidas de desempenho. Tendo em vista a triagem médica,
tanto a Xception quanto a InceptionV3 e a DenseNet201 se
provaram eficiente na classificacio.

A DenseNet201, na classificagdo bindria entre COVID-19 e
Pneumonia Viral e na classificacdo multiclasse (entre as trés
classes), atingiu resultados superiores aos demais nas medidas
de acurécia, precisdo, pontuacdo F1 e AUC. Levando em
conta a triagem, a classificacdo da Xception e a NASNetLarge
alcancaram resultados melhores.

No comparativo entre outras pesquisas, a classificacdo
bindria entre COVID-19 e Normal, usando a Xception, ob-
teve resultados bem proximos quando equiparado com a
DenseNet201. Na classificacdo multiclasse, considerando a
DenseNet201, o valor da acurécia foi inferior a alguns dos
resultados obtidos pelos outros trabalhos, porém atingiu resul-
tados melhores de sensibilidade e especificidade.

Alguns dos modelos atingiram bons resultados e sdo capazes
de identificar nas imagens de raio-x a presenca da COVID-19,
contudo, se faz necessario de base de imagens maiores para
ter um maior desempenho na classificagdo e confiabilidade
no diagnostico. Outro ponto, sdo as imagens de Raio-X
apresentaram alguns desafios, uma vez que possuem diferencas

significativas entre elas, como o mal posicionamento da caixa
torécica e ruidos de artefatos, o que dificulta o reconhecimento
de padrdes. Esses sdo fatores que implicam diretamente os
resultados. Como trabalhos futuros serdo utilizados fontes de
dados maiores, exploracdo de outras arquiteturas de redes e
técnicas de pré-processamento.
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