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Comparacdao de Modelos Neurais de Classificagao

de Imagens de Raios-X para Deteccao de
COVID-19

Jimi Togni e Romis Attux

Resumo— Este trabalho apresenta uma analise comparativa
de métodos para deteccio de infeccdo por COVID-19 em
imagens radiograficas. As imagens utilizadas, pertencentes a
bases disponibilizadas publicamente, foram divididas em trés
categorias: ’normal’, ’pneumonia’ e ’covid’. Para a realizacio
dos experimentos, empregando transferéncia de aprendizagem,
foram utilizadas oito redes pré-treinadas: SqueezeNet, DenseNet,
ResNet, AlexNet, VGG, GoogleNet, ShuffleNet, MobileNet. A
rede DenseNet obteve a melhor acuracia, com 97,64%, ao usar
a funcdo de otimizacio ADAM na abordagem multiclasse. Na
abordagem binaria, obteve-se um melhor resultado em termos
de precisio: 99,98% para as redes VGG, ResNet e MobileNet.
Realizou-se ainda uma avaliacio comparativa baseada em mapas
de calor.

Palavras-Chave— Aprendizado de Maquina, Transferéncia de
Aprendizado, Covid-19.

Abstract—This work presents a comparative analysis of
methods for detecting COVID-19 in radiographic images. The
images were obtained from public databases and divided into
three categories: ’normal’, ’pneumonia’ and ’covid’. Eight pre-
trained networks were used for transfer learning: SqueezeNet,
DenseNet, ResNet, AlexNet, VGG, GoogleNet, ShuffleNet, Mobi-
leNet. The DenseNet network obtained the best accuracy, with
97.64%, when using the ADAM optimization function in the
multiclass approach. For the binary approach, the best result
in terms of accuracy (99.98%) was obtained for VGG, ResNet
and MobileNet networks. Finally, a comparative evaluation was
carried out with the aid of heat maps.

Keywords— Machine learning, Transfer Learning, Covid-19.

I. INTRODUCAO

Em 2020, o mundo foi impactado por uma pandemia pro-
vocada por um virus denominado SARS-CoV-2 (geralmente
chamado de ’coronavirus’ [1]). Apés um rdpido crescimento
no niimero de casos na China, a doenca se espalhou pelo
planeta, tendo sido confirmados, no inicio de maio de 2021,
mais de 150 milhdes de casos e 3,2 milhdes de mortes.

As duas formas de detec¢do mais utilizadas sdo, segundo
o Ministério da Saude do Brasil [2], os testes realizados por
meio das técnicas de RT-PCR em tempo real e sequenciamento
parcial ou total do genoma viral. Outra técnica é o Teste
Répido, que € utilizado para deteccdo de anticorpos (IgM e
IgC) contra o coronavirus na pessoa infectada, tendo por base
a metodologia de cromatografia de fluxo lateral. Apesar da
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relevancia desses testes, questdes como tempo de processa-
mento e custo podem ser fatores limitantes [2], o que abre
espaco para a possibilidade de apoio através de ferramentas
rdpidas de detecgcdo automadtica.

Muitos trabalhos abordam a detec¢do de COVID-19 a partir
de imagens de raios-X, como mostram diversos ’surveys’
recentes S. Bhattacharya et. al. (2021) [3]. Alguns deles foram
importantes para o desenvolvimento de nossa proposta. No
trabalho feito por S. Basu (2020) [4], os autores utilizaram
a transferéncia de aprendizado em um contexto com 4 clas-
ses: ‘normal’, ’pneumonia’, ’covid19’ e ’outras doencas’, a
acurdcia geral foi de 90,13%. Um trabalho semelhante foi R.
Jain et. al. (2021) [5], nele, os autores utilizaram modelos
pré-treinados Inception V3, Xception, e ResNeXt. Havia no
conjunto de dados 6432 imagens de raios-X do térax, sendo
5467 usadas para treinamento e 965 imagens para validagdo, a
rede Xception foi a que obteve a maior acuracia, com 97.97%.

O objetivo deste trabalho é realizar uma andlise comparativa
de métodos para a detec¢do de um quadro causado pelo
virus SARS-CoV-2 a partir de imagens de raios-X do térax.
Propde-se utilizar redes neurais convolucionais (CNN - do
inglés Convolutional Neural Networks), e, pela quantidade
relativamente pequena de dados disponiveis, a estratégia de
transferéncia de aprendizado (TL - do inglés Transfer Lear-
ning). As imagens de raios-X do térax, neste trabalho, obtidas
em bases publicas de dados [6], sdo classificadas como:
‘normal’ ou seja, sem presenca das caracteristicas de covid-
19, *pneumonia’ quando o modelo encontra as caracteristicas
de pneumonia nas imagens e ’covid’ quando sdo encontra-
dos padrdes de contaminacdo pelo SARS-CoV-2 na imagem
de raios-X. Para isso, as redes convolucionais sdo treinadas
com imagens pré-classificadas por um especialista, em uma
abordagem supervisionada. Quando infectado, o paciente tem
seus pulmdes afetados, ocasionando pneumonia grave, edema
pulmonar, sindrome de desconforto respiratério agudo (SDRA)
ou faléncia de mdltiplos érgdos , gerando um padrdo peculiar
de infec¢do nos pulmdes quando se analisam as imagens de
raios-X [1].

O trabalho estd organizado da seguinte forma: na Secdo II,
foi exposta a proposta do trabalho, e, na Secao III, detalhou-se
a metodologia utilizada; a Se¢do IV tem por objetivo avaliar
os elementos das imagens que levam a diferenciacdo entre as
classes, utilizando, para isso, o mapeamento de ativagcdo por
calor; os resultados de todos os testes realizados sdo discutidos
na Secdo V, e, finalmente, as conclusdes sdo apresentadas na
Secdo VL



XXXIX SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2021, 26-29 DE SETEMBRO DE 2021, FORTALEZA, CE

II. PROPOSTA

Neste trabalho, fez-se uso de uma abordagem online para
geragdo do conjunto de dados. Nela, o conjunto fisico de
dados ndo sofre alteracdo: as transformagdes sdo feitas a cada
incremento das épocas na fase de treinamento do modelo,
ou seja, a cada época de treinamento concluida, as imagens
sdo transformadas de acordo com as especificacdes definidas.
Essa estratégia tem sido usada comumente na literatura, e
¢ importante devido ao risco de enviesamento causado pela
quantidade relativamente pequena de imagens disponiveis.

Nos testes de classificacio multiclasse, foram utilizadas
imagens radiograficas rotuladas por especialistas de acordo
com as seguintes classes: 'normal’, ’pneumonia’ e ’covid’. J&
no teste bindrio, apenas as classes *pneumonia’ e "covid’ foram
utilizadas. O niimero total de imagens obtidas foi de 3856. O
conjunto de dados contendo as imagens utilizadas foi obtido
no website Kaggle [6]. As imagens obtidas originalmente nio
possuiam nenhum tipo de padronizagdo em relagdo a tamanho,
resolucdo ou brilho, a padronizagdo das imagens foi feita na
etapa de redimensionamento para um tamanho padrdo. Para a
realizacdo dos testes com aumento de dados online, todas as
imagens sofreram as seguintes transformagdes: normalizacao
do tamanho seguindo o padrdo de 224 pixels de altura por
224 pixels de largura; rotagdo das extremidades com ponto
fixo no centro das imagens de -10 a +10 graus, a cada época,
e de forma aleatéria, e inversdo horizontal aplicada com 5%
de probabilidade a cada imagem e a cada época. Na Figura
1, pode-se observar exemplos aleatérios de imagens de todas
as classes. O nimero final de imagens nos conjuntos de teste,
treinamento e validagdo sdo mostrados nas Tabelas I e II.

III. METODOLOGIAS AVALIADAS

Um ponto importante para este trabalho foi a aplicagdo da
transferéncia de aprendizado [7]. Transferéncia de aprendizado
(TL, do inglés transfer learning) é uma técnica que possibilita
a utilizacdo de certo nimero de camadas de uma CNN j4 trei-
nada. No caso de uma tarefa como a que estamos analisando,
uma possibilidade é considerar redes testadas em competi¢des
de reconhecimento de imagens, como a ’'ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)’ ou ImageNet
Challenge [8]. Esses modelos s@o treinados com um grande
nimero de imagens de diferentes categorias, como imagens de
animais, carros e objetos cotidianos [9]. Tanto a base quanto
algumas das redes estdo disponiveis, facilitando a criag@o e
a avaliacdo de novos modelos. Note-se que é possivel usar
as redes ja treinadas e realizar treinamento sobre quaisquer
partes da estrutura. Isso significa que é possivel aproveitar,
por exemplo, as camadas iniciais da rede - ja treinadas para
a tarefa geral de reconhecimento de imagens - e treinar espe-
cificamente apenas algumas camadas finais sobre o problema
abordado [10]. E dessa forma que usaremos TL no trabalho,
e a principal motiva¢do é a pequena quantidade de imagens
de raios-X disponiveis para treinamento de um sistema de
classificacdo envolvendo a COVID-19.

O conjunto de imagens foi dividido em trés partes: Treina-
mento, Validacdo e Teste. Esta divisdo foi feita, inicialmente,
nas proporcdes de 80% para treinamento, 19% para validacio

e 1% para teste. Optou-se por esta forma de divisdo, com
apenas 1% para o conjunto de teste, pois, no momento em
que este trabalho estava sendo realizado, era possivel adquirir
novas imagens de raios-X previamente diagnosticadas como
pertencentes a classe 'covid’ diariamente, no repositério do
Github [11], tornando assim, a inclusdo dessas novas imagens
nos conjuntos de treinamento e validagdo impraticavel, uma
vez que terfamos que retreinar todos os modelos novamente.
Portanto, todas as novas imagens que recebemos apds a fase
de treinamento das redes foram colocadas apenas na pasta de
teste, como forma de garantir que nossos modelos estariam
aptos para fazer uma boa generalizacdo com as novas imagens
obtidas apds seu treinamento. Na Tabela II, pode-se verificar
a quantidade total de imagens e as quantidades de cada classe.
Diante do exposto, na finalizacdo deste trabalho, a pasta
‘teste’ possuia 387 imagens normalizadas, proporcionando
uma melhor avaliagdo da capacidade de generalizagdo dos
modelos testados.

Em todos os testes, o nimero de épocas (EP) foi igual
a 100 e as taxas de aprendizado (LR, do inglés ’learning
rate’) foram 1072, 10~%, 1075, Optou-se por um conjunto
de otimizadores (OPT) diversificado e representativo: ADAM
(Adaptive Moment Estimation), SGD (Stochastic Gradient
Descent) e RMSProp [12]. A quantidade de amostras utilizadas
em cada iteracdo de treinamento - conhecida como ’batch
size’ (BS) - variou entre 8, 16 e 32. O critério (CRT)
escolhido para quantificar o erro foi a Entropia Cruzada (CE)
na abordagem multiclasse e a Entropia Cruzada Binaria (BCE)
para a abordagem bindria. A acurdcia é apontada pela sigla
(ACC) nas tabelas. O framework que auxilia a execucdo das
técnicas de aprendizado de médquina utilizado nos testes foi o
PyTorch.

A partir do desempenho reportado na literatura e de testes
preliminares, as seguintes redes foram selecionadas para com-
por, através de TL, os classificadores: AlexNet [13], que foi a
vencedora a competi¢dao ImageNet de 2012 [8]; DenseNet [14],
que propde uma arquitetura que garante o maximo fluxo de
informagdes bdsicas entre as camadas; GoogleNet [15], que na
competicdo ILSVRC de 2014 usou 12 vezes menos parametros
do que a rede vencedora da época; MobileNet [16], baseada
na ideia de se ter uma rede especificamente adaptada para
celulares e recursos restritos, diminuindo significativamente o
nimero de operacdes e a memoria necessaria, ¢ mantendo a
mesma precisdo; ResNet [17], rede residual de 152 camadas
que venceu a competicdo de classificacdo ILSVRC 2015;
ShufleNet [18], que alcancou um desempenho superior, por
uma margem significativa, em relacdo ao primeiro colocado
na ImageNet no nivel de 40 MFLOPs; SqueezeNet [19], que
alcanca uma precisdo do nivel da rede AlexNet, no conjunto de
dados da ImageNet, porém com 50 vezes menos parametros,
e a rede VGG [20], que participou do ImageNet Challenge
de 2014 [21], onde garantiu primeiro e segundo lugares na
competicdo, nas categorias de deteccdo e classificagdo de
imagens, respectivamente.

IV. MAPAS DE CALOR

O Mapeamento de Ativacdo das Classes, também conhecido
como CAM (’Class Activation Mapping’) ou mapa de calor
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TABELA 1

Nimero total de imagens por classes.

[ Classes [| Imagens |
Normal (Nm) 1341
Pneumonia (Pn) 1345
Covid (Cv) 1170
Total [ 3856 |
TABELA 11

Niimero de imagens para cada classe dividias entre os conjuntos de dados

utilizados para treinamento, validagdo e teste.

[ Classes | Divisdo do conjunto de dados |
Treino | Teste Validacéo
Normal (Nm) 1051 14 255
Pneumonia (Pn) 1097 13 240
Covid (Cv) 937 11 238
Total [ 3085 | 38 | 733 |

Normal

Normal Normal Normal

Covid

4l

Covid Covid Covid

A N 7S

Fig. 1. Amostra de imagens para cada classe com as transformagdes aplicadas
no aumento de dados.

("Heat Map’), tem por objetivo mostrar quais partes sdo parti-
cularmente relevantes para a rede no momento da classificaco.
A cor vermelha indica forte ativagdo de uma regido, o amarelo
indica uma ativa¢do um pouco menor e as cores azul-claro e
azul-escuro representam baixa ou nenhuma ativacio no local.

Nas Figuras 2 e 3, pode-se observar que, do ponto de vista
das redes neurais convolucionais utilizadas neste trabalho,
as classes ’covid’ e ’pneumonia’ sdo bastante distintas. As
imagens da classe 'pneumonia’ t€ém a maior concentragdo de
calor (em vermelho) do lado esquerdo do térax. Este padrio
parece razoavel em comparagdo com as imagens de raios-X
explicadas no site ’Radiology Assistant - Educational site of
the Radiological Society of the Netherlands’ [22], embora uma
andlise mais rigorosa s possa ser feita, no futuro, com o
auxilio de um especialista. J4 as imagens classificadas como
’covid’ t€ém a maior concentracio de calor no lado direito e
esquerdo superior do térax, o que parece similar ao discutido
em [23].

V. RESULTADOS

As Tabelas III e IV mostram os melhores resultados de cada
rede e quais foram os melhores hiperpardmetros utilizados.
Podem-se observar os valores de sensibilidade, precisio e

W B 200

pneumonia

Fig. 2.

Fig. 3.

Mapa de Calor para classificacdo bindria.

pontuacdo F1, para a abordagem multiclasses na Tabela V e
para a abordagem bindria na Tabela IV.

TABELA III
Hiperparametros que levaram a melhor acurdcia de validagdo para a

abordagem multiclasse.

[ Modelos [ EP [ LR [ BS [ OPT [ CRT [ ACC |

AlexNet 8 94,50%
DenseNet 16 97,64%
GoogLeNet 8 95, 81%
MobileNet _4 8 96, 46%
ResNet 1001 10 g | APAM | CE 55 90%
ShuffleNet 8 95,15%
SqueezeNet 16 96, 60%
VGG 8 96, 20%

As Tabelas VII e VIII apresentam os desempenhos das redes
para cada um dos classificadores, a fim de encontrar o método
de melhor acurécia total. Apds terem sido testados todos os
hiperparametros descritos na Secdo III, observou-se que o
melhor resultado foi obtido para uma taxa de aprendizado de
10~* em conjunto com o otimizador ADAM, como pode-se
observar na Tabela III. Ndo obstante, os outros dois otimi-
zadores (SGD e RMSprop) tiveram performances melhores
ou iguais em alguns casos, e.g. nos modelos da MobileNet e
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TABELA IV
Hiperpardmetros que levaram a melhor acurdcia de validagcdo para a

abordagem bindria.

Modelos [[ EP [ LR [ BS [ OPT [ CRT | ACC |
AlexNet SGD 99, 06%
DenseNet ADAM 99,94%
GoogLeNet ADAM 99,63%
MobileNet 4 ADAM 99, 98%
ResNet 100 | 10 16 ADAM BCE 99,98%
ShuffleNet RMSprop 99, 81%
SqueezeNet SGD 99, 56%
VGG RMSprop 99,98%

TABELA V

Maior precisdo obtida intra-classe, de cada rede para a abordagem

multiclasse.

Modelos Sens % Precisdo % F1 Score %
Classes Nm Cv Pn Nm Cv Pn Nm Cv Pn
AlexNet 96 | 95 91 98 92 95 97 93 92
Dense 97 97 96 | 100 96 | 96 99 | 97 96
Google 97 97 96 | 100 96 | 96 99 | 97 96
Mobile 96 | 95 95 | 100 95 95 96 | 95 95
ResNet 95 | 94 95 | 100 95 95 94 95 95
Shuffle | 96 | 94 93 99 93 94 96 | 94 94
Squeeze 97 97 95 99 95 96 98 96 95

Vgg 94 95 95 | 100 95 95 96 | 95 94

TABELA VI

Maior precisdao obtida intra-classe, de cada rede para a abordagem bindria.

Modelos Sens % Precisdo % | F1 Score %
Classes Cv Pn Cv Pn Cv Pn
AlexNet 99 99 99 99 99 99
Dense 99 99 99 99 99 99
Google 100 99 99 100 100 100
Mobile 100 100 100 100 100 100
ResNet 100 100 100 100 100 100
Shuffle 100 100 100 100 100 100
Squeeze 100 100 100 100 100 100
Vgg 99 | 99 | 99 99 99 99
TABELA VII

Melhor acurdcia atingida em relagdo a cada classificador e otimizadores

testados na abordagem multiclasse.

[ Modelos | Acurédcia Média ]
Parametros SGD ADAM RMSProp
SqueezeNet | 95,94% | 96,59% 96, 33%

DenseNet 97,25% | 97,64% | 97,38%
ResNet 96,22% | 96,01% 96, 18%
VGG 97,38% | 97,59% 97,55%
AlexNet 95,85% | 95,76% 95, 76%
GoogleNet 96,53% | 96,55% 96, 43%
MobileNet 97,51% | 97,51% 97,47%
ShuffleNet | 92,32% | 97,18% 96, 93%

ResNet, como demonstrado na Tabela VII.

O melhor resultado obtido, entre todas as redes testadas
neste trabalho, na abordagem multiclasse, foi alcancado com
a rede DenseNet, conforme demonstrado na Tabela VII. Com
o uso do otimizador ADAM, uma precisdao de 97,64% foi
atingida. Pode-se observar também, na Tabela V, sua acurécia
de sensibilidade, precisdo e pontuacdo F1. Na Figura 4, é

TABELA VIII
Melhor acurdcia atingida em relagdo a cada classificador testado na

abordagem bindria.

[ Modelos | Acurdcia Média |
Parametros SGD ADAM RMSProp
SqueezeNet | 99,56% | 99,08% | 98,08%

DenseNet 99,90% | 99,94% 99,05%
ResNet 99,10% | 99,63% 99, 98%
VGG 99,52% | 99,77% 99, 98%
AlexNet 99,06% | 98,88% 98, 76%
GoogleNet 99,63% | 99,23% 98, 87%
MobileNet 99,83% | 99,98% 99, 87%
ShuffleNet | 99,55% | 99,53% 99, 81%
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Fig. 4. Matriz de confusdo para abordagem muiticlasse a esquerda e, a
direita, resultados da abordagem bindria.
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Fig. 5. Curvas da abordagem multiclasse para o melhor resultado obtido
entre todas as redes testadas com o modelo DenseNet.
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Fig. 6. Curvas da abordagem bindria para o melhor resultado obtido com
o modelo MobileNet que obteve as melhores acuricias em relagdo aos trés
otimizadores testados, como demonstrado na Tabela VIII.

possivel observar as matrizes de confusdo resultantes dos testes
da rede DenseNet, tanto em configuragdo multiclasse (Figura
4 a esquerda) quanto bindria (Figura 4 & direita). Na Figura
5, mostra-se a evolucdo da precisdo e da taxa de erro para o
caso multiclasse, e, na Figura 6, quando se aborda o problema
de forma bindria.

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho, realizou-se uma andlise comparativa de
diferentes abordagens de redes neurais na solucio do problema
de classificagdo de imagens de raios-X de térax. A meta
era permitir a detec¢do de padrdes correspondentes aqueles
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de pacientes com COVID-19, fornecendo subsidios para a
pesquisa nessa drea de grande relevancia no contexto atual.

Os resultados mostram que ha diferentes estruturas convo-
lucionais que abordam de maneira competente o problema de
classificacdo em esquema de transferéncia de aprendizado. A
DenseNet se mostra uma opg¢do bem interessante, e cabe, agora
realizar uma investigacdo mais ampla sobre seu desempenho
tendo em vista a perspectiva de uma aplicacdo mais préxima
da realidade do diagndstico clinico. Para tanto, em um trabalho
futuro, seria importante cooperar com os profissionais da
area médica, buscando formar uma base ampla de imagens
e aproximando as condi¢des de projeto da estrutura presente
aqueles que atuam na linha de frente.
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