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Resumo
A pandemia originada em dezembro de 2019, na cidade de Wuhan, na China, trás até
hoje efeitos colaterais de sua existência e manifestação pelo mundo inteiro. Atualmente,
o vírus do COVID-19 já contaminou mais de 250 milhões de pessoas, e, dessas, mais
de 5 milhões morreram acometidas pelo vírus por todo o mundo. Um ponto importante
no combate a pandemia é a detecção da doença em pacientes que apresentam sintomas
relacionados a ela. Imagens de raio-X do tórax podem ser importantes na detecção de
patologias como a do próprio COVID-19, porém isso se torna um processo demorado e
sujeito a variabilidade entre os especialistas. Assim sendo, este trabalho tem como objetivo
propor um método automatizado capaz de auxiliar na detecção e diagnóstico do COVID-
19 por meio das imagens de raio-X do tórax. O método proposto possui quatro etapas
principais: (1) Aquisição de imagens por meio de bases públicas; (2) Pré-processamento e
preparação das imagens; (3) Treinamento e aprendizado por transferência utilizando Redes
residuais; (4) Classificação das imagens em COVID-19 ou não COVID-19, utilizando as
redes ResNet50, ResNet101 e ResNet152. Após a realização dos experimentos, o método
proposto conseguiu atingir resultados promissores. A rede ResNet50 conseguiu atingir uma
acurácia de 99% e uma precisão de 98,5%, enquanto que a ResNet152 conseguiu atingir
98,5% de sensibilidade, a maior entre as 3, e ambas conseguiram atingir 98% de F1-score.
A rede ResNet101 apresentou a pior performance dentre as 3, e ainda assim alcançou
uma acurácia de 98%, uma precisão de 98%, uma sensibilidade de 96% e um F1-score
de 96,5%. Neste estudo, foi mostrado que as redes residuais (ResNet), com auxílio de
técnicas de pré-processamento na base e aprendizado por transferência, são eficientes e
promissoras na tarefa de classificação de imagens médicas de raio-X como COVID-19 ou
não COVID-19. O presente estudo oferece uma alternativa promissora para que a área
médica possa enfrentar a pandemia do COVID-19.

Palavras-chave: Raio-x do tórax, COVID-19, Pré-processamento, Aprendizado por
transferência, Redes Residuais, Imagens médicas.



Abstract
The pandemic originated in December 2019, in the city of Wuhan, China, until today brings
side effects of its existence and manifestation around the world. Currently, the COVID-19
virus has infected more than 250 million people, and of these, more than 5 million have
died from the virus worldwide. An important point in combating the pandemic is the
detection of the disease in patients who have symptoms related to it. Chest X-ray images
can be important in detecting pathologies such as COVID-19 itself, but this becomes a
time-consuming process and subject to variability among specialists. Therefore, this work
aims to propose an automated method capable of assisting in the detection and diagnosis
of COVID-19 through chest X-ray images. The proposed method has four main steps: (1)
Image acquisition through public databases; (2) Pre-processing and preparation of images;
(3) Training and transfer learning using residual networks; (4) Classification of images as
COVID-19 or not COVID-19, using the ResNet50, ResNet101 and ResNet152 networks.
After carrying out the experiments, the proposed method managed to achieve promising
results. The ResNet50 network managed to achieve an accuracy of 99% and a precision
of 98.5%, while the ResNet152 managed to achieve a sensitivity of 98.5%, the highest
among the 3, and both managed to achieve 98% of F1-score. The ResNet101 network had
the worst performance among the 3, but still achieved an accuracy of 98%, a precision
of 98%, a sensitivity of 96% and a F1-score of 96.5% . In this study, it was shown that
residual networks (ResNet), with the aid of pre-processing techniques applied to the base
and transfer learning, are efficient and promising in the task of classifying medical X-ray
images as COVID-19 or non-COVID-19. The present study offers a promising alternative
for the medical field to face the COVID-19 pandemic.

Keywords: Chest x-ray, COVID-19, Pre-processing, Transfer learning, Residual networks,
Medical imaging.
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1 Introdução

Em dezembro de 2019 surgiu um novo tipo de pneumonia na Cidade de Wuhan,
China, (ZHANG et al., 2020a). Inúmeros novos casos começaram a surgir velozmente em
países asiáticos, tais como Tailândia, Japão, Coréia do Sul e Singapura, posteriormente
se alastrando para a Europa e demais continentes (AQUINO et al., 2020), levando a
Organização Mundial de Saúde (OMS) a decretar uma Emergência de Saúde Pública
de Importância Internacional em 30 de janeiro de 2020. Posteriormente a doença foi
denominada Síndrome Respiratória Aguda Grave de Coronavírus 2 (SARS-CoV-2), sendo
elevada a uma pandemia mundial no dia 11 de março de 2020 (ORGANIZATION, 2020).

O SARS-CoV-2 aparece como um novo subtipo de síndrome respiratória aguda
grave (SARS-CoV) humana, caracterizada por sua alta capacidade de transmissão e
indução de quadros de infecção respiratória severa (ZHOU et al., 2020). Ainda que a
letalidade da doença causada pelo novo coronavírus seja inferior se comparada a outros
coronavírus, sua alta transmissibilidade tem provocado um maior número absoluto de
mortes do que a combinação das epidemias produzidas pelos SARS-CoV e o MERS-CoV
(MAHASE, 2020). A transmissão do COVID-19 ocorre predominantemente, por meio de
gotículas contaminadas de secreções da orofaringe de uma pessoa infectada para uma
pessoa não infectada, pelo contato com superfícies e objetos contaminados, onde o vírus
pode permanecer ativo por até 72 horas (DOREMALEN et al., 2020), ou por via fecal-oral
(WANG et al., 2020).

Os principais sintomas da COVID-19 surgem após alguns dias da infecção pelo
vírus, algumas pessoas podem não sentir os sintomas, mas mesmo assim, foram infectadas e
podem transmitir a doença. No paciente infectado pode se manifestar febre, tosse e fadiga,
além de uma produção de expectoração, alteração do paladar, perda de olfato, distúrbios
gastrintestinais, cefaleia, hemoptise, dispneia e linfopenia (ROTHAN; BYRAREDDY,
2020). A pessoa que apresentar alguns desses sintomas deve se manter em isolamento
por pelo menos 14 dias, para evitar a transmissão do vírus, impedindo uma infecção
generalizada (BOCCIA; RICCIARDI; IOANNIDIS, 2020).

Apesar de já possuirmos melhores condições de lidar com a pandemia, a comunidade
global está em constante busca por novas soluções que possuam eficiência ao investigar e
diagnosticar a doença. Hoje, processos de análise de imagem são altamente consolidados
e utilizados para auxiliar no diagnóstico de patologias. As imagens de raios-X do tórax
são mecanismos utilizados em larga escala para auxiliar especialistas a identificar certas
doenças, como o COVID-19 (HEMDAN; SHOUMAN; KARAR, 2020).

Diversos métodos foram propostos para auxiliar na tarefa de detecção e diagnóstico



Capítulo 1. Introdução 15

de doenças. O diagnóstico auxiliado por computador (Computer-aided diagnosis - CAD) se
tornou um dos objetos de pesquisa mais explorados na área de imagens médicas e radiologia
diagnóstica (DOI, 2007). Esses métodos computacionais podem auxiliar diretamente os
especialistas na tarefa do diagnóstico de COVID-19, fornecendo uma segunda opinião,
ajudando na percepção da patologia e, por conseguinte, auxiliando os especialistas a
tomarem decisões.

1.1 Objetivos
O objetivo geral deste trabalho consiste em analisar a transferência de aprendizado

e redes neurais convolucionais aplicada ao diagnóstico de COVID-19 usando imagens de
Raio-X.

1.1.1 Objetivos Específicos

• Desenvolver um método para diagnosticar, a partir de imagens de raios-x de tórax,
pacientes como infectados ou não pela COVID-19;

• Utilizar a técnica de transfer learning para criar um modelo de predição sólido a
partir de modelos já existentes;

• Colaborar com uma ferramenta proficiente para o diagnóstico de COVID-19.

1.1.2 Contribuições

Destacam-se como principais contribuições:

• um método totalmente automatizado para classificar imagens de raios-x de tórax de
casos de COVID-19 ou não COVID-19;

• Utilização de técnicas de Image Augmentation em imagens de raios-x de tórax;

• Utilização da técnica de transfer learning com redes residuais pré-treinadas para
classificação de imagens de raios-x;

1.2 Organização do Trabalho
Este trabalho está estruturado da seguinte forma:

• O Capítulo 2 disserta a fundamentação teórica essencial para a construção e
desenvolvimento deste trabalho. São abordados os conceitos referentes ao COVID-19,
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exame de raio-x do tórax, redes ResNet50, ResNet101 e ResNet152, transfer learning
e reconhecimento de padrões.

• O Capítulo 3 aborda trabalhos relacionados à temática deste estudo, a partir de
pesquisas realizadas por meio de testes com raio-x de tórax.

• O Capítulo 4 apresenta a metodologia e materiais utilizados nos estudos para
classificar pacientes infectados pela COVID-19 através de imagens de Raio-x de
tórax.

• O Capítulo 5 aponta os resultados alcançados pelo método proposto juntamente a
discussão dos resultados obtidos.

• O Capítulo 6 apresenta as considerações finais do trabalho e sugestões para trabalhos
futuros.
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2 Fundamentação Teórica

Neste capítulo serão apresentados e descritos os tópicos essenciais para o entendimento
das técnicas utilizadas na elaboração deste trabalho. As seguintes seções tratam de
conceitos sobre o COVID-19, o exame de raio-x do tórax, redes ResNet50, ResNet101 e
ResNet152, Transfer learning, Data augmentation, reconhecimento de padrões e as métricas
de desempenho para validação dos resultados.

2.1 COVID-19
Disseminadas em diversas proporções, as doenças virais estão espalhadas em todos

os lugares do mundo e suas consequências podem variar de acordo com as características
de cada espécie do vírus. Os danos causados pelas infecções virais podem causar simples
sequelas ou até a morte dependendo da infecção viral adquirida. Uma das espécies mais
relevantes e constantemente causadoras de patologias virais são os coronavírus. Esses
foram identificados como nocivos à saúde humana nos anos 60, sua estrutura em formato
de coroa é o motivo da sua denominação, vinda da palavra latina corona. Apesar de
estar presente apenas entre animais, a infecção pode ocorrer devido a proximidade desses
animais com pessoas, consequentemente o vírus poderá sofrer mutações necessárias para
atingir humanos (ROSA et al., 2020; JIANG, 2020).

O coronavírus, representante da ordem Nidovirales, família Coronaviridae e subfamília
Coronaviridae, são grandes responsáveis por doenças hepáticas, neurológicas, respiratórias,
entre outras. Por serem patogênicos aos seres humanos, suas sequelas podem variar de
corpo para corpo, entre essas estão fibrose pulmonar, comprometimento da respiração,
entre lesões nos sistemas vascular, nervoso e outros vitais para o funcionamento do corpo
humano (LI et al., 2019).

Apesar de existirem múltiplas variações de coronavírus que podem infectar humanos,
o responsável pela atual pandemia é o SARS-CoV-2 (conhecido popularmente como COVID-
19), um perigoso patógeno humano que atingiu o mundo em grandes partes, causando
todas a mudanças que se vive atualmente, levando milhões de pessoas a morte (LI et al.,
2019; KIM et al., 2020).

Em Dezembro de 2019, surgiram os primeiros casos de infecção pelo novo coronavírus
na cidade de Wuhan, China. Inicialmente foi tratado como um surto de pneumonia de
causas desconhecidas, e posteriormente amostras respiratórias dos enfermos detectaram a
presença do SARS-CoV-2, agente causador da doença COVID-19. Mesmo com o isolamento
daquela e outras cidades no entorno para evitar o contágio, o vírus se propagou de maneira
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acelerada, levando a Organização Mundial da Saúde (OMS), declarar em 11 de março de
2020, a infecção pelo novo coronavírus uma pandemia mundial (BEECHING et al., 2020).

Sabe-se atualmente que o SARS-CoV-2 pode ser transmitido de várias formas,
dependendo da proximidade entre os indivíduos ou contato com objetos infectados em um
determinado ambiente. Essa transmissão pode ocorrer por inalação ou contato direto com
secreções contaminadas. A propagação do vírus pode se suceder através de tosse, espirros,
contato corpo a corpo e com superfícies contaminadas. Caso ocorra o contágio, os sintomas
mais frequentes são a febre, tosse, mialgias, fadigas e dispneias, mormente, contudo algumas
pessoas podem ser assintomáticas, ou seja, não sentir nenhum dos sintomas citados, porém
pode transmitir a doença apesar de sua condição (ROSA et al., 2020; SINGHAL, 2020).

Existem diversas formas de se obter o diagnóstico do novo coronavírus. De acordo
com o Ministério da Saúde (SAúDE, 2020), o quadro clínico inicialmente é classificado
como Síndrome Gripal, o diagnóstico pode ser identificado através de investigação clínica-
epidemiológica, anamnese ou exame físico caso o paciente apresente os sintomas mais
comuns da doença, além de considerar o histórico de proximidade do mesmo com pessoas
infectadas ou suspeitas de infecção. Ademais, existem outros métodos para a detectar a
presença do vírus no corpo, como o diagnóstico laboratorial (feito por meio de exames
laboratoriais), biologia molecular (RT-PCR) e imunológicos e o teste rápido (imunoensaio
por eletroquimioluminescência). Outro método utilizado para o diagnóstico do SARS-CoV-
2 é a investigação de imagem, geralmente feita em laboratórios específicos, são investigadas
lesões em imagens de Raio-x do tórax para classificar uma pessoa com o Covid-19 ou uma
outra infecção viral e pessoas saudáveis (JIANG, 2020; SUN et al., 2020).

2.2 Raio-x do tórax
O exame de raio-x é um método comumente usado no diagnóstico de doenças e

problemas respiratórios, pois é rápido e simples, além de possuir um custo relativamente
baixo, de forma que as pessoas possam acompanhar o tratamento de diversos tipos de
doença ou problemas de saúde. A partir dele, é possível acompanhar a situação de muitas
partes dentro do corpo, dentre elas: as vias aéreas, os pulmões, possíveis fissuras ou
fraturas nos ossos, condição do coração, o COVID-19, veias sanguíneas e até mesmo o
posicionamento de dispositivos médicos (COLLINS; STERN, 2008).

A radiografia de tórax é o exame de radiografia de diagnóstico mais comum. Os raios
X são a forma mais antiga e mais usada de imagem médica. Esses exames são realizados
com a ajuda de um tubo de produção de raios-x, normalmente localizado a dois metros de
distância, expondo o paciente a uma pequena dose de radiação ionizante para produzir
imagens do interior do corpo. O exame também pode ser realizado com o paciente deitado
e o tubo de produção logo acima do mesmo, e uma placa de gravação logo abaixo do
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paciente. O paciente pode ser solicitado a se posicionar de maneiras diferentes para se obter
a visualização de perspectivas diferentes, normalmente da frente e das laterais do tórax.
Ao atravessar as estruturas internas do paciente como órgãos ou ossos, quanto mais sólida
for a mesma, mais branca ela aparecerá no filme gravado (INFO, 2020; PFENNINGER;
FOWLER, 2010). A Figura 1 ilustra uma imagem de raios-X do tórax de um paciente
contaminado pelo COVID-19.

Figura 1 – Imagem de raios-X de um paciente com COVID-19.

Para a produção da imagem radiológica, é necessário: uma fonte geradora de
radiação, o objeto de irradiação (corpo do paciente) e um sistema de registro do resultado
da interação do feixe de radiação com o corpo. Os equipamentos utilizados possuem várias
formas e tamanhos. Os aparelhos fixos ficam localizados em uma sala reservada para sua
utilização, com fornecimento adequado de energia e espaço para movimentação do paciente,
do técnico e da equipe de enfermagem, e também necessitam de um local reservado para
o operador controlar o equipamento a distância, armários e uma mesa para que sejam
realizados os exames, entre outras coisas. Já os equipamentos móveis dispensam a utilização
de uma mesa de exames, e os controles estão fisicamente juntos com a unidade que gera a
radiação (SOARES; LOPES, 2015). A Figura 2 ilustra um aparelho usado em exames de
raios-x do tórax.

Na visualização frontal, o paciente fica de pé paralelo à placa, posicionando os
braços e controlando a respiração conforme solicitado pelo técnico de raios-X. Prender a
respiração após inspirar ajuda os pulmões e o coração a aparecerem mais nitidamente na
imagem. Os exames de radiografia são indolores e o paciente não sente nada quando a
radiação passa pelo seu corpo (PFENNINGER; FOWLER, 2010).

Uma grande parte das imagens de raios-X são arquivos eletrônicos armazenados em
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Figura 2 – Equipamento utilizado em exame de raios-X do tórax.

Fonte: (SOARES; LOPES, 2015)

bases de dados de fácil acesso para que futuramente possam ser utilizadas para diagnóstico
e controle de doenças.

2.3 Reconhecimento de padrões
O processo de reconhecimento de padrões visa ordenar e reconhecer objetos

em uma determinada classe ou categoria por meio da análise de suas características
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). Desse modo, desenvolve-se uma representação
simplificada de um conjunto de dados por intermédio de suas principais características,
viabilizando sua partição em classes (HART; STORK; DUDA, 2000).

O reconhecimento de padrões ocorre por meio de duas etapas em seu processo,
sendo essas a classificação e reconhecimento. A etapa de classificação consistem na partição
de uma amostra de uma população em classes. Durante a etapa de reconhecimento, uma
amostra desconhecida, mas integrante da mesma população, é prontamente reconhecida
como componente de classes criadas anteriormente (LOONEY, 1997).

Os métodos de classificação são separados em duas categorias: supervisionada e não
supervisionada. A classificação supervisionada consiste em uma técnica de treinamento de
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um classificador para captar padrões desejados, de modo que, a posteriori, seja capaz de
classificar qualquer objeto desconhecido de uma mesma população. Na classificação não
supervisionada, não existe a priori uma informação sobre as classes que cada amostra é
pertencente (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Neste trabalho, para a classificação supervisionada, foram utilizadas redes neurais
residuais (HE et al., 2015), sendo estas ResNet50, ResNet101, ResNet152 (técnicas
abordadas no a Seção 2.4 deste capítulo), de modo que ocorresse a distinção entre as
classes COVID-19 e não COVID-19.

2.4 Redes residuais
As redes residuais são uma família de redes de mesma arquitetura que diferem

basicamente na quantidade de camadas que possuem. Também chamada de ResNet (HE
et al., 2016) (abreviatura para Residual Network), a rede residual apresenta uma nova
camada denominada unidade de aprendizagem residual, que visa mitigar a degradação
da aprendizagem em redes profundas (NGUYEN et al., 2018). As unidades residuais, ou
blocos residuais, são conexões de atalho que conectam a saída de uma camada com a
entrada de uma outra realizando "saltos"sobre uma ou mais camadas (HE et al., 2016). O
uso de blocos residuais pode resultar na melhora da precisão da classificação sem aumentar
a complexidade do modelo, se livrando da degradação no aprendizado e aumentando a
velocidade no treinamento (HE et al., 2016; SZEGEDY et al., 2017). A figura 3 ilustra o
funcionamento do bloco residual.

Figura 3 – Bloco residual da ResNet.

Esta arquitetura propõe que as camadas continuem a receber os valores resultantes
da função de ativação Rectified Linear Unit (ReLu - Uma função simples não linear que
retorna zero se o valor de entrada é negativo e mantém o valor de entrada caso seja maior
ou igual a zero), da camada anterior, mas também recebam os valores de entrada x dessas
funções, como pode ser observado na Figura 3.
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Figura 4 – Arquitetura da ResNet.

Fonte: (RIZWAN, 2018)

De forma simplificada, a ideia dos atalhos em ResNets é evitar que a rede, muito
profunda, se deteriore por esvanecimento de gradientes através do empilhamento de
mapeamentos de identidades que, do ponto de vista matemático, estão simplesmente
empilhando camadas que não fazem nada. Com isso, como mostra a Figura 3, a ResNet
utiliza, num determinado ponto, um sinal que é a soma do sinal produzido pelas duas
camadas convolucionais anteriores somado ao sinal transmitido diretamente do ponto
anterior a estas camadas, juntando um sinal processado com um sinal de uma etapa
anterior no processamento (HE et al., 2016; RIZWAN, 2018). A arquitetura básica de uma
ResNet é descrita na Figura 4.

Para este trabalho, foram selecionadas as redes: ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-
152.

A rede ResNet-50 é uma rede da família das redes residuais que possui 50 camadas,
sendo destas 48 de convolução e 2 camadas de pooling, possuindo também camadas
residuais, totalmente conectadas e a camada softmax. A ResNet50 possui o formato de
entrada 224×224×3 (HE et al., 2015).

A rede ResNet-101 é uma rede com 101 camadas, sendo destas, também, 2 camadas
de pooling e uma totalmente conectada, além de suas camadas residuais e de softmax. É
uma rede promissora para reconhecimento de pneumonias virais e até mesmo os efeitos do
COVID-19. Assim como a ResNet-50, o formato de entrada da ResNet-101 é 224×224×3
(VINOD et al., 2021; HE et al., 2015).

A rede ResNet-152, assim como as anteriormente citadas, também possui uma
entrada no formato 224×224×3, e, apesar de suas 152 camadas, sendo também 2 de pooling
e uma totalmente conectada, além de suas inúmeras camadas residuais, e a de softmax,
possui uma complexidade menor do que algumas redes já consolidadas, como as VGG-16 e
VGG-19. Esta mesma rede conseguiu, em 2015, vencer o ILSVRC (ImageNet Large Scale
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Visual Recognition Challenge). (HE et al., 2015).

2.5 Transfer learning
O Transfer learning é o processo onde ocorre a melhoria da aprendizagem em uma

nova tarefa por meio da transferência de aprendizado originado a partir de uma tarefa
relacionada que já foi aprendida. Enquanto a maioria dos algoritmos de aprendizado de
máquina são projetados para lidar com tarefas específicas, o desenvolvimento de algoritmos
que facilitam a aprendizagem por transferência é um tópico de interesse contínuo na
comunidade de aprendizado de máquina (TORREY; SHAVLIK, 2010).

Em termos de deep learning, o aprendizado por transferência é uma técnica onde
uma rede neural é pré-treinada em um problema semelhante ao que está em questão.
Uma ou mais camadas do modelo pré-treinado são então reutilizadas em um novo modelo
treinado para solucionar o problema de interesse. Em outras palavras, quando a entrada é
a mesma, mas o alvo é de uma natureza diferente, é promissor reutilizar um modelo pré-
treinado para alcançar um bom desempenho na classificação (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2017).

Os pesos nas camadas que foram reutilizadas podem ser usados como ponto de
partida para o processo de treinamento e adaptados para o novo problema. Esse uso trata
o aprendizado por transferência como um tipo de esquema de inicialização de peso. Isso
pode ser útil quando o primeiro problema relacionado tem muito mais dados rotulados do
que o problema de interesse e a semelhança na estrutura do problema pode ser útil em
ambos os contextos. O objetivo da técnica é aproveitar os dados da primeira configuração
para extrair informações que podem ser úteis no aprendizado ou mesmo ao fazer previsões
diretamente na segunda configuração (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2017).

A existência de modelos pré-treinados é desejável por vários motivos, dentre eles:

1. Recursos úteis aprendidos: os modelos aprenderam a detectar características genéricas
de imagens, uma vez que foram treinados em mais de 1.000.000 de imagens para
1.000 categorias;

2. Alto desempenho: os modelos alcançaram desempenho de ponta e permanecem
eficazes na tarefa específica de reconhecimento de imagem para a qual foram
designados.

3. Facilmente acessível: os pesos dos modelos são fornecidos como arquivos gratuitos
para download e muitas bibliotecas oferecem APIs convenientes para baixar e usar
os modelos diretamente.
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Os pesos do modelo podem ser baixados e usados na mesma arquitetura de modelo
usando uma variedade de bibliotecas de aprendizado profundo, incluindo Keras. Os modelos
pré-treinados utilizados neste trabalho foram as redes residuais profundas da Microsoft,
também conhecidas por: ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-152 (HE et al., 2015).

2.6 Data augmentation
A classificação de imagens é um campo relevante de aplicação do Aprendizado de

Máquina, a variação de amostras rotuladas disponíveis e as resoluções estão relacionados,
quanto maior a quantidade de exemplos, maior a capacidade de predição dos classificadores
gerados. Entretanto, nem sempre existem facilidades para possuir bases de dados com uma
grande quantidade de amostras rotuladas (CLARO et al., 2020). Desse modo, podemos
utilizar abordagens de Data augmentation (DA), que é um conceito fundado por técnicas
computacionais com o objetivo de aumentar a quantidade de exemplos rotulados em um
conjunto de dados e assim, melhorar os resultados obtidos (TAYLOR; NITSCHKE, 2018).

Existem diversas formas de lidar com complicações relacionadas a dados limitados
no aprendizado de máquina. Data augmentation é uma técnica relevante no desenvolvimento
de redes neurais convolucionais que são capazes de aumentar o tamanho do conjunto de
treinamento sem adquirir novas imagens. Neste caso, será preciso duplicar as imagens
com algum tipo de variação para que o modelo possa aprender com mais exemplos.
Se pode aumentar a imagem de maneira a conservar os recursos essenciais para fazer
previsões, mas reorganiza os pixels o suficiente para adicionar algum ruído. O aumento
será contraprodutivo se produzir imagens muito diferentes do modelo que será utilizado
para testes, logo, esse processo deve ser executado cuidadosamente (CLARO et al., 2020).

A limitação de dados é um obstáculo relevante para a aplicação de modelos de
aprendizagem profunda. Constantemente, classes desequilibradas são uma objeção adicional,
embora essas possam obter dados necessários para algumas classes relevantes, classes abaixo
da amostra serão afetadas com a baixa precisão específica. Esse fenômeno é intuitivo. Se o
modelo assimilar alguns exemplos de uma determinada classe, é menos provável prever a
invalidação e os aplicativos de teste (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). As primeiras
constatações que mostram a eficiência das técnicas de Data augmentation vêm de simples
transformações (CLARO et al., 2020). Neste trabalho, foram utilizadas técnicas de Data
Augmentation que consistem em inversão de imagem ou flipping, rotação e translação.

2.6.1 Flipping

Consiste em uma técnica de inversão da imagem original, na qual pode ser realizada
tanto na vertical quanto na horizontal. É mais comum inverter o eixo horizontal do que
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inverter o eixo vertical (CLARO et al., 2020). As Figuras 5 e 6 são exemplos de utilização
dessa técnica.

Figura 5 – Exemplo de utilização da técnica flipping na horizontal.

Figura 6 – Exemplo de utilização da técnica flipping na vertical.

2.6.2 Rotação

Essa técnica é feita a partir de um giro na imagem selecionada para a esquerda ou
direita em um eixo entre 1° e 359°. A segurança dos aumentos de rotação é determinada
pelo parâmetro do grau de rotação (CLARO et al., 2020). A Figura 7 demonstra exemplo
de rotação em imagens quadradas rotacionadas em ângulo reto.

Figura 7 – Da esquerda para à direita as imagens são rotacionadas 90 graus no sentido
horário em relação à anterior.

2.6.3 Translação

Uma forma de se obter uma transformação útil é mudar as imagens para a
esquerda, direita, para cima ou para baixo, podendo evitar distorções posicionais nos dados.
Exemplificando, se todas as imagens em um conjunto de dados estiverem centralizadas, isso
demandaria que o modelo também fosse testado em imagens impecavelmente centralizadas
(CLARO et al., 2020). Como a imagem original é traduzida em uma direção, o espaço
restante pode ser completado com um valor constante, como 0 ou 255, ou pode ser
preenchido com ruído aleatório ou gaussiano. Esse preenchimento mantém as dimensões
espaciais da imagem pós-aumento (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Essa técnica
é bastante útil, visto que os objetos podem ser localizados em praticamente qualquer
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lugar da imagem. Isso força a rede neural convolucional a procurar em todos os lugares da
imagem, como ilustra a Figura 8.

Figura 8 – Exemplos de imagens com translação a partir da original.

(a) Original (b) Deslocada para a direita (c) Deslocada para cima

2.7 Métricas de desempenho
Para que o método oferecido seja avaliado como validado, métricas aceitas na

literatura e área de imagens foram utilizadas, sendo elas: acurácia, precisão, sensibilidade
e F1- score (DUDA; HART, 1973; FAWCETT, 2006). Este tópico tem como objetivo
classificar, por meio de uma análise de estatísticas e resultados, o desempenho do método
proposto.

Para que seja realizado o cálculo dessas métricas, se baseou na matriz de confusão,
de acordo com 4 variáveis: (1) Verdadeiro Positivo (VP) para casos realmente positivos
detectados; (2) Falso Positivo (FP) para casos negativos erroneamente detectados como
positivos; (3) Verdadeiro Negativo (VN) para os casos negativos verdadeiramente detectados;
e (4) Falso Negativo (FN) para casos positivos detectados erroneamente como negativos.

A métrica acurácia é realizada pela razão entre o número de casos corretamente
classificados pelo número total de casos da amostra em estudo. A acurácia é definida na
Equação 2.1.

Acc = V P + V N

V P + V N + FP + FN
(2.1)

A sensibilidade ou Recall é uma métrica que possui a competência de encontrar
todas as instâncias relevantes (verdadeiros positivos) na amostra em uma pesquisa, isto
é, demonstra a proporção dos pontos de dados que o modelo diz serem pertinentes e
realmente são. A sensibilidade é determinada na Equação 2.2.

Sen = V P

V P + FN
(2.2)

A métrica de precisão é estabelecida como o número de casos positivos dividido
pelo número de casos positivos adicionando o número de falsos positivos. Ou seja, trata-se
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de uma porcentagem de instâncias classificadas na classe positiva que está assertiva. A
Equação 2.3 define esta métrica.

Pre = V P

V P + FP
(2.3)

A métrica F1-score (F1) combina precisão e recall indicando a qualidade geral do
modelo, além de trabalhar bem com conjuntos de dados que possuem desequilíbrio entre
as classes. Ela faz uma média harmônica entre precisão (Pre) e sensibilidade (Sen). A
F1-score é definida na Equação 2.4:

F1 = 2 ∗ Pre ∗ Sen

Pre + Sen
(2.4)



28

3 Trabalhos Relacionados

Na literatura há vários exemplos de pesquisas relacionadas à temática deste trabalho,
mecanismos criados para a facilitação do diagnóstico de infectados pelo COVID-19 por
intermédio de imagens de Raio-x do tórax. Algumas dessas pesquisas relacionadas serão
resumidas a seguir.

Técnicas baseadas em aprendizado de máquina têm se revelado promissoras e
bastante eficazes no diagnóstico de doenças. Com o crescente aumento de casos de COVID-
19 ao redor do mundo, se tornou necessário o desenvolvimento e o uso de sistemas
automatizados para realizar o diagnóstico de doenças através de determinadas técnicas.
Um destes procedimentos é o uso de modelos de rede neural convolucional (Convolutional
Neural Network - CNN). Zhang et al. (2020b) e Hemdan, Shouman e Karar (2020)
mostraram resultados relevantes na constatação de pacientes infectados utilizando imagens
de Raio-x do tórax. Foram empregadas, em ambas as pesquisas, diversas amostras de rede
neural convolucional (Convolutional Neural Network - CNN) para constatar a performance
da detecção do SARS-CoV-2 em humanos. Zhang et al. (2020b) apresentaram uma acurácia
de 96% para os casos de COVID-19 e 70,65% para os casos normais em seus estudos. Nas
pesquisas de Hemdan, Shouman e Karar (2020), alcançou-se a acurácia de 90% para os
casos normais e COVID-19.

Ozturk et al. (2020)criaram um modelo de detecção inspirado no sistema de
detecção de objetos conhecido como “You Only Look Once.” Trata-se de um modelo para
classificação binária e multiclasse chamado de DarkCovidNet. O modelo alcançou uma
acurácia de 98,08% para a classe binária e 87,02% para a abordagem multiclasse. Para
diferenciar casos de pneumonia provocados pelo novo coronavírus daqueles ocasionados
por alguma outra infecção e pulmões não afetados, Pereira et al. (2020) utilizaram imagens
de Raio-x do tórax juntamente a um modelo CNN pré-treinado e descritores de textura
para extrair características. Deste modo obtiveram um F1-score de 65% utilizando uma
abordagem multiclasse e um F1-score de 89% para classificação de COVID-19.

Abbas, Abdelsamea e Gaber (2021) Também fizeram o uso de CNNs para o
reconhecimento e classificação de imagens de Raio-x do tórax para identificar casos de
COVID-19 ou normais. Os autores utilizaram um método denominado DeTraC (decompose,
transfer and compose) para a melhoria das imagens utilizadas devido a eficiência da própria
abordagem que garante lidar com qualquer irregularidade no conjunto de imagens. Em
sua pesquisa, obtiveram acurácia de 93,1% diante uma sensibilidade de 100%.

Rahimzadeh e Attar (2020) usaram a combinação das redes Xception e ResNet50V2
para detectar casos de COVID-19. Obtiveram uma acurácia de 99,50%, sensibilidade
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de 80,53% e uma precisão de 35,27% ao detectar a COVID-19. Chen et al. (2021)
utilizaram uma arquitetura ResNet50 juntamente à técnica de deep features em três
camadas conectadas realizando uma fusão entre 9 patches usados nos estudos, utilizando
imagens originais sem etapas de pré-processamento. Como resultado, obtiveram a acurácia
balanceada de 90,67%. Por melhor que sejam os resultados dos estudos citados acima, é
preciso que melhorias sejam feitas para a maior eficácia. Uma ampla variedade de técnicas
ainda podem ser aplicadas para a melhora do desempenho dos métodos mencionados,
dessa forma, auxiliar no combate a pandemia de COVID-19 e avanços na área da medicina
diagnóstica.

Tabela 1 – Trabalhos relacionados.

Trabalho Técnica Base de imagens Acc(%) F1(%)
(OZTURK et al.,
2020)

DarkCovidNet Covid Chest X-ray e
ChestX-ray8

98,08 -

(HEMDAN;
SHOUMAN;
KARAR, 2020)

VGG19 e
DenseNet201

Covid Chest X-ray e
Chest X-Ray Images

(Pneumonia)

90 91

(ZHANG et al.,
2020b)

ResNet Covid Chest X-ray e
ChestX-ray8

96 -

(PEREIRA et
al., 2020)

Inception-v3 e
Descritores de textura

RYDLS-20 - 89

(ABBAS;
ABDELSAMEA;
GABER, 2021)

CNN + DeTraC Covid Chest X-ray 93,1 -

(RAHIMZADEH;
ATTAR, 2020)

Xception e
ResNet50V2

Covid chest X-ray e
Rsna pneumonia

detection

99,50 -

(CHEN et al.,
2021)

ResNet50 COVID-19 Chest
X-ray, COVID-19

Image Data Collection

90,67 -

Os trabalhos apresentados neste capítulo são de extrema importância, pois apresentaram
resultados muito significativos na classificação do COVID-19. A Tabela 1, que apresenta
um resumo comparando os trabalhos mencionados, mostra as técnicas utilizadas, bases de
imagens e as métricas de avaliação - acurácia (Acc) e F1-score (Seção 2.7) - que foram
obtidas.

Como pode-se observar, os trabalhos relacionados utilizam técnicas de Deep
Learning que são extremamente eficazes em sua tarefa de diagnóstico de COVID-19. Porém,
mesmo com resultados promissores, algumas dessas abordagens foram extremamente
custosas em termos de recursos computacionais e velocidade de treinamento, além de
apresentarem alto nível de complexidade (como combinação entre redes diferentes), ou
mesmo apresentaram outras métricas (como precisão e sensibilidade) não tão altas. O
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presente trabalho busca apresentar um método simples, que utiliza redes residuais como
sua grande base, que são redes consolidadas na comunidade de Deep Learning pela sua
performance no treinamento (mesmo possuindo alto número de camadas) e também na
classificação de imagens, juntamente a transferência de aprendizado e técnicas de Data
augmentation para aumentar a variedade de dados utilizados no treinamento e validação.
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4 Metodologia

Este capítulo apresenta a metologia proposta para classificar os pacientes que
apresentam condições de COVID-19 e condições saudáveis, em quatro etapas que estão
detalhadas nas próximas seções. Na primeira etapa (Seção 4.1), são descritas as imagens
utilizadas, adquiridas do conjunto de dados de Raios-x do tórax. Na segunda etapa (Seção
4.2), é descrito o processo de Pré-processamento, onde não houve a alteração na estrutura
das imagens, mas sim o aumento na diversidade de dados disponíveis para o treinamento
dos modelos. Na terceira etapa (Seção 4.3), é descrito o processo de Transfer Learning
utilizado para reutilização de um modelo pré-treinado. Por fim, na quarta etapa (Seção 4.4),
é apresentado um classificador totalmente treinado utilizado para realizar os experimentos.
O diagrama do fluxo do conjunto de etapas aplicado neste estudo está sumarizado na
Figura 9.

Figura 9 – Fluxograma da metodologia proposta.

4.1 Base de dados
A classificação de imagens de raio-x de tórax para diversos tipos de patologias

foi bem estudada na literatura (KELES; KELES; KELES, 2021), e com o aumento
exponencial do número de casos de COVID-19 no ano de 2020, várias bases de imagens
foram disponibilizadas para análise e experimentos (RAHMAN et al., 2021). Para este
trabalho, foi pesquisada uma base que contém várias amostras de pacientes normais, para
que pudesse ser simulada a realidade clínica. Todos os experimentos neste estudo foram
realizados em uma base de imagens pública, que contém uma coleção de diversas fontes,
dentre elas a base de dados de COVID-19 da Sociedade Italiana de Radiologia Médica
e Intervencionista (SIRM) e o conjunto de dados do novo Corona Vírus 2019 (COHEN;
MORRISON; DAO, 2020), além de imagens extraídas de diversas outras publicações.
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A base de imagens, inicialmente, consistia em 21.165 imagens, contendo outros
tipos de patologia, como pneumonia viral e opacidade pulmonar. O presente trabalho
considerou apenas 13.808 imagens, sendo destas 3.316 casos positivos exclusivamente de
COVID-19 e 10.192 imagens de casos normais.

Neste estudo, os experimentos foram realizados com o objetivo de classificar as
imagens em casos de COVID-19 e não COVID-19 (casos normais). A Figura 10 (a)
exemplifica o casos de pacientes em condições normais, e a Figura 10 (b) mostra casos
diagnosticados com COVID-19.

Figura 10 – Exemplos da base de imagens: (a) Casos de pacientes em condições normais.
(b) Casos de pacientes diagnosticados com COVID-19.

(a) Casos Normais

(b) Casos diagnosticados com COVID-19

4.2 Pré-processamento
Neste trabalho, as imagens da base escolhida já estavam em condições aceitáveis e

padronizadas de dimensão e escala de cores (escala de cinza), logo, não foi necessário alterar
a estrutura das imagens. Porém, três importantes técnicas de Image Augmentation foram
aplicadas para gerar novas instâncias para o treinamento nos experimentos realizados:
Deslocamento (vertical e horizontal) da imagem, rotação e giro (horizontal). A operação de
deslocamento utilizada foi feita deslocando a imagem em 10% de seu tamanho verticalmente
e horizontalmente. A rotação foi realizada rotacionando as imagens em 10 graus, nas
direções anti-horária e horária. O giro foi feito invertendo a imagem horizontalmente. A
Figura 11 demonstra alguns exemplos das técnicas utilizadas mencionadas anteriormente.

Neste estudo, a base de dados inteira (i.e., 3.616 imagens em condições de COVID-
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19 e 10.192 imagens em condições normais) foi utilizada, separando 70% para treino (i.e.,
2.531 imagens em condições de COVID-19 e 7.134 imagens em condições normais), sendo
20% destas dedicadas a validação (i.e., 482 imagens em condições de COVID-19 e 1.451
imagens em condições normais), e 30% para teste (i.e., 1.085 imagens em condições de
COVID-19 e 3.058 imagens em condições normais).

Figura 11 – Exemplos da base de imagens: (a) Imagem original. (b) Imagem com
deslocamento. (c) Imagem com rotação. (d) Imagem invertida horizontalmente.

(a) Original (b) Deslocamento horizontal

(c) Rotação em direção anti-horária (d) Giro horizontal

4.3 Transfer learning
Nesta etapa, pretende-se, a partir de redes pré-treinadas (RAHMAN et al., 2021),

obter um modelo eficiente na classificação de imagens como COVID-19 ou não COVID-19
(condições normais). A técnica de Transfer learning utilizada tem por objetivo reutilizar
um modelo já treinado para uma tarefa em outra relacionada (BROWNLEE, 2017) (Seção
2.5). Para isso, foram realizados experimentos utilizando três redes (ResNet50, ResNet101,
ResNet152), com pesos pré-treinados aplicados na base de imagens ImageNet (DENG
et al., 2009), que é comumente utilizada na literatura. O processo de Transfer learning
utilizado consiste em três partes:

• Seleção de modelo: nesta etapa, ocorre a escolha de um modelo pré-treinado para
utilização nos experimentos. Foram escolhidas as redes ResNet, por apresentarem
um excelente desempenho na literatura, além de coincidirem com o input size das
imagens (299x299).
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• Reuso de modelo: neste ponto, usa-se o modelo pré-treinado como ponto de partida
para um modelo na nova tarefa designada.

• Tuning: neste ponto, ocorre a adaptação do modelo obtido até então, o modelo
é reutilizado para um retreinamento após um descongelamento de suas camadas,
para que pudesse ser completamente reajustado e então é feita uma análise de seu
desempenho.

4.4 Classificação de diagnóstico utilizando redes residuais
A partir dos modelos obtidos através da técnica de Transfer learning, precisa-se

classificar as imagens como condição de COVID-19 ou não COVID-19. Para isso, as redes
escolhidas e retreinadas durante a etapa anterior (ResNet50, ResNet101, ResNet152) foram
utilizadas para classificação. As redes residuais foram escolhidas por apresentarem uma
excelente performance mesmo com um número alto de camadas (até 8 vezes maior que as
redes VGG, mantendo um baixo grau de complexidade) (HE et al., 2016). Para avaliar
o desempenho dos modelos, foram utilizadas. Então, é necessário validar e discutir os
resultados obtidos através dos experimentos. Este processo é executado usando métricas
comumente usadas em sistemas CAD/CADx. As métricas utilizadas foram: acurácia,
precisão, recall e F1-score (Seção 2.7). A etapa de validação de resultados tem por objetivo
levantar os pontos positivos e negativos da abordagem escolhida e também melhorias para
possíveis trabalhos futuros.
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5 Resultados

Neste capítulo, são apresentados e discutidos os resultados dos experimentos
realizados pela abordagem proposta para a classificação de COVID-19 em imagens de
Raio-x do tórax de pacientes. As etapas para a análise de resultados foram definidas da
seguinte maneira: Configuração Experimental (Seção 5.1); Divisão e preparação da base
(Seção 5.2); Treinamento das redes utilizando a técnica de transfer learning (Seção 5.3);
Classificação das imagens (Seção 5.4) e Discussão dos resultados (Seção 5.5).

5.1 Configuração Experimental
O presente trabalho apresenta um método que utiliza a linguagem Python 3.7 para

o desenvolvimento. A biblioteca de Deep Learning Keras (CHOLLET et al., 2015) foi
utilizada e, como back-end, o TensorFlow-GPU que fornece uma interface para expressão de
algoritmos de Machine Learning e sua implementação para executá-los em GPU (ABADI
et al., 2015). Para tornar o trabalho independente de uma máquina física, foi utilizado o
Google Colab (BISONG, 2019), que fornece um ambiente de desenvolvimento serverless
do Jupyter notebook para desenvolvimento interativo. As especificações da máquina
utilizada nos experimentos são: Placa de vídeo Nvidia K80 com 12 GB de memória de
vídeo, 12 GB de memória RAM, com um espaço em disco disponibilizado de 358 GB para
desenvolvimento.

5.2 Divisão e preparação da base
Conforme explicado na Seção 4.1, a base de imagens de radiografias de COVID-19

contém um total de 13.808 imagens de raios-x de tórax. Dessas imagens, 10.192 eram
imagens rotuladas como Normal e 3.616 como COVID-19. Sendo assim, a base foi dividida
aleatoriamente em 3 partes: treino, validação e teste com, respectivamente, 7.732, 1.933 e
4.143 imagens. A Tabela 2 apresenta a relação entre as imagens utilizadas no treinamento,
validação e teste.

Tabela 2 – Relação entre imagens usadas para treinamento, validação e teste

Base Normal COVID-19 Total Representação (%)
Treino 5.683 2.049 7.732 56%

Validação 1.451 482 1.933 14%
Teste 3.058 1.085 4.143 30%
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Como mencionado na seção 4.2, para aumentar o número de amostras disponíveis,
foi utilizada a técnica de Image Augmentation com diferentes rotações e deslocações nos
eixos x e y.

5.3 Treinamento
De acordo com a Seção 4.3, as redes utilizadas para o treinamento foram as de

arquitetura ResNet presentes na biblioteca Keras: ResNet50, ResNet101 e ResNet152. O
treinamento de cada rede foi realizado em 2 etapas: 1) ajuste do topo e 2) ajuste da rede
base.

5.3.1 Ajuste do Classificador

Nesta etapa do treinamento é inicializada uma instância de cada rede com os pesos
pré treinados ImageNet. A camada de classificação de cada rede é retirada, uma nova
com pesos aleatórios é adicionada manualmente e as camadas anteriores pré-treinadas são
congeladas para que o treinamento seja realizado primeiramente apenas na nova camada
de classificação.

Após essa configuração inicial são apresentadas, em batches de tamanho 8, as
imagens de raio-x do conjunto de treinamento para as redes durante 5 épocas. Em seguida
as redes são apresentadas ao conjunto de imagens de validação para se avaliar o desempenho
de classificação com os pesos pré-treinados. A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos
com as redes utilizadas.

Tabela 3 – Classificação utilizando apenas o topo ajustado

Rede Acurácia Precisão Sensibilidade F1-Score
ResNet50 90% 91% 82% 85%

ResNet101 89% 91% 80,5% 84%
ResNet152 91% 90% 87% 88%

5.3.2 Ajuste da Rede Base (tunning)

Com o topo da rede ajustado, as camadas restantes da rede são descongeladas
para que possam aprender as características do conjunto de imagens de tomografia
computadorizada. Após o descongelamento das camadas, são apresentadas para as redes
as imagens do conjunto de treinamento em batches de tamanho 8 durante 10 épocas. A
Figura 12 apresenta a evolução da loss e da acurácia das redes ResNet50, ResNet101 e
ResNet152.
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(a) ResNet50

(b) ResNet101

(c) ResNet152

Figura 12 – Evolução da acurácia e loss durante o ajuste da rede base.

5.4 Classificação
Nesta etapa, são apresentadas as imagens do conjunto de imagens de teste para

as redes ResNet50, ResNet101 e ResNet152 a fim de que elas realizem a predição para o
conjunto e a partir disso sejam avaliadas as métricas de desempenho (Seção 2.7) das redes.
Após a predição das imagens do conjunto de teste, foi aplicado um limiar de 0,5 sobre o
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vetor de predições de cada rede, transformando em 0 todos os valores abaixo do limiar e
em 1 caso contrário.

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho de classificação das redes foram:
acurácia, precisão, sensibilidade e F1-score. A Tabela 4 apresenta as métricas de classificação
obtidas pelas redes.

Tabela 4 – Classificação utilizando as redes completamente ajustadas

Classe Acurácia Precisão Sensibilidade F1-Score
ResNet50 99% 98,5% 98% 98%

ResNet101 98% 98% 96% 96,5%
ResNet152 98% 98% 98,5% 98%

5.5 Discussão dos resultados
A pandemia causada pelo COVID-19 levou muitos cientistas e pesquisadores a

procurarem novos métodos de auxílio ao diagnóstico e tratamento da doença. Muitos dos
métodos de diagnóstico foram desenvolvidos utilizando reconhecimento de padrões nas
imagens de raios-X do tórax. Uma comparação desses trabalhos com o desenvolvido nesta
pesquisa é apresentada na tabela 5.

Tabela 5 – Comparação com trabalhos relacionados.

Trabalho Técnica Acc(%) Pre(%) Sen(%) F1(%)
(OZTURK et al.,
2020)

DarkCovidNet 98 - - -

(HEMDAN;
SHOUMAN;
KARAR, 2020)

VGG19 e
DenseNet201

90 - - 91

(ZHANG et al.,
2020b)

ResNet 96 - - -

(PEREIRA et
al., 2020)

Inception-v3 e
Descritores de textura

- - - 89

(ABBAS;
ABDELSAMEA;
GABER, 2021)

CNN + DeTraC 93,1 - - -

(RAHIMZADEH;
ATTAR, 2020)

Xception e
ResNet50V2

99,5 35,3 80,5 -

(CHEN et al.,
2021)

ResNet50 90,7 - - -

MÉTODO
PROPOSTO

ResNet50

ResNet101

ResNet152

99

98

98

98,5

98

98

98

96

98,5

98

96,5

98
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Pode-se observar que muitos dos métodos comparados também utilizaram Deep
Learning, já que consistem em métodos consolidados e extremamente promissores, como
se pode ver em Ozturk et al. (2020) e Zhang et al. (2020b) que superaram os 95% de
acurácia utilizando modelos baseados em redes convolucionais. Hemdan, Shouman e Karar
(2020) utilizando uma rede VGG e uma DenseNet conseguiu atingir os 91% de F1-score, o
que já pode ser considerado um valor expressivo. Os ditos trabalhos exploraram as redes
neurais, trazendo abordagens significativas para o diagnóstico de COVID-19 por meio da
análise de imagens de raios-X, porém esses resultados ainda não foram tão expressivos
como os da abordagem apresentada neste trabalho. O método proposto por Rahimzadeh
e Attar (2020) conseguiu atingir impressionantes 99,5% de acurácia com sua abordagem
baseada em redes Xception e ResNet50V2. Porém sua sensibilidade permaneceu estagnada
em 80% e sua precisão em 35,27% para detecção de COVID-19 (31 casos de COVID-19).
Isso porque seu método era mais focado na classificação de pacientes normais/pneumonia
(4.420 casos de pneumonia e 6.851 casos normais, tornando desbalanceada a base para a
detecção de COVID-19), o que não é o foco deste trabalho.

Embora todos os resultados anteriores apresentassem significativas e promissoras
métricas de desempenho, o presente trabalho, utilizando bases semelhantes, conseguiu
manter-se estável e com alto nível de desempenho alcançando 99% de acurácia com a
ResNet50 e 98,5% de sensibilidade com a ResNet152. A ResNet101, mesmo sendo a menos
promissora entre as 3, ainda conseguiu ser melhor ou pelo menos se equiparar à maioria
dos demais resultados apresentados, perdendo apenas para a acurácia do trabalho do
Rahimzadeh e Attar (2020), porém ainda possuindo uma sensibilidade e uma precisão
muito superior.
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6 Conclusão

A pandemia causada pelo COVID-19 resultou em impactos que se estendem pelo
mundo todo. Portanto, vários métodos foram propostos para auxiliar os profissionais da
área da saúde. Este trabalho propôs um método completamente automatizado e eficiente,
utilizando redes neurais residuais e transfer learning para a classificação de imagens de
raios-x de tórax como em condições de COVID-19 ou saudáveis.

Embora o COVID-19 seja um problema relativamente novo, muitos trabalhos já
foram realizados a respeito, sendo necessária a utilização de bases de dados públicas para
a execução do método proposto. Assim, este estudo utilizou o conjunto de imagens de
raios-x do tórax, que contempla uma variedade de fontes e patologias, entretanto, apenas
as condições normais e COVID-19 foram exploradas neste presente trabalho.

Para aumentar a quantidade de instâncias no conjunto de dados utilizados, uma
etapa de image augmentation foi realizada, gerando assim, novas imagens em configurações
diferentes de rotação e deslocação ao longo dos eixos x e y, como bem explicado nas seções
4.1 e 4.2.

Em seguida, foi realizada a técnica de transfer learning para reaproveitar os pesos
de uma rede pré-treinada, juntamente à técnica Fine tuning para ajuste das diversas
camadas das redes. Foram utilizadas as redes residuais (ResNet50, ResNet101 e ResNet152)
para classificação das imagens, visto que as mesmas já apresentavam ótima performance
em trabalhos semelhantes (HE et al., 2016) e neste trabalho todas as redes residuais
estudadas e testadas apresentaram no final resultados muito promissores. A ResNet50,
após os processos acima citados, conseguiu alcançar 99% de acurácia, uma precisão média
de 98,5%, sensibilidade média de 98% e F1-score médio de 98%. Logo, percebe-se que os
resultados obtidos são bem promissores, assim como o método, que já é validado e capaz
de classificar com eficiência pacientes acometidos pelo COVID-19.

Como direção de pesquisa futura, destaca-se o uso de outras arquiteturas ou o
desenvolvimento de novas para o problema específico. O método não propôs uma nova
abordagem para o ajuste da rede pré-treinada, apenas utilizou abordagens já existentes,
como o reajuste total da rede. Acredita-se que outras abordagens semelhantes possam
ser ainda mais eficazes, e que outros tipos de redes possam obter resultados promissores,
como os das redes residuais experimentadas neste trabalho.

Além disso, o método proposto identifica se imagens de raios-x apresentam condições
de COVID-19 ou não. Adicionar uma etapa de segmentação para identificar as regiões
afetadas poderia ajudar bastante os profissionais da saúde. Outro possível ponto de melhora
é estender o método para também classificar as imagens em outros tipos de patologias
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com o envolvimento pulmonar, como opacidade pulmonar e pneumonia, por exemplo.
Acredita-se que essas mudanças possam agregar ainda mais valor ao método proposto.
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