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COVID-19 Detection in X-Ray Images Using Convolutional Neural Networks
Deteccion de Covid-19 en Imagenes de Rayos X Utilizando Redes Convolucionales
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RESUMO

Descritores: Covid-19;  Objetivo: Este trabalho investiga diferentes abordagens de utilizagio de redes de convolugio (CNNs) para diferenciar

Aprendizado de Maquina Pneumonia causada por Covid-19 de Pneumonia causada por outras doengas, ¢ casos sem Pneumonia. Os dados
utilizados sdo imagens de raio-x. Método: Duas abordagens de treinamento de CNNs sdo empregadas: CNN sem
transferéncia de aprendizado e CNN treinada com transferéncia de aprendizado. Além disso, o problema de classifica¢io
¢ tratado em dois cendrios: 1) duas classes e 2) trés classes. Resultados: A abordagem sem transferéncia de aprendizado
mostrou-se melhor no cenario com duas classes (acuracia 85,37% contra 82.11%), enquanto a segunda abordagem foi
ligeiramente superior no cenario 2 (acuracia 87,91% vs 86.26%). Conclusdo: Os resultados sao interessantes e
mostram que o desempenho dos métodos investigados pode variar ao modificarmos o cendrio de avaliagdao, porém,
ajustes dos pardmetros sdo necessarios para que as conclusoes sejam mais precisas.

ABSTRACT

Keywords: COVID-19;  Objective: In this work we investigate different approaches to use Convolutional Neural Networks (CNN) to

Machine Learning classify Pneumonia due to COVID-19, Pneumonia caused by other diseases, and no finding cases. The dataset used is
composed of X-ray images. Method: Two different approaches for training CNN are employed: CNN with no
transfer learning and CNN trained with transfer learning. In addition, the classification problem is dealt with in two
scenarios: 1) two classes and 2) three classes. Results: The approach using no transfer learning was better in the first
scenario (accuracy 85.37% versus 82.11%), while the second approach was slightly superior in the multi-class
scenario (accuracy 87.91% versus 86.26%). Conclusion: The results are interesting and show that the performance
of these methods may vary when we modify the classification scenario. However, a better process of tuning the
parameters is necessary for more accurate conclusions.

RESUMEN

Descriptores: Covid-19; Objetivo: En este trabajo investigamos diferentes enfoques que utilizan redes neuronales de convolucién (CNN) e

Aprendizaje Automitico imagenes de rayos X para diferenciar la neumonia causada por Covid-19 de la neumonia causada por otras enfermedades
y casos sin neumonia. Método: Comparamos el ajuste del modelo CNN sin transferencia de aprendizaje y con
transferencia de aprendizaje. También evaluamos el problema de clasificaciéon con dos y tres clases. Resultados: El
enfoque sin transferencia de aprendizaje es mejor en el escenario con dos clases (precision 85,37% versus 82,11%),
mientras que el segundo enfoque fue ligeramente superior en el escenario con 3 clases (precision 85,37% versus
82,11%). Conclusioén: Los resultados son interesantes y muestran que el desempefio de los métodos investigados
varfa cuando modificamos el escenario de evaluacién, siendo necesarios ajustes mas finos de los parametros para
alcanzar conclusiones mas precisas.
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INTRODUCAO

O coronavirus pertence a uma familia de virus (CoV)
que pode causar desde resfriados comuns a doencas mais
graves, como a Sindrome Respiratéria Aguda Severa
(SARS, do inglés Severe Acute Respiratory Syndrome) e a
Sindrome Respiratéria do Oriente Médio (MERS, de
Middle-East Respiratory Syndrome). O novo coronavirus
recebeu a denominacdo SARS-CoV-2 pela Organizacao
Mundial da Sadde (OMS) e a doenga que ele provoca
tem a denominacio Covid-19®,

Embora o virus seja recente, é possivel identificar um
numero significativo de trabalhos que propdem métodos
que empregam técnicas de Aprendizagem de Maquina
(AM) para diagnéstico automatico da Covid-19 a partir
de imagens. A literatura que envolve esse tipo de aplicacio
mostra que dados de Radiologia sio muito utilizados no
desenvolvimento de solucoes baseadas em AM®.

A Radiologia é um braco da medicina responsavel pelo
diagnéstico por imagens e tratamento de doengas. Os tipos
mais comuns de imagens radiograficas incluem
tomografias computadorizadas, raio-x e imagens de
ressonancia magnética®. No caso de uso com algoritmos
de AM, imagens de raio-x do térax e de tomografia
computadorizada s3o vitais para esse tipo de diagnéstico.
Dentre essas duas fontes de informagio, imagens de raio-
X 30 interessantes porque possuem menor custo associado,
tém aquisicio mais rapida e sio mais amplamente
disponiveis”. Outro fator interessante a observar é a
disponibilidade puablica de dados anotados de raio-x que
podem ser usados no desenvolvimento de solugdes®.

Considerando esse contexto, dentre os trabalhos que
utilizam imagens de raio-x, a maioria tem como objetivo
realizar classificacdo binaria, Ze., entre os casos de Covid-
19 detectados e os nao detectados (equivalente em inglés
a No-Finding). Entretanto, ha também trabalhos que tentam
identificar pneumonia causada por Covid-19 e diferencia-
la de outros tipos de pneumonia, além de também
considerar a classe de casos ndo detectados (classe normal).
Em termos de estratégias empregadas, observa-se o
dominio de redes neurais profundas, mais precisamente
Redes de Convolucio (CNN, do inglés Convolutional Neural
Networks), seja para segmentacao e/ou para extracio de
caracteristicas e classificacio®. Em termos de métodos
que ndo fazem segmentacio, as solu¢Oes baseadas em
CNN podem ser divididas em dois grupos: 1) métodos
que empregam redes relativamente rasas com treinamento
do zero®9; e 2) métodos que usam modelos profundos
com apoio de transferéncia de aprendizado™?.

Dentre os trabalhos do primeiro grupo, Duran-Lopez
et al.®) propdem um sistema denominado COVID-XNet,
que classifica imagens de raio-x frontal do térax em duas
classes: Covid-19 e normal. Nesse trabalho, depois de
aplicar a etapa de pré-processamento, as imagens obtidas
sdo usadas como entrada para um modelo de CNN que
foi treinado do zero para realizar a classifica¢io bi-classe.
O modelo proposto possui a seguinte arquitetura: cinco
camadas de convolucio, quatro de agrupamento maximo
(MaxPooling), uma de agrupamento médio global (GAP)
e uma camada softmax final. Os autores mostraram que o
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COVID-XNet atingiu acuracia superior a 90% na base de
dados investigada.

Outro trabalho do primeiro grupo ¢ o DarkCovidNet,
proposto por Ozturk et al.9) para o diagnéstico automaético
da Covid-19. O modelo é baseado na arquitetura Darknet-
199 ¢ foi aplicado em imagens de raio-x de térax para
prover o diagnéstico da doenga sem a necessidade de
utilizacio de métodos de extracdo de caracteristicas. Os
experimentos foram executados em dois cenarios diferentes.
Primeiramente, o modelo foi utilizado para classificar as
imagens em trés categorias, que obteve acuracia de 87,02%:
Covid-19, normal e Pneumonia. Posteriormente, o modelo
foi treinado para detectar apenas duas classes, que teve
acuracia de 98,08%: Covid-19 e normal. A arquitetura da
rede consiste em 17 camadas de convolucio, 5 camadas de
agrupamento maximo, além da camada de saida. Os
resultados dos experimentos mostraram que a taxa de
acuracia obtida no problema de classificagdo binaria ¢ 10%
supetior a taxa obtida na classificagio multiclasse.

Conforme ocorre em diversas aplicacdes praticas de
visio computacional que empregam solucOes baseadas
em CNN, o uso de transferéncia de aprendizado ¢
amplamente difundido. Por exemplo, Hemdan et al.?”
compararam sete CNNs pré-treinadas, as quais foram
aplicadas em imagens de raio-x no intuito de realizar o
diagnoéstico automatico da Covid-19. Os autores
consideraram apenas o problema de classificacdo binaria
em: Covid-19 e normal. Dentre os sete classificadores
testados, os modelos VGG19 e DenseNet201 produziram
os melhores desempenhos nos resultados experimentais,
com acuracia de 90% obtida por ambos os classificadores.

Narin et al.®) também desenvolveram um método de
predi¢ao automatica de Covid-19 em imagens de raio-x
de torax usando modelos de CNN pré-treinados. Os
autores compararam trés arquiteturas de rede: ResNet50,
InceptionV3 e Inception-ResNetV2. Eles também
empregaram os classificadores para resolver um problema
bi-classe, isto é, Covid-19 vs normal. Ao comparar os
resultados obtidos por cada modelo de CNN, o melhor
desempenho médio em todas as categorias foi obtido
pela ResNet50, alcangando acuricia de 98% na base de
dados testada.

Ha muitos outros trabalhos que utilizam CNN com
transferéncia de aprendizado no contexto de detec¢io de
Covid-19 por imagens de raio-x, e.g., os trabalhos de
Ouchicha et al."”) Apostolopoulos e Mpesiana?,
Rahimzadeh e Attar’?, Wang e Wong!?, Kumar et al."¥,
Ahsan et al."? e Cohen et al.". Apesar das diferentes
arquiteturas testadas, VGG e ResNet sio tipos de
arquiteturas bastante utilizados. Além disso, é possivel
observar que nao ha um padrio quanto a forma de
classificar as instancias: problema binario vs problema de
multiplas classes.

Com base no contexto apresentado, o objetivo deste
trabalho foi investigar alguns dos pontos ainda sem
consenso na literatura sobre a aplicagdo de CNNs na tarefa
de diagnodstico de Pneumonia por Covid-19 a partir de
imagens de raio-x. O primeiro ponto investigado foi: qual
a melhor abordagem - treinamento do zero ou uso de
transferéncia de aprendizado? O problema também foi
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investigado nas versdes de classificacdo bindria e
classificagdo com multiplas classes. Por fim, dois modelos
pré-treinados empregados com frequéncia nos trabalhos
relacionados sdo testados em nossos experimentos na
abordagem de uso de transferéncia de aprendizado.

METODOS

Duas abordagens empregando CNN foram
investigadas neste trabalho: 1) CNN composta por poucas
camadas de convolucio treinada sem transferéncia de
aprendizado; e 2) modelos mais profundos pré-treinados
em problema de classificagdo de imagens genéricas. Essas
duas abordagens sao descritas nas se¢Oes seguintes.

Antes, porém, ¢ importante destacar que 0s mesmos
valores de diversos parimetros foram empregados nos
diferentes modelos de CNN testados para facilitar a
comparacio entre as duas abordagens. HEsses parametros
sio os seguintes. As imagens de raio-x foram
redimensionadas para 224 x 224 e foi empregada a técnica
de aumento de dados nas duas abordagens, por meio de
operacées aleatdrias de rotacdao até 20°, deslocamento
vertical até 20% e deslocamento horizontal até 20%, com
inversao horizontal aleat6ria e cisalhamento até 15%. Exceto
pelo cisalhamento, essas sao deformacdes potenciais de
imagens radiograficas. Foi feito o preenchimento por
proximidade nas imagens, considerando o
redimensionamento das imagens. Também foram
definidos: nimero de épocas como 200, tamanho dos
lotes como 32, conjunto de fungdes callbacks como o
checkpoint ¢ a parada antecipada (com espera de 30 épocas)
— a parada antecipada ¢ utilizada para evitar overfitting.

CNN menos profunda com treinamento do zero

A arquitetura empregada na abordagem sem
transferéncia de aprendizado é mais profunda do que o
modelo utilizado por Duran-Lopez et al.®, mas menos
profunda do que o modelo proposto por Oztutk et al.©.
O modelo utilizado foi proposto no trabalho de Toni
Esteves' e foi escolhido por ser uma arquitetura
intermediaria entre os trabalhos supracitados,
estabelecendo assim um melhor equilibrio entre overfitting
e underfitting. A CNN empregada tem a seguinte arquitetura:
camada de entrada que aceita imagens 224 x 224; dez
camadas convolucionais; quatro camadas de agrupamento
(pooling), uma camada flatten, uma camada de dropout e duas
camadas totalmente conectadas (FC). A figura 1 mostra a
arquitetura do modelo.

Todas as camadas de pooling usam Max pooling, as
camadas convolucionais utilizam a fun¢do de ativacio
RelLU e as camadas totalmente conectadas também
utilizam Rel .U, exceto a ultima, que usa a func¢do de ativacdo
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Softmax. Foi empregado o otimizador Adam com taxa
de aprendizado igual a 0,001.

CNN profunda treinada com transferéncia de
aprendizado

Para os modelos de CNN treinados com transferéncia
de aprendizado, dois modelos frequentemente utilizados
em trabalhos relacionados foram selecionados:
ResNet50V2 e VGG16. Foi reproduzida a estrutura
especificada por Narin et al.®.. Esse processo envolve
excluir o topo de cada modelo, adicionar uma camada de
pooling médio global bidimensional e uma camada
totalmente conectada com 1024 neuronios com funcgio
de ativacao ReLLU. Sao conduzidos experimentos de
classificacdao bindaria e multiclasse, para os quais foram
respectivamente selecionadas uma camada totalmente
conectada com 2 ¢ uma com 3 neurénios com ativacoes
Softmax. Foi utilizado também o otimizador Adam e a
taxa de aprendizado 0,0001.

Para transferéncia de aprendizado, foram empregados
os pesos desses modelos treinados no ImageNet!”. Por
fim, ambos os modelos foram treinados com apenas o
ultimo bloco de camadas de convolugido e as camadas
totalmente conectadas descongelados.

Base de Dados

Neste estudo foram construidos dois conjuntos de
dados, um para a realizacdo dos experimentos de
classificacao binaria (classes Covid-19 e sem Covid-19) e
outro para a classificacio multiclasse (classes Covid-19,
Pneumonia e Normal).

O conjunto de dados utilizado para a classificacao binaria
¢ composto por 963 imagens de raio-x de pacientes com
Pneumonia, sendo que 476 imagens de raio-x pertencem a
classe Pneumonia causada por Covid-19, enquanto 487
pertencem a classe Pheumonia causada por outros tipos de
doencas. As instancias da classe Covid-19 foram obtidas
do repositétio Covid-19 Image Data Collection™”. Como essa
base é desbalanceada, para compor as 476 instancias da
classe sem Covid-19, 277 imagens de pneumonia viral ou
bacteriana nao causada por Covid-19 foram adicionadas
do repositétio Chest X-Ray Images (Pnennmonia)™®.

O conjunto de dados para a classificagio multiclasse
utiliza as imagens do conjunto de dados para a classificacao
binaria, acrescidas de 476 imagens de pulmdes saudaveis
do trepositorio Chest X-Ray Images (Pneumonia)™™. A
distribui¢do entre as classes ficou da seguinte maneira: 476
instancias da classe Covid-19, 487 da classe Pneumonia e
476 da classe Normal.

Por fim, foi utilizada a op¢ao de validagao holdout, isto
¢, cada conjunto de dados foi dividido em trés partigSes:
1/8 para valida¢ao, 1/8 para teste e 6/8 para treino. Como

| DROPOUT

Figura 1 — Representa¢do do modelo de CNN treinado sem transferéncia de aprendizado

' medium.com/@estevestoni/deep-learning-e-covid-19-utilizando-de-imagens-de-raio-x-63296b5dc77a
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pode haver varias instancias de um mesmo paciente,
especialmente nos dados obtidos do repositorio Covid-19
Image Data Collection"”, a estratificagio foi orientada aos
identificadores anonimizados de pacientes, de modo a nao
permitir que instdncias de um mesmo paciente ocorram
em mais de uma particdo de dados. Portanto, pacientes
presentes na base de treino, por exemplo, terdo todas as
suas instancias apenas na base de treino. Dessa forma, n6s
eliminamos um possivel viés na avaliacio dos resultados
dos experimentos.

Métricas de Avaliagdo

Todos os modelos sio avaliados com a parti¢ao de
teste apOs a conclusio da fase de treinamento. Para avaliar
o desempenho dos modelos foram utilizadas as métricas
de acuracia (AC), precisao (PR), sensibilidade (SE) e F1-
seore. Dados os valores de falsos positivos (FP), verdadeiros
positivos (TP), falsos negativos (FIN) e verdadeiros negativos
(TN), as métricas sao definidas da seguinte forma:

- Acuracia: Relacio entre as instancias classificadas
corretamente e o total de instancias.

TP+TN

AC = INFTPYFPTFN

€y

- Precisao: mede a precisio do modelo em relagao
a0s casos que foram considerados positivos.

TP

PR = op¥Fp

()
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- Sensibilidade: proporc¢io de casos positivos reais
que sao identificados corretamente.

TP

SE = — 3)
TP+ FN
- F1- score: média ponderada entre Precisao e
Sensibilidade.

F1 2 SE » PR 4

= * —
SE + PR S

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os experimentos desenvolvidos neste trabalho estao
divididos em duas séries: classificacio binaria e classificacao
multiclasse. As duas abordagens de uso de CNN—
treinamento sem transferéncia de aprendizado e uso de
redes pré-treinadas—sao investigadas nas duas séries de
experimentos. Os resultados sdo apresentados e discutidos
nesta secao.

Resultados Bi-Classe

Embora duas abordagens tenham sido investigadas, é
importante lembrar que dois modelos de CNN foram
empregados na abordagem de treinamento com
transferéncia de aprendizado: VGG16 e ResNet50V2.
Como ambos os modelos foram treinados com parada
antecipada, os melhores resultados para classificagdo bi-
classe foram obtidos nas épocas 36 e 19 para VGG16 e
ResNet50V2, respectivamente. A Tabela 1 mostra a
comparacdo dos resultados obtidos pelas trés redes: rede

Tabela 1 - Comparacio entre os modelos de CNN investigados ao resolver o problema de classifica¢do de pneumonia

por Covid-19 vs outras pneumonias

Modelo Acuricia Precisio Sensibilidade F1-Score
VGG16 82,11% 79,37% 84,75% 81,97%
ResNet50V2 80,49% 76,92% 84,75% 80,65%
Rede Neural Treinada do Zero 85,37% 83,60% 86,44% 85%
Matriz confusao da VGG16 Matriz confusao da ResNet50V?2
Covid Covid
o L
E 2
&2 &
sem covid sem_covid

Covid

sem_covid
Previsao

Covid

sem_covid
Previsado

Matriz confusé@o da rede neural treinada do zero

Covid

Rétulo

sem_covid

Figura 2 — Matrizes de confusio Bi-Classe.
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Covid

sem_covid
Previsao
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treinada do zero (abordagem 1), VGG16 e ResNet50V2
(ambas na abordagem 2). Os valores das quatro métricas
de avaliacao descritas na secao antetior sio exibidos nessa
tabela. Além disso, o melhor valor obtido para cada
métrica estd em destaque em negtito.

Os resultados resumidos na tabela 1 mostram que os
modelos treinados com transferéncia de aprendizado nao
foram melhores do que a rede neural treinada do zero.
Esses resultados nao eram esperados, pois a literatura de
CNN mostra que normalmente transferéncia de
aprendizado ajuda a melhorar a capacidade de classificacao
de CNNs em problemas com poucas instancias de
treinamento. A razdo para esse desempenho inferior da
abordagem que utiliza transferéncia de aprendizado pode
estar no fato de nio ter sido realizado um ajuste fino das
redes para o processo de transferéncia de aprendizado.
Ao comparamos os resultados obtidos pelos modelos
pré-treinados, os resultados da VGG16 sdo equivalentes
ou superiores aos resultados da ResNet50V2.

Também ¢ importante analisar a distribuicdo de erros
obtida pelos modelos investigados, pois, em situagoes reais,
o ideal ¢ que a taxa de falso negativo (instancias de Covid-
19 classificadas como sem Covid-19) seja reduzida. A
figura 2 mostra as matrizes de confusao geradas por cada
um dos trés modelos de CNN testados. Essas matrizes
mostram que os trés modelos apresentam desempenho
bastante semelhante quando o foco é voltado para a analise
de falsos negativos. Nesse caso, dentre as 59 instancias de
Covid-19 presentes na base de teste, VGG16 e
ResNetb0V2 classificaram 9 instancias incorretamente,

397

enquanto a rede treinada do zero classificou 8 instancias
incorretamente.

Resultados de Classificagao Multi-classe

Nesta segunda série de experimentos, os dois modelos,
VGG16 e ResNet50V2, foram novamente usados para
fazer transferéncia de aprendizado. Os resultados
apresentados aqui foram obtidos com o modelo da
VGG16 treinado até a época 21 e o modelo ResNet50V2
treinado até a época 13, como consequéncia da etapa de
parada antecipada. A Tabela 2 mostra os resultados obtidos
pelos trés modelos de CNN no problema de classificagao
multi-classe. A melhor taxa de acuricia esta em negrito.

Essa tabela mostra que, considerando apenas as métricas
avaliadas para a classe Covid-19, a VGG16 obteve
melhores resultados no geral, exceto na precisio e
sensitividade, pois a rede treinada do zero obteve taxa
maior. Entretanto, as diferencas entre as trés redes nio
sdo tao clevadas. Novamente, a nossa expectativa era obter
significativa superioridade da abordagem que usa
transferéncia de aprendizado. A razdo para a pequena
diferenca de resultados entre a rede treinada do zero e os
modelos pré-treinados é provavelmente a falta de mais
ajustes dos parametros das redes utilizadas para
transferéncia de aprendizado.

Ao analisarmos as matrizes de confusdo exibidas na
figura 3, é possivel verificarmos que a rede treinada do
zero confunde mais a classe Covid-19 com a classe Outras
Pneumonias, pois, dentre as 59 instancias da classe Covid-
19, 10 foram classificadas como pertencentes a classe

Tabela 2 — Comparagio entre os modelos de CNN investigados ao resolver o problema de classificagio de Pneumonia
por Covid-19 vs outras Pneumonias vs classe normal. Siglas: AC - acuricia; PR - precisdo; SE - sensitividade; e F1 - F1

score.
Modelo AC Covid19 Pneumonia Normal
PR(%) SE(%) F1(%) PR(%) SE(%) F1(%) PR(%) SE(%) F1(%)
VGG16 87,91 81,82 91,53 86,40 87,72 78,12 82,64 94,92 94,92 94,92
ResNet 50V2 85,71 77,14 91,53 83,72 88,24 70,31 78,26 93,44 96,61 95,00
Rede Treinada do Zero 86,26 87,5 83,05 85,21 79,10 82,81 80,91 93,22 93,22 9322
Matriz confusao da VGG16 Matriz confusdo da ResNet50V2
covid covid
0o o
= normal = normal
0 0
e =
pneumonia 11 pneumonia 15
covid normal pneumonia covid normal pneurnonia
Previsao Previsao
Matriz confuséo da rede neural treinada do zero
covid
2
= normal
0
=4

pneumaonia

covid

Figura 3 — Matrizes de confusio Multi-Classe.

normal pneumonia
Previsao
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Outras Pneumonias. Nos dois outros modelos, apenas 5
instancias foram confundidas. Os trés modelos cometeram
menos erros para as instancias da classe Normal. Por fim,
a classe Outras Pneumonias foi, em geral, a classe com
maiores erros. Esses erros foram majoritariamente
decorrentes da classificacao das instancias de Outras
Pneumonias como pertencentes a classe Covid-19. Esse
resultado ja era esperado, uma vez que as instancias de
Covid-19 também sao exemplos de casos de Pneumonia.

CONCLUSAO

Este trabalho apresenta um estudo experimental que
usa CNN para detectar Covid-19 em imagens de raio-x.
Duas abordagens de treino de CNN foram investigadas:
treinamento do zero e transferéncia de aprendizado. Além
disso, o problema de classificacao foi tratado como um
problema bi-classe: Pneumonia por Covid-19 vs sem
Covid-19; e como um problema multi-classe no qual as
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