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Classifying COVID-19 Positive X-Ray using Deep
Learning Models

I. Rodrigues, G. L. Santos, D. F. H. Sadok, P. T. Endo

Abstract—COVID-19 is a pandemic characterized by
uncertainty not only in transmission and pathogenicity, but also
in disease-specific control options. Despite many governmental
measures, the disease is spreading and in many countries,
the public health system is close to be collapsed. Alternative
techniques should be taken in order to minimize the COVID-19
negative impacts on the society. This work presents preliminary
results of deep learning models to classify COVID-19 positive
based on X-ray images. We provide binary classification
(COVID-19 vs healhty, and COVID-19 vs pneumonia) and also
multiclass (COVID-19 vs pneumonia vs healhty) regarding five
metrics: accuracy, percision, sensibility, specificity and F1-score.
Results show that VGG models present the best results, achiving
98.81% of precision in binary classification, and 91.68% in
multiclass classification.

Index Terms—COVID-19, X-ray, pneumonia, deep learning,
binary classification, multiclass classification.

I. INTRODUÇÃO

D e acordo com a World Health Organization (WHO), os
coronavírus são uma grande família de vírus que podem

causar doenças em animais ou humanos [1]. Em humanos,
sabe-se que vários coronavírus causam infecções respiratórias,
variando do resfriado comum a doenças mais graves, como a
Middle East Respiratory Syndrome (MERS) e a Severe Acute
Respiratory Syndrome (SARS) [2], [3].

O coronavírus descoberto recentemente causa a doença
denominada COVID-19 [4], [5]. Esse novo vírus, que foi
nomeado SARS-CoV-2, era desconhecido até antes do início
do surto em Wuhan, na China, em dezembro de 2019; e
atualmente é uma pandemia que afeta muitos países do mundo.
Até o dia 13 de maio de 2020, o mundo contabilizava
4.170.424 casos confirmados de COVID-19 e 287.399 óbitos
pela doença.

De acordo com Grasselli [6], a maioria das pessoas
infectadas com o COVID-19 experimenta doença respiratória
leve a moderada, enquanto alguns desenvolvem pneumonia
severa que ocasiona dificuldade respiratória, que demandam
utilização das unidades de terapia intensiva (UTI). Neste
cenário de rápida disseminação do vírus e grande número de
mortos devido à complicações por COVID-19, duas situações
são alarmantes: (a) a grande probabilidade de colapso dos
sistemas de saúde e (b) a escassez de kits de teste disponíveis.
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Para minimizar os impactos nos sistemas de saúde, os
agentes responsáveis por formulação de políticas públicas de
saúde, nas esferas federais, estaduais e locais, precisam medir,
monitorar e responder a fatores que afetam a vida social e
econômica de suas comunidades. Porém, devido a novidade
da doença (como a incerteza na forma de transmissão,
patogenicidade e falta de medidas de controle específico), a
tomada de decisão é complicada e a eficácia das intervenções
é incerta em diversos níveis. Além disso, as normas e os
comportamentos comunitários não são homogêneos, nem as
intervenções públicas.

Com relação a possível indisponibilidade de testes de
COVID-19, outras opções rápidas de diagnóstico alternativo
devem ser pensadas e implementadas para evitar o
mascaramento do número de pessoas infectadas pela doença.
Modelos de deep learning têm sido aplicados com sucesso
nos mais diversos exames de imagem, como detecção de
Alzheimer através de exames de ressonância magnética (MRI)
[7], predição de câncer de mama maligno em exames de MRI
[8], classificação de exames de raio-x do tórax para detecção
de tuberculose [9], dentre outras aplicações.

Baseado neste contexto, o presente trabalho apresenta
análises preliminares de modelos de deep learning e transfer
learning para classificação e diagnóstico automático de
COVID-19 baseado em raio-x do tórax, como uma alternativa
rápida e de baixo custo. Uma vez que a COVID-19
pode ser confundida com outros tipos de pneumonia viral,
foi proposta uma classificação que não somente diferencia
pacientes com COVID-19 de pacientes saudáveis, mas também
leva-se em consideração pacientes com pneumonia viral.
Os modelos de deep learning e transfer learning propostos
neste trabalho têm uso prático na rotina dos profissionais de
saúde para auxílio no processo de diagnóstico, especialmente
no atendimento a pacientes durante a atual pandemia da
COVID-19. Os mesmos podem ser aplicados para auxiliar
a triagem dos pacientes, tomar decisões sobre internação,
acompanhar pacientes durante a internação, minimizar a
necessidade de realização de tomografia computadorizada, e
também complementar a análise de outros exames de imagens.

O restante deste trabalho está organizado da seguinte
forma: A Seção II apresenta uma fundamentação teórica,
além de apresentar os trabalhos relacionados para fins de
comparação. A Seção III apresenta os métodos, base de
dados e configurações experimentais dos modelos propostos.
A Seção IV apresenta os resultados e discussão a respeito dos
experimentos realizados. E por fim, a Seção V apresenta as
principais contribuições, desafios e trabalhos futuros para este
trabalho.
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II. CONCEITOS BÁSICOS

A. Deep Learning

Há um crescimento significativo de estudos na literatura
usando aprendizado de máquina em vários contextos, entre
eles análise de mineração de dados [10], previsão do mercado
de ações [11]; produtos de consumo [12] e veículos autônomos
[13]. Diversas técnicas podem ser usadas no desenvolvimento
dessas soluções, incluindo support vector machine (SVM),
Random Forest, Naive-Bayes, entre outros [11]. Cada técnica
tem suas particularidades e pode ser usada para resolver
diferentes categorias de problemas.

O processamento de dados brutos de séries temporais
(por exemplo, texto, streaming de vídeo, dados do sensor
etc.) é um desafio para as técnicas convencionais de
aprendizado de máquina, pois pressupõe que todas as
entradas são independentes umas das outras [14]. Como tal,
uma representação interna e abstrata, geralmente chamada
de feature, precisa ser extraída manualmente com base
no conhecimento do domínio [15]. Algumas técnicas
de aprendizado de máquina surgiram para resolver essa
necessidade de extração manual a partir de dados brutos, como
as redes neurais.

As redes neurais são compostas por módulos simples, mas
não lineares, conectados, chamados neurônios. Em geral, esses
neurônios são organizados em camadas sequenciais e a saída
de uma camada é a entrada da próxima camada (denominado
de feedforward), conforme ilustrado na Figura 1.

Fig. 1. Exemplo de uma rede neural genérica [15]

A primeira camada (camada de entrada) recebe os dados
de entrada brutos, enquanto a última camada (camada de
saída) é responsável pela classificação dos dados. As camadas
intermediárias, também chamadas de camadas ocultas, são
compostas por neurônios, capazes de transformar os dados
de entrada em uma representação mais abstrata [12]. Cada
camada armazena uma matriz de pesos, que são atualizados
de forma iterativa durante o processo de aprendizado. Após o
treinamento, as matrizes dos pesos representam as features
extraídas dos dados, ou seja, as informações relevantes
extraídas para fazer novas inferências com base em novos
dados.

Deep learning é uma subárea das redes neurais que se
caracteriza principalmente por conter várias camadas ocultas
[12]. Sendo assim, esse tipo de rede consegue extrair
representações mais abstratas a partir dos dados brutos, além
de fazer transformações necessárias para se processar diversos
tipos de dados tais como imagens, áudio, texto, vídeo, etc

[16]. Entre os diversos tipos de técnicas, as redes neurais
convolucionais têm recebido atenção na última década devido
ao sucesso obtido em campos com processamento de imagem
e visão computacional.

B. Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais, do inglês convolutional
neural networks (CNN) são projetadas para processar dados
armazenados como matrizes de múltiplas dimensões: 1D para
dados sequenciais (vetores), como dados de sensores, sinais e
textos; matrizes 2D para imagens ou áudio; e 3D para imagens
volumétricas ou vídeos. O objetivo por trás da CNN é o
aproveitamento das propriedades do formato dos dados brutos
[12].

A Figura 2 apresenta a arquitetura genérica de uma
CNN. As duas principais camadas da CNN são: camadas
convolucionais e de pool. As camadas convolucionais geram
um conjunto de mapas de recursos, dependendo do número
de filtros pré-definidos. Cada filtro representa um conjunto de
pesos que define a operação de convolução discreta que vai
ser aplicada nos dados de entrada [17]. Depois que os mapas
de recursos são calculados, uma função de ativação não linear
é aplicada nos dados proveniente da convolução.

Fig. 2. Exemplo de uma CNN para classificação de imagens (Adaptado de
[18])

A saída da camada convolucional geralmente é a entrada
para uma camada de pool. O papel dessa camada é agregar
recursos semanticamente semelhantes (da camada anterior)
em uma representação única [12]. A técnica de pooling
mais usada comumente é o valor máximo, onde o valor
máximo de ativação na região de subamostragem é selecionado
como saída para a próxima camada. No entanto, outras
técnicas podem ser aplicadas, como a média da região
de subamostragem. Essa técnica de agrupamento reduz a
dimensão dos dados e cria uma invariância a pequenas
mudanças e distorções presentes nos dados de entrada [12],
[17].

Após sequências de camadas de convolucionais e de pool,
geralmente camadas totalmente conectadas são adicionadas
para classificar ou fazer previsões [19], [20].

C. Transfer Learning

Para treinar modelos deep learning, é imprescindível que
se tenha um grande quantidade de dados e máquinas com
grande capacidade computacional. Considerando CNNs, se um
modelo for treinado para classificar imagens de forma binária,
uma grande quantidade de imagens de cada categoria deve
estar disponível para o treinamento. Além disso, CNNs podem
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ter grande quantidade de parâmetros, que são atualizados com
base em operações matriciais durante o treinamento [12].
Assim, máquinas com hardware dedicado (tais como GPU)
podem ser utilizadas para o treinamento de tais modelos.

Contudo, tais recursos podem não estar disponíveis para
a criação dos modelos. Se a quantidade de dados for
pequena, os modelos podem não aprender a generalizar para
novos exemplos; por outro lado, o treinamento pode demorar
muito tempo caso o poder computacional disponível não
for suficiente, tornando a aprendizagem inviável. Assim, o
conceito de transfer learning foi proposto para lidar com esses
problemas.

Em transfer learning, o conhecimento aprendido para
executar uma tarefa pode ser utilizado para executar outra
tarefa [21]. Por exemplo, se um modelo CNN foi treinado
para classificar cachorros e gatos a partir de imagens,
o conhecimento desse modelos pode ser utilizado para
classificar, por exemplo, cavalos e tigres.

Existem várias maneira de se fazer transfer learning, mas a
mais popular para lidar com imagens foi proposta por Yosinski
[22]. Nesse processo, as features que foram aprendidas por
um modelo para desempenhar uma certa tarefas podem ser
transferidas pra um outro modelo, para desempenhar outra
tarefa diferente. Um pequeno ajuste (denominado fine tuning)
precisa ser feito nas ultimas camadas do modelo (normalmente
as camadas totalmente conectadas) [23]. Isso se deve ao fato
que essas camadas são responsáveis pela classificação, assim
precisam ser atualizadas para lidar com os dados referentes à
nova tarefa. Uma vez que os parâmetros de poucas camadas
do modelo vão ser ajustadas, o treinamento também é menos
custoso que treinar o modelo inteiro novamente. Portanto, o
processo de fine tuning permite que pesquisadores reutilizem
seus modelos (e modelos desenvolvidos por outras pessoas)
para novas tarefas [21].

D. Trabalhos Relacionados

Devido a novidade do tema, poucos trabalhos foram
publicados em periódicos e/ou conferências. De fato, a grande
maioria dos trabalhos estão disponíveis em formato de preprint
em plataformas como o arXiv e o medRxiv, onde os mesmos
ainda não foram revisados e certificados por pares (como
[24]–[26]).

O único trabalho relacionado encontrado foi publicado em
[27]. Esse trabalho realizou uma comparação entre várias
arquiteturas de modelos deep learning para classificar imagens
de raio-x com o intuito de realizar diagnóstico automático de
COVID-19. Os autores analisaram cinco modelos diferentes
de CNNs, e o treinamento foi realizado utilizando a técnica
transfer learning, para classificação binária e multi-classes. Na
classificação binária, as classes consideradas foram (a) pessoas
saudáveis e (b) pessoas com COVID-19 ou pneumonia; já
na classificação multi-classes, foram consideradas as seguintes
classes: (a) pessoas saudáveis, (b) pessoas com pneumonia e
(c) pessoas com COVID-19.

Os resultados mostraram que a arquitetura VGG-19 [28]
obteve os melhores resultados de acurácia, tanto para
classificação binária (98.75%) e multi-classes (93.48%). A

arquitetura MobileNet v2 [29] obteve o melhor resultado de
sensibilidade (99.10%); e a arquitetura Xception [30] obteve
o melhor resultado de especificidade (99.99%).

Embora bastante próximos, este trabalho possui diferenças
significativas ao apresentado pelos autores em [27]. A primeira
diferença é com relação a base dados utilizada. Neste
trabalho, a base de dados apresenta um desbalanceamento
maior, o que torna o processo de treinamento dos modelos
CNNs mais difícil. A segunda diferença é com relação aos
modelos avaliados. Este trabalho avaliou arquiteturas que
não foram contempladas em [27] na classificação automática
da COVID-19. A última diferença é com relação a forma
de classificação. Enquanto os autores em [27] consideraram
classificação binária como pessoas saudáveis e doentes
(independente do tipo de pneumonia), este trabalho realiza
classificação binária de pessoas com COVID-19 vs saudáveis;
pessoas com COVID-19 vs pneumonia; e classificação
multiclasse de pessoas com COVID-19 vs saudáveis vs
pneumonia.

III. MATERIAIS E MÉTODOS

A. Base de Dados e Classificação

Este trabalho utiliza uma base de dados disponibilizada por
uma equipe de pesquisadores da Universidade do Qatar, Doha,
Qatar e da Universidade de Dhaka, Bangladesh, juntamente
com colaboradores do Paquistão e da Malásia em colaboração
com médicos, sendo disponibilizada para fins de pesquisa
na plataforma Kaggle [31]. Esta base de dados é composta
por 219 imagens de raio-x de pacientes diagnosticados com
COVID-19, 1341 imagens de pacientes saudáveis e 1345
imagens de outros tipos de pneumonia viral. A Figura 3
apresenta exemplos de imagens referentes as classes citadas
que podem ser encontrados na base de dados.

Para equilíbrio da base de dados em termos de quantidade,
aplicou-se o processo de data augmentation. Este processo
cria imagens artificiais da classe com menor número de
instâncias e as mesmas são utilizadas apenas no conjunto
de treinamento. Os parâmetros levados em consideração para
criação de imagens artificiais são flips horizontais de imagens
e variação de zoom. O processo de balanceamento de dados
pode garantir um melhor aprendizado das classes com menores
quantidades de dados [32].

Neste trabalho, analisamos três diferentes classificações
utilizando a base de dados apresentada: (a) pacientes
com COVID-19 vs pacientes saudáveis, (b) pacientes com
COVID-19 vs pacientes com diversos tipos de pneumonia
viral, e (c) classificação para diferenciação de todas as três
classes (COVID-19, saudável e pneumonia).

B. Modelos de Deep Learning para Classificação

Foram utilizados modelos de deep learning, mais
especificamente CNN para classificação COVID-19 baseado
em imagens de raio-x. A escolha destes modelos se dá pelo seu
sucesso na classificação de imagens, ou mais especificamente
imagens de raio-x [33] [34]. Com o objetivo de garantir
que esta proposta seja efetivamente transferida para toda
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(a) (b) (c)

Fig. 3. Exemplos de imagens de raio-x de pacientes pertencentes as classes (a) COVID-19, (b) outros tipos de pneumonia viral e (c) saudável.

comunidade acadêmica, os modelos estão disponíveis e podem
ser publicamente acessados através do link [35].

Neste trabalho utilizamos arquiteturas de transfer learning
devido a quantidade de dados existentes na base disponível.
Com isso, os modelos de deep learning utilizados neste
trabalho constituem-se em dois sub-modelos: (a) modelo de
CNN do estado da arte com pesos pré-treinados em outra
grande base de dados [36] e (b) camadas densas, onde é
realizado o fine tuning dos modelos, ou novo aprendizado
na base de dados de raio-x. Os modelos são treinados
separadamente em cada um dos conjuntos de dados definidos
pela etapa de classificação (Seção III-A). A Figura 4 apresenta
como consistem os modelos de deep learning propostos neste
trabalho.

Os modelos de deep learning utilizados para o sub-modelo
(i) foram: DenseNet [37], InceptionV3 [38], MobileNet [29],
ResNet50 [39] e VGG (arquiteturas VGG-16 e VGG-19
separadamente) [28]. Cada um destes modelos possuem
diferentes quantidades de camadas convolucionais, poolings,
dentre outras configurações. A escolha destes modelos se dá
pela possibilidade de alta capacidade de generalização nos
mais diversos problemas de classificação de imagens, como
por exemplo o desafio da base de dados Imagenet [36].

É aplicado o pooling de média global nas features extraídas
por cada um modelo de deep learning do sub-modelo (i). Para
o sub-modelo (ii), a definição da quantidade de neurônios,
bem como a quantidade de camadas densas foi baseada
em testes empíricos. Foi-se definido a quantidade de duas
camadas densas, cada uma contendo 256 neurônios. Com isso,
é feito neste sub-modelo o fine tuning com os dados extraídos
por cada uma sub-arquitetura da etapa (i). Isso consiste na
classificação dos dados para cada uma das classes definidas
neste trabalho.

C. Configuração dos Modelos Propostos

A Tabela I apresenta as configurações dos modelos, com
seus atributos e seus respectivos valores para a realização
dos testes. Os testes foram realizados em uma máquina com
processador Core i7-2600 CPU - 3.4 GHz, tendo 8GB de
memória RAM e placa de vídeo dedicada (GPU) GeForce
GTX 1060 6GB.

Fig. 4. Modelo geral utilizado para classificação de COVID-19. O primeiro
sub-modelo é a arquitetura de transfer learning utilizada para extração
de características nas imagens. O segundo sub-modelo, o qual consiste
em camadas densas, ativação ReLU, e camada totalmente conectada são
responsáveis pelo fine tuning e classificação.

O dropout de 0.25 foi escolhido para o congelamento de
25% dos neurônios das camadas densas a cada época, com o
objetivo de evitar o overfitting, que ocorre quando os modelos
aprendem apenas no conjunto de treinamento, sem conseguir
generalizar para o novos dados de teste [40]. O tamanho
do batch é o número de dados provenientes do conjunto de
treinamento a serem utilizados em memória na rede neural.
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TABELA I
CONFIGURAÇÃO UTILIZADA PARA OS MODELOS DE REDES NEURAIS

PROPOSTOS NESTE TRABALHO.

Atributo Valor
batch 32
dropout 0.25
épocas 50
otimizador de hiper-parâmetros adam
taxa de aprendizagem 0.001

função loss binary cross entropy e
categorical cross entropy

Foi adotado um tamanho de batch igual a 32 devido às
especificações do PC utilizado nos experimentos. Foram feitos
testes preliminares e batch escolhido proveu um treinamento
sem travamentos.

Em relação ao número de épocas, selecionamos 50 pois
percebemos que após esse número a variação na acurácia do
modelo é muito pequena. Isso caracteriza uma convergência
das redes neurais no aprendizado, não sendo necessário mais
aumentar o número de épocas. O otimizador Adam [41]
foi adotado nos experimentos. Ele fornece uma melhor e
mais rápida otimização de hiper-parâmetros. Este otimizador
é uma combinação de RMSprop e gradiente descendente
estocástico. Devido aos baixos requisitos de memória, é
uma boa escolha como configuração experimental. Foram
escolhidas duas funções loss: (i) binary cross entropy para
o treinamento de classificação binária, e (ii) categorical cross
entropy para o treinamento multiclasse.

D. Validação dos Modelos

A validação do modelo é uma etapa importante para o
processo de aprendizagem, na qual proporciona a separação
dos dados para treinamento e avaliação. Neste trabalho, o
método de cross-validation [42] foi adotado para validação
dos modelos de deep learning propostos. Esse método consiste
em particionar os dados que constituem a base de dados em
K conjuntos. Com isso, o modelo é validado K vezes com
K − 1 conjuntos sendo escolhidos para treinamento e um
conjunto para teste a cada iteração. Neste trabalho o número
de conjuntos K = 10 foi selecionado.

Este método de validação de modelos proporciona uma
maior generalização dos dados no conjunto de treinamento
e teste, garantindo que ele contenha exemplos suficientes para
ambas as classes. Com isso, pode-se ser feita uma análise mais
justa dos modelos.

E. Métricas

Será feita uma avaliação experimental de cada um dos
modelos de deep learning, com o objetivo de verificar se cada
um destes oferece uma boa capacidade de generalização para
o problema deste trabalho, que é a classificação de pacientes
com COVID-19. Para avaliação dos modelos, foram adotadas
quatro métricas comumente utilizadas para classificação de
dados. As métricas são baseadas nas classificações corretas e
incorretas de dados: verdadeiros positivos (VP) e verdadeiros
negativos (VN), falso positivo (FP) e no falso negativo (FN).

Esses valores mostram o quanto os modelos de deep learning
acertaram na predição, com base no valor real.

As métricas selecionadas para avaliação foram as seguintes:
acurácia (Equação 1), precisão (Equação 2), sensibilidade
(Equação 3), especificidade (Equação 4) e F1-score (média
harmônica entre precisão e sensibilidade).

ACC =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(1)

PCS =
V P

V P + FP
(2)

SEN =
V P

V P + FN
(3)

SPE =
V N

V N + FP
(4)

A respeito destas métricas, a acurácia provê uma análise
geral do modelo, ou seja, dentre todos os dados da base
de dados a métrica indica a porcentagem de dados que
foram classificados corretamente. A métrica precisão provê
uma porcentagem de quantas instâncias positivas foram
classificadas corretamente, enquanto a métrica sensibilidade
provê a porcentagem de quantas instâncias positivas totais da
base foram classificadas corretamente. A respeito destas duas
últimas métricas, é importante destacar que o cálculo destas
na classificação multiclasse foi feita de forma balanceada,
ou seja, de forma ponderada em relação a quantidade
de dados presentes em cada classe. A métrica F1-score
indica o comportamento geral da precisão e sensibilidade,
e consequentemente da classificação como um todo. Se a
F1-score é baixa, é entendido que uma das duas métricas é
baixa.

IV. RESULTADOS E DISCUSSÃO

A. Classificação COVID-19 vs Saudável

A Tabela II apresenta os resultados de classificação de
pacientes com COVID-19 vs pacientes saudáveis.

TABELA II
RESULTADOS DE CLASSIFICAÇÃO BINÁRIA PARA AS CLASSES COVID-19

vs SAUDÁVEL.

Modelo Acurácia Precisão Sensibilidade F1-score Especificidade
DenseNet 86,03±00,27 75,35±04,58 86,03±00,27 79,62±00,53 85,92±00,40

InceptionV3 85,96±00,20 73,89±00,35 85,96±00,20 79,47±00,29 85,83±00,41
MobileNet 69,10±20,85 82,82±02,58 69,10±20,85 73,27±15,33 70,38±19,41
ResNet50 81,90±12,97 68,56±17,07 79,90±19,29 74,97±14,40 79,82±19,26
VGG-16 99,10±00,87 99,13±00,84 99,10±00,87 99,09±00,90 98,65±01,41
VGG-19 96,41±01,25 98,47±00,67 96,41±01,25 97,32±00,95 96,92±01,11

Os resultados de classificação mostram que, de forma geral,
os modelos propostos apresentam boas taxas de classificação
em relação as métricas de avaliação.

Destacam-se positivamente os modelos VGG. Estes
modelos obtiveram uma acurácia média superior a 96%, em
especial o VGG-16, o qual obteve uma acurácia média de
99,10%. Já os modelos DenseNet, InceptionV3 e ResNet50
obtiveram resultados ente 81% e 86%. O MobileNet obteve a
menor acurácia média, registrando 69,10% de acertos, mesmo
com o intervalo de desvio padrão considerando 10 pontos
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percentuais para mais ou para menos, ainda assim não atingiu
o intervalo médio dos resultados dos outros modelos, com
exceção do ResNet50, o qual obteve uma média de 81,90%
de acurácia e 12,97 de desvio padrão.

Os resultados de acurácia poderiam ser considerados dentro
da normalidade para tarefas de classificação em aprendizagem
de máquina, entretanto por se tratar de um problema de
classificação binária e com aplicação de diagnóstico médico,
não podem ser considerados bons resultados. Isso se deve ao
fato de que um diagnóstico errado pode afetar negativamente
a saúde do paciente em análise, requerendo resultados mais
confiáveis e mais alto possíveis. A respeito disso, pode-se
afirmar que o modelo VGG-16 foi superior em relação ao
VGG-19, em termos de acurácia. Isso se deve ao fato de que
os intervalos denominados pelo desvio padrão de cada um não
se sobrepõe.

É possível inferir que as features extraídas pelas arquiteturas
convolucionais que não obtiveram bons resultados não foram
tão generalistas a ponto de proporcionar evidências para
diferenciação de pacientes com COVID-19 e pacientes
saudáveis. Tal feito foi alcançado pelos modelos baseados
nas arquiteturas VGG. Uma possibilidade para explicação para
este fenômeno é o fato da arquitetura VGG ter mais parâmetros
que as demais arquiteturas, tonando-a mais complexa e capaz
de obter as melhores features para a etapa de classificação com
fine tuning.

A respeito da métrica precisão, pode-se ainda observar a
superioridade dos modelos VGG, com resultados superiores
a 98%. Ainda ao se analisar esta métrica, é possível
confirmar que a dificuldade de classificação do ResNet foi
na classificação das imagens positivas (COVID-19), ou seja,
das vezes que em o classificador atestou COVID-19, obteve
uma média 68,56% de acertos. O mesmo comportamento foi
atestado com os outros modelos, com exceção dos que eram
baseados em VGG. A mesma lógica segue-se na sensibilidade.
Entretanto o MobileNet obteve os menores índices de
sensibilidade, com 69,10% de acertos de todas as imagens da
classe positiva, e com os modelos VGG demonstrando ainda
superioridade. Além de proporcionarem melhores resultados
para detecção de pacientes com COVID-19, os modelos VGG
também foram superiores na métrica especificidade, ou seja,
os falsos negativos foram minimizados, obtendo resultados
superiores a 96% na referida métrica.

Apesar da discrepância de diferença entre os modelos
nas métricas anteriores, com a métrica F1-score, é
possível verificar que todos os modelos que obtiveram
resultados mais baixos de classificação seguem um mesmo
padrão comportamental para classificação de pacientes com
COVID-19, diminuindo as taxas de acerto geral dos modelos.

Apesar da base de dados desbalanceada, foi possível obter
bons resultados de acurácia com os modelos VGG. Os
resultados são superiores aos apresentados em [27], que obteve
acurácia média igual 98,75 (porém não há informação sobre
o valor do desvio padrão).

B. Classificação COVID vs Pneumonia Viral
A Tabela III apresenta os resultados de classificação de

pacientes com COVID-19 vs pacientes com outros tipos de

pneumonia viral.

TABELA III
RESULTADOS DE CLASSIFICAÇÃO BINÁRIA PARA AS CLASSES COVID-19

vs PNEUMONIA VIRAL.

Modelo Acurácia Precisão Sensibilidade F1-score Especificidade
DenseNet 86,13±00,31 76,86±06,09 86,13±00,31 79,82±00,65 86,03±01,52

InceptionV3 86,00±00,20 73,96±00,34 86,00±00,20 79,52±00,28 85,30±01,26
MobileNet 86,06±00,25 75,41±04,56 86,06±00,25 79,67±00,51 86,03±00,25
ResNet50 78,80±22,76 66,76±22,77 78,80±22,76 71,92±24,06 79,49±20,92
VGG-16 98,27±01,17 98,36±01,06 98,27±01,17 98,26±01,17 98,40±01,32
VGG-19 98,79±00,77 98,81±00,75 98,79±00,77 98,77±00,80 99,05±00,92

Novamente os modelos VGG-16 e VGG-19 destacam-se na
performance da classificação, com acurácia média de 98,27%
e 98,79%, respectivamente. Em relação aos demais modelos,
a acurácia média ficou entre 78,80% e 86,13%. Novamente o
modelo ResNet apresentou-se como um modelo instável, com
média de acurácia igual a 78,80%, com alto desvio padrão
(22,76), podendo atingir o intervalo médio dos modelos VGG
em alguma rodada de execução.

Uma vez que sabe-se que o paciente contém algum tipo
de pneumonia, a classificação apresentada nesta seção é
importante para determinar se o mesmo encontra-se infectado
com COVID-19, ou se seu problema de saúde é ocasionado
por outro tipo de pneumonia viral. Com isso, nota-se que
é importante a taxa de acertos, bem como foi enfatizado
na classificação COVID-19 vs saudável. Neste cenário, os
modelos VGG apresentam-se como os melhores para a
classificação COVID-19 vs pneumonia viral. Existe uma
maior confiabilidade nestes modelos devido a alta acurácia
e baixo desvio padrão. Neste caso, não é possível afirmar
qual o melhor modelo, pois os desvios padrões dos modelos
VGG indicam que os intervalos se sobrepõem. Novamente
os modelos VGG proporcionaram melhor capacidade de
generalização, diferente dos outros modelos.

Em relação a métrica de precisão, os modelos VGG-16
e VGG-19 obtiveram médias iguais a 98,27% e 98,79%,
respectivamente, e com desvios padrões que se sobrepõem
entre si. O modelo ResNet obteve novamente dificuldades para
classificação dos pacientes com COVID-19, demonstrando que
este fenômeno não foi uma particularidade da classificação
COVID-19 vs saudável. A precisão média dos modelos
DenseNet, InceptionV3 e MobileNet foram iguais a 76,86%,
73,96% e 75,41%, respectivamente. A sensibilidade dos
modelos VGG também se sobressaíram, enquanto os demais
modelos variam entre 78,80% e 86,13%. As métricas de
precisão e sensibilidade demonstram que a maioria dos
modelos apresentaram dificuldades para a extração de features
da classe de pacientes com COVID-19. A métrica de F1-score
demonstra que os modelos VGG possuem um equilíbrio na
precisão e sensibilidade. Com relação a métrica especificidade,
os modelos VGG superam em mais de 10% o melhor dos
demais modelos, o MobileNet, alcançando cerca de 99% com
o modelo VGG-19. Os demais modelos seguem um mesmo
padrão comportamental de resultados, com resultados mais
baixos.

O trabalho [27] publicado na literatura a respeito de
classificação de COVID-19 em exames de raio-x usando
aprendizagem de máquina não reportou este tipo de
classificação.
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C. Classificação Multiclasse

A Tabela IV apresenta os resultados de classificação entre
todas as classes anteriormente analisadas (COVID-19 vs
saudável vs pneumonia viral).

TABELA IV
RESULTADOS DE CLASSIFICAÇÃO MULTICLASSE PARA AS CLASSES

COVID-19 vs PACIENTES SAUDÁVEIS vs PNEUMONIA VIRAL

Modelo Acurácia Precisão Sensibilidade F1-score Especificidade
DenseNet 62,75±13,41 64,79±15,65 59,74±12,45 52,29±17,01 75,02±07,71

InceptionV3 69,82±11,89 60,96±09,45 60,96±09,45 56,61±13,28 73,23±09,38
MobileNet 75,61±09,67 73,18±04,31 74,62±09,09 70,96±10,63 84,71±05,86
ResNet50 46,37±00,13 31,39±12,75 46,35±00,11 29,37±00,14 65,35±02,77
VGG-16 91,07±02,36 91,68±01,85 90,91±02,65 90,39±03,05 90,25±02,61
VGG-19 91,33±01,43 91,81±01,36 90,82±01,70 90,55±01,73 91,63±01,10

Os resultados de classificação apresentaram uma queda, se
comparado com os métodos de classificação anteriores. Dentre
os modelos que se destacaram, VGG-16 e VGG-19 obtiveram
acurácia média de 91,07% e 91,33%, respectivamente.
Enquanto os outros modelos apresentaram acurácia média
entre 46,37% e 75,61%. O modelo ResNet foi o destaque
negativo dente os modelos avaliados, com baixa acurácia
média de 46,37%.

Esta abordagem de classificação é importante e sendo
uma alternativa para o diagnóstico final de um paciente
supostamente infectado pela COVID-19. As acurácias obtidas
pelos modelos VGG demonstram suas altas capacidades de
generalização na fase de extração de features. Isso demonstra
que estes modelos podem ser inicialmente utilizados para o
suporte na decisão final do epidemiologista, ao diagnosticar
o paciente. Devido as baixas acurácias reportadas, os outros
modelos não garantem confiabilidade para utilização em um
cenário real.

As métricas de precisão e sensibilidade confirmam o que
foi discutido anteriormente. Os modelos VGG apresentaram
maiores taxas nestas duas métricas citadas, com pouca
variação. Este fato indica que os modelos foram capazes de
aprender cada uma das classes envolvidas neste problema de
classificação multiclasse. Destaque negativo para o modelo
ResNet, que obteve precisão 31,39% e sensibilidade de
46,35%. A métrica F1-score demonstra que os modelos
VGG seguiram com resultados elevados, acima de 90%,
demonstrando o balanceamento entre precisão e sensibilidade.
Enquanto os demais modelos apresentaram o mesmo
padrão comportamental, com exceção do modelo ResNet,
obtendo F1-score de 29,37%. Não foi diferente na métrica
especificidade, os resultados superiores a 90% confirmam
a melhor aplicabilidade dos modelos VGG para detecção
de classes negativas, assim como nos demais tipos de
classificação binária anteriormente abordados.

De acordo com o trabalho relacionado reportado em [27], o
melhor resultado de classificação reportado foi com o VGG-19
para classificação multiclasse, obtendo uma taxa de 93,48%
de acurácia. Apesar das dificuldades apresentadas com a base
de dados, os modelos VGG propostos no presente trabalho
apresentaram resultados competitivos, e de acordo com os
valores reportados para os respectivos desvios padrões, os
resultados podem atingir o intervalo de acurácia reportado pelo
trabalho relacionado.

A respeito do número de épocas utilizado em todos os
modelos dos três tipos de classificação, notou-se que a
convergência dos modelos VGG foi, de modo geral, alcançada
em torno da época 20. Foi observado também que os demais
modelos apresentaram poucas variações no resultado de
acurácia de validação durante o treinamento dos dados. Sendo
assim, o número de épocas não é um fator relevante para estes
modelos, indicando que estes alcançaram uma convergência
precoce, porém sem melhoria alguma no aprendizado.

V. CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma comparação entre arquiteturas
de modelos CNN presentes na literatura para classificação
de COVID-19 baseado em imagens de raio-x. Foi realizado
o processo de transfer learning com o intuito de
aproveitar o treinamento realizado previamente por esses
modelos para extração de features. Foram comparadas as
arquiteturas DenseNet, InceptionV3, MobileNet, ResNet50,
VGG-16 e VGG-19. Além disso, foram realizadas diferentes
classificações para verificar o desempenho dos modelos.
Foram feitas classificações entre pessoas com COVID-19 vs
saudáveis, pessoas com COVID-19 vs com pneumonia viral,
e a classificação de todas as classes anteriores.

As arquiteturas VGG apresentaram melhor desempenho
em todos os tipos de classificação. Para a classificação
entre pessoas com COVID-19 vs saudáveis, a arquitetura
VGG-16 obteve os melhores resultados (com acurácia média
de 99,10% e F1-score médio de 99,09%), enquanto que para
os demais tipos de classificação (COVID vs pneumonia viral
e multi classes), as arquiteturas VGG-16 e VGG-19 obtiveram
resultados muito próximos para todas as métricas.

Para a tarefa de classificação entre pessoas com COVID-19
vs pneumonia viral, a arquitetura VGG19 apresentou o melhor
desempenho, com acurácia média de 98,79% e F1-score
médio de 98,77%. Com relação a classificação multi classes,
todas as arquiteturas obtiveram desempenhos inferiores, o que
é esperado dado o aumento da complexidade dessa tarefa.
Nesse caso, as arquiteturas VGG também obtiveram resultados
superiores que as demais arquiteturas, onde a arquitetura
VGG-19 apresentou o melhor desempenho com acurácia e
F1-score médios de 91,33% e 90,55%, respectivamente.

Ainda que os resultados para classificações binárias tenham
sido satisfatórios, ainda há bastante espaço para melhoria do
desempenho da classificação multi classes. Como trabalhos
futuros, pretende-se analisar outras arquiteturas de CNN,
assim como outros classificadores. Extreme Machine Learning
(ELM), Support Vector Machine (SVM) e Random Forest
podem ser candidatos a substituir as camadas totalmente
conectadas para a classificação de COVID-19. Além disso,
pretende-se conseguir bases de dados maiores para que os
modelos consigam generalizar e assim melhorar o desempenho
da classificação.
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