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Deep Learning in Image Analysis for COVID-19

Diagnosis:

A Survey

Orrana L. V. de Sousa, Deborah M. V. Magalhdes, Pablo de A. Vieira, Romuere R. V. e Silva

Abstract—COVID-19 achieved the highest concentration of
confirmed cases in the Americas with a significant impact in
Latin America and the Caribbean region, where access to water
and sanitation is restricted. In this scenario, we surveyed deep
learning techniques applied to extract information from images
to detect pneumonia caused by SARS-COV-2, directly assisting
health professionals through an automatic case screening. We
identify the main public and private image datasets and deep
network architectures. Thereby, we identified challenges and
research directions. Thus, our goal is to provide a theoretical
basis to contribute to the development of computational systems
to aid the diagnosis of COVID-19.

Index Terms—SARS-COV-2, pandemic,
pneumonia, image processing, screening.
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I. INTRODUCAO

COVID-19, doenga causada pelo virus SARS-COV-2

e descoberta no final do ano de 2019, vem afetando
severamente a saide e a economia na América Latina [1, 2].
Ainda em curso, a pandemia apresenta 21,2 milhdes de
casos confirmados e 761 mil mortos no mundo. As Américas
permanecem como regido mais afetada com 53% dos casos e
75% das mortes reportadas (até agosto de 2020) [3].

Tal doenca se espalhou por paises e territérios da América
Latina e Caribe [4], onde Peru € o pais que apresenta
a maior taxa de mortalidade cumulativa (até agosto de
2020) [3]. No Brasil, pais mais populoso dessa regido,
6% da populacdo vive em aglomerados habitacionais com
alta densidade demografica, onde had pessoas vulnerdveis,
em condi¢des precdrias de saneamento bdsico e servicos de
saude. Este cendrio apresenta uma maior predisposicao para
dissemina¢do do novo coronavirus [5]. Ainda, a América
Latina é uma regido com mais de oitocentos povos indigenas
[6]. O acesso limitado a &4gua corrente, seguro satde e
cuidados de sadde sdo alguns fatores que afetam a capacidade
de resposta dos povos indigenas a COVID-19 [7]. Em
consequéncia, eles tem apresentado uma taxa de mortalidade
mais alta em compara¢do a povos ndo indigenas [3].

A COVID-19 abrange desde casos assintomadticos até casos
com sintomas graves como pneumonia extensa, sindrome
respiratéria aguda grave e faléncia multipla de 6rgaos [8],
que levam os pacientes a precisarem de internacdo em
unidades de tratamento intensivo (UTI) [9]. Os longos
periodos de internacdo aliados ao ntimero limitado de leitos
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de UTI, verificado em diferentes paises da América Latina
e Caribe [10], torna a detec¢do da doenca em estdgio inicial
imprescindivel para o tratamento e controle da transmissdo. O
método padrdo de teste é a Reacdo em Cadeia da Polimerase
com Transcricdo Reversa em Tempo Real (RT-CPR), utilizado
para testar diferentes amostras de fluidos corporais, como
sangue, escarro, fezes e urina. Porém a amostra mais utilizada
€ a de cotonetes faringeos, com uma taxa de positivos de
apenas 63% [11]. Mesmo com baixa sensibilidade e custo
elevado, a demanda excede a capacidade real [12].

Tendo em consideracdo a sensibilidade e escassez do
teste RT-CPR, especialmente na regido da América Latina
e Caribe [13], tém sido adotadas alternativas para auxiliar o
diagnéstico da doencga, dentre elas, estd a andlise de imagens
para a identificacdo de evidéncias de lesdes nos pulmdes
causada por pneumonia. A avaliacdo manual dessas imagens
¢ cansativa e laboriosa para os profissionais de saude [14],
que precisam ter total disponibilidade para tratar pacientes
em um cendrio de pandemia. Além disso, € um trabalho
complexo devido as semelhancas entre a pneumonia causada
pelo SARS-COV-2 e outros tipos, principalmente virais, pela
diferenca no protocolo de tratamento aplicado [15].

A fim de atenuar tais dificuldades, o uso de técnicas
de aprendizado de méquina para processamento de imagens
capazes de caracterizar a pneumonia provocada pela
COVID-19 ¢ pertinente, pois alivia o trabalho repetitivo,
resultando em um diagndstico mais eficiente [14]. Dentre
essas técnicas, destacam-se aquelas de aprendizado profundo
(Deep Learning - DL), amplamente utilizada na detec¢do de
doencas, entre elas a pneumonia, alcancando alta precisdo a
partir de imagens do térax. Portanto, o surgimento e a ripida
propagacdo do novo coronavirus fomentou a utilizagdo de tais
técnicas. Contudo, ressalta-se que o diagndstico ndo deve ser
baseado somente na andlise de imagens, jd que estas fornecem
apenas informagdes parciais sobre os pacientes, necessitando
ainda dos exames laboratoriais.

Nesse contexto, o propdsito deste trabalho é realizar um
levantamento das pesquisas que utilizam técnicas de DL
para extrair informagdo de imagens capazes de caracterizar
a COVID-19. O estudo realizado neste trabalho identifica
as principais bases de dados publicas, as modalidades de
imagem, arquiteturas de DL, técnicas de aumento de dados,
técnicas de segmentacdo de imagens e o desempenho das
solucdes abordadas. Todas essas informagdes constituem uma
base tedrica relevante para a comunidade que deseja contribuir
no desenvolvimento de sistemas computacionais de auxilio ao
diagnéstico da COVID-19.
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II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta os principais exames para aquisicao de
imagens utilizadas no auxilio ao diagnéstico da COVID-19.
Ainda, nés discutimos a utilizacdo de DL para detec¢do de
lesdes que sdo indicativos da doenga.

A. Radiologia Convencional

A radiologia convencional (RC) é um exame de diagnéstico
que utiliza radiacdo ionizante para descrever e ajudar a
diagnosticar doengas e lesdes, além de orientar intervengdes
terapéuticas [16]. Embora outras modalidades de imagem,
como TC e ressonincia magnética estejam sendo usadas com
frequéncia crescente, a RC continua sendo uma modalidade
importante na avaliacdo de doencas tordcicas, mamdrias,
Osseas e abdominais [17], expondo o paciente a quantidades
menores de radiacdo e estando largamente disponivel em
hospitais e clinicas [18, 19].

Ela tem sido comumente utilizada por especialistas na
deteccdo da COVID-19 devido a sua rdpida realizacdo [20].
O padrio predominante observado é a opacificacdo e a
consolidag¢do em vidro fosco, um infiltrado no 16bulo superior
do pulmdo que estd associado ao aumento da dispneia com
hipoxemia (falta de ar com baixo oxigénio no sangue),
sombras irregulares bilaterais e outros achados pulmonares
incipientes da infec¢do [21] (Fig. 1a).

B. Tomografia Computadorizada

A Tomografia Computadorizada (TC) € um exame que
utiliza a radia¢do ionizante para gerar imagens em cortes
(3D) que podem ser analisadas de qualquer angulo, permitindo
assim a visualizacdo de uma grande variedade de estruturas de
tecido, além das vistas em uma radiografia convencional [22].
Ela € utilizada como uma ferramenta diagndstica para muitas
aplicacdes clinicas, desde o diagndstico de cancer até traumas
e exames toracicos.

Estudos recentes tém demonstrado um papel central da
TC na detecg@o e gerenciamento precoces das manifestacdes
pulmonares da COVID-19, com alta sensibilidade (presenca
da doenga corretamente detectada), mas com especificidade
(auséncia da doenca corretamente detectada) ainda
limitada [23]. As imagens de TC de térax para casos
positivos da COVID-19 tém um padrdo radiolégico distinto:
opacidades em vidro fosco, consolidacdo irregular de pontos
multifocais e/ou alteragdes intersticiais com distribuicao
predominantemente periférica [24, 25] (Fig 1b).

C. Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo (Deep Learning - DL) é uma
sub-drea da Inteligéncia Artificial e € utilizada em varias 4reas,
dentre elas a visdo computacional. A principal técnica de DL
utilizada em imagens sdo as Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks - CNNs). Elas foram
projetadas para automaticamente e adaptativamente aprender
caracteristicas espaciais, € sdo compostas por basicamente
trés tipos de camadas: convolugdo, pooling e totalmente
conectadas [28], como pode ser observado na Fig. 2.
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Fig. 1. (a) RC com registro grifico das temperaturas sobreposto, mostrando
caracteristicas relacionadas a pneumonia. Fonte: [26]. (b) Corte axial
segmentado proveniente de TC de um paciente com COVID-19. Opacidades
em vidro fosco em azul, consolidagdo em amarelo e derrame pleural em verde.
Fonte: [27].

A camada convolucional consiste em um conjunto de filtros.
Durante o processo de treinamento da rede os valores dos
filtros sdo ajustados para que sejam ativados na presencga
de caracteristicas importantes dos volumes de entrada, como
orientacao de bordas e manchas de cores [28]. Nessa camada
é realizada a convolucdo entre os filtros convolucionais e o
volume de entrada, em seguida os valores resultantes passam
por uma fun¢do de ativacdo, geralmente a ReL.U.

Na operacdo de pooling, os valores gerados pelas camadas
convolucionais, sdo substituidos por alguma métrica dessa
regido. Essa operacdo ¢ util para eliminar valores despreziveis,
reduzindo a dimensdo da representacao dos dados e acelerando
a computagdo necessdria para as proximas camadas, além
de criar uma invaridncia a pequenas mudangas e distor¢des
locais [28]. A saida das camadas convolucionais e de pooling
representam os atributos extraidos. Logo, o objetivo das
camadas totalmente conectadas € utilizar essas caracteristicas
para classificar a imagem em classes pré-determinadas.

convolucionais

-
A
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Fig. 2. Exemplo da estrutura de uma rede neural convolucional utilizando
como entrada imagens de RC.

Existem basicamente duas abordagens quanto ao uso de
CNNSs para reconhecimento de padrdes em imagens, a saber:
1) CNN treinada com amostras do problema em questio;
2) CNN pré-treinada com outra base de dados (transfer
learning) [29]. Dentro do aprendizado por transferéncia, €
possivel fazer uma ajuste fino de uma rede pré-treinada
(fine-tuning), essa abordagem tem por objetivo treinar somente
algumas camadas de uma rede pré-treinada.

III. METODOLOGIA

A metodologia de levantamento bibliografico utilizada
seguiu as etapas proposto por Kitchenham [30], que
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incluem: planejamento, condug¢do e extracdo dos dados.
No planejamento do levantamento bibliografico, partimos
das seguintes questdes de pesquisa: (1) Quais bases de
imagens médicas estdo sendo utilizadas na detec¢ao da
pneumonia causada pela COVID-19? e (2) Como as técnicas
de aprendizado profundo sdo empregadas na detecgdo da
pneumonia causada pela COVID-19? Ainda, definimos os
seguintes critérios de Inclusdo (I) e Exclusio (E): (D)
Emprega técnica de visdo computacional para processamento
de imagens médicas; (I) Realiza deteccdo da pneumonia
através de técnica de aprendizado profundo, servindo de
indicativo para o diagnéstico da COVID-19; (E) Estudo
anterior a 2020; (E) Estudo cujo idioma € diferente do inglés,
portugués e espanhol; (E) Ndo é um estudo primdrio; e (E)
Utiliza métricas de avaliacdo que ndo sejam passiveis de
comparagdo com demais trabalhos na literatura. Na etapa de
condu¢do, submetemos a string de busca (“deep learning”
OR “convolutional neural network”) AND (COVID-19 OR
SARS-COV-2 OR coronavirus) nas bases IEEE Xplorer, Scielo,
Science Direct e PubMed, em seguida aplicamos trés etapas de
filtragem e, por fim, um total de 38 artigos foram selecionados
na dltima etapa. As informacdes extraidas dos trabalhos
selecionados sdo sumarizadas na Secdo IV. A Figura 3
apresenta as etapas de busca e sele¢do aplicadas na condugdo
do levantamento bibliogréfico.

Protocolo Extragdo de Dados
L - - -> 4
203 artigos 18 artigos 46 artigos 38 artigos
retornados removidos aceitos aceitos

IEEE Xplorer 20 0 10 8 40,0%3'
x
» Scielo 3 0 0 0 0,0%q
g o
8 Science Direct 123 16 7 7 57%%
o
PubMed 57 2 29 23 40,3%@

Ano >= 2020
Idioma =
portugués,
inglés ou
espanhol.

Documentos
duplicados.

Critérios de
incluséo e
exclusdo
aplicados ao
texto
completo.

Critérios de
incluséo e
exclusdo

aplicados ao
titulo e ao
resumo.

Critérios

Fig. 3. Etapas da conducdo do levantamento bibliografico: (1) Busca inicial
nas bases, filtrando os artigos por ano de publicagdo e linguagem; (2) Filtro
1: remoc¢do dos artigos duplicados; (3) Filtro 2: aplicacdo dos critérios de
inclusdo e exclusio no titulo e resumo; e (4) Filtro 3: aplicacdo dos critérios
de inclusdo e exclusdo no texto completo.

IV. RESULTADOS

Levando em consideracdo os desafios no diagndstico da
COVID-19, o uso de técnicas de DL pode oferecer solucdes
vidveis a serem utilizadas em ambientes reais. Essas solucdes
podem ajudar a diminuir a crescente carga de trabalho de
profissionais da satde. Dessa forma, apresentamos como
resultados os principais trabalhos encontrados utilizando
imagens de RC e TC no auxilio ao diagndstico dessa patologia.

A. Deteccdo da COVID-19: Radiografias Convencionais

A radiografia € a categoria de exame mais empregada em
pacientes sob investigacdo da COVID-19 [20]. Detalhamos a
seguir os principais trabalhos que utilizaram essa técnica. Eles
estdo divididos nas categorias: avaliagdo de CNNs existentes,
uso de Redes Adversarias Geradoras, uso de Mapas de

Ativacdo de Classes, uso de técnicas de aprendizado de
madquina, propostas de novos modelos e segmentagao.

No trabalho de Apostolopoulos and Mpesiana [31],
foi avaliado o desempenho de cinco CNNs, com a
MobileNet-V2 [32] alcangando a melhor performance.
Seguindo essa mesma linha, El Asnaoui and Chawki [33]
e Chowdhury et al. [34], avaliaram CNNs jd existentes.
Os primeiros realizaram um estudo comparativo de sete
modelos, com a InceptionResNet-V2 [35] tendo melhores
resultados, e o segundo utilizaram oito redes pré-treinadas
com a ImageNet [36] - dentre elas, a DenseNet-201 [37]
(com aumento de dados) e a CheXNet [38] (sem aumento de
dados), que superaram as outras redes. Em Minaee et al. [39],
a aprendizagem por transferéncia foi utilizada para ajustar
quatro redes pré-treinadas no conjunto de dados proposto,
COVID-Xray-5k. Além disso, uma técnica baseada no trabalho
de Zeiler and Fergus [40] foi usada para fazer o mapa de
calor de regides potencialmente infectadas. A SqueezeNet [41]
apresentou a melhor performance. J4 Apostolopoulos et al.
[42] empregaram a MobileNet-V2 [32] para a classificacdo de
RCs de trés maneiras diferentes: (a) com o treinamento do
zero, (b) aprendizagem por transferéncia com caracteristicas
proprias, e (c) aprendizagem por transferéncia com ajuste fino.

Nos trabalhos que utilizaram Redes Adversdrias Geradoras
(GAN) [43], Albahli [44] propbds um modelo de combinagdo
de autocodificador variacional e GAN para a geracdo
de imagens de granulacdo fina. Depois, quatro tipos de
modelos foram treinados: (1) modelo com aumento de dados,
(2) aprendizado por transferéncia com Inception-V3 [45],
(3) modelo ResNet-152 [46] sem aumento de dados, e
(4) o primeiro modelo com nove classes direcionadas. O
modelo ResNet-152 [46] alcancou a maior acurdcia. Além
deste, Waheed et al. [47] apresentaram um método para
gerar imagens sintéticas por meio do desenvolvimento de um
modelo baseado em GAN do Classificador Auxiliar chamado
CovidGAN. Ap6s isso, utilizaram as imagens produzidas para
detectar COVID-19 através da VGG-16 [48].

Yi et al. [49] usaram um modelo para deteccdo de
tuberculose pulmonar em imagens da COVID-19 com
o uso de Mapas de Ativagdo de Classes (CAMs) na
localizacdo apropriada de lesdes. Ainda, houveram trabalhos
que utilizaram CAM baseado em gradiente (Grad-CAM),
como Mahmud et al. [15], que propuseram uma arquitetura
chamada CovXNet. Além destes, Brunese et al. [50] utilizaram
a VGG-16 [48] aplicando aprendizagem por transferéncia
com ajuste fino, para, primeiro, detectar se hd presenca de
pneumonia em RCs, e, depois, distinguir entre COVID-19 e
pneumonia. A localizag@o das dreas sintomadticas da presenca
da COVID-19 foi realizada com o Grad-CAM.

Nos trabalhos que utilizaram técnicas de aprendizado de
mdquina, Togagar et al. [51] treinaram o conjunto de dados
com a MobileNet-V2 [32] e a SqueezeNet [41]. A classificacao
foi realizada com Maéquina de Vetores de Suporte(SVM) [52].
O outro trabalho foi o de Pereira et al. [53], em que os pesos da
Inception-V3 [45] treinada com a ImageNet foram combinados
com descritores cldssicos para extracdo de atributos. Depois,
fizeram dois tipos de classificacdo: (1) multi-classe, com
os algoritmos k-vizinhos mais préximos (kNN) [54], SVM,
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Perceptrons Multicamadas (MLP) [55], Arvores de Decisdo
(DT) [56] e Florestas Aleatérias (RF) [57]; e (2) hierarquica,
com o framework Clus-HMC. A classificacio no cendrio
hierdrquico teve melhores resultados.

Dentre os trabalhos que propuseram novas arquiteturas, Das
et al. [58] apresentaram um modelo baseado na
InceptionNet-V3 [45], com aprendizado por transferéncia
através do uso de pesos treinados com a ImageNet. Ucar
and Korkmaz [59] apresentaram o COVIDiagnosis-Net,
que € baseado na SqueezeNet [41], com o acréscimo do
algoritmo de otimizacdo Bayes. Altan and Karasu [60],
aplicaram a transformada Curvelet 2D e formaram uma
matriz de caracteristicas a partir dos coeficientes obtidos.
Os coeficientes na matriz foram otimizados com a ajuda do
algoritmo cadtico de busca de esquilos [61] e a deteccdo
foi feita pela EfficientNet-BO [62]. Panwar et al. [63]
propuseram o modelo nCOVnet para classificacdo baseado na
VGG-16 [48] treinada com a ImageNet.

Ainda sobre os trabalhos com novos modelos, Ozturk
et al. [64] propuseram o DarkCovidNet, que € baseado no
modelo DarkNet-19 e tem uma arquitetura ponta a ponta
que classificou imagens. Khan et al. [65] apresentaram o
CoroNet, modelo baseado na Xception [66] pré-treinada com
a ImageNet. Toraman et al. [67] propuseram um modelo
préprio de rede de cdpsulas e fizeram a reconstrucdo dos
dados através de codificadores automadticos. Narayan Das et al.
[68] apresentaram um modelo baseado em aprendizado por
transferéncia através do modelo Xception [66]. Rahimzadeh
and Attar [69] apresentaram uma rede neural concatenada
com as caracteristicas extraidas da Xception [66] e
ResNet-50-V2 [46] e, em seguida, conectando essas
caracteristicas a uma camada convolucional que est4 conectada
ao classificador. Vaid et al. [70] fizeram uma modificacdo
da VGG-19 [48] previamente treinada com a ImageNet. Um
perceptron multicamadas foi adicionado no topo do modelo
para treinar e realizar detec¢des nos conjuntos de dados.

Por fim, os trabalhos que realizaram segmentacdo foram
os de Rajaraman and Antani [71], Rajaraman et al. [72]
e Oh et al. [73]. No primeiro, a segmentacdo foi feita
com a U-Net [74]. Depois, utilizaram os dados segmentados
para treinamento e avaliagdo de cinco CNNs. Apds isso,
o modelo de melhor desempenho (VGG-16 [48]) foi usado
para classificar um outro conjunto de dados segmentado. No
final, a VGG-16 [48] foi utilizada para classificar a juncdo
dos dois conjuntos. O segundo trabalho também utilizou a
U-Net [74] para segmentacdo. Depois, treinaram e avaliaram
o desempenho de uma CNN prépria e uma selecdo de
modelos CNN pré-treinados com ImageNet para aprender
representacdes de caracterfsticas especificas. O conhecimento
aprendido foi transferido e ajustado para melhorar o
desempenho e generalizacdo da classificagdo. Os modelos
de melhor desempenho (Inception-V3 [45], VGG-19 [48] e
VGG-16 [48]) foram podados iterativamente para reduzir a
complexidade e melhorar a eficiéncia da meméria. Depois,
usaram vdrias estratégias para combinar as previsdes dos
modelos podados para classificar a COVID-19. Por dltimo,
o terceiro fez a segmentacdo com a FC-DenseNet-103 [75] e
apos isso utilizaram a ResNet-18 [46] usando um treinamento

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 19, NO. 6, JUNE 2021

patch-a-patch e inferéncia. A decisio final foi entdo feita com
base em uma votagc@o por maioria. Por fim, foi calculado um
mapa probabilistico Grad-CAM.

B. Deteccao da COVID-19: Tomografias Computadorizadas

Tomografias possuem papel substancial quanto a deteccio e
diagnéstico da COVID-19. Sao apresentados a seguir trabalhos
que utilizaram TC divididos nas categorias: sem uso de
segmentacdo e com uso de segmentacio.

Em Ko et al. [76], o framework FCONet foi proposto,
utilizando aprendizado por transferéncia com base em quatro
arquiteturas. A versdo com a ResNet-50 [46] superou
os modelos FCONet baseado nos outros trés modelos
pré-treinados. Ardakani et al. [77] utilizaram dez CNNs
conhecidas, tendo a ResNet-101 [46] os melhores resultados.
Ja Sakagianni et al. [78] avaliaram o desempenho de um
algoritmo de aprendizado de mdquina automatizado, utilizando
0 Google AutoML Cloud Vision [79] para design, treinamento,
validacdo e teste de modelos. Jaiswal et al. [80] modelaram
uma CNN de aprendizado de transferéncia baseada na
DenseNet-201 [37]. O modelo foi utilizado para extrair
caracteristicas usando seus proprios pesos aprendidos com a
ImageNet. No trabalho de Han et al. [81], o AD3D-MIL foi
proposto, um modelo de aprendizado de multiplas instancias
3D baseado na atencdo. Pathak et al. [82] utilizaram um
modelo préprio de CNN, com o uso de aprendizado de
transferéncia com ResNet-50 [46] treinada com a ImageNet.

Dentre os trabalhos que utilizaram segmentacdo, Ni
et al. [83] desenvolveram um algoritmo que consiste na
deteccdo, segmentacdo e localizagdo de lesdes, usando o
modelo proposto MVP-Net e a 3D U-Net [74]. Wang
et al. [84] apresentaram a rede COVID-19Net (baseada na
DenseNet [37]) para diagnéstico e andlise progndstica e a
DenseNet-121-FPN [37, 85] para segmentacdo. Em Wu et al.
[86], um modelo de fusdo multi-visdo usando uma CNN
baseada na modificacdo da ResNet-50 [46] foi desenvolvido.
Além disso, fizeram a utilizacdo de segmentacdo por limiar. Hu
et al. [87] propuseram uma estratégia de DL inspirada na
VGG [48]. A rede de segmentacdo foi baseada na U-Net [74]
com multiplas visualizacdes para segmentacdo pulmonar.
No trabalho de Wang et al. [88], foi desenvolvida uma
estrutura chamada DeCoVNet, seguindo as configuracdes da
AlexNet [89] e ResNet [46]. Como rede de segmentacdo
utilizaram a U-Net [74]. Por fim, Xu et al. [90] segmentaram
as regides candidatas com a VNet-IR-RPN [91]. Essas
imagens separadas foram entdo categorizadas, juntamente
com os escores de confianca, usando um modelo de
localizacdo-atengc@o baseado na ResNet-18 [46]. O tipo de
infec¢do e o escore de confianga geral foram calculados usando
a funcdo Noisy ou Bayesiana.

Além dos trabalhos mencionados, Roy et al. [92] avaliaram
a aplicacdo de técnicas de DL na andlise de imagens de
ultrassonografia pulmonar (LUS). Eles apresentaram uma
CNN derivada de Redes de Transformadores Espaciais
(STN) [93], que prediz a pontuagdo de gravidade da doenga
associada a um frame de entrada e fornece a localizagdo de
artefatos patolégicos de uma forma fracamente supervisionada.
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Além disso, apresentaram um novo método para agregacdo da
pontuacdo de frames em nivel de video e utilizaram as redes
de segmentacdo U-Net [74], U-net++ [94] e Deeplabv3+ [95].
Como resultado, um F1-score de 65,1% foi obtido.

C. Discussoes

As Tabelas I e II apresentam as principais técnicas de DL
empregadas em imagens de RC e TC. Ainda, essas tabelas
indicam quais trabalhos aplicaram pré-processamento de
imagens (PPI), aprendizado por transferéncia (TA), aumento
de dados (DA) e algoritmos de segmentacao (S).

A Tabela I apresenta acuricias elevadas para diferentes
arquiteturas de classificacdo. Altan and Karasu [60] obtiveram
a maior acurdcia, sensibilidade e F1, com 99,7%, 99,4% e
99,5%, respectivamente. Além disso, Das et al. [58] obtiveram
100% de especificidade, 100% de precisdo e 100% na
AUC. Em contrapartida, alguns trabalhos tiveram resultados
inferiores, como Panwar et al. [63] e Rahimzadeh and Attar
[69] que alcancaram uma especificidade de 78,6% e precisdo
de 35,3%, respectivamente. Esses resultados implicam que o
trabalho [63] tem efetividade mediana em identificar negativos
corretamente, e que, devido ao grande desbalanceamento entre
classes, o trabalho [69] tem valor alto de falsos positivos. Na
Tabela II, Ko et al. [76] apresentaram o melhor resultado em
termos de acuricia, sensibilidade e especificidade com 99,9%,
99,6% e 100%, respectivamente. Os melhores resultados
de precisdao, F1 e AUC foram 97,3% [87], 97,0% [83] e
99,4% [77]. Por outro lado, trabalhos como Ni et al. [83]
e Wu et al. [86] alcancaram especificidade de 25,0% e 61,5%,
respectivamente.

Dentre os trabalhos das Tabelas I e II, 37,8% realizaram
aumento de dados, 56,7% utilizaram aprendizado por
transferéncia, 24,3% fizeram segmentagdo e 59,4% aplicaram
pré-processamento nas imagens. TA foi mais empregado em
trabalhos de RC que TC, sendo 64,0% dos trabalhos no
primeiro e 41,7% do segundo. Assim como técnicas de PPI
também foram mais utilizadas em RC que em trabalhos de
TC (64,0% e 50,0%, respectivamente). Além disso, nota-se
a discrepancia entre o nimero de artigos que segmentaram
suas imagens nas duas categorias. Em RC, apenas trés artigos
utilizaram segmentacio, enquanto que metade dos artigos de
TC utilizaram esta técnica. Isso se deve ao maior nimero
de informagdes encontradas em imagens de TC e o desafio
em segmentar radiografias devido as costelas projetadas nos
tecidos moles, confundindo assim o contraste da imagem [20].

Essas tabelas apontam resultados promissores para
utilizagdo de técnicas de DL em conjunto com imagens de
RC e TC na deteccdo da pneumonia em decorréncia da
COVID-19. No entanto, as vantagens e desvantagens de cada
tipo de imagem devem ser consideradas. As imagens de
RC s3o menos complexas que as de TC, portanto, possuem
um custo de processamento menor. No entanto, nao sio
recomendadas para a classificacdo precoce da doenca [96].
Ja imagens de TC apresentam mais informagdes e melhores
opgdes de selecdo para andlise, além de serem utilizadas
para a detecgdo precoce, mas sao menos acessiveis devido ao
custo do exame [97].
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D. Bases de Imagens

A falta de dados para o desenvolvimento de pesquisa no
contexto do novo coronavirus fez com que diversas bases de
imagens fossem criadas. A Tabela III apresenta bases de RC
com os respectivos nimeros de amostras por classe. Dentre
as bases selecionadas uma € privada. A Tabela IV sumariza
as bases de TC publicas e privadas bem como o nimero de
amostras por classe. Tais bases englobam doencas que vao
desde a pneumonia causada pela COVID-19 até outros tipos
de pneumonias, tuberculose e cancer de pulmio.

Dentre as bases disponiveis, as mais amplamente adotadas
sdo a COVID-19 Image Data Collection com 451 imagens
de RC, a COVID-Net Open Source Initiative que possui 573
imagens de RC, e a SARS-CoV-2 CT Scan Dataset com 1252
imagens de TC. Na Tabela IV, notamos uma caréncia de
bases de imagens ptiblicas com um niimero representativo de
amostras da COVID-19. Ainda, hda um desbalanceamento entre
classes de imagens. Desse modo, os modelos de DL encontram
obstdculos neste cendrio, visto que o nimero reduzido de
amostras e o desbalanceamento intraclasse pode comprometer
o desempenho de classificacio.

V. DESAFIOS E DIRECOES DE PESQUISA
A. Limitagoes das Bases de Dados

Nos trabalhos levantados, independente da modalidade de
imagem adotada, observamos a escassez de dados referentes
a pneumonia causada pela COVID-19. Uma vez que estamos
abordando uma pandemia em curso, foram realizadas varias
iniciativas para compartilhamento e criagdo de bases de dados,
no entanto, tais iniciativas esbarram na regulamentacdo de
compartilhamento de dados do seu pais de origem. O niimero
reduzido de amostras e o desbalanceamento entre classes
impacta diretamente no modelo de deteccdo. Tais fatores
podem provocar o sobreajuste (overfitting) dos modelos,
causando baixo desempenho na classe minoritdria. Isso ocorre
geralmente em sistemas de reconhecimento baseados em
CNN:gs, pois estas exigem um grande nimero de amostras para
ajustar modelos durante o estdgio de treinamento e fornecer
resultados precisos de classificagdo. Assim, as técnicas a seguir
foram utilizadas para solucionar este problema.

1) Técnicas de Reamostragem: A fim de igualar as
amostras entre classes foram empregadas em Pereira et al.
[53] técnicas de reamostragem, tais como: ADASYN [102],
SMOTE [103], ALIKNN [104] e Tomek Links [104] (TL). Eles
sdo algoritmos de reamostragem bindria cldssicos que foram
aplicados a problemas de desequilibrio de varias classes, com
a conversio de um problema multi-classe em um conjunto de
subclasses bindrias. Essas técnicas sdo divididas em estratégias
de superamostragem, undersampling e hibridas. A primeira
criando amostras sintéticas para a classe minoritéria, a segunda
removendo amostras na classe majoritaria e a dltima sendo
uma jungdo entra elas.

2) Técnicas de Aumento de Dados: Amplamente utilizadas
no campo de processamento de imagens, técnicas de aumento
de dados consistem em aplicar transformagdes matematicas, a
fim de gerar novas amostras. Assim, essas técnicas aprimoram
o tamanho e a qualidade dos conjuntos de dados de
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TABLE I

DESEMPENHO DOS MODELOS DE APRENDIZADO PROFUNDO UTILIZANDO RC PARA DETECCAO DA PNEUMONIA CAUSADA PELA COVID-19.

Método Técnicas Acc(%) Sens(%) Espec(%) Prec(%) F1(%) AUC(%)
Apostolopoulos and Mpesiana [31] (TA, PPI)  VGG-19 | MobileNet-V2 96,8 98,6 96,5 - - -
| Inception |  Xception |
Inception-ResNet-V2
El Asnaoui and Chawki [33] (TA, PPI) VGG-16 | VGG-19 | DenseNet-201 92,2 92,1 96,1 92,4 92,1 -
| InceptionResNet-V2 |
Inception-V3 | ResNet-50 |
MobileNet-V2
Chowdhury et al. [34] (DA, PPIL, TA) MobileNet-V2 |  SqueezeNet 97,9 97,9 98,8 97,9 97,9 -
| ResNet-18 | ResNet-101 |
DenseNet-201 |  CheXNet |
Inception-V3 | VGG-19
Minaee et al. [39] (DA, TA) ResNet-18 | ResNet-50 | - 98,0 92,9 - - -
SqueezeNet | DenseNet-161
Apostolopoulos et al. [42] (DA, TA, PPI) MobileNet-V2 99,2 97,4 99,4 - - -
Albahli [44] (PPI, TA) Modelo préprio | Inception-V3 | 89,0 - - - - -
ResNet-152
Wabheed et al. [47] (DA, TA, PPI) VGG-16 95,0 90,0 97,0 96,0 93,0 -
Yi et al. [49] Modelo préprio 89,0 - - - - -
Mahmud et al. [15] CovXNet 90,2 - 89,1 90,8 90,4 91,1
Brunese et al. [S0] (TA, PPI) VGG-16 97,0 91,5 96,0 - 91,5 -
Togacar et al. [S1] (PPI) MobileNet | SqueezeNet - - - 99,3 - -
Pereira et al. [53] (DA, TA, PPI) Inception-V3 89,0 - - - - -
Das et al. [58] (TA) InceptionNet-V3 94,0 88,0 100 100 93,0 100
Ucar and Korkmaz [59] (TA, PPI) SqueezeNet 98,3 - 99,1 - 98,3 -
Altan and Karasu [60] (DA, PPI) EfficientNet-BO 99,7 99,4 99,8 99,6 99,5 -
Panwar et al. [63] (PPI) nCOVnet e VGG-16 - 97,6 78,6 - - 88,1
Ozturk et al. [64] DarkNet-19 87,0 85,3 92,2 89,9 87,4 -
Khan et al. [65] Xception 89,6 89,9 96,4 90,0 89,8
Toraman et al. [67] (DA, PPI) CapsuleNet 84,2 91,8 84,2 84,6 89,2 -
Narayan Das et al. [68] (TA) Xception 97,4 97,1 97,3 - 96,9 -
Rahimzadeh and Attar [69] (DA, TA, PPI) Xception | ResNet-50-V2 99,5 80,5 99,6 35,3 - -
Vaid et al. [70] (TA) VGG-19 96,3 - - - - -
Rajaraman and Antani [71] (S) VGG-16 | Inception-V3 | Xception 93,1 97,1 86,5 92,2 94,6 95,6
| DenseNet-121 | NasNet-Mobile
Rajaraman et al. [72] (S, TA, PPI) Modelo  préprio | VGG-16 97,5 96,8 - 98,1 97,5 99,2
| VGG-19 | Inception-V3 |
Xception | InceptionResNet-V2 |
MobileNet-V2 | DenseNet-201 |
NasNet-Mobile
Oh et al. [73] (S, TA, PPI) ResNet-18 88,9 - 96,4 83,4 84,4 -

Acc: acurdcia; Sens: sensibilidade; Espec: especificidade; Prec: precisdo, F1: Fl-score; AUC: édrea sob a curva ROC.

TABLE I

DESEMPENHO DOS MODELOS DE APRENDIZADO PROFUNDO UTILIZANDO TC PARA DETECCAO DA PNEUMONIA CAUSADA PELA COVID-19.

Método Técnicas Acc(%)  Sens(%) Espec(%) Prec(%) F1(%) AUC(%)
Ko et al. [76] (DA, TA, PPI)  VGG16 | ResNet50 | Inception-V3 | Xception 99,9 99,6 100 - - -
Ardakani et al. [77] (TA, PPI)  AlexNet | VGG-16 | VGG-19 | SqueezeNet 99,5 100 99,0 - - 99,4
| GoogleNet | MobileNet-V2 | ResNet-18 |
ResNet-50 | ResNet-101 | Xception
Sakagianni et al. [78] AutoML Cloud Vision - 88,3 - 88,3 - -
Jaiswal et al. [80] (DA, TA) DenseNet201 96,2 96,3 96,2 96,3 96,3 97,0
Han et al. [81] (DA) AD3D-MIL 94,3 90,5 - 95,9 92,3 98,8
Pathak et al. [82] (TA) Modelo préprio | ResNet-50 93,0 91,5 94,8 95,2 - -
Ni et al. [83] (S) MVP-Net 94,0 100 25,0 - 97,0 -
Wang et al. [84] (S, TA) DenseNet 78,3 80,4 76,6 - 77,0 87,0
Wu et al. [86] (S, PPI) ResNet50 70,0 73,0 61,5 - - 73,2
Hu et al. [87] (DA, S, PPI) VGG16 96,2 94,5 95,3 97,3 - 97,0
Wang et al. [88] (DA, S, PPI)  AlexNet | ResNet 90,1 95,0 78,6 - - 95,9
Xu et al. [90] (DA, S, PPI) ResNet18 86,7 86,7 - 81,3 83,9 -

Acc: acurdcia; Sens: sensibilidade; Espec: especificidade; Prec: precisdo, F1: Fl-score; AUC: drea sob a curva ROC.

treinamento, de modo que modelos melhores de DL possam

utilizadas nos trabalhos estdo rotagdes, translacdes, variacao

ser construidos [105]. Dentre as transformacdes de imagem de altura/largura, adi¢do de distor¢des, zoom, insercdo de
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TABLE III
BASES DE IMAGENS PUBLICAS E PRIVADAS(*) DE RC APLICADAS NA
DETECCAO DA PNEUMONIA CAUSADA PELA COVID-19.
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TABLE IV
BASES DE IMAGENS PUBLICAS (*) E PRIVADAS DE TOMOGRAFIAS
APLICADAS NA DETECCAO DA PNEUMONIA CAUSADA PELA COVID-19.

Base Quantidade de imagens Base Quantidade de imagens
Japanese Society of Radiological  154: nédulo pulmonar | 93: normal Iran  University of Medical 510: COVID-19 | 510: ndo-COVID
Technology [98] Sciences

U.S. National Library of Medicine
(USNLM) dataset [99]
Corona Hack: Chest X-Ray-Dataset

ChexPert Dataset
Ttalian ~ Society  of
and  Interventional
COVID-19 Database
COVID-19 Image Data Collection
COVID-19 Radiography Database

Medical
Radiology

Radiopaedia

COVID-19 Chest Imaging at Thread
Reader
Pneumonia
Challenge [100]
Chest X-Ray Images (Pneumonia)
Pediatric CXR Dataset [101]
Twitter COVID-19 CXR Dataset
COVID-19 Chest X-ray Dataset
Initiative

Automated Detection of COVID-19
Cases Using Deep Neural Networks
with X-Ray Images Dataset

Digital Pathology Classification
Challenge

COVID-Net Open Source Initiative

Detection

Guangzhou Medical Center
Sylhet Medical College Dataset*

394: tuberculose | 406: normal

58: COVID-19 | 4270: pneumonia
| 1576: normal

4576: pneumonia | 16627: normal
115: COVID-19

451: COVID-19 | 592: pneumonia
219: COVID-19 | 1345:
pneumonia viral | 1341: normal
96: COVID-19

50: COVID-19

1062: pneumonia | 84312: normal

4273: pneumonia | 1583: normal
3883: pneumonia | 1349: normal
50: COVID-19
48: COVID-19

125: COVID-19 | 500: pneumonia
| 500: normal

337 de COVID-19

573 de COVID-19, 5559 de
pneumonia e 8066 normais

4273: pneumonia | 1583: normal
305: COVID-19

*Base de imagens privadas.

COVID-CT-Dataset: A CT Scan
Dataset about COVID-19*
Wonkwang University Hospital

Chonnam  National
Hospital

Italian Society of Medical and
Interventional Radiology

Taihe Hospital

Wauhan First Hospital

Jinling Hospital

Wauhan and Henan Dataset
Beijing Dataset

Heilongjiang Dataset

Anhui Dataset

Huangshi Dataset

Sichuan Dataset

University

Renmin Hospital of Wuhan
University
The First Hospital of China

Medical University
Beijing Youan Hospital
SARS-CoV-2 CT Scan Dataset™

Shandong Province Hospitals

Wuhan Red Cross Society
Shenzhen Second Hospital

Union Hospital, Tongji Medical
College and Huazhong University
of Science and Technology Dataset
Chest CT Images Dataset

349: COVID-19 | 397: nao-COVID

421 de COVID, 1357: pneumonia
nao-COVID | 444: céancer de
pulmao | 998: normal

673: COVID-19

100: COVID-19

84: COVID-19
11: COVID-19
1: COVID-19

560: COVID-19 | 149: pneumonia
53 de COVID-19

92: COVID-19 | 69: pneumonia
102: pneumonia e 124: pneumonia
117: COVID-19

4106: cancer de pulmao

265: COVID-19 | 35 pneumonia

103: COVID-19 | 46: pneumonia

46: pneumonia

1252:  COVID-19 |
nao-COVID

230: COVID-19 | 100: pneumonia
| 130: ndo-pneumonia

138: COVID-19

12: COVID-19 | 150: pneumonia |
150: nao-pneumonia

313: COVID-19 | 229: ndao-COVID

1230:

413: COVID-19 | 439: pneumonia

ruido e brilho. O aumento dos dados pode ser incluido como
uma etapa de processamento adicional no treinamento das
CNNs. Dentre os trabalhos que utilizaram estas técnicas estio:
[34, 39, 42, 44, 47, 59, 60, 67, 69].

3) Capsule Networks (CapNets): Neste tipo de rede
€ aplicada uma abordagem distinta ao processamento de
imagens, o que inclui 0 mapeamento equivariante (preservacao
de informacdes de posicdo e pose) e o mapeamento da
hierarquia de partes (atribui cada parte a um todo) [106].
Além disso, este tipo de arquitetura ndo precisa de um grande
conjunto de dados, pois mesmo que possam se beneficiar das
técnicas de aumento, elas apresentam um desempenho melhor
em bases desbalanceadas [67].

4) Aprendizado por Transferéncia: O aprendizado por
transferéncia possibilita a extracdo de caracteristicas em
bases de dados pequenas. Visto a limitacdo do niimero de
amostras de pneumonia causada por COVID-19, diferentes
trabalhos [31, 33, 34, 39, 42, 47, 53, 58, 68, 69,
72, 73] utilizaram modelos pré-treinados comumente com
a ImageNet. Os resultados para deteccdo encontrados
mostram que o aprendizado por transferéncia viabilizou
significativamente o processo de classificacdo, permitindo
retreinar arquiteturas com um ndmero relativamente pequeno
de imagens, demonstrando ser uma alternativa na detecc¢do da
pneumonia causada por COVID-19.

ou normal
Wenzhou Central Hospital and the  219: COVID-19
First People’s Hospital of Wenling

First Affiliated Hospital

*Bases de imagens publicas.

224: pneumonia | 175: normal

B. Segmentagdo

Normalmente, um dos principais problemas no diagndstico
médico € a subjetividade do especialista na hora da decisdo.
Em interpretacio de imagens médicas, especialmente, a
complexidade da imagem, a experiéncia e a fadiga do
perito podem influenciar diretamente no resultado final,
particularmente em um cendrio de estresse do sistema de
satide. Nesse contexto, a segmentacdo se refere ao processo
de dividir uma imagem em muiltiplas regides, com o objetivo
de simplificar e/ou mudar a representagdo de uma imagem para
facilitar a sua andlise [107]. Com a segmentacio, 0 processo
de andlise pode ser facilitado do ponto de vista médico, além
de trazer beneficios para técnicas de DL, como a melhoria
da eficiéncia computacional, visto que uma por¢do menor da
imagem serd processada, e a melhoria da precisdo [108].

Notamos que seis dos trabalhos com TC empregaram
técnicas de segmentagcdo [83, 84, 86, 87, 88, 90], ji que

z

este tipo de imagem é mais complexa. Em contrapartida,
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apenas trés de RC usaram segmentacdo [71, 72, 73]. Tanto nos
trabalhos de RC quanto TC, a arquitetura U-Net se destacou
para a segmentacio de imagens [71, 72, 83, 87, 88].

C. Desafios da Utilizagdo de Aprendizado Profundo

Devido a acessibilidade de radiografias e tomografias, a
escolha do tipo de imagem a ser utilizada é um dos desafios
encontrados em DL, principalmente devido ao tamanho e
a disponibilidade de bases. Bases de TC apresentam um
nimero superior de imagens, entretanto sdo essencialmente
de fontes privadas, enquanto que bases de RC possuem
menor nimero, mas originam largamente de fontes publicas.
Essa disponibilidade de imagens de RC facilita o seu uso
em pesquisas. No entanto, técnicas de DL necessitam de
grandes quantidades de dados no treinamento a fim de evitar
o sobreajuste do modelo [31]. Para contornar esse desafio, sdo
empregadas técnicas de aumento de dados.

O estigio da doengca em que esses exames foram
feitos ¢ um outro ponto a ser comentado. RCs ndo sdo
recomendados como modalidade de imagem na deteccdo
da COVID-19 no estidgio inicial, visto que demonstra
sensibilidade limitada nessa etapa. Embora o uso da TC como
ferramenta de triagem ndo esteja ainda estabelecido, estudos
recentes t€m demonstrado um papel central da tomografia
na detec¢do e gerenciamento precoces das manifestacdes
pulmonares, com alta sensibilidade, mas com especificidade
ainda limitada [109].

Outro desafio é a escolha de quais arquiteturas utilizar,
visto que existe uma grande variedade, com um grande
nimero de pardmetros, o que pode impactar negativamente
no tempo computacional do modelo. Além disso, existe
também o risco de sobreajustar os dados, especialmente
quando o ndmero de parametros excede em muito o nimero
de observagdes independentes. A partir do levantamento das
arquiteturas aplicadas nos trabalhos de radiografia (Tabela I),
foi possivel identificar que as redes das familias VGG,
Inception, MobileNet e ResNet foram as mais empregadas,
sendo apresentadas em 9, 8, 6 e 6 dentre os 25 trabalhos,
respectivamente. Porém, deve-se ressaltar que a familia VGG
foi a que apresentou melhor desempenho dentro as redes
utilizadas. Com relag@o aos trabalhos de tomografia, a familia
ResNet foi a que se destacou, sendo utilizada em 6 trabalhos
dentre os 12. Percebe-se também que, independente de terem
sido utilizadas como principal modelo ou se serviram de
base para a criagdo de outros, essas familias alcangaram boas
acurdcias, sendo assim alternativas na detec¢ao da COVID-19.

VI. CONCLUSAO

Neste trabalho, realizamos um levantamento de pesquisas
que utilizam abordagens de DL para extrair caracteristicas de
RC e TC a fim de detectar a pneumonia causada pelo novo
coronavirus. N6s mostramos que independente da modalidade
de imagem utilizada na detecc¢do da pneumonia, as técnicas de
DL obtiveram resultados significativos em diferentes métricas,
especialmente o FI-score que tem relacdo com a taxa de falso
negativo. Dentre as diversas arquiteturas adotadas, as redes
das familias VGG e ResNet foram majoritariamente utilizadas.
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A acurécia das arquiteturas da primeira familia foi superior
quando as bases de imagem eram constituidas de RC, enquanto
que da segunda quando eram de TC.

Apesar dessas técnicas despontarem como alternativa
eficaz para auxilio ao diagndstico, elas ainda enfrentam
alguns desafios. Tém sido realizados diversos esforcos para
disponibilizagdo de bases de imagens publicas, no entanto,
o numero de amostras que caracterizam a COVID-19 ainda é
pequeno quando comparado a outras classes de doengas. Desse
modo, pesquisas voltadas para maneiras eficientes de aumento
de dados e balanceamento intraclasses serdo relevantes no
contexto de DL. Outro desafio é que muitas vezes as imagens
trazem um conjunto de informacéo irrelevante, portanto, uma
etapa de segmentagdo a priori pode contribuir para tornar
o treinamento do modelo profundo mais rdpido e acurado.
Portanto, pesquisas voltadas para segmentacdo rdpida de
regides de interesse para deteccdo da pneumonia causada pelo
SARS-COV-2 contribuirdo para o enfrentamento da pandemia.
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