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Abstract. Various efforts were undertaken for the recognition of COVID-19 th-
rough X-ray images. The studies achieved good performance in recognizing
these images. However, the models are tailored to the datasets they are trai-
ned on, which does not imply the same performance outside the training con-
text. Therefore, this study applied a fair way for evaluating models across di-
verse scenarios. The results demonstrated that the models managed to diffe-
rentiate among different datasets from various sources, thus, it was determined
that the conducted studies were adapted to the context of the acquired dataset.
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Resumo. Diversos trabalhos foram realizados para o reconhecimento de
COVID-19 por meio de imagens de raio-X. Os trabalhos obtinham bom desem-
penho no reconhecimento das imagens, no entanto, os modelos estdo alinhado
aos conjuntos de dados utilizados, o que ndo implica o mesmo desempenho fora
do contexto de treino. Deste modo, este trabalho aplicou uma forma justa para
avaliar modelos em diferentes cendrios. Os resultados demonstraram que os
modelos conseguiram distinguir entre diferentes conjuntos de dados de origem
diferente, assim, foi determinado que os trabalhos realizados estiveram adapta-
dos ao contexto do conjunto de dados obtido.
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1. Introducao

Com o surgimento da COVID-19 e seu avanco pelo mundo, diversos trabalhos com Inte-
ligéncia Artificial (IA), em especifico, as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional
Neural Networks - CNN), comegaram a ser realizados para auxiliar no combate da doenca
[Shorten et al. 2021, Altan and Karasu 2020].

Dentro do propésito de reconhecimento de doengas por imagens de raio-X, surgem
problemas relacionados ao viés destes classificadores para ser possivel o uso de ambien-
tes reais. Isso é retratado em [Maguolo and Nanni 2021], no qual critica os resultados dos
classificadores e que novas formas de avaliacio da capacidade de generalizagdo dos mo-
delos treinados devem ser criadas. Ainda com esta preocupac¢do, em [Guarrasi et al. 2022]
€ proposto um método Ensemble com o uso de diversos modelos de CNNs para fortificar
os classificadores, demonstrando as melhorias sobre dados de outros datasets.

Esse trabalho propde a realizagcdo de validagdo-cruzada entre diferentes aborda-
gens para defini¢do dos conjuntos de dados de imagens de raio-X, mantendo como base



a separacao original e comparando os resultados alcancados para validar os esforcos e
vieses para reconhecer COVID-19. Com isso, espera-se a criagdo de uma forma na qual
os resultados dos classificadores representem melhor as condi¢des em ambientes reais de
utilizacao.

2. Metodologia
2.1. Conjunto de dados

Foram selecionadas duas bases para este trabalho. A primeira delas foi esta-
belecida por [Mooney 2017] contém 5.848 imagens com diferente resolu¢des em
pixel em formato jpeg de criangas sauddveis ou com pneumonia e estd dis-
ponivel em https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/
chest-xray-pneumonia. A outra base, com imagens de COVID-19, foi pro-
posta por [Cohen et al. 2020] e possui 866 imagens com diferentes resolugdes em pi-
xel em formato jpeg e png, disponivel em https://github.com/ieee8023/
covid-chestxray—-dataset. Esta base também contém metadados para cada ima-
gem, como o doutor que fez upload da imagem, sexo da pessoa, localizacdo de onde o
raio-X foi tirado, entre outros. Todas as imagens foram utilizadas em escala de cinza,
redimensionadas para 224x224 pixels e normalizadas entre O e 1. A Tabela 1 contém os
dados resumidos das bases.

Base de dados Pneumonia Saudavel COVID-19
Cohen 147 0 504
Kag 4273 1583 0

Tabela 1. Numero de imagens de cada classe nas bases de dados

2.2. Definicao de modelos e escolha de Transfer Learning

Foram definidos dois modelos para a captura de diferentes aspectos das imagens e um
modelo para Transfer Learning. O primeiro modelo foi definido para realizar a captura
de regides mais largas das imagens de raio-X, enquanto o segundo foi definido para ex-
trair diferentes caracteristicas (de alto nivel a baixo nivel) da regido tordcica. As ideias
de captura dos modelos baseiam-se na tentativa, respectivamente, de manter € ndo man-
ter a dimensdo das imagens apds uma camada convolucional, de modo que no primeiro
modelo sempre toda a imagem € processada, e no segundo algumas regides, a fim de ir
especificando ao longo das camadas as caracteristicas ideias para reconhecimento.

Todos os filtros foram utilizados com dimensdo 3x3. Seguem 2 blocos convolu-
cionais com fun¢do de ativacdo ReLU, cada um composto por 1 camada convolucional,
o primeiro com 16 filtros e o 2° com 32 filtros, acompanhada por outra de Max Pooling.
Logo apo6s, 20% dos pesos aleatoriamente sdo zerados, antes de prosseguir para o ultimo
bloco convolucional com 64 filtros. Por fim, ha a camada totalmente conectada de 128
neuronios com funcdo de ativagido ReLU e a ultima camada para classificacdo de 7 classes
codificadas com one-hot-encoding: situacdo normal, pneumonia bacteriana e pneumonia
viral para a base Kag, pneumonias virais, por fungos, bacterianas e a COVID-19 da base
Cohen. No restante do texto, ambos os modelos serdo mencionados como Larger Regions
(LR) e Low-High Level (LHL), respectivamente.



Para o modelo com Transfer Learning [Diment and Virtanen 2017] foi utilizado o
Resnet 50 [He et al. 2016], uma vez que bons resultados foram obtidos em diferentes seg-
mentos, inclusive com imagens de raio-X, como pode ser visto em [Guarrasi et al. 2022].
Todas as camadas foram congeladas, adaptando os pesos somente para a camada de
classificacao deste trabalho.

2.3. Forma de avaliacao dos modelos

Os dados foram separados da seguinte forma: 70% para treino, 20% para validagdo e 10%
para teste. Com os modelos treinados, foram calculados a precisdo e recall. A fase de
treinamento ocorreu durante 15 épocas.

Apds uma primeira avaliacdo, foram realizadas mais trés iteracdes visando:
aplicagdo de validagdo cruzada com os dados de treinamento e validagdo para cada mo-
delo da etapa anterior; e avaliacao da distin¢gdo de subclasses das possiveis visualizacdes
do raio-X; separacao dos 10% dos dados para teste enquanto o mesmo restante da 2°
iteracdo foi utilizado para a validacdo cruzada de 5 folds.

3. Resultados e Discussoes

A Tabela 2 demonstra menor capacidade de reconhecimento da base Cohen a qual pos-
sui menor quantidade de dados. Houve algumas imagens as quais foram identificadas
incorretamente a base Kag, visto que o recall de Kag foi de 100% no teste, de modo que
a qualidade de distincdo da maior parte das imagens com a base Cohen foi inferior no
teste. Os resultados para os modelos criados apresentaram-se iguais, enquanto o Resnet
50 demonstrou, a principio, efetivamente ter aprendido o padrao dos dados, o que tornou
possivel reconhecer a qual base pertence cada imagem. Ja a Tabela 3 demonstra a me-
lhoria de precisdo para a base Cohen em detrimento da capacidade de detec¢ao durante
a validacdo. Apesar desta melhoria, a precisdo teve queda acentuada com o conjunto de
teste para a base Kag, além da diminui¢do do recall para a base Cohen, o que demonstra
overfitting do modelo.

Base  Conjunto Precisao Recall
LHL LR Resnet50 | LHL LR  Resnet 50
Cohen Validacdo | 91%  90% 94% 95%  95% 99%
Cohen Teste 100% 100% 100% 97%  97% 100%
Kag  Validacdo | 99%  99% 100% 98%  98% 99%
Kag Teste 89%  89% 100% 100% 100% 100%

Tabela 2. Métricas da 12 iteracao para o reconhecimento de cada base de dados
com os modelos escolhidos

Base  Conjunto Precisao Recall
LHL LR Resnet50 | LHL LR  Resnet 50
Cohen Validacdo | 92%  94% 96% 88%  89% 96%
Cohen Teste 100% 100% 100% 84%  92% 95%
Kag  Validacdo | 98%  98% 99% 9%  99% 99%
Kag Teste 62%  76% 84% 100% 100% 100%

Tabela 3. Métricas da 32 iteracao para o reconhecimento de cada base de dados
com os modelos escolhidos



Por meio das mudangas de conjunto de dados sobre o modelo, foram observados
os impactos sobre os mesmos dados. Os resultados para a 2° iteracdo podem ser visuali-
zados na Figuras 1a demonstrando a precisao e recall, com os modelos como sufixo para
cada plot. Ha grande variabilidade na precisdo para a base Cohen, com um pouco menos
no recall, ainda assim, é possivel verificar que houve maior sensibilidade para o modelo
LR com a base, enquanto o modelo demonstrou maior uniformidade para a base Kag. O
modelo LHL apesar de ter demonstrado também menor sensibilidade a mudangas para
a base Kag, obteve resultados superiores ao outro modelo, visto que a distribui¢ao per-
centual nem ao menos foi inferior a 95%. Em comparac¢do ao modelo LHL, o Resnet 50
demonstrou menor qualidade e capacidade de detec¢cdao, com a distribui¢ao das métricas
bem semelhantes ao modelo, com superioridade ao modelo LR.
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Figura 1. Box plot da distribuicao da precisao e recall para (a) os modelos da 22
iteracao e (b) as bases Cohen e Kag da 42 iteracao

Para a validacdo cruzada com a utilizacdo de metadados, € possivel verificar na
Figura 1b para o modelo LHL e para o Resnet 50 a obten¢do de menor desempenho
para ambas as bases de dados. No entanto, para o modelo LR, foi constatada menor
variabilidade a diferentes subconjuntos das bases de dados, com melhoria de desempenho
do modelo.

Levando em consideracdo todos esses resultados, € possivel observar diferentes
comportamentos para reconhecimento de imagens de raio-X de acordo com a base utili-
zada. Com a defini¢do da forma de avaliacdo, ndo somente as métricas foram utilizadas
para verificar o comportamento diferente sobre os dados, mas também subconjuntos di-
ferentes e uso de metadados mostraram impactos no modelo. A forma de avaliacdo es-
tabelecida demonstrou o quao direcionado um modelo estd em relacdo a prépria base de
dados a qual foi utilizada e que o seu estabelecimento pode auxiliar a enxergar possiveis
limitagdes, a fim dez melhorar o desempenho de um classificador.

4. Consideracoes Finais

Os resultados deste trabalho demonstraram a aderéncia dos modelos criados para con-
seguir reconhecer as bases de dados escolhidas. O passo a passo pode ser ve-
rificado no repositério do github em https://github.com/SousaPedroso/
ERI-MT-2023.Eles também demonstraram o beneficio de aplicar a forma de avaliagdo,
visto que foi possivel associar por cada classificador a base alvo. Isso € um alerta para
a necessidade de validagcdo de modelos e a utiliza¢do de conjuntos de dados de diferente
origens para a possibilidade de uso em produgdo.



Para trabalhos futuros, podem ser incorporadas mais bases para avaliagdo, como
a NIH [Wang et al. 2017] ou a apresentada por [Irvin et al. 2019]. Também € possivel
realizar modificagOes nas imagens de cada base a fim de verificar quais possiveis regioes
de uma imagem de raio-X tiveram mais impacto para o reconhecimento das bases ou
quais atengdes devem ser tomadas de modo a padronizar diferentes conjuntos de dados
para que nao haja o reconhecimento da base de origem.
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