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Abstract: Identifying COVID-19 on chest radiographic images (CXR) remains an essential task
in patient tracking and follow-up. Several initiatives have worked on this task, and although
the results presented so far are encouraging, few are reflected in applications adopted in clinical
environments. Thus, understanding that there is still a field of research in this area, this work
presents a method based on feature extraction by using Binary Patterns of Phase Congruency
(BPPC) on segmented CXR images. The objective of this work is to be a mild and fast
alternative for the automatic detection of COVID-19 and its severity levels while requiring
few computational resources. To do this, radiomic features are extracted from CXR images, a
selection process based on SVM is used, and two models of shallow Feedforward networks are
built. The results presented far surpasses previous works, with an average accuracy for COVID-
19 detection of 98.24%, and 94.74% in identifying PCR+ images taken from people without any
infections marks and Normal diagnosis. A second model is also presented, in which the task is to
classify CXR images of COVID-19 in different severity levels, and the presented AUC is 98.05%.
The solution’s high performance makes it a viable option as a computer-aided diagnostic tool,
which can represent a significant gain in the speed and accuracy of COVID-19 diagnosis and in
identifying the severity of the disease.

Resumo:

A identificagao de COVID-19 em imagens radiograficas de térax (RXT) continua sendo uma
importante tarefa no rastreamento e acompanhamento de pacientes. Diversas iniciativas tém
trabalhado essa tarefa e embora os resultados apresentados até o momento sejam animadores,
poucos se reverberam em aplicagbes adotadas em ambientes clinicos. Assim, entendendo que
ainda ha campo de pesquisa nesta area, este trabalho apresenta um método baseado em extracao
de caracteristicas por Padroes Binérios de Fase de Congruéncia (BPPC do inglés Binary Pattern
of Phase Congruency) em imagens RXT segmentadas. O objetivo do trabalho é ser uma
alternativa leve e rapida para a deteccao automatica de COVID-19 e seus niveis de severidade,
a0 passo que exija poucos recursos computacionais. Para isso, sdo extraidas caracteristicas
radiomicas de imagens RXT, um processo de selecao baseado em SVM ¢ utilizado e dois modelos
de redes rasas Feedforward sao construidas. Os resultados apresentados superam com grande
margem trabalhos anteriores, com acuricia média para deteccdo de COVID-19 de 98,24%, e
94, 74% em imagens sem quaisquer marcas de infecgdo com diagnéstico Normal e exame PCR+-.
Um segundo modelo também é apresentado, nele a tarefa é classificar imagens RXT de COVID-
19 -em diferentes niveis de severidade, e a AUC apresentada é de 98,05%. O alto desempenho da
solugao a torna uma opg¢ao viavel como ferramenta de diagnéstico auxiliado por computador, o
que pode representar um ganho significativo na velocidade e precisao do diagnéstico da COVID-
19 e na identificagao do grau de severidade da doenca.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos dois anos, o mundo tem passado por uma
das piores catastrofes sanitarias de todos os tempos, a
pandemia da SARS-CoV-2 (COVID-19). Embora o avanco
da cobertura vacinal em varios paises venha nos trazendo
de volta a ‘normalidade’, nao podemos ainda dizer que o
mundo esta livre dessa doenga. O Brasil, ainda em julho
de 2022, registra média didria de cerca de 200 mortes,
acumulando mais de 670 mil vidas perdidas, enquanto no
mundo o nimero didrio fica acima de 6 mil mortes (Han-
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nah Ritchie and Roser, 2020). Esses nimeros demonstram
que decorridos mais de dois anos de pandemia a batalha
ainda nao foi vencida e que ainda pode persistir por algum
tempo (Kissler et al., 2020).

Portanto, para frear a disseminagao e reduzir ébitos a
identificagao precoce da doencga e o acompanhamento de
sua evolucao continuam sendo as melhores opgoes. Nesse
sentido, as radiografias de térax (RXT) vém mostrando
ser uma escolha de primeira ordem para atender essas
tarefas. Pesquisadores de diferentes nacionalidades tém
investigado técnicas de inteligéncia artificial associadas
as RXTs para auxiliar em diagnésticos mais precisos e
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rapidos, e os resultados, embora animadores, pouco se
traduzem em aplicagoes para uso clinico Kallianos et al.
(2019). Logo, pesquisas e investigagdes devem avangar até
que seus resultados fornecam niveis de confiabilidade e
seguranca adequados para adogao em ambientes clinicos.

Atualmente, grande parte das pesquisas que aplicam in-
teligéncia artificial em imagens RXT concentram-se no
diagnostico através da classificagao de casos normais e
de infeccao por COVID-19. Geralmente, utilizando-se de
imagens RXT publicas coletadas de diferentes fontes e
sem qualquer definicdo de coorte ou protocolo conhecido.
Por outro lado, em menor ntimero, outras utilizam dados
privados com coorte e protocolo especificos, mas de dificil
checagem por terceiros (Wynants et al., 2020; Ismael and
Sengiir, 2021; Jain et al., 2021; Khan et al., 2020; Basu
et al., 2020; Lépez-Cabrera et al., 2021; Roberts et al.,
2021). Logo, embora importantes, estas pesquisas podem
ter vieses de selegao e amostragem, colocando em suspeigao
e com alto risco de previsao seus modelos construidos.

Assim, para melhorar a eficiéncia, seguranga e confiabili-
dade destes sistemas temos entre outras alternativas:

e a construcao e compartilhamento de conjuntos de
dados bem formatados, seguindo protocolos bem de-
finidos e com metadados associados;

e a combinacao de dados demograficos entre coortes;

e a avaliagao de vieses de selecao e

e as analises de robustez e sensibilidade dos modelos
construidos.

Em uma tentativa de atender a esses critérios, Tabik et al.
(2020) construiram um conjunto de dados (COVIDGR-
1.0) equilibrado e homogéneo para desmitificar os niveis
de sensibilidade e robustez dos modelos de classificacao
de COVID-19. Esse conjunto foi criado em parceria com
o Hospital Universitdrio Clinico San Cecilio (Granada,
Espanha) e contém imagens com todos os graus de severi-
dade da doenca, seguindo o score de Avaliacao Radiogra-
fica de Edema Pulmonar (RALE) (Warren et al., 2018).
Além disso, os autores, como prova de conceito, criaram
uma rede, que chamaram COVID-SDnet, para melhorar
a capacidade de generalizagao de modelos de classificagao
de COVID-19, e alcancaram resultados satisfatorios para
diferentes niveis de severidade da doenca. A Figura 1
ilustra a escala em que o grau de severidade é definido pela
quantidade de regioes da radiografia com caracteristicas de
consolidacao e opacidades em vidro fosco.

Figura 1. Escala da Severidade: A estratificacdo da gravi-
dade radiolégica do COVID-19 (Tabik et al., 2020)

Panetta et al. (2021), um pouco depois, propuseram
um novo descritor de caracteristicas baseado em padroes
Fibonacci-p dependente de forma, que usaram para dis-
criminar casos de COVID-19. Os autores, utilizando dife-
rentes classificadores de aprendizagem de maquina para o
mesmo conjunto usado em (Tabik et al., 2020), relataram
resultados similares na classificacao entre casos COVID-
19 e normais, porém nao avaliaram a sensibilidade para os
diferentes niveis de severidade da doenca. Outras estraté-
gias de extracao de caracteristicas, combinadas a aprendi-
zagem de maquina, também foram usadas na detecgao de
COVID-19 e apresentaram resultados consistentes Elaziz
et al. (2020); Gil et al. (2020); Fonseca et al. (2021).
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Em Gazda et al. (2021) uma rede neural convolucional
profunda auto-supervisionada baseada no modelo pré-
treinado ResNet-50 foi usada para extrair caracteristicas,
depois essas caracteristicas foram usadas para alimentar
um classificador de regressao logistica otimizado na tarefa
de classificacao de doengas respiratorias. Utilizando uma
estratégia similar, Oksiiz et al. (2021) também lidaram
com a extragao de caracteristicas profundas de diversos
modelos de redes pré-treinadas, acrescentando um método
de selecao de caracteristicas wrapper baseado em pontua-
oes laplacianas com uma Maquina de Vetores de Suporte
SVM) como avaliador. Em comparacao ao trabalho de
Tabik et al. (2020), alcangaram desempenho superior tanto
na deteccao da COVID-19 quanto na discriminacdo dos
niveis de severidade.

Uma abordagem de rede de atencao adaptativa foi apre-
sentada por Lin et al. (2021). Essa rede é formada por dois
componentes principais: uma ResNet deformavel adap-
tdvel e um codificador baseado em atencdo. A primeira
ajusta de forma adaptativa os campos receptivos para
aprender representacoes das caracteristicas conforme a
forma e a escala das regioes infectadas, e o ultimo modela
interagoes nao-locais por mecanismo de auto-atengao que
aprende informagoes de contexto ricas para detectar as
regides da lesao com formas complexas. O modelo sofisti-
cado adotado pelos autores é completo com uma rede Feed-
Forward (FFN) na saida que detecta os casos de COVID-
19 e seus niveis de severidade.

Neste trabalho é proposta uma solucao para auxiliar na
deteccao de COVID-19 e, adicionalmente, também definir
o grau de severidade da doenca. A proposta combina
segmentacao dos pulmoes de imagens RXT, extracao de
caracteristicas por Padroes Bindrios de Fase de Congruén-
cia (BPPC) e ranqueamento e selecao das caracteristicas
mais relevantes por SVM para alimentar redes de classifi-
cacao FFN (Feed-Forward). Sao criados modelos para dois
esquemas de classificagdo: a) pacientes sauddveis contra
doentes (Normal x COVID-19) e, b) nivel de severidade
da COVID-19 (Normal com PCR+, Leve, Moderado e
Severo). A proposta apresentada é uma solucao de alta
sensibilidade, vidvel para ambientes e equipamentos com
recursos computacionais limitados e apresenta desempe-
nho superior quando comparado aos trabalhos relaciona-
dos.

As principais contribuigoes de pesquisa deste artigo podem
ser resumidas da seguinte forma:

e Extracao de caracteristicas radidbmicas para deteccao
de COVID-19 por meio de BPPC;

e Segmentacdo dos pulmoes para minimizar ruidos ou
influéncia de regioes nao relacionadas a patologia;

e Ranqueamento e selecao de caracteristicas com alto
poder descriminante para detecgao e classificagao da
severidade da COVID-19;

e Construcao de um modelo de rede Feed-Forward para
classificacdo de COVID-19 com alta sensibilidade;

e Construcao de um modelo de rede Feed-Forward ca-
paz de distinguir os niveis de severidade da COVID-
19.

O artigo esta organizado da seguinte forma. Os materiais
e métodos usados na elaboragao do método proposto sao
detalhados na Secao 2. Os resultados e a discussdo sao
explicados na Secgao 3. Por fim, o artigo é concluido na
Secao 4 com apresentacao de possiveis trabalhos futuros.

2. MATERIAIS E METODOS

Nesta secao sao apresentados algoritmos, técnicas e mate-
riais usados nas etapas do método proposto. Na Figura 2
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Figura 2. Fluxograma do método proposto para os dois modelos de classificacéo.
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Figura 3. Redes Feed-Forward em detalhes. (a) Deteccao de COVID e (b) Classificagdo do Nivel de Severidade.

é mostrada uma visao geral dessas etapas, e nas Figuras
3-(a) e 3-(b), detalhes de cada um dos modelos.

2.1 Conjuntos de Dados

Este estudo utiliza o conjunto COVIDGR-1.0, criado e
disponibilizado pelo trabalho de Tabik et al. (2020). O
conjunto foi escolhido por permitir uma melhor avaliagao,
em diferentes niveis de severidade, do comportamento e da
real sensibilidade dos modelos de inteligéncia artificial de
detecgao de COVID-19, enquanto possibilita a construgao
de modelos menos enviesados, dado que é mais homogéneo
e equilibrado.

Neste conjunto, todas as imagens foram obtidas por um
mesmo equipamento RXT e usando as mesmas configura-
¢oes. O conjunto contém 852 imagens RXT organizadas
em duas classes, distribuidas em 426 casos positivos para
COVID-19, confirmados por exame padrao ouro de Rea-
¢ao em cadeia da polimerase — transcriptase reversa (RT-
PCR+), e 426 casos negativos. As imagens foram tomadas
em projecao posteroanterior (PA) e os casos positivos divi-
didos segundo a gravidade da infecgao em 76 normais, 100
leves, 171 moderadas e 79 severas, seguindo a pontuagao
RALE conforme apresentado na Figura 1. Na Tabela 1 é
apresentada uma descricao sumarizada do conjunto.

Tabela 1

Descricao sumarizada do conjunto COVIDGR-1.0
Classe COVID-19 NORMAL
Projecao das imagens PA PA
Dimensao das imagens [514-3840] x [466-300] [492-3840] x [464-2877]
Numero imagens (%) 426 (1,00) 426 (1,00)
Homens (%) 236 (0,55) 187 (0,44)
Normal RTPCR+ (%) 76 (0,18) n/a
Leve infecgao (%) 100 (0,23) n/a
Moderada infecgao (%) 171 (0,40) n/a
Severa infecgao (%) 79 (0,19) n/a

n/a: Nao se aplica.

2.2 Segmentacao dos pulmaes

O problema da segmentacao pulmonar ja foi enfrentado e
abordado com sucesso em Candemir and Antani (2019);
Mittal et al. (2017); Pietka (1994). Segmentar apenas os
pulmoes, descartando o resto da RXT, potencialmente
elimina possiveis fontes de viés, como, por exemplo, a
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presenca de dispositivos médicos (normalmente correlaci-
onados a pacientes doentes) ou anotagdes incorporadas na
varredura. Outra questdo é o tamanho e posicionamento
do paciente que pode implicar na inclusao de mais partes
do corpo, como cabeca, bragos, pescogo e estomago.

Como todas as imagens do conjunto COVIDGR-1.0 sao
RXT frontais e incluem regioes externas aos pulmoes, que
nao estao relacionadas a detecgao da COVID-19, realizou-
se a segmentacao dos pulmodes para reduzir a influéncia
destas regioes externas presentes nas imagens, mas nao
relacionadas a patologia da COVID-19, e que poderiam,
portanto, distorcer o resultado da sua deteccao.

A abordagem utilizada para realizacdo desta tarefa é um
algoritmo de segmentacao baseado em atlas proposto por
Candemir et al. (2013). O atlas é um conjunto de RXTs
de vérios pacientes com os limites pulmonares delimitados
por especialistas. O algoritmo executa primeiro uma busca
entre os modelos para encontrar aqueles com a forma do
pulmao mais semelhante ao RXT do paciente, em seguida
uma deformacao e realizada nos modelos selecionados
usando o algoritmo de registro de fluxo SIFT (Liu et al.,
2010). Entao, o modelo do pulméao especifico do paciente
¢ definido como a média dos modelos registrados. Por fim,
o sistema combina os valores de intensidade da RXT e o
modelo definido com uma funcao objetivo para definir a
segmentacao final.

Executado o algoritmo para segmentar as RXTs obtemos
como uma das saidas uma mascara que corresponde a
regiao delimitada dos pulmoes. Entao, para garantir que
partes dos pulmédes nao sejam perdidas neste processo de
segmentacao, uma operagao de dilatacao desta mascara é
realizada com elemento estruturante em forma de disco e
tamanho 25. Ao final a méscara dilatada é entao usada
para definir a regidao pulmonar de interesse (ROI, region of
interest) que serd redimensionada para 512x512 pizels e
na sequéncia usada como entrada para etapa de extragao
de caracteristicas. A Figura 4 mostra os passos desta etapa.

2.3 Congruéncia de Fase

Os modelos de congruéncia de fase (PC do inglés Phase
Congruency) sdo importantes descritores de padrao, pois
fornecem uma medida que é independente da magnitude
geral do sinal, tornando-o invaridvel as variacoes na ilumi-
nacao e contraste da imagem, isso porque, ao contrario
de detectores de borda focados em detectar mudancas
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(d) (e) ®

Figura 4. Segmentagio etapas. (a) RXT do paciente; (b)
mascara gerada algoritmo baseado em atlas; (c) so-
breposi¢ao da mdscara na RXT; (d) Em vermelho
fronteiras da mascara da segmentacao pelo algoritmo
baseado em atlas, em verde fronteiras da maéscara
dilatada com elemento estruturante; (e) pulmdoes seg-
mentados e ROI limitada e (f) Resultado do processo
de segmentagao a ser usado na etapa de extracao de
caracteristicas.

bruscas de intensidade, eles captam pontos de ordem no
espectro de fase. Esse atributo dé a esses modelos, alta
capacidade de descrever e distinguir imagens, desejavel
em modelos cujo objetivo é separar amostras entre classes
(Kovesi et al., 1999).

No célculo da PC de uma imagem, é necesséria a informa-
¢ao da sua frequéncia localizada espacialmente, normal-
mente realizada pela transformada wavelet (Kovesi et al.,
1999).

Seja I a imagem RXT e MS e My as wavelets simétricas
par e impar na escala n respectivamente. Entao a resposta
de cada par de filtros de quadratura forma um vetor de
resposta dado por:

[en(x), on ()] = [I(z) * My, I(z) * My]. (1)
As informagdes de amplitude e fase da transformada em
uma determinada escala wavelet sao formuladas como:
An(z) = Ven()? + on(2)?. (2)
pn(x) = atan2(e,(x), 0p(x)). (3)
Entao a PC é expressa como a energia local normalizada
pela soma dos componentes de amplitude de Fourier como:
E(x)

PC(x) = S AL @) (4)

onde E(x) é a energia local definida como:

E(z) =+/F(x)?>+ H(z)3. (5)
F(z) =Y,e,(x). (

H(x) = Z,0n(x). (7)

Levando em consideragao o ruido, caracteristico do equi-

pamento usado na geragdo da RXT, a expressdo de PC

pode ser modificada da seguinte forma:
E(x)-T

PCx) = |E(z) —T]

=S AL @) te ®

onde o simbolo | | denota que a quantidade incluida
nao pode ser negativa. T é um limiar de ruido que é
determinado a partir das estatisticas da resposta do filtro
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aos dados calculados conforme descrito em Kovesi et al.
(1999) e € é um pequeno deslocamento para evitar a
divisao por zero.

Para detectar as caracteristicas da imagem RXT em va-
rias orientagoes, um banco de filtros orientados pode ser
projetado. Neste artigo, foram utilizados 8 diregoes e as-
sim como realizado por (Kovesi et al., 1999) as wavelets
logaritmicas de Gabor-.

2.4 Padroes Bindrios de Fase de Congruéncia

Padrdes Bindrios de Fase de Congruéncia (BPPC do inglés
Binary Pattern of Phase Congruency) sao uma adaptagao
aos Padroes Bindrios Locais (LBP do inglés Local Binary
Pattern), onde o valor de intensidade necessirio para
calcular o LBP tradicional é substituido pelo valor PC
no pizel correspondente. Como a imagem do PC descreve
diferentes categorias de caracteristicas, o codigo LBP que
descreve cada categoria de caracteristica é projetado para
ser diferente.

Imagem RXT de entrada Imagens PC

PC ....
-
\ |IIIIIII ||||||||I IIIIIIII IIIIII|I
i
|

1416
Caracteristicas

LBP

I ‘ Al \‘n

f‘d ‘\ i l.x“u\.!uhﬂ

Wl

Histograma do BPPC f

1

Imagens BPPC !

Figura 5. Visao geral do processo de extracao de caracte-
risticas por BPPC.

O primeiro passo no BPPC é encontrar o PC da imagem
em diferentes orientagoes. Considerando que temos 8 di-
recoes dividindo o plano de frequéncia uniformemente, o
conjunto resultante de caracteristicas da imagem de en-
trada é entao obtido pela concatenagao dos histogramas de
cada imagem BPPC numa direcao. Para cada histograma,
o mesmo numero adotado em %Turan and Lam, 2018) de
177 faixas foi utilizado, de modo que, o vetor final tenha
1416 caracteristicas. O processo geral do método BPPC
proposto é mostrado na Figura 5.

2.5 Rangueamento e Selecao de Caracteristicas

O principal objetivo do processo de selecao e classifica-
cao de caracteristicas é reduzir o nimero de variaveis de
entrada em um modelo de aprendizado. Com a reducgao
de varidveis busca-se otimizar o modelo eliminando ca-
racteristicas irrelevantes que podem gerar ruido, o que
resulta em maior precisao e menor tempo para desen-
volvimento e treinamento do modelo e, por consequente,
0 uso mais eficiente dos recursos computacionais. Outro
beneficio desse processo é que ele ajuda a evitar o problema
de sobreajuste do modelo (overfitting), pois a manutengao
de caracteristicas irrelevantes pode resultar em modelos
com fraco poder de generalizagao Ng (1998) .

Neste trabalho, utilizou-se como solugao para esta tarefa
o algoritmo SVMAttributeEval Guyon et al. (2002), que
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avalia o valor de uma caracteristica usando um classifica-
dor SVM, que entao a classifica pelo quadrado do peso
atribuido pelo SVM. Se temos um modelo de multiplas
classes, entao o algoritmo ranqueia as caracteristicas para
cada classes separadamente usando a estratégia de um
contra todos (OvA do inglés One-vs-All) e, em seguida
“negociando” do topo de cada pilha para obter um ran-
queamento final. Os valores dos parametros usados pelo
algoritmo neste trabalho sao dados a seguir.

e Limiar de eliminacao constante = 0,

Filtragem usada pelo SV M = normalizacdo dos da-
dos de treinamento,

Tolerancia T = 1,019,

Complexidade C' = 1,0,

Epsilon P =1,0"25,

Taxa constante eliminagao de caracteristica = 0,
Taxa percentual eliminacao de caracteristica = 0 e
Checagem do avaliador = Sim.

Realizado o ranqueamento das caracteristicas, um limiar
para o numero de caracteristicas a ser usado nos dois mo-
delos propostos é definido por um processo incremental de
remogao de caracteristicas em blocos de 100 (partindo das
caracteristicas menos relevantes) seguido pela avaliagao da
acuracia do modelo. Inicia-se usando o numero total de
caracteristicas e mede-se a acurdcia do modelo, continu-
ando pela remocao de caracteristicas enquanto for mantida
ou aumentada esta acuracia inicial. O processo termina
quando a remoc¢ao de um bloco resulta em uma menor
acuracia. Assim, as caracteristicas finais sdo definidas com
o conjunto restante do ultimo passo de remocgao que obteve
a maior acurdcia para o modelo. Neste trabalho, este
numero de caracteristica foi de 416.

2.6 Divisao dos Dados e Avaliacao do Modelo

Validacao cruzada é uma técnica para avaliar a gene-
ralizacao de um modelo, com base em um conjunto de
dados (Kohavi et al., 1995). Esta técnica é amplamente
utilizada em problemas onde o objetivo da modelagem é
a previsao. Neste trabalho, foi utilizado esse processo com
divisao igual a 10 para cada um dos modelos propostos.

E fundamental entender que essa validacao cruzada é um
loop externo independente. J4 para avaliacao interna dos
modelos, em cada uma das 10 rodadas de validagao, outro
processo é adotado. Nesta avaliacao interna, o conjunto
¢ dividido na seguinte proporc¢ao: 70%, 15% e 15% para
treino, validacao e teste, respectivamente.

2.7 Redes Feed-Forward

Redes neurais Feed-Forward (FFN) foram as primeiras e
mais simples categorias de redes neurais artificiais desen-
volvidas (Schmidhuber, 2015). Nestas redes, as conexdes
entre nés nao formam um ciclo, de modo que as informa-
¢Oes se movem apenas em uma direcao — para a frente —
partindo dos nés da camada de entrada, e passando através
dos nds das camadas ocultas até os nés da camada de saida
(Zell, 1994).

Neste estudo, optou-se por estas redes por sua grande
capacidade de previsao, independente das informagoes de
distribuigdo de probabilidade dos dados. Além disso, estas
redes tém sido aplicadas com sucesso em uma ampla gama
de aplicacGes médicas, incluindo a doenca de Alzheimer
(Jha et al., 2017), doenga renal croénica (Almansour et al.,
2019), deteccao de cancer de pulméao (Arulmurugan and
Anandakumar, 2018) e previsao de surtos de COVID-19
(Aljaaf et al., 2021). Sua estrutura paralela e a capacidade
de melhorar o desempenho pela experiéncia explicam a
eficiéncia destas redes.
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Como mostrado nas Figuras 3-(a) e 3-(b), duas redes
foram consideradas neste trabalho. A primeira, construida
com duas camadas ocultas, cada qual com 5 neurénios, é
usada para diagnosticar casos de COVID-19 entre casos
normais (sauddveis/controle). A segunda rede, usada para
classificar os niveis de severidade dos casos COVID-19, é
construida com uma estrutura similar, agora com trés ca-
madas ocultas e igual nimero de neurdnios. Essa estrutura
reduzida garante as redes um rapido treinamento, baixo
consumo de recursos computacionais e alto desempenho.
Para ambas as redes, com excecao do nimero de cama-
das ocultas e a camada de saida, os demais parametros
foram definidos igualmente — com func¢ao de treinamento
Levenberg-Marquardt backpropagation(Sapna et al., 2012)
para atualizagio dos pesos (W) e viés (B); niimero maximo
de épocas igual a 50, e méximo de falhas de validacao igual
a b para evitar sobreajuste.

3. ANALISE DOS RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao, o método proposto é avaliado em um conjunto
de métricas de desempenho que incluem acuricia (ACC),
analise da curva de caracteristicas operacionais do receptor
(curva ROC) e andlise de regressao, entre outras. Uma
analise dos resultados é trazida, e com ela uma discussao
do potencial do método para cada um dos modelos. Além
disso, os resultados alcancados pelo Modelo 1 sao compa-
rados com trabalhos da literatura, que realizaram a mesma
tarefa no mesmo conjunto COVIDGR-1.0, usando diversas
métricas de desempenho, incluindo estatistica Kappa. Foi
também realizada uma estimativa para recuperar os valo-
res ausentes dos trabalhos, para que a comparagao fosse o
mais justa possivel, (veja Tabela 2).

Na avaliagao de acurdcia do Modelo 1, referente ao nivel
de severidade da infeccao COVID-19, seguiu-se o mesmo
cdlculo usado em (Tabik et al., 2020) para permitir com-
paragoes com outros trabalhos conforme mostra Tabela 3.

Adicionalmente, o Modelo 2 foi criado no sentido de
avaliar o poder do método em classificar imagens RXT
entre os diferentes niveis de severidade da infeccao. Dessa
forma, uma avaliagao diferente da realizada no Modelo 1 é
realizada em que se observava apenas a sensibilidade num
esquema bindrio de classificagao.

3.1 Desempenho das Redes Feed-Forward

As imagens da Figura 7-(a) e Figura 7-(b) trazem as
curvas de Erro Médio Absoluto no processo de treinamento
(validacao interna) do Modelo 1 e Modelo 2, respectiva-
mente. A Figura 8 mostra a representagdo desses erros na
distribuicao do histograma em 20 faixas. Essas imagens
comprovam a eficiéncia dos modelos no sentido da rapida
convergéncia do treinamento e na baixa taxa de erro mos-
trados na primeira figura, e na concentracao desses erros
nas faixas préximas ao erro zero da segunda figura.

Ainda, outra informacao que ajuda a entender o desempe-
nho dos modelos é a evolugao nos valores dos parametros
de treinamento, conforme mostrado na Figura 6-(a) e Fi-
gura 6-(b), que também justificam a adocao do reduzido
nimero de pontos de verificacdo, para garantir melhor
generalizagao dos modelos.

3.2 Performance do Modelo 1: Detecgio de COVID-19

Conforme observado na Figura 9-(a), o método apre-
senta boa capacidade tanto na identificagao dos casos
normais (Especificidade/TNR) com apenas 6 erros, quanto
para o diagnéstico correto dos casos COVID-19 (Sensi-
bilidade/TPR) com 9 erros, dos quais apenas 2 sao de
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RXT com niveis de infeccao Moderada e Severa, confirma
ainda essa andlise, a leitura da Figura 9-(b), curvas ROC

do modelo e os valores de AUC superiores a 0,998%.

Ainda sobre o do Modelo 1, a Figura 9-(c{) apresenta
sua andlise de regressao, que demonstra o bom ajuste
da rede na resposta adequada dos seus alvos, com saidas
sobrepondo perfeitamente suas metas e com coeficiente de
correlagao igual a 1 (R =1).

Finalizando a andlise do Modelo 1, uma comparagao com
estudos da literatura, que abordaram a mesma tarefa sobre
o mesmo conjunto de dados é trazida, primeiro na Tabela
2, onde observa-se que a proposta supera as abordagens
anteriores, com grande margem em todas as métricas ava-
liadas, com a vantagem de usar um modelo simples, que
requer pouco poder de processamento e memoria. Segundo,
na Tabela 3 onde é mostrada a resposta de sensibilidade
aos diferentes niveis de severidade, novamente o método
apresenta extraordinario desempenho, com especial desta-
que para o nivel Normal PCR+ em que o método atinge
94,74%. Importante dizer que aqui no Modelo 1 é exe-
cutada uma classificagdo bindria, portanto a sensibilidade
ao nivel de severidade se da pela resposta a deteccao da
COVID-19 e ao posterior cruzamento da informacao do
nivel de severidade que cada imagem COVID-19 pertence.
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Figura 9. Modelo 1: Detecgao de COVID-19, (a) Matriz de
Confusao média estratificada por niveis de severidade,
(b) Curvas ROC em zoom, e (c¢) Regressao do modelo.

8.8 Performance do Modelo 2: Classificagao do Nivel de
Severidade da COVID-19

O Modelo 2 aborda uma nova tarefa, a capacidade da rede
distinguir imagens COVID-19 em seus diferentes niveis de
severidade. Nesta tarefa de multi-classe, portanto, a rede
é alimentada apenas com imagens da classe COVID-19
rotuladas de acordo com seus niveis de severidade, com
uma avaliagao no estilo todos contra todos.

A Figura 10 apresenta os resultados para esta tarefa,
respectivamente, com a matriz de confusao, as curvas ROC
e a analise de regressao.

Iniciando pela matriz de confusdo na Figura 10-(a), dois
aspectos chamam a atencao, o primeiro relativo a precisao
do método observada pelos valores da diagonal principal
(em azul), o segundo pelos 6 erros entre os niveis Leve
e Severo, e 1 erro entre os niveis Leve e Normal-PCR+,
onde o esperado era encontrar menores erros nos extremos
de severidade (bordas da matriz) e maiores entre severi-
dades mais préximas (paralelas da diagonal principal). A
hipGtese é que as razoes estejam em: i) desbalanceamento
das classes, podendo o modelo estar favorecendo as classes
majoritdrias e ii) processo de segmentacio que em alguns
casos pode exclui partes dos pulmoes, principalmente as
mais comprometidas pela COVID-19, vez que o processo
de segmentagao nao é totalmente preciso.

Em relagdo a Figura 10-(b), as linhas das curvas ROC
mostram que o modelo tem bom desempenho com inde-
pendéncia a distribuicao de classes e apresenta valores de
AUC superiores as 97% para todas as classes.

Sobre a andlise de regressao deste modelo, os resultados
mostram a boa correlagao entre as metas e os resultados,
com valores médios de R=0,97423, inclinagao = 0,95 e
interceptacao = 0,013.

Completando a andlise do Modelo 2, na ultima linha da
Tabela 2 estao presentes os valores médios alcancados nas
diferentes métricas de avaliagao, com destaque para o valor
de especificidade média (TNR) de 96,79%, que estd em
consonancia ao valor pelo Modelo 1 na Tabela 3.
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Tabela 2
Comparativo dos Resultados com Estudos de Referéncia para o Esquema de Deteccao de COVID-19.
Estudo <NR Método ACC (u+0o) TPR TNR PPV F-1 MCC AUC Kappa
Tabik et al. (2020) M COVID-SDNet 81,00+2,87 76,8 85,20 84,23 80,07 - - 60,00*
Panetta et al. (2021) M  FS(Padrées Fibonacci), SVM 75,114+1,76 72,65 77,72 76,41 74,03 - - -
Oksitz ot al. (2021) 605 T E(Xception), FS(Pontuacio  7q 061900  7864% 7347¢ 74,78% 76,66* - - BBTI
Laplaciana), SVM

Gazda et al. (2021) 128  FS(Self-supervised Resnet-50) 79,50 83,50 75,60 - - - 86,60

Lin et al. (2021) M  AANet (apenas CxN) 84,30* 83,15* 85,54* 86,05% 84,57* - - 70,59%*
Modelo 1 416 FE(BBPC), FS(SVM), FFN  98244+3.80 97,80 9859 9858 9823 9648 909,87 96,53
Modelo 2 (1) 416 FE(BBPC), FS(SVM), FFN 90,55+15.05 90,81 96,79 89,73 90,26 86,97 98.05 84,37

<NR Menor numero de caracteristicas usadas pelos modelos avaliados, em que M representa conjunto de milhares de caracteristicas,
* valores estimados a partir dos resultados disponiveis no trabalho citado. FE: Processo de extragao de caracteristicas, FS: Processo de
selecdo de caracteristicas, p: média, o: Desvio Padrao, ACC: Acuricia, TPR: Sensibilidade, TNR: Especificidade, PPV: Preciséo,

F1: Medida F-1, MCC: Coeficiente de correlacdo Mattheus, AUC: Area sobre a curva, e Estatistica Kapppa.

Tabela 3
Comparativo de Acurdcia (ACC) do Modelo 1 para ao
Esquema de Nivel de Severidade.

NIVEL DE SEVERIDADE

ESTUDO Normal PCR+ Leve  Moderada Severa
Tabik et al. (2020) - 46,00 85,38 97,22
Oksiiz et al. (2021) 36,92 60,51 85,95 96,36
Oh et al. (2020)* 50,00 68,42 91,43 100,00
Lin et al. (2021) 60,00 73,68 91,43 100,00
Modelo 1 94,74 97,00 99,42 98,73

A: Valores obtidos através do trabalho de Lin et al. (2021), em
negrito melhores resultados.
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Figura 10. Modelo 2: Classificacao Nivel de Severidade
COVID-19, (a) Matriz de Confusao média (b) Curvas

ROC em zoom, e (c) Regressdo do modelo.
4. CONCLUSAO

Neste trabalho, apresentou-se um estudo para detectar
COVID-19 em imagens RXT e adicionalmente determinar
seu nivel de severidade. Um novo conjunto de dados, ho-
mogeéneo, equilibrado e com os niveis de severidade estra-
tificados segundo score RALE foi utilizado. Investigou-se
o uso de caracteristicas extraidas de regioes segmentadas
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dos pulmobes por Padroes Bindrios de Fase Congruéncia
(BPPC). Um processo de ranqueamento e selecio através
de avaliacao de caracteristicas por SVM foi utilizado e
entao usado para alimentar redes rasas Feed-Forward com
as caracteristicas mais relevantes. Dois modelos destas
redes foram construidos e avaliados em um esquema de
validacao cruzada com 10 subconjuntos. Os modelos atin-
giram desempenho superior a estudos anteriores em todas
as métricas avaliadas.

Os resultados mostram que a proposta é promissora e pode
representar mais um passo na construcao de sistemas de
apoio a rastreamento e detecgao de COVID-19, com o
Modelo 1 apresentando sensibilidade de 94,74 em ima-
gens RXT sem marcas aparentes de infecgdo (NORMAL-
PCR+). A proposta apresentada é eficaz e exigi poucos
recursos computacionais, nimero reduzido de caracteristi-
cas, permitindo sua adocao em equipamentos portateis e
com configuracao limitada.

Como trabalhos futuros estao a melhoria do desempenho
do Modelo 2, principalmente no que diz respeito a sen-
sibilidade, a exploracao de novas formas de extracao de
caracteristicas radiomicas, o teste de novos conjuntos a
medida que estejam disponiveis e a extensao de nossa pro-
posta para outras doengas, como pneumonia, tuberculose,
cancer, etc.
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