Classification of CT images in COVID-19 and Non-COVID-19
using CNN to extract features and multiple classifiers
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Abstract. The COVID-19 is a respiratory disease that has infected more than
12.3 million people worldwide and is responsible for more than 556,300 deaths.
The early diagnosis of COVID-19 is essential for the cure and control of the
disease. Computed tomography (CT) showed efficient results in the evaluation
of patients with suspected COVID-19 infection. CT analysis requires the effort
of a specialist, which can lead to diagnostic errors. The use of computer-aided
diagnostic systems can minimize the problems generated by CT analysis by spe-
cialists. This article presents a methodology for diagnosing COVID-19 using
CNN to extract features and multiple classifiers from CT images. The metho-
dology showed an accuracy of 99.79%, recall of 99.79%, accuracy of 99.80%,
F-score of 0.997, AUC of 0.997 and kappa index of 0.995. The results obtained
show that the proposed methodology can be used as an aid to diagnosis.

Resumo. O COVID-19 é uma doenga respiratoria que jd infectou mais de 12.3
milhoes de pessoas em todo o mundo e é responsadvel por mais de 556.300 mor-
tes. O diagndstico precoce do COVID-19 é essencial para a cura e controle
da doenga. A tomografia computadorizada (TC) apresentou resultados efici-
entes na avaliacdo de pacientes com suspeita de infeccdo por COVID-19. A
andlise da TC requer o esforco de um especialista, o que pode levar a erros de
diagnostico. O uso de sistemas de diagnostico auxiliado por computador pode
minimizar os problemas gerados pela andlise de TCs por especialistas. Este
artigo apresenta uma metodologia para diagnosticar a COVID-19 usando CNN
para extracdo de caracteristicas e miiltiplos classificadores em imagens de TC.
A metodologia apresentou uma acurdcia de 99,79%, recall de 99,79%, precisdo
de 99,80%, F-score de 0,997, AUC de 0,997 e indice kappa de 0,995. Os resul-
tados obtidos mostram que a metodologia proposta pode ser utilizada como um
sistema de auxilio ao diagndstico.

1. Introducao

A doenga de coronavirus 2019 (COVID-19) € uma doenga respiratoria causada pela
infeccdo com o coronavirus da sindrome respiratéria aguda grave 2 (SARS-CoV-2)
[Gorbalenya et al. 2020]. A COVID-19 teve seus primeiros registros na cidade de Wuhan
na China em dezembro de 2019. Em 11 de mar¢o de 2020 a COVID-19 foi caracterizada



pela Organizagdo Mundial da Saide como uma pandemia mundial. A COVID-19 j4 in-
fectou mais de 12.3 milhdes de pessoas em todo o mundo e é responsavel por mais de
556.300 mortes [WHO 2020]. No Brasil, a COVID-19 ja infectou mais de 1.8 milhdes de
pessoas e € responsdvel por mais de 70.300 mortes.

Um dos grandes problemas enfrentados no diagnéstico da COVID-19 € a ine-
ficiéncia e a escassez de exames médicos, podendo levar as pessoas infectadas a ndo
serem diagnosticadas e a nao receber tratamento adequado [Singh et al. 2020]. A tomo-
grafia computadorizada (TC) é um exame de imagem que apresentou resultados eficientes
no diagnédstico da COVID-19. O principal problema desse método € que depende de um
especialista para analisar as imagens de TC, causando fadigas, o que pode levar a erros de
diagnostico.

Para minimizar os problemas gerados pela andlise de imagens por especialistas,
os sistemas de diagndstico auxiliado por computador surgem como uma alternativa ao
diagnéstico médico. Com os avancos tecnoldgicos, métodos de deep learning foram im-
plementados no desenvolvimento de sistemas de apoio ao diagndstico. As convolutional
neural networks (CNN), que sdo técnicas de deep learning, podem interpretar imagens
automaticamente [Gozes et al. 2020]. No entanto, a complexidade do modelo, a dificul-
dade de treinamento, o alto custo computacional e a necessidade de grandes conjuntos
de imagens dificultam o desenvolvimento de uma metodologia usando CNN com uma
aplicacdo eficaz.

O trabalho proposto tem como objetivo apresentar o desenvolvimento de uma
nova metodologia para classificacdo de imagens de TC em COVID-19 e Nao-COVID-19,
usando CNN para extragdo de caracteristicas e multiplos classificadores. Os experimentos
mostram que a metodologia proposto apresenta resultados promissores no diagnostico da
COVID-19. O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. Na Secdo 2, apre-
sentamos os trabalhos relacionados. Na Secdo 3, apresentamos a metodologia proposta.
Na Secdo 4, apresentamos e discutimos os resultados obtidos. Finalmente, na Se¢do 5,
apresentamos as conclusoes.

2. Trabalhos Relacionados

Com o surto da COVID-19, houve um crescente esforco para desenvolver métodos au-
tomaticos para diagnosticar a COVID-19 em imagens de TC. A Tabela 1 apresenta um
resumo dos trabalhos relacionados para o diagndstico da COVID-19 em imagens de TC.

Tabela 1. Trabalhos relacionados.

Trabalho N*de Extraga’o (.ie Classificacao | Acuracia
Imagens | Caracteristicas
[Soares et al. 2020] 2482 xDNN 97,38%
[Ozkaya et al. 2020] 1500 CNN SVM 98,27%
[Barstugan et al. 2020] | 12852 GLSZM SVM 98,71%
[He et al. 2020] 746 DenseNet 86,00%

3. Metodologia

Para que fosse possivel classificar as imagens de TC em COVID-19 e Nao-COVID-19,
foi empregada a seguinte metodologia: Primeiramente, foi feita a aquisicao das imagens



de TC oriundas do SARS-COV-2 CT-Scan Dataset. Em seguida, foi realizada a extracao
de caracteristicas utilizando uma arquitetura basica de CNN. Com as caracteristicas ex-
traidas, foi realizado a classificacdo usando multiplos classificadores. Por fim, é feito a
validacdo dos resultados obtidos. A Figura 1 apresenta um resumo da metodologia pro-
posta.
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Figura 1. Metodologia proposta.

3.1. Aquisicao de Imagens

O SARS-COV-2 CT-Scan Dataset € um conjunto de 2482 imagens de tomografias compu-
tadorizadas disponivel publicamente, contendo 1252 tomografias positivas para infec¢ao
por SARS-CoV-2 (COVID-19) e 1230 tomografias para pacientes nao infectados por
SARS-CoV-2 (Nao-COVID-19) [Soares et al. 2020]. Esses dados foram coletados de
pacientes reais em hospitais de Sao Paulo, Brasil. O objetivo deste conjunto de dados
¢ incentivar a pesquisa € o desenvolvimento de métodos capazes de identificar se uma
pessoa esta infectada pelo SARS-CoV-2 através da andlise de suas tomografias computa-
dorizadas. A Figura 2 apresenta exemplos de imagens do SARS-COV-2 CT-Scan Dataset.
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Figura 2. Exemplos de imagens do SARS-COV-2 CT-Scan Dataset.

3.2. Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas € o processo mais importante no desenvolvimento de um
sistema automatico para classificacdo de imagens [Ren et al. 2017]. Nos ultimos anos,
as CNNs, que sd@o modelos de Deep Learning foram propostos para etapa de extracao de
recursos em imagens. O uso de CNN como extrator de caracteristicas, possui as seguin-
tes vantagens: i) capacidade de extrair caracteristicas relevantes através de aprendizado
de transformacdes; ii) depende de menor nimero de parametros de ajustes, dado que,
cada unidade de uma camada ndo € conectada com todas as unidades da camada seguinte,



assim, hd menos pesos para serem atualizados, facilitando o treinamento; e iii) capaci-
dade de obter informagdes relevantes sem a necessidade da segmentagdo de estruturas do
objeto.

As CNNs conseguem extrair recursos geralmente uteis de dados, detectar e re-
mover redundancias de entrada e preservar apenas aspectos essenciais dos dados em
representacdes robustas e discriminatérias [Masci et al. 2011].  Suas camadas semi-
conectadas e as totalmente conectadas fornecem um ambiente razodvel para o avango
do processo de treinamento e aprendizado [Liu et al. 2018]. Assim, as camadas de
convolugdo servem como extrator de recursos eficiente, especializada na reducado da di-
mensao dos dados e na producdo de um conjunto de dados menos redundante.

Uma CNN consiste em camadas alternadas de convolucdo e pooling, depois se
transforma em camadas totalmente conectadas a medida que se aproxima da camada de
saida. Cada uma das camadas da CNN tem uma funcdo especifica na propagacdo do
sinal de entrada. Neste artigo, uma CNN badsica foi usada para a extracdo de recursos das
imagens de TC. A CNN consiste em: uma camada de entrada (Entrada), quatro camadas
de convolucao (C1, C2, C3 e C4), quatro camadas de pooling (P1, P2, P3 e P4) e duas
camadas totalmente conectadas (FCL1 e FCL2). A arquitetura da CNN para extracdo de
recursos € apresentado na Figura 3. A tabela 2 apresenta um resumo das camadas da
CNN.
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Figura 3. Arquitetura da CNN para extra¢cao de recursos das imagens de TC.

Tabela 2. Resumo das camadas da CNN

Camada N° de Kernels Tamanho do Kernel Ativacao
Entrada 1 128 x 128 -
Convolugao (C1) 32 4 x4 ReLu
Pooling (P1) - 2x2 -
Convolucao (C2) 32 4 x4 ReLu
Pooling (P2) - 2x2 -
Convolugao (C3) 32 4 x4 ReLu
Pooling (P3) - 2x2 -
Convolucao (C4) 32 4 x4 ReLu
Pooling (P4) - 2x2 -
Totalmente conectada (FCL1) 128 1 x1 ReLu
Totalmente conectada (FCL2) 100 I x1 ReLu

A entrada da CNN € uma imagem em escala de cinza de 128 x 128 que passa pela
primeira camada convolucional (C1) com 32 mapas de recursos com tamanho 4 X 4 € um



passo de 1. As dimensdes da imagem mudam de 128 x 128 x 1 para 128 x 128 x 32.
Em seguida, a CNN aplica uma camada de pooling (P1) com um tamanho de filtro de 2 x
2 e um passo de 2. As dimensdes da imagem resultantes serdo reduzidas para 64 x 64 x
32. Em seguida, uma nova camada convolucional (C2) com 32 mapas de caracteristicas
com tamanho 4 x 4 e um passo de 1 é aplicada. A quarta camada (P2) é uma camada de
pooling com tamanho de filtro 2 X 2 e um passo de 2, desta forma, a imagem de saida
serd reduzida para 32 x 32 x 32.

Em seguida, uma nova camada de convolu¢cdo (C3) com 32 mapas de carac-
teristicas de tamanho 4 x 4 e um passo de 1 € aplicada. A sexta camada (P3) é uma
camada de pooling com tamanho de filtro 2 X 2 e um passo de 2, para que a saida seja
reduzida para 16 x 16 x 32. A sétima camada (C4) € uma convolugdo com 32 mapas
de recursos de tamanho 4 x 4 e um passo de 1. A oitava camada (P4) € uma camada de
pooling com filtro 2 x 2 e um passo de 2, assim, a saida serd reduzida para 8 x 8 x 32.
A nona camada (FCL1) € uma camada totalmente conectada com 128 mapas de recursos,
cada um com tamanho 1 x 1. Cada uma das 128 unidades estd conectada a todos os 2048
nos (8 x 8 x 32) na oitava camada (P4). A décima camada (FCL2) é uma nova camada
totalmente conectada com 100 unidades, cada uma com tamanho 1 x 1. Cada uma das
100 unidades estd conectada a todos os 128 nds na camada FCL1.

Para usar a CNN como um extrator de recursos, removeu-se a ultima camada
totalmente conectada da rede e a saida final (FCL2) foi usada como recursos que des-
crevem a imagem de entrada. As caracteristicas extraidas das imagens foram usadas em
multiplos classificadores que requerem menos dados para treinamento. Essa estratégia

de extracdo de recursos é amplamente utilizada para aplicagdes de imagens médicas
[Zhu et al. 2015, van Ginneken et al. 2015].

3.3. Classificacao

A classificag@o consiste em reconhecer a qual de um conjunto de categorias pertence uma
nova observac¢do, baseado em um treinamento prévio num conjunto de dados cuja catego-
ria é conhecida [Ripley 1996]. Para o desenvolvimento deste trabalho, a classificagdo foi
realizado usando os classificadores random forest, Naive Bayes e XGBoost.

Random Forest € a combinacao aleatdria de multiplas drvores de decisdo, combi-
nadas para obter uma predi¢do mais estdvel e com maior acurdcia [Breiman 2001]. O
Random Forest divide cada n6 usando o melhor dentre um subconjunto de indicado-
res escolhidos aleatoriamente naquele né. Esta estratégia funciona adequadamente em
comparacao com muitos outros classificadores, além de ser robusto a superajuste nos
parametros. Os parametros utilizados foram: percentual de tamanho da bolsa = 100,
tamanho do lote = 100, ndmero de slots de execugdo = 1, profundidade maxima = 0 (ili-
mitado), nimero de atributos escolhidos aleatoriamente = 0, nimero de iteracdes a serem
executadas = 100, nimero minimo de instancias por folha = 1.0, variacdo minima para
divisdo = 0.001 e semente de numero aleatdrio a ser usada = 1.

Naive Bayes é um classificador probabilistico baseado no teorema de Bayes
[Yonghong Li and Jain 1998, Smith et al. 2001]. O Naive Bayes utiliza dados de treino
para formar um modelo probabilistico baseado na evidéncia das caracteristicas dos da-
dos. Além disso, o Naive Bayes s6 precisa de um pequeno numero de dados para obter
uma classificacdo com uma boa precisao. Os parametros usados no Naive Bayes foram os



padrdes da biblioteca scikit-learn [Pedregosa et al. 2011].

eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) € um sistema de aprendizado de maquina
escaldvel e eficaz para aumento de drvores [Chen and Guestrin 2016]. O XGBoost é um
método de arvore que aplica o principio de impulsionar aprendizado fraco usando a ar-
quitetura de gradiente descendente. No entanto, o0 XGBoost melhora a estrutura bésica
do Gradient Boosting Machines por meio da otimizacdo de sistemas e aprimoramentos
algoritmicos [Chen and Guestrin 2016]. O XGBoost t€m a capacidade de classificar pro-
blemas usando uma quantidade minima de recursos. Os parametros usados no XGBoost
foram os seguintes: profundidade médxima = 7, taxa de aprendizado = 0.1, iteracdes =
150, gama = 0, passo delta maximo = 1 e objetivo = “multi:softmax”.

3.4. Validacao dos Resultados

Para validar o modelo proposto, foram utilizadas métricas de avaliacdo baseadas em
estatisticas, incluindo acuricia, recall, precisdo, F-score, AUC e indice kappa. Essas
métricas sdo calculadas com base na matriz de confusio, dado o nadmero de verdadeiros
positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos.

4. Resultados

Para extrair recursos do modelo de CNN, € necessario treinar a rede. Primeiro, os dados
da imagem de entrada sdo normalizados e transferidos para a camada de entrada da CNN.
Ap6s treinar a CNN para obter uma estrutura adequada para a extracao de recursos mais
robustos das imagens, um conjunto de 100 caracteristicas foi extraido de cada imagem.
ApOs extrair as caracteristicas das 2482 imagens de TC, a classificacdo foi realizada em
COVID-19 e Nao-COVID-19 usando multiplos classificadores, com validacao cruzada de
k-fold, sendo k = 5. A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 3. Resultados da classificacao

Classificador | Acuracia | Recall | Precisao | F-Score | AUC | Kappa
Random Forest | 99,39% | 99,39% | 99,39% | 0,993 | 0,993 | 0,987
Naive Bayes 99,19% | 99,19% | 99,19% | 0,991 | 0,991 | 0,983
XGBoost 99,79% | 99,79% | 99,80% | 0,997 | 0,997 | 0,995

Como pode-se observar na Tabela 3, a metodologia proposta apresenta resultados
bastante eficientes na categorizacdo de imagens de TC em COVID-19 e Nao-COVID-
19. O XGBoost apresentou os melhores resultados, com uma acurécia de 99,79%, re-
call de 99,79%, precisao de 99,80%, F-score de 0,997, AUC de 0,997 e indice kappa de
0,995. Os resultados apresentados pelos classificadores random forest e naive bayes fo-
ram semelhantes. Isso mostra que a CNN consegue extrair caracteristicas robustos para
categorizacdo das imagens de TC em COVID-19 e Nao-COVID-19. Além disso, o uso da
CNN como extrator de caracteristicas ndo requer treinamento excessivos € nem grandes
conjuntos de dados.

A Tabela 4 apresenta uma comparacao dos resultados obtidos com a metodologia
proposta e os apresentados nos trabalhos relacionados para diagndstico da COVID-19
em imagens de TC. O estagio de comparacdo dos resultados é muito complexo, pois
muitos fatores podem influenciar uma comparagdo confidvel. Assim, apresentamos um



resumo dos resultados obtidos no método proposto com os apresentados nos trabalhos
relacionados.

Tabela 4. Comparacao dos resultados.

Trabalho Particdo | Acuracia | Recall | Precisao | F-score
[Soares et al. 2020] | 80% -20% | 97,38% | 95,53% | 99,16% | 0,973
[Ozkaya et al. 2020] | 75% - 25% | 98,27% | 98,93% | 98,28% | 0,965

[Barstugan et al. 2020] 10-fold 98,71% | 97,56% | 99,62% | 0,985
[He et al. 2020] 75% - 25% | 86,00% - - 0,850
Método proposto 5-fold 99,79% | 99,79% | 99,80 % 0,997

Pode-se observar na Tabela 4 que a metodologia proposta apresentou resultados
promissores no diagnéstico da COVID-19 em comparacido com os trabalhos relaciona-
dos. Além disso, os resultados obtidos com a metodologia proposta sdo estatistica-
mente mais confidveis que os apresentados em [Soares et al. 2020, Ozkaya et al. 2020,
He et al. 2020] que apresenta resultados em uma tnica parti¢ao.

5. Conclusao

Neste trabalho, apresentou-se uma metodologia para o diagnostico da COVID-19 em
imagens de TC. A metodologia consiste na extracdo de caracteristicas usando CNN e
classificacdao usando multiplos classificadores. Os experimentos foram realizadas em um
conjunto de 2482 imagens de TC, sendo 1252 com COVID-19 e 1230 Nao-COVID-19.
A metodologia proposta apresentou resultados eficientes, com uma acuracia de 99,79%,
recall de 99,79%, precisdao de 99,80%, F-score de 0,997, AUC de 0,997 e indice kappa
de 0,995. Os recursos extraidos usando a CNN foram robustos para categorizacao das
imagens de TC em COVID-19 e Nao-COVID-19. Assim, a metodologia proposta é pro-
missora e pode ser utilizada por um especialista no diagnéstico da COVID-19, fornecendo
uma segunda opinido no diagnoéstico do paciente.
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