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Resumo

A COVID-19 é uma doenga infecciosa causada por um tipo recém descoberto
de coronavirus, denominado SARS-CoV-2. Desde a descoberta da doenga, no final
de 2019, a COVID-19 tornou-se uma preocupacao mundial, principalmente pelo seu
elevado grau de contdgio. Em outubro de 2020, o ntimero de casos confirmados de
COVID-19 reportados a World Health Organization ja ultrapassava 36 milhoes no
mundo, enquanto o nimero de mortes ultrapassa 1 milhdo. Em virtude dos impac-
tos causados pela doencga, a literatura tem intensificado seus esfor¢os no estudo de
abordagens voltadas a detecgao de COVID-19, visando auxiliar e facilitar o processo
de diagnostico da doenca. Este trabalho propde a aplicacdo de descritores de tex-
tura baseados nas relagoes filogenéticas entre as espécies para a caracterizacao de
volumes segmentados de exames de Computed Tomography (CT) e posterior clas-
sificacdo das regides em COVID-19, sélidas ou nao nédulos. Para avaliar o método
proposto, foram utilizadas imagens provindas de trés conjuntos de dados distintos.
Os resultados mostraram-se promissores, com uma acuracia de 99,25%, recall de
99,25%, precision de 99,24%, F1 de 99,24% e AUC de 0,96. O trabalho apresenta
um método robusto, simples e eficiente, que pode ser facilmente aplicado em imagens
2D e/ou 3D, sem limitac¢oes em relagao a dimensionalidade das imagens.

Palavras-chaves: COVID-19; Tomografia Computadorizada; Anéilise de textura
3D; Diversidade Filogenética.



Abstract

COVID-19 is an infectious disease caused by a newly discovered type of coro-
navirus, called SARS-CoV-2. Thenceforth the discovery of the disease in late 2019,
COVID-19, has become a worldwide concern, mainly due to its high degree of con-
tagion. As of October 2020, the number of confirmed cases of COVID-19 reported
to the World Health Organization has already exceeded 36 million worldwide, while
the number of deaths exceeds 1 million. Due to the impacts of the disease, the
literature has intensified its efforts to study approaches aimed at detecting COVID-
19, aiming to help and facilitate the disease diagnosis process. This work proposes
application texture descriptors based on phylogenetic relationships between species
to characterize segmented volumes of CT and subsequent classification of regions
in COVID-19, solid or non-nodule. To evaluate our method, we used images from
three different datasets. The results were promising, with an accuracy of 99.25%,
recall of 99.25%, a precision of 99.24%, fl-score of 99.24%, and AUC of 0.96. Our
work presents a robust, simple, and efficient method, which can be easily applied to
2D and/or 3D images without limitations regarding the image’s dimensionality.
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1 Introducao

Desde a descoberta do novo coronavirus (COVID-19) na China, no final de 2019, a
doenca tornou-se uma preocupacao mundial, principalmente pela sua rapida disseminacao.
Em marco de 2020, 80,565 casos do novo virus foram confirmados na China e 95,333
no mundo (SHAN et al., 2020). Em janeiro de 2021, o ntimero de casos confirmados
reportados & World Health Organization (WHO) ja ultrapassava 86 milhoes, enquanto
o numero de mortes ultrapassa 1.8 milhao (WHO, 2021). A COVID-19 é uma doenga
infecciosa causada por um tipo de virus descoberto recentemente, denominado SARS-
CoV-2. A maioria das pessoas infectadas com esse virus tem doenca respiratoria leve a
moderada e se recupera sem tratamento especial. No entanto, idosos e pessoas com doencgas
pré-existentes, como doencgas cardiovasculares, diabetes, doencas respiratorias cronicas e
cancer tém maior probabilidade de desenvolver formas graves de COVID-19 (WHO, 2021;
GORBALENYA et al., 2020; REMUZZI; REMUZZI, 2020). Devido & indisponibilidade
de medicamentos especificos para COVID-19, o diagnéstico precoce é fundamental para
a cura e controle da doenga (SINGH et al., 2020).

Os testes de laboratério aplicados na deteccao do COVID-19 atualmente baseiam-se,
principalmente, na reverse transcription polymerase chain reaction (RT-PCR) (JAISWAL
et al., 2020). Contudo, diante do cendrio de pandemia, é comum a escassez desses testes em
alguns lugares, o que pode atrasar o diagnoéstico e tratamento clinico e, consequentemente,
favorecer a propagacao da doenga. Além disso, esse tipo de exame pode produzir uma alta
taxa de falsos negativos (SHAN et al., 2020). Como alternativa aos testes laboratoriais,
outros tipos de exames tém sido utilizados pelos hospitais para o diagnoéstico da doenca,
como por exemplo a Computed Tomography (CT) (SHAN et al., 2020).

A CT proporciona insumos radiologicos claros do paciente acometido pela COVID-19,
portanto é considerada eficiente para a avaliagdo dos casos suspeitos da doenca (BER-
NHEIM et al., 2020). Contudo, o diagndstico através da CT depende da andlise das
imagens pelo especialista, sendo este um processo demorado, repetitivo e propenso a
erros, uma vez que analisar muitas imagens pode ser exaustivo, principalmente no ce-
nario pandémico, onde ha varios exames a serem diagnosticados (FILHO et al., 2018).
Normalmente, os casos de COVID-19 compartilham algumas caracteristicas nas imagens
tomograficas, como a presenga de ground-glass opacities (GGO) em estagios iniciais e
pulmonary consolidation (PC) em estagios avangados (WANG et al., 2020). O pleural ef-
fusion (PE) também pode ocorrer em casos de COVID-19, mas é menos comum do que as
demais lesoes. No entanto, embora essas caracteristicas sejam frequentes na maior parte
dos casos, as imagens de algumas pneumonias virais também apresentam tais caracteristi-

cas, o que pode acabar confundindo o diagndstico, ocultando outras doengas mais graves
(WANG et al., 2020).
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Devido a importancia do diagnostico precoce da COVID-19, varias técnicas computa-
cionais vém sendo desenvolvidas para serem integradas aos sistemas de deteccao auxiliado
por computador (CAD, do inglés Computer-Aided Detection) e diagnéstico auxiliado por
computador (CAD-X do inglés Computer-Aided Diagnosis). O objetivo desses sistemas
¢ melhorar a precisao do diagnéstico e auxiliar os especialistas em tomada de decisao,
dando aos pacientes maiores chances de receber tratamento antes que a doenga progrida.

Neste trabalho, é proposto a aplicacao de um método eficiente para extrair caracteristi-
cas importantes dos volumes de CT, sendo essa etapa denominada em um sistema de visao
computacional de, extracao de caracteristicas. Como as lesoes provocadas pela COVID-19
nao apresentam uma forma definida, a textura pode ser a propriedade mais relevante para
fornecer informagoes da doenga que sejam eficientes para o processo de classificacao. Um
dos motivos da despadronizacao na forma das lesoes é que na segmentagao manual, os
proprios especialistas costumam delimitar uma regiao maior que o volume de interesse
(VOI), do inglés Volume of Interest, a fim de extrair mais detalhes que possam contribuir
para o diagnostico da doenca. Por outro lado, muitos sistemas CAD aplicam métodos de
segmentacao que produzem regides candidatas com formatos semelhantes (FILHO et al.,
2014a; NETTO et al., 2012), podendo acarretar uma classifica¢ao erronea. Em virtude de
tais fatores, foi empregado apenas a analise por textura na solucao.

Para medir essa textura, foram utilizados conceitos da biologia referentes aos indices de
diversidade filogenética, aplicados para descrever as relagoes filogenéticas entre as espécies,
a fim de distinguir as VOIs entre COVID-19, sélidas e tecido saudavel. Reunimos VOIs
de lesoes provindas de trés conjuntos de dados diferentes, a fim de formar um conjunto
heterogéneo que possa ser utilizado para avaliar a robustez e confiabilidade da nossa
solucao.

A seguir, destaca-se as principais contribuicoes deste trabalho:

e O presente método leva em consideracao as VOIs das CTs, sem a necessidade de

dividi-las em slices;

o O método trabalha com as VOIs em sua dimensao original, dispensando a aplicagao

de quaisquer técnicas de redimensionamento;

o Utiliza-se técnicas de outras areas do conhecimento, adaptando-as ao contexto das
imagens pulmonares. Especificamente, é proposto a caracterizacao da textura das

imagens com base nas relacgoes filogenéticas entre as espécies;

« Desenvolve-se um método escalavel, uma vez que pode ser facilmente empregado em

imagens 2D ou 3D, sem restricoes em relacdo a quantizacao das imagens;

o Emprega-se uma avaliagdo do método em conjuntos de dados distintos, realizando
um processo de classificagao multiclasse para a distingao das lesoes provocadas pela

COVID-19 e por outros tipos de doencas.
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1.1 Objetivos

Diante do contexto apresentado, o proposito deste trabalho é explorar e analisar a tex-
tura na sua viabilidade da utilizacao das caracteristica filogenéticas, entao assim classificar
os volumes de tecidos pulmonares, entre solida, COVID-19 e nao nédulo em imagens de
CT, provindas de conjuntos de imagens distintos.

De maneira especifica, pretende-se:

1. Avaliar a viabilidade do uso dos indices para a identificacdo da doenca, utilizando

bases ptblicas de imagens de CT, com e sem balanceamento das classes;

2. Construir uma metodologia para classificacdo automatica do covid-19, que possa ser

aplicada no auxilio ao diagnéstico da doenca.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 explana sobre os concei-
tos fundamentais para o entendimento da metodologia proposta neste trabalho; o Capitulo
3 aborda os trabalhos da literatura relacionados a deteccao de COVID-19; o Capitulo 4
discorre sobre o método proposto; o Capitulo 5 aponta os resultados alcangados com a
execucao da metodologia; o Capitulo 6 discute os resultados obtidos; e, finalmente, o

Capitulo 7 mostra a conclusao deste trabalho.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo apresenta os principais conceitos para a compreensao da proposta deste
trabalho. A Segao 2.1 relata sobre o COVID-19, abordando as formas atuais de diag-
nostico da doenca. A Secao 2.2 discorre sobre a extracao de caracteristicas por textura,
onde ¢é detalhando sobre como é possivel extrair informacoes de uma imagens analisando
a textura da mesma. A Subsegdo 2.2.1 Descreve os indices de diversidade filogenética,
extraidos dos exames de CTs, a Subsecao 2.2.2 exemplifica de forma simples a utilizacao e
os calculos realizados pelos indices de diversidade filogenética, a Secao 2.3 discorre como
a classificacao foi realizada para as classes solida, COVID-19 e nao nédulo, e por fim a

Secao 2.4 descreve como a validacao dos resultados foi obtida.

2.1 COVID-19

Em dezembro de 2019, a COVID-19 foi descoberto na cidade de Wuhan, China. Esse
surto se espalhou exponencialmente por todo o mundo, sendo declarada como uma pan-
demia. Os mais prevalentes dos sintomas clinicos de pacientes com COVID-19 sao febre,
seguida por tosse, fadiga e dispneia. Essa doenca pode levar a problemas respiratérios
agudos, sindrome de angtstia, insuficiéncia renal aguda, choque e morte. (ZHAO et al.,
2020).

Os critérios de diagnésticos da COVID-19 sao avaliacao laboratorial de secregoes res-
piratérias adquiridas do aspirado endotraqueal, lavagem broncoalveolar ou swab naso-
faringeo / orofaringeo. Atualmente, exames laboratoriais, como a RT-PCR tornou-se a
avaliacao padrao para o diagnéstico de infeccao por COVID-19. No entanto, os resultados
do teste RT-PCR podem ser falsamente negativos devido a insuficiéncia amostra ou erro
de laboratério (OZKAYA; OZTURK; BARSTUGAN, 2020).

A COVID-19 é uma doenca inflamatoria causada por quadro agudo grave de sindrome
respiratoria, que pode se manifestar como um amplo espectro de sintomas que variam de
poucos ou nenhum sintoma para pneumonia grave que pode evoluir para aguda sindrome
de dificuldade respiratéria e morte (MILLET et al., 2021). Embora os mecanismos mole-
culares que conduzem a gravidade da doencga permanecam obscuros, a associagao clinica
de mediadores com casos graves sugerem que a inflamacao excessiva é fundamental para
um resultado clinico ruim (TAN et al., 2021).

A inducdo de processos inflamatérios na célula hospedeira muitas vezes requer o en-

volvimento de inflamassomas, que sao plataformas de proteinas que se agregam no citosol
em resposta a diferentes estimulos (RODRIGUES et al., 2021).
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2.2 Extracao de Caracteristicas por Textura

Uma das tarefas mais complexas na analise de imagens esta na definicao de um con-
junto de caracteristicas que possam descrever de maneira concreta cada regiao contida
em uma imagem, de modo a serem utilizados em processos de mais alto nivel (PEDRINT;
SCHWARTZ, 2008). Em outras palavras, a etapa de caracteriza¢do e representacao da
imagem consiste em uma etapa de fundamental importancia no modelo classico do proces-
samento de imagem digital proposto por (CAREY et al., 2006). Nesta etapa, as proprie-
dades da imagem podem ser representadas através de modelos matematicos para servirem
de entrada para a analise de reconhecimento e classificacdo de padroes.

Em linhas gerais, a etapa de extragao de caracteristicas pode ser dividida em duas
categorias de analises, sendo elas por: textura e forma. Em uma analise por textura, o
objetivo geral é descrever aspectos da imagem no que diz respeito a suavidade, rugosidade
e regularidade (CAREY et al., 2006). J4 em uma anélise baseada na forma da imagem, o
intuito é extrair informagdes que mensuram sobre propriedades morfologicas da imagem.

Segundo (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973), textura é definida como a
informagao de uma regiao relacionada a coeficientes de uniformidade, densidade, aspereza,
regularidade, intensidade, dentre outras caracteristicas da imagem. A andlise de textura
é relevante em imagens digitais, uma vez que possibilita distinguir regioes da imagem que
apresentam caracteristicas semelhantes (AZEVEDO; CONCI; VASCONCELOS, 2018).

2.2.1 Indices de diversidade filogenética

Nesta Secao, apresenta-se a justificativa para os indices propostos para caracterizagao
de textura. Cada indice corresponde a uma caracteristica, totalizando oito caracteristicas
que serao extraidas de cada imagem analisada.

A filogenética é um ramo da biologia que estuda as relagoes evolutivas entre as es-
pécies, e é possivel descrever a semelhanca entre elas. Em arvores filogenéticas, as folhas
representam espécies e os nos representam ancestrais comuns. A figura 1 ilustra um exem-
plo de arvore filogenética, representando a relacao genética entre a espécie de macaco e a
espécie humana, onde é possivel observar que geneticamente, homem e chimpanzé estao
mais proximos que os outros pares existentes na arvore (BAXEVANIS; OUELLETTE,
2004)

A combinacao de arvores filogenéticas e indices de diversidade filogenética é usada
para analisar as relacoes evolutivas entre as espécies e pode medir a variagado das espécies
presentes em uma comunidade (CIANCIARUSO; SILVA; BATALHA, 2009). Para aplicar
esses conceitos a caracterizagdo de imagens de tomografia computadorizada, é necessa-
rio compreender a correspondéncia entre as defini¢goes da biologia e as utilizadas neste

trabalho. A tabela 1 descreve esta correspondéncia.
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Nointerno ... ........
(ancestrais) "

________ Arestas (distancia
filogenética)

NG
Espécies

Siamanga Gibao Orangotango Gorila Humano Chimpanzé

Figura 1 — Exemplo de arvore filogenética para alguns primatas adaptados de (BAXEVANIS; OUEL-
LETTE, 2004).

Tabela 1 — Correspondéncia entre os termos da biologia e o método proposto.

Biologia Método
Comunidade Volume segmentado
Espécies Valor de voxel
Individuos Numero de voxels em uma espécie

Caracteristicas fenotipicas das espécies Relacao de textura entre espécies

Neste trabalho, é apresentado os indices de Diversidade Filogenética (PD), do inglés
Phylogenetic Diversity (FAITH, 1992), Soma das Distancias Filogenéticas (SPD), do inglés
Sum of Phylogenetic Distances (HELMUS et al., 2007), Distancia Média do Vizinho Mais
Préoximo (MNND), do inglés Mean Nearest Neighbor Distance (WEBB; LOSOS, 2000),
Variabilidade Filogenética das Espécies (PSV), do inglés Phylogenetic Species Variability
(HELMUS et al., 2007), Riqueza de Espécies Filogenéticas (PSR), do inglés Phylogenetic
Species Richness (HELMUS et al., 2007), Distancia Filogenética Média (MPD), do inglés
Mean Phylogenetic Distance (WEBB; LOSOS, 2000), indice de diversidade taxonoémica
(A) (CLARKE; WARWICK, 1998) e indice de distin¢ao taxonoémica (A*) (CLARKE;
WARWICK, 1998). Cada indice corresponde a um descritor. Portanto, para cada imagem
analisada, teremos oito feigbes compondo o vetor de feigoes.

O indice PD (FAITH, 1992) é uma medida responsavel por fornecer a soma das
distancias dos ramos filogenéticos da arvore. Assim, quando o comprimento do ramo
é longo, a espécie possivelmente corresponde a grupos mais distintos. A equagao (2.1)
apresenta a féormula para o calculo do PD, onde B identifica o niimero de ramos da
arvore, L; representa a extensao do ramo i (o nimero de bordas no ramo i), e A; refere-se

a abundancia média de espécies que compartilham o ramo 7.

7 LiAs

>FA;

(2.1)
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O SPD é um indice filogenético responsavel por calcular a soma das distancias entre os
pares de espécies presentes na arvore (HELMUS et al., 2007). A equagao (2.2) pode cal-
cular este indice, onde S representa o niimero de espécies na comunidade, d,,,, representa
a distancia entre as espécies m e n, e a,, € a, correspondem a abundancia das espécies m

e n, respectivamente.

SPD = (S(SQ_ 1)) s 2 Zemsn rnfimn, (2.2)

22 Y m<n Gmn

O MNND calcula a média ponderada da distancia filogenética do vizinho mais proé-
ximo de cada espécie (WEBB; LOSOS, 2000). Os pesos sao a abundéancia de espécies.
A equagdo (2.3) apresenta a formula para o cdlculo deste indice, onde S representa o
numero de espécies na comunidade, d,,,, representa a distancia entre as espécies m e n,
e a,, corresponde & abundancia de espécies de m. No caso de d,,,,, n se refere ao parente

mais préoximo da espécie m.

S
MNND = 3" min(dyp)am, (2.3)

O indice PSV mede a variagdo entre duas espécies em uma comunidade a fim de
quantificar a relagao filogenética entre elas. O PSV pode ser calculado usando a Equagao
(2.4), onde C' é uma matriz e trC é a soma dos valores diagonais desta matriz, Y ¢
representa a soma de todos os valores da matriz, n é o nimero total de espécies e ¢ é a

média dos valores fora da diagonal da matriz.

psy = M@ =%c_, o
n(n —1)

O indice PSR calcula a riqueza de espécies presentes em uma comunidade com base

(2.4)

em sua variabilidade (HELMUS et al., 2007). Portanto, conforme mostrado pela Equagao

(2.5), o calculo é feito multiplicando o niimero de espécies (n) pelo PSV.

PSR =nPSV. (2.5)

O MPD calcula a média das distancias filogenéticas analisando a combinacao de todos
os pares de espécies na comunidade (WEBB; LOSOS, 2000). Para isso, utiliza o nimero
total de espécies, indicado por N, a distancia filogenética entre cada par de espécies,
denotada por d;;, e também uma varidvel p;p;, que terd valor 1 se a espécie esta presente

e 0 se nao estiver presente. A equagdo (2.6) apresenta a férmula para o calculo do MPD.

N—1 <N
MPD — i:11 Zj:i-‘,—l dz’jpipj

N—-1 <N )
Y1 Zj:i+1 PiDj

O valor deA fornece a distancia filogenética média entre individuos de espécies (CLARKE;

(2.6)

WARWICK, 1998). Para isso, esse indice leva em consideragdo o nimero de individuos

da espécie e a relagdo taxonomica entre eles. A formula para calcular A é definida pela
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Equagao (2.7), onde z; (i = 1, ..., S) representa a abundancia das espécies i, z; (j = 1, ...,
S) representa a abundancia das espécies j, S indica o nimero total de espécies, n denota

o numero total de individuos, e w;; expressa a distancia taxonomica entre as espécies ¢ e

7j.

2 D WijTi;
[n(n—1)/2]

Finalmente, o indice A*, definido pela Equagao (2.8), expressa a distancia taxondmica

média entre dois individuos de espécies distintas (CLARKE; WARWICK, 1998). Neste

calculo, z; (i =1, ..., S) é a abundéancia das espécies i, z; (j = 1, .. ., S) é a abundéncia

A:

(2.7)

das espécies j, S indica o nimero total de espécies, n indica o nimero total de individuos

e w;; expressa a distancia taxonomica entre as espécies ¢ e j.

_ 2o Dicj WighiZ;

> Ziq ZiZj

A (2.8)

2.2.2 Exemplo de calculo de indice para uma imagem

As equacgoes descritas na Subsecao 2.2.1 sao apresentadas em relagao a biologia. Para
facilitar a compreensao do cédlculo dos indices nas imagens, apresentamos nesta subsecao
um exemplo de imagem bidimensional, da qual foi extraida a arvore filogenética e calcu-
lada as distancias e os oito indices. Foi usado uma pequena imagem para que os calculos
nao ficassem extensos no papel. A figura 2 mostra a imagem que foi usada como exemplo,
seguida da 4rvore filogenética extraida. E possivel ver que a imagem possui diversidade de
espécies em relacio aos pizels. E importante ressaltar que a imagem ilustrada na Figura
2 é apenas um exemplo e, portanto, nao consideramos os verdadeiros valores de pixel das

cores utilizadas.

Biologia Método proposto

EDAOROIONORO RGN

|Ind|viduos> | 0 | | 4 | | 0 | | 2 | | 3 | <nlf|merodeplxels|

(b)

Figura 2 — (a) Exemplo de uma regido analisada, (b) Representagdo da arvore filogenética extraida do
exemplo. Autoria prépria.

Para calcular as distancias filogenéticas com base na arvore filogenética, consideramos

as seguintes equacoes:
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Dijj=j73—1+1,sei=0,¢e

Dij=j—1+2sei#0,

onde 7 e j sao duas espécies diferentes.

Com base nas equacoes acima, observa-se na Tabela 2 as distdncias obtidas para a

arvore filogenética da Figura 2.

Tabela 2 — Distancias calculadas para a arvore filogenética mostrada na Figura 2.
D,
Dy=1-0+1=2
Dyp=2-0+1=3
D03 =3-0 + 1=4
Dy=4-0+1=5
=2-14+2=3
Ds=3-1+2=4
Dyy=4-1+2=5
Dos =3-2+2=3
Doy =4-2+2=4
D3y =4-3+2=3

LI == =] OO OO =
s s QO | W N | W N .
S
[\

Nesta implementacao dos indices, apresenta-se a arvore filogenética para uma estru-
tura de histograma. Assim, cada posicao do histograma se refere as espécies, que sao as
intensidades da imagem, e cada valor se refere a abundancia, que é o niimero de pizels
de cada intensidade. Assim, é possivel calcular as distdncias usando o histograma. Com
base na imagem, na arvore filogenética e nas distancias calculadas, calcula-se os indices
descritos na Subsecao 2.2.1.

O PD definido na Equacao (2.1) considera o nimero de ramos da arvore (B), a extensao
de cada ramo (L;) e a média da abundancia de espécies em cada ramo (A;). Em relagao
as imagens, B equivale ao nimero de espécies menos um, L; representa a distancia entre
as espécies do ramo 7 e A; refere-se a abundancia média das espécies conectadas ao ramo %
pelo nimero de espécies também conectadas a esse ramo. Os valores de L; sdo os mesmos
da Tabela 2, enquanto a abundancia das espécies pode ser vista na Figura 2. Como o
calculo do PD é mais extenso que os outros, foi descrito usando a Tabela 3.

Com base nos valores calculados na Tabela 3, o valor PD para o exemplo de imagem

resultou em:

SBLA; 65, 38
* =4 %

PD =B =" —
SBA; 18,04

= 14,49

Para calcular o SPD, representado pela Equagao (2.2), precisamos dos valores de:

distancia entre espécies (d,,,); nimero de espécies (S), que nesse caso é o numero de
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Tabela 3 — Célculo dos termos L; e A; do indice PD.

¢ ] Lz i

0 1 2 0+4)/2=2 2%2=14

0 2 3 (0+4+0)/3=1,33 3% 1,33 = 3,99
0 3 4 0+44+0+2)/4=15 4*%15=6
04 5 (0+4+0+2+3)/5=18 5%1,8=09
1 2 3 4+0)/2=2 3*¥2=6

1 3 4 44+0+2)/3=2 4%2=28

1 4 5 (4+0+2+3)/4=225 5%*225=1125
2 3 3 0+2)/2=1 3*¥1=3

2 4 4 (0+2+3)/3=1,66 4% 1,66 = 6,64
3 4 3 (2+3)/2=25 3%25=75
Sum 18,04 65,38

intensidades do histograma; e abundancia de espécies (a), que representa o nimero de

pizels da intensidade em anéalise. Substituindo os valores em cada equagao, tem-se:

Y menmnma, = (2% 0%4) + (3% 0%0) + (4%x0%2) + (5%x0%3) + (3*x4%0)+
(A4%x4%2)+ (5*x4%3)+(3%0%2)+ (4%0x3)+ (3%x2%3) =110

S enmtn = (0%4) 4+ (0% 0) + (0%2) + (0%3) + (4% 0) + (4%2) + (4% 3)+
(0%2) + (0%3) + (23) =26

(S*(§—1)>:<5*(2—1)> 10

110
SPD = 10 % — — 42.30
* 796 ’

O MNND, representado pela Equagdo (2.3), requer apenas a distancia de uma espécie
ao parente mais proximo. Portanto, S indica o ntimero de espécies (ntimero de intensidades
no histograma), m denota a espécie em questao (intensidade m), n representa o parente
mais proximo de m (intensidade n , que se refere a intensidade apds m), e a,, denota
a abundéncia da espécie m (ntimero de pizels com intensidade m). Como nossa arvore
filogenética tem apenas um caminho de uma espécie para outra, o caminho minimo é o
unico caminho entre as espécies. Assim, para a imagem, o MNND resulta no seguinte

valor:

s
MNND =Y min(dpn)am = (2% 0) 4+ (3% 4) + (3*0) + (3% 2) = 18,00
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Para calcular o PSV, representado pela Equagao (2.4), é considerado as operagoes
aplicadas a imagem, que é a matriz C. Assim, trC' se refere a soma da imagem diagonal,
> c representa a soma de todos os pizels da imagem e ¢ se refere & média dos pizels fora
da diagonal. Além disso, n representa o nimero de espécies da comunidade que possuem

individuos, ou seja, a quantidade de intensidades que estao presentes na imagem.
n(trC) —>c 3%3-22 —13

nn—1)  3x(3-1) 6
l-¢=1-316=-2,16

PSV =

=216

O PSR, representado pela Equagao (2.5), é apenas o PSV multiplicado pelo ntimero
de espécies da comunidade que possuem individuos, ou seja, a quantidade de intensidades

de imagem.

PSR =nx*PSV =3x%(—2,16) = —6,48

Em rela¢ao ao MPD, definido pela Equagao (2.6), considera-se a soma das distancias
entre as espécies (d;;) multiplicada pelas varidveis p; e p;, que recebem o valor 0 se a
espécie ndo estiver presente ou 1 se a espécie estiver presente. Assim, quando existe uma

intensidade do histograma na imagem, p recebe 1, caso contrario p recebe 0.

N-1 N
SN dipipj=(2%0x1)+ (3x0%0)+ (4*x0%1)+ (5x0% 1)+ (3% 1x0)+
i=1 j=it1

(Ax11)+Bx1x1)+B*0x1)+ (4*x0x1)+ (3x1x1) =12

Ni:l g: pip; = (0%1)+(0%0)+(0*1)+(0x1)+ (1%0)+ (Ix1)+ (L*1)+

i=1 j=i+1

O0x1)+O0x1)+(1x1)=3

MPD =4 =4.00

No célculo de A, definido pela Equacao (2.7), w;; representa a distancia entre as
espécies (intensidades) i e j, x refere-se ao abundéancia de espécies (ntimero de pizels
nas intensidades), e n é o nimero de individuos na comunidade (nimero de pizels no

histograma). Dessa forma, podemos calcular A da seguinte maneira:

YYicjwi i, = 2% 0%4) + (3%0%0) + (4%0%2)+ (5x0%3) + (3x4%0)+
(A54%2)+ (5%4%x3)+(3x0%2)+ (4x0%3)+ (3x2%3) =110

s (n—1)/2 = [9% (9 — 1)/2] = 36
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110
AN=—=3,05
36 ’

Finalmente, o célculo de A*, definido pela Equacao (2.8), é semelhante ao de triangulo,
com a diferenca que no caso de A* o denominador é a soma da multiplicacao das abun-

dancias das espécies. Substituindo os valores, encontra-se:

YYicjwiirir; = 2%0%4) + (3%x0%0)+ (4%0%2) 4+ (5x0%3)+ (3x4%0)+
(Ax4%x2)+ (5*x4%x3)+ (3x0%2)+ (4%0%3)+ (3x2x3) =110

Y¥icjzir; = (0%4)+(0%0)+ (0%2) 4+ (0%3) + (4%0) + (4%2) + (4% 3)+
(0%2)+(0%3)+ (2%3) =26

_ 1o
26

A* = 4,23

2.3 Classificacao

Para o reconhecimento do padrao das caracteristicas extraidas, foram utilizados dois
classificadores comuns na literatura: RF (BREIMAN, 2001) e refor¢o de gradiente ex-
tremo (XGBoost) (CHEN et al., 2015). Para validar os modelos, foi aplicado a técnica de
validacao cruzada. Essa técnica envolve a divisao aleatéria do conjunto de imagens em &
folds, de tamanho aproximadamente igual. A primeira fold é tratada como um conjunto
de validacdo, e o método é treinado nas outras k - 1 folds. E importante ressaltar que
cada imagem na amostra de dados ¢ atribuida a um grupo individual e permanece nesse
grupo durante o procedimento. Isso significa que cada amostra tem a oportunidade de ser
usada no conjunto de validacdo 1 vez e usada para treinar o modelo k — 1 vezes. Cada
fold tem uma média de 10% do ntmero de imagens em cada classe. A seguir estd uma

breve descri¢ao dos classificadores usados.

e RF é um algoritmo de regressao e classificagdo desenvolvido por Breiman (2001).
Nesse método, as previsoes sao feitas a partir de arvores de decisao. Cada arvore no
RF fornece uma previsao de classe, entdo a classe com mais votos torna-se a saida

do modelo para a amostra em questao.

o XGBoost é uma técnica de aprendizado de maquina otimizada desenvolvida por
(CHEN et al., 2015), que é baseada em arvores de decisdao e usa uma estrutura
gradiente crescente. Este algoritmo foi projetado para ser flexivel e eficiente, por
isso seus parametros podem ser facilmente alterados (CARVALHO et al., 2020). O

XGBoost pode ser aplicado a problemas de regressao e classificacao.
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2.4 Métricas de Validacao

Para avaliar os modelos de classificagao obtidos na etapa anterior, foram utilizadas as
seguintes métricas: acuracia, recall, precisao, pontuacao F1 e AUC. Para calcular essas
métricas, é necessario analisar a matriz de confusao, que é calculada com base em quatro
valores: verdadeiro positivo (TP), falso positivo (FP), falso negativo (FN) e verdadeiro
negativo (TN). Esses valores servem para indicar o ntimero de amostras classificadas
correta e incorretamente.

A acurécia (Acc) calcula a capacidade de um teste de diagndstico de identificar tanto
os verdadeiros positivos quanto os verdadeiros negativos em uma amostra, ou seja, a
propor¢ao de acertos nos dados classificados. A equagdo (2.9) mostra a formula desta

métrica.

B TN +TP
TN+TP+FN+FP’

Em um teste diagnostico, a recall (rec), também conhecida como sensibilidade, mede

Ace (2.9)

a capacidade de identificar verdadeiros positivos, ou seja, individuos que tém a doenca. E
uma métrica fundamental na andlise, pois indica a eficicia do método. A equagao (2.10)

apresenta a férmula para o calculo de recall.

TP
TP+ FN’

A precisao (prec), expressa pela Equacao (2.11), mede a proporgao de positivos cor-

Rec (2.10)

retamente classificados entre todos aqueles classificados como positivos.

TP
Prec = TP+ FP (2.11)
E possivel combinar precisao e recall para medir o desempenho da classificacio, e é isso
que pontuagao F1 (F1) faz. Conforme visto na Equagao (2.12), esta métrica calcula uma
média harmonica de precisao e recall, sendo uma medida comumente usada em problemas
de classificacao desequilibrada.
Precision * Recall

Fl1=2 . 2.12
* Precision + Recall ( )

Também foi usado a andalise da drea sob a curva ROC (AUC) para avaliar o método. A
curva ROC (receiver operating feature) (ERKEL; PATTYNAMA, 1998) fornece um grafico
de desempenho de um método de classificacao a partir de diferentes limiares, analisando
duas métricas calculadas por meio da matriz de confusao: a taxa de verdadeiro positivo
(TPR) e a taxa de falso positivo (FPR). A partir deste grafico, a AUC pode medir quao
bem o método de classificagdo foi capaz de distinguir os dados; portanto, quanto mais

proximo de 1 for o resultado, melhor sera o método de separacao de classes.
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3 Trabalhos Relacionados

Desde a declaragdo da pandemia do COVID-19, pela WHO, os esforcos no campo
cientifico tém sido intensificados em prol do desenvolvimento de metodologias para auxi-
liar o diagnostico da doenga, baseando-se em imagens médicas, como exames de raio-X
e tomografias computadorizadas. E destacado, nesta Secdo, alguns trabalhos relevantes
sobre o tema.

Os trabalho de Abbas, Abdelsamea e Gaber (2020) e Narin, Kaya e Pamuk (2020),
apresentaram metodologias baseadas em imagens de raio-X e Deep Learning para a clas-
sificacao de imagens em COVID-19 e non-COVID-19. Os resultados alcangados foram
promissores, com acurdcia acima de 90%. Devido a escassez na disponibilidade de da-
dos de CT publicos da COVID-19, o trabalho de Zhao et al. (2020) e He et al. (2020)
construiram seus proprios conjunto de dados, chamado COVID-CT, composto por 349
imagens de C'T de COVID-19 e 463 de non-COVID-19. Ja no estudo de Ozkaya, Ozturk
e Barstugan (2020), dois subconjuntos foram extraidos de 150 imagens de CT, sendo que
cada subconjuntos contém 3000 patches de COVID-19 e 3000 patches de non-COVID-19.
No estudo de Wang et al. (2020) também aplicou imagens de CT e abordagens de apren-
dizado profundo para a tarefa de classificacdo das imagens em casos positivos e negativos
para a COVID-19.

No trabalho de Barstugan, Ozkaya e Ozturk (2020), foram utilizadas 150 imagens de
CT, divididas em 4 subconjuntos, que abrangem patches de dimensoes 16x16, 32x32,
48x48, 64x64, respectivamente. A abordagem empregada no trabalho de Barstugan, Oz-
kaya e Ozturk (2020), aplica técnicas como Grey Level Co-occurrence Matriz (GLCM), Grey
Level Run Length Matriz (GLRLM), Grey-Level Size Zone Matriz (GLSZM), Local Direc-
tional Pattern (LDP), e Discrete Wavelet Transform (DWT) para extrair caracteristicas
das imagens e, em seguida, classificad-las em COVID-19 ou non-COVID-19 utilizando o
Support-Vector Machine (SVM). Na abordagem proposta por Jaiswal et al. (2020), um
modelo pré-treinado da arquitetura DenseNet201 é aplicado para realizar a classificacao
de imagens de C'T" em COVID-19 ou non-COVID-19, aplicando os pesos da ImageNet.

Diferente das abordagens anteriores, o trabalho de Zheng et al. (2020) propoe uma
metodologia para a detecgdo de COVID-19 utilizando volumes 3D de CTs. Nessa abor-
dagem, cada volume é segmentado através de uma UNet pré-treinada e posteriormente
classificado por meio de uma rede neural profunda 3D weakly-supervised, denominada
DeCoVNet. As CTs utilizadas nos experimentos foram coletadas de 540 pacientes (313
com COVID-19 e 229 sem COVID-19).

A Tabela 4 aponta um resumo dos trabalhos descritos.

Como observado no decorrer desta secao, desde o surto da COVID-19, véarias abor-

dagens vém sendo exploradas para a deteccao da doenca através da andlise de imagens
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Tabela 4 — Resumo do trabalho relacionado.

Trabalho Método Tipo de exame Amostra Resultados
Acurdcia: 95,12%
X-ray 206 Sensibilidade: 97,91%
Especificidade: 91,87%
Acuricia: 98,00%
Recall: 96,00%

Decompose, Transfer, and

Abbas, Abdelsamea e Gaber (2020) Compose (DeTraC)

Narin, Kaya e Pamuk (2020) Pre-trained CNNs X-ray 100 Especificidade: 100%
Precisao: 100%
F1: 98,00%
Multi-task learning and Acuracia: 89,00%
Zhao et al. (2020) contrastive self-supervised CcT 812 F1: 90,00%
learning AUC: 0,98

Acurdcia: 98,27%
Sensibilidade: 98,93%

Ozkaya, Ozturk e Barstugan (2020) Pre-trained CNNs + SVM cT 150 Especificidade: 97,60%
Precisdo: 97,63%
F1: 98,28%
Acurécia: 82,90%
Wang et al. (2020) Selection of ROIs + Inception cT 453 Sensibilidade: 84,00%

Especificidade: 80,50%
Acuricia: 86,00%
He et al. (2020) Self-supervised transfer learning cT 746 F1: 85,00%
AUC: 0,94
Acurécia: 98,71%
Sensibilidade: 97,56%
Barstugan, Ozkaya e Ozturk (2020) GLCM + GLRLM + GLSZM + CcT 150 Especificidade: 99,68%
LDP + DWT + SVM cidace: 99
Precisao: 99,62%
F1: 98,58%
Acurcia: 96,25%
Recall: 96,29%
Jaiswal et al. (2020) Pre-trained DenseNet201 cT 2492 Especificidade: 96,21%
Precisdo: 96,29%
F1: 96,29%
Sensibilidade: 90,70%
Zheng et al. (2020) 3D UNet + 3D DeCoVNet cT 540 Especificidade: 91,10%
AUC: 0,959

médicas. Nos estudos correlatos, é possivel observar a crescente aplicagao de métodos de
deep learning na detecgao de lesdes provocadas pela COVID-19, inclusive, as Convolu-
tional Neural Network (CNN) sao exploradas em diversos dominios de imagem, sendo o
estado da arte no reconhecimento de imagens (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015).

No entanto, alguns fatores tornam as CNNs um método complexo e muitas vezes limi-
tado a um problema especifico. Um desses fatores é a parametrizagao, visto que as CNNs
requerem uma ampla quantidade de parametros, que precisam ser ajustados durante o
treinamento até que o modelo se torne adequado ao problema a que se propoe (RAKHLIN
et al., 2018; GOLATKAR; ANAND; SETHI, 2018; NAWAZ et al., 2018). Para contor-
nar esse problema, alguns estudos aplicam a transferéncia de aprendizado, que permite a
utilizacao de pesos pré-definidos; entretanto, essa abordagem pode nao proporcionar um
resultado valido em todos os casos, uma vez que esses pesos, sendo treinados para outra
finalidade, podem nao ser adequados para o problema em questao.

Outro fator que limita o uso de CNNs é o niimero de amostras necessarias no treina-
mento para melhorar o desempenho da classificagao. Inclusive, por este motivo os estudos
Jaiswal et al. (2020), Zheng et al. (2020), Abbas, Abdelsamea e Gaber (2020), Zhao et al.
(2020), He et al. (2020) aplicam técnicas de aumento de dados. Além disso, dependendo
da arquitetura, é necessario modificar o tamanho das imagens para adaptéa-las a entrada

da rede, como empregado nos estudos Narin, Kaya e Pamuk (2020), Zhao et al. (2020),
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He et al. (2020). Contudo, o redimensionamento das imagens pode ocasionar a perda de
informagoes valiosas para a classificagao.

Dos trabalhos mencionados anteriormente, apenas Zheng et al. (2020) utilizou volumes
de CT em seu método. Em contrapartida, apresentamos uma abordagem simples e efici-
ente para a deteccao de COVID-19 em imagens de CT, utilizando volumes 3D das lesoes.
A extracao de caracteristicas com os indices de diversidade filogenética nao requer uma
parametrizacao complexa, nao se limita a quantidade de bits das imagens, nao necessita
de padronizacdo no tamanho das entradas e é escalavel, ja que é possivel ser aplicada
em imagens 2D ou 3D. Além disso, em unido aos classificadores Random Forest (RF)
e XGBoost, os indices mostraram-se promissores mesmo sem a aplicacdo de técnicas de

aumento de dados.



30

4 Metodologia

Esta secao descreve a metodologia proposta para a classificacdo de volumes de C'T" em
COVID-19, so6lidas ou nao nédulos. As imagens utilizadas neste estudo foram adquiridas
utilizando a Lung Image Database Consortium Image Collection (LIDC-IDRI) (III et
al., 2011) e do repositério MedSeg (MEDSEG, 2020), sendo que, deste tltimo, utilizamos
dois conjuntos com imagens de COVID-19. Na etapa de extragao de caracteristicas, foram
aplicados os indices de diversidade filogenética para mensurar o comportamento da textura
das imagens. Por fim, na etapa de classificacdo, as caracteristicas extraidas serviram de
entrada para dois classificadores, que foram testados e avaliados. Os algoritmos de extracao
e classificacao desenvolvidos neste estudo estdo disponiveis publicamente no repositorio

do GitHub. A Figura 3 descreve o fluxo de trabalho da metodologia.

Validag¢do de Resultado:

Acuricia, Recall, Precisio,
Pontuagao F1
AUC

Y Y-

Species 1

Species 2

Species 3

Covid-19 (Base de dados 1)

Species 4

Species 5

Species 6

o
Covid-19 (Base de dados 2

: dados 2)
olido

Figura 3 — Método proposto. Autoria proépria.

4.1 Aquisicao de imagens

Para avaliar o método, utilizou-se trés conjuntos de VOIs extraidos da base LIDC-IDRI
e do repositério MedSeg. i) no primeiro conjunto sdo extraidas as VOIs que apresentam
lesdes sélidas e regides de nao nodulares (regides saudaveis). No caso das lesdes sdlidas,
é utilizado a biblioteca pyLIDC (HANCOCK, 2016) para gerar as VOIs dos exames com
base nas anotagoes dos especialistas; ii) no segundo conjunto de imagens sdo extraidas
as VOIs de nao nodulos, isso é, imagens saudaveis, as regioes foram geradas aplicando o
método proposto por Filho et al. (2014b), que garante que as VOIs de nao nédulos nao
possuem intersec¢do com as VOIs nodulares; iii) o terceiro conjunto de imagens foram
adquiridos através do repositério MedSeg (MEDSEG, 2020), que fornece alguns conjuntos

de dados externos de varios tipos de exames de CT, inclusive exames diagnosticados com
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a COVID-19. Assim, utiliza-se dois conjuntos de dados distintos com lesdes provocadas
pela COVID-19, isso ¢, podem haver regides com lesoes GGO, PC e PE.

Indicamos na Tabela 5 a quantidade de imagens em cada conjunto utilizado.

Tabela 5 — Distribui¢do de imagens entre conjuntos de dados.

Conjunto de dados Diagnéstico  Sample
Solidas 1679
LIDC Nao nodulos 17742
COVID-19 (Dataset 1) GGO, PC e PE 215
COVID-19 (Dataset 2) GGO, PC e PE 274

4.2 Extracao de caracteristicas

Como mencionado no Capitulo 2, foi aplicada uma andalise por textura para extrair
as caracteristicas das imagens por meio dos indices PD, SPD, MNND, PSV, PSR, MPD,
(A) e (A*). Os indices foram implementados na linguagem de programagao python. A
extragao de caracteristicas ocorreu para todos os exemplos, gerando uma representacao da
arvore filogenéticas das especies, que pode ser abstraido para o histograma da imagem e
por fim, a extragao dos indexes ocorre, embora a complexidade das imagens seja de forma
3D a construcdo do histograma mantém-se independente das dimensdes da imagem. E
importante ressaltar que a representacao de bits que a imagem é construida influencia
diretamente no tamanho do histograma, como as imagens analisadas pelo presente tra-
balho pertencem a ordem de 16 bits, o processamento e extracdo percorrem por todos
os valores, sem perda de informacoes. Um outro ponto relevante, esta na trasladagao dos
valores negativos presentes na imagem, onde foi realizado uma técnica que move os valores
negativos para positivos, acarretando com que o menor valor negativo assuma o valor zero

e assim sucessivamente.

4.3 Classificacao

Como mencionado no Capitulo 2, foram aplicados os classificadores RF e XGBoost.
A escolha desses classificadores, estda na sua larga utilizagao pela literatura, sendo ferra-
mentas robustas ja validadas pela academia. Outro ponto pelo qual foi escolhido esses
classificadores, esta no fato de que o RF é um algoritmo baseado em arvores de decisao, e
o XGBoost em machine learning, assim tendo uma analise e testificacao mais abrangente

das caracteristicas extraidas por intermédio dos indices filogenéticos.
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Os classificadores, foram utilizados na linguagem de programacao python, com auxilio
da biblioteca sklearn, que por sua vez facilita a utilizagdo dessas ferramentas, envolvendo-
os e abstraindo sua complexidade.

A Tabela 6, apresenta os principais parametros utilizados nos modelos.

Tabela 6 — Parametros principais usados nos classificadores.

Classificador Paradmetros Usados
number of estimators (number of trees) = 100,
min samples split = 2,
min samples leaf = 1,
mazx number of features = "auto" (/number features)
bootstrap = True,
max depth = None (unlimited)
mazx depth = 6,
learning rate = 0.1,
number of estimators (number of trees) = 100,
XGBoost booster = "gbtree”,
objective = "binary:logistic’,
gamma = 0,
max delta step = 0

RF

4.4 Validacao

Como mencionado no Capitulo 2, foram utilizadas as métricas Acc, Rec, Prec, F1 e
AUC para avaliar os resultados da classificagdo. As métricas escolhidas para realizar a
validagao dos resultados obtidos pelo presente trabalho, sao comumente utilizadas pela
literatura, por conseguirem demostrar de forma clara os erros e acertos obtidos pelos
classificadores.

Por se tratar de uma classificacdo multiclasse, aplica-se as métricas descritas no Ca-
pitulo 2 usando a estratégia one-vs.-rest, ou seja, considerando uma classe em relacao as
demais. Considere X como uma das classes no conjunto de imagens. Em outras palavras,
para a validagao de X, consideramos TP como amostras positivas de X e TN como amos-
tras positivas de outras classes. Além disso, FP sao todas as amostras classificadas como
X, mas nao sao X, e FN sao todas as amostras de X que foram previstas como outras
classes. Esse processo é realizado na validacao de cada amostra. Por fim, para solucionar
o desequilibrio do conjunto de imagens, ¢é calculada uma média ponderada das métricas,

sendo os pesos o nimero de amostras em cada classe.
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5 Resultados

Esta secao, apresenta os resultados dos testes realizados nos conjuntos de dados des-
critas na Secao 4.1. As caracteristicas das VOIs foram extraidas a partir de descritores de
textura, com base na diversidade filogenética, conforme especificado na Secao 4.2. Para a
classificagao das regioes em saudaveis, solidas ou COVID-19, foram utilizados os classifi-
cadores apresentados na Se¢ao 4.3. Para garantir que todas as amostras sejam treinadas
e testadas pelo menos uma vez, foi utilizado o método k-fold, onde aplica-se k = 5 e
k = 10, optou por variar o valor de k para garantir uma quantidade maior de amostras
nos conjuntos de testes.

Esta secao divide-se em trés partes: i) apresenta-se os resultados alcangados pelo mé-
todo; ii) realiza-se uma exploracao dos resultados obtidos através da andlise de alguns
casos de acerto e erro do método; e por fim, iii) compara-se os resultados do método

proposto com os resultados dos estudos relacionados.

5.1 Resultados obtidos pelo método proposto

Foi dividido os testes em trés experimentos, apresentados na Tabela 7. Cada ex-
perimento contempla combinacoes de classificagao com as bases utilizadas, sendo que
COVID-19 (1) e COVID-19 (2) referem-se as duas bases de VOIs de lesdes provocadas
pela COVID-19, fornecidas pela MedSeg. O intuito de executar o método em diferentes
cenarios de teste é avaliar a potencialidade das caracteristicas diante de imagens provin-
das de bases distintas. Os trés cendrios fornecem desafios importantes para avaliacao do
método proposto, no entanto, considera-se como melhor resultado os dispostos no cenario
1, pois, acreditas-se que este se aproxima mais de um ambiente clinico real, uma vez que
as lesoes diagnosticadas pelos especialistas possuem origens distintas.

Outro ponto importante é que, como visto na Tabela 5, os conjuntos de dados uti-
lizados neste trabalho sao desbalanceados, o que pode induzir a interpretacoes erroneas
dos resultados em virtude da discrepancia entre a proporcao de dados em cada classe.
Por este motivo, cada experimento foi realizado duas vezes: uma com os dados desbalan-
ceados (maior aproximagao com cenario clinico real) e outra com os dados balanceados.
Em relacdo ao balanceamento, é aplica apenas um downsample nos dados, baseando-se
na quantidade de dados da base minoritaria. Como o foco do nosso trabalho nao esta
em técnicas de balanceamento, nao implementamos abordagens robustas para balancear
os dados, apenas uma técnica simples para que fosse possivel analisar o desempenho do
método nas duas situacoes.

A Tabela 8 aponta os resultados alcancados através dos experimentos realizados com

10 folds no cross wvalidation, enquanto a Tabela 9 mostra os resultados com 5 folds. A
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referéncia de cada experimento esta descrito na Tabela 7.

Tabela 7 — Experimentos realizados no trabalho.

Experimentos Descrigao/Classes Amostra
1 nao nédulos x sélidas x COVID-19 (1) e COVID-19 (2) 19,868
2 nao nédulos x sélidas x COVID-19 (1) 19,624
3 nao nédulos x sélidas x COVID-19 (2) 19,653

Tabela 8 — Resultados usando k-fold, com k = 10.

Cenirio de teste Classificador Experimento Acc (%) Rec (%) Prec (%) F1 (%) AUC
1 99.00 £ 0.14 9900 £ 0.14 9900 £ 0,14 99,06 £ 0,16 0,95 £ 0,01
RF 2 9932 £ 0,12 9932+ 0,12 9929+ 0,14 9927 015 092 % 0,01
Semn balanceamento 3 99,68 + 0,08  99.68 + 0,08 99,68 + 0,08 99,66 + 0,09 0,96 + 0,01
1 99,25 + 0,15 99,25 + 0,15 99,24 + 0,16 99,23 + 0,16 0,96 + 0,00
XGBoost 2 99,33 £ 0,17 99,33 £ 0,17 99,30 £ 0,20 99,30 £ 0,19 0,93 £ 0,01
3 99.81 + 0,06 99,81 + 0,06 99,81 + 0,06 99,80 + 0,06 0,98 + 0,00
1 9223 £ 189 9223 £ 1,80 9230 £ 1,02 9222 £ 1,88 0,94 £ 0,01
RF 2 0131 342 01,31 & 342 91,66 & 3,40 91,20 + 345 0,93 £ 0,02
Com balanceamento 3 94,94 + 2,53 9494 +253 9505 +250 9495 +252 0,96+ 0,01
1 92,81 + 1,74 92,81 + 1,74 92,87 + 1,72 92,80 + 1,74 0,95 + 0,01
XGBoost 2 92,25 £ 3,99 92,25 £ 3,99 92,59 £ 3,89 92,24 £ 4,00 0,94 & 0,02

3 96,31 + 2,12 96,31 + 2,12 96,42 + 2,11 96,32 £ 2,11 0,97 £ 0,01
-Negrito é o melhor resultado considerando o cenério 1.

Tabela 9 — Resultados usando k-fold, com k = 5.

Cendrio de teste Classificador Experimento Acc (%) Rec (%) Prec (%) F1 (%) AUC
1 99,09 £ 0,11 99,09 £ 0,11 99,08 £ 0,11 99,05 £ 0,11 0,95 £ 0,00
RF 2 99,32 £+ 0,07 99,32 £ 0,07 99,29 + 0,09 99,26 £+ 0,08 0,92 £ 0,00
Semn balancenmento 3 09,60 + 0,04 99,60 + 0,04 9968 + 0,04  99.68 £ 0,04 0,96 % 0,00
1 99,25 £ 0,15 99,25 + 0,15 99,24 £ 0,16 99,23 + 0,16 0,96 £ 0,00
XGBoost 2 99,33 £ 0,17 99,33 £ 0,17 99,30 + 0,20 99,30 £ 0,19 0,93 £ 0,01
3 09,81 + 0,06 99,81 + 0,06 99,81 + 0,06  99.80 £ 0,06 0,98 % 0,00
1 92,30 + 0,73 92,30 £ 0,73 92,36 £ 0,68 92,31 + 0,72 0,94 + 0,00
RF 2 0085 + 1,33 90,85+ 133 9114+ 132 9084 +132 093 % 0,00
Com balanceamento 3 95,50 + 1,25 95,50 £ 1,25 95,63 + 1,20 95,50 £ 1,25 0,97 &+ 0,00
1 92,00+ 1,77 92,09+ 1,77 92,13+ 1,73 9208+ 1,78 0,94 + 0,01
XGBoost 2 91,01 £ 262 9101 £ 262 9125 +274 9097 +2.62 093 + 0,01

3 95,63 + 1,32 95,63 + 1,32 95,67 £ 1,32 95,63 £ 1,32 0,97 £+ 0,00
-Negrito ¢ o melhor resultado considerando o cenario 1.

Analisando os resultados das Tabelas 8 e 9, percebe-se que o XGBoost apresentou
os melhores resultados em praticamente todos os experimentos realizados, principalmente
nos cenarios de teste onde a execucao do método encontra-se sem o balanceamento. Possi-
velmente, os resultados de classificagdo da classe majoritaria influenciaram nos resultados
gerais, por este motivo optou-se por avaliar a potencialidade do método diante de dados
balanceados. Nesse caso, é possivel perceber que mesmo com o balanceamento os resulta-
dos continuaram promissores, atingindo acuracia de 96,31%,recall de 96,31%, precision de
96,42%, F1 de 96,32% e AUC de 0,97 no experimento 3 usando k=10. No caso do cenario
ideal, que seria o experimento 1, o método apresentou os melhores resultados através do
classificador XGBoost. Sem balanceamento, os testes desse cenario resultaram em acu-
racia de 99,25%, recall de 99,25%, precision de 99,24%, F1 de 99,24% e AUC de 0,96.
Com balanceamento, o método alcancou acuracia de 92,81%, recall de 92,81%, precision
de 92,87%, F1 de 92,80% e AUC de 0,95.
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Em relacao a variacdo nos experimentos realizados, nosso intuito foi avaliar a robus-
tez do método diante de diferentes tipos de bases. Os testes mostraram que mesmo com
heterogeneidade das bases, os resultados foram consistentes e promissores em ambos 0s
classificadores. Um outro ponto importante a ser discutido é que o experimento 3 apresen-
tou os melhores resultados em ambos os cenarios de teste e classificadores. Acredita-se que
isso deva-se ao fato de que a base 2 de COVID-19 apresenta uma similaridade maior entre
as lesoes, o que pode ter contribuido para uma melhor distingao das caracteristicas de
cada classe por parte dos classificadores. Pelos resultados, é possivel perceber que a base
1 de COVID-19 nao contempla este mesmo padrao de similaridade, o que pode confundir

o classificador em algumas amostras.

5.1.1 Estudo de caso

Nesta Subsecao, foi realizada uma exploracao dos resultados obtidos através da andlise
de alguns casos de acerto e erro do método. Para essa analise, foi escolhida o melhor
resultado do cendrio 1 com balanceamento, onde alcancou-se acurdcia de 92,81%, recall
de 92,81%, precision de 92,87%, F1 de 92,80% e AUC de 0,95. Optou-se por mostrar
apenas o resultado com o balanceamento para proporcionar uma visualizacao mais clara
dos resultados, sem tantas amostras.

A primeira demonstracdo é o plot das caracteristicas extraidas com os indices pro-
postos, onde foi aplicado o algoritmo Principal Component Analysis (PCA) para reduzir
a dimensionalidade dos dados preservando as informacoes mais importantes. O PCA re-
sultante, representado pela Figura 4, possui trés componentes. E possivel observar que a
classe nao nodular, que teve maior assertividade em relagdo aos resultados obtidos, ficou
espacialmente mais distante das demais classes, o que facilitou o trabalho dos classificado-
res. Em contrapartida, as classes solida e COVID-19 tiveram a maior parte das amostras
espacialmente préximas, mas é notavel a possibilidade de tracar uma fronteira de decisao
entre elas.

Na préxima andlise, foi selecionada aleatoriamente uma amostra de cada item da
matriz de confusao (Figura 5) para o caso de teste abordado nesta segao. A Figura 6
apresenta as imagens selecionadas em forma de matriz de confusao. Os tracejados verme-
lhos representam as amostras onde o classificador errou, enquanto os verdes representam
os acertos. E possivel notar que, visivelmente, a lesdo da classe ndo nodular apresenta a
textura mais distinta entre as demais, comprovando assim o PCA mostrado na anélise
anterior. Da mesma forma, percebe-se que, visualmente, a Figura 6(b) possui uma simi-
laridade de textura com a Figura 6(d), justificando assim a classificacao errdnea da classe
solida com a de COVID-19. J& em relagio a lesao da Figura 6(c), nota-se que ela apre-
senta uma textura mais proxima da classe solida do que as demais. Por fim, em relacio a

lesao Figura 6(e), acredita-se que a textura presente se distanciou do padrao encontrado
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Figura 4 — Representacdo do PCA com trés componentes para as caracteristicas extraidas no caso de
teste desta secdo. Autoria prépria.

nas lesdes de COVID-19 e solida, por esse motivo o classificador identificou-a como uma

classe nao nodular.

-80
(1]
=}

® 60

2 -40
o
3

20

89
0

Sdlida Covid-19 Nao nédulo

N&o nodulo

Figura 5 — Resultado da matriz de confusdo. Autoria prépria.

Também observa-se o histograma das imagens selecionadas na andlise anterior para
fornecer uma visualizacao da distribuicao dos vozxels das imagens, ilustrada na Figura 7.
Além disso, a fim de apresentar uma visualizacdo das caracteristicas dessas imagens, foi
criada a Figura 8. Sobre a Figura 8, é possivel notar que o gréfico da Figura 8(e) foge

do padrao visto nos outros gréaficos da Figura 8, sendo ela a tnica instancia classificada
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Figura 6 — Representagdo de uma matriz de confusdo com casos de acerto e erro do classificador. Autoria
propria.

erroneamente como nao nodular. Em relacao aos graficos das Figuras 8(d) e 8(b), é possivel
notar que eles possuem similaridade em relacao aos valores de indice, o que pode ter
motivado a classificagdo erronea como COVID-19, sendo ela uma lesdao solida. O mesmo
acontece no caso dos gréficos das Figuras 8(a) e 8(c), onde ha uma similaridade entre os

valores, consequentemente, dificultando o processo de classificacao

5.1.2 Comparacdo com trabalhos relacionados

Nesta Subsecao, foi realizado uma comparacao dos resultados obtidos neste trabalho
com os estudos apresentados no Capitulo 3. O objetivo dessa comparacao é apenas relaci-
onar os resultados alcancados pelo método proposto com o estado da arte, sem prejudicar
ou diminuir nenhum dos métodos mencionados. A Tabela 10 aponta esta comparacao. Em
relacdo aos resultados do método proposto, destaca-se na tabela apenas os resultados do
classificador XGBoost no cenario 1, pelo fato de que esse é o cendrio mais préximo de um
ambiente real, ja que contempla imagens de diferentes fontes, aumentando a confiabilidade
da solugao.

Observa-se, através da Tabela 10, que, de modo geral, o trabalho proposto apresenta
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Figura 7 — Histograma das imagens selecionadas da matriz de confusao. Autoria prépria.

resultados promissores tao quanto os demais estudos abordados. Inclusive, alcangamos
acuracia, recall e F1 superiores aos demais. Vale ressaltar que apenas a nossa abordagem
aplica uma classificacao multiclasse, o que por si s6, ja torna a solucao mais complexa.
Além disso, foi utilizado o maior conjunto de imagens entre todos os estudos relacionados.

O ideal para um sistema CAD é atingir um equilibrio entre as métricas de validacao,
pois deve diagnosticar corretamente individuos saudaveis e doentes. Diante dos resultados
apresentados, observa-se que o x método se mostrou promissor na classificacao das VOIs
em todos os cenarios de teste, enfatizando a relevancia dos indices filogenéticos para a

descri¢ao das imagens de CT.
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Tabela 10 — Comparagdo com trabalhos relacionados.

Tipo de

Trabalho oxame Objetivo Acc (%) Rec (%) Prec (%) F1 (%) AUC
COVID-19
(ABBAS; ABDELSAMEA; GABER, 2020) X-ray e 95,12 97,91 - - -
Néao COVID-19
COVID-19
(NARIN; KAYA; PAMUK, 2020) X-ray e 98,00 96,00 100 98,00 -
Néao COVID-19
COVID-19
(ZHAO et al., 2020) cT e 89,00 - - 90,00  0.98,00
Nao COVID-19
COVID-19
(OZKAYA; OZTURK; BARSTUGAN, 2020) CT e 98,27 98,93 97,63 98,28 -
Nao COVID-19
COVID-19
(WANG et al., 2020) cT e 82,9 84,00 - - -
Nao COVID-19
COVID-19
(HE et al., 2020) cT e 86,00 - - 85,00 0,94
Néao COVID-19
COVID-19
(BARSTUGAN; OZKAYA; OZTURK, 2020) CcT e 98,71 97,56 99,62 98,58 -
Néao COVID-19
COVID-19
(JAISWAL et al., 2020) cT e 96,25 96,29 96,29 96,29 -
Néao COVID-19
COVID-19
(ZHENG et al., 2020) cT e - 90,7 - - 0,95
Néao COVID-19
Sem COVID-19,
Método Balaneononto CcT Solido e 99,25 99,25 99,24 99,24 0,96
proposto Nao nédulo
Com COVID-19,
cT Solido e 92,81 92,81 92,87 92,80  0.95
Balanceamento

Nao nédulo
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6 Discussoes

Conforme apresentado no decorrer deste trabalho, a classificacao de COVID-19 nao é
uma tarefa trivial, principalmente por se tratar de um problema recente, onde ainda nao
foi amplamente abordado pela literatura. Uma das principais dificuldades na exploracao
de abordagens voltadas a esse problema ¢ a escassez de dados de exames.

Nos estudos relacionados, é possivel notar os esforcos na classificagdo da COVID-19
usando diferentes abordagens, sendo a maioria baseadas em deep learning. No entanto,
embora os modelos de CNN tenham se mostrado abordagens cada vez mais capazes de
representar imagens de forma eficiente, por meio de mapas de caracteristicas e camadas
profundas, essa eficacia depende de varios fatores que muitas vezes tornam o uso das CNNs
mais complexo do que outros métodos aplicados ao mesmo problema, por exemplo , i) o
problema do balanceamento de classes para obter um bom aprendizado nos modelos; ii)
parametrizacao adequada ao problema; iii) exigir bom hardware dependendo do problema;
iv) ampla quantidade de dados para identificar os padroes corretos; e, finalmente, v) cada
arquitetura requer uma dimensao diferente das imagens de entrada.

Em relagdo aos trabalhos apresentados no Capitulo 3, apenas (ZHENG et al., 2020)
aplicou volumes de C'T" em seu método. J& a abordagem proposta neste trabalho apresenta
um método simples e eficiente para a deteccao de COVID-19 em exames de CT, utilizando
volumes 3D das lesoes. Os indices de diversidade filogenética nao necessitam de uma
parametrizacao complexa, também nao se limitam a quantidade de bits das imagens, nao
requerem padronizacao no tamanho das entradas e sdo escalaveis, sendo possivel aplica-los
a imagens 2D e 3D. Além disso, em uniao aos classificadores utilizados nos experimentos,
os indices mostraram-se promissores mesmo sem a aplicagao de técnicas de aumento ou
pré-processamento dos dados.

A seguir, alguns pontos relevantes sobre o trabalho:

o O método proposto foi testado em dois cenérios de classificacao: um deles usando o
cross validation com k=10 e outro com k=>5. O intuito em variar o parametro k era
avaliar como o método se comporta quando é treinado com quantidades de dados

diferentes;

o Foram realizados trés experimentos combinando as bases utilizadas neste trabalho,
visando avaliar o método com amostras de imagens provindas de diferentes fontes.
Cada um dos experimentos foi executado com as amostras de dados balanceadas e
nao balanceadas, proporcionando uma visao mais critica sobre como o método se

comporta diante de conjuntos desbalanceados ou nao;
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o Os resultados alcancados mostraram-se promissores e consistentes em todos os ce-
narios de teste e classificadores utilizados, motivando a aplicacao dos descritores em

ambientes reais;

o Os indices caracterizam as imagens em suas dimensoes originais, sem a necessidade

de um redimensionamento, preservando a integridade das caracteristicas das regioes;

o Foram utilizados os oito indices para a andlise de textura pelo fato de que essa
combinag¢ao pode caracterizar melhor a lesdo, uma vez que cada indice mede sepa-
radamente alguma propriedade que o outro nao é capaz de medir. Dessa forma, os
indices combinados podem fornecer aos classificadores uma descrigdo mais robusta

das imagens.
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7 Conclusao

Este trabalho prop6s um método capaz de descrever e classificar regioes de C'T" em trés
classes: COVID-19, sélidas e ndao nédulos. Para tanto, foram utilizadas caracteristicas de
textura baseadas nos indices de diversidade filogenética. A abordagem alcancou acuracia
de 99.25% e AUC de 0.96 nos dados desbalanceados, enquanto que nos dados balanceados
obteve acurécia de 92.81% e AUC de 0.95. Acredita-se que os resultados promissores se
devam ao fato de os indices filogenéticos podem potencializar as caracteristicas de textura
das VOIs, uma vez que cada um deles contribui para que um atributo especifico da regiao
seja adicionado aos demais para se chegar a uma distingao satisfatéria das classes.

Assim, acredita-se que o método apresentado neste trabalho seja capaz de integrar
uma ferramenta CAD, podendo ser aplicada em casos reais no auxilio ao diagnéstico de
COVID-19. Como abordado durante o trabalho, a detecgao de COVID-19 vem sendo um
desafio para os profissionais da saude, visto que é um problema recente que, apesar de
nao apresentar uma alta taxa de letalidade, precisa ser diagnosticado em seus estagios
iniciais para evitar a progressao da doenca e o contagio para outras pessoas. Sendo assim,
a abordagem traz beneficios tanto para o especialista, que pode contar com uma segunda
opiniao durante o diagndstico, quanto para o paciente, visto que a detecgao precoce é
fundamental para que o paciente alcance o tratamento em tempo habil, aumentando as

chances de cura.
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8 Publicacoes

O proponente do presente trabalho alcancou uma publicacao a nivel internacional, a

saber:

o P. R. Sales dos Santos, V. de Carvalho Brito, A. O. de Carvalho Filho, F. Henri-
que Duarte de Araujo, R. de erade Lira Rabélo e M. Joseph Mathew, "A Capsule
Network-based for identification of Glaucoma in retinal images", 2020 IEEE Sym-
posium on Computers e Communications (ISCC), Rennes, France, 2020, pp.
1-6, doi: 10.1109/ISCC50000.2020.9219708.

o Patrick R. S. dos Santos, Lucas B. M. de Souza, Samuel P. B. D. Lélis,, Hector B.
Ribeiro, Fabbio A. S. Borges, Romuere R. V. Silva, Antonio Oseas Carvalho Filho,
Flavio H. D. Araujo, Ricardo de Andrade Lira Rabélo, e Joel J. P. C. Rodrigues,
“Prediction of COVID-19 using Time-SlidingWindow: the case of Piaui State - Bra-
zil”, IEEE International Conference on E-health Networking, Application
and Services, China, 2021.

Além desta, foram submetidas as seguintes publicagoes, sendo que uma delas se trata
deste trabalho e as outras exploram a COVID-19 e os indices filogenéticos de forma

distinta:

o Titulo: COVID-index: a texture-based approach to classification of lung lesions.

Submetido em: Pattern Recognition.

o Titulo: Texture descriptors based on species relationships for classification of skin

lesions. Submetido em: Journal of Digital Imaging.
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