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Resumo: —Os algoritmos de aprendizagem profundo,
aliados a técnicas da teoria de conjuntos Fuzzy, tem
sido empregados em andlises de imagens. Deste modo,
as aplicagdoes de aprendizado profundo em imagens
médicas pulmonares tem obtido avangos para detecgao
de doengas, levando a ensaios clinicos promissores no
que diz respeito a triagem e diagnéstico de pacien-
tes com o COVID-19. Assim, imagens de Tomografia
Computadorizada (TC) tem sido usadas por especialis-
tas como ferramentas para diagndéstico da COVID-19.
No entanto, devido ao nimero elevado de pacientes e
baixa quantidade de profissionais especializados, torna-
se necessario um sistema de deteccdo por imagens
para auxilio aos profissionais da satide. Neste cenario,
a inteligéncia computacional, mais especificamente os
modelos de aprendizado profundo do tipo Conwvolutional
Neural Network (CNN) e métodos de classificagdo nao-
supervisionados, entre estes em destaque o método
K-Means e Fuzzy C-Means, foram utilizados para a
classificacado de imagens de Covid-19. Para esta fina-
lidade, foi utilizada uma base de dados disponibilizada
pela Universidade de Sao Paulo, contendo 4173 ima-
gens de tomografia computadorizada. Os resultados
demonstraram a importancia da selecdo de caracte-
risticas através de redes convolucionais, bem como a
melhoria do desempenho da classificacdo, advindo do
uso de aprendizado profundo e seu estado da arte na
area de visao computacional. Na aprendizagem nao-
supervisionada observou-se poucas diferengas para a
clusterizacao utilizando os métodos k-Means e Fuzzy C-
Means.

Index Terms—Covid-19, Aprendizado nao Supervisi-
onado, K-Means e Fuzzy C-Means.
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I. INTRODUGAO

A COVID-19 é uma doenca infecciosa do agente etiolé-
gico, a Sindrome Respiratéria Aguda Grave, Coronavirus
2 (SARS-CoV-2) [1], que tem apresentado alta taxa de
mortalidade se comparadas a outras influenzas [2]. Até o
momento (24/08/2021), mais de 4,44 milhdes de mortes
foram registradas, sobrecarregando sistemas de satde do
mundo todo superando morbidades, tais como, SARS-CoV
e MERS-CoV [3].

Em meados de 2019, com o surgimento da COVID-
19, na cidade de Wuhan (China) [4] o uso de diferentes
técnicas passou a ser uma ferramenta essencial no apoio
a tomada de decisdes de médicos e/ou especialistas. Di-
ante da facil disseminacdo e contdgio, medidas como o
isolamento social, tém sido impostas em muitos paises,
tendo como consequéncias quedas na economia, sobretudo
doencas psicoldgicas e principalmente varias mortes, o que
torna ainda mais significativo o uso de diversos recursos
no controle desta doenca.

Atualmente o diagnostico da doenga é realizado através
de testes de RT-PCR, histérico clinico do paciente e
imagens de tomografia computadorizada (TC). Assim, as
imagens de TC desempenham um importante papel no
diagnoéstico da COVID-19, porém, este método apresenta
certas limitagbes como a falta de especificidade entre as
lesbes que podem ter sido ocasionadas por outras doencas,
bem como a falta de profissionais para a avaliagdo das ima-
gens. Neste contexto, o uso de ferramentas computacionais
pode auxiliar na correcao desse viés técnico e falta de mao
de obra qualificada [5].

Neste cendrio, com um ndmero crescente de dados (big
data) tornou-se possivel implementar e aprimorar técnicas



de Deep Learning, tais como as redes neurais convolutivas:
ResNet [6], Rede Eficiente [7], entre outros modelos que
tem mostrado resultados expressivos, principalmente para
a selecdo de caracteristicas, uma etapa de crucial impor-
tancia para o bom desempenho da etapa de classificacdo.
Esses modelos vém apresentando bons resultados em di-
versas dreas [8], bem como na tomografia computadorizada
para a triagem e diagndstico da COVID-19 [9].

O uso de técnicas computacionais na adrea médica tem
desempenhado um papel estratégico no auxilio a diversas
doencas, entre estes, observa-se resultados promissores em
andlises de imagens médicas [9], sendo atrativo o uso
de algoritmos de aprendizagem de maquina em questoes
relacionadas ao COVID-19.

De modo semelhante, a utilizacdo de modelos baseados
em légica fuzzy, teoria proposta inicialmente em [10], que
lida com conjuntos difusos para modelar as incertezas, tem
apresentado resultados importantes em diversas aplica-
¢Oes, entre elas a drea médica [11]. Em relacao a utilizacdo
de imagens de TC, modeladas pela teoria Fuzzy e algorit-
mos de Deep Learning, alguns estudos tem demonstrado
a eficicia quando realizados para classificagdo de imagens
de COVID-19 [12].

Neste contexto, o aprendizado profundo (do inglés Deep
Learning) se destaca pela deteccao de atributos e padroes,
com destaque para o campo de visao computacional, em
que os modelos sdo capazes de extrair as informacoes
visuais (contornos e caracteristicas) que mostram-se mais
propensas a fornecer uma resposta adequada ao problema.
Uma vez que, para o reconhecimento de padroes em ima-
gens, tem-se adotado técnicas de transferéncia de apren-
dizado em redes neurais convolutivas pré-treinadas, sendo
que estas se apresentam atrativas e para problemas com
poucos dados e limitagoes de estrutura para treinamento
do algoritmo.

Apés extraidas, as caracteristicas podem ser combina-
das por meio de ensembles, aumentando a precisao do clas-
sificador conforme pode ser inferido por meio da analise da
decomposicao polarizagao-variancia do erro do estimador
[13]. Para a etapa final, ou mais especificadamente para
a classificagdo das imagens em diferentes classes, optou-se
pelo uso de modelos Fuzzy, uma vez que estes trabalham
em espagos de pertinéncia e lidam bem com as incertezas
dos dados.

Nesse sentido, o objetivo deste trabalho é propor um
método de classificacdo de imagens de TC de COVID-
19 utilizando técnicas de Deep Learning e teoria Fuzzy.
Sendo assim, trés modelos de redes convolucionais pré-
treinados sao utilizados para a extragao de caracteristicas
e as caracteristicas sdo por fim concatenadas para que as
mesmas sejam classificadas a partir de técnicas fuzzy nao
supervisionadas.

II. DESCRICAO DOS ALGORITMOS UTILIZADOS
A. Classificag¢io baseada em clusters - ideia geral

Dado um conjunto de observacdes (i) € R k=1 j =
1,2,3,...N, deseja-se separar os dados utilizando um crité-
rio de similaridade, tais como a distancia de Mahalanobis,
Euclideana, Chebyshevf. Ao final, espera-se que cada clus-
ter represente uma estrutura natural existente nos dados.
Sendo assim, a classificacao esta associada a ideia de tarefa
nao-supervisionada. Logo, o que se busca ¢é inferir uma
funcdo que descreva de maneira suficiente a estrutura de
dados nao-rotulados.

B. M¢étodo de clusterizacdo: k-Means

O algoritmo k-Means descrito por [14], [15] tem como
objetivo particionar decididamente um conjunto de da-
dos X em uma determinada quantidade de clusters k.
O algoritmo inicia-se com um conjunto k& com pontos
centrais em (u), chamados protétipos, que sdo pontos
no interior do espago N-dimensional onde o agrupamento
se concentra, eles podem ser os centros dos grupos, por
exemplo. Durante cada etapa de atualizacdo, cada uma
das observagoes em x é atribuida ao seu ponto central mais
préximo.
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Posteriormente, os pontos centrais sao reposicionados

calculando a média das observagoes atribuidas aos respec-
tivos pontos centrais.
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O processo de atualizagdo ocorre novamente até que
todas as observacbes permanegam nos pontos centrais
atribuidos e, portanto, os pontos centrais nao seriam
mais atualizados.Isso significa que o algoritmo k-Means
tenta otimizar a func¢do objetivo Como ha apenas um
nimero finito de atribuicdes possiveis para a quantidade
de centroides e observagoes disponiveis e cada iteracao
deve resultar em uma solugao melhor, o algoritmo sempre
termina em um minimo local.

N
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com i = .
0, caso contrario.

O principal problema do k-Means é sua dependéncia
dos centroides escolhidos inicialmente. Os centroides po-
dem acabar dividindo pontos de dados comuns, enquanto
outros pontos separados sao agrupados se alguns dos
centroides forem mais atraidos por outliers. A abordagem
mais comum é realizar varios agrupamentos com diferentes



posicoes iniciais. Basicamente o algoritmo k-Means funci-
ona atribuindo os dados aos centroides, assim [15] propos
um algoritmo baseado o k-Means onde é possivel tratar
as incertezas utilizando “graus de pertinéncia” surgindo o
algoritmo Fuzzy C-Means. Na literatura, encontra-se ou-
tros algoritmos de classificacdo Fuzzy, tal como, Algoritmo
Fuzzy C-Medoids [16], porém, como constata [17] oFuzzy
C-Means é um dos algoritmos amplamente utilizado para
a classificacdo Fuzzy.

C. Método de clusteriza¢io: Fuzzy C-Means (FCM)

De modo geral, o FCM tem como objetivo particionar
os dados de tal forma que as amostras intra-grupos sejam
mais similares entre si, e amostras inter-grupos sejam me-
nos similares, gerando um grau de pertinéncia associado a
um conjunto de dados X em uma determinada quantidade
de clusters. Esse processo ocorre via funcao objetivo, dada
por:

K
qud(xvm Ck)7 (4)
=1

N
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onde u]", é o grau de pertinéncia e d(z,,cx) a distancia
entre os ponto x, e o centro ¢ definido por:

k
cr = Lnc Unk " T (5)
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na qual ¢ é o numero de centros, e U é a matriz de
pertinéncia dada por:

U11 Uln un
U= Uk U1 Uke | - (6)
Uk1 Uk Ukc

sujeito as restrigoes: Ef\il Upkr = 1Vn;e 0 < Efil Upk <
1 Vk. Os elementos da matriz de partigao sdo dados por:

1
Ukn = S D (7)
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D. Modelo de Teste: Critério de Xie-Beni e Acurdcia

A fim de avaliar qual a quantidade de agrupamentos
separam melhor o conjunto de dados, foi realizada uma
andlise variando-se a quantidade de grupos, e obtendo as
métricas Xie-Beni e a acuracia final com base na matriz
de pertinéncias resultante das iteragoes, o critério de Xie-
Beni é dado por:

N K g T
XB = 2on=1 2 k=1 Yikl|Tn — vkl| _ 8)

n.minn;(||vn, — v;][2)

O numerador do critério de Xie-Beni indica a variancia
intra cluster, enquanto que o denominador indica a sepa-
racao entre os centros. Entao, a melhor partigdo ird mini-
mizar o valor de X, apontando para o nimero de grupos

que maximiza a separacao dos dados entre a quantidade de
grupos de entrada. A acuricia foi determinada pela matriz
de pertinéncias gerada pelos algoritmos, tanto no caso do
C-Means quanto no K-Means, foi tomado o maior valor
entre as pertinéncias geradas.

III. METODOLOGIA

A metodologia consiste na concatenacao de duas areas:
Deep Learning e Fuzzy. O modelo proposto denominado
Deep FCK, consiste na extracdo das caracteristicas por
meio dos modelos Covid-Net CT 1L [19], Covid-Net CT
1L [19] e Covid-Net CT 1L [18], todos foram pré-treinados
na base de dados ImageNet e, posteriormente, treinados na
base Covidx CT com imagens de tomografia. A Figura 1,
retrata o diagrama das redes propostas por [19] e [18] com
a proposta do modelo Deep FCK.

Neste projeto, a base de imagens de tomografia utilizada
estd documentada em [20], cujas imagens estdo em di-
mensoes diversas, e como os modelos foram treinados com
imagens com dimensao de 512 x 512, as imagens tiveram
que ser redimensionadas para este valor, utilizando inter-
polagdo ctbica, que se caracteriza basicamente, em se fazer
uso de pixels conhecidos com o objetivo de estimar valores
de pixels desconhecidos. Assim algumas abordagens, como
mudanga de escala (redimensionamento) ou rotagdes po-
dem fazer uso dessa técnica. Por vez, pode-se introduzir
incerteza nos dados. Em seguida as imagens percorrem
todas as camadas realizando o processo de feedforward no
modelo até a tltima camada antes de percorrer a parte
densa da rede.

Apoés realizar o processo para todas as imagens e
guardar os resultados, as saidas dos trés modelos foram
concatenadas em um tUnico vetor, gerando um total de
764 atributos para cada imagem. Em seguida os dados sao
selecionados(no caso do K-Means) utilizando o critério da
razao discriminante de Fisher. Finalmente os dados sdo
agrupados por um dos algoritmos, C-Means ou K-Means.
O diagrama da figura 2 resume o fluxo dos dados desde a
entrada até a obtencao dos resultados.

A. Base de dados

O conjunto de dados é composto por tomografias com-
putadorizadas em formato PNG, que sao divididos em: 758
tomografias computadorizadas para pacientes sauddveis
(15 na média tomografias por paciente). 2168 tomografias
para pacientes infectados por SASR-CoV-2 (na média de
27 tomografias por paciente) e 1247 tomografias para
pacientes com outras dire¢oes pulmonares (na média de 16
tomografias por paciente).Totalizando, 4173 tomografias
para 210 pacientes [20].

Como a base possui um desbalanceamento entre a quan-
tidade de amostras de cada classe, ao separar os dados em
treino e teste, a quantidade de amostras de cada classe

também ficaram desbalanceadas, tal como indica a Tabela
L
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Figura 1. Deep FCK. Adaptado de [18].

Figura 2. Diagrama Geral do método.

Figura 5. Tomografia Computadorizada de um paciente com outras
doencgas pulmonares

Figura 3. Tomografia Computadorizada de um paciente com

COVID-19
B. Seleg¢io de Caracteristicas
Tabela I A selecao de caracteristicas pode ser uma etapa fun-
CONJUNTO DE DADOS UTILIZADOS damental para melhorar o desempenho do classificador
Treino (70%)  Teste (20%) [21]. Selecionar as caracteristicas que demonstram a fungéo
Covid 1517 650 densidade de probabilidade (pdf) dos dados, faz com que
%ﬁ?i:els gig :2,)?1 os padroes para cada classe possam ser identificados.
Total 3920 1951 [ 4171 Outra técnica complementar a selecdo de caracteristicas,

visando o bom desempenho da classificacdo se trata de
modelos especialistas, que tem o objetivo de estudar as
caracteristica para cada classe separadamente.



Assim, a fim de selecionar as melhores caracteristicas
extraidos pelos modelos convolutivos, foi utilizado o cri-
tério razao discriminante de Fisher, onde as caracteristica
selecionadas apresentam maior valor desse critério. Assim,
a para o calculo dessa razao, inicia-se a partir do calculo da
média u e da varidncia o2 entre os atributos x das classes
tomadas 2 a 2, logo, o cdlculo da razao discriminante de
Fisher pode ser dado por:

(mi(zn) — ma(zy))?
o1(zn))? + (o2(zN))?

O termo no numerador da equacdo 9 aplicada sobre os
atributos de duas classes distintas, indica quanto estao dis-
tantes suas distribui¢oes, enquanto o denominador indica
0 quao espalhadas estdo estas distribui¢oes. Assumindo
uma distribuicdo normal, quanto maior for esta razao,
maior serd a capacidade de discriminagao entre as classes
analisadas, porém esta métrica nao elimina redundéncias,
[22]. De forma andloga ao discriminante de Fisher, outras
técnicas para a selecdo de caracteristicas obtidas pelo pro-
cesso de transferéncia de aprendizado podem ser adotadas,
tais como, Algoritmos Genéticos (23] e Autoencoders [24].

9)

JrpR = (

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO
A. Limpeza dos dados

A extracdo dos atributos da imagem foi realizada to-
mando como base a camada anterior a camada densa da
rede, totalizando um conjunto de 764 atributos, sendo 176
de dois modelos com menor quantidade de parametros, e
412 de outro modelo com maior quantidade de parametros.
Uma pequena parte destes atributos eram nulos e, ao apli-
car a razdo de Fisher, os resultados foram interpretados
como nao numéricos, por se tratar de uma indeterminacgao
matematica. Para solucionar este problema, os atributos
foram removidos, restando 747 atributos por amostra.

B. Andlise Baseada em Cendrios

Ao analisar as imagens pelos modelos pré-treinados,
as saidas foram observadas em relacdo a classificacao
original dos modelos e foi notado uma dificuldade por
parte dos mesmos em distinguir as imagens das classes
referentes a base em [20], exceto pelas imagens de exames
de pessoas saudaveis, neste conjunto a classificacdo foi
condizente com o a maioria das imagens. Uma observagao
interessante sobre este problema pode ser justificado pela
qualidade das imagens, as quais nao apresentam tantos
problemas quanto as outras duas classes. Técnicas para o
equilibrio entre as classes podem ser adotadas, tais como
a sobre-amostragem SMOTE, as quais sdo adotadas como
perspectiva futura.

Buscando analisar esta divergéncia entre o modelo e a
classificacdo nas bases de dados, foram criados trés cené-
rios diferentes para andlise mais detalhada. Confrontando
as classes COVID e Saudaveis, COVID e Outras Doengas,
COVID e Todos.

C. Fuzzy C-Means

O primeiro algoritmo utilizado para analise foi o Fuzzy
C-Means. Para verificar o melhor cendrio através do cri-
tério de Xie-Beni, varios cenarios foram analisados, assim
variou-se a quantidade de clusters e manteve-se a quanti-
dade total de atributos por amostra. Os resultados obtidos
estao dispostos nas tabelas II, III:

Tabela I1
RESULTADOS DO Fuzzy C-MEANS

Covid X Saudavel Covid X Outros

Clusters XB(1) XB(2) acuracia(%) XB XB acuracia(%)
2 1.88 2.18 74.2 1.60 2.19 58.4
4 1.39 1.39 66.0 1.12 1.79 58.7
6 0.84 1.56 56.1 0.86 1.54 56.5
8 0.70 1.22 63.1 0.67 1.23 51.8
12 0.46 0.81 68.2 0.39 0.67 65.7

XB(1): Xie-Beni para os dados de treinamento
XB(2): Xie-Beni para os dados de teste

Tabela III
RESULTADOS DO Fuzzy C-MEANS

COVID X Outros X Saudéavel

Clusters XB(Treino) XB(Teste) acuracia(%)
3 1.57 2.69 47.1
6 0.80 1.31 44.5
9 0.61 0.90 52.0
12 0.44 0.78 58.0

Conforme observado nas Tabelas II, III, o critério de
Xie-Beni diminui progressivamente com o aumento do nii-
mero de clusters, de forma geral, a acuracia aumenta com
o decréscimo do critério de Xie-Beni, resultados similares
também podem ser encontrados em [14]. Assim, de acordo
com os resultados obtidos, a acuracia foi melhor no pri-
meiro cendrio analisado (COVID x Saudéaveis). Enquanto
o critério Xie-Beni aponta que 12 agrupamentos separam
melhor os dados.

Vé-se que por tais resultados, que a extracao das carac-
teristicas das imagens de cada classe estdo confundindo
entre si, e criando "conjuntos'que nao se eram esperados,
uma vez que, o numero ideal de clusters esperado eram 3,
ou seja, um para cada uma das classes (COVID, Saudével e
Outras). Este fato é verificado principalmente, na III, onde
para o melhor valor de Xie-Beni a acurdcia nao supera os
60%.

D. K-Means

O segundo algoritmo utilizado para andlise foi o K-
Means, variando a quantidade de clusters fornecidos e
utilizando 222 atributos selecionados pela razao discrimi-
nante de Fisher. Os resultados obtidos estao dispostos na
tabela IV e V:



Tabela IV
RESULTADOS DO K-MEANS

Covid X Saudavel Covid X Outros

Clusters XB(1) XB(2) Acurdcia(%) XB XB  Acuracia(%)
2 0.25 0.16 734 0.42 0.25 68.9
4 0.62 0.41 43.0 1.13 0.78 27.3
6 1.07 0.74 30.7 2.99 2.15 38.7
8 1.44 1.0 11.2 3.69 2.65 17.5
12 2.40 1.74 16.0 5.95 4.28 19.7

XB(I): Xie-Beni para os dados de treinamento
XB(2): Xie-Beni para os dados de teste

Tabela V
RESULTADOS DO K-MEANS

Covid X Outros X Saudavel

Clusters ~ XB(Treino) XB(Teste) Acuracia(%)
3 0.33 0.22 54.0
6 1.05 0.70 27.9
9 1.78 1.21 18.3
12 2.32 1.69 16.1

O resultado obtido pelo algoritmo de agrupamento K-
Means obteve uma acurdcia similar ao FCM, porém ao
contrario da primeira andlise, o critério de Xie-Beni retor-
nou uma quantidade de agrupamentos ideal inversamente
proporcional & acurdcia. Ao variar o conjunto de atributos
selecionados pelo critério da razao discriminante de Fisher
para o algoritmo C-Means, o desempenho se mostrou
melhor quando todos os atributos extraidos pelos modelos
convolutivos eram utilizados(com excegao dos valores nu-
los). Enquanto no algoritmo K-Means houve a necessidade
em utilizar uma quantidade menor de atributos (222), uma
vez que o resultado para o conjunto total de atributos
apresentou um desempenho inferior em relagdo ao cenario
em que foi utilizado maior quantidade de atributos.

Outros trabalhos na literatura, também fazem uso de
técnicas aqui estudadas, tais como transfer learning para
extracdo de caracteristicas e ensemble das caracteristicas
para aumentar a diversidade do modelo. [25] utilizou ima-
gens de TC para classificacao entre COVID e nao COVID,
o desempenho do modelo para a classe COVID ficou em
98.68% de precisdo e 99.20% de sensibilidade. [26] utili-
zou transfer learning das redes convolutivas DenseNet201,
ResNet50, VGG16, e Xception e o classificador para os
modelos supervisionados maquina de vetor de suporte,
floresta aleatoéria, arvore de decisao e KNN obtiveram
medida de desempenho de 100% em termos de precisao,
sensibilidade e acuracia usando as caracteristicas extraidas
da DenseNet201.
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Figura 6. Centros obtidos com K-Means nos dados de teste.
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Figura 7. Centros obtidos com C-Means nos dados de teste.

Como pode ser observado, no cenario em que se compara
amostras de pessoas com Covid em relagdo as amostras de
pessoas saudaveis (Figuras 6 e 7), ao considerar apenas
3 caracteristicas, alguns dos vetores de atributos de uma
classe apresentam estas 3 caracteristicas similares ao Co-

vid.
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Figura 8. Centros obtidos com K-Means nos dados de teste.
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Figura 9. Centros obtidos com C-Means nos dados de teste.

J& no caso em que se compara amostras de pessoas com
Covid em relagado a amostras de pessoas com outros tipos
de doengas (Figuras 8 e 9), a quantidade de amostras
que apresentam as 3 caracteristicas principais similares ao
Covid ¢é visivelmente superior que no primeiro caso.

V. CONCLUSAO

De acordo com os resultados obtidos, pode-se inferir
que o sistema baseado em modelos previamente treinados
para outras bases de dados captaram as caracteristicas das
imagens do banco de dados utilizado no trabalho.

Baseando-se na métrica de acuracia, observa-se que os
melhores resultados obtidos com o fuzzy C-Means (74,2%)
e com o K-Means (73,4%) sinalizam um desempenho
razoavel para a classificacdo de imagens de tomografia
computadorizada de COVID-19, dada a caracteristica nao
supervisionada dos algoritmos.

Algumas melhorias podem ser implementadas em tra-
balhos futuros, como a utilizacdo de um modelo treinado
com imagens em dimensdo adequada a dimensdo da base
de dados que foi testada. Além disso, esperam-se em
trabalhos futuros utilizar classificadores supervisionados.
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