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RESUMEN

La enfermedad del Coronavirus 2019 (COVID-19) afecta principalmente a
los pulmones, es por ello que monitorearlos de forma constante es una manera
efectiva de observar la evolucion de esta enfermedad. Siendo la tomografia
computarizada (TC) la técnica de imagenologia mas comtinmente empleada
para observar y seguir los cambios en los pulmones de los pacientes con
COVID-19.

Debido a los costos y efectos sobre la salud que tiene la TC, se han
comenzado a explorar otras; como el ultrasonido pulmonar o LUS por sus
siglas en inglés (Lung Ultrasound). Siendo el LUS una buena alternativa,
ya que no expone al paciente a radicacién ionizante y minimiza el riesgo de
contaminacion.

Una de las principales estructuras que se puede observar con el LUS es la
pleura, que al ser una membrana que rodea a los pulmones sufre de afecta-
ciones con las distintas enfermedades que estos 6rganos puedan presentar. Se
ha observado que en el LUS, estas anormalidades de la pleura se presentan
como artefactos en la imagen.

Sin embargo, aunque la técnica de LUS pueda detectar estas enfermedades
regularmente se requiere de un experto clinico para su interpretacion; lo cual
tiende a incrementar tiempos de diagndstico o bien disminuir el desempeno
de este.

Debido a ello en este proyecto se describen y comparan, varios métodos
aprendizaje maquina para clasificaciéon de distintas imagenes de LUS con
COVID-19, neumonia y pacientes sanos.

Los clasificadores usados son: Naive Bayes (NB), Maquina de Soporte Vec-
torial (SVM), K-Vecinos Mas Cercanos (KNN) y Bosques Aleatorios (RF).
Estos usan para clasificar caracteristicas de las imagenes previamente ex-
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traidas mediante el uso de la matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (GLCM)
y de los estadisticos de su histograma correspondiente. Ademas, este trabajo
compara los métodos clasicos antes descritos con dos diferentes arquitectu-
ras de redes neuronales convolucionales (CNN): DenseNet 201 y VGG-19;
las cuales clasifican las mismas imagenes de ultrasonido de las enfermedades
pulmonares antes mencionadas.
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ABSTRACT

Since lungs are the most affected organs with Coronavirus Disease 2019
(COVID-19), monitoring them constantly is an effective way to observe sick-
ness evolution.

The most common technique for lung-imaging and evaluation is Compu-
ted Tomography (CT). However, its costs and effects over human health has
made Lung Ultrasound (LUS) a good alternative. LUS does not expose the
patient to ionizing radiation and minimizes the risk of contamination.

Also, there is evidence of a relation between different artifacts on LUS
and lung’s diseases coming from the pleura, whose abnormalities are related
with most acute respiratory disorders. However, LUS often requires an expert
clinical interpretation that may increase diagnosis time or decrease diagnosis
performance.

This work describes and compares machine learning classification methods
namely Naive Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neigh-
bor (K-NN) and Random Forest (RF) over several LUS images. They obtain a
classification between lung images with COVID-19, pneumonia, and healthy
patients, using image’s features previously extracted from Gray Level Co-
Occurrence Matrix (GLCM) and histogram’s statistics.

Furthermore, this work compares the above classic methods with two dif-
ferent Convolutional Neural Networks (CNN) architectures namely DenseNet
201 and VGG-19. These classify the ultrasound images in order to identify
these lung’s diseases.

III
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CAPITULO

INTRODUCCION

El sindrome respiratorio agudo severo coronavirus 2 (SARS-Cov-2), tam-
bién conocido como enfermedad del Coronavirus 2019 (COVID-19) ha cau-
sado una pandemia mundial en lo iltimos anos. Debido a que los pulmones
son los érganos mas afectados por esta enfermedad, monitorearlos de forma
constante es una manera efectiva de observar la evoluciéon del COVID-19 en
ellos.

La técnica radiolégica principalmente empleada para el diagnodstico de
los pacientes infectados con COVID-19 son las imagenes pulmonares de to-
mograffa computarizada (TC) y rayos X, pero debido a que estas técnicas
significan una exposicién constante a radiacion ionizante se han comenzado
a explorar técnicas menos invasivas para el paciente, como lo es es el ultra-
sonido pulmonar o LUS por sus siglas en inglés (Lung Ultrasound), el cual
ademas de ser una buena herramienta en el monitoreo de los pacientes, ha
mostrado una buena correlaciéon con la TC.

Dentro de los estudios con la técnica LUS una de las principales estruc-
turas que se puede observar es la pleura, que al ser una membrana que rodea
a los pulmones sufre de afectaciones con las distintas enfermedades que estos
organos presentan. Se ha observado que estas anormalidades en la pleura se
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muestran como artefactos en la imagen del ultrasonido pulmonar.

Conociendo que existe una relacion entre las enfermedades pulmonares
y la pleura, y la relacién de esta membrana con los artefactos en el LUS
se pueden proporcionar indicios de diversas enfermedades pulmonares, ob-
servando los artefactos en esta técnica de imagenologia. Pudiendo entonces,
estas imagenes de LUS emplearse para identificar o clasificar algunos de los
padecimientos presentados en los pulmones.

1.1. Motivacion

El area de procesamiento digital de senales puede aportar un apoyo pa-
ra el diagnéstico médico, facilitando tareas que ahorren tiempo al personal
de salud, o bien, generando algoritmos que permitan procesar con mayor
eficiencia una gran cantidad de informacién. En el caso especifico de este
proyecto, ayudando a la clasificacion de imégenes de ultrasonido pulmonar
con COVID-19, neumonia y pacientes sin afecciones.

1.2. Objetivo

Siendo el objetivo de este trabajo la comparacion de distintos métodos de
aprendizaje maquina y aprendizaje profundo en la tarea de clasificacion de
tres clases de imagenes de ultrasonido pulmonar, siendo estas clases: imagenes
de pacientes con COVID-19, imagenes de pacientes con neumonia e imagenes
de pacientes sin afecciones.

1.3. Antecedentes en la clasificacion de image-
nes médicas con COVID-19

El problema de la clasificacién de imagenes médicas entre diversas enfer-
medades es recurrente debido a la cantidad de informacién que se tiene y la
utilidad que la automatizacién aporta en diagnédstico.

Como se mencioné anteriormente, las técnicas de imagenologia principal-
mente empleadas en el diagnéstico y evolucién del COVID-19 han sido la
tomografia computarizada y los rayos X. Debido a esto, existen muchas mas
bases de datos con estas imagenes en comparacion a las del ultrasonido pul-
monar; siendo tanto las imagenes de rayos X y TC las principales empleadas
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para trabajar en un problema de clasificacién con esta enfermedad.

Dentro de los primeros trabajos que existen al respecto se encuentra el
de Ozturk(2020), [1] que empleando imégenes de rayos X realiza tanto una
clasificacién binaria entre pacientes con y sin COVID-19, obteniendo una
exactitud de 98,08 %; ademéds de realizar una clasificacion de tres clases entre
pacientes con COVID-19, neumonia y sanos obteniendo una exactitud de
87,02 %; ambas clasificaciones entrenadas con la red neuronal convolucional
(CNN), DarkNet.

En el mismo ano Xu(2020) [2] realizé una clasificacién de las mismas tres
clases que Ozturk, con la diferencia de que las imagenes estudiadas eran de
TC. Xu realizé un preprocesamiento en el que obtuvo la regiéon de interés
(ROI) pulmonar, extrajo caracteristicas de esta area mediante el uso de una
ResNet 18 y después realizo la clasificacion de las tres clases, obteniendo una
exactitud del 86,7 %.

Apostolopoulos(2020) [3] realiza los mismos tipos de clasificaciones que
Oztruk, binaria y tres clases, usando también imégenes de rayos X pulmo-
nar. Apostolopoulos compara distintas arquitecturas de CNN, en especifico:
VGG-19, MobileNet V2, Inception, Xception, ResNet V2. La comparativa
de estas redes tenia la finalidad de encontrar las de mejor desempeno para
realizar las clasificaciones, siendo estas la VGG-19 y MobileNet V2.

Para el siguiente ano se contaba con mas imagenes para poder realizar
entrenamientos de clasificacién, Halder(2021) [4] trabaja con imdgenes de
TC y CNNs en una tarea de clasificacion binaria para COVID-19. Halder
realiza una comparativa entre las imagenes con y sin técnicas de aumentado
y a su vez una comparacion entre las arquitecturas: DenseNet 201, VGG-16,
ResNet 50 y MobileNet; teniendo como resultado que la red DenseNet 201
es la de mejor desempeno, con exactitudes de 1.00 y 0.99 para las imagenes
originales y aquellas con técnicas de aumentado, respectivamente.

Kumari(2021) [5] de igual manera realiza, una comparativa entre arqui-
tecturas; en especifico entre ResNet 50, VGG-16, Inception V3 y Xception
para lograr una clasificaciéon binaria en una base de imégenes de rayos X
y TC. Obteniendo exactitudes de 94 %, 98 %, 97 % y 97 % respectivamente
para las arquitecturas mencionadas.

Narin(2021) [6] hace otra comparativa entre cinco arquitecturas: ResNet
50, ResNet 101, ResNet 152, Inception V3 e Inception-ResNet V2 para tres
problemas binarios de cuatro clases: COVID-19, paciente sano, neumonia
viral y neumonia bacteriana. Siendo la ResNet 50 la de mejor desempeno con
exactitudes de 96,10 %, 99,5 % y 99,70 % para las clases COVID-19/Paciente
sano, COVID-19/Neumonia viral y COVID-19/neumonia bacteriana.

3
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Bohmrah(2021) [7] de igual forma realiza una comparativa de CNN con
la diferencia de que evaliia la misma arquitectura: una DenseNet, pero con
distinto nimero de capas, 121, 169 y 201. Siendo la DenseNet 201 la que
obtuvo la exactitud maés alta, 95,2 %, en la clasificacién de imdgenes de rayos
X pulmonar para las tres clases: COVID-19, neumonia y pacientes sin afec-
ciones.

Ademas de las comparativas de CNN, ensamblar varias arquitecturas o
fusionar sus resultados también se presentan como soluciones para las ta-
reas de clasificacion de imdgenes con COVID-19; Kundu(2021) [8] emplea los
resultados fusionados de cuatro arquitecturas pre-entrenadas; VGG-11, Goo-
gleNet, SqueezeNet y ResNet 50, para realizar la clasificacién binaria con
imédgenes de TC, siendo 98,93 % su exactitud resultante.

Mamalakis(2021) [9] usa un pipeline denominado DenResCov-19 com-
puesto de una DenseNet 121 y una ResNet 50, para una evaluacion bina-
ria entre COVID-19 y neumonia, asi como una clasificaciéon de tres clases;
COVID-19, neumonia y pacientes sanos, ademés de una tercera clasificacién
de cuatro clases que incluye las tres anteriores ademas de imédgenes de rayos
X con tuberculosis. Las exactitudes que obtuvo fueron 99,60 %, 96,51 % y
91,77 % respectivamente para cada clasificacion.

Durante el dltimo ano, Kong(2022) [10] y Soni(2022) [11] realizaron tam-
bién entrenamientos para tareas de clasificacién. Kong sobre imégenes de
rayos X pulmonar utilizando tres arquitecturas: ResNet 34, para segmentar
la ROI, DenseNet 201 y VGG-16 para extraer caracteristicas de las imagenes
originales y de las segmentadas, respectivamente. Estas caracteristicas obte-
nidas fueron fusionadas para realizar una clasificacion binaria y tres clases;
COVID-19, neumonia y pacientes sanos, obteniendo una exactitud del 98 %
y 97,3 % respectivamente.

Soni empled imagenes de T'C pulmonar con preprocesamiento en los pixe-
les mas brillantes, normaliz6 los valores y emple¢ filtros de mediana. Usando
una red neuronal generativa (GAN) generé més imagenes de TC, después las
segmento y extrajo sus caracteristicas con ayuda de una U-Net; y por dltimo
con un perceptréon multicapa (MLP) realizé la tarea de clasificacién binaria
entre casos de pacientes con y sin COVID-19, obteniendo una exactitud de

97,1%.

Otra forma en la que se comenzd a abordar el problema de clasificacion de
imagenes médicas de pacientes con COVID-19, fue mediante la extraccién de
caracteristicas empleando la matriz de coocurrencia de nivel de gris (GLCM).

Pi(2021) [12] utiliza estas matrices para realizar una clasificaciéon bina-
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ria con aprendizaje maquina externo en iméagenes de TC preprocesadas me-
diante su histograma para mejorar su contraste, Pi obtuvo una exactitud
del 76 %. Bakheet(2021) [13] también emplea esta técnica de extraccién de
caracteristicas sobre imagenes de rayos X segmentadas en la ROI, preproce-
sadas con filtro de mediana y ecualizadas con su histograma para lograr una
clasificacién binaria, obteniendo una exactitud del 95,88 %.

Ademas del uso de las imagenes de rayos X y TC, se han empleado image-
nes de LUS para realizar la tarea de clasificacién, La Salvia(2021) [14] las
utiliza realizando una separacién de cuatro clases, asignando un puntaje de
cero a tres dependiendo del dano pulmonar que el LUS presenta. La Salvia
emplea una ResNet 18 y ResNet 50 para realizar esta clasificacion de cuatro
clases.

Tsai(2021) [15] utilizando también imédgenes de LUS y una Spatial Trans-
former Network, realiza una clasificacion entre pacientes con y sin COVID-19
para ello emplea una identificacion de lineas de derrame pleural como criterio
de clasificacién, si las imégenes poseen esta linea los pacientes con conside-
rados con COVID-19.

Otro trabajo que aborda una clasificacion de tres clases de pacientes con
COVID-19, neumonia y sin afecciones es el de Erfanian Ebadi(2021) [16];
empleando videos de LUS, asi como dos 3D-ConvNet realiza una clasificacion
de un 90 % de exactitud.

1.4. Estructura de la tesis

El siguiente trabajo se compone de cinco capitulos, en el capitulo 2 se co-
mienza con una descripciéon mas amplia del ultrasonido pulmonar, asi como
los artefactos que se observan en este y como se relacionan con las enferme-
dades empleadas para la clasificacién realizada. También se especifican los
métodos usados para la extraccion de caracteristicas de las imégenes de ultra-
sonido, asi como los métodos de clasificacién tanto de aprendizaje maquina
supervisado como de aprendizaje profundo con las que se llevd a cabo el
trabajo y las métricas empleadas en su evaluacion.

Posteriormente en el capitulo 3 se explica la metodologia seguida para
la clasificacion de las imagenes de LUS, para en el capitulo 4 mostrar los
resultados obtenidos y la discusiéon de los mismos. Finalmente en el capitulo
5 se exponen las conclusiones de este trabajo.



CAPITULO

2

CONCEPTOS GENERALES

2.1. Ultrasonido

El ultrasonido (US) es una onda mecénica cuya frecuencia en uso clinico
es de 1 - 15MHz, estas ondas de US son producidas por un transductor.

La adquisicién de una imagen de US clinico, conocido también como mo-
dalidad B; puede entenderse en una manera simple como se ilustra en la
Figura 2.1. En esta imagen de observa como el transductor emite un haz de
ultrasonido de manera secuencial, y conforme el haz de US pasa a través del
tejido, una pequena fraccién de energia es reflejada por sus bordes y detecta-
da nuevamente por el transductor. Los bordes del tejido tienen propiedades
fisicas y acusticas ligeramente distintas al resto del tejido.

La energia remanente del haz, es decir, aquella que no fue reflejada por
el borde; es transmitida a través del tejido. Nuevamente las ondas relejadas
son detectadas por el transductor y la distancia a cada borde del tejido es
calculada por el tiempo entre la transmision y la deteccion de la senal.

Usando la velocidad del sonido a través del tejido, la profundidad del
borde del tejido puede ser determinada. Adema&s de que la intensidad de
cada pixel en la imagen es proporcional a la intensidad de la senal detectada
de ese punto [17].
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Transductor

Tejido H14

Tejido :’

Figura 2.1: Principio bésico de la adquisicién de una imagen de ultrasonido, se
observa como la onda mecénica es emitida, reflejada por el tejido y detectada
de nuevo por el transductor [17]

2.2. Ultrasonido pulmonar

La enfermedad del coronavirus 2019 (COVID-19) es una enfermedad alta-
mente contagiosa causada por el sindrome respiratorio agudo severo corona-
virus 2 (SARS-CoV-2). Los 6rganos més afectados por esta enfermedad son
los pulmones, esto se debe a que el virus entra directamente por sus células
alveolares.

El COVID-19 es caracterizado por el sindrome de dificultad respiratoria
aguda (ARDS) en el 20 % de los pacientes infectados con alta mortalidad y
morbilidad [18-20].

La tomografia computarizada (TC) es capaz de jugar un papel crucial en
la evaluacion de la evolucion del COVID-19, asi como en seleccionar apropia-
damente el manejo de los pacientes infectados. Sin embargo, las desventajas
de la TC incluyen la necesidad de transportar al paciente hasta la sala del
tomdgrafo, la exposicion a la radiacion ionizante y el riesgo de esparcimiento
del virus [13,21].

El ultrasonido pulmonar (LUS) tiene un buen desempefio como herra-
mienta de diagnéstico cuando es realizada apropiadamente, es libre de los
danos biolégicos que aplicar radiacion ionizante causa. Entre otras venta-
jas que el LUS posee, se encuentran la portabilidad del equipo que permite
examinar al paciente sin tenerlo que transportar y la reduccién de costos [22].

El LUS parece apropiado para observar los pulmones de los pacientes que
involucran sospechas o averiguamientos de infeccién por SARS-CoV-2, debido
a que es de facil aplicabilidad, ademas que puede ser un método relevante
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para monitorear a los pacientes [23].

2.2.1. Artefactos

La pleura es una membrana que rodea a los pulmones, esta sufre de afec-
taciones con distintas enfermedades respiratorias que los pulmones puedan
presentar, debido a que la mayoria de los desérdenes agudos respiratorios
involucran a la pleura [24,25].

Con el ultrasonido pulmonar es posible detectar esta membrana, e inclu-
sive se han observado que los artefactos, que se presentan en esta técnica de
imagenologia provienen de la pleura; por ello debe ser detectada para evitar
errores [22].

Los tres artefactos principales de LUS en los que se centra este trabajo
son mencionados a continuacion:

Lineas A

Son lineas hiperecoicas paralelas horizontales, sin movimiento, represen-
tadas en intervalos regulares bajo la pleura, como se muestran en la Figura
2.2. Sus multiples repeticiones, o reverberaciones, son equidistantes a la linea
pleural y corresponden a artefactos de la misma; usualmente estos son inter-
pretados como hallazgos normales en pacientes sanos [20, 22].

Figura 2.2: Lineas A mostradas en ultrasonido pulmonar [26]
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Lineas B

Son reverberaciones longitudinales verticales, definidas como lineas hi-
perecoicas que comienzan desde la linea pleural y se extienden directamente
hasta el fondo del monitor en el equipo de US, o bien, de la imagen obteni-
da. Las lineas B borran a las lineas A y se mueven conforme el transductor
avanza, como se muestran en la Figura 2.3, siendo las lineas B relacionadas
a pacientes con COVID-19 [21-23,27].

Lineas B

Figura 2.3: Lineas B mostradas en ultrasonido pulmonar [26]

Las lineas B son causadas por las reverberaciones del haz de US entre el
aire alveolar ligeramente disminuido y el incremento de los fluidos intersti-
ciales, estas son generadas por el engrosamiento interlobular [20, 28].

El nimero de lineas B esta correlacionado con la severidad de la enfer-
medad, multiples lineas B son consideradas signos ecograficos de sindrome
intersticial pulmonar, y su nimero incrementa junto con el decremento de
contenido de aire y el incremento de la densidad pulmonar [20, 23]

Consolidaciones

Cuando existe una consolidacién del pulmoén su estructura se puede ob-
servar en el LUS, representando el aire dentro del alvéolo o bronquio rodeado
por inflamacién o pus y la linea pleural completamente oscurecida [26], como
se observa en la Figura 2.4. Las consolidaciones pulmonares son visualizadas
en LUS como regiones hipoecoicas, que reflejan alta reduccién en flujo de
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aire y un incremento en la cantidad de exudado inflamatorio celular, estas
son relacionadas a neumonia [22,28].

Consolidacion

Figura 2.4: Consolidaciones mostradas en ultrasonido pulmonar [26]
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2.3. Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas juega un rol importante en el reconoci-
miento de patrones de las imédgenes, al ser uno de los métodos para facilitar
el proceso de analizar una imagen.

La extraccion de caracteristicas es la técnica de determinar aquellas ca-
racteristicas mas importantes de todos los rasgos que pueden ser medidos de
la imagen, estas caracteristicas extraidas proveen informacién acerca de la
composicion y las propiedades fundamentales de los elementos de la imagen.
Ademas estas caracteristicas representan a la imagen y pueden ser usadas
para determinar la clase a la que pertenece la imagen en una tarea de clasi-
ficacién [29, 30].

2.3.1. Histograma

El histograma de una imagen digital, es una grafica con los L posibles
niveles de intensidad en el rango de [0, G], definido como una funcién discreta
h(ri) = ny donde 7y es el k-ésimo nivel de intensidad en un intervalo [0, G]
y ng es el numero de pixeles en la imagen cuyo nivel de intensidad de 7.

El analisis estadistico derivado del histograma puede servir para comparar
contrastes e intensidades entre imdgenes [31].

2.3.2. Matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM)

La matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM) describe la inter-
relacién espacial de los tonos de grises de una imagen. La GLCM contiene
elementos que son recuento de un numero de pixeles separados por cierta
distancia y en alguna direccion angular.

Por lo general la GLCM es calculada en pequenas ventanas, las cuales
exploran la imagen completa, asociando una textura con cada pixel. Estas
caracteristicas tienen cambio rapido de valores en el caso de imédgenes basadas
en texturas finas y un cambio lento en los valores en imagenes basadas en
texturas gruesas [32,33].

= Correlacion: Indica la similaridad de la textura de la imagen en dos
direcciones perpendiculares, nombradas la direccién horizontal y verti-

cal
= (1 — i) (J — py)
Cor = P, ; 2.1
2, P [ (07)(03) ] 2y

1,j=0
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= Contraste: Indica la variacién de la profundidad y la suavidad de las
regiones de la imagen

Con = Z (i —j)? (2.2)

4,j=0

» Homogeniedad:También llamada momento diferente inverso (IDM),
indica la similitud estructural de una imagen

N—-1 P .
Hom = —n (2.3)
@';0 1+ (2 o ])2

= ASM: Segundo Momento Angular

N-1
ASM = Y P (2.4)

i,j=0
» Energia: Es calculada como la raiz cuadrada del ASM

Ene = vVASM (2.5)

s Disimilaridad:
N-1

Dis =Y Pili — j| (2.6)

i.j=0

Donde P, ; es el valor de probabilidad obtenido en celda (i, j) de la ventana
de la imagen, y N es el nimero de fila o columna [34].
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2.3.3. Seleccion de caracteristicas

Es el proceso donde se seleccionan automéatica o manualmente aquellas
caracteristicas en los datos que contribuyen mas a la variable de prediccion
o salida en la que se estd interesado. Teniendo como ventajas la reduccion
del sobreajuste, el mejoramiento de la exactitud y la reduccién del tiempo
de entrenamiento [35].

Dentro de este proyecto se probaron tres técnicas de seleccion de carac-
teristicas, las cuales fueron:

Importancia de caracteristicas

Esta técnica computa rangos de importancia de caracteristicas, otorga un
puntaje para cada caracteristica de los datos. Entre mas alto sea este puntaje
mds importancia o relevancia tiene la caracteristica [36,37].

Este puntaje es calculado por el método de importancia de Gini, el cual
se basa en modelos de arboles, y calcula la importancia de cada caracteristica
como la suma del niimero de particiones en todos los arboles que incluyen es-
ta caracteristica, entre el niimero de muestras en las que se particiona [38—40].

Los puntajes pueden ser tutiles en diferentes situaciones como lo son: en-
tender mejor los datos o el modelo, asi como reducir el nimero de carac-
teristicas de entrada.

La importancia de caracteristicas en un conjunto de datos indica cudles
caracteristicas son més relevantes para el objetivo, y a la inversa cuales son
las menos relevantes [41].

Anilisis de Componentes Principales (PCA)

Este método consiste en una transformacién ortogonal para convertir
muestras pertenecientes a variables correlacionadas en muestras de carac-
teristicas linealmente no correlacionadas, utilizando algebra lineal para trans-
formar el conjunto de datos en una forma mas comprimida. Este método
extrae las caracteristicas mas relevantes de informacién de un conjunto de
datos redundantes o ruidosos.

Las nuevas caracteristicas son llamadas componentes principales, y son
el mismo nimero al de las variables iniciales. Sin embargo, se pueden selec-
cionar el nimero de dimensiones o componentes principales esperadas en el
resultado, con la finalidad de reducir dimensiones.

Los componentes principales son nuevas variables con dos propiedades:
cada componente principal es una combinacién lineal de las variables y los

13
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componentes principales no estan correlacionados entre ellos ademas de que
la informacién redundante es eliminada.

Este método reduce el niimero original de variables eliminando el ultimo
componente principal que no contribuye significativamente a la variabilidad
observada. Es una transformacién linear de los datos que minimiza la redun-
dancia (medida a través de covarianza) y maximiza la informacién (medida
por varianza).

El PCA es una técnica no supervisada que como tal no incluye la informa-
cion de las etiquetas de los datos, si los datos estan distribuidos normalmente
entonces los componentes principales seran independientes [35,42].

Seleccion univariante

Esta es una técnica de test estadistico que puede ser usado para selec-
cionar las caracteristicas que tienen una mayor relacién con la variable de
salida. Devuelve una lista ranqueada de caracteristicas basada en diferentes
funciones de puntuacion estadistica.

El método de seleccién univariante no considera las dependencias entre
las caracteristicas del conjunto de datos, son independiente entre ellas [36,43].
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2.4. Meétodos de Clasificacion

2.4.1. Aprendizaje maquina supervisado

Los métodos de aprendizaje maquina, o ML por sus siglas en inglés (Ma-
chine Learning), permiten a las computadoras aprender sofisticados patrones
y perspectivas de los datos sin tener que estar explicitamente programados.

Usando técnicas estadisticas y datos, los métodos de aprendizaje maqui-
na aprenden para poder realizar predicciones o clasificaciones. Esto permite
que la computadora tome los datos de entrada, aprenda sobre ellos y prediga
una salida, ademés de que mejore su propio aprendizaje para cuando se le
presenten datos similares en tareas futuras [44,45].

Los métodos de aprendizaje maquina son denominados supervisados cuan-
do los datos de entrada de los algoritmos fueron etiquetados, es decir, aso-
ciados con la respuesta verdadera o la salida de interés. Este método permite
a la computadora clasificar o predecir objetos, problemas o situaciones con
base en los datos etiquetados que la alimentaron. El objetivo del aprendizaje
magquina supervisado es tener una computadora que reciba nuevas variables
de entrada y prediga o clasifique correctamente las variables de salida [45,46].

Naive Bayes

Es un método de clasificacion supervisada, basado en un enfoque proba-
bilistico empleando el teorema de Bayes, requiere todas las suposiciones para
ser incorporados explicitamente en modelos que luego se utilizan para derivar
reglas de decision o clasificaciones 6ptimas. Es llamado ingenuo porque hace
la suposicién de que las caracteristicas de ocurrencia son independientes una
de la otra [47].

Es construido usando los datos de entrenamiento para estimar la pro-
babilidad de cada clase dados los vectores de caracteristicas de una nueva
instancia. Dado un ejemplo representado por el vector de caracteristicas X,
el teorema de Bayes proporciona un método para calcular el probabilidad de
que X pertenezca a la clase C;, denotado como p(C;| X):

Ci 1Y, P(x4Cy)
X

esto significa que el clasificador ingenuo de Bayes aprende la probabilidad
condicional para cada atributo z;(j = 1,2,..., N) de X dada la etiqueta de
clase C;. Por lo tanto, el problema de clasificacion puede declararse como dado

P(Ci]X) = (2.7)
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un conjunto de caracteristicas observadas x;, de un objeto X, clasifique X en
una de sus clases, en la que presenta mayor probabilidad de pertenencia [48].

Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

Es un algoritmo de aprendizaje maquina supervisado que tiene como ob-
jetivo hacer la mejor linea o limite de decision llamado hiperplano, el cual
puede separar un espacio de n-dimensiones en clases, y con ello posterior-
mente poder insertar facilmente nuevos datos en la categoria correcta.

Para crear el limite de decision SVM elige los puntos extremos, los cuales
se denominan vectores de soporte. Este algoritmo considera el valor de cada
propiedad como el valor de una coordenada particular, cada elemento de los
datos es dividido como un punto en un espacio n-dimensional y después de
esto se ejecuta una clasificaciéon para encontrar el hiperplano que diferencie
bien las clases.

Una buena separaciéon es lograda por un hiperplano que tiene la mejor
distancia al punto mas cercano de los datos de entrenamiento de cualquier
clase. SVM tiene como fin llegar al hiperplano 6ptimo que divide los datos
en diferentes clases [49].

K-Vecinos mas cercanos (K-NN)

El método de K-NN supervisado puede servir para clasificar datos con
etiquetas discretas o realizar regresion para datos con etiquetas continuas. El
principio detras de este método es encontrar un nimero predefinido de mues-
tras en el entrenamiento cercanas en distancia a un nuevo punto y predecir
la etiqueta a partir de esto. El niimero de puntos nuevos puede ser definido
por el usuario como una constante K.

A pesar de su simplicidad, K-NN es exitoso en varios problemas de cla-
sificacion y regresion, incluso en situaciones donde el limite de decisién es
bastante irregular. Este método de clasificacion es calculado por una simple
mayoria de votos al vecino mas cercano de cada punto, a este se le asigna la
clase de datos que tiene la mayor cantidad de representantes dentro de los
vecinos més cercanos del punto [50].

Bosques aleatorios (RF)

Es un algoritmo de aprendizaje maquina supervisado que puede ser usado
tanto para tareas de clasificacién como de regresién. Estd formado por un
conjunto de arboles de decisién individuales, cada uno entrenado con una
muestra aleatoria extraida de los datos de entrenamiento originales, esto
implica que cada arbol se entrena con unos datos ligeramente distintos.
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En cada arbol individual, las observaciones se van distribuyendo por bi-
furcaciones (nodos) generando la estructura del drbol hasta alcanzar un nodo
terminal y la prediccién de una nueva observacion se obtiene agregando las
predicciones de todos los arboles individuales que forman el modelo. RF se-
lecciona la mejor solucién por promedios de votacion, y también provee un
muy buen indicador de la importancia de las caracteristicas [51,52].

2.4.2. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo, DL por sus siglas en inglés (Deep Learning)
es una sub-rama del aprendizaje maquina inspirado por la estructura del
cerebro. Las técnicas de aprendizaje profundo se basan en configuraciones
multicapas para procesar los datos, estas son llamadas redes neuronales arti-
ficiales. Por lo regular, las redes neuronales artificiales tienen cientos de capas
de profundidad y pueden entrenarse a si mismas con un largo conjunto de
datos para poder realizar predicciones exactas en nuevas entradas de datos
desconocidos [6,45].

Una red neuronal convolucional, CNN por sus siglas en inglés (Convo-
lutional Neural Network), es una clase de red de aprendizaje profundo usa-
da para los problemas con imagenes. Las CNN consisten principalmente en
tres diferentes tipos de capas: las convolucionales, las de pooling y las com-
pletamente conectadas. Los procesos de extraccion de caracteristicas de las
iméagenes suceden en los dos primeros tipos de capas, covolucionales y de
pooling. El proceso de clasificaciéon sucede en el tipo de capa completamente
conectada [6].

Aprendizaje por transferencia y fine-tuning

El principal principio detras del aprendizaje por transferencia es que las
habilidades aprendidas por una red neuronal convolucional (CNN) cuando
estudia un modelo pueden ser aplicadas a diferentes tareas de aprendizaje.
Se pueden cargar versiones pre-entrenadas de CNN, previamente entrenadas
con mas de un millén de imagenes provenientes de distintas bases de datos,
como lo es ImageNet [6, 7].

En comparacién con los métodos de aprendizaje maquina tradicionales,
los modelos basados en CNN por aprendizaje por transferencia poseen las si-
guientes ventajas: se requiere menor pre-procesamiento del conjunto de datos,
el proceso de aprendizaje es mas rapido, optimizar los numerosos parametros
puede ajustar la complejidad del tiempo y estos modelos trabajan increible-
mente bien con bases de datos limitadas [4].
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El Fine-tuning puede ser usado para adaptar una CNN pre-entrenada a
un conjunto de datos diferente. Esto se realiza transfiriendo los pesos de una
red pre-entenada a la CNN a entrenar, con la diferencia que la tltima capa
completamente conectada de la red pre-entrenada es reemplazada con una
nueva capa completamente conectada que tiene el mismo niimero de neuro-
nas que clases en la nueva aplicacién [53,54].

Dentro de este trabajo se emplearon varias arquitecturas ya pre-entrenadas,
las cuales fueron seleccionadas por ser las que se repitieron con mayor fre-
cuencia en la revision del estado del arte presentado en la Seccion 1.3.

Aplicando aprendizaje por transferencia y fine-tuning a todas las arqui-
tecturas para realizar una tarea de clasificacion de tres clases en imagenes de
LUS, se compararon y terminaron por elegirse las siguientes arquitecturas:

Arquitecturas de las redes neuronales convolucionales

» VGG-19
El grupo geométrico visual (VGG) fue desarrollado por la universidad
de Oxford en 2014, esta red es caracterizada por la simplicidad y uni-
formidad de su arquitectura. En especifico la red VGG-19 consiste en
19 capas convolucionales apiladas una tras la otra con un tamano de
kernel de 3x3, que incrementa el niimero de convoluciones de acuerdo
al crecimiento de la profundidad en la red [5].

= DenseNet 201
La red convolucional densa 201 (DenseNet 201) es una CNN de 201
capas de profundidad, en esta red cada capa se conecta con todas las
capas anteriores y estas fungen como entrada de la siguiente capa.

La DenseNet 201 es facil de entrenar debido a que la manera en la que
estd conectada permite un amplio flujo de informacién [4, 10].
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2.5. Meétricas

Exactitud

Es definida como la fraccién de todas las decisiones que son correctas.
Se puede denotar como se muestra en la ecuacién 2.8; donde VN denota los
verdaderos negativos, es decir, aquellos que son realmente negativos y fueron
clasificados como negativos, VP como verdaderos positivos, aquellos positivos
clasificados positivos. Los FP y FN son aquellos clasificados como positivos
y negativos, respectivamente, sin serlo [55].

VN+VP

A= UNTVPIFPIFN (2.8)

Recall

Es el nimero de elementos identificados correctamente como positivos
del total de positivos verdaderos. El recall es definido por la ecuacién 2.9
donde los verdaderos positivos son divididos entre la suma de totales positivos
verdaderos, es decir, los verdaderos positivos y falsos negativos [56].

VP
RGCCLZZ = m (29)

El recall en pruebas de diagndstico médico recibe el nombre de sensibi-
lidad, y corresponde a la probabilidad de que un enfermo sea identificado
correctamente [57], es decir, cuan sensible es una prueba a la presencia de la
enfermedad.

Precision
Es el nimero de elementos identificados correctamente como positivos de
un total de elementos identificados como positivos. La precision es definida

con la ecuacion 2.10 donde los verdaderos positivos son divididos entre la
suma de verdadero positivo con falso positivo [56].

VP
P 810N = ————— 2.1
recision VP T PP (2.10)

También es conocido como el valor predictivo positivo (VPP) e indica la
probabilidad de que un individuo con prueba positiva tenga la enfermedad

[57].
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3

METODOLQGiA PARA LA
CLASIFICACION DE IMAGENES
DE LUS

3.1. Conjunto de datos

Para realizar la clasificacién se obtuvo una base de imagenes de LUS
dividida en tres clases: COVID-19, neumonia y regular. Este conjunto de
datos esta compuesto por dos bases distintas, la primera proveniente de un
repositorio de Kaggle [58] con 988 imagenes de COVID-19, 731 de neumonia
y 1,276 de pacientes sanos.

La segunda base de datos fue recolectada de ”Butterfly’s COVID-19 ga-
llery” [59] una galeria que consistia en videos de LUS; ocho de COVID-19,
nueve de neumonia y dos de pulmones sin afecciones. Estos fueron adquiridos
con anterioridad por médicos y radiélogos mediante el uso de un transductor
llamado ”The Butterfly iQ”, el cual solo requiere conectarse a un teléfono
celular y mediante una aplicacién mdévil hace posible el obtener estas image-
nes.

De cada video fueron extraidos los cuadros con la finalidad de obtener so-
lamente las imégenes, el conjunto final de los datos consistia en 1,562 image-
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nes de COVID-19, 1,705 de neumonia y 832 imagenes de pulmones sanos.

Combinando ambas bases de datos se obtuvo un total de 2,550 imagenes
de COVID-19, 2,436 de neumonia y 2,108 de pacientes sin afecciones, con
distintas resoluciones y en escala RGB. Se realizé una seleccion aleatoria de
700 imagenes por clase; este total de 2,100 imagenes fue usado para el entre-
namiento y evaluacion de lo métodos de aprendizaje maquina y aprendizaje
profundo.

3.2. Comparativa de métodos de aprendizaje
maquina

En la Figura 3.1 se ilustra el proceso llevado a cabo con un diagrama
de bloques. Primero las imagenes de LUS, descritas en la Seccién 3.1, fueron
convertidas a escala de grises y redimencionadas a una resolucién de 256 x 256
pixeles. Después de esto se extrajeron sus caracteristicas, y mediante el uso
de distintos métodos de seleccion de caracteristicas fueron entrenados cuatro
algoritmos de aprendizaje méaquina, y sus resultados se evaluaron con las
métricas mencionadas en la Seccion 2.5.

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

PREPROCESAMIENTO

il
X
g KX
X
| ]
]

;;;;;

IMAGENES g

METODOS DE APRENDIZAJE MAQUINA

EVALUACION Naive Random
CON DISTINTAS svM Forest
. Bayes ores’
METRICAS

Figura 3.1: Diagrama de bloques del proceso de clasificacion de imagenes
de LUS empleando métodos de extraccién y seleccion de caracteristicas pa-
ra entrenar métodos de aprendizaje maquina y evaluar sus resultados con
distintas métricas
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3.2.1. Extraccion y seleccion de caracteristicas

Las caracteristicas extraidas de cada imagen consistian en los estadisticos
de sus GLCM e histograma. Se extrajeron 36 parches por imagen en un solo
angulo de 0°, estos parches se tomaban cada 40x40 pixeles, y a cada parche
se le calcularon los seis estadisticos mencionados en la Seccién 2.3.2.

Por lo tanto una imagen proporcionaba 216 caracteristicas de textura;
esta informacién es de interés debido a que al estar trabajando con LUS en
escala de grises es importante conocer los cambios en sus texturas dentro
de la imagen y al hacerlo por ventanas se podrian obtener mejores valores
dependiendo del cambio que tuviera esa parte de la imagen, siendo un anélisis
mas especifico.

Ademaés de lo anterior, cinco estadisticos por histograma fueron calcula-
dos: la media, desviacién estandar, entropia, skewness y kurtosis.

En total por cada imagen se obtenian 221 caracteristicas, que podian ser
usadas para el entrenamiento de la tarea de clasificacion.

Debido a que se contaba con un gran niimero de caracteristicas por imagen
se emplearon los métodos de selecciéon de caracteristicas, mencionados en la
Seccién 2.3.3, para determinar los mas importantes a usarse en la tarea de
clasificacién con aprendizaje maquina.

El método de seleccién de caracteristicas univariante eligié tres carac-
teristicas, siendo el mismo nimero seleccionado por PCA y el método de
importancia de caracteristicas escogio seis.

3.2.2. Entrenamiento de los métodos de aprendizaje
maquina

Empleando los métodos de aprendizaje maquina descritos en la Seccién
2.4.1, se realizaron cuatro entrenamientos: el primero de ellos fue usando las
221 caracteristicas totales y otros tres entrenamientos fueron empleando los
conjuntos reducidos de caracteristicas obtenidos con los métodos de seleccion
de caracteristicas.

Los resultados de cada método de aprendizaje méaquina fueron evalua-
dos con las métricas descritas en la Seccion 2.5, estos resultados se pueden
observar en la Seccion 4.1.
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3.3. Comparativa de arquitecturas de apren-
dizaje profundo

Ademas de lo anterior descrito, se hicieron varias pruebas con distintas
arquitecturas de redes neuronales empleando el mismo conjunto de imagenes
usadas en las pruebas en la Seccién 3.2. Se entrenaron ocho redes neuronales
convolucionales (CNN) usando técnicas de aprendizaje por transferencia y
fine-tunning, para lograr la tarea de clasificacién de las imdgenes de COVID-
19, neumonia y pacientes regulares. Las ocho arquitecturas empleadas fueron:
VGG-13, VGG-19, ResNet 18, ResNet 50, ResNet 152, DenseNet 201, Mobi-
leNet V2 y GoogleNet.

Los resultados de estos entrenamientos fueron evaluados con las métri-
cas descritas en la Seccion 2.5, estos valores fueron comparados entre todas
las redes para al final elegir las que tuvieran el desempenio mas adecuado,
las cuales fueron DenseNet 201 y VGG-19. En la Figura 3.2 se muestra el
diagrama de bloques del proceso anteriormente descrito.

NEURONALES
CONVOLUCIONALES

PREPROCESAMIENTO ResNet 18

ResNet 50

VGG-13 EVALUACION
S VGG-19 METRICAS
MobileNet V2
. DenseNet 201
IMAGENES
GoogleNet
DenseNet 201
VGG 19

REDES NEURONALES
CONVOLUCIONALES
SELECCIONADAS

Figura 3.2: Diagrama de bloques del proceso seguido para aprendizaje pro-
fundo donde se probaron ocho arquitecturas y mediante la comparativa de
las métricas obtenidas seleccionar tres de mejor desempeno

Para todas las redes se empled el optimizador Adam, usando una tasa de

aprendizaje de 1E — 3 para cada CNN y entropia cruzada como funcién de
pérdida. Los resultados obtenidos pueden observarse en la Seccién 4.2.
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3.4. Comparativa entre los métodos de clasi-
ficacion seleccionados

Después de realizar las pruebas tanto de aprendizaje maquina como en
aprendizaje profundo se obtuvo la metodologia final empleada para la cla-
sificacion a tres clases de las imagenes de LUS con COVID-19, neumonia y
pacientes sin afecciones; la cual estd ilustrada en la Figura 3.3.

En esta metodologia se emplea el mismo conjunto de iméagenes, descrito
en la Seccién 3.1, para ambos entrenamientos. La metodologia final puede
dividirse en dos partes; en la primera se extraen las caracteristicas de estas
imagenes mediante el uso del GLCM y el histograma, después se emplean
métodos de seleccion de caracteristicas y con estos resultados se entrenan los
métodos de aprendizaje maquina.

En la segunda parte solo se emplean las dos redes seleccionadas con el mis-
mo conjunto de imagenes, sin hacer extraccién o seleccién de caracteristicas.
El resultado de ambos entrenamientos es evaluado con las métricas descritas
en la Seccién 2.5 para observar el desempeno de estos algoritmos y compa-
rarlos en la tarea de clasificacion de las tres clases.

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

SELECCION DE CARACTERISTICAS

3 e lo]e

IMAGENES

METODOS DE APRENDIZAIE
PROFUNDO

DenseNet 201

VGG 19 Naive § . Random
Bayes Forest
EVALUACION
CON DISTINTAS
METRICAS

ot |
-

METODOS DE APRENDIZAJE MAQUINA

Figura 3.3: Diagrama de bloques del proceso completo
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CAPITULO

4
RESULTADOS

Como parte preliminar de este trabajo se logré una publicacion en la
conferencia ”SPIE Photonics Europe 20227, este articulo se incluye en el
anexo A.

4.1. Evaluacién y comparativa de los méto-
dos de aprendizaje maquina

Los resultados obtenidos de los entrenamientos de los métodos de apren-
dizaje maquina fueron evaluados con las métricas mencionadas en la Seccion
2.5, en la Tabla 4.1 podemos observar una comparativa de los valores ob-
tenidos para la exactitud en cada uno de los métodos tanto de aprendizaje
maquina como de seleccién de caracteristicas. Ademas en la Figura 4.1 tam-
bién se muestran los resultados de la evaluacion de exactitud con una grafica
comparativa.

Tanto en la Tabla 4.1 y Figura 4.1 podemos observar que los valores de
exactitud son los mismos para casi todos los métodos independientemente de
la técnica de seleccion de caracteristicas empleada, se puede ver graficamente
como las barras azules correspondientes al método de Naive Bayes tienen el
mismo tamano entre ellas al tener los mismos valores, siendo también las
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Tabla 4.1: Comparativa de exactitud entre los métodos de ML y los métodos
seleccion de caracteristicas para la clasificacion de las imagenes de LUS de
pacientes con COVID-19, neumonia o sin afecciones

A ] Aty Caracteristicas - Exactitud
AT B 0 I e e R BRI ‘ Todos los datos | Selecciéon Univariante | PCA | Importancia de caracteristica
77.14 77.14 77.14 77.14
93.38 93.38 93.38 93.38
96.90 96.90 96.90 96.90
97.95 98.05 98.10 98.00

Comparativa entre modelos

1.0 A

0.8 1

o
)
L

NB
SVM
KNN
RF

Exactitud

o
s
|

0.2 1

0.0 -

Todos Seleccion PCA Importancia de
los datos Univariante caracteristicas

Figura 4.1: Gréfica comparativa de exactitud entre los métodos de ML y los
métodos seleccion de caracteristicas para la clasificacién de las imagenes de
LUS de pacientes con COVID-19, neumonia o sin afecciones

de menor exactitud en comparativa con los otros métodos de aprendizaje
maquina empleados.

A su vez las barras naranjas de SVM tienen el mismo valor sin importar
el subconjunto de caracteristicas evaluadas, si bien su exactitud es mayor
que la de NB siguen sin ser la mas alta. Observando el K-NN, las barras
verdes, nos encontramos con que de igual forma poseen el mismo tamano en
todos los conjuntos de datos pero esta exactitud es mayor que en los casos
anteriores.

La tnica diferencia entre los valores de cada conjunto de caracteristicas
proviene del método de Random Forest, aunque esta diferencia no es muy
significativa; no puede ser apreciada en las barras rojas de la grafica compa-
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rativa pero si en los valores de la Tabla 4.1, donde se tienen las cifras para
cada conjunto de datos siendo el seleccionado por el método de PCA el que
alcanzo la exactitud mas alta, con un valor del 98.10.

Otra comparativa entre los conjuntos de caracteristicas usados para el
entrenamiento y los métodos de clasificacion es mostrada en las graficas de
las Figuras 4.2 y 4.3, estas muestran respectivamente la comparativa entre
precision y recall, ademas los valores obtenidos de las métricas evaluadas se
encuentran descritos en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Comparativa entre Precisién (P) y Recall (R) de los métodos de
aprendizaje maquina y seleccién de caracteristicas para la clasificacion de las
imagenes de LUS de pacientes con COVID-19, neumonia o sin afecciones

Clase Todos los datos Clase Seleccién Univariante
NB SVM | K-NN RF NB SVM | K-NN RF
P:0.75 | P: 0.95 | P: 0.96 | P: 0.97 P:0.75 | P: 0.95 | P: 0.96 | P: 0.98
COVID-AY R: 0.77 | R: 0.88 | R: 0.97 | R: 0.98 oD R: 0.77 | R: 0.88 | R: 0.97 | R: 0.98
Newmonia P:0.81 | P: 0.97 | P: 0.98 | P: 0.98 Neumonia P:0.81 | P: 0.97 | P: 0.98 | P: 0.98
R:0.69 | R: 0.94 | R: 0.94 | R: 0.97 R:0.69 | R: 0.94 | R: 0.94 | R: 0.97
Regular P:0.75 | P: 0.88 | P: 0.96 | P: 0.98 Regular P:0.75 | P: 0.88 | P: 0.96 | P: 0.97
R:0.84 | R: 0.96 | R: 0.99 | R: 0.98 R:0.84 | R: 0.96 | R: 0.99 | R: 0.98
Clase PCA Clase Importancia de Caracteristica
NB SVM | K-NN RF NB SVM | K-NN RF
P:0.75 | P: 0.95 | P: 0.96 | P: 0.98 P:0.75 | P: 0.95 | P: 0.96 | P: 0.97
COVIDIIN 2 ) 77 | R 0.88 | R: 0.97 | R: 0.97 | COVIPII ko077 | R: 0.88 | R: 0.97 | R: 0.98
Neumona P:0.81 | P: 0.97 | P: 0.98 | P: 0.98 Newmonia P:0.81 | P: 0.97 | P: 0.98 | P: 0.98
R: 0.69 | R: 0.94 | R: 0.94 | R: 0.97 R: 0.69 | R: 0.94 | R: 0.94 | R: 0.97
Regular P:0.75 | P: 0.88 | P: 0.96 | P: 0.97 Regular P:0.75 | P: 0.88 | P: 0.96 | P: 0.98
R:0.84 | R: 0.96 | R: 0.99 | R: 0.98 R:0.84 | R: 0.96 | R: 0.99 | R: 0.98

En las graficas de precision, Figura 4.2, podemos observar que para las
tres clases el método de Naives Bayes (barra azul) fue el tuvo un desempeno
mas bajo comparado a los otros, sin importar que subconjunto de caracteristi-
cas se estuviera empleando en su entrenamiento, obteniendo precisiones por
debajo de 0.82.

Por otro lado el mejor desempeno de los clasificadores en cuanto a la pre-
cision para las clases de COVID-19 y regular, mostradas en las Figuras 4.2(a)
y 4.2(c) respectivamente, fue el obtenido con el método de Random Forest
(barra roja) y para la clase de neumonia, presentada en la Figura 4.2(b),
K-NN (barra verde) fue el que mostré un mejor desempeno en precision.
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Ahora para las graficas de recall de la Figura 4.3, ocurre como con la
precisién, donde el Naive Bayes (barra azul) tuvo el desempenio mas bajo
para todas las clases y conjuntos de datos, con valores menores a 0.85.

El mejor desempeno fue de nuevo RF (barra roja) para la clase COVID-
19 y neumonia, mostradas respectivamente en las Figuras 4.3(a) y 4.3(b); y
para la clase regular de la Figura 4.3(c) el desempeno mds alto de recall se
obtuvo con K-NN (barra verde)

Tomando como referencia la Tabla de comparaciones 4.2 podemos ob-
servar los valores numéricos obtenidos para precision y recall de cada clase
evaluadas en los cuatro conjuntos de datos entrenados (todos los datos, se-
leccién univariante, PCA e importancia de caracteristicas) con los cuatro
métodos de aprendizaje maquina (NB, SVM, K-NN y RF).

En esta Tabla podemos observar como el método de Naive Bayes tanto
en precision como en recall es el de menor desempeno en todas las clases
y conjuntos de caracteristicas. También los deméas métodos de aprendizaje
magquina como en el caso de la exactitud, no varian los valores independiente-
mente del método y el conjunto de datos. La variacion proviene, al igual que
en la exactitud, del método de RF aunque estas son muy pequenas los valores
alcanzados son muy altos encontrandose arriba del 0.97 para todas las clases.

Considerando estos resultados (Tabla 4.2) y los de la Tabla 4.1, es decir,
tomando la combinacién de todas las métricas: exactitud, precision y recall;
podemos decir que el mejor desempeno es alcanzado por la combinacion
PCA — Random Forest, en esta tarea de clasificacién de tres clases. Esto
debido a que en exactitud fue la combinacién que obtuvo el valor mayor, para
precision el mejor desempeno es también alcanzado por el método de RF en
los subconjuntos de caracteristicas seleccionados por PCA y por Seleccién
Univariante. Con referencia al recall RF muestra los mejores valores para
las clases de COVID-19 y neumonia, y KNN para la clase de pacientes sin
afecciones. Por lo tanto RF fue tomado como el mejor método de clasificacion
de aprendizaje maquina, y PCA como el subconjunto de caracteristicas al
tener la exactitud mas alta, ser de lo mayores en precision y tener valores de
recall altos.
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Comparacion entre modelos - COVID-19

- N NB
5 . svM
K B KNN
& Il RF
Todos Seleccion PCA Importancia de
los datos Univariante caracteristicas
(a) COVID-19
Comparacién entre modelos - Neumonia
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0.8
- 061 == NB
5 = svM
] NN
& EEN RF
0.4
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(b) Neumonia
Comparacion entre modelos - Regular
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(c) Regular

Figura 4.2: Comparacion de precision entre los distintos métodos de aprendi-
zaje maquina y los métodos seleccion de caracteristicas para la clasificacion
de las imagenes de LUS de pacientes con COVID-19, neumonia o sin afeccio-
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Comparacion entre modelos - COVID-19
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Figura 4.3: Comparacion de recall entre los distintos métodos de aprendizaje

maquina y los métodos de seleccion de caracteristicas para la clasificacion de

las imégenes de LUS de pacientes con COVID-19, neumonia o sin afecciones
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4.2. Comparativa entre el desempeno de las
redes neuronales convolucionales

Primeramente las ocho arquitecturas comparadas fueron: VGG-13, VGG-
19, ResNet 18, ResNet 50, ResNet 152, DenseNet 201, MobileNet V2 y Goo-
gleNet. En la Tabla 4.3, se muestran exactitudes, precisiones y recalls alcan-
zados por cada una de las redes entrenadas ademas en el anexo B se pueden
encontrar las graficas de pérdida y exactitud de cada una de estas redes.

Tabla 4.3: Comparativa de las métricas evaluadas entre todas las redes neu-
ronales convolucionales para la clasificacion de las imégenes de LUS de pa-
cientes con COVID-19, neumonia o sin afecciones

Arquitectura de la CNN

VGG-13 VGG-19 ResNet 18 | ResNet 50
Exactitud 0.94 0.97 0.84 0.88

Precision - Recall
COVID - 19 | 0.83-1.00 0.91 - 1.00 0.80 - 0.50 | 0.82-0.90
Neumonia 1.00 - 0.94 1.00 - 1.00 0.87-0.93 0.90 - 0.75
Regular 1.00 - 0.83 1.00 - 0.83 0.83-1.00 | 0.91-1.00
Arquitectura de la CNN
ResNet 152 | DenseNet 201 | MobilNet V2 | GoogleNet
Exactitud 0.94 0.97 0.91 0.91

Precisién - Recall
COVID -19 | 0.88 - 1.00 1.00 - 1.00 0.89-1.00 | 0.89-1.00
Neumonia 1.00 - 0.93 1.00 - 0.93 1.00 - 0.79 1.00 - 0.79
Regular 0.90 - 0.90 0.91 - 1.00 0.83-1.00 | 0.83-1.00

Métrica

Métrica

Se decidié seleccionar las mejores arquitecturas, se tomaron aquellas que
tuvieran la exactitud mas alta asi como buenos valores de precision y recall.
Al final con estas condiciones se seleccionaron solo dos arquitecturas: VGG-19
y DenseNet 201.
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4.3. Evaluaciéon de los métodos de aprendiza-
je profundo seleccionados

Los datos obtenidos con las métricas correspondientes para los métodos de
aprendizaje profundo después de su entrenamiento se muestran en la Tabla
4.4, donde se observa que las dos CNN obtuvieron una exactitud de 0.97
siendo esto un comportamiento satisfactorio.

En cuanto a la precision y recall la arquitectura VGG-19 mostré un menor
desempeno comparado con la DenseNet 201.

Aunque las arquitecturas VGG-19 y DenseNet 201 tienen el mismo valor
de exactitud, su precisién y recall varian; con todos estos datos se puede
observar que la arquitectura con el mejor desempeno en las tres métricas
evaluadas es DenseNet 201.

Tabla 4.4: Comparativa entre los métodos de aprendizaje profundo para la
clasificacién de las imagenes de LUS de pacientes con COVID-19, neumonia
o sin afecciones

Arquitectura de CNN
DenseNet 201 VGG-19
Exactitud 0.97 0.97

Precisién - Recall

COVID-19 1.00 - 1.00 0.91 - 1.00

Neumonia 1.00 - 0.93 1.00 - 1.00
Regular 0.91 - 1.00 1.00 - 0.83

Métrica

Las curvas de pérdida y exactitud de las dos CNN entrenadas se mues-
tran en las Figuras 4.4 y 4.5. Comenzando por las curvas de pérdida de las
Figuras 4.4(a) y 4.5(a), se puede observar que todas ellas coinciden con un
decaimiento rapido que converge tanto en el conjunto de entrenamiento como
en el de evaluacion.

Ademas en las curvas de exactitud de las Figuras 4.4(b) y 4.5(b), po-
demos observar como alcanzan altos niveles de exactitud en pocas épocas.
Los desempenos tanto en pérdida como en exactitud sugieren que la tarea de
clasificacion fue facilmente lograda por los métodos de aprendizaje profundo.

32



Capitulo 4. Resultados
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Figura 4.4: DenseNet 201
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4.4. Comparativa entre los métodos de clasi-

ficacion de aprendizaje maquina y apren-
dizaje profundo seleccionados

Los valores resultantes de la evaluacién de las métricas, enumeradas en la
Seccion 2.5, sobre los métodos de aprendizaje maquina y aprendizaje profun-
do se presentan comparados en la Tabla 4.5. Para los valores mostrados en la
parte de aprendizaje maquina de esta Tabla, se eligieron los correspondientes
al método PCA; debido a que el subconjunto de caracteristicas seleccionado
por este método fue el que obtuvo uno de los mejores desempenos, como se
puede ver en las Tablas 4.1 y 4.2.

En la Tabla de comparativa 4.5, se observan los cuatros métodos de apren-
dizaje maquina: Naive Bayes (NB), Mdquina de Soporte Vectorial (SVM),
K-Vecinos més Cercanos (K-NN) y Bosques Aleatorios (RF) comparados con
las dos arquitecturas de los métodos de aprendizaje profundo: DenseNet 201
y VGG-19. La comparativa es realizada en las tres métricas evaluadas: exac-
titud, precision y recall.

Tabla 4.5: Comparativa entre los métodos de aprendizaje maquina y apren-
dizaje profundo para la clasificacion de las imégenes de LUS de pacientes con
COVID-19, neumonia o sin afecciones

Aprendizaje maquina Aprendizaje profundo
Métrica Métodos Métodos

NB SVM K-NN RF DenseNet 201 VGG-19

Exactitud 0.77 0.93 0.96 0.98 0.97 0.97

Precision - Recall

COVID-19 | 0.75-0.77 | 0.95-0.88 | 0.96 - 0.97 | 0.98 - 0.97 1.00 - 1.00 0.91 - 1.00
Neumonia | 0.81 - 0.69 | 0.97-0.94 | 0.98 - 0.94 | 0.98 - 0.97 1.00 - 0.93 1.00 - 1.00
Regular 0.75-0.84 | 0.88-0.96 | 0.96 - 0.99 | 0.97 - 0.98 0.91 - 1.00 1.00 - 0.83

La comparacién de todos los métodos muestra que el método de Random
Forest presenta el mejor desempeno en cuanto a exactitud y valores altos en
precision y recall, mostrando diferencias de 4+0.01 aproximadamente entre
estos valores. En comparativa, el desempeno del resto de los métodos varia
con mayores diferencias, mostrando que pueden clasificar de mejor manera
algunas de estas clases pero son més susceptibles a fallar en otras.
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5
CONCLUSIONES

A lo largo de este trabajo se ha expuesto como los distintos métodos tanto
de aprendizaje maquina como de aprendizaje profundo pueden resolver una
tarea de clasificacion de tres clases aplicada a imagenes médicas, en especifi-
co de ultrasonido pulmonar; demostrando la utilidad de estas técnicas para
analisis y clasificacién de una gran cantidad de informacién en beneficio del
apoyo a los médicos, ofreciendo apoyo en tareas rutinarias, herramientas para
mejorar el diagnostico y con ello una disminucion en los tiempos empleados.

Este trabajo recopila una base de datos de mas de 2,000 imagenes por
clase de ultrasonido pulmonar en pacientes con COVID-19, neumonia y sin
afecciones; siendo bastante amplia para la cantidad de imagenes que existen
con estas enfermedades en ultrasonido pulmonar en la actualidad. Esto esta
relacionado a, como se mencioné con anterioridad, el tipo de imagen princi-
palmente empleado para COVID-19 es la TC y los rayos X.

En los resultados se muestra la capacidad de los métodos de aprendizaje
maquina y de aprendizaje profundo de completar exitosamente la tarea de
clasificacién de tres clases, sin embargo los métodos de aprendizaje maquina
también demuestran tener varias ventajas sobre los de aprendizaje profundo;
como el requerir menos poder computacional para el entrenamiento de los
algoritmos, haciéndolos mas faciles de entrenar y haciendo posible obtener
buenos resultados con una base de datos mucho menor en comparaciéon con
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los métodos de aprendizaje profundo.

Siendo el caso de este trabajo, donde el mejor desempeno para la reso-
lucion de esta tarea fue logrado por el método de bosques aleatorios en el
conjunto de caracteristicas seleccionadas por analisis de componentes princi-
pales.

A su vez puede observarse que no es necesario contar con un gran nimero
de parametros para entrenar los métodos de aprendizaje maquina, sino que
realizando una seleccién de aquellos con mayor importancia pueden obtener-
se valores altos en las métricas evaluadas, lo que significaria menos tiempo
de entrenamiento y poder computacional requerido.

El conocer las imagenes con las que se trabaja, entender cuales son sus
caracteristicas principales y qué es lo que ese estd buscando es de vital im-
portancia ya que permite realizar una buena selecciéon de los métodos de
extraccién requeridos en la tarea deseada. Para los métodos de aprendiza-
je maquina comparados en este trabajo se empled el mismo conjunto de
caracteristicas previamente extraidas; siendo estas de textura, contraste e
intensidad correspondientes al ultrasonido pulmonar.

La metodologia empleada para la resoluciéon de este problema sirve co-
mo una base para clasificaciones y detecciones sobre otro tipo de imédgenes
médicas, o bien, en otro tipo de enfermedades; ya que se han expuesto he-
rramientas tanto de extraccién de caracteristicas, seleccién de las mismas y
distintos tipos de clasificadores.

Como perspectiva a futuro de este trabajo se plantea el uso de estos
algoritmos en imégenes de tomografia computarizada y rayos X, para realizar
el mismo de tipo de clasificacién entre COVID-19, neumonia y pacientes sin
afecciones. Ademas de re-entrenar estos mismos métodos con imégenes de
ultrasonido pulmonar segmentado para observar las diferencias que podria
aportar el trabajar solamente sobre una regién de interés, asi como también
identificar el drea y caracteristicas especificas que estan teniendo un mejor y
mayor aporte en las imagenes.
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ABSTRACT

Early-stage detection of Coronavirus Disease 2019 (COVID-19) is crucial for patient medical attention. Since
lungs are the most affected organs, monitoring them constantly is an effective way to observe sickness evolution.
The most common technique for lung-imaging and evaluation is Computed Tomography (CT). However, its
costs and effects over human health has made Lung Ultrasound (LUS) a good alternative. LUS does not
expose the patient to radiation and minimizes the risk of contamination. Also, there is evidence of a relation
between different artifacts on LUS and lung’s diseases coming from the pleura, whose abnormalities are related
with most acute respiratory disorders. However, LUS often requires an expert clinical interpretation that may
increase diagnosis time or decrease diagnosis performance. This paper describes and compares machine learning
classification methods namely Naive Bayes (NB) Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (K-NN)
and Random Forest (RF) over several LUS images. They obtain a classification between lung images with
COVID-19, pneumonia, and healthy patients, using image’s features previously extracted from Gray Level Co-
Occurrence Matrix (GLCM) and histogram’s statistics. Furthermore, this paper compares the above classic
methods with different Convolutional Neural Networks (CNN) that classifies the images in order to identify
these lung’s diseases.

Keywords: Machine learning, deep learning, comparision, metrics.

1. INTRODUCTION

COVID-19 is an infectious disease caused by Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2 (SARS-Cov-2).
It is characterized by severe pneumonia or acute respiratory distress syndrome (ARDS) in about 20% of infected
patients with high morbidity and mortality.!’? Radiological imaging techniques such as thoracic computed
tomography (CT) is used for early screening, diagnosis and treatment of patients with suspected or confirmed
COVID-19 infections.® Although CT has excellent ability to detect lung’s changes, it has disadvantages of large
radiation exposure, lack of portability for bedside imaging and risk of cross infections between patients.*

On the other hand, lung ultrasound (LUS) is an emerging non-invasive bedside technique in the diagnosis of
interstitial lung syndrome. LUS has provided the physical bases and patterns in COVID-19 patients, suggesting
that it can be a useful tool to diagnose and monitor this sickness.>* The main LUS findings in COVID-19 are
B lines, which are represented by vertical hyperechoic artifacts that depart from the pleura to the bottom of
the screen,>S as shown in Fig. 1b. The presence of B lines suggests ARDS and can be related to COVID-19.
Besides B lines, LUS has more artifacts that are related to the majority of acute respiratory disorders because
they involve the pleura. For these reasons some artifacts can be used to detect potential lung’s conditions. For
instance A Lines can be related to healthy patients. These type of lines are motionless and regularly spaced
lines horizontal to the pleura,?® as shown in Fig. la. In addition, consolidations are another artifact that can
be related to pneumonia.® The echo structure of the lung itself becomes visible with characteristic air inside the
alveolus or surrounded by inflammation or pus,' as shown in Fig. lc.

These different LUS artifacts allow to study medical images in order to identify possible patterns that may
lead to the automatic diagnosis of the disease. Machine learning (ML) and deep learning (DL) have become

Further author information: (Send correspondence to M.M.)
M.M.: E-mail: mateu.melisa@gmail.com
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(a) (b) (c)
Figure 1: Artifacts of LUS: (a) A lines, (b) B lines and (c) consolidations®

established disciplines in applying artificial intelligence to mine, analyze, and recognize patterns from data. The
advances of those techniques can benefit clinical decision making. Asnew data emerges, the use of computer-aided
systems is becoming increasingly applied in clinical settings.”

The purpose of this paper is to compare the supervised machine learning classification methods trained by
several LUS images. By using the images features extracted from Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM)
and histogram’s statistics these algorithms can classify the lung images of patients with COVID-19, pneumonia,
and healthy ones. These ML methods were compared with different Convolutional Neural Networks (CNN)
that also classified the same images in order to identify lung diseases. Lastly, this paper evaluates ML and DL
methods using metrics like accuracy, precision and recall to identify the best method for the classification task.

2. METHODS
2.1 Dataset

The LUS image database was constructed from two different datasets. Firstly from a Kaggle’s repository® with
988 images of COVID-19, 731 images of pneumonia and 1,276 images of patients with no affections. The second
dataset was collected from the Butterfly’s COVID-19 gallery,® it consisted of LUS videos; eight of COVID-19,
nine of pneumonia and two of normal lungs. After we extracted the frames from each video, the dataset consisted
of 1,562 COVID-19 images, 1,705 pneumonia’s images and 832 images of normal lungs. A random selection of
700 images per class; COVID-19, pneumonia and regular patients, was generated from the combination of both
datasets. These 2,100 images were used for the training and evaluation of machine and deep learning methods.

2.2 Features

The machine learning algorithms consisted of several features extracted from the images on the database. The
images were first resized to a resolution of 254 x254 pixels, then the features were extracted and finally different
feature selection methods were tested when training the ML algorithms.

2.2.1 Extraction

The features extracted for each image consisted of GLCM and histogram’s statistics. For GLCM 25 patches were
extracted per image and to each patch six statistics were calculated; dissimilarity, correlation, energy, contrast,
homogeneity and angular second moment (ASM). In total one image had 150 textural features. In addition,
there were five statistics calculated per histogram: mean, standard deviation, entropy, skewness and kurtosis.
Therefore, each image had a total of 155 features used to classify them.

2.2.2 Selection

Due to the large amount of features per image, feature selection methods were used to determine the most
important features for the ML classification task. Univariate feature selection method picked ten features, the
same number of features was selected by the principal component analysis (PCA) and six features were retained
with the feature importance method.



2.3 Machine Learning

We trained four classic supervised methods: Naive Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest
Neighbor (K-NN) and Random Forest (RF). All 155 features and also the sets of reduced ones, mentioned in the
Sec. 2.2.2, were used separately to train these ML algorithms for a three-classes classification task. To evaluate
these method’s performance, the metrics from Sec. 2.5 were calculate for each one of them. The results are
shown in Sec. 3.

2.4 Deep Learning

Using the same resolution as in Sec. 2.2 three CNN’s were trained. Transfer learning techniques were used to
learn the classification task of COVID-19, pneumonia and regular images. Adam optimizer was used with a
learning rate of 1E — 3 for each CNN. Cross Entropy was used as the loss function.

The trained CNN were ResNet18, MobilNet V2 and GoogleNet. They were evaluated with the metrics from
Sec. 2.5 and the results are shown in Sec. 3.

2.5 Metrics

To evaluate categorization predictions in deep and machine learning methods, three types of metrics were com-
puted. The accuracy determines how correct the diseases classifications were, precision shows how many of the
predictions were correct and recall indicates how correctly the disease was recognized.

The values obtained and their comparison are shown in the tables 1 - 4 on the Sec. 3.

3. RESULTS
3.1 Machine Learning

For accuracy training results, different values can be observed depending on the machine learning method used,
as shown in Fig. 2 and in table 1.

Also accuracy values are the same from almost all the methods independently of the feature selection technique
that was used. The only difference between values comes with the Random Forest method but the difference is
not significant. The RF method achieved the highest accuracy value compared to the other ML methods.

10 1
0.8 1
o 06 - Maive Bayes
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£ 54 RF
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Alldata Univariate Selection PCA  Features Importance

Figure 2: Accuracy comparison between the different methods of machine learning and feature selection

Figures 3 and 4 show a comparison between precision and recall values obtained for every class. These values
are shown in table 2



Table 1: Accuracy comparison between ML and feature selection methods

Machine Learning Methods

Features - Accuracy

All data | Univariate Selection | PCA | Feature Importance
75.67 75.67 75.67 75.67
91.38 91.38 91.38 91.38
96.62 96.62 96.62 96.62
98.10 98.24 98.24 98.19

Table 2: Precision (P) and Recall (R) comparison between ML and features selection methods

Class All data Univariate Selection
NB SVM K-NN RF NB SVM K-NN RF
COVID-19 P:0.72 | P:0.89 | P: 0.95 | P: 0.98 P:0.72 | P:0.89 | P: 095 | P: 0.97
R:0.76 | R: 0.89 | R: 0.97 | R: 0.98 R:0.76 | R: 0.89 | R: 0.97 | R: 0.99
Preumonia P:0.83 | P:0.96 | P: 0.99 | P: 0.98 P:0.83 | P:0.96 | P: 0.99 | P: 0.98
R:0.66 | R: 0.90 | R: 0.94 | R: 0.97 R:0.66 | R: 0.90 | R: 0.94 | R: 0.97
Regular P:0.73 | P:0.88 | P: 0.95 | P: 0.98 P:0.73 | P: 0.88 | P: 0.95 | P: 0.97
R:0.84 | R: 0.94 | R: 0.98 | R: 0.97 R:0.84 | R: 0.94 | R: 0.98 | R: 0.98
PCA Class Feature Importance
NB SVM K-NN RF NB SVM K-NN RF
P:0.79 | P:0.89 | P: 0.95 | P: 0.98 COVID-19 P:0.72 | P:0.89 | P: 0.95 | P: 0.98
R:0.76 | R: 0.89 | R: 0.97 | R: 0.98 R:0.76 | R: 0.89 | R: 0.97 | R: 0.99
P:0.83 | P:0.96 | P: 0.99 | P: 0.98 Preumonia P:0.83 | P:0.96 | P: 0.99 | P: 0.98
R:0.66 | R: 0.90 | R: 0.94 | R: 0.97 R:0.66 | R: 0.90 | R: 0.94 | R: 0.97
P:0.73 | P: 0.88 | P: 0.95 | P: 0.98 Regular P:0.73 | P:0.88 | P: 0.95 | P: 0.97
R:0.84 | R: 0.94 | R: 0.98 | R: 0.98 R:0.84 | R: 0.94 | R: 0.98 | R: 0.97

According to the comparisons the best ML method in all the feature selection methods was RF, it shows
higher values than NB, SVM and K-NN in all the cases. Taking RF as the best ML method we can observe that
the highest precision and recall was achieved with the PCA method. Thus, considering all metrics (accuracy,
recall and precision) the best performance is PCA - Random Forest combination.

3.2 Deep Learning

Table 3 shows a comparison between the DL methods trained. All three displayed satisfactory accuracy above
0.90. In precision and recall the ResNet 18 architecture showed the worst performance compared to the other
two. Although MobilNet V2 and GoogleNet have the same accuracy value, their precision and recall values vary.
The best performance of the three metrics was achieved by Google Net architecture.

Table 3: Comparison between DL methods

Metric CNN architecture
ResNet 18 | MobilNet V2
Accuracy 0.91 0.94 0.94
Precision - Recall
[ COVID-19 | 0.89-1.00 [ 1.00-0.92 [ 1.00 - 1.00
Pneumonia | 0.93 - 0.93 1.00 - 0.88 | 0.93 - 0.93
Regular 0.89 - 0.80 0.85-1.00 | 0.90 - 0.90

The loss and accuracy curves are shown in Figs. 5, 6 and 7. All loss curves coincide in a fast decay and
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Figure 3: Precision comparison between the different methods of ML and feature selection
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Figure 5: ResNet 18, (a) loss curve and (b) accuracy
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Figure 6: MobilNet V2, (a) loss curve and (b) accuracy

converge on the training and testing sets. Also, the accuracy curves show that high levels of accuracy are
achieved in very few epochs. Their performances, in loss and accuracy, suggest that this classification task is
easily achieved for the DL methods.

3.3 Comparison

In table 4 all metrics for ML and DL methods obtained are compared. The ML method selected for the
comparison corresponds to the PCA feature selection since it showed the highest performance in the metrics
evaluated as seen in tables 1 and 2.

Table 4: Comparison between DL and ML methods

Machine Learning Deep Learning
Metric Methods Mgthods

NB SVM K-NN RF ResNet18 | MobilNet V2 | GoogleNet

Accuracy 0.75 0.91 0.96 0.98 0.91 0.94 0.94
Precision - Recall

COVID-19 | 0.72-0.76 | 0.89 - 0.89 | 0.95-0.97 | 0.98 - 0.98 | 0.89 - 1.00 1.00 - 0.92 1.00 - 1.00
Pneumonia | 0.83 - 0.66 | 0.96 - 0.90 | 0.99 - 0.94 | 0.98 - 0.97 | 0.93 - 0.93 1.00 - 0.88 0.93 - 0.93
Regular 0.73-0.84 | 0.88-0.94 | 0.95-0.98 | 0.98 - 0.98 | 0.89-0.80 0.85 - 1.00 0.90 - 0.90




10 10
— Train
0.8 - 08
067 o 06
o
w m
8 5
4 o
0.4 1 < 04
02 ~— 02
— Tain
Test
0.0 T T T T T T T T 00 T T T T T T T T
o 2 4 6 8 10 1z 14 0 2 4 & 8 10 12 14
Epoch Number Epoch Number
(a) (b)

Figure 7: GoogleNet, (a) loss curve and (b) accuracy

The all methods comparison table (table 4) evidenced that Random Forest presents the best accuracy perfor-
mance and very high precision and recall values, showing little differences of +0.01 between them. In comparative,
the remaining method’s performance values vary with bigger differences, showing they can classify better some
classes but are more susceptible to fail in others.

4. CONCLUSION

As the results show, ML and DL were able to successfully complete the three-classes classification task. However,
ML methods have several advantages over DL ones. First, less computational power is required to train ML
algorithms. For DL methods a GPU is needed whereas only a CPU is required on ML methods. Additionally,
less data is required to train ML methods. ML algorithms were able to achieve good metrics with less LUS
images than the DL algorithms.

In brief, artificial intelligence methods can be used to analyze and classify large amounts of medical informa-
tion which can be useful as it can help doctors with diagnosis or treatments. This study has demonstrated that
ML and DL methods are useful tools in a clinical setting. The approach for classifying LUS images of patients
with COVID-19, pneumonia and without affections can be performed with a variety of machine learning and
deep learning methods. Despite both methods achieved the task successfully, ML methods are easier to train as
they require less computational power and can obtain good results with a smaller database.
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