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Abstract— The outbreak of the infectious disease COVID-19
caused by the corona virus was declared a global pandemic by
the World Health Organization and leads to Severe Acute
Respiratory Syndrome. In this work, the authors considered
using tools and methods of analysis in chest X-ray images with
and without a diagnosis of COVID-19, looking for possible
ways to aid in the detection of the disease. Three groups with
166 radiographic images each were used, where one is formed
by radiographs of patients positive for COVID-19 and the
remaining two, negative for COVID-19. After extracting attri-
butes from the images, the Friedman hypothesis test was appli-
ed to select the attributes with the greatest statistical relevance
to undergo the clustering technique. The Haralick technique
was not significant and, for this reason, they were not used in
the next stage. The texture descriptors using the wavelet, sho-
wed that 75% of the tested attributes showed a significant
difference. Using only one of the attributes in K-means, the
rate of 74.3% for the Vertical Standard Deviation was obtained
as the best result. By combining all 12 attributes, a hit rate of
73.1% was obtained. Using 4 attributes, namely: Vertical Stan-
dard Deviation, Horizontal Standard Deviation, Number of
Pixels Greater than the Peak Value and Smallest Pixel the
result remained at 73.1%. The technique of extracting attribu-
tes of Haralick, unlike the other two, did not show a significant
difference that justifies its use in a technique that considers
separation of groups.

Keywords— Covid-19, Haralick, Wavelet, Texture, Intensity,
Descriptors, Clusters, K-means

. INTRODUCTION

O mundo esta testemunhando em 2020 uma repentina cri-
se global em saude. O surto da doenca infecciosa COVID-
19, causada pelo coronavirus da Sindrome Respiratoria
Aguda Grave 2 (SARS-CoV-2), foi declarada como uma
pandemia global pela Organizagdo Mundial da Saude
(OMS) devido ao ntimero crescente de pessoas afetadas em
varios paises e em todos os continentes [1].

Os sistemas de saude tiveram o desafio de ndo colapsar
em todo o mundo, principalmente devido & escassez de
suprimentos médicos, bem como de profissionais que traba-
lham na area da saude. Devido ao longo periodo de incuba-
¢do da COVID-19 e sua alta contagiosidade, identificar os
casos precoces ¢ isola-los da populagdo saudavel tornou-se
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de extrema importancia, principalmente com a auséncia de
vacinas e protocolos terapéuticos [1, 2].

A detecgdo de acido nucleico viral usando Reagdo em
Cadeia da Polimerase com Transcricdo Reversa (RT-PCR)
foi considerado o método padrdo-ouro de diagndstico para
casos COVID-19 [3]. No entanto, foi relatado que os testes
de RT-PCR tem o processo de diagnostico demorado e so-
frem com uma alta taxa de falsos negativos, principalmente
devido a erros de coleta de laboratorio e amostra [3, 4].
Essas limitagoes tornam o RT-PCR desfavoravel na pratica
clinica diaria, em meio a um cenario pandémico [5].

Em contrapartida, o diagndstico por imagem surge como
um grande candidato para ajudar na triagem de casos
COVID-19. Podem-se discriminar pacientes acometidos
pelos sintomas da COVID-19 de outras condigoes, pelo fato
de que a maioria dos pacientes com COVID-19, manifestan-
do sintomas, apresentam anormalidades nas imagens médi-
cas de torax [6]. Nesse contexto, a radiografia de térax e a
tomografia computadorizada (TC) tem sido amplamente
utilizadas na linha de frente de hospitais para auxiliar da
detecgdo e no prognoéstico dos pacientes com COVID-19 [6,
7]. A literatura recente em radiologia para COVID19 girou
em torno da TC devido a sua maior sensibilidade. No entan-
to, existem varias vantagens de promover o uso de imagens
de radiografia toracica para a avaliagdo de casos desta doen-
¢a. A radiografia ¢ mais barata, mais facil de executar, os
equipamentos de raios-X sdo muito mais disponiveis que os
scanners de TC, especialmente nos paises em desenvolvi-
mento. Além disso, com a ajuda de equipamentos de raios-X
portateis, a imagem pode ser realizada em ambientes com
baixo risco de infecc¢do e transmissdo [7, 8].

Achados radiologicos como opacidades do espago aéreo
pulmonar e/ou opacidades em vidro fosco, distribuidas nas
zonas bilateral, periférica e inferior do pulméo sido as apa-
réncias radiologicas comumente relatadas com a COVID-19.
No entanto, essas manifestagdes sdo muito semelhantes a
varios tipos de pneumonias virais e outras inflamagdes e
doengas pulmonares infecciosas. Por isso, ¢ dificil para os
radiologistas discriminarem a COVID-19 de outros tipos de
pneumonia [9, 10].

Diante desta problematica, diversos estudos vem sendo
desenvolvidos no intuito de criar ferramentas que auxiliem
os profissionais no diagnostico desta doenga em questdo,
usando a classificagdo de radiografias por utilizagdo de redes



neurais e analises em deep learning Estudos desenvolvidos
por [11, 12] fazem uso destas técnicas. Além disso, em [13],
o autor revisa e discute as ferramentas que poderiam ser
usadas em radiografias para classificagdo da Covid-19. As-
sim, neste trabalho, os autores consideraram utilizar ferra-
mentas ¢ métodos de analise em imagens radiograficas de
torax com e sem COVID-19, e compara-las na tentativa de
encontrar aspectos inerentes a manifestagdo da doenca, que
possam ser indicativos, a nivel pulmonar, de possiveis ver-
tentes de auxilio a detecg¢do da doenga.

1. METODOLOGIA

Para este trabalho foram usados dois bancos de imagens
de raios X de térax, sendo um com imagens de pacientes
com Covid-19 e outro com imagens de pacientes que ndo
apresentavam a doenca. Foram usadas 166 imagens de paci-
entes diagnosticados com Covid-19, disponiveis no reposito-
rio do github, compondo assim o primeiro grupo, aqui cha-
mado de Com Covid [14]. E dois grupos de 166 imagens de
pacientes, provenientes do banco CheXpert [15], que ndo
apresentaram a doenca, denominados neste estudo de grupos
Sem Covid e Sem Covid2, respectivamente.

Todas as imagens dos bancos acima citados, passaram
pelas etapas de pos-processamento, primeiramente, onde
foram feitas a extragdo de atributos de textura e intensidade.
Logo apds foram aplicadas analises estatistica e posterior
classificagdo utilizando o algoritmo k-means, que serdo
descritos a seguir:

A. Extragdo de atributos

Neste trabalho foram usados atributos de textura e inten-
sidade. Uma das técnicas utilizada para a extragdo de atribu-
tos de textura proposta por Haralick [16], onde sdo utilizadas
matrizes de co-ocorréncias de niveis de cinza, que sdo des-
critores estatisticos que a distribuicdo e a relacdo de dos
pixels, por tons de cinza, em uma imagem e considera as
interagdes espaciais entre pixels [17]. Esta técnica assume
que as informagdes no contexto de textura de uma determi-
nada imagem estdo contidas na relagdo espacial geral ou
"média" que os tons de cinza da imagem [18].

Foram extraidos 14 descritores usando a técnica de Hara-
lick, sendo eles: Energia, Contraste, Correlagdo, Varidncia,
Homogeneidade, Média da Soma, Varidncia da Soma, En-
tropia da Soma, Entropia, Variancia da Diferenca, Entropia
da Diferenga, Medida de Informagdo de Correlagdo 1 (MIC
I), Medida de Informacdo de Correlagdo 2 (MIC II) e Ma-
ximo de Coeficiente de Relagdo [19].

Outra técnica utilizada para a extragdo de atributos de
textura foi a Transformada Wavelet (TW), nela o sinal pode
ser decomposto em diferentes escalas tanto no dominio do

tempo quanto no dominio da frequéncia. Como sugere o
nome a transformada decompde o sinal em ondas, ou seja,
conjuntos apropriados de bases de fungdes [20]. A fim de
conseguir obter informagdes da imagem por meio da TW foi
criada uma analise multirresolug¢@o onde é possivel ter apro-
ximagao e detalhes do sinal [21].

Nesta técnica o sinal ¢ dividido em 4 coeficientes: apro-
ximacgdo, horizontal, vertical e diagonal. Como atributo de
textura foram utilizadas a média ¢ o desvio padrio de cada
atributo.

Além dos descritores de textura supracitados, também fo-
ram utilizados atributos de intensidade descritos a seguir:
Média do valor dos pixels, Moda excluindo o fundo (pixels
maior que zero), Menor Pixel (também excluindo o fundo),
Maior Pixel (excluindo o maior valor da escala), Percentual
da Moda em Relacao ao Maior Pixel, Diferenca da Média
com o Menor Pixel, Diferenca da Média com o Maior Pixel,
Quantidade de Pixels Maior que o Valor de Pico e Quanti-
dade de niveis de cinza da imagem.

Todas as intervengdes para extracdo de atributos foram
realizadas no software Matlab, utilizando suas proprias
bibliotecas para a execucdo. Apods a extracdo de todos os
atributos em todas as imagens selecionadas, os seus valores
puros foram submetidos a um teste estatistico para identifi-
car quais destes apresentaram diferenga estatisticamente
significativa.

B. Testes Estatisticos

A analise estatistica abordou os trés grupos anteriormente
citados, com 166 imagens cada. Em um primeiro momento
foi realizado o teste de normalidade para o conjunto das
amostras de cada variavel extraida, para cada um dos gru-
pos. Isto possibilitou escolha e pertinéncia do teste de hipd-
teses que seria adotado. Em segundo momento, foi usado o
teste de Friedman para analise de significancia destes trés
grupos, por se tratar de um conjunto de dados heterogéneo,
independente e ndo paramétrico, e que possibilita analisar de
forma direta o quanto as oscilagdes numéricas encontradas
podem indicar um comportamento que nao ¢ ao acaso [22,
23].

Este teste estatistico foi aplicado de forma a averiguar se
os grupos utilizados no estudo apresentaram valores estatis-
ticamente similares entre si ou ndo, com rela¢do aos dados
quantitativos coletados de cada atributo, extraidos em pods-
processamento. Foi utilizado o software de analise estatistica
BioEstat, na versdo 5.3, para entrada de dados e testes de
hipotese e significancia. Todos os testes consideraram o de
0,05.
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C. Técnica de Clusterizacdo K-means

Como o proprio nome sugere, uma técnica de clusteriza-
¢do consiste em dividir os dados ou populagdo em grupos
distintos conforme a semelhanca dos dados apresentados, ou
seja, agrupar os clusters conforme a semelhanca apresenta-
da.

O agrupamento K-means [24] é um método comumente
utilizado para subdividir automaticamente um conjunto de
dados em n grupos. O algoritmo ¢ que determinou o nimero
de 2 de centroides e posteriormente seguiu refinando-os de
forma iterativa. Primeiramente cada dado foi atribuido a um
centroide com a menor distancia d;, posteriormente os cen-
troides foram ajustados para que seu valor seja a média dos
dados proximos a ele [25].

III. RESULTADOS

A metodologia descrita anteriormente foi aplicada nas
498 imagens dos bancos utilizados, sendo assim, para cada
imagem foram extraidos 31 atributos. Nas Tabelas de 1 a 3,
a seguir, sdo apresentadas as médias e os desvios padrao dos
valores obtidos em cada banco.

Tabela 1 Atributos de Textura Haralick

Com Covid Sem Covid Sem Covid2

Item _ = -
X+o0) X+o0) X+o0)
Energia 0,176 £ 0,03 0,194 £ 0,03 0,173 £0,04
Contraste 0,067 + 0,03 0,056 = 0,01 0,061 +0,01
Correlagdo 0,986 = 0,001 0,988 + 0,001 0,989 + 0,001
Variancia 26,31 +7,03 27,55+495 26,48 7,03
Homogeneidade 0,970 = 0,01 0,974 + 0,00 0,972 + 0,00
Média da Soma 9,619 = 1,46 9,940 £ 1,04 9,550 £ 1,51
Variancia da Soma 105,8 +28,2 110,7+19,8 106,4 + 28,2
Entropia da Soma 1,948 £ 0,19 1,897 £ 0,15 1,995 £ 0,22
Entropia 2,876 = 0,30 2,797 + 0,22 2,942 0,34
Variancia da Diferenca 0,068 + 0,02 0,058 £ 0,001 0,062 +0,01
Entropia da Diferenga 0,215+0,08 0,203 £ 0,02 0,211 £ 0,05
MIC 0,86 + 0,05 0,86+ 0,01 0,86 % 0,02
MIC I 0,992 + 0,001 0,992 + 0,001 0,993 + 0,001
giégie‘;:;;: Cocficiente 0,211 + 0,03 0,227 + 0,04 0,207 + 0,05
Tabela 2 Atributos de Textura Wavelet

Item Com Covid Sem Covid Sem Covid2
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X+0) X+0) X+0)
Meédia - Aproxi- 27324481 282,9 + 34,1 270,0 + 48,7
macio
?:fdla - Horizon- 003 4 0,03 -0,005 + 0,02 20,02 £ 0,02
Média - Vertical 0,004 + 0,04 -0,02 £ 0,02 -0,01 £ 0,02
Média - Diagonal 0,001 0,006 -0,0001 £0,001  -0,0005 % 0,001
Desv Padrao - 106,6 22,4 1052 + 18,2 1155213
Aproximagao
Desv Padréio - 3,310+ 2,03 2,471 +0,82 2,733 £ 0,85
Horizontal
Desv Padréio - 3,122+ 1,66 2,270+ 0,74 2,555+ 0,86
Vertical
Desv Padrao - 1,242 % 0,95 0,776 £ 0,18 0,969 + 0,33
Diagonal
Tabela 3 Atributos de Intensidade

Com Covid  Sem Covid  Sem Covid2

Item B B B
X+0) X+0) X+0)

Média Pixels 1369241  1422+17,0 13574245
Moda <> 0 134,1£882 12734828  94,48=949
Menor Pixel <> 0 6,801 £149  4469+586 2,090 =241
Maior Pixel <> 255 25024107 2392+100 2453+ 14,1
Porcentagem Moda Em relagdo ao 0,526+ 0,34 0,499 £ 0,32 0370+ 037
max da escala
Dif Média Menor Valor Pixel <> 0 130,1£251  137,7+143  133,6=23,6
Dif Média Maior Valor Pixel <>255  1133+24,6  97,07+18,9  109,6+ 27,6
Qtde Pixels > valor de pico 16973 £2128 51649 £3382 62563 + 3890
Qtde de niveis da imagem 2434+ 19,6 2348+11,6 2432 + 14,7

Os dados citados, foram submetidos a testes estatisticos
que mostraram quais dados apresentaram diferenca signifi-
cativa, como apresenta a Fig. 1.

pe—
wavelet TR

Haralick  0,0%

Fig. 1 Percentual de Atributos com Diferenca Significativa



A partir da Fig. 1, temos que todos os descritores de Ha-
ralick foram descartados nesta etapa do trabalho por ndo
apresentarem diferenca. J& 6 dos 8 atributos de textura usan-
do a Wavelet, sendo eles: Média Horizontal, Média Vertical,
Meé¢dia Diagonal, Desvio Padrdo Aproximagdo, Desvio Pa-
drao Horizontal e Desvio Padrdo Vertical e 6 dos 9 atributos
de intensidade, sendo eles: Menor Pixel, Maior Pixel, Dife-
renca da Média com o Menor Pixel, Diferenca da Média
com o Maior Pixel, Quantidade de Pixels Maior que o Valor
de Pico e Quantidade de niveis de cinza da imagem apresen-
taram diferenca e¢ foram utilizados para clusteriza¢do das
imagens.

Todos os atributos foram testados no K-means individu-
almente para a decisdo de qual combinagdo poderia ser mais
eficaz para a separagdo dos grupos pelo algoritmo. Nas Fig.
2 e 3 mostram a taxa de acerto obtida por cada atributo.

Maior Pixel

I 29,6%
I 53.4%
I 55,0%
I 61,6%
A 0,5%
s, 1%

Diferenga da Média com o Menor
Pixel

Quantidade de niveis de cinza da
imagem

Diferenga da Média com o Maior
Pixel

Menor Pixel

Quantidade de Pixels Maior que o
Valor de Pico

Fig. 2 Percentual de Acerto dos Atributos de Intensidade

I 50,8%
I 55,0%
I 64,1%
R 69,3%
2 0%
A, 3%

Desvio Padrdo Aproximagao
Média Horizontal

Média Vertical

Média Diagonal

Desvio Padrdo Horizontal

Desvio Padrdo Vertical

Fig. 3 Percentual de Acerto dos Atributos de Textura Wavelet

Apos a obtengdo da taxa de acerto individual dos atribu-
tos, foram feitos testes utilizando apenas os grupos (Wavelet

e Intensidade) cujos resultados apresentaram os melhores
resultados. Primeiramente, utilizou-se os 4 melhores atribu-
tos dentre os dois grupos, com taxa de acerto maior que
70,0%. Posteriormente, considerando que o atributo de Mé-
dia Diagonal demonstrou comportamento proximo a 70,0%,
procedeu-se pela inclusdo deste no grupo de atributos a
serem testados, formando a classe de 5 atributos. Seguindo
com os testes, foi calculado o percentual de acerto para
todos os atributos dos dois grupos, Intensidade ¢ Wavelet,
em conjunto ¢ separadamente. Os resultados estdo apresen-
tados na Fig. 4.

4 Atributos 3,1%

5 Atributos 3,1%

12 Atributos

3,1%

Atributos de Intensidade

70,3%

Atibutos Wavelet

50,8%

Fig. 4 Percentual de Acerto dos Atributos de Textura Wavelet

IV. DISCUSSAO

Com base na extracdo de atributos ndo se pode verificar
quais dados apresentariam diferenca significativas. Por esta
razdo, foram feitos os testes estatisticos para averiguar e
selecionar quais seriam os atributos utilizados no algoritmo
de clusterizacdo, com base na sua relevancia estatistica.

Sendo assim, apds os testes, notou-se que todos os descri-
tores de textura utilizando a técnica de Haralick ndo se mos-
traram significativos e, por esta razdo, ndo foram utilizados
na etapa seguinte.

Enquanto isso, os descritores de textura usando a wavelet,
mostraram que 75% dos atributos testados neste trabalho
apresentaram diferenga significativa. Dentre todos os atribu-
tos de intensidade, 66% apresentaram diferengas entre os
grupos de dados.

Partindo para a técnica de clusterizacdo K-means, o resul-
tado obtido para a separagdo das imagens no grupo Com
Covid-19 ¢ Sem Covid-19, utilizando apenas um dos atribu-
tos, obteve como melhor resultado a taxa de 74,3% para o
Desvio Padrdao Vertical. J& quando a subdivisdao foi feita
agrupando todos os descritores Wavelet e Intensidade, o
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resultado obtido foi de 50,8% e 70,3%, respectivamente.
Este se mostrou um achado diferente do que traz a literatura
[26], que recomenda a combinagao de dois ou mais atributos
para que seja realizada a classificagao.

Realizando uma combinacdo entre todos os 12 atributos,
o resultado teve um aumento de 2,8 p.p., ou seja, teve uma
taxa de acerto de 73,1% se comparado ao melhor resultado
usando grupos de dados.

Ao reduzir a quantidade de dados para inser¢do no K-
means para 4 atributos, sendo eles: Desvio Padrao Vertical,
Desvio Padrdo Horizontal, Quantidade de Pixels Maior que
o Valor de Pico e Menor Pixel o resultado permaneceu em
73,1%.

V. CONCLUSAO

A partir dos resultados obtido por este trabalho ficou cla-
ro que para o grupo de imagens aqui utilizado, a técnica de
extracdo de atributos de Haralick ndo apresenta uma dife-
renga significativa que justifique sua utilizacdo em uma
técnica que considere separagdo de grupos.

Enquanto isso os atributos significantes extraidos a partir
da Wavelet ¢ de Intensidade apresentaram um taxa de acerto
de 73,1% usando o K-means.

O K-means utilizado neste trabalho representa também
uma técnica de sele¢do de atributos para a utilizagdo de um
classificador mais robusto que estd sendo implementado
como etapa posterior a esta, no estudo de radiografia de
torax de pacientes com Covid-19
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