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o Pandemia COVID-19 a produs schimbari sociale si economice care inca ne afecteaza vietile.
Coronavirusul este un virus proinflamator, ce se reproduce si se raspandeste rapid.

o Cel mai afectat organ este plamanul, iar evolutia bolii poate degenera galopat.

o Etapele leziunilor pulmonare cauzate de aceasta boald sunt impartite in usoara, moderata si severa. Faza
moderata are aspecte similare cu pneumonia, in timp ce faza severa este greu de distins de cancerul
pulmonar. Daca pacientul cu aspecte usoare ale plamanului nu este tratat corect inca de la inceput, boala
poate evolua rapid in stadii ulterioare si poate provoca chiar moartea la pacientii cu comorbiditati.




radiography




o O metoda automata de a detecta gradul de severitate a leziunii pulmonare a bolii pentru pacientii care au
fost supusi investigatiei tomografiei computerizate poate imbunatati protocolul clinic.

o Baza de date cu imagini a fost colectata in principal din resurse diponibile online in comunitatea Kaggle
s1 imbunatatita cu datele colectate de la 55 de pacienti cu COVID-19 si normali de la un spital clinic.

o Invitarea prin transfer de cunostinte este folositd pentru a rezolva aceasti problema in principal pentru ca
rezultatul se obtine cu un timpul de calcul scazut.




Date preliminare

Date colectate de la spital (55 de pacienti)
Date colectate din baze de date online (118 de
pacienti )

Table 1. Parameters of CT acquisition

Parameters Unit | Values
Exposure Time [ms] | &00
Tube Current [mA] | 106
Severe Moderate Color Tvpe - gravscale
Bit Depth - 12
Intensifier Size [mum] 250
Image Width [pixels] 512
Image Height [pixels] 512
Number of frames per series | [frames] 200
Number of series per patient | - 10
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o Tehnicile de inteligenta artificiala au un impact urias in prezent fiind utilizate intens in procesarea
imaginilor medicale. Acest lucru i-a incurajat pe oamenii de stiinta sa colecteze imagini medicale
obtinute din diverse centre medicale pentru a crea modele de invatare cu un grad ridicat de generalizare.

o Succesul tehnicilor de invatare profunda in diferite sarcini de calcul de nivel inalt, cum ar fi clasificarea
imaginilor sau detectarea obiectelor, in special abordarile supervizate (cum ar fi retelele neuronale
convolutionale, CNN), au motivat cercetatorii sa exploreze comportamentul acestor metode atunci cand
etichetarea se face la nivelul pixelului (segmentare semantica).

o Principalul avantaj al acestor tehnici de invatare profunda, in comparatie cu metodele traditionale de
segmentare, este capacitatea de a gasi cea mai buna reprezentare, cel mai adecvati descriptori, intr-un
mod direct s1 automat, eliminand astfel necesitatea determinarii lor manuale. Dar dezavantajele lor sunt
cantitatea mare de date necesara, care este direct proportionala cu performanta obtinuta si lipsa
interpretabilitatit modelului.




o In domeniul medical, datele nu sunt usor de colectat, din cauza politicilor de confidentialitate ale
pacientului. Prin urmare, pentru a creste cantitatea de date, pot fi implementate unele strategii, una este
augmentarea datelor care aplica transformari asupra datelor brute precum translatia, rotatia, reflectarea
etc. s1 cealalta este construirea unui set de date artificial, care seamana cu date initiale.




o Principiul de invatare prin transfer de cunostinte este de a folosi CNN-urile predefinite antrenate pe mii
de imagini stocate in baza de date ImageNet pentru poate extrage caracteristicile generale ale obiectelor
prin conservarea ponderilor straturilor retelei.

o Strategia de taiere a retelei va inlocui straturile finale cu cel putin un nou strat convolutional si cu unul de
clasificare adaptat problemei de clasificare. Se incepe apoi procesul de reantrenare a noului CNN cu noul
set de date de imagini pentru detectarea caracteristicilor particulare ale obiectelor.







o 9 CNN pre-instruite ( Inceptionv3, Resnet101, Resnet50, Resnetl8, Alexnet , Nasnetmobile , Shufflenet ,
Googlenet , Mobilenetv2) sunt utilizate pentru clasificarea leziunilor pulmonare in 4 (normale, usoare,
moderate s1 severe).

Table 3. Traiming options

No. | Hyperparameter Value
1 | Algorithm type Stochastic gradient descending with momentum
optimizer
2 | Learn Rate Drop Factor 0.2
3 | Learn Rate Drop Period 2
4 | Mim Batch Size 32
5 | Imitial Learn Rate le-3
6 | Validation Frequency 10
7 | Shuffle Every epoch
8 | Iterations per epoch 156
Table 4. The dataset distribution
MNo. of patients Mald Moderate MNormal Severe
Training 37 37 32 27

Walidation 16 16 13 11




d) Samples of COVID-19 CT scans for severe stage




Table 4 The accuracies of different pre-pretrained network

Table 5. The evaluation metrics for each class when considering 10 epochs

Training network | No. of epochs | Accuracy (%)
Inceptionv3 4 7912
10 8134
20 8021
Resnet50 4 80.9
10 8193
20 80.8
Resnetl8 10 7762
Resnet101 10 7758
Alexnet 10 75.85
Nasnetmobile 10 79.89
Shufflenet 10 79.94
Googlenet 10 80.75
Mobilenetv?2 10 7944

Neural Net Metrics | Mild (%) | Moderate (96) | Normal (%0) | Severe (%)
Inceptionv3 Precision | 65.93 35.9 99.09 451
Recall 67.12 21.34 98.67 72.52
Resnet101 Precision 67.26 7436 97.19 7.56
Recall §3.98 25.04 99 71 50
Resnet50 Precision 74.34 56.41 100 28.57
Recall 66.4 28.5 08.62 85.71
Resnetl8 Precision 7522 79.49 96.14 4.2
Recall 88.54 2554 100 4412
Alexnet Precision 63.27 48.72 99 93 252
Recall 58.61 21.79 9794 13.04
Nasnetmobile | Precision 67.26 83.08 98 46 12.04
Recall 78.35 30.74 97.97 86
Shufflenet Precision 68.58 53.33 100 2157
Recall 7711 2453 08.07 61.6
Googlenet Precision 76.99 73.33 99 86 1092
Recall 75.65 28.66 99 65 8478
Mobilenetv2 | Precision 65.49 89.74 98.6 6.16
Recall 9427 29.17 99.5 64.71
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Figure. The classification results for (a) severe class (b) moderate class
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