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ABSTRACT

The COVID-19 pandemic has highlighted the need for efficient and reliable diagnostic meth-
ods. This thesis explores the integration of artificial intelligence (AI), deep learning, and
signal processing techniques to enhance COVID-19 detection through medical imaging and
acoustic data analysis.

The research begins with a comprehensive review of the literature, identifying signifi-
cant advancements and challenges in AI-based COVID-19 detection. Convolutional neural
network (CNN) models, utilizing transfer learning with architectures such as VGG16 and
ResNet50, are designed to detect COVID-19 from CT scan images. These models are op-
timized through data augmentation and fine-tuning techniques, showing robust diagnostic
capabilities validated by stratified 5-fold cross-validation.

The study also investigates COVID-19 detection using cough sounds, exploring three
strategies: machine learning with spectral features, deep learning with ResNet-50, and
transfer learning with a Vision Transformer model. The experimental results demonstrate
promising performance, suggesting potential applications for non-invasive detection.

A novel Probabilistic Pooling Convolutional Neural Network (PP-CNN) is introduced
to enhance image classification. This model integrates probabilistic outputs from MaxPool-
ing, MinPooling, and MaxMinPooling layers, achieving improved accuracy across diverse
datasets, including CIFAR-10, CIFAR-100, CT scans, and X-ray images.

Additionally, an innovative approach to analyzing non-stationary signals using general-
ized constant-overlap-add (COLA) windows and the short-time discrete cosine transform
(STDCT) is presented. This methodology enhances time-frequency representation and is
applied to detect COVID-19 from cough sounds, validated through experiments on synthetic
and real-life data.

This thesis provides significant contributions to AI-based COVID-19 detection, offering
robust, non-invasive, and efficient diagnostic methods. The findings pave the way for future
research in integrating AI and signal-processing techniques for broader medical applications,
ultimately aiming to improve healthcare outcomes.
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सार

कोिवड-19 महामारी ने बेहतर और भरोसेमदं िनदान िव˃धयों कɃ आवश्यकता को सामने लाया ह।ै यह शोध-प्रबधं
आȺटिफʺशयल इटेंǺलजेंस (एआई), डीप लȻनग और ʹसग्नल प्रोसेʸसग तकनीकों के मेल से मे˃डकल इमेʸजग और
अकूȥस्टक डेटा के माध्यम से कोिवड-19 के पहचान को और प्रभावी बनाने पर कें िद्रत ह।ै

शोध कɃ शुरुआत संबं˃ धत सािहत्य कɃ समीक्षा से होती ह,ै ʹजसमें एआई आधाȼरत कोिवड-19 पहचान के के्षत्र
में हुई प्रग˃त और चुनौ˃तयों को पहचाना गया ह।ै सीटी स्कैन इमेज से कोिवड-19 कɃ पहचान के Ǻलए टर् ांसफर
लȻनग आधाȼरत कन्वोल्यूशनल न्यूरल नेटवकर् मॉडल, जसेै वीजीजी16 और रसेनेट50, का प्रयोग िकया गया ह।ै
इन मॉडलों को डेटा ऑग्मेंटेशन और फाइन-ट्यिूंनग तकनीकों द्वारा बेहतर िकया गया ह,ै और इन्हें स्टर् ैिटफाइड
फाइव-फोल्ड क्रॉस-वǺैलडेशन द्वारा जांचा गया ह।ै

खांसी कɃ आवाज़ से कोिवड-19 पहचान के Ǻलए तीन रणनी˃तयों का िवश्लेषण िकया गया ह:ै स्पेक्टर्ल फɃचर
के साथ मशीन लȻनग, रसेनेट-50 के साथ डीप लȻनग, और िवज़न टर् ांसफामर्र मॉडल के साथ टर् ांसफर लȻनग।
प्रयोगों के नतीजे उत्साहवधर्क रहे हैं, जो िबना शरीर को छुए िनदान कɃ िदशा में संभावनाएं िदखाते हैं।

एक नया पीपी-सीएनएन मॉडल भी प्रस्तुत िकया गया ह,ै जो इमेज क्लाʹसिफकेशन को बेहतर बनाता ह।ै यह मॉडल
मकै्सपूˀलग, िमनपूˀलग और मकै्सिमनपूˀलग लेयसर् के प्रा˃यक आउटपुट्स को िमलाकर बेहतर पȼरणाम देता ह।ै
इसका मूल्यांकन ʹसफार-10, ʹसफार-100, सीटी स्कैन और एक्स-रे जसेै िवʺभन्न डेटासेट्स पर िकया गया ह।ै

इसके अलावा, एसटीडीसीटी और कोला िंवडो जसेै तरीकों के साथ नॉन-स्टेशनरी ʹसग्नल्स के िवश्लेषण कɃ एक
नई पद्ध˃त भी िवकʹसत कɃ गई ह।ै यह पद्ध˃त समय-आवृǺत्त ȼरप्रेजेंटेशन को बेहतर बनाती है और इसका उपयोग
खांसी कɃ आवाज़ से कोिवड-19 पहचान के Ǻलए िकया गया ह।ै इस िव˃ध को ʸसथेिटक और वास्तिवक डेटा दोनों
पर सफलतापूवर्क परखा गया ह।ै

यह शोध कोिवड-19 कɃ पहचान के Ǻलए एआई और ʹसग्नल प्रोसेʸसग आधाȼरत नई, प्रभावी और गरै-संपकर्
िव˃धयों का योगदान देता ह।ै इसके िनष्कषर् इन तकनीकों के भिवष्य के ˃चिकत्सकɃय प्रयोगों के Ǻलए शोध के नए
रास्ते खोलते हैं, ʹजनका उद्देश्य स्वास्थ्य सेवाओं को और सशक्त बनाना ह।ै
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