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RESUMO

Introducéo: As Ciéncias do Movimento Humano tem avancado ao longo dos anos
no cenario da inovacao e tecnologia, diante disso, buscou-se a Inteligéncia Artificial
(IA) como instrumento a ser empregue para essa inovacao continua. Sabe-se que
a |IA tém dominado o século XXI e sua grandeza tem revolucionado o ambito
computacional e vivencial do Ser Humano, aperfeicoando a aprendizagem das
maquinas de forma célere, devido a uma maior rapidez de aprendizado nas
tomadas de decisfes iniciada j& na programacdo. O uso da IA tem multiplicado o
conhecimento na ciéncia, industria, comeércio, servi¢os e principalmente na area da
saude, a qual tem beneficiado suas intervencdes de forma precisa e eficaz. Desta
forma, pensou-se na seguinte questédo problema: é possivel desenvolver e validar
uma rede neural convolucional - CNN (Convolutional Neural Networks) capaz de
identificar com eficiéncia, desvios escolidticos patoldégicos na coluna lombar?
Objetivo: criar, desenvolver e validar um algoritmo inteligente, destinado a
avaliacao de desvios posturais da coluna lombar, por meio de uma CNN. Métodos:
pesquisa descritiva de caréater pré-diagndstico e métodos de 1A aplicados, utilizando
codigos em linguagem Python®, bem como, bibliotecas suplementares para a
geracdo da CNN que foi arquitetada com 3 cenarios. No primeiro cenario a
codificacdo de programacao partiu da modelo referéncia, sofrendo incrementos
para a extracdo de novas imagens de Raio X (RX). No segundo cenario, péde-se
aprofundar os numeros de conexdes inter e intra camadas da CNN e por fim o
terceiro cenario, refere-se a incrementacdo de duas camadas de transposicao de
matrizes com a finalidade de melhorar a performance de identificacdo de existéncia
de desvio patologicos da coluna lombar. Inicialmente obteve-se 2897 imagens
cedidas e de banco de dados integralizando ao final 579400 diferentes imagens. As
etapas para a estruturacdo da CNN, compreendem além da consolidacdo da base
de dados, as fases de treinamento e teste do algoritmo. Resultados: Os diferentes
cenarios geraram, inicialmente, cerca de 260 milhdes de parédmetros e com a
otimizacdo da CNN, o cenéario 3 atingiu melhor performance 1,8 milhfes de
parametros. As métricas finais da CNN, apresentaram acuracia de 96%; precisao
de 98%; sensibilidade de 91%; a especificidade 99%. Adicionalmente foram obtidos
os indices FMI=0,934; MCC=0,894 e 1Y=0,877, que garantem maior robustez na
eficiéncia da CNN na identificacdo de desvios patolégicos de coluna lombar.
Consideragdes Finais: A CNN desenvolvida e validada corroborou com a hipétese
proposta mostrando elevada confiabilidade no diagnostico de desvios lombares
escolioticos. O presente algoritmo provavelmente apresenta um grande potencial
de aplicacdo nas praticas circunscritas as ciéncias do movimento humano e
podendo contribuir valorosamente em clinicas, estidios e academias.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Saude; Escoliose.



ABSTRACT

Introduction: The Human Movement Sciences have advanced over the years in
the innovation and technology scenario, in view of this, Artificial Intelligence (Al) was
sought as a tool to be used for this continuous innovation. It is known that Al has
dominated the 21st century and its greatness has revolutionized the computational
and experiential scope of the Human Being, improving machine learning quickly,
due to a greater speed of learning in decision-making already initiated in
programming. The use of Al has multiplied knowledge in science, industry,
commerce, services and especially in the health area, which has benefited its
interventions in a precise and effective way. In this way, the following problem
guestion was thought: is it possible to develop and validate a convolutional neural
network - CNN (Convolutional Neural Networks) capable of efficiently identifying
pathological scoliotic deviations in the lumbar spine? Objective: to create, develop
and validate an intelligent algorithm, for the evaluation of postural deviations of the
lumbar spine, through a CNN. Methods: pre-diagnosis descriptive research and
applied Al methods, using codes in the Python® language, as well as
supplementary libraries for generating the CNN, which was designed with 3
scenarios. In the first scenario, the programming encoding started from the
reference model, suffering increments for the extraction of new X-Ray (RX) images.
In the second scenario, it was possible to deepen the numbers of connections inter
and intra layers of CNN and finally the third scenario, refers to the increase of two
layers of transposition of matrices with the purpose of improving the performance of
identification of the existence of deviation pathologies of the lumbar spine. Initially,
2897 images provided and from the database were obtained, finally adding up to
579400 different images. The steps for structuring the CNN include, in addition to
consolidating the database, the training and testing phases of the algorithm.
Results: The different scenarios initially generated about 260 million parameters
and with the CNN optimization, scenario 3 achieved a better performance of 1.8
million parameters. CNN's final metrics showed an accuracy of 96%; 98% accuracy;
91% sensitivity; the specificity 99%. Additionally, the indices FMI=0.934;
MCC=0.894 and 1Y=0.877, which ensure greater robustness in the efficiency of
CNN in identifying pathological deviations of the lumbar spine. Final Considerations:
The developed and validated CNN corroborated the proposed hypothesis, showing
high reliability in the diagnosis of scoliotic lumbar deviations. The present algorithm
probably has a great potential for application in practices limited to the sciences of
human movement and can make a valuable contribution in clinics, studios, and
academies.

Keywords: Atrtificial Intelligence; Health; Scoliosis.
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1 INTRODUCAO

Na atualidade vé-se grande movimentacdo global no sentido de
automatizar processos para um futuro digital que melhore a qualidade de vida das
pessoas, tais como, adultos, idosos que continuam laborando, alunos e pacientes
clinicos, especialmente aqueles inseridos no mundo do trabalho.

Neste sentido, emerge a necessidade de se discutir acerca dos avangos
tecnoldgicos na area da saude, tais como; a telemedicina, inteligéncia artificial, rede
neurais artificiais, internet das coisas (IoT), software de gestdo para clinicas,
prontuario eletrénico, diagndésticos personalizados, rob6s cirdrgicos e
nanomedicina, tudo isso, tudo isso estad a impulsionando a tecnologia digital na
evolucdo dos cuidados relativos de saude.

Sendo assim, o foco deste estudo parte da estimativa de McAviney, et
al. (2020) que até 2050, a proporcao da populacdo mundial com idade acima dos
60 anos quase dobrard, o que colocara uma pressao significativa nos sistemas de
saude em todo o mundo, em virtude da fragilidade fisica, advinda com o avanc¢o da
idade. Neste sentido, destaca-se particularmente a dor lombar de acordo com o
CID M54.5 (WHO, 2022), classificada como dor lombar baixa, considerada como
uma das quatro doencas mais comuns que se tornaram um problema econémico
na area da saude em muitos paises atingindo pessoas adultas e inclusive idosos
entre grupos populacionais (JACHSTET et al, 2022).

A despeito disso, uma condicdo alarmante que chama a atencéo para
estudiosos da saude, pois grande parte da humanidade sofre com problemas de
coluna, como evidenciado por diversos autores tais como: Wu et al. (2017) Chou,

et al. (2016) e Franca, et al. (2010), pois estima-se que entre 70% a 80% dos
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adultos, terdo de um a dois episodios de algias na regido lombar durante suas vidas.

Com vistas a todo este entendimento, instrumentalizou-se meios, 0s
quais, pudessem aprimorar o diagnostico de imagens de raio x, a ponto de alimentar
uma Rede Neural Artificial (RNA) que sdo modelos computacionais, inspirados na
rede neural humana, treinando-a para fornecer dados concretos e grande
assertividade aos desvios da coluna lombar, fato este que pode ser corroborado
por Zhou et al. (2019) que traz aplicacdes distintas da utilizacdo de RNA,
destacando as similaridades entres as vértebras da coluna vertebral e neste caso,
a tendo a regido lombar também, como referéncia.

Outros pesquisadores, de diversas areas, tém endossado fortemente um
momento muito importante para desdobramentos em ciéncias aplicadas no que se
diz respeito a criacdo de novas RNA interligadas a saude, entre eles revela-se o
“‘novo método automatizado de segmentacdo vertebral que permite a deteccdo
precisa do alinhamento sagital, sem restricbes impostas pela qualidade da imagem
ou tipo de patologia” (ZHANG et al., 2020, p. 387).

Nesta seara, Yasaka et al. (2020) ao destacar a previsdo da densidade
mineral 6ssea da tomografia computadorizada: aplicacdo de aprendizado profundo
com uma rede neural, como também, Loffler et al. (2020) onde menciona sobre a
triagem da osteoporose e a baixa densidade Ossea em pacientes com
afrouxamento de parafusos, apos instrumentacdo semirrigida na coluna lombar.

Ja no campo intervencionista surge Kausch et al. (2020), com
posicionamento automatico de projecdes com padrdo em cirurgia ortopédica, Fan
et al. (2020), que trata da reconstrucao lombossacral baseada em aprendizado
profundo, para a previsdo de dificuldade de discectomia endoscopica

transforaminal percutanea, ainda Biswas et al. (2020) com o projeto de Implante
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Espinhal personalizado para cada paciente ou também, Casagrande e Vilela Junior
(2015) que discute a Determinacéo da posicao tridimensional da cupula acetabular
em pacientes com artroplastia total do quadril.

Neste cenario, encontra-se grande viabilidade de desenvolvimento de
uma RNA, utilizando imagens de RX, ferramenta viavel, popular e democratica, pois
possui baixo custo e amplamente disponivel em todo o mundo, particularmente,
propde-se a analise de desvios posturais que sdo considerados patologicos da
coluna vertebral, sendo potencialmente incapacitantes para a pratica de atividade
fisica do cotidiano e exercicios fisicos regulares.

Para tanto, propde-se a Rede Neural Convolucional (Convolutional
Neural Network - CNN), chamada de mecanismo de convolu¢cdo, em que cada uma
das imagens da base de dados € mapeada em busca de suas caracteristicas
morfologicas e de canais de cor / tons cinza, na sequéncia, filtros sdo aplicados,
rastreando toda a extensdo da imagem em busca de valores de diferenciacéo de
pixels, gerando a partir dos mesmos, mapas que sao novamente processados, até
gue se possa ter um mapa final que possibilite a classificacdo do desvio e das
diferencas entre diferentes imagens.

A ferramenta de CNN foi extensamente utilizada nos ultimos dois anos
em decorréncia da necessidade de respostas rapidas e asseguradas em detrimento
da pandemia da Covid-19, como pode ser observado em Sousa et al (2022),
Hossain et al. (2022), Laddha e Kumar (2022), Yasar e Ceylan (2022) e Tiwari,
Singhal, e Dhankhar (2022) entre outros; tal fato colaborou com o aumento da
utilizacdo de algoritmos inteligentes, contribuindo para o objetivo desta pesquisa,
que é criar, desenvolver e otimizar um algoritmo inteligente, destinado a avaliacao

de desvios posturais da coluna lombar, por meio de uma CNN.
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Desta forma, pensou-se na seguinte questdo problema: € possivel
desenvolver uma CNN, capaz de identificar e classificar com eficiéncia, desvios

escolioticos patologicos na coluna lombar?

1.1 Justificativa

Um dos grandes desafios da area da saude, mormente das Ciéncias do
Movimento Humano (CMH) é melhorar a eficiéncia das avaliacbes e diagndsticos
relativos a postura humana, de acordo com Deutsch, Gill-Body e Schenkman (2022)
0 papel e a conciliagéo da ciéncia do movimento com a linguagem da Classificagéo
Internacional de Funcionalidade (CIF) é evidenciado na importancia de cada
perspectiva com o cuidado as individualidades.

Nesta perspectiva, buscou-se possibilidades, as quais pudessem nortear
pesquisas de cunho cientifico inovador e de vanguarda tecnoldgica, utilizando a
CNN como alicerce desse constructo.

Conguanto este estudo torna-se relevante, pois a grande area do
movimento humano carece de meios auxiliares de analise, identificacéo,
diagnésticos e avaliacbes de saude, sobretudo nas etapas interpretativas de
imagens de raio X, pois oferece maior agilidade com eficiéncia, acuracia, precisdo
entre outras métricas de avaliacao.

Diariamente pessoas de toda sorte, sejam alunos e/ou pacientes
chegam aos estudios, academias e centro de fisioterapia com imagens de raio X
sem laudos e solicitando parecer a respeito de qual movimento € melhor ser
conduzido naquele caso.

Sendo assim, resolveu-se desenvolver, implementar e validar uma rede
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neural baseada em Inteligéncia Artificial (1A), a fim de favorecer a pratica do

profissional de saude.

1.2

121

1.2.2

1.3

Objetivos

Objetivo Geral:

Criar, desenvolver e validar um algoritmo inteligente, destinado a avaliacdo
de desvios posturais da coluna lombar, por meio de uma Convolutional

Neural Network (CNN).

Obijetivos Especificos:

Desenvolver e validar a CNN para identificacdo de desvios escoliéticos

patoldgicos da coluna lombar.

Aferir a eficiéncia da CNN desenvolvida, por meio da acuracia, precisao,
sensibilidade, especificidade, Fowlkes-Mallows (FMI), Coeficiente de

Correlacdo de Matthews (MCC) e indice de Youden (1Y).

Hipotese

O Algoritmo com CNN avaliara com eficiéncia os desvios escolioticos de

coluna lombar, caracterizando-os como normais ou patoldgicos.
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2 FUNDAMENTACAO: O MOVIMENTO HUMANO E SUAS INTERACOES

Ao longo da historia grandes realizagcbes na saude, moveram a
humanidade para a propria evolucao, tendo como exemplo a criacdo da vacina em
1796, da anestesia em 1842, do Raio X em 1895, da cultura de tecidos em 1906,
da compreenséao acerca do colesterol em 1912, do surgimento de antibiéticos em
1929, ou ainda dos primeiros passos para o deciframento do DNA humano em
1953, segundo (FRIEDMAN; FRIEDLAND 2000).

Neste sentido, cabe apontar que a natureza epistemologica das CMH,
tem sido uma das grandes descobertas da atualidade no campo da saude,
principalmente, enquanto o rol de possibilidades e abrangéncias inerentes a suas
praticas transfenomenais de acordo com (VILELA JUNIOR, 2015).

O movimento humano esta para a saude, tal como para sua prépria
esséncia, destacando-se como cuidados efetivos, o bem-estar, a promoc¢ao e
reabilitacdo de condicfes fisicas e emocionais, buscando a tdo almejada qualidade
de vida.

Neste estudo o foco foi direcionado para uma das tantas viabilidades da
CMH que é o caso dos desvios posturais responsavel por lombalgias, evidenciado
por Wasinpongwanich, Nopsopon e Pongpirul (2021), Taguchi, Nakano e Nozawa
(2021) e Noh (2021), os quais apontam a necessidade de aprofundamentos de
estudos nesta area.

Entre os desvios posturais 0 que recebeu destaque, foi a escoliose, esta
por sua vez pode ser herdada de forma congénita ou idiopatica e ainda adquirida a
partir dos habitos posturais, distirbios neuromusculares ou até degenerativa no

caso de adultos com o avanco a idade, entre outros padrdes influenciados por
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fatores ambientais, situacdo aludida por Negrini et al. (2022), Lenz et al. (2021) e
Bradko et al. (2021).

A escoliose é definida como curvatura da coluna vertebral no plano
coronal. E tipicamente acompanhada por um grau variavel de rotacéo da coluna
vertebral. Sendo uma curvatura anormal para um lado ou outro da coluna.

A escoliose enquanto patologia deve ser constatada e tratada a ponto
de promover o bem-estar, por meio da reabilitacdo e praticas de exercicios fisicos
direcionados, respeitando as caracteristicas de cada individuo, conforme Leonard
(2022).

Um ponto de atencdo a observar, segundo Marinho e Da Pas (2022),
grande parte de adolescentes, possuem escoliose idiopatica adolescente - EIA,
afetando até 5% dessa populacdo; neste contexto é provavel que parte destes
adolescentes ao atingirem a fase adulta continuem apresentando escoliose lombar
caso a mesma nao tenha sido tratada anteriormente.

Por isso, observou-se unicamente a coluna vertebral e particularmente a
regido lombar, pois a curvatura lombar € evidenciada como patolégica em imagens
de RX, direcionamento dado por outros pesquisadores, tais como Wong, Cheung e
Cheung, (2022), Bizzoca et al. (2022).

Vé-se que a saude, especialmente de cuidados preventivos e
diagnésticos, tera um grande impulsionamento por conta de respostas mais rapidas
advindas do emprego de novas tecnologias aplicadas a saude, como 0 emprego de

algoritmos inteligentes, como sera visto a seguir.
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2.1 As Ciéncias do Movimento Humano e um Futuro Digital

No universo humano contemporaneo, nunca se pensou tanto em recrutar
maquinas no afa de dar celeridade a processos que outrora eram morosos. De
acordo com Ueda (2022) nos proximos anos, algoritmos e Aprendizagem de

Maquina (Machine Learning), estardo disponiveis em nuvem conectando

habilidades cognitivas entre RNAs, aumentando assim a capacidade de resolucao
de problemas.

As implantagbes de algoritmos tendem a conectar o Ser humano ao
codigo de programacdo, proporcionando mais agilidade em sua vida diaria e
eficiéncia ao mundo do trabalho, ainda segundo Ueda (2022)

Essa megatendéncia (sic) sera impulsionada pela convergéncia da
conectividade global de alta conectividade de banda, como 5G,
redes neurais e computacdo em nuvem. Ou seja, hdo apenas
educacao, varios outros setores serdo impactados e transformados,
como agroneg6cio, salde e entretenimento. (p.1)

O futuro digital almejado por muitos, ja é pragmatizado em grande parte
da sociedade atual que busca para si a melhorias em seu estilo de vida, segundo
Vilela Junior (2020, p. 01) “todas estas tecnologias ja existem e estdo passando por
processos de amadurecimento em diferentes niveis. Futurista demais? N&o, sao
tecnologias em pleno desenvolvimento.”

Nesta sequéncia, surge a IA e a programacéo de algoritmos inteligentes
para dar suporte com maior celeridade e eficacia que caminha a passos largos,
apontando um cenario de muita relevancia nessa area, tais como, corroborado por
(GENEZINI, 2022; ALAUDDIN; BAHARUDDIN; MOHD GHAZALI, 2021; PASSOS,
2019).

Posto que a IA nos Uultimos anos tem acelerado o processo de

digitalizacdo mundial de negdcios e servicos, principalmente o da saude, agindo de
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maneira disruptiva para uma transformacéo digital (ALAUDDIN; BAHARUDDIN;
MOHD GHAZALI, 2021; LAKHANI; SUNDARAM, 2017).

Todavia, a aplicacdo de IA no objeto de estudo aqui apresentado,
perpassa pelo desenvolvimento da RNA, muito especificamente a CNN que tratam
do reconhecimento e identificacdo de caracteristicas por meio de imagens
(ALAUDDIN; BAHARUDDIN; MOHD GHAZALI, 2021; LAKHANI; SUNDARAM,
2017), que neste caso a CNN serd aplicada na identificacdo de imagens de RX, ja
bastante abrangida no campo cientifico, identificando inclusive diversos tipos de
cancer entre outras patologias, tais como as técnicas utilizadas nos trabalhos de
Silva (2020), Baka et al. (2017) Belharbi et al (2017), um exemplo das varias
possibilidades aplicacbes da visdo computacional na area da saude.

A seguir, serdo caracterizados os materiais e métodos utilizados.
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3 MATERIAIS E METODOS

Esta € uma pesquisa descritiva de caréater pré-diagndstico e métodos de
IA aplicados na andlise do movimento humano, para desenvolver e validar um
algoritmo inteligente para a identificagdo de desvios da coluna lombar a partir de

imagens de Raio X.

3.1 Caracterizacdo da Amostra

A caracterizagdo da amostra deu-se a partir de uma base de dados que
foi elaborada sistematicamente com um grupo de pacientes previamente
selecionados intencionalmente sem desvios de coluna lombar e outros
diagnosticados com escoliose na mesma regido, valendo-se inicialmente de 1200
imagens de raio x, cedidas por Instituto de Diagndstico por Imagem da cidade de
Curitiba estado do Paran& e mais 1697 imagens de dois bancos de dados de uso
compartilhado séo eles: o https://radiologyassistant.nl/ e https://radiopaedia.ord/,

pois neles tem-se estudos de casos reais e as imagens sdo cedidas livremente para
pesquisa cientificas, totalizando, nesta etapa, 2897 imagens. Estas imagens, na
sequéncia, passaram por um processo de interpolacdo que faz pequenas
alteracdes nas mesmas, consolidando um conjunto maior de imagens a serem
utilizadas na CNN, integralizando 579400 diferentes imagens.

Foram utilizados nesta pesquisa, técnicas de visdo computacional e
inteligéncia artificial, para identificar imagens, especificamente as ferramentas
utilizadas para criacdo de um algoritmo que partiram de um ambiente de
desenvolvimento integrado, ou seja, IDE, Spyder® (versédo 5.0.2) para criacdo e
execucdo dos codigos, assim como, PyCharm (versdo 2021.1.3), tudo isso,
estruturado no cédigo escrito na linguagem Python® (versdo 3.9) em ambiente
virtualizado denominado Conda®.

Tendo como bibliotecas base para a aplicacdo os pacotes: TensorFlow
(2.6.0rc2), OpenCV® (Python) (4.5.3.56), Numpy® (1.21.1), Pandas® (1.3.1),
Matplotlib® (3.4.2), além de bibliotecas embutidas do niicleo Python atualizadas de
acordo com a versao 3.9.6 da linguagem.

Os dados gerados por meio de classificagdo multiclasse multinomial,
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definida como regresséo logistica é considerados um dos métodos mais populares
meétodos discriminativos para problemas de classificacdo multiclasse. (LI; ZHU;
DONG, 2018).

Esta pesquisa foi aprovada a partir do projeto integrado sob o titulo:
Métodos da Inteligéncia Atrtificial Aplicados na Analise do Movimento Humano,
aprovado, CAAE: 33912120.9.0000.5507 com parecer consubstanciado do Comité
de Etica e Pesquisa - CEP: 4126546, fonte priméaria e norteador deste estudo.
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4 DESENVOLVIMENTO

A partir desse topico sera ilustrado todo o desenvolvimento do algoritmo
proposto, a seguir na figura 1, serd apresentado as etapas de construcao do

mesmo, bem como suas fases de maneira simplificada e simples visualizacéo.

Figura 1 - Etapas de desenvolvimento do algoritmo.

Base de Dados Rede Neural Artificial Aplicacéo Final

Testes em Amostras
Reais

v

Validacéo dos Testes

Coleta das Imagens —

Tratamento das
Imagens

Plotagem dos
Resultados

Fonte: Autor, 2022

Contudo, profusos detalhamentos foram necessarios, destacando-se todo

0 processo de construcdo do algoritmo que seguiu das seguintes etapas:

Preparacdo do ambiente de desenvolvimento

e Instalacdo das dependéncias

e Importagéo das bibliotecas, médulos e pacotes

Preparacdo da base de dados

e Carregamento da base de dados
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Pré-processamento das imagens

Aumento fisico da base de dados

Tratamento das imagens

Aplicacao de filtros para deteccéo e extracdo de caracteristicas

Segmentacado por binarizacéo para identificacdo das mascaras

Divisdo da base em dados para treino e para teste

Geracdo de mais imagens a partir da base inicial

Aumento sintético das imagens a partir de suas matrizes

Criacdo da arquitetura da RNA

Definicdo de modelo de rede neural

Criacdo das camadas de convolucgéo, polimento e normalizacéo

Criagcdo das camadas de entrada, intermediarias e de saida

Compilacéo

Treinamento e teste da RNA

Alimentac&o da rede neural e inicio de processamento

Avaliagao do modelo

Salvando o modelo
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Testes em outros modelos, com diferentes parametros e

configuracdes

Testes em amostras reais

Autovalidagéo

Para tanto, foi evidenciado as rotinas internas e suas ligacbes passo a
passo no fluxograma abaixo:

Figura 2 - Etapas de detalhadas do algoritmo

Base de Dados Rede Neural Artificial Aplicacédo Final

Coleta das
Imagens

Separacdo em
Categorias

Aumento Fisico

Tratamento das
Imagens

Aumento Sintético

Fonte: Autor, 2022.

A partir disso, criou-se um ambiente de trabalho que sera visto a seguir

no proximo topico.

4.1 Ambiente de Desenvolvimento e Trabalho

Este estudo foi gerado em um ambiente virtualizado, no qual, foram
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realizados diversos testes no melhor emprego das ferramentas utilizadas,
extraindo as diversas possibilidades das bibliotecas disponiveis para a linguagem
Python®, principalmente quanto existem diferentes nuances e configuracdes dos
modelos de RNA, evitando assim, possiveis erros futuros de incompatibilidade em

outras plataformas.

4.2 Instalacdo das Dependéncias

Nesta primeira etapa da preparacdo do ambiente de desenvolvimento,
foram realizadas as devidas instalacdes das bibliotecas, mddulos e pacotes que
serdo utilizadas ao longo do cédigo.

Neste caso, boa parte das ferramentas as quais foram
instrumentalizadas ndo vem por padrdo instaladas no ndcleo da linguagem
Python®, logo, foi necessario instalar as mesmas, em um ambiente virtualizado.

Sendo assim, foram instaladas as bibliotecas Numpy®, Pillow®,
Matplotlib®, TensorFlow®, Keras®, Glob® e OpenCV®. Ainda se tratando de
compatibilidade, todos os processos foram criados valendo-se dos recursos dessas

bibliotecas, criando ferramentas para a extracao.
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4.3 Importacao das Bibliotecas, Modulos e Pacotes

import numpy as np

Figura 3 - Importagé&o de bibliotecas

import matplotlib.pyplot as plt

tensorflow import keras

import
models

Jdayers
Jdayers

backend as B

import Sequential, load model

import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout
import LayerNormalization

tensorflow.keras.layers import BatchNormalization

keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator, load_img
keras.preprocessing import image

keras.callbacks import LearningRateScheduler
tensorflow.keras.optimizers import RMSprop, Adam
keras.callbacks import ReducelROnPlateau
keras.utils.vis utils import plot_model

keras.layers import Conv2D, Conv2DTranspose

1
2  import PIL.Image
4 from
& from keras
& from keras.
7 from keras
8 from keras
9  from
18 from
11  from
12 from
13 from
14  from
15 from
16 from
17
18 import glob
19  import cv2
28

import keras.layers.convolutional as conv

Fonte: Autor, 2022.

A critério de performance computacional de bibliotecas, modulos e

pacotes utilizados como referéncia foram importadas apenas as ferramentas e que

de fato eram necessarias, descartando assim, as ferramentas ndo utilizadas como

vé-se na figura 3.

Uma vez instaladas todas as dependéncias, ndo havendo nenhum erro

no processo de instalacdo, pode-se importa-las e dar inicio a compilagdo dos

cbdigos pretendidos.



29

4.4 Tratamento da Base de Dados

Como este estudo se baseia em identificar patologias diretamente a
partir de radiografias digitais de coluna, optou-se pelo desenvolvimento de um
modelo de RNA, chamado convolucional, a CNN, que em outras palavras, possui
sua arquitetura voltada a leitura e processamento de imagens, como reforga
Abdou (2022), Kaur, Bhattacharya e Chana (2022) e Asri et al. (2022) que
reconhece padrdes a partir das mesmas, aprendendo de acordo com as
caracteristicas relevantes das amostras da base de dados, o que é um RX
‘normal”’, assim como, um exame que apresenta alguma patologia, mais

especificamente uma escoliose lombar.

Figura 4 - Base de dados
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Fonte: Autor, 2022.

Para fins de compreensédo do constructo o desenvolvimento partiu de
uma base de dados inicial de 2897 imagens, um processo importante a ser aplicado
€ o chamado aumento fisico da base de dados, onde foram geradas novas imagens
a partir de uma base original, com pequenas variacdes morfologicas, visando nédo
somente aumentar o volume/quantidade de imagens, mas obter na mesma base

multiplas imagens com caracteristicas importantes mais facilmente identificaveis
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para a RNA.

A base de dados parcial, apis processamento dos mecanismos que se
tem na sequéncia foi composta de 22880 imagens, sendo imagens de radiografias
de coluna lombar em plano anatémico antero-posterior, contendo no mesmao grupo
imagens sem processamento, imagens com caracteristicas destacadas (realce de
bordas e contornos), imagens com pontos de marcacéao (inseridos manualmente) e
imagens binarizadas segmentadas, destacando apenas os pontos de interesse, por
sua vez separadas em uma base para treino e outra para teste e por fim,
classificadas como normais ou patoldgicas.

Para este estudo, foi adotado, entre outras formas, a validacéo realizada
a partir da propria base de dados, de modo que da base de dados final, ja
processada, parte da mesma foi utilizada para treino da rede neural, enquanto outra

parte totalmente distinta, foi utilizada para teste e avaliacdo dos modelos.

4.5 Aumento Fisico da Base de Dados

O codigo é desenvolvido retratado na figura 5 com um mecanismo que
interpreta e carrega todas as imagens de uma determinada pasta, processando
cada uma delas por uma ferramenta chamada Augmentor®, que por sua vez a
partir de uma imagem fonte, gera novas imagens interpoladas com deformidades
elasticas, de inclinacdo, rotacdo, zoom e espelhamento sem que se percam as
caracteristicas mais relevantes da imagem original, tudo configurado pelo préprio
desenvolvedor, em outras palavras o0 Augmentor® realiza o fornecimento dos
dados preditivos quantificados a partir de dados de comunicacdo de criptografia

online.
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Figura 5 - Importacdo do Augmentor

import Augmentor

p = Augmentor.Pipeline(“"dataset/
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.shear(probability=1, max shear left=1, max shear right=1)
.rotate(probability=1, max left rotation=6, max right rotation=8)
.zoom{probability=8.5, min factor=1.8, max factor=1.1)

.flip left right(probability=0.4)

[ T U T -4 BN I
=N = Ry = Ry = By = |

sample(288, multi_threaded=Trus)

F
=
=l

.process()

=
L Rma
=)

Fonte: Autor, 2022

Sintetizando, para cada imagem original, inicialmente foram geradas
200 novas imagens, ou seja, um total de 579400 imagens com caracteristicas

distintas.

4.6 Segmentacédo por Binarizagao / Limiarizag&o

Quando se menciona redes neurais artificiais convolucionais que séo
aquelas dedicadas ao processamento a partir de imagens, uma pratica muito
comum surge ao combinar diferentes técnicas de aprendizado de maquina, com
ferramentas externas que automatizam certos processos de tratamento de tais
imagens.

Neste contexto, quando a base de dados € bruta, originalmente sem
nenhum tipo de tratamento ou marcacao, aplica-se os chamados mecanismos de
convolugdo para extrair caracteristicas destas imagens tentando contornar suas
limitagGes apresentadas, entendendo-se que o mapeamento das imagens, pixel a
pixel, extraindo caracteristicas importantes das mesmas que ajudarao no processo
de identificacéo de padrdes por parte da RNA.

No entanto, a partir do momento em que se tem uma base de dados
tratada com marcadores/mascaras nas regides de interesse, pode-se partir para
algo mais estruturado, combinando novas técnicas como Binarizac¢ao, ou seja dupla

de rotular cada pixel e Limiarizagdo por Segmentacao de contornos, as quais seréo
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Uteis para extracdo das marcacdes especificas e aumento da base de dados via
Redes Adversariais Generativas (GAN), ou seja, sdo aquelas que realizam a
geracdo de novas imagens a partir dos marcadores mapeados anteriormente, em
imagens de referéncia.

O processo de segmentacdo por sua vez € realizado com base em
ferramentas de visdo computacional, que é configurado todo um mecanismo para
visualizar, apenas as marcacfes das imagens e reconhecer padrdes a partir das
mesmas. A geracdo de imagens a partir de GAN, € realizada por meio de
arquitetura de rede neural que constitui uma nova base de dados com imagens
geradas, com uma base de dados fonte, utilizando-se de alguns mecanismos
discriminantes, para que a nova base de dados contenha apenas imagens validas,
com as mesmas caracteristicas das originais.

Ao combinar diversas técnicas de IA, tais como, aplicacdo, mapeamento
de marcacdes, geracdo de imagens por aumento fisico, geracao de imagens por
aumento sintético, geracdo de imagens por redes GAN, obtém-se uma base de
dados bastante robusta, que certamente ira contribuir para uma precisdo, mais

confidvel margem de precisdo nas classificacdes geradas a partir da rede neural.

Figura 6 - Entrada da binarizacéo e limiarizagcéo

base_treino = '/dataset/train/normal/*’
lista_imagens = glob.glob(base_treino)

) N =

4 def exibe_imagem(imagem, titulo, tamanho):

5 fig, axis = plt.subplots(figsize = tamanho)

: axis.imshow(imagem, ‘gray')

7 axis.set_title(titulo, fontdict = {'fontsize’:22, 'fontweight':'medium'})

8 plt.show()

180 imagem = lista imagens[2]
11

12 img = cv2.imread(imagem)

13 thresh, img _thresh = cv2.threshold(img, 127, 255, cv2.THRESH_BINARY)

exibe_imagem(img, 'IMAGEM ORIGINAL', (5,5))
exibe_imagem(img_thresh, 'THRESH BINARY', (5,5))

Fonte: Autor, 2022.



33

Para aplicar mecanismos de segmentacdo por binarizacdo nas
imagens, sera aplicado a ferramenta threshold da biblioteca OpenCV®, por meio
desta ferramenta define-se, entdo um limiar, ou seja, um valor de referéncia, que
a partir deste, isola-se estruturas da imagem de acordo com seu valor de pixel,
gue se tratando de imagem radiografica, diz respeito a densidade dos tecidos.

Na prética tal ferramenta recebe uma imagem, um valor referéncia de
contorno, um valor de intervalo de tons de cinza e a técnica a ser aplicada, neste
caso, binarizacao.

Quando se menciona valor referéncia, aplica-se a parametrizacdo da
funcéo threshold() com o numeral 127, se define que todos os pixels com valor
abaixo de 127 que serdo convertidos para preto, assim como, todos os pixels de

valor superior a 127 se tornardo totalmente brancos.

Figura 7 - Binarizag&o e limiarizagdo na imagem

~B .

100

200 200

300 300

400 400

0 100 200 0 100 200

Fonte: Autor, 2022.

Observando a imagem po6de-se observar que o valor de limiarizagao

aplicado sobre a imagem original ndo produziu um resultado tao util. Isto se da,
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por se tratar de imagens de RX, cada tecido da anatomia corporal, possui uma
densidade distinta, bem como, um respectivo valor de pixel, além disso, existem
ainda muitas estruturas de densidades muito préximas, o que dificulta o processo
de limiarizagdo quando aplicado a imagens brutas, sem nenhum tipo de mascara

OouU marcacao.

Figura 8 - Entrada com imagens marcadas

1  imagem = "PATOLOGICA({B748).jpg’

2

3 dimg = cv2.imread(imagem)

4  thresh, img thresh = cv2.threshold({img, 288, 255, cv2.THRESH BINARY)
=

6 exibe imagem{img, 'IMAGEM ORIGIMAL', (5,5))

7  exibe imagem{img_ thresh, 'THRESH BINARY', (5,5))

2

Fonte: Autor, 2022.

Figura 9 - Binarizacdo e limiarizagdo com imagem demarcada

0 0
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200 200
250 250
300 § 300

350

0 50 100 150

Fonte: Autor, 2022.
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Ja quando se aplica a mesma técnica sobre uma imagem com
marcac0des, a limiarizagdo ocorre como esperado, descartando todas as estruturas
gue nao séo de interesse, mantendo apenas as marcacoes. Desta forma, foi obtido
um mapa de referéncia que ajudara a RNA a reconhecer padrbes, neste caso,
quando a rede neural realizar a leitura da imagem original, ird visualizar em conjunto
a imagem binarizada para associar 0s pontos de marcacdo com o que se pretende
identificar na imagem.

Ressalta-se que este estudo buscou treinar uma CNN para que
identificasse padrées de curvatura da coluna lombar, logo, as marcacdes inseridas
sobre os processos espinhosos das veértebras, foram a referéncia para que a RNA
aprenda o que é uma curvatura patoldgica, frisando que a determinacdo de

patologia se deu, por meio e imagens de RX ja efetivamente laudadas como tais.

Figura 10 - Entrada de cédigo invertendo P/B

(=Y

imagem = 'PATOLOGICA(G748).jpg’

img = cv2.imread(imagem)
thresh, img_thresh = cv2.threshold(img, 288, 255, cv2.THRESH BINARY INV)

s b pa

[sy]

exibe imagem({img, 'Imagem Original', (5,5))
exibe imagem(img thresh, 'THRESH BIMARY IMV', (5,5))

Fonte: Autor, 2022
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Figura 11 - Imagem demarcada invertida
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Fonte: Autor, 2022.

Depois de realizar diversos testes, com diferentes configuracdes, foi
possivel chegar a um valor ideal de limiarizagédo para a base de dados, o suficiente
para extrair as caracteristicas do eixo da coluna vertebral, sendo uma das

informacgdes a serem repassadas para a RNA em seu treinamento.
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Figura 12 - Imagens limiarizadas com e sem marcagao

Fonte: Autor, 2022

Por fim, aplicou-se o processo de limiarizacdo para todas as imagens
da base de dados original, o qual obteve-se uma base de dados hibrida, composta
de imagens ndo marcadas, imagens marcadas e imagens binarizadas, ou seja,
trés referéncias para a mesma amostra a serem identificadas e mapeadas pela
RNA em busca de suas caracteristicas relevantes.

Lembrando que em estudos radioldgicos, as curvaturas da coluna
compreendem diferentes variagdes da anatomia, sendo, curvaturas dentro de um
limite normal e curvaturas que de acordo com seu nivel de acentuacdo sdo
julgadas como patoldgicas, pois ndo apenas podem ser o gatilho para lesdes
0sseas, mas também determinadas curvaturas, indicam compressao de partes

moles adjacentes.
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4.7 Mecanismo de Convolucao

Figura 13 - Mecanismo de convolugéo

Mapa de Caracteristicas

Convolucdes Escalonamento Convolucées  Escalonamento Rede Neural

Fonte: Autor, 2022

Como mecanismo de convolugéo tém-se o mecanismo de conversao de
uma imagem para uma matriz numeérica, onde cada pixel da composi¢cao da mesma
€ mapeado com um valor de acordo com suas caracteristicas.

Uma imagem de RX possui diferentes valores comuns associados a
diferentes valores de densidades de tecidos da anatomia, tudo isso representado
dentro de um intervalo numérico entre 0 e 255 em uma escala que vai desde o preto
com a menor densidade possivel, até o branco com maior densidade possivel,
como a porgao cortical de um osso. Desse modo, a partir de uma imagem de RX
pode-se visualizar a mais fidedigna anatomia de um determinado paciente que sera
utilizada para fins diagndsticos, tendo em vista que grande parte das patologias
identificaveis a partir deste tipo de exame tende a gerar uma imagem especifica de
diferenca de densidade.

Em outras palavras, a partir de um exame de imagem o meédico
radiologista busca diferencas de densidades dos tecidos que podem indicar
patologias instaladas sobre um determinado 6rgéo ou tecido.

Na visdo computacional, pode-se realizar uma série de mapeamentos e
processamentos em cada pixel ou grupo de pixels da mesma para entéao, gerar uma
matriz numérica que por sua vez alimentara uma arquitetura de RNA para que
sejam reconhecidos os devidos padrdes das caracteristicas daquela imagem.

Esse processo é realizado por uma série de ferramentas que irdo realizar
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uma varredura na imagem, pixel a pixel, linha por linha, bloco por bloco, mapeando
caracteristicas e salvando em mapas que posteriormente terdo seus valores

utilizados como neurdnios da camada de entrada de uma RNA.

Figura 14 - Processamentos em cada pixel

Fonte: Autor, 2022

Neste processo foi realizado a extragdo manual de caracteristicas das
imagens, pois, para este estudo, que parte de imagens de RX de coluna, com o
desafio de conseguir em meio ao mecanismo de convolucéo, identificar e mapear
caracteristicas da anatomia como posi¢cdo da coluna, bordas e contornos dos
corpos das vértebras, espacos entre vértebras e ainda de tirar o foco de estruturas,
tais como ossos da bacia e da caixa toracica que neste caso permanecem
dificultando uma melhor visualizagéo.

O fato € que isso tornou-se possivel, combinando ferramentas das
bibliotecas OpenCV® e Numpy®, onde foi realizado a leitura da imagem e o

mapeamento da mesma, gerando matrizes para blocos de pixels.
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Como exemplo de mapeamento, no primeiro quadrante foi aplicada uma
matriz de pixels de dimensdo 3x3 e na sequencia realizado a leitura do valor de
cada um dos pixels e a partir desta informacgéo, a matriz se move para direita
mapeando outro quadrante, comparando os valores do quadrante anterior com o
atual, aplicando uma série de métricas para quando considerar uma grande
alteracéo de pixels entre os quadrantes utilizados para comparacéo, salvando essa
caracteristica em uma nova matriz que chamada de mapa.

Cada filtro possui suas préprias métricas de como determinar uma
possivel diferenciacdo de pixels relevantes e suficientes para considerar que
naquele determinado ponto da imagem existe alguma caracteristica visual

relevante de algum objeto.
Figura 15 - Entrada do codigo de filtros

1 imagel BGR = cv2.imread('AP.2@01.jpg")

2  imagel GRAY = cv2.cvtColor(imagel BGR, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

3 imagell GRAY = imagel BGR[:, :, 2] * @.299 + \

4 imagel BGR[:, :, 1] * 8.587 + \

5 imagel BGR[:, :, @] * ©.114

6 imagell GRAY = np.around(imagell GRAY, decimals=@).astype(np.int)
7  imagel GRAY_pad = np.pad(imagel GRAY, (1, 1), mode='constant', constant_values=8)
9 filter_1 = np.array([[1, @, -1],
10 [2, e, -2],

11 [1, e, -1]1])

12 filter_2 = np.array([[1, 2, 1],

13 [6, e, @],

14 [-1, -2, -1]])

15 filter_3 = np.array([[1, @, -1],

16 [1, o, -1],

17 [1, e, -1]])

18

19  output_imagel GRAY = np.zeros(tuple([3]) + imagel_ GRAY.shape)
28

21  for i in tgdm(range(imagel_ GRAY_pad.shape[8] - 2)):

22 for j in range(imagel_GRAY_pad.shape[1] - 2):
23 patch = imagel GRAY pad[i:i+3, j:j+2]

24 output_imagel GRAY[@, i, j] = np.sum(patch * filter_1)

i

output_imagel GRAY[1, i, j] = np.sum(patch * filter_2)
output_imagel GRAY[2, i, j] = np.sum(patch * filter_ 3)

(o))

N
~J

28  output_imagel GRAY = np.clip(output_imagel GRAY, €, 115)
29

Fonte: Autor, 2022.
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O codigo acima foi desenvolvido a partir de um mecanismo que carrega
uma imagem fonte da base de dados, convertendo a mesma para uma escala de
cinza padréo, em seguida, € extraido grupos de 9x9 pixels com valores mapeados.
Lembrando que no processo de varredura da imagem, anterior eram apenas
identificados os pixels, atribuindo valores para 0s mesmos e agora com 0 processo
de aplicacao de filtros para cada pixel da imagem sao realizadas algumas métricas
de comparacao entre seu valor, o valor de pixel anterior, o valor de pixel posterior,
assim como de todas as adjacéncias dentro do grupo 9x9. Dessa forma, apenas as
caracteristicas importantes por grupo de pixel serdo mapeadas e indexadas como
referéncia.

Ja no processo de varredura aplicando filtros sobre a imagem, quando
aplicado filtro por filtro em cada imagem, os valores dos pixels pré-definidos no
grupo 9x9 do filtro s&o multiplicados pelos valores mapeados anteriormente de cada
grupo 9x9 da imagem original, resultando em um novo mapa 9x9 com
caracteristicas realcadas. Vale ressaltar que este processo foi aplicado a cada pixel

de cada imagem, em todas as imagens da base de dados.
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Figura 16 - Entrada do cédigo de filtros sobre aimagem

38 plt.rcParams|"figure.figsize'] = (18.8, 14.8)
31 figure, ax = plt.subplots({nrows=3, ncols=4)

32 ax[@, @].imshow(imagel GRAY, cmap=plt.get cmap{'gray’))

33 ax[e, Limshow(output imagel GRAY[2], cmap=plt.get cmap('gray’))
34 ax[e, .imshow(output_imagel GRAY[1], cmap=plt.get_cmap( 'gray’))
35 ax[a, .imshow(output imagel GRAY[2], cmap=plt.get cmap('gray’))}

.set title('Imagem Original’', fontsize=18)
37 ax .set title('Filtro Sobel®, fontsize=18)

38 ax .set title('Filtro Laplacian’, fontsize=16)
39 ax .set_title('Filtro Prewitt', fontsize=16)
48  for i in range(3):

41 for j in range(4):

42 ax[i, j]-axis('off")

43 plt.tight layout()

44  plt.subplots adjust(left=8.1, right=8.9,

[
[
[
36 ax|
[
[
[

45 bottom=6.1, top=8.9,
46 wspace=8.1, hspace=8.1)
47

48 figure.savefig('/imagem.png')

49  figure.canvas.set window title('Imagens com realce de caracteristicas’)
ta

51  plt.show()

52

Fonte: Autor, 2022.
Em seguida foi criada uma estrutura mais simplificada para plotar as

imagens lado a lado para facilitar os resultados individuais das aplicacdes de filtros,

bem como, sua visualizagéo.
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Figura 17 - Imagens com filtros

"ot i .
Original Filtro Sobel Filtro Laplacian Filtro Prewitt

Fonte: Autor, 2022.

Dessa forma, obteve-se um resultado interessante, onde cada tipo de
filtro individualmente evidencia um resultado bastante particular ao de tentar
realcar caracteristicas das estruturas da coluna lombar em si.
Depois de fortalecida a base de dados com o processamento dos filtros Sobel,
Lapalacian e Prewitt combinados, focando nas matrizes das imagens, pode
favorecer a RNA, a identificar e reconhecer tais caracteristicas especificas,

aprimorando-a ainda mais todo o constructo.

4.8 Aumento sintético da Base de Dados

Finalizando a etapa de tratamento da base de dados, um ultimo recurso
valido para este proposito € o chamado aumento sintético da base de dados, o
gual é elaborado somente sobre as matrizes das imagens, em outras palavras,
somente sobre os valores numéricos mapeados podendo gerar novas imagens de

caracteristicas parecidas e similares.
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Figura 18 - Aumento sintético da base de dados

1 gerador_treino = ImageDataGensrator(rescale = 1.8/255,

7 rotation_range = 5,

3 horizontal flip = True,

= shear range = 8.2,

5 height shift range = 8.87,

B Zoom_range = 8.2)

7  gerador teste = ImageDataGenerator(rescale = 1.8/255)

&

8  base treino = gerador treinc.flow from directory('dataset/train/’,

18 target_size = (128,128),
11 batch_size = 18,

12 class mode = 'binary”)
13  base teste = gerador teste.flow from directory('dataset/test/',

14 target_size = (128,128},
15 batch size = 1&,

16 class_mode = "binary')

Fonte: Autor, 2022

Para este processo utilizou-se a ferramenta ImageDataGenerator, que
ird ler todas as imagens de um determinado diret6rio, convertendo os valores das
matrizes para o intervalo de tons de cinza, em seguida escalonando as imagens
para o tamanho 128x128 pixels, classificando as mesmas de forma binaria,
lembrando que para cada base tém-se imagens separadas em normal e patolégica.

4.9 Redes Neurais Convolucionais — CNN (Convolutional Neural Networks)

4.9.1 Classificador Base

Como classificador base, foi criado um modelo de CNN apenas com as

camadas essenciais para o funcionamento do modelo.
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Figura 19 - Entrada classificador base

1 classificador = Sequential()

2 classificador.add(Conv2D(128,

3 kernel size = (3,3),

4 input_shape = (128,128,3),
5 activation = "relu’))

6 classificador.add(Flatten())

7 classificador.add(Dense{units = 128,

8 activation = 'relu’))

9 classificador.add(Dense{units = 1,
16 activation = "sigmoid'})
11 classificador.compile(optimizer = 'Adam’,
12 loss = 'binary crossentropy’,
13 metrics = ["accuracy'])
14

Fonte: Autor, 2022.

Sendo assim, o modelo foi composto apenas com uma camada
convolucional, seguido de uma camada planificadora e uma camada densa com
sua respectiva camada classificadora.

Na sequéncia foi configurado o compilador, neste caso baseado em

entropia cruzada binaria utilizando como métrica a maior acuracia possivel.

Figura 20 — Compilador

15  epochs = 188
16
17  learning _rate = ReducelROnPlateau()
18
19 h @ = classificador.fit(base treino,
20 steps_per_epoch = 188,
21 epochs = epochs,
22 validation data = base teste,
23 callbacks = [learning rate],
24 verbhose = 1,
validation steps = 25)

(o]
LN

Pl
o

Fonte: Autor, 2022.

Contudo, definiu-se o niumero de vezes que a CNN foi processar os
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dados, em seguida alimentando a mesma com os dados das imagens da base de
treino, usando de 100 em 100 amostras, validando os mesmos com dados das
imagens da base de teste, empregando como parametro de retorno o0 mecanismo
de taxa de aprendizado baseado em ReduceLROnPlateau, como se definiu
anteriormente. Portanto, esta métrica aponta para o mecanismo de descida dos
gradientes, o modo como os melhores valores encontrados sao salvos e aplicados

para cada novo ciclo de processamento.

Figura 21 - Taxa de aprendizado épocas iniciais
Epoch 1/100

100/100 [wsssssnssssnnssnnnssnnsnsnnnnn ] - 101s 841ims/step - loss: 7.3738 - accuracy: ©.620@ - val_loss: ©.6281 - val_accuracy: @.5600
Epoch 2/100
100/100 [==============================] - 785 779ms/step - loss: 1.4548 - accuracy: 9.6200 - val_loss: ©.5588 - val_accuracy: ©.6400
Epoch 3/160
100/100 [wmmmmsnsssssssnnssnsnnsnnennnn ] - 77s 768ms/step - loss: 1.8087 - accuracy: ©.730@ - val_loss: 9.5044 - val_accuracy: ©.6400
Epoch 4/1e@
100/18@ [==== - 74s 740ms/step - loss: ©.5795 - accuracy: ©.7800 - val_loss: @.4989 - val_accuracy: ©.7200
Epoch 5/1@0
100/100 [==ss=ssssssssssssssssssssss====] - 735 726ms/step - loss: ©.977@ - accuracy: ©.8200 - val_loss: ©.5199 - val_accuracy: 2.64e@
Epoch 6/1@ee
108/18@ [========================== ====] - 655 659ms/step - loss: ©.4737 - accuracy: ©.8400 - val_loss: ©.2536 - val_accuracy: ©.84090
Epoch 7/10@
108/10@ [===============s==ss=ss=======] - 615 619ms/step - loss: ©.4726 - accuracy: ©.8560 - val_loss: ©.4324 - val_accuracy: ©.6800

Epoch 8/1@@
- 595 587ms/step - loss: ©.5595 - accuracy: ©.8300 - val_loss: 7.4295 - val_accuracy: @.56€0

- 63s 624ms/step - loss: ©.9514 - accuracy: ©.7200 - val_loss: ©.3991 - val_accuracy: @.76€0

- 63s 626ms/step - loss: ©.4168 - accuracy: ©.8100 - val_loss: 4.0362 - val_accuracy: ©.6400

Fonte: Autor, 2022.

Ao executar o bloco de codigo anterior mencionado na figura 21 é
possivel acompanhar via terminal, o processamento da rede, que comeca
apresentando como retorno uma enorme disparidade, consequentemente um
valor de acuracia muito baixo e um valor de taxa de perda muito acentuado.

Desta forma, a CNN ndo consegue encontrar nenhuma combinacao
entre os padrdes encontrados na base de treino para a base de teste. Apds
algumas épocas de processamento 0s primeiros padroes comecam a ser de fato

encontrados e validados, mesmo que com uma margem de acerto muito baixa.
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Figura 22 - Taxa de aprendizado épocas finais
Epoch 99/10@

100/10@ [==============================] - 45 43ms/step - loss: ©.1974 - accuracy: 0.9000 - val_loss: 1.0210 - val_accuracy:
Epoch 91/16@
100/18@ [==============================] - 55 48ms/step - loss: ©.1840 - accuracy: ©.9200 - val_loss: 8.2944 - val_accuracy:
Epoch 92/100
10@/10@ [=s=ssmsssssssssssssssssssnanss ] - 5s Sems/step - loss: ©.1217 - accuracy: ©.960@ - val_loss: ©.9947 - val_accuracy:
Epoch 93/100
100/100 [==ssssassscsscssssssasssansnns ] - 4s 43ms/step - loss: ©.8894 - accuracy: ©.980@ - val_loss: ©.5342 - val_accuracy:
Epoch 94/100
100/100 [==============================] - 65 57ms/step - loss: ©.1403 - accuracy: ©.976@ - val_loss: ©.7075 - val_accuracy:
Epoch 95/160
100/100 [==============================] - 45 37ms/step - loss: ©.1690 - accuracy: ©.940@ - val_loss: ©.5409 - val_accuracy:
Epoch 96/100
100/10@ [==============================] - 45 36ms/step - loss: ©.1012 - accuracy: 0.960@ - val_loss: 0.7435 - val_accuracy:
Epoch 97/100
180/10@ [===================s===========] - 45 42ms/step - loss: ©.1245 - accuracy: ©.960@ - val_loss: 1.2797 - val_accuracy:
Epoch 98/108
10@/10Q [===============ss==s==========] - 55 5@ms/step - loss: ©.1555 - accuracy: ©.940@ - val_loss: 8.5668 - val_accuracy:
Epoch 99/108
102/100 [swmsssssssssssssnsssssssnnnns ] - 3s 3@ms/step - loss: ©.2133 - accuracy: 0.910@ - val_loss: ©.5627 - val_accuracy:
Epoch 100/10@
100/100Q [==================s===========] - 45 43ms/step - loss: ©.1342 - accuracy: ©.9200 - val_loss: 0.3749 - val_accuracy:

Precisdo do treino: 98.00%
Precisdo da validacao: 92.00%

Fonte: Autor, 2022.

Ao final do processamento do modelo, vé-se que séo retornados valores
muitos altos em relag&o a precisdo, todavia ainda néo fidedignos, uma vez que se
processou, apenas a base de dados inicial com um modelo considerado basico e
de teste.

Observando os valores retornados das Ultimas épocas de
processamento € possivel notar uma grande oscilacdo entre 0s mesmos, o0 que na
pratica reflete que tais dados nao séo confiaveis.

A CNN deste modelo basico, pode até retornar valores altos de precisao
inicial em suas métricas de avaliacdo, todavia o que se observa é que dos grupos
de amostras processadas, possui uma margem entre 10% a 20% das mesmas séo
perdidas, nUmeros estes que sdo ainda piores nas métricas de validacdo, o que
nao reflete em um resultado final pratico de 98% de precisdo como apontado.

Tudo isto ocorre, pois, a CNN em si possui métricas de autoavaliacao
que por padrao retornam os melhores valores para suas margens de acerto.

Contudo, em um olhar mais critico, pode-se identificar que tais valores
ndo se mantém em constancia, logo, ndo sado confiaveis, pelo menos

preliminarmente.

©.6300

©.8400

9.6400

©.3800

©.8600
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Figura 23 - Sumario do Classificador Base

1 classificador.summary()

o

Model: "seguential™

Layer (type) Output Shape Param #
convad (Com2D)  (None, 126, 126, 128) 3584
flatten (Flatten) (None, 2832128) 8

dense (Dense) (None, 128) 268112512
dense_1 (Dense) (None, 1) 122

Total params: 268,116,225
Trainable params: 268,116,225
Mon-trainable params: @

Fonte: Autor, 2022

Analisando o sumario gerado para este modelo de CNN, pode-se
observar que apesar do pequeno numero de camadas, o modelo em sua
arquitetura foi moldado de modo a realizar cerca de 260 milhdes de parametros.
Isto reflete a grande dificuldade para encontrar os padrdes corretos e replica-los
para outras instancias da CNN.

E como se a rede aprendesse o0 que é caracteristica de uma imagem
de RX normal e de uma imagem de RX patoldgica, porém tivesse que escolher
uma entre 260 milhdes que coincidisse em 98% com as caracteristicas de seu

aprendizado para entdo, poder realizar sua classificagéo.
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Figura 24 - Classificacdo Keras

1  keras2ascii(classificador)

OPERATION DATA DIMEMSIONS WEIGHTS(N) JEIGHTS (%)

Input 128 128 3

Conv2D R 3584 8.8%
relu R 126 126 123

Flatten [1]] ------------=------ 8 8.e%
FHRAFH 2832128

Dense L R e e T LR 268112512 186 .8%
relu  ###H# 128

Dense  WXO0{ ------------oo-oo- 125 8. ak
sigmold  ##uaw#H 1

Fonte: Autor, 2022.

Ao analisar a projecao de distribuicdo dos nés da CNN, conforme figura
24, observa-se que a mesma se rearranjou de modo muito desbalanceado, onde
99% das informacdes dos padrdes de caracteristicas foram encontrados apenas
nos perceptrons da rede, e o restante a partir das imagens. Isso reflete que os
padrées encontrados podem ser qualquer tipo de padrdo, por simples
aproximacao e que podem nao representar de fato caracteristicas importantes das
imagens, até porgue boa parte das mesmas é composta de informacdes visuais

irrelevantes para seu propésito de énfase nas estruturas da coluna lombar.

Figura 25 - Hist6rico de processamento
1 print('Precisdo do treino: {@:.2f}%'.format(max(h_0.history['accuracy']) * 160))
2 print('Precisdo da validacao: {@:.2f}%'.format(max(h_@.history[‘val_accuracy']) * 168))

Precisdo do treino: 98.606%
Precisao da validacao: 92.00%

Fonte: Autor, 2022.

Ao término do processamento da CNN, automaticamente a mesma
gera um historico, vide figura 23, o qual, foi extraido o ultimo valor referente a suas
margens de acerto dos processos de treino e de teste. Embora, como dito no
topico anterior, este modelo ao que tudo indica, ndo refletem a realidade do
modelo.
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Figura 26 - Entrada de plotagem

1 plt.rcParams| figure.figsize'] = (18.8, 6.8)

2  plt.plot(h B8.history[ "accuracy'], "-o0")

3 plt.legend([ 'Modelo Base'], loc = 'lower right', fontsize = "xx-large’)
4 plt.xlabel('Epocas de processamento’, fontsize=18)

I

plt.ylabel('Acuracia’, fontsize=18)
plt.title( Avaliacao do Modelo®, fontsize=13)
plt.show()

=]

-

[va]

Fonte: Autor, 2022.

Todavia, plotou-se alguns gréaficos baseados nos dados retornados pelo
modelo, para que de forma mais intuitiva possa se verificar a evolugdo do modelo

durante toda sua execugao.

Grafico 1 - Acuracia em funcdo dos nimeros de épocas - classificador base

Avaliacao do Modelo

= W\NW\{
090

085

080

Acuracia

075
070

065
—— Modelo Base

0 20 40 &0 80 100
Epocas de processamento

Fonte: Autor, 2022.

Do histérico gerado apos o término do processamento da rede, pode-se
plotar do campo accuracy, de acordo com o grafico 1, salientando os valores de
acuracia do modelo ao longo das 100 épocas de execuc¢do do modelo.

Confirmando o que foi mencionado anteriormente, apesar do modelo
logo nas épocas iniciais comecar a encontrar padrdes, a instabilidade dos mesmos
se mantém ao longo de todas as épocas, hora melhorando, hora piorando,

totalmente instavel, ndo condizente com o valor retornado.
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Figura 27 - Entrada da validacdo da acuracia
rcParams[ "figure.figsize'] = (18.8, 6.8)
plot{h 8.history[ 'val accuracy'], '-0')
legend([ 'Modelo Base'], loc = 'lower right', fontsize = 'xx-larges’)
xlabel( 'Epocas de processamento’, fontsize=18)

title( "Avaliacao do Modelo®, fontsize=18)
show()

Fonte: Autor, 2022.

Da mesma forma, plotando as informacdes salvas no campo

val_accuracy, pode-se notar que o processo de validacdo da acuracia, lembrando

que este processo nada mais é do que o mesmo processo de validagdo normal,

porém aplicado sobre a base de dados de teste.

060

055

050

Grafico 2 — Precisdo em fun¢do do numero de épocas - classificador base

Avaliacao do Modelo

—e— Modelo Base

40 680 &80 100
Epocas de processamento

Fonte: Autor, 2022.

Neste momento destaca-se uma instabilidade ainda maior, ao longo de

todas as épocas de processamento, o0 que apenas confirma a baixa confiabilidade

dos dados e seus valores retornados, tanto a partir da base de treino quanto da

base de teste.
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Figura 28 - Histérico da taxa de aprendizado

plt.rcParams['figure.figsize'] = (18.8, 6.9)

plt.plot(h_@.history['1lr'], '-0")

plt.legend([ 'Modelo Referéncia’'], loc = ‘lower right’', fontsize = "xx-large’)
plt.title( 'Taxa de Aprendizado’, fontsize=18)

plt.show

V2 B S W R S I

o

Fonte: Autor, 2022.

Plotando os dados referentes ao campo ‘Ir apresentam-se os dados

referentes ao histérico da taxa de aprendizado da rede neural.

Grafico 3 - Aprendizado em funcdo do nimero de épocas - classificador base

Taxa de Aprendizado

0.0010

0.0008

0.0006

0.0004

0.0002

—e— Modelo Referéncia

0.0000 >

0 P ) & ) 100

Fonte: Autor, 2022.

Neste ponto inicial a rede ndo havia encontrado nenhum possivel
padrao a ser replicado e em torno da época 20 foi encontrado um valor de descida
de gradiente, que é posteriormente corrigido mais duas vezes e mantido até o final
do processamento, de modo que a rede neural havia julgado ter encontrado um
otimo valor, todavia sabe-se que tal valor de taxa de aprendizado refletiu em uma

rede neural instavel.

410 Classificador Referéncia

Como classificador “referéncia” utilizou-se o modelo de classificador
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usado para a programacao anterior, referente ao modelo de melhor eficiéncia para
classificacdo da base de dados sem marcacg6es. O desafio para este modelo atual
€ a partir de uma base de dados diferente, produzindo um modelo tao eficiente ou
ainda mais eficiente que o modelo referéncia ja testado anteriormente.

E importante ressaltar que este mesmo modelo, parte de suas
configuracdes originais e sera posto a teste para a nova base de dados, justamente

para verificar seu comportamento com a mesma.

Figura 29 - Entrada do classificador referéncia

1 classificador = Sequential()

2 classificador.add(Conv2D({128,

3 kernel_size = (3,3),

Ll input_shape = (128,128,3),
5 activation = 'relu’))

& classificador.add(BatchMormalization()})

7 classificador.add(MaxPooling2D(pool size = (2,2)))
8 classificador.add({Conv2D(32,

9 {3,3),
1@ activation = 'relu’})
11 classificador.add{BatchNormalization(})
12 classificador.add(MaxPooling2D(pool_size = (2,2)))
13 classificador.add({Flatten()})
14  classificador.add(Dense{units = 128,
15 activation = "relu'))
16 classificador.add(Dense{units = 128,
17 activation = 'relu’))
18 classificador.add(Dense{units = 1,
14 activation = "sigmoid'})
280 optimizer = RMSprop(lr=8.8@1,
21 rho=06.9,
22 epsilon=1=-88,
23 decay=8.8)
24  classificador.compile(optimizer = optimizer,

loss = 'binary crossentropy’,

Md e
d o N

metrics = ["accuracy'])

Pl

Fonte: Autor, 2022.

Em referéncia a arquitetura deste modelo, evidencia-se que 0 mesmo

possui duas camadas de convolugdo com suas respectivas camadas
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intermediarias de normalizacdo e polimento, assim como trés camadas densas
sendo duas de perceptrons e uma final de classificacéo binaria.

Portanto, para esse modelo que passa a ser considerado otimizador,
foi implementada a ferramenta RMSprop que por sua vez foi parametrizada com
algumas configuracfes de ajuste fino para buscar o melhor valor possivel de

descida dos gradientes.

Figura 30 - Entrada de novos parametros finos de ajuste

28 epochs = 188

29

3@ learning rate = ReducelROnPlateau{monitor='accuracy’,
31 patience=3,
32 verbose=1,
33 factor=8.5,
34 min lr=8.86881)
25

38 h_ 1 = classificador.ftit(base treino,

37 steps _per _epoch = 188,

38 epochs = epochs,

39 validation data = base teste,
48 callbacks = [learning_rate],

41 verbose = 1,

[

validation_steps = 25)

L

P

Fonte: Autor, 2022.

Por fim, é definido que o modelo que foi executado cem vezes,
finalizando a CNN alimentada com os dados da base de treino, assim como uma
série de configuracbes sdo definidas como ajuste fino para que no processo de
aprendizado de maquina se obtenha os melhores valores em margens de acerto

possiveis.
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Figura 31 - Classificador de referéncia em execucgéo
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100/100 [=========s======a=====s=== i
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Fonte: Autor, 2022.

e.

Colocando o modelo em execugdo, via terminal pode-se observar o

progresso e como esperado, nas primeiras épocas de execucao o modelo encontra

uma certa dificuldade, até reconhecer seus primeiros padrdes, todavia assim que

encontra uma taxa de aprendizado com suficiéncia, 0 mesmo comeca a replicar a

mesma na rede, melhorando seus resultados e evoluindo época, apos

processamento.

época de

Figura 32 - Término de processamento do classificador referéncia

Epoch 98/100
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Ao término do processamento da CNN
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apos processar a base de dados ao longo de 100 épocas, chegou-se em valores
em acima dos 95% de acuracia, validados também acima dos 95% na fase de
validacéo.

Deste modo, vé-se que tanto os testes aplicados sobre a base de dados
de treino, assim como sobre a base de dados para teste, os valores de acuracia
retornados dos mesmos sdo proximos e estaveis, podendo ser utilizados como

referéncia, ou seja, um modelo viavel de referéncia.

Figura 33 - Sumario do classificador referéncia

1 classificador.summary()

Model: "seguential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
convad 1 (Cov2D)  (Nome, 126, 126, 128) 3584
batch_normalization {BatchMo (None, 126, 126, 128) Li12
max_pooling2d (MaxPooling2D) (Mone, 63, 63, 128) 5
conv2d_2 (Conwv2D) (None, 61, 61, 32) 36896
batch_normalization 1 (Batch (None, &1, &1, 32) 128
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 38, 38, 32) 8
flatten_1 (Flatten) (None, 288@8) 8
dense_2 (Dense) (Mone, 128) 3686528
dense_3 (Dense) {Mone, 128) 16512
dense_4 (Dense) {None, 1) 122

Total params: 3,744,289
Trainable params: 3,743,969
Mon-trainable params: 328

Fonte: Autor, 2022
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Observando o sumario da CNN nota-se que a partir deste modelo os da-
dos foram “melhor” distribuidos entre as camadas de convolucdo e densas se
comparado ao modelo base.

Nota-se que da maneira como os dados foram rearranjados em suas
camadas, o modelo produziu em sua estrutura algo em torno de 3 milhdes e 744
mil parametros, nimero também menor se comparado ao nimero encontrado no
modelo base.

E importante ressaltar que um nimero muito alto de paradmetros, néo
necessariamente ira gerar um 6timo resultado de busca de padrdes pela rede
neural, pois um nimero muito grande de conexdes a partir de uma base de dados
pequena ou desbalanceada gera o chamado overfitting de acordo com Vilela Junior,
et al. (2022), quando o modelo perde o controle de seus parametros, gerando
padroes errbneos que acabam sendo replicados na rede afetando o seu
aprendizado de maquina, o que nao foi o caso encontrado.
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Figura 34 - Aplicando o Keras no classificador referéncia

1 keras2ascii(classificador)

[rud

OPERATION DATA DIMENSIONS WEIGHTS(N) WEIGHTS(%)

Input  #HEHE 128 128 3

Conv2D LY et 3584 B.1%
relu #HATR 126 126 128
BatchNormalization T 512 8.e%
#HATR 126 126 128
MaxPooling2D ¥ max ---------=--=-----~ 8 8.8%
#HATR 63 63 128
Conv2D R R 36896 1.8%
relu #HATR 61 61 32
BatchNormalization T 128 8.e%
#HATR 61 61 32
MaxPooling2D ¥ max ---------=--=-----~ 8 8.8%
2Ezag 28 38 32
Flatten |||]|| ------------------- 8 8.e%
#HATR 253888
Dense OK - - - 3686528 9&.5%
relu fHHTR 1258
Dense R e 16512 8. 4%
relu #EzaZ 128
Dense  XXXXX ------------ommmo-- 129 8.8%
sigmold  ##uaw# 1

Fonte: Autor, 2022.

Analisando a distribuicdo dos nds da rede para assim deduzir suas
possiveis interconexdes, é possivel notar que ainda grande parte dos dados estéo
concentrados nas camadas densas, todavia é proporcional ao numero de
parametros e por sua vez, possuindo um volume mais bem atribuido as camadas
de convolucao, possivelmente um valor suficiente para o0 modelo de acordo com o

tamanho da base de dados
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Figura 35 - Entrada para impressao da precisédo e validacao

1 print('Precisdo do treino: {@:.2f}%'.format(max(h_1.history['accuracy']) * 160))
2  print('Precisdo da validacao: {@:.2f}%'.format(max(h_1.history['val_accuracy']) * 1@8))

Precisdo do treino: 95.85%
Precisdo da validacao: 992.50%

Fonte: Autor, 2022.

Como visto logo apos o término do processamento da CNN concluidas
as fases de treino e de teste da rede nos é retornado um valor acima de 95% de

acuracia, confirmado por sua métrica de validagéo.

Grafico 4 - Acuracia em funcdo do nimero de épocas - classificador referéncia
Avaliacao do Modelo
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Fonte: Autor, 2022.

Conforme o gréafico 4 referente a evolucdo da CNN, nota-se que
mesmo no inicio das épocas houve uma crescente e exponencial variagdo positiva
da acuracia do modelo, logo nas fases iniciais, o que ndo ocorreu outro no modelo
basico, ou seja nas primeiras épocas de processamento ja se conseguiu valores
que rapidamente evoluiram ao longo de todas as épocas de execucéo,
encontrando por volta da época 30 um valor expressivo, o qual foi replicado até o

final do processo visando encontrar o melhor valor de acuracia possivel.
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Gréfico 5 - Precisdo em funcédo do numero de épocas - classificador referéncia
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Fonte: Autor, 2022.

Analisando o grafico 5 referente a precisao, identifica-se que o modelo
ao longo das primeiras 40 épocas de execucdo oscilou bastante até encontrar
valores bons o suficiente para serem replicados. A partir do momento que tais
valores de aprendizado de méaquina foram encontrados, é possivel notar que
rapidamente os valores mensurados como precisdo do modelo evoluiram e se

mantiveram relativamente estaveis ao longo do restante do processamento.

Gréfico 6 - Taxa de aprendizado em funcéo de épocas - classificador referéncia
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Fonte: Autor, 2022.

Complementar ao grafico 6, analisando a taxa de aprendizado da rede
neural destaca-se que um valor préximo ao ideal esperado foi encontrado por volta

da época 40 de processamento, sofrendo poucos reajustes até o término do
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processo, sendo estes ajustes encontrando valores cada vez melhores.

4.11 Classificador X1

Uma vez realizados os testes dos modelos base e referéncia,
vislumbrou-se a possibilidade a partir deste ponto a criagdo de novos modelos.
Sendo estes mais robustos, com diferentes configuracdes e totalmente adaptados
a base de dados para que no futuro busque modelos mais eficientes para o

propésito final de identificacdo de imagens de RX em duas categorias distintas.
Figura 36 — Entrada do cddigo Classificador X1

1 classificadorxl = Sequential()
2 classificadorxl.add({Conv2D{128,
3 kernel size = (6,6),
Ll padding = 'same’,
5 input shape = (128,128,3),
6 activation = 'relu’})
7 classificadorxl.add(BatchNormalization())
8 classificadorxl.add(MaxPooling2D({pool size = (2,2)))
9 classificadorxl.add{Flatten()})
18 classificadorxl.add(Dense(units = 128,
11 activation = "relu’))
12 classificadorxl.add(Dropout(e.2))
13 classificadorxl.add({Dense{units = 128,
14 activation = 'relu’))
15 classificadorxl.add({Dropout(@.2))
16 classificadorxl.add(Dense(units = 1,
17 activation = 'sigmoid'))
18 optimizer = RMSprop(learning_rate=0.801,
19 rho=8.9,
28 epsilon=1e-88,
21 decay=8.8)
22 classificadorxl.compile(optimizer = optimizer,
23 loss = 'binary crossentropy’,
24 metrics = ["accuracy'])
25

Fonte: Autor, 2022.

Com a arquitetura do modelo pretendido, o destaque fica por conta de
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uma CNN de modelo sequencial “fully connected”, o qual é aplicado, a partir de

uma base de dados processada sequencialmente por diversas camadas

subsequentes e ao final do processo, métricas de padrbes encontrados séo
aplicados em novas amostras. (SCHWING; URTASUN, 2015)

Neste modelo em particular, tém-se uma camada de convolugdo com

algumas camadas intermediarias de filtragem das imagens em meio ao processo

de convolucdo que na sequéncia apresentam-se trés camadas densas, sendo

duas de 128 neurbnios cada e uma de 1 neurbnio que € o no referente a

classificacdo. Define-se também, um mecanismo de otimizacdo baseado na

ferramenta RMSprop, com alguns ajustes finos definidos, visando realizar o

processo de descida dos gradientes, seja o melhor possivel.

Figura 37 - Entrada das taxas de aprendizado classificador X1
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ReducelLROnPlateau(monitor="accuracy’,

patience=3,
verbose=1,
factor=08.5,
min lr=8.86881)

classificadorxl.fit(base treino,

steps per _epoch = 168,

epochs = epochs,
validation_data = base teste,
callbacks = [learning_rate],

verbose = 1,

validation_steps = 25)

Fonte: Autor, 2022

Do mesmo modo como empregado nos modelos anteriores, sao

definidas algumas configuracbes, por meio de codigos de programacéo,

referentes a taxa de aprendizado, épocas de processamento e inicializacdo da

funcdo que coloca a CNN em teste.
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Figura 38 - Taxas de aprendizado classificador X1 épocas iniciais
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Figura 39 - Taxas de aprendizado classificador X1 épocas finais
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: Autor, 2022.
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Nos mesmos moldes dos exemplos anteriores, acompanhando o

processamento da CNN, identifica-se a cada época uma evolucdo, atingindo

indices de acuréacia superiores a 90%, estaveis, todavia com uma taxa de perda

relativamente alta para este propdsito. Por outro lado, ao refletir a cerca dos

valores de loss que sao as perdas, estes ficam em torno de 18%, significa que a

cada 100 imagens processadas, por volta de 18 ndo foram possiveis de serem

classificadas de acordo com os mesmos padrdes que classificaram corretamente

o restante das amostras.



Figura 40 - Sumario do classificador X1

1 classificadorxl.summary()

Model: "seqguential 2"
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Layer (type) Output Shape Param #
convad 3 (Cov2D)  (None, 128, 128, 128) 13052
batch_normalization 2 (Batch (None, 128, 123, 128) L1z
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, &4, 64, 128) 8
flatten_2 (Flatten) (None, 524288) 8

dense 5 (Dense) (None, 128) 67188592
dropout (Dropout) {None, 128) 8

dense_6 (Dense) {None, 128) 16512
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 8

dense_ 7 (Dense) {None, 1) 12¢

Total params: 67,148,897
Trainable params: 67,139,841
Mon-trainable params: 256

Fonte: Autor, 2022.

Ao realizar uma breve analise do sumario da figura 40, vé-se que o

mesmo entre suas camadas e 0s nds se auto-organizaram em torno de 67 milhdes

de parametros.
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Figura 41 - Aplicando o Keras para o classificador X1

1 keras2ascii(classificadorxl)

OPERATION DATA DIMEMNSIONS WEIGHTS(N) WEIGHTS (%)

Input  #HEHE 128 128 3

Conv2D |/ —--mmmmmmmmmmmmemoo 13952 B.0%
relu #HATR 128 128 1218
BatchMormalization T A T 512 8.e%
#HATR 128 128 128
MaxPooling2D Y max ---------=---=--=-~ %) 8.8%
#HATR 64 64 128
Flatten |||]|| ------------------- 8 8.e%
#HATR 524288
Dense O - - - 67183992 1668 .8%
relu #HATR 128
Dropout | || ===--mmmmmm e 8 8.8%
HHHH 128
Dense  XXXKKX ----------mmmmmmme 16512 B.0%
relu #HATR 128
Dropout | || --------======o- 8 8.e%
#HAETR 128
Dense  KXXMK ------mmmmmmmmmmonn 129 8.8%
sigmold  #HE#E 1

Fonte: Autor, 2022.

Novamente, em funcédo de a rede neural ter se organizado com um
volume exacerbado de parametros, a maior parte das mesmas acabou por se
concentrar a nivel das camadas densas, logo, é esperado uma inconsisténcia dos

valores de aprendizado de maquina a serem retornados.

Figura 42 - Entrada para impressao da precisao e validacéo

print('Precisdo do treino: {@:.2f}%'.format(max(h_x1.history['accuracy']) * 160))
print('Precisdo da validacao: {@:.2f}%'.format(max(h_x1.history['val_accuracy']) * 1))

w N =

Precisdo do treino: 93.22%
Precisdo da validacao: 100.00%

Fonte: Autor, 2022.
Exibindo em terminal os resultados das métricas de autoavaliacdo da
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rede neural, a mesma apresenta uma acuracia em torno de 93%, o que até poderia
ser condizente com o modelo, porém, de acordo com o resultado da validacéo,
100%, pode-se deduzir que de fato a acuricia isolada é um dado que pode ser

inconsistente.

Gréfico 7 - Acuracia em funcdo do nimero de épocas - classificador X1
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Fonte: Autor, 2022

Analisando o grafico 7, observa-se que a partir da época 50 a acuracia

atinge um patamar com discretas flutuacoes.

Gréfico 8 - Precisdo em funcédo do numero de épocas - classificador X1
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Fonte: Autor, 2022.
Da mesma forma, o grafico 8 referente a preciséo, pode-se observar uma

relativa constancia a partir da metade das épocas de processamento.
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Grafico 9 - Aprendizado em funcédo do numero de épocas - classificador X1
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Fonte: Autor, 2022.

Como esperado, de acordo com o gréafico 9, por volta da metade das
épocas de processamento a rede neural encontrou o menor limiar de valores de
taxa de aprendizado, ou seja, uma evidente estabilizacdo do aprendizado de
magquina.

O ponto a ser destacado aqui, € que o modelo em funcdo de suas
pequenas inconsisténcias, acabou por ser menos eficiente para seu propésito,
haja visto que sua margem de acertos, em torno de 93%, € relativamente baixa se

comparado a outros modelos de configuragcdes diferentes.

4.12 Classificador X2

Em sequéncia a programacao da rede neural, tem-se um novo modelo,
nomeado apenas como X2, baseado no modelo X1, todavia com diferentes
caracteristicas por parte de sua arquitetura e configuracdes, adicionando mais
camadas de processamento visando uma melhor distribuicdo dos dados nos
neurénios da rede para assim encontrar melhores padrées, consequentemente

uma melhor margem de acertos em classificagéo.
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Figura 43 - Entrada do codigo classificador X2

classificadorx2 = Sequential()

68

classificadorx2.add(Conv2D{128,
kernel size = (3,3),
padding = 'same’,
input_shape = (128,128,3),
activation = 'relu’})
classificadorx2.add(BatchNormalization())

classificadorx2.add(MaxPooling2D{pool size = (2,2)))
classificadorx2.add{Conv2D{32,

|:3,3:I,

activation = 'relu’})
classificadorx2.add(BatchNormalization())
classificadorx2.add(MaxPooling2D{pool size = (2,2)))
classificadorx2.add{Conv2D{32,

|:3J3:IJ

activation = 'relu’)})
classificadorx2.add(BatchiNormalization())
classificadorx2.add(MaxPooling2D({pool_size = (2,2)))
classificadorx2.add{Conv2D{32,

|:3,3:I,

activation = 'relu’})

classificadorx2

.add(BatchNormalization())

classificadorx2.add(MaxPooling2D{pool size = (2,2)))
classificadorx2.add(Flatten())
classificadorx2.add(Dense({units = 123,

classificadorx2

activation = 'relu’,

use_bias=True,

kernel initializer='glorot uniform’,
bias initializer='zeros'))

.add(Dropout(@.2})
classificadorx2.

add(Dense({units = 123,
activation = 'relu’,
use_bias=True,
kernel initializer='glorot uniform’,
bias initializer='zeros'))

classificadorx2.add({Dropout(8.2))
classificadorx2.add(Dense({units = 123,
activation = "relu’))
classificadorx2.add({Dropout(8.2))
classificadorx2.add(Dense(units = 1,
activation = "sigmoid'})
optimizer = RMSprop(lr=8.881,
rho=8.9,
epsilon=1=-88,
decay=8.8)

classificadorx2.

compile(optimizer = optimizer,
loss = 'binary_crossentropy’,
metrics = ["accuracy'])

Fonte: Autor, 2022.
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Na arquitetura do modelo, 0 mesmo conta com quatro camadas de
convolucao e suas camadas de filtro intermediarias, assim como quatro camadas
densas, sendo a ultima o perceptron classificador. Ademais, as configuracdes
permanecem exatamente iguais ao modelo X1. Lembrando que o modelo X1 em
si mostrou-se, um tanto quanto inconsistente em sua configuracao e resultados,
sendo assim, o modelo X2 pode ser visto como uma tentativa de corrigir as

inconsisténcias do modelo X1, tentando se chegar em um modelo ideal a partir do

mesmo.

Figura 45 - Entrada das taxas de aprendizado classificador X2
58 epochs = 18@
= |
52 learning_rate = ReducelLROnPlateau(monitor="accuracy’,
3 patience=3,
G4 verbose=1,
5SS factor=8.5,
56 min_lr=8.8€0801)
)
58 h_x2 = classificadorx2.fit(base_treino,
£a steps _per _epoch = 188,
66 epochs = epochs,
61 validation data = base teste,
62 callbacks = [learning rate],
63 verbose = 1,
B validation steps = 25)

(W3]

Fonte: Autor, 2022.

Todas as configuracdes referentes as épocas de processamento sao

mantidas iguais a do modelo X1.



Figura 46 - Taxas de aprendizado classificador X2 épocas iniciais
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Fonte: Autor, 2022.

0.8028 - val_loss:
©.8794 - val_loss:
©.90875 - val_loss:
0.9975 - val_loss:
0.9133 - val_loss:
©.9177 - val_loss:
©.9359 - val_loss:
©9.9428 - val_loss:
©.9397 - val_loss:

©.9366 - val_loss:

0.8965

8.6299

2.1446

1.4175

2.7897

[

.8987

9.4290 -

4.2341 -

val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:

val_accuracy:

70

A acompanhando o inicio do processamento da CNN para cada modelo,

pode-se observar, que a mesma rapidamente encontra seus primeiros padroes e

retorna de seus testes valores crescentes de acuracia.

Figura 47 - Taxas de aprendizado classificador X2 épocas finais
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Fonte: Autor, 2022.
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Figura 48 - Sumario do classificador X2

1 classificadorx2.summary ()

Model: "seguential 3"

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_s (Com2D)  (None, 128, 128, 128) 3584
batch _normalization 3 (Batch (None, 128, 123, 128) 512
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 64, 64, 128) e
conv2d 5 (Conv2D) {None, 62, 62, 32) 36896
batch _normalizaticon_4 (Batch (None, 62, 62, 32) 128
max_pooling2d 4 (MaxPooling2 (MNone, 31, 31, 32) a
convad 6 (Conv2D) {None, 2%, 29, 32) 9248
batch _normalization 5 (Batch (MNone, 2%, 29, 32) 128
max_pooling2d 5 (MaxPooling2 (MNone, 14, 14, 32) a
convad 7 {(Conv2D) {None, 12, 12, 32) 9248
batch _normalization & (Batch (MNone, 12, 12, 32) 128
max_pooling2d & (MaxPooling2 (None, 6, 6, 32) 2]
flatten_ 3 (Flatten) {None, 1152) 5]
dense 8 (Dense) {MNone, 128) 147584
dropout_2 (Dropout) {None, 128) a
dense_9 (Dense) {None, 128) 16512
dropout_3 (Dropout) {None, 128) a
dense_18 (Dense) {None, 128) 16512
dropout_4 (Dropout) {None, 128) a
dense_11 (Dense) {None, 1) 1259

Total params: 248,688
Trainable params: 248,161
Mon-trainable params: 443

Fonte: Autor, 2022.



72
Analisando o sumario gerado para o modelo, observa-se que apesar
de possuir mais camadas de processamento, rearranjou todos seus parametros,
aproximadamente em torno de apenas 240 mil, considerado um numero
relativamente baixo se comparado a faixa dos milhdes anteriormente gerados
pelos demais modelos.
Essa caracteristica, reflete que o modelo distribuiu de forma eficiente a

base de dados para que fossem encontrados padrbes pretendidos



Figura 49 - Aplicando o Keras para o classificador X1
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Fonte: Autor, 2022.
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Analisando a distribuicdo por camada, vé-se grande parte das
informacdes extraidas para os neurénios da rede foram concentradas nas camadas
de convolucao, fundamentais para que a partir das mesmas se encontrassem as
principais caracteristicas das imagens a serem replicadas para as camadas densas

aprender seus padrdes.

Figura 50 - Entrada para impressao da precisao e validacéo

1 print('Precisdo do treino: {@:.2f}%'.format(max(h_x2.history['accuracy']) * 1))
2 print('Precisdo da validacao: {©:.2f}%'.format(max(h_x2.history['val_accuracy']) * 168))

Precisdo do treino: 97.24%
Precisdo da validacao: 100.00%

Fonte: Autor, 2022.

Exibindo em tela o resultado gerado pelas métricas internas de
avaliacdo do modelo, nota-se que 0 mesmo retornou um valor de acuracia superior
a 97%, dado que mesmo sera considerado uma projetada margem de erro para

mais ou para menos, € um dado/valor valido de acordo com os numeros

retornados nos registros das épocas de processamento.

Grafico 10 — Acuracia em funcdo do nimero de épocas - classificador X2
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Fonte: Autor, 2022

No gréfico 10 observa-se a evolucdo da acuracia ao longo das épocas
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de processamento, nota-se uma rapida ascensao logo nas primeiras épocas e a

relativa constancia mantida ao longo de todo o resto do processamento.

Grafico 11 - Precisdo em funcdo do numero de épocas - classificador X2
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Fonte: Autor, 2022.

Analisando o grafico 11, referente a precisdo do modelo, pode-se
confirmar que o mesmo logo apoés a vigésima sétima época de processamento ja

conseguiu encontrar e manter uma margem de precisdo muito alta.

Gréfico 12 - Aprendizado em funcédo do numero de épocas - classificador X2
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Fonte: Autor, 2022

Ao finalizar a interpretacdo desse modelo, foi possivel notar no que se
refere a taxa de aprendizado que o modelo antes mesmo do processamento da

metade das épocas definidas, jA havia encontrado um valor 6timo, replicado ao
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longo de todo o restante das épocas de processamento.

4.13 Classificador X3

Uma vez que apresentado o modelo X2 com excelente performance e
eficiéncia, oferecendo grandes melhorias quando comparado aos modelos
anteriores.

Destaca-se a possibilidade de gerar-se um ultimo modelo experimental
denominado X3, o qual fez a utilizacdo de diferentes ferramentas, configuracoes
e aprimoramentos, buscando encontrar um modelo tdo consistente quanto ou
ainda melhor que o modelo X2.

Para tanto, seguiu-se os mesmos passos de implementacdo da CNN,

podendo ser visualizados a seguir na figura 50.
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Figura 51 - Entrada de um novo codigo de transposi¢cao de matrizes

1 classificadorx3 = Sequential()

2 classificadorx3.add(Conv2D(128,

3 kernel_size = (3,3),

4 padding = 'same’,

5 input_shape = (128,128,3),
6 activation = 'relu’))

7 classificadorx3.add(BatchNormalization())

8 classificadorx3.add(MaxPooling2D(pool_size = (2,2)))
9 classificadorx3.add(Conv2D(128,

10 (3,3),

11 activation = 'relu’))

12 classificadorx3.add(BatchNormalization())
13 classificadorx3.add(MaxPooling2D(pool size = (2,2)))
14  classificadorx3.add(Conv2D(128,

15 (3,3),

16 activation = 'relu’))

17  classificadorx3.add(Conv2DTranspose(128,

18 kernel_size = (3,3),

19 strides = (1, 1),

20 padding = ‘valid',

21 output_padding = MNone,
22 data_format = MNone,

23 dilation_rate = (1, 1),
24 activation = None,

25 use_bias = True,

26 kernel_initializer = 'glorot_uniform'))
27 classificadorx3.add(Conv2D(128,

28 (3,3),

29 activation = 'relu’))

38 classificadorx3.add(BatchNormalization())

31  classificadorx3.add(MaxPooling2D(pool size = (2,2)))

32 classificadorx3.add(Conv2DTranspose(128,

33 kernel size = (3,3),

34 strides = (1, 1),

35 padding = 'valid’,

36 output_padding = MNone,
37 data_format = MNone,

38 dilation_rate = (1, 1),
39 activation = None,

490 use_bias = True,

41 kernel_initializer = 'glorot_uniform'))

Fonte: Autor, 2022.

E possivel afirmar que o cddigo é o grande diferencial deste modelo em

comparacdo ao modelo anterior se da pelo emprego de duas camadas de
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transposicdo de matrizes. Tal técnica realiza uma varredura por blocos ou em
determinadas situacdes na imagem por completo, transformando dentro de tal
bloco linhas em colunas e vice-versa, mantendo seus valores originais, apenas
realocando pixels dentro do bloco.

A técnica de transposicdo de matrizes € muito Util para casos, 0s quais
se pretende que os dados extraidos de uma imagem para uma matriz sejam
mapeados, conforme a posicdo original da imagem, abrindo um leque de
possibilidades para que caracteristicas importantes da imagem fonte, sejam
identificadas independentemente da orientacdo da imagem, assim como de suas
caracteristicas morfoldgicas.

A seguir na figura 51 realizou-se a entrada de um novo cédigo mais

aprimorado no sentido aprimorar o classificador.
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Figura 52 - Entrada de um novo cédigo aprimorado

classificadorx3.

classificadorx3.
.add({MaxPooling2D(pool_size = (2,2)))
.add(Flatten(})

classificadorx3.

classificadorx3
classificadorx3

classificadorx3

classificadorx3.
classificadorx3.

classificadorx3.
classificadorx3.

classificadorx3.
classificadorx3.

add(Conv2D(128,

(3,3},

activation = 'relu’))
add(BatchNormalization(})

add(Dense(units = 128,
activation = 'relu’,
use bias=True,
kernel initializer="glorot uniform’,
bias initializer="zeros'))

.add({Dropout(@.1})
classificadorx3.

add({Dense{units = 255,
activation = 'relu’,
use _bias=True,
kernel_initializer="glorot_uniform’,
bias initializer="zeros'))
add(Dropout(@.1))
add({Dense{units = 255,
activation = 'relu’,
use bias=True,
kernel_initializer="glorot_uniform’,
bias initializer="zeros'))
add(Dropout(@.1))
add({Dense{units = 128,
activation = 'relu’,
use bias=True,
kernel initializer="glorot uniform®,
bias initializer="zeros'))
add(Dropout(@.1})
add(Dense(units = 1,
activation = "sigmoid’})

optimizer = Adam(learning_rate=08.861,

classificadorx3.

beta 1=8.9,

beta_2=6.999,

epsilon=1e-87,

amsgrad=False,

name="Adam" )

compile(optimizer = optimizer,
loss = 'binary crossentropy’,
metrics = ["accuracy'])

Fonte: Autor, 2022.
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Seguindo com a estrutura do modelo retratada na figura 51, para as
camadas densas sdo definidos manualmente alguns parametros adicionais,
realizando assim, alguns ajustes finos, como por exemplo o uso obrigatério de
camadas de (bias) que significa uma entrada de valor "1" associada a um peso "b"
em cada neuroénio.

As camadas intermediarias sdo utilizadas para ajuste fino dos pesos
encontrados entre neurdnios, mas também permitem um eficiente mecanismo de
retroalimentacao da rede.

Modelos comuns de redes neurais artificiais normalmente s&o
construidos de modo sequencial onde as camadas processam dados somente em
um sentido, desde a origem até o classificador.

Todavia, € perfeitamente possivel configurar o modelo de modo que o
mesmo se retroalimente, replicando padrdes encontrados, tanto para camadas
subsequentes quanto para camadas anteriores, aumentando consideravelmente a
margem de acertos dos pesos encontrados entre neurdnios e entre camadas. Para

isso, da-se a entrada como visto na figura 52.

Figura 53 - Entrada das taxas de aprendizado classificador X2

]

epochs = 168

(N3]

learning_rate = ReducelLROnPlateau(monitor="accuracy’,
patience=2,

] N

838 verbose=1,
8o factor=e.5,
0@ min_lr=8.8681)
i |

92 h x3 = classificadorx3.fit(base treino,

93 steps_per_epoch = 168,

0 epochs = epochs,

95 validation_data = base_teste,
08 callbacks = [learning rate],

a7 verbose = 1,

08 validation steps = 25)

Fonte: Autor, 2022.



As demais configuracbes se mantém sem alteracdo, tais como

modelos de classificacao anteriores.

Todavia, para fins de validacdo da acuracia introduz-se as taxas

aprendizado conforme figura 53, onde pode-se observar as épocas iniciais.

Figura 54 - Taxas de aprendizado classificador X2 épocas iniciais

Epoch 1/1e0

100/100 [==============================] - 165 152ms/step - loss:
Epoch 2/1@@
100/100 [s==ssss=ssssssnssssssssssess===] - 155 15@ms/step - loss:
Epoch 3/1@@
100/10@ [===mmssssssssssssssssssssssnns ] - 15s 147ms/step - loss:
Epoch 4/1@e
100/18@ [==============================] - 155 148ms/step - loss:
Epoch 5/1@0
100/10@ [==============================] - 155 147ms/step - loss:
Epoch 6/1@0
100/10Q [=====================z========] - 155 148ms/step - loss
Epoch 7/1ee
100/100 [ssssssssssssnssssssssssssnnnns ] - 15s 148ms/step - loss:
Epoch 8/1@e
- 15s 147ms/step - loss:
- 155 151ms/step - loss:
- 15s 150ms/step - loss:

0.4968 -

9.3441 -

8.2743 -

0.2260 -

: 09,1991 -

9.1826 -

©.1829 -

8.1566 -

9.1806 -

accuracy:

accuracy:

accuracy:

- accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

Fonte: Autor, 2022.

©.7831 -

0.8662 -

e.8913 -

8.9089 -

0.9102 -

8.9253 -

8.9315 -

0.9391 -

2.9278 -

val_loss:
val_loss:
val_loss:
val_loss:
val_loss:

val_loss:

- val_loss:

val_loss:
val_loss:

val_loss:

9.9320 -

2.2847 -

©.6848 -

9.2421 -

1.0073 -

9.2231 -

@.7132 -

2.1319 -

©.0418 -

2.1435 -

val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:

val_accuracy:
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(0N

de

©.4758
2.5000
8.5158
2.8550
©.7%00
9.8%00
©8.8325
8.7400
©.9875

©.7925

Da mesma forma, como realizado para os modelos anteriores, uma vez

colocada em execucdo a RNA, pode-se acompanhar o log de suas épocas de

processamento. Do mesmo modo como observado nos exemplos anteriores, 0

modelo comeca com uma margem de acuracia baixa, rapidamente aumentada a

medida que os padrdes corretos comecam a serem encontrados, como observado

na figura 54.
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Figura 55 - Taxas de aprendizado classificador X2 épocas finais

Epoch 98/100

1ee/1e@ [ === =] - 15s 152ms/step - loss: ©.8483 - accuracy: 0.9837 - val_loss: ©.2477 - val_accuracy: ©.8975
Epoch 91/100

1e@/100 [ ] - 15s 149ms/step - loss: ©.8562 - accuracy: ©.9762 - val_loss: 1.1672 - val_accuracy: ©.8050
Epoch 92/100

100/1e0 [ ] - 15s 149ms/step - loss: ©.8469 - accuracy: ©.9774 - val_loss: ©.8816 - val_accuracy: 9.9575
Epoch 93/100

1ee/100 [ =] - 15s 148ms/step - loss: ©.0508 - accuracy: ©.9818 - val_loss: ©.0181 - val_accuracy: ©.9980
Epoch 94/1088

1ee/1ee [ ====== =] - 15s 151ims/step - loss: ©.0429 - accuracy: 0.9824 - val_loss: ©.1380 - val_accuracy: ©.920@
Epoch 95/108

109/1e@ [ ===== ] - 15s 15@ms/step - loss: ©.8412 - accuracy: ©.9818 - val_loss: 1.1212e-04 - val_accuracy: 1.8eee
Epoch 96/100

108/100 [ =mmmm =======] - 155 149ms/step - loss: ©.0542 - accuracy: 0.9768 - val_loss: ©.2769 - val_accuracy: ©.8%@@
Epoch 97/108

18e/10e [ sansan mmmus =] - 15s 152ms/step - loss: ©.8576 - accuracy: ©.9731 - val_loss: ©.1481 - val_accuracy: ©.9225

Epoch 98/1060
108/100 [sesunsssssssssssssssswssnsssss] - 155 147ms/step - loss: 0.0521
Epoch 99/160
100/100 [wwwwnusnsnumunnnnunnnnnnnunnnn] - 155 15@ms/step - loss: ©.8501 - accuracy: ©.9818 - val_loss: ©.2432 - val_accuracy: 9.8925
Epoch 100/100
100/100 [=wsssssssssssssnnnsnsnnnnsnnnn] - 155 146ms/step - loss: 0.8447

accuracy: ©.9799 - val_loss: ©.1279 - val_accuracy: 9.9375

accuracy: 0.9812 - val_loss: ©.8673 - val_accuracy: @.9775

Fonte: Autor, 2022.

Por fim, terminado o processamento de todas as épocas, o registro nos
mostra uma alta acuracia, em torno de 98%, que acompanhada de uma taxa de

perda muito baixa, em torno de 5% nos confirma a alta eficiéncia do modelo.
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Figura 56 - Sumario do classificador X3

1 classificadorx3.summary()

Model: "seguential_ 4"

Layer (type) Output Shape Param #
com2d 8 (Com2D)  (None, 128, 128, 128) 3584
batch_normalization_7 (Batch (Mone, 128, 128, 128) 512
max_pooling2d 7 (MaxPooling2 (Mone, &4, &4, 1238) a
conv2d 9 (Conv2D) {None, &2, 62, 128) 147584
batch_normalization_8 (Batch (Mone, 62, 62, 128) 512
max_pooling2d & (MaxPooling2 (Mone, 31, 31, 128) a
conv2d 1@ (Conwv2D) {None, 2%, 29, 123) 147584
conv2d_transpose (Conv2DTran (MNone, 31, 31, 128) 147584
conv2d_11 (Conwv2D) {None, 2%, 29, 123) 147584
batch_normalization @ (Batch (Mone, 28, 29, 128) g1z
max_pooling2d & (MaxPooling2? (MNone, 14, 14, 128) a
conv2d_transpose_1 (Conv2DTr (Mone, 165, 16, 128) 147584
conv2d 12 (Conwv2D) {None, 14, 14, 128) 147584
batch_normalization_18 (Batc (MNone, 14, 14, 128) 512
max_pooling2d 18 (MaxPocling (Mone, 7, 7, 128) a
flatten_4 (Flatten) {None, 6272) a
dense_12 (Dense) {None, 128) 362944
dropout_5 {Dropout) {None, 128) a
dense_13 (Dense) {None, 256) 33824
dropout_6 (Dropout) {None, 258) a
dense_ 14 (Dense) {None, 258) 65792
dropout_7 (Dropout) {None, 256) a
dense_15 (Dense) {None, 128) 32896
dropout 8 (Dropout) {(Mone, 128) a
Fonte: Autor, 2022.
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De acordo com o sumario do classificador X3, foram obtidos cerca de
um milh&o e oitocentas mil parametros, com a adicdo de camadas de erros (bias)
intermediarias, como também, camadas de transposi¢cao de matrizes com suas

respectivas camadas intermediarias.

Na sequéncia da-se a aplicacdo do Keras para o classificador X3.



Figura 57 - Aplicando o Keras para o classificador X3
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Fonte: Autor, 2022
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Analisando a distribuicdo por camada destaca-se, finalmente um
modelo que mesmo baseado em um grande numero de parametros, distribuiu e
rearranjou suas estruturas de modo que cada tipo de camada da rede neural
recebeu valores adequados de amostras, refletindo na melhoria de padrées

encontrados.

Figura 58 - Entrada para impressao da precisdo e validacéo

1 print('Precisdo do treino: {@:.2f}%'.format(max(h_x3.history[‘'accuracy’']) * 100))
2 print('Precisdo da validacao: {©:.2f}%'.format(max(h_x3.history['val_accuracy']) * 168))

Precisdo do treino: 98.37%
Precisdo da validacao: 100.00%

Fonte: Autor, 2022.

Exibindo em tela da figura 57 o retorno padréo gerado pelo modelo, o
classificador apresentou uma margem de acertos em seus testes superior a 98%.

Gréfico 13 - Acurécia em funcdo do nimero de épocas - classificador X3
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Fonte: Autor, 2022.

Analisando gréfico 13 e sua evolucdo do modelo no que diz respeito a
acuracia, visualizou-se uma gradativa melhoria, sendo crescente a partir da

vigésima época de processamento.
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Grafico 14 - Precisdo em funcdo do numero de épocas - classificador X3
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Fonte: Autor, 2022.

Observando o grafico 14 referente a precisdo do modelo, nota-se uma certa
inconsisténcia, muito provavelmente ocasionada por overfitting do modelo em

funcdo de seu grande numero de parametros.

Gréfico 15 - Aprendizado em funcédo do numero de épocas - classificador X3
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Fonte: Autor, 2022.

Ao finalizar o classificador X3, acompanhando o histérico referente a taxa
de aprendizado, conforme grafico 15, a mesma ja a partir da época 30 de
processamento do modelo, encontra-se um melhor valor estimado para
aprendizado de maquina, replicando o mesmo até o final das épocas de

processamento.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Entre os resultados encontrados, estdo os produzidos pelos modelos
que foram treinados, testados, validados por métricas de avaliagdo de Aprendizado
de M4quina a Machine Learning.

Sendo que cada modelo teve sua arquitetura, incrementada com
camadas de extracdo de caracteristicas e de processamento das imagens.

Durante os processos de validacao optou-se pela acuracia e pela taxa
de perdas que é inversamente proporcional a uma a outra.

A figura 58 mostra os 5 modelos classificados, segundo a acuracia e

validacdo da acuracia.



1 print(’
2 print(’
3  print(’
4 print(’
5 print(’
6 print(’
7 print(’
8 print(’
9 print("
10  print("’
11 print(’
12 print(’
13 print(’
14 print("’
15 print(’
16 print(’
17 print(’
18 print(’
19 print(’
20 print(’
21
MODELO BASE

Precisdo do
Precisdo da

Figura 59 - Precisd@o da CNN e sua validagao

MODELO BASE')
Precisdo do treino: {@:.2f}%'.format(max(h_0.history["accuracy']) * 160))
Precisdo da validacao: {@:.ef}%'.format(max(h_o.history['val_accuracy']) * 168))

)

CLASSIFICADOR REFERENCIA')
Precisdo do treino: {@:.2f}%'.format(max(h_1.history['accuracy']) * 160))
Precisdo da validacao: {@:.ef}%'.format(max(h_1.history['val_accuracy']) * 160))

)

CLASSIFICADOR X1')
Precisdo do treino: {@:.2f}%'.format(max(h_x1.history['accuracy']) * 10@))
Precisdo da validacao: {@:.ef}%'.format(max(h_x1.history['val_accuracy']) * 160))

)

CLASSIFICADOR X2')
Precisdo do treino: {@:.2f}%'.format(max(h_x2.history['accuracy']) * 108))
Precisdo da validacao: {0:.ef}%'.format(max(h_x2.history['val_accuracy']) * 168))

")

CLASSIFICADOR X3')
Precisdo do treino: {@:.2f}%'.format(max(h_x3.history['accuracy']) * 180))
Precisdo da validacao: {@:.ef}%'.format(max(h_x3.history['val_accuracy']) * 160))

)

treino: 98.00%
validacao: 92%

CLASSIFICADOR REFERENCIA

Precisdo do
Precisdo da

treino: 95.85%
validacao: 100%

CLASSIFICADOR X1

Precisdo do
Precisdo da

treino: 93.22%
validacao: 100%

CLASSIFICADOR X2

Precisdo do
Precisio da

treino: 97.24%
validacao: 100%

CLASSIFICADOR X3

Precisdo do
Precisdo da

treino: 98.37%
validacao: 100%

Fonte: Autor, 2022.
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Desconsiderando os modelos Base e Referéncia, dos modelos criados

exclusivamente para a base de dados, todos os modelos apresentaram 6timos

resultados dentro de suas limitagdes e propositos.

Em termos de aplicacdo pratica, pode-se considerar que qualquer um

dos modelos, possuem plenas condi¢des de classificar corretamente imagens com

uma altissima margem de acertos, cabendo apenas ao desenvolvedor optar pelo

modelo que julgue mais consistente e/ou de menor margem de erro de acordo

com suas particularidades.
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5.1 Testes Aplicados em Amostras

Assim que os modelos sao treinados, da-se a necessidade de carregar
suas configuracdes de aprendizado de maquina e realizar testes reais processando

novas amostras n0s mesmos.

5.2 Classificador de Referéncia

Para realizar os testes, ndo foi necessario treinar o modelo para cada
teste e sim carregar suas configuracées de aprendizado de maquina para a CNN,
entdo, foi utilizado essas referéncias para realizar as devidas classificacdes.

A partir do codigo, foi necessério realizar o carregamento do tipo de

modelo e suas configuracoes.



Figura 60 - Entrada para carregar imagem normal (referéncia)

91

1 img_teste = load_img( 'MNORMAL(2398).jpg’,
2 target size = (128, 128))
4 dimg_plot = PIL.Image.open{ MNORMAL{2398).]jpg")
C
6 plt.figure(figsize=(8,8))
7  plt.imshow(img_plot)
& plt.show()
9
18 img_teste = image.img to array(img teste)
11  img_teste /= 255
12 img_teste = np.expand dims{img_teste,
13 axis = 8)
14
15  resultado teste = model.predict{img_teste)
16
17  resultado final = resultado teste
18

Em seguida foi

Fonte: Autor, 2022.

criada uma estrutura de cédigo para realizar o

carregamento da imagem/amostra a ser processada, neste processo foram

realizadas algumas simples validacdes, entre elas, a principal foi converter a

imagem para uma matriz de pixels com a finalidade ser lida e interpretada pela

CNN.

Como exemplo a figura 60 mostra o0 RX de uma coluna lombar sem

escoliose que no algoritmo sera utilizada para que os casos com escoliose sejam

identificados pelo algoritmo.



92

Figura 61 - Imagem de RX Normal
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Fonte: Autor, 2022

Figura 62 - Cédigo dos resultados normal (referéncia)

it resultado final[@] < @.5:

print( " Radiografia de Coluna Lombar com aspecto MORMAL.")
else:

print(’'Radiografia de Coluna Lombar com aspecto de ESCOLIOSE.')

[0 B e N R B

Radiografia de Coluna Lombar com aspecto HORMAL.

Fonte: Autor, 2022.
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Figura 63 - Codigo dos resultados normal (referéncia)

1 if resultado final[@] < 8.5:

2 print('Radiografia de Coluna Lombar com aspecto NORMAL.")

3 else:

4 print(‘Radiografia de Coluna Lombar com aspecto de ESCOLIOSE.)

Radiografia de Coluna Lombar com aspecto NORMAL.

Fonte: Autor, 2022.

Ao executar o bloco de codigo visto na figura 61 o RX foi devidamente
processado pela rede neural recebendo um valor de referéncia, que neste caso

ficou atribuido a variavel “resultado final”.

Com base nesta variavel e seu respectivo valor, péde-se criar uma
simples estrutura condicional que |é o valor de tal variavel, verificando se 0 mesmo
for menor que 0.5, classificando a amostra como NORMAL, assim como se tal valor

for superior a 0.5, tal amostra é classificada como ESCOLIOSE.

Neste exemplo, de acordo com as caracteristicas interpretadas na
imagem, a mesma foi classificada como uma radiografia de coluna lombar de

aspecto normal.
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Figura 64 - Entrada para carregar imagem patolégica (referéncia)

1 dimg teste = load img{ 'PATOLOGICA B 8131.jpeg’,

2 target size = (128, 128))
4 dimg_plot = PIL.Image.open{ PATOLOGICA @& 8131.jpeg’)
5

6 plt.figure{figsize=(8,8))

7 plt.imshow(img_plot)

8 plt.show()

9

18 img_ teste image.img to array(img teste)

11 img_teste /= 255
12 img_teste np.expand dims{img_ teste,

13 axis = 8)

14

15 resultado teste = model.predict(img teste)
16

17 resultado final = resultado teste

18

Fonte: Autor, 2022.

O cadigo da figura 62, representa a maneira de inserir uma imagem para
teste, esta por sua vez € um exemplo de imagem de RX patolégico, vide figura 67,

sendo submetida ao mesmo teste que o RX normal.
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Figura 65 - Imagem de RX Patolégica (referéncia)
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Fonte: Autor, 2022

Figura 66 - Codigo dos resultados escoliose (referéncia)

if resultado_final[@e] < ©.5:
print({ Radiografia de Coluna Lombar com aspecto NORMAL.')
else:
print{‘Radiografia de Coluna Lombar com aspecto de ESCOLIOSE.')

[0 B Sy W Ry N Iy S

Radicgraftia de Coluna Lombar com aspecto de ESCOLIOSE.

Fonte: Autor, 2022.
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Desta forma, a programacao da figura 64, traz o resultado retornando que

de acordo com suas caracteristicas tal do RX, o qual neste caso representa uma

radiografia de coluna compativel para escoliose, ou seja, patoldgica.

5.3

Classificador Modelo X1

A sequéncia de impressdes, conforme figura 65 e 66 a seguir,

representam os cédigos aplicados ao modelo X1.

=

g

=

P BTy I S T Ry

[ = R |

Figura 67 - Entrada do classificador modelo (X1)

model
model

Sequential()
load model('classificador x1 model.hS5")

Fonte: Autor, 2022.

Figura 68 - Entrada para carregar imagem normal (X1)

img teste = load img{'NORMAL{2398).jpg’,
target size = (128, 128))

img plot = PIL.Image.open{ NORMAL{2393).jpg")

resultado teste

model.predict(img teste)

resultado_final = resultado_teste

Fonte: Autor, 2022.

A figura 71 traz um outro exemplo de imagem do banco de dados

considerada um RX normal.
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Figura 69 - Imagem de RX Normal (X1)
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Fonte: Autor, 2022.

Para fins didaticos e demonstrativos da construcao do codigo utilizado

as figuras 67 e 68 trazem a designacao de retorno com o resultado da classificagcéo.
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Figura 70 - Cédigo dos resultados normal (X1)

if resultado final[@] < 8.5:
print("Radiografia de Coluna Lombar com aspecto NORMAL.')
else:
print("Radiografia de Coluna Lombar com aspecto de ESCOLIOSE.")

[N T S T R N Y

Radiografia de Coluna Lombar com aspecto HORMAL.

Fonte: Autor, 2022.

Figura 71 - Entrada para carregar imagem patoldgica (X1)

1 img_teste = load_img( PATOLOGICA(92943).jpg",

2 target size = (128, 128))
3

4 img_plot = PIL.Image.open{ PATOLOGICA(92943).jpg")

5

6 resultado teste = model.predict{img teste)

8 resultado final = resultado fteste

9

Fonte: Autor, 2022.

Da mesma forma que foi representada no modelo anterior, neste
momento insere-se na CNN, vide figura 70, uma imagem de RX considerada

patologica.
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Figura 72 - Imagem de RX Patoldgica (X1)
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Fonte: Autor, 2022.

Figura 73 - Codigo dos resultados escoliose (X1)

if resultado_final[@] < ©.5:
print({ Radiografia de Coluna Lombar com aspecto NORMAL. ')
else:
| print({ Radiografia de Coluna Lombar com aspecto de ESCOLIOSE.')

(¥ B - W R B

Radicgratia de Coluna Lombar com aspecto de ESCOLIOSE.

Fonte: Autor, 2022.
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5.4 Classificador Modelo X2

A cada novo modelo criado, neste caso o0 X2, novamente faz-se a

programacao como visto nas figuras 72 e 73, a fim de obter os dados pretendidos.

Figura 74 - Entrada do classificador modelo (X2)

1 model = Sequential()
2 model = load model('/classificador x2 model._hG")
Fonte: Autor, 2022.
Figura 75 - Entrada para carregar imagem normal (X2)

1 dimg_teste = load img{ 'NORMAL & 7911.jpeg’,
2 target size = (128, 128))
4 img_plot = PIL.Image.open{ NORMAL & 7911.jpeg')
=

&

resultado teste = model.predict{img teste)

]

[ 2]

resultado final

resultado teste

i}

Fonte: Autor, 2022
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Neste momento retratado na figura 74, evidencia-se, mas um exemplo

de imagem de RX normal.

Figura 76 - Imagem de RX Normal (X2)
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Fonte: Autor, 2022.

Da mesma maneira repete-se 0s procedimentos e codigos de

programacao para a imagem de RX com escoliose.
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5.5 Classificador Modelo X3

Os codigos representados nas figuras 75 e 77, confirmam por meio da

programacao a insergéo de mais uma imagem para teste do modelo.

Figura 77 - Entrada do classificador modelo (X3)

1 model = Sequential()
2  model = load model( 'classificador_x3 model.h5')
Fonte: Autor, 2022.

Figura 78 - Entrada para carregar imagem normal (X3)
1 dimg teste = load img('PATOLOGICA B 8131.jpeg’,
2 target size = (128, 128))
4 img plot = PIL.Image.open{ PATOLOGICA & 3131.jpeg’)
=

resultado teste

model.predict(img teste)

-

3

resultado_final

resultado_teste

o

Fonte: Autor, 2022.

E finalmente nesta terceira modelagem, novas imagens de RX, sao
observadas e testadas para fins de validacdo do modelo, conforme o exemplo a

seguir com caracteristicas patoldgicas presentes na figura 77
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Figura 79 - Imagem de RX Patolégica (X3)
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Fonte: Autor, 2022.

Sendo elucidado no cédigo da figura 78 uma identificacdo positiva para

coluna lombar com aspecto de escoliose.
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Figura 80 - Cédigo dos resultados escoliose (X3)

if resultado_final[&] < ©.5:
print( Radiografia de Coluna Lombar com aspecto MORMAL. ')
else:
print( 'Radiografia de Coluna Lombar com aspecto de ESCOLIOSE.')

[0 I W R B

Radiografia de Coluna Lombar com aspecto de ESCOLICOSE.

Fonte: Autor, 2022.

5.6 Comparativo entre todos os modelos

Depois dos modelos treinados e testados, considerou-se necessario

realizar comparagdes entre os mesmos para determinar qual é o mais adequado

ao proposito deste estudo de classificacdo a partir de imagens de raio X, como

destacado no cadigo da figura 79.

Figura 81 - Comparacdes entre os classificadores

1 plt.rcParams[’'figure.figsize'] = (18.8, 6.8)

2  plt.plot(h @.history[ "accuracy'])

3  plt.plot(h_1.history[ accuracy’])

4  plt.plot(h_x1.history[ accuracy'])

5 plt.plot(h_x2.history[ 'accuracy’'])

6 plt.plot(h_x3.history[ ' 'accuracy'])

7  plt.legend([ 'Classificador Base',

8 ‘Classificador Ref',

Q ‘Classificador X1°,

16 ‘Classificador X2°,

11 "Classificador X3'],

12 loc = 'lower right', fontsize = "xx-largs")
13  plt.xlabel('Epocas de processamento’, fontsize=18)
14  plt.ylabel('Acuracia’, fontsize=18)

15 plt.title('Acuracia dos Modelos', fontsize=18)

16  plt.show()

17

Fonte: Autor, 2022.
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Em relacdo a acuracia, fora uma representacao de todos os cenarios

em diferentes épocas, conforme mostra o grafico 16.

Grafico 16 - Acuréacia dos classificadores

Acuracia dos Modelos

Acuracia
o
b
o

—— Classificador Base
Classificador Ref
—— Classificador X1
—— Classificador X2
- Classificador X3

0 2 F) &0 80 100
Epocas de processamento

Fonte: Autor, 2022.

Ao se tratar da acuracia dos modelos, pbde-se observar que mesmos 0s
modelos base e referéncia apresentaram resultados superiores a 85%, porém,
como foi evidenciado anteriormente, de acordo com algumas inconsisténcias
encontradas nos modelos, tais inconsisténcias sdo numeros que podem refletir
alguns falsos positivos.

De acordo com a projecéo de suas linhas, note-se que de acuracia dos
modelos X2 e X3 foram os que se mostraram melhores.

No tocante a precisdo dos modelos, de acordo com o grafico 17,
observa-se que no treinamento e no teste de cada um, houve algumas
inconsisténcias a serem levadas em consideracdo, ndo no sentido de descarta-las

e sim avaliar seus valores de margens de acertos.
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Gréfico 17 - Precisdo dos classificadores

Precisao dos Modelos

10

09

08

Precisao

Classificador Base
Classificador Ref
—— Classificador X1
—— Classificador X2
—— Classificador X3

06

05

) & ) 100
Epocas de processamento

Fonte: Autor, 2022.

Considerando estes modelos comparados entre si, nota-se que
conseguiram logo nas primeiras épocas encontrar os padrfes necessarios para sua
correta classificacdo, logo, em relacdo a taxa de perdas, vé-se extratos bastante

assertivos, conforme grafico 18 a seguir.

Grafico 18 - Validagéo das perdas

175 —— Classificador Base
Classificador Ref
—— Classificador X1
125 —— Classificador X2
—— Classificador X3

150

100

loss

25

0 0 0 & & 100
Epocas de processamento

Fonte: Autor, 2022.

Em uma andlise complementar, a taxa de perda em fase de validacéo,

nota-se algumas inconsisténcias encontradas nas primeiras épocas, sendo
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resolvidas logo em seguida pela propria CNN.
A seguir serdo apresentados os gréficos de variaveis, tais como,
verdadeiros positivos (VP) ou (TP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos

(VN) ou (TN) e falsos negativos (FN).

Gréafico 19 - Verdadeiros Positivos

Comparativo Verdadeiros Positivos

#00 —— Classificador Base

Classificador Ref
Classificador X1
—— Classificador X2
Classificador X3

500

Verdadeiros Positivos
<]
2

100

o 20 40 &0 B0 100
Epocas de processamento

Fonte: Autor, 2022.

Vé-se que os VP, representados no gréafico 19, embora apresentem uma

leve queda nas épocas iniciais, 0s modelos se estabelecem nas épocas finais.
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Gréfico 20 - Falsos Positivos

Comparativo Falsos Positivos

—— Classificador Base

| Classificador Ref

—— Classificador X1
—— Classificador X2
Classificador X3

Epocas de processamento

Fonte: Autor, 2022.

Analisando o grafico 20 que poderia inicialmente dar a ideia de eventuais

FP, os mesmos nédo persistem e logo depois das épocas iniciais eles caem e se

estabilizam até o final das 100 épocas.

1000

800

E00

Verdadeiros Negativos

200

Grafico 21 - Verdadeiros Positivos

Comparativo Verdadeiros Negativos

Classificador Base
Classificador Ref
Classificador X1
—— Classificador X2
Classificador X3

o 20 40 &0 80 100
Epocas de processamento

Fonte: Autor, 2022.

Em relagéo aos VN, no gréafico 21 acima mesmos de mantem estaveis

guase todas as épocas em um numero consideravel.
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J& no grafico 22, a seguir o qual traz os FN a numeros bem baixos,

destacando o modelo X3, conforme os indicadores anteriores.
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Falsos Megativos

Gréafico 22 - Verdadeiros Positivos

Comparativo Falsos Negativos

—— Classificador Base
Classificador Ref

—— Classificador X1

—— Classificador X2
Classificador X3

Epocas de processamento

Fonte: Autor, 2022.

Seguindo a analise comparativa entre os modelos o ultimo a ser

analisado é o gréfico 23 que apresenta a sensibilidade, sendo a frequéncia na qual,

o classificador detecta exemplos de uma determinada classe.

Gréafico 23 — Sensibilidade

Comparativo Recall

Classificador Base
Classificador Ref
Classificador X1
Classificador X2
Classificador X3

0 20 40 60 80 100

Epocas de processamento

Fonte: Autor, 2022.
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Com isso destaca-se o modelo X3, como um modelo mais estavel e
aplicavel, por apresentar melhor resultado que todos os modelos comparados entre
Si.

Paratanto, a seguir sera detalhado as métricas desenvolvidas no modelo

para melhor visualizacéo pratica no modelo.

Grafico 24 - Acuréacia do modelo X3

Acuracia do Modelo Experimental X3

104

Acuracia
= =
a =

=
i

=
=)

m Modelo X3

o 20 40 &0 80 100
Epocas de processamento

Fonte: Autor, 2022

Ao observar o grafico 24, a acuracia logo apds as épocas iniciais, vé-se
uma estabilidade importante em torno de 0,95, atingindo 0,961%, todavia

modelagem como esta necessita de validagdo como sera tratado a seguir.
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Grafico 25 - Acuracia Validagédo modelo X3
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Fonte: Autor, 2022.

Ja na validacdo da acuréacia, conforme grafico 25, nota-se que uma
completa constatacdo do préprio modelo trazendo picos de 0,999% e finalizando
apos 100 épocas os mesmos valores, ou seja, uma performance interessante e

relevante da aplicacao

Grafico 26 - Taxa de Aprendizado do modelo X3

Taxa de Aprendizado
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Fonte: Autor, 2022.

Quanto a taxa de aprendizado, visto no grafico 26, até as 20 épocas

iniciais, onde o modelo normaliza e se mantem, encontra-se uma aprendizagem
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menor e continua. Isso demonstra que as convolu¢des vdo e voltam em suas
camadas até encontrarem a autoaprendizagem, partindo de conexdes e

parametros da CNN.

Gréafico 27 - Verdadeiros Positivos do modelo X3

Verdadeiros Positivos
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Fonte: Autor, 2022.

O grafico 27 que trata os VP, pontua uma progressiva e visivel
estabilidade com nameros constantes o que retrata um modelo com muitos acertos.
Contrario dos resultados obtidos Noonan (2002), relata em uma
pesquisa mais antiga que valores de VP eram destoantes aos acertos em CNN,

talvez pela evolugdo dos modelos atuais
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Gréfico 28 - Falsos Positivos do modelo X3

Falsos Positivos
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Fonte: Autor, 2022.

Inversamente proporcional, os FP, destacados no grafico 28, que
mapeariam as falhas do modelo, iniciam-se de forma intensa e depois decrescem,
estabilizando em valores minimos diante das épocas finais.

Fato corroborado por Chang et al. (2022) que menciona que os FP séo

capazes de apresentar que a patologia realmente foi identificada.

Grafico 29 - Verdadeiros Negativos do modelo X3

Verdadeiros Negativos
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Fonte: Autor, 2022.

Em uma confirmacédo ao que realmente é negativo, os VN do grafico 29,
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retratam um relativo e constante projecdo, mantendo-se estavel até as 100 épocas

finais.

Grafico 30 - Falsos Negativos do modelo X3
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Fonte: Autor, 2022.

Da mesma forma que VN, destacado no grafico 30, apresenta-se
inversamente equilibrado aos VN, retratando os FN em valores continuos baixos.
Fraiwan et al (2022), menciona que a taxa de verdadeiro negativo, mede a
capacidade de identificar elementos negativos. Sendo assim, estes parametros

devem ser considerados baixos.
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Gréfico 31 - Precisdo do modelo X3
Precisao
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Fonte: Autor, 2022

Quanto a precisao do modelo eleito de acordo com o gréfico 31, por seus
nameros tao representativos, a partir das 20 épocas, ou seja, mantém-se estavel
até ao final com o minimo de perda, confirmado essa métrica. A preciséo informa a
proporcdo de predicdes positivas que realmente sdo VP. Quanto maior a
guantidade de FP, menor serd a precisdo do modelo de acordo com Davis e

Goadrich (2006)

Gréafico 32 - Sensibilidade do modelo X3
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Fonte: Autor, 2022.
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Conforme o gréfico 32 a métrica de sensibilidade do modelo se
estabelece a partir de 10 épocas, onde ela propria se arranja e na sequéncia
mantem a estabilidade do algoritmo, a qual aponta a propor¢ao dos positivos.

Os estudos para a determinagéo e identificacao de diversas doencas da
coluna tem sido aprimorado na atualidade com a utilizacdo da IA, utilizando
métricas tais como a preciséo, acuracia, sensibilidade e especificidade conforme
apontado por Azimi et al. (p.558, 2020)

Na sequéncia destaca-se o sumario de classificacdo, que transcorre
todas as convolucdes até a saida final de identificacdo da imagem de RX,

representada na figura 80 a seguir.



Figura 82 - Su

mario do Classificador

|conv2cl_B_1npu(| inpurt: |
[(None, 128, 128, 3)] [(None, 128, 128, 3)]
I InputL.ayer I output: |
| conv2d_8 | input: |

| ConveD | output: | (Non

e, 128, 128, 3) | (None, 128, 128, 128)

!

| bateh_normalization_5 | input: |

I BatchNormalization I output: I

(None, 128, 128, 128) | (None, 128, 128, 128) |

[ max pooling2a 5 | input: |

(None, 128, 128, 128) | (None, 64, 64, 128) |

| MaxPooling2D | output: |
[ convza 9 [ inpuc |
(None, 64, 64, 128) | (None, 62, 62, 128)
| ConvzD | ourpur: |
I conv2d_10 | input: I
(None, 62, 62, 128) (None, 60, 60, 128)
| ConvzD | output |
| conv2d_wanspose [ input: |
(None, 60, 60, 128) | (None, 62, 62, 128)
| ConvaDTranspose | outpur: |
| conv2d_11 I input: I
(None, 62, 62, 128) (None, 60, 60, 128)
| ConvzD | outpurt: |

—

| conv2d_transpose_ 1 I input: I

(None, 60, 60, 128) | (None, 62, 62, 128)

| Conv2DTranspose | output: |
| conv2d_12 | input: |
(None, 62, 62, 128) | (None, 60, 60, 128)
| CenvzD | outpuc |
Ibat(‘l17normal)zatlol176 I input: |
- - (None, 60, 60, 128) (None, 60, 60, 128)
I BatchNormalization I output: |

l

[ max_pooling2d_6 | input: |
| ™MaxPooling2D | output: |

(None, 60, 60, 128)

(None, 30, 20, 128) |

l

I flatten__< | input: I

I Flatten |outpu(: I

(None, 30, 30, 128) | (None, 115200) |

l

[ dense_12 | input |

(None, 115200) | (None, 128)

| Dense | outpur: |
I dropoutS I tnpur | (none, 128) | (vone. 128)
| dense_13 | inpurt: |
I Sonse | Sutput: I (None, 128) (None, 256)

!

[ dropout 6 [ input:

I (None, 256) | (None, 256)

| Dropout | output:
[ dense_14 [ inpuc: |

(None, 256) (None, 256)
I Dense | output: I
l dropout_7 I input: I (None, 256) (None, 256)
| Dropout | output: |
[ dense_15 [ inpuc: |

(None, 256) (MNone, 128)
I Dense | outpur: I
|dropout_8| inpur: I

(None, 128) (None, 128)
| Dropout | ocutput: |

[ dense_16 [ input

. I (None, 128)

I Dense I output: I

(None, 1)

Fonte: Autor, 2022.
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Para tanto, um bloco de codigos referente ao carregamento da imagem

a ser testada, recebe um pré-processamento, tendo seu tamanho e formato

convertido para uma matriz a ser processada pela CNN, conforme pode ser

visualizado na figura 81.

VAW N

~J

Figura 83 - Entrada de c4digos com vistas aos resultados

img_teste = load_img('RADIOGRAFIA @ 8131.jpg')

percent = 8@

width = int(img_plotl.shape[1l] * percent / 1@8)
height = int(img_plotl.shape[1] * percent / 188)
width = int(img_plot2.shape[1] * percent / 188)
height = int(img_plot2.shape[1] * percent / 189)
dim = (width, height)

imgl_pronta = cv2.resize(img_plotl, dim)
img2_pronta = cv2.resize(img_plot2, dim)

imagem = 'RADIOGRAFIA @ 8131.jpg'
imagem2 = 'RADIOGRAFIA_@_8131.jpg2.jpg’

img2 = cv2.imread(imagem2)
thresh2, img_thresh2 = cv2.threshold(img2, 24@, 255, cv2.THRESH_BINARY_INV)

img_plot_composta = cv2.subtract(img2_pronta, imgl_pronta)
img_plot_composta2 = cv2.addWeighted(img2_pronta, ©.2, imgl pronta, 8.5, 1)
img_plot_composta3 = cv2.addWeighted(img2 pronta, ©.2, imgl pronta, .5, 1)

Fonte: Autor, 2022.

Em seguida sdo carregadas as imagens a serem utilizadas como

referéncia, sendo a primeira delas a imagem que sera submetida a teste pela RNA,

seguido das imagens compativeis com a mesma que possuem marcacdes a

serem apresentadas ao usuario. Todas as imagens passam por um processo de

normalizag&o para que possuam o mesmo tamanho e caracteristicas na plotagem.

Como pode ser visualizado no codigo da figura 82.
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Figura 84 - Codificagdo para melhor visualizagéo

plt.figure(figsize=(10,28))
fig.add_subplot(131)
plt.imshow(img2)

ax2 = fig.add_subplot(132)
plt.imshow(img_plotl)

ax3 = fig.add_subplot(133)
plt.imshow(img_thresh2)

ax4 = fig.add_subplot(231)

@ plt.imshow(img_plot_composta)

1 ax5 = fig.add_subplot(232)

32 plt.imshow(imgl_pronta)

33 ax6 = fig.add_subplot(233)

34  plt.imshow(img_plot_composta2)

35  plt.show()

37 img_teste2
38  img_teste2
39  img_teste2
46 img_teste2

I~ 1

load_img('RADIOGRAFIA_ @ 8131.jpg8l3l.jpg', target_size

image.img_to_array(img_teste2)
255

np.expand_dims(img_teste2, axis

42  resultado_teste = model.predict(img_teste2)
43  resultado_final = resultado_teste

Fonte: Autor, 2022.
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(128, 128)

Também é criada uma pequena codificagdo na figura 83, referente ao

modo como as imagens serdo apresentadas, neste caso, exibindo 3 imagens,

facilitando a visualizacao e identificacdo das caracteristicas das mesmas por parte

do usuério.
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Figura 85 - Carregamento da imagem teste

4( img tested = load img('BATCLOGICA 0 E131.jpeg”,

41 target size = (128, 128))
42 img testel = image.img to array(img testel)

43  img teste2 /= 255

44 img testeZ = np.expand dims (img testel,

45 axiz = 0)

9 resultado teste model .predict (img_teste2)

44 resultado final resultado teste

Fonte: Autor, 2022.

Por meio da funcdo predict( ), por sua vez foi parametrizada com a
variavel que carrega a imagem/amostra para testes, onde séo aplicados uma série
de testes comparando as caracteristicas de tal imagem com as caracteristicas de
imagens classificadas como normal ou patologica guardadas no aprendizado de
maquina, gerando assim um resultado final, classificando a amostra de acordo

com suas caracteristicas, conforme figura 84.
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Figura 86 - Identificacdo do RX de coluna lombar com aspecto de escoliose
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Fonte: Autor, 2022.

3 imagens de referéncia, baseadas na amostra carregada.
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Executando o cédigo anterior entdo, é exibido em tela para o usuario,

Lembrando que das imagens inseridas, as mesmas, passam por uma

série de mecanismos internos na CNN de pré e de pds processamento, visando

extrair o maximo de caracteristicas que sejam relevantes para a correta

classificacdo de acordo com a identificacdo do desvio da coluna.
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Figura 87 - Cédigos dos resultados de identificacdo

if resultado_final[@] < @.5:
print('Radiografia de Coluna Lombar com aspectoc NORMAL.')
else:
print('Radiografia de Coluna Lombar com aspecto de ESCOLIOSE.')

[ I S TR R

Radiografia de Coluna Lombar com aspecto de ESCOLIOSE.

if resultado_final[@] < 8.5:
print('Radiografia de Coluna Lombar com aspecto NORMAL.')
else:

print('Radiografia de Coluna Lombar com aspecto de ESCOLIOSE.')

v B w N

Radiografia de Coluna Lombar com aspecto NORMAL.

Fonte: Autor, 2022.

Sendo criado um ultimo bloco conforme figura 85 de cddigo que,

dependendo da identificacdo encontrada para a classificacdo da amostra, ir4

exibir em tela um texto explicativo referente ao contexto da classificacéo.
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Figura 88 - Identificagdo do RX de coluna lombar com aspecto normal

0 0 0=
6
100 100 100 - ]
n
m
200 200 200 -
B
e
300 300 300 -
o
o
400 400 400
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Radiografia de Coluna Lombar com aspecto NORMAL.

Fonte: Autor, 2022.

A figura 86 reflete um exemplo teste, ou seja, fora aplicado sobre outra

amostra, dessa vez de acordo com suas caracteristicas sendo classificada como

normal.

Para tanto, a fim de ratificar os dados colhidos, realizou-se na figura 87
uma Matriz de confusdo que representa mais uma forma de confirmacédo e

validacdo do modelo eleito.
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Figura 89 - Matriz de Confuséo

Matriz de Confusao Final

MNegativos

Categorias Reais

Positivos

MNegativos P‘ositlivos
Categorias Preditas

Fonte: Autor, 2022.

A partir da Matriz de confusdo diversas métricas sdo obtidas com o
proposito de confirmar a validagdo do modelo, séo elas: verdadeiros positivos (VP)
ou (TP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) ou (TN) e falsos
negativos (FN), recurso utilizado muito na area da saude.

Tais resultados séo corroborados por Zhang Zhu, Zhao et al. (2022), os
quais, utilizam dos mesmos métodos como forma de avaliacédo de performance do
modelo, estratificando a confirmacédo e validagéo, inclusive avaliando desvios de
coluna.

Da mesma forma, Samina et al. (2022) também traz 0 mesmo
apontamento de VN, VP, FN e FP na otimizacdo de CNN com imagens de RX.

Todavia, outras métricas se perfazem, cumprindo os dados alcancados

dos objetivos propostos elaborados a partir da prépria CNN, séo elas:
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e Acuracia: 0,961
e Precisao: 0,986
e Sensibilidade: 0,913

e Especificidade: 0,991

Entretanto, optou-se por incrementar a analise do algoritmo com outras
métricas complementares, tais como, o FMI, o MCC e |IY que apds seus calculos,
0S mesmo representaram respectivamente os seguintes resultados FMI=0,934,
MCC=0,894 e 1Y=0,877, ou seja, a RNA proposta pode refinar-se ainda mais, sob
novas perpectivas de estudos e programacoées futuras. Vilela Junior et al. (2022).
Essas métricas sdo amplamente utilizadas mormente por Wang, Khan e Zhang
(2021) onde reforcam os dados da matriz de confuséo.

Sendo assim, realizado o aprimoramento da apresentacdo dos
resultados e refinamento das métricas, como observado nos testes realizados, 0s
modelos finais se mostraram bastante eficientes no processo de classificacdo das
imagens, com altos niveis de acuracia, precisdo e pouquissimas perdas obtidas
como retorno do processamento dos modelos.

Com a evolucéo atual dos modelos em deep learning e CNN, tem-se
resolvido muitos diagndsticos clinicos de forma eficaz, como menciona (FATIMA et
al 2021).

Desta forma, tais modelos podem ainda mais se superarem em
decodificar outras camadas convolucionais em estudos futuros frente as

necessidades do cotidiano da area da saude.

Todos os resultados produzidos séo resultados internos de uma RNA,
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da criacdo até a concretizacao utilizando a IA para identificar desvios escoliéticos
de coluna lombar, ou seja, o foco do estudo foi concentrado em gerar uma
ferramenta a qual o usuario conseguisse inserir no sistema uma imagem de exame,
processando a mesma para se obter resultado identificado como “normal” ou
“patologico”, e neste processo gerando um retorno didatico a partir dos resultados

produzidos pelo algoritmo.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A hipotese experimental foi corroborada pelos resultados obtidos,
destacando a potencialidade de aplicacao do presente algoritmo.

Dada a importancia e relevancia de desenvolvimento tecnolégico
aplicado na grande area da saude, especialmente nas CMH, pode-se considerar,
depois da criagdo desse algoritmo, bem como, sua complexa programacéo de
modelos em machine learning, frente aos testes, retestes e validacdes, onde a
CNN tem o resultado esperado.

Usualmente a maioria dos estudos referenciados se limitaram a
reportar exclusivamente a acuracia da CNN; no presente estudo foram calculadas
adicionalmente seis métricas adicionais, que sdo imprescindiveis para
minimizag&do do impacto de resultados VN, FN e FP, sendo um diferencial que
contribui com o rigor metodoldgico na elaboracdo de Redes Neurais Atrtificiais na
area da saude. Estas métricas foram: preciséo, sensibilidade, especificidade, FMI,
MCC e IY, as quais representam uma inovacgao nas tendéncias de confirmacao e
validagcdo de algoritmos, sendo tidos como forma de ratificacdo dos dados
pesquisados e avaliacdo de performance dos modelos.

Tudo isso, traz um carater de vanguarda para um estudo oriundo das
CMH, pois reune caracteristicas multidisciplinares importantes para o
conhecimento cientifico plural e abrangente, possibilitando aos profissionais da
area, grande eficiéncia na interpretacado de exames de RX, pois os resultados séo
considerados considerado satisfatorios e viaveis na aplicacdo pré diagnoéstica.

Portanto, cabe considerar mormente que em virtude da importante

eficiéncia do algoritmo e possibilidades diversas de sua aplicacdo profissional da
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area da saude, reabilitacdo e promoc¢do da saude, ortopedia em geral, clinicas de
diagnosticos de imagem, consultérios fisioterdpicos, estudios de personal trainner,
hospitais e por fim empresas e/ou fabricantes de aparelhos de Raio X.

Diante do exposto, o conhecimento técnico cientifico, caminha a passos
largos no sentido de um futuro com dispositivos e interfaces mais intuitivas para a
humanidade, onde outros algoritmos inteligentes complementardo a vida das
pessoas e organizacdes, seguindo em evolucdo, destacando-se diante de um
cenario eminente de transformacfes e complexidades oriundas do movimento

humano e de sua grandeza.
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Geral de Protegio de Dados.
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1. Hardware utilizado - computador local

Com a finalidade e evidenciar os dispositivos utilizados para o
desenvolvimento da CNN, retrata-se abaixo toda estrutura empregada na mesma, como

segue nafigurale 2:

CPU: Intel Core i7 3770k 3.50Ghz 4 nucleos GPU:
nVidia GeForce GTX 1060 6Gb
RAM: 8Gb

Figura 01 - Tela gerenciador de tarefas do computador utilizado — CPU
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1% Gerenciador de Tarefas — X
Arquivo Opcgoes Exibir
Processos Desempenho Histérico de aplicativos Inicializar Usudrios Detalhes Servicos
Je - CPU -
eomnhed Srer 337 Gz Intel(R) Core(TM) i7-3770K CPU @ 3.50GHz
% de Utilizacao 100%
Memoria
[} 4,7/7,9 GB (59%)
Di 0 (C) ./\ l‘\ /"’ ll\\
Isco : r & N /‘ N fﬂ\/-—"\. 2 "\ /,——'} \‘,"\. /S — A\
SSD ‘ v V N \- N4
0% |
. l
Disco 1 (D3) l
HDD l
0%
2 60 segundos 0
Disco 2 (X))
SSD Utilizagcdo  Velocidade Velocidade base: 3,50 G...
0% Sockets: 1
57% 3,37 GHz e
Nucleos: 4
Disco 3 (E: G) Processos  Threads Identificadores  processadores légicos: 8
HDD 181 2581 92086 Virtualizagao: Desab..
O
0% o Suporte ac Hyper-V: Sim
] Tempo de atividade Cache L1: 256 KB
Decohe 0:20:50:27 Cache L2: 1,0MB
use = 5
0% Cache L3: 80MB
v
[~ ) Menos detalhes @ Abrir Monitor de Recursos

Fonte: Autor, 2022.
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Figura 02 - Tela gerenciador de tarefas do computador utilizado - GPU

1% Gerenciador de Tarefas - O

Arquivo Opgoes

Exibir

Processos Desempenho Histérico de aplicativos Inicializar Usuarios Detalhes Servigos

| SSD
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HDD
0%

SSD
0%

HDD
0%

USB
i 0%

SSOR:

': | Menos detalhes

Disco 0 (C)
Disco 1 (D)
Disco 2 (X)
Disco 3 (E: G)
Disco 4 (F)

Ethernet
Ethernet

GPU
W NVIDIA GeForce G...
0% (68°C)

GPU NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB

3P 0% v Copy 0%

~ Video Encode 0% ~ Video Decode 0%

Uso da memaria de GPU dedicada 6,0 GB

Uso da memdria compartithada da GPU 40GB

0 Kbps

0

b Utilizacédo Memoria da GPU dedicada Versdo do dri...

@ Abrir Monitor de Recursos

v

Fonte: Autor, 2022.
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Figura 03 - Tela gerenciador de tarefas do computador utilizado — Memaria

1%~ Gerenciador de Tarefas — O X
Arquivo Opcoes Exibir
Processos Desempenho Histérico de aplicativos Inicializar Usudrios Detalhes Servicos
~
| CPU I
AR ey 3,34 GHz M emaoria 8,0 GB DDR3
Uso da memoria 7,9 GB
- Memoria
T 4,7/7,9 GB (59%)
Disco 0 (C)
SSD
0%
60 segundos
Disco 1 (D) Composicdo da memoria
HDD
0%
Disco 2 (X)
SSD
0% Em uso (Compactada) Disponivel Ve...
. 4,7 GB (295 MB) 3,2GB e
Disco 3 (E: G) ! ( ) ! Fa...
HDD Confirmado Em cache Re...
o,
%
o 12,4/156 GB 2,1 GB
Disco 4 (F) Reserva de memaria paginavel Reserva de memoria ndo paginavel
o 388 MB 246 MB
v
| Menos detalhes Qj Abrir Monitor de Recursos

Fonte: Autor, 2022.

2.1 Hardware utilizado em nuvem - virtualizado

Para processar os modelos baseados em arquitetura Deep Learning,
foi utilizado o processamento em nuvem fornecido pelo Google Cloud e para esta
aplicagcdo em nuvem foi utilizado um dispositivo com a seguinte configuracao:
GPU: 1xTesla K80, compute 3.7, having 2496 CUDA cores, 12GB GDDR5 VRAM
CPU: 1xsingle core hyper threaded Xeon Processors @2.3Ghz i.e(1 core, 2

threads)
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RAM: ~12.6 GB

Mais detalhes sobre a maquina podem ser encontrados em:
https://colab.research.google.com/drive/151805XTDg--dgHb3-

AXJCpnWaqgRhop_2.

Ademais, todo o pacote final de arquivos recebeu nominacdo e
identificacdo de pastas a seguir demonstradas na figura 4

Figura 4 - Pacote final de arquivos

dataset
# classificador_base.py 2 KB
# classificador_referencia.py 2 KB
® classificador_X1_93.22%Acc.py 2 KB
LJ classificador_x1_model.h3 524.582 KB
1_} classificador_x1_weights.h5 262.292 KB
@ classificador_X2_97.24%Acc.py 3 KB
L_l classificador_x2_model.h5 1.988 KB
_1 classificader_x2_weights.h5 291 KB
% classificador_X3_98.37%Acc.py 5KB
._J classificador_x3_model.h3 21.541 KB
_} classificador_x3_weights.h5 7.195 KB

CNN_COLUNA_Projeto_Doutorado_Ricardo_Oliveira.ipynb 3.243 KB

CNN_COLUNA_Projeto_Doutorado_Ricardo_Oliveira_TESTES_EM_AMOSTRAS.ipynb 928 KB
@ gerador_fisico_de _imagens.py 1 KB
% gerador_sintetico_de_imagens.py 2 KB
# mecanismo_de_convelucao.py 5KB
# mecanismo_de_segmentacac_por_binarizacao.py 2 KB

Fonte: Autor, 2022.
Todos os arquivos gerados para o desenvolvimento da rede neural
estdo disponiveis na seguinte correspondéncia eletrénica disponivel publicamente
na internet

https://drive.google.com/file/d/10U-bOx5xnsHWIi4igdjvIxDOQ8cZy52w-
/view?usp=sharing



https://drive.google.com/file/d/1OU-bQx5xnsHWi4igdjvIxDOQ8cZy52w-/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1OU-bQx5xnsHWi4igdjvIxDOQ8cZy52w-/view?usp=sharing

144
ANEXOS
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