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Resumo

Lavatori Caetano Bastos, Rafael. Ivson Netto Santos, Paulo. Uso de Técnicas
de Deep Learning Para a Classificacado de Videos de Exames Médicos. Rio de
Janeiro, 2024. 65p. Projeto Final de Curso - Departamento de Informética.
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro

Este trabalho aborda o emprego de técnicas de Deep Learning para o
treinamento e uso de rede neural na classificacdo de exames de
videofluoroscopia, empregados no diagnéstico de disfagia, como sintoma de
doencas neurodegenerativas ou tumores. As arquiteturas implementadas
baseiam-se em redes convolucionais (CNN), associadas ou hdo com memarias
de longo e curto prazo (long short-term Memory — LSTM). A arquitetura que
apresentou melhor resultado, muito proximo ao estado da arte, foi 0 modelo
baseado em VGG16 multi-classe, treinado a partir de 100 videos de
videofluoroscopia, disponibilizados pelo INCA.

Palavras-Chaves
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Abstract

Lavatori Caetano Bastos, Rafael. lvson Netto Santos, Paulo. Uso de Técnicas
de Deep Learning Para a Classificacdo de Videos de Exames Médicos. Rio de
Janeiro, 2024. 65p. Projeto Final de Curso Il - Departamento de Informéatica.
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro

This work addresses the use of Deep Learning techniques for the training and
use of a neural network in the classification of videofluoroscopy exams, used in
the diagnosis of dysphagia, as a symptom of neurodegenerative diseases or
tumors. The implemented architectures are based on convolutional neural
networks (CNN), associated or not with long short-term memory (LSTM). The
architecture that presented the best results, very close to the state of the art,
was the model based on multi-class VGG186, trained from 100 videofluoroscopy
videos, made available by INCA
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1. Introducéo

A degluticdo é o ato de engolir alimentos, ou seja, transportar o bolo alimentar
da boca até o estbmago. Este processo inclui contracBes e relaxamentos
coordenados dos mdasculos da lingua, faringe, laringe e esb6fago, que séo
comandados pelo sistema nervoso central (SNC) [1-3].

A disfagia, ou dificuldade de degluticdo, é um problema de salde severo
relacionado a essa dificuldade do transporte seguro da boca até o estdmago,
ocasionado por problemas neuroldgicos variados, sendo um sintoma clinico comum
em pacientes idosos e/ou com doengas cerebrovasculares, neuromusculares,
neurodegenerativas e/ou com cancer de cabeca e pescoco [4-7]. As consequéncias
da disfagia quando ndo tratada sdo ma nutricdo, reducdo da forca muscular,
desidratacao, falha do sistema imunoldgico, imobilidade, aspiracdo e pneumonia,
todas com potencial de diminuir a qualidade de vida dos pacientes e aumentar o risco
de mortalidade [4-7]. Dessa forma, o estudo da degluticdo vem sendo realizado ao
longo dos anos para melhorar a qualidade de vida desses pacientes e evitar mortes.

O exame de Videofluoroscopia da degluticdo (VFSE) é atualmente o padrdo
ouro para diagnosticar precisamente e analisar quantativamente a disfagia [8]. Esse
exame envolve a captura de um video criado por meio de uma sequéncia de imagens
de raio-X enquanto o paciente ingere liquidos, de diferentes volumes e viscosidades,
misturados com bério, permitindo uma visualizagdo mais detalhada do processo de
degluticdo. No entanto, esta analise dos videos é complexa e demorada,
demandando expertise de fonoaudidlogos e radiologistas treinados, que realizam
uma andlise quadro a quadro de parametros espaco-temporais e quantitativos do
video para determinar a causa e o tratamento (dieta) adequado. Além do grande
tempo gasto nesta etapa de andlise, este procedimento esta sujeito a variabilidade
interpessoal na interpretacao dos resultados.

Em abril de 2019, a Professora Catriona Steele e seus colegas publicaram o
artigo “Reference Values for Healthy Swallowing Across the Range from Thin to
Extremely Thick Liquids” no Journal of Speech, Language e Hearing Research [9].
Este trabalho estabeleceu valores de referéncia quantitativos para diversos
parametros da fisiologia da degluticdo em adultos saudaveis, desde liquidos finos até
liqguidos mais viscosos, conforme os niveis 0 a 4 da Iniciativa Internacional de

Padronizacéo de Dietas para Disfagia (IDDSI). A pesquisa de Steele et al. [9], também



definiu a criacdo e uso de um protocolo padronizado para coletar dados de estudo
para o VFSE, e implementou um procedimento operacional padrdo (SOP) para
analisar o mecanismo de degluticdo.

O resultado deste trabalho foi 0 desenvolvimento do Método ASPEKT (Analysis
of Swallowing Physiology: Events, Kinematics, and Timing) que inclui definicdes
padronizadas para toda a terminologia e medidas quantitativas necessarias para a
pesquisa da videofluoroscopia da degluticdo [9].

Nesse sentido, dado a complexidade do exame, a quantidade de tempo e
esforgco gastos pelos profissionais da salde na realizac@o deste procedimento e da
andlise dos resultados, a crescente oferta de recursos computacionais e 0s avangos
de estudos das técnicas de IA no campo da medicina, como o deep learning, é
possivel usar inteligéncia artificial na classificagdo de exames de videofluoroscopia
da degluticdo, aumentando a precisdo e automatizando os diagnosticos de disfagia,
além de diminuir o tempo de analise do exame, permitindo que os profissionais da
saude concentrem seus esfor¢os nos casos mais criticos, acelerando o tratamento e

salvando vidas.
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2. Contexto Atual

O Instituto Nacional de Cancer (INCA) realiza o estudo da degluticdo através do
exame de Videofluoroscopia utilizando o método ASPEKT. A disfagia possui
correlacdo com o desenvolvimento do cancer de cabeca e pescoc¢o (CCP), sendo o
5° tipo de cancer mais frequente em homens e o 13° mais frequente em mulheres no
Brasil, no ano de 2020 [10] . Por esse motivo, o INCA vem desenvolvendo pesquisas
nessa area que estao alinhadas com o desenvolvimento deste projeto.

O método ASPEKT, visto na Figura 1, inclui uma série de definicbes
padronizadas para toda a terminologia e medi¢fes quantitativas utilizadas na analise
do VFSE, com o objetivo de proporcionar consisténcia e precisdo nas pesquisas sobre
a fisiologia da deglutic&o.

Swallowing Rehabilitation
X Research Lab

seahlos The ASPEKT Method
UHN:

(Analysis of Swallowing Physiology: Events, Kinematics & Timing)

- N 4) Events are used to derive
1. VFSS Recording is 4a) Bolus Past Mandible Hiniog D
sep:r':th::dl:?cups — Hyoid Position (X,
‘ g ] i Y and XY
for each bolus 4b) Onset Hyoid burst (HYB) 6a) Hyoud an :
i Tracking* 6¢) Hyoid XY

4c) Most-complete Laryngeal speed

2. Number of Vestibule Closure (LVC)

swallows per bolus
documented

5a) Bolus Location @ HYB

4d) UES Opening (UESO) 5b) Bolus Location @ LVC

3. Penetration-

4e) Maximum UES Distention 7a) UES Diameter*
Aspiration Scale

rating for every
swallow

4f) Maximum Pharyngeal 7b) Pharyngeal Area at MPC*
Constriction (MPC)

4g) LVC offset (LVCOff)

7¢) Pharyngeal Area at Rest*

8) Measures of pharyngeal
4h) UES Closure (UESC) residue in the valleculae,
pyriform sinuses, other
4il) Swallow Rest pharyngeal locations, total*

*Pixel-based measures, normalized to the length of the C2-C4 spine.
(Where C-spine is altered, 2 X vocal cord length can be used as an alternative scalar).

Figura 1 - Método ASPEKT (Steele, Peladeau-Pigeon et al., 2019)

4. Event detection
for initial swallow

Baseado nessa metodologia, foi desenvolvido para uso clinico o método
ASPEKT-C, visto na Figura 2, sendo um processo mais curto e mais pratico que o
método ASPEKT completo [11]. O INCA utiliza este método para auxiliar os clinicos

na identificagdo dos mecanismos que comprometem a seguranca e a eficiéncia da
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degluticdo nos exames de Videofluoroscopia. O aspecto da seguranca refere-se a
capacidade de proteger as vias aéreas, enquanto a eficiéncia refere-se a capacidade

de limpar o material residual através da faringe.

Pt The ASPEKT-C Method

UHN= - _ml Analysis of Swallowing Physiology: Events, Kinematics & Timing
for Use in Clinical Practice

1. Bolus 2. Swallowing 3. Swallowing
Information Safety Efficiency
Total swallows Penetration Aspiration T LS L o
per bolus Scale (PAS) score 1 Pharyne
v ¥
Penetration Aspiration
Scale (PAS) score Ph?ryngeal Area at
avolution Maximum Pharyngeal
7 Constriction (PhAMPC)

Laryngeal Vestibule
Closure (LVC) integrity

PAS timing:
before or after LVC

Time-to-LVC:
Hyoid burst to LVC

Figura 2 - Método ASPEKT-C (Steele Swallowing Lab © 2019)

O ASPEKT-C foca nos oito parametros-chave da degluticdo vistos na Figura 2,
que foram selecionados com base em dados que mostram sua relevancia na
explicacdo da aspiracdo traqueal do material ingerido e da penetracdo, que é a
retencdo de residuos pos-degluticdo, em pessoas com disfagia [11]. Além disso,
inicialmente sao determinados valores de referéncia para posterior andlise dos
resultados, que sao obtidos sobre condicdes especificas e que determinam varios
aspectos sobre o exame de Videofluoroscopia, tais como: a concentracdo de Bario,
para dar o contraste na imagem, o volume e a viscosidade dos liquidos ingeridos e a
degluticdo espontanea do paciente [11]. Posteriormente, os dados obtidos apds a
realizacdo do método, sobre as mesmas condi¢des explicitadas anteriormente, sdo
comparados com os valores de referéncia para a definicdo do diagnostico.

Para a implementacdo deste método, o INCA realiza o VFSE capturando
imagens a 30 frames por segundo, com uma resolugao de 720x480 pixels por quadro.

Na sequéncia, o clinico analisa cada imagem com o software ImageJ, buscando
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destacar os eventos descritos no método ASPEKT, caso ocorram, e realizando
medi¢cBes sempre que necessario. Por fim, os resultados da analise séo colocados
em uma planilha padrdo, que auxilia o clinico no diagnéstico e na definicdo do
tratamento do paciente.

Outras instituicbes em diversos paises também utilizam os métodos ASPEKT
e/ou ASPEKT-C e realizam pesquisas visando automatizar o processo ou partes dele.
Uma dessas partes do método que possui um grande foco € na area da seguranga
da degluticdo, mais especificamente a etapa de classificacdo de um exame de um
paciente saudavel ou de um paciente com disfagia, isto é, um paciente com
penetracdo (quando o alimento entra na laringe, mas néo ultrapassa as cordas vocais,
com retencdo de residuo no local) e/ou com aspiracéo (quando o alimento ultrapassa
as cordas vocais e entra na traqueia, podendo chegar até os pulmdes).

No estudo de Patrick Wilhelm et al. [12], os dados de 107 individuos,
armazenados em 1154 VSFE, foram utilizados para treinar uma Rede neural
convolucional recorrente de longo prazo (LRCN) com o objetivo de criar um
classificador capaz de distinguir exames de pacientes normais (sem disfagia) e
anormais (com disfagia, possivel aspiragdo ou penetracéo). Segundos os autores, a
acurécia do método de classificacéo foi de 85%.

No estudo de Jeoung Kun Kim et al. [13], os dados de 190 participantes com
disfagia foram coletados e um total de 10 imagens de um processo de degluticdo
foram selecionados (cinco imagens da fase superior e cinco imagens da fase inferior
da degluticdo) para a aplicacdo de deep learning em um VFSE de um paciente com
disfagia. Foi implementado uma rede neural convolucional (CNN) para a classificacdo
dos achados do VFSE em trés classes: degluticdo normal, penetracdo ou aspiracao.
A classificacdo foi determinada tanto nas imagens da fase superior quanto nas da
fase inferior. Posteriormente, as duas classificacfes obtidas isoladamente foram
integradas em uma classificacéo final. Segundo os autores, a acuracia do modelo foi
de 0,942 para achados normais, 0,878 para penetracdo e 1,000 para aspiracéo.

Jé os estudos de Andrea Bandini et al. [14] e de Handenur Caliskan et al. [15]
sao pesquisas voltadas para a deteccdo e segmentacao do bolus alimentar e apesar
de ndo estarem voltadas para a classificacdo de eventos de disfagia, estes estudos
podem servir de material auxiliar para essa etapa.

Por fim, no estudo desenvolvido por Eunhee Park et al. [16], foram investigados

diferentes modelos de aprendizado profundo para a deteccdo automatica de
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penetracdo e aspiracdo em videos de estudos de degluticdo videofluoroscépica
(VFSS). Os autores conduziram uma andlise comparativa entre diversas arquiteturas
de Deep Learning, com resultados que demonstram o estado da arte para a tarefa.
Estes resultados servirdo como referéncia para comparar o desempenho dos

modelos desenvolvidos neste projeto.



14

3. Proposta e Objetivos do Trabalho

A proposta deste projeto € construir modelos de deep learning para a andlise

automatizada de imagens/videos de exames de videofluoroscopia. O objetivo

principal é classificar os casos de pacientes em trés categorias: normais (sem

disfagia), pacientes com penetracdo e pacientes com aspiragdo. Serd utilizado a

metodologia ASPEKT para padronizar as medi¢des e as definicbes dos eventos

fisiolégicos de degluticdo, garantindo a consisténcia e a precisdo dos resultados.

Para este propdsito, este projeto conta com o apoio do INCA, que disponibilizou

uma base de dados composta por 100 videos de videofluoroscopia para o treinamento

dos modelos.

Dessa forma, para alcancar o objetivo principal, alguns objetivos especificos

sdo definidos abaixo.

Treinamento e validacdo de rede neural para classificacdo das trés
categorias citadas anteriormente, utilizando os dados disponibilizados
pelo INCA.

Medir a acuracia do modelo utilizado.

Validagdo da aplicabilidade clinica com o apoio de especialistas do
INCA.

Os avancgos buscados, em relacéo ao trabalho realizado nas instituicdes que

realizam o estudo da disfagia, como por exemplo o INCA, permitirao:

automatizacdo do processo de trabalho, reduzindo a necessidade de
intervencdo manual na andlise do VFSE, aumentando a eficiéncia e
reduzindo o tempo de diagnostico;

aumento da precisdo, utilizando redes neurais convolucionais para
classificagdo, minimizando erros de diagnostico; e

acessibilidade, a partir do desenvolvimento de uma ferramenta que
possa ser facilmente integrada em clinicas e hospitais, democratizando

0 acesso a diagndsticos avancados de disfagia.

Cabe ainda destacar que fonoaudidlogos, médicos especialistas em disfagia,

profissionais da saude que trabalham com o tratamento de degluticdo e os pacientes

com problemas de degluticdo serdo as pessoas influenciadas por este projeto.
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4. Fundamentos Tedricos

Nas secOes a seguir vdo ser apresentados todos os conceitos teoéricos

utilizados no projeto. O entendimento desses fundamentos é necessario para

compreender o método proposto.

4.1. Redes Neurais Artificias

Uma rede neural artificial (RNA) é um programa de aprendizado de maquina,
ou modelo, que toma decisdes de uma forma semelhante ao cérebro humano,
utilizando processos que imitam a maneira como 0s neur6nios biolégicos trabalham
juntos para identificar fen6menos, avaliar opc¢oes e chegar a conclusdes[17]. Elas sdo
compostas por neurdnios artificiais que sdo as camadas de nés da rede, possuindo
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida.
Cada neurdnio se conecta com 0s outros possuindo seu proprio peso e limiar (ou viés)
associado e eles sdo ativados se a sua saida estiver acima do seu limiar, enviando
os dados para a préxima camada da rede, caso contrario, nenhum dado é passado
para a proxima camada. Essas redes precisam de dados de treinamento para
melhorar sua precisdo ao longo do tempo podendo recalcular seus pesos usando a
técnica de retropropagacéo (backpropagation).

O funcionamento de um neurdnio pode ser visto na Figura 3, quando os dados
de entrada sdo recebidos pelas entradas (sinapses) do neurdnio processador, 0s
pesos sao atribuidos as entradas, determinando a importancia de cada entrada em
relagéo as demais, com os maiores valores contribuindo de forma mais significativa
para a saida. O processamento desses dados é uma combinacéo linear entre os
pesos e as entradas, e o resultado é passado pela fungéo de ativagcéo que verifica se
esse valor ultrapassou ou ndo o limiar estabelecido. Se o resultado ultrapassou o
limiar, o neurdnio dispara o valor 1 na saida binéria, fazendo com que a saida de um
né seja a entrada do préximo né, se ndo ultrapassar, a saida fica passiva em 0.

Esse processo de passagem de dados de uma camada para a proxima define
a rede neural como uma rede feedforward ou perceptrons de multiplas camadas
(MLPs), no qual o fluxo da informacao € unidirecional. Esse tipo de neurdnio cuja
saida € 0 ou 1 é chamado de perceptron e utiliza como fungéo de ativagao a funcéo

Heaveside (funcdo de escada), onde a saida g(u) = 1 se x>= 0 ou g(u) = 0 caso
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contrario. Porém, a maioria das redes neurais utilizam neurbnios sigmoides que
utilizam valores entre 0 e 1, cuja funcao de ativacao é a funcao sigmoidal, que gera
uma saida nao-linear continua. Desse modo, a RNA é uma entidade de
processamento que calcula uma funcdo de saida a partir das entradas e dos pesos,

com uma funcao de ativacao predefinida.

—B =) Limiar de ativagio

Potencial de ativacio

> Y -‘

l Sinal de saida
y=glu)

L=y w,

. l Funcio de ativacao
X\ ==w

n Combinador Linear

Sinais de entrada l

Pesos sinapticos

Figura 3 - Funcionamento de um Neurénio Atrtificial

O potencial e flexibilidade do calculo baseado em redes neurais vém da criacao
de conjuntos de neurdnios que estdo interligados entre si. Esse paralelismo de
elementos com processamento local cria a “inteligéncia” global da rede. Um elemento
da rede recebe um estimulo nas suas entradas, processa esse sinal e emite um novo
sinal de saida para fora que por sua vez é recebido pelos outros elementos[18].

Uma RNA possui dois elementos principais, a arquitetura e o algoritmo de
aprendizagem. Desse modo, na constru¢cdo do modelo é essencial definir o tipo de
rede que serd utilizada para resolver o problema e qual o algoritmo utilizado para
ajustar os pesos da rede, isto é, para treinar o modelo. As redes podem ser
classificadas em tipos de acordo com a topologia dos seus neur6nios e a forma de
propagacao da informacéo.

As redes de feedforward, ou perceptrons de multiplas camadas, como descrito
anteriormente, propagam a informacéo para frente em um fluxo unidirecional, onde
neurdnios que recebem informag8es simultaneamente pertencem a mesma camada
e as camadas que ndo estdo ligadas nem a entrada e nem a saida sdo chamadas de
camadas ocultas. Esse tipo de rede € a base para a visdo computacional e

processamento de linguagem natural.
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As redes neurais convolucionais (CNN’s) s&do parecidas com as redes
feedforward mas sdo normalmente utilizadas para visdo computacional e
reconhecimento de imagens, utilizando principios da algebra linear, especialmente a
multiplicacdo de matrizes, para identificar padrdes dentro de uma imagem. Essa rede
sera detalhada em mais detalhes posteriormente.

As redes neurais recorrentes (RNN’s) sdo caracterizadas pelos loops de
feedback, com ligagGes entre 0os neurdnios sem restricdo. S&o redes tipicamente
usadas com dados de séries temporais para previsdes futuras, onde o aspecto
temporal é fundamental nesse tipo de rede. Essa rede também sera detalhada em
mais detalhes na sua secao mais a frente.

Definindo o tipo de rede, o proximo passo é estabelecer o tipo de algoritmo de
aprendizagem utilizado para recalcular e adaptar os pesos entre 0s neurbnios de
maneira 6tima durante o treinamento. Os dois tipos principais utilizados pelos
sistemas com capacidade de adaptacdo sdo a aprendizagem supervisionada e a
aprendizagem nao supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada sdo utilizados dados de treinamento
rotulados para ensinar o modelo, ajustando o0s pesos para produzir o resultado
esperado. Com a relagé@o de entradas e suas respectivas saidas esperadas, o modelo
consegue aprender com o tempo, medindo sua precisdo pela funcdo de perda,
ajustando-se até que o erro seja minimizado. Conforme o modelo ajusta seus pesos
e viés, ele utiliza a funcao de custo e o aprendizado por refor¢o para alcangar o ponto
de convergéncia, ou o0 minimo local. O processo pelo qual o algoritmo ajusta seus
pesos é através do gradiente descendente, permitindo que o modelo determine a
direcdo a tomar para reduzir os erros (ou minimizar a funcéo de custo). Com cada
exemplo de treinamento, os parametros do modelo se ajustam para convergir
gradualmente para o minimo[19]. Esse tipo de aprendizado é muito utilizado em
problemas de classificacdo e previsao.

Na aprendizagem néo supervisionada sdo utilizados dados n&o rotulados,
usando algoritmos de machine learning para descobrir padrdes que ajudam a resolver
problemas de agrupamento ou associagdo. A principal caracteristica desse tipo de
aprendizagem é descobrir semelhancas e diferencas nas informacgfes, sendo a
solucdo ideal para andlise exploratéria de dados, estratégias de vendas cruzadas,

segmentacao de clientes e reconhecimento de imagem[20].
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4.2. Redes Neurais x Deep Learning

Sistemas de deep learning, ou aprendizado profundo, sdo redes neurais mais
complexas com uma arquitetura com muitas camadas ocultas. O conceito de rede
neural estd mais relacionada ao modelo feedforward, isto €, aos sistemas de
alimentacédo direta. Nesse sistema, os dados passam de um n6 de entrada para o
proximo no6 de saida e todos 0s n6s de uma camada estdo conectados a cada n6 da
proxima camada, possuindo apenas uma camada oculta além das camadas de

entrada e saida. Este tipo de rede neural também é chamada de rede neural bésica.

Uma arquitetura de uma rede neural simples pode ser vista na Figura 4.
Hidden

OQutput

Figura 4 - Arquitetura de uma Rede Neural Simples

Por sua vez, os sistemas de deep learning possuem varias camadas ocultas o
gue os tornam profundos. Além disso, as arquiteturas mudam bastante de uma para
a outra, seja em quantidade de camadas ocultas, seja no nivel de complexidade, isto
é, a quantidade de parametros da rede, incluindo pesos e vieses. Ademais, existem
dois tipos principais de arquitetura de sistemas de aprendizado profundo, sendo elas
as redes neurais convolucionais e as redes neurais recorrentes. Uma arquitetura de
um sistema de deep learning pode ser vista na Figura 5.

Comparativamente, as redes de deep learning sdo mais complexas que as
redes neurais simples, pois possuem mais camadas e mais parametros, sendo
computacionalmente mais exigentes, podendo possuir estruturas altamente
complicadas como memoria de longo prazo (LSTM) e codificadores automaticos. Na
parte de performance, um algoritmo de aprendizado profundo pode resolver

problemas complexos em grandes volumes de dados, quando comparado as redes
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neurais simples que funcionam melhor na resolucdo de problemas mais simples. Por
fim, avaliando o custo de treinamento, treinar um algoritmo de aprendizado profundo
custa mais recursos computacionais, mais dinheiro e mais tempo do que redes
neurais simples, tendo mais capacidade para aprender padrdes mais complexos em
grandes volumes de dados[21]. A comparacdo das arquiteturas de uma rede neural

simples e de um sistema de deep learning esté presente na Figura 6.
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Figura 5 - Arquitetura de uma Rede Deep Learning

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ nput Layer (O Hidden Layer @ Output Layer

Figura 6 - Comparacdo Rede Neural Simples x Deep Learning

4.3. Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Network ou CNNSs)
utilizam dados tridimensionais para realizar tarefas de visdo computacional, muito
utilizadas para realizar a classificacdo de imagens e reconhecimento de objetos,
possuindo um histérico de alta acuracia na resolucdo desses problemas [22]. Essas

redes usam principios de algebra linear, como a multiplicagdo de matrizes, para
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reconhecer padrdes das imagens e realizar a extracdo de caracteristicas principais,
0 que antes era feito de modo manual e demorado, sendo uma alternativa mais
precisa e escalavel. Por outro lado, uma CNN possui muitas camadas e muitos
parametros, pois é uma rede de deep learning, sendo necessario muitos recursos
computacionais, exigindo unidades de processamento mais robustos como GPU’s
(Unidades de Processamento Grafico) e tempo para treinar um modelo.

O principio basico de funcionamento de uma rede convolucional é filtrar linhas,
curvas e bordas e em cada camada acrescida transformar essa filtragem em uma
imagem mais complexa. Nas camadas iniciais, a rede se concentra em filtrar
elementos simples das imagens, como cores e extremidades, e ao avangar pelas
camadas, a rede identifica partes maiores, reconhecendo os elementos e formas
caracteristicas de um objeto de modo a classifica-lo ou identificA-lo corretamente.
Além disso, as CNN'’s possuem normalmente trés tipos de camadas, as camadas
convolucionais, as camadas de agrupamento (Pooling) e camadas totalmente
conectadas (Fully Connected). Desse modo, a camada convolucional é a camada de
entrada dessa rede, podendo ser complementada por outras camadas convolucionais
adicionais ou por uma camada de agrupamento, e a camada totalmente conectada é
a camada final.

Para melhor compreender o funcionamento dessa a arquitetura e a funcéo de
cada camada é necessario entender o formato de entrada da rede. Para a
classificacdo e reconhecimento de imagens, as entradas sdo usualmente matrizes
tridimensionais com altura e largura (de acordo com as dimensdes da imagem) e
profundidade, determinada pela quantidade de canais de cores. Em geral, as imagens
utilizam trés canais RGB com os valores de cada pixel. Um exemplo de dado de
entrada pode ser visto na Figura 7, com o formato de quatro pixels de largura e altura

e o canal de trés cores RGB para cada pixel.
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Figura 7 - Exemplo de Entrada de CNN
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A camada convolucional &€ onde ocorre a maioria dos céalculos e funciona como
um filtro que enxerga quadrados. Esse filtro vai passando por toda a imagem
captando os tracos mais marcantes, cujo processo é chamado de convolucao, visto
na Figura 8. Para seu funcionamento, essa camada precisa de alguns elementos
como os dados de entrada, um filtro e um feature map. O filtro, também chamado de
kernel, é formado por uma matriz bidimensional de pesos, que representa parte da
imagem. Os pesos sao inicializados aleatoriamente, sendo atualizados a cada nova
entrada durante o processo de backpropagation. Dessa forma, o filtro se move pelos
campos da imagem detectando se uma fei¢cdo esta presente nessa entrada.

input neurons

00008etial L0 00000000 - g
DO OO O e first hidden layer

00000——— e
00000—————— T
00000~

Entrada de 28x28 dimensoes com receptive field de area 5x5.

Figura 8 - Exemplo de Convolucdo de uma CNN

O tamanho dos filtros pode variar mais normalmente sdo usados matrizes de
3x3, 0 que também define o tamanho do campo receptivo, que é a pequena regiao
da entrada onde o filtro é aplicado. No processo de convolug¢do, quando o filtro é
aplicado em uma regido da imagem, um produto escalar é calculado entre o campo
receptivo e o filtro, visto Figura 9, resultando em um numero alto se tiver
compatibilidade entre o filtro aplicado e essa parte da imagem, tendendo a nimeros

mais proximos de zero se ndo houver compatibilidade.
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Visualization of the Pixel representation of the receptive Pixel representation of filter

receptive field field

Multiplication and Summation = (50*30)+(50%30)+(50%30)+(20*30)+(50*30) = 6600 (A large number!)

Figura 9- Exemplo de um Filtro Aplicado na convolucgéo
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Esse produto escalar calculado alimenta uma matriz de saida, visto Figura 10,
e o fitro se movimenta por um avanco de acordo com uma quantidade
predeterminada de saltos, chamado de stride, repetindo o processo até o filtro ter
passado por toda a imagem. A matriz de saida alimentada pelo produto escalar do

campo receptivo pelo filtro € chamado de feature map ou activation map.
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Exemplo de uma convolugao de filtro 3x3 e stride 1 com a entrada utilizando zero pad.

Figura 10 - Processo de Convolugédo de uma CNN e Construgcéo do Feature Map

Além do tamanho e quantidade de filtros, e do numero de strides da
convolucao, também deve ser definido previamente como hiperparametro o namero
do padding. O mais comumente utilizado € o Zero-padding, quando os filtros ndo se
encaixam na imagem de input, definindo todos os elementos que ficam fora da matriz
de input como zero, produzindo um resultado de tamanho maior ou igual. O padding
serve para que as camadas ndo diminuam muito mais rapido do que é necessario
para o aprendizado.

Ap6s cada convolucdo, a CNN aplica uma transformagéo no feature map por
meio de uma funcéo de ativagédo. As funcbes de ativacdo servem para trazer a nao-
linearidades ao sistema, para que a rede consiga aprender qualquer tipo de
funcionalidade. Existem muitas funcdes de ativagdo como a sigmoid, tanh e softmax,
mas a mais utilizada é a ReLU (Unidade Linear Retificada) por ser mais eficiente

computacionalmente.
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Uma camada convolucional adicional pode seguir uma camada convolucional
inicial, tornando a estrutura da CNN hierarquizada, permitindo que as camadas
posteriores visualizem os pixels dentro do campo receptivo das camadas anteriores.
Esse processo € semelhante aos principios de divisdo e conquista, dividindo o
processamento em etapas menores e menos complexas com o objetivo de resolver
um problema mais complexo. Neste caso, uma imagem € constituida por uma soma
de suas partes, por exemplo, uma imagem que contém uma bicicleta € composta por
frames (quadros) de guiddes, rodas, pedais, entre outros. Cada parte individual
compde um nivel inferior e menos complexo na rede neural e a soma de cada parte
individual comp8&e um nivel superior e mais complexo na rede neural. Portanto, o
intuito final € permitir que a rede tenha a capacidade de interpretar a imagem e extrair
0s padrdes relevantes.

As camadas de agrupamento, também conhecidas como Downsampling ou
Pooling, servem para simplificar a informacdo da camada anterior de convolucgéo,
reduzindo dimensionalidade, isto €, reduzindo o nUmero de parametros na entrada.
Semelhante como ocorre na convolucdo, um filtro € aplicado no campo receptivo da
saida da camada anterior, que é a entrada da camada de agrupamento, com o intuito
de resumir a informag&o dessa area em um Unico valor, de acordo com uma fungéo
de agrupamento. Como o filtro dessa camada ndo possui pesos, 0 objetivo dessa
camada € somente realizar a sumarizagdo dos dados de modo a diminuir a
complexidade, reduzindo a quantidade de pesos a seres aprendidos durante o
treinamento e para evitar overfitting (sobreajuste). O overfitting ocorre quando o
modelo aprende com boa precisdo os dados de treinamento mas ndo consegue
generalizar para outros dados como os de validacdo e teste. Como funcdo de
agrupamento, o método mais utilizado é o Max Pooling, no qual apenas o maior
namero da unidade onde o filtro esta sendo aplicado é passado para a saida. Uma
alternativa é utilizar o Average Pooling, no qual é calculado o valor médio dos valores
dentro do campo receptivo.

A Ultima camada de uma CNN é a camada totalmente conectada (Fully
Connected). Nessa camada, cada no esta conectado a um né da camada anterior e
a saida sao N neurbnios, com N sendo a quantidade de classes do modelo para
finalizar a classificacdo. Essa camada realiza a classificagéo final utilizando como
base as caracteristicas principais extraidas das imagens pelas camadas anteriores,

utilizando uma funcéo de ativacéo softmax para classificar as classes corretamente,
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produzindo uma probabilidade entre 0 e 1 para cada uma das N classes do modelo.
Existem diversos tipos de redes convolucionais pré-treinadas e com suas
respectivas arquiteturas. Dentre as principais, as CNN’s que vao ser detalhadas e que

foram utilizadas neste projeto sdo a VGG16 e a ResNet50.

4.4.VGG16

O VGG16 é uma rede neural convolucional muito utilizada para classificagéo de
imagens. Ele foi criado pelos pesquisadores, Karen Simonyan e Andrew Zisserman,
do Visual Geometry Group da universidade de Oxford que apresentaram este modelo
no paper intitulado “VERY DEEP CONVOLUTIONAL NETWORKS FOR LARGE-
SCALE IMAGE RECOGNITION” gue ganhou o prémio de primeiro e segundo lugares
na deteccdo e classificagdo de objetos no evento ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) em 2014, que apresenta desafios de modelos de
visdo computacional[23]. Esse modelo se destaca pelo design mais simples e que
utiliza filtros convolucionais menores (3x3), sendo muito popular por ser facil de
integrar em projetos de classificacdo de imagens pela técnica de transfer learning,
utilizando os pesos do modelo ja pré-treinado, possuindo uma alta acuracia na
classificacdo de imagens da ImageNet.

A ImageNet € um projeto de um grande banco de dados visual desenvolvido
para auxiliar pesquisas de software de reconhecimento visual de objetos. Essa base
de dados possui mais de 14 milhGes de imagens anotadas e mais de 20000
categorias que indicam qual objeto esta presente na imagem[24].

A arquitetura do VGG16 pode ser vista na Figura 11, sendo composta por 16
camadas com pesos, com 13 camadas convolucionais e 3 camadas densas. Além
disso, o0 VGG16 possui 5 camadas com Max Pooling, totalizando um total de 21
camadas, das quais 16 sdo camadas com parametros para aprendizado e
treinamento. Ele recebe como entradas imagens de 244x244x3, respectivamente,

altura, largura e canal de cores RGB.
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Figura 11 - Arquitetura VGG16

As camadas convolucionais possuem filtros de tamanho 3x3 e com stride de 1,
as camadas de Max Pooling com filtros de tamanho 2x2 com stride de 2. Essas
camadas estdo sempre juntas por toda a arquitetura, visto Figura 12, de modo que a
camada Conv-1 possui 64 filtros, Conv-2 possui 128 filtros, Conv-3 possui 256 filtros,
Conv-4 e Conv-5 possuem 512 filtros. As duas primeiras camadas densas, totalmente
conectadas ou fully connected, possuem 4096 canais cada e a Ultima possui 1000
canais para realizar a classificacdo de cada classe das imagens da ImageNet com
fungdo de ativacdo softmax. As camadas convolucionais e as duas primeiras

camadas densas possuem funcéo de ativacdo RelLU.
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Figura 12 - Arquitetura VGG16 Simplificada
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4.5. ResNet50

A Resnet50, abreviacdo de “Residual Network”, € uma rede neural
convolucional desenvolvida pela Microsoft Research no artigo intitulado “Deep
Residual Learning for Image Recognition” em 2015 [25]. Essa arquitetura possui 50
camadas e é muito poderosa para realizar a classificacao de imagens, podendo ser
treinada e alcancar resultados de estado da arte. Uma das principais inovages dessa
arquitetura sdo os blocos residuais, que permitem treinar redes muito mais profundas
do que era previamente possivel, sem sofrer o problema do desaparecimento do
gradiente[25].

Esse problema ocorre no treinamento de redes neurais profundas, quando os
gradientes de parametros nas camadas profundas se tornam muito pequenos,
dificultando ou impedindo com que a rede aprenda na hora da atualizacdo dos pesos,
de modo que o resultado pode ser cada vez pior conforme a rede vai ficando mais
profunda. A Resnet50 resolve esse problema utilizando os blocos residuais com
conexdes de atalho (skip connections), permitindo que a informacéo e os gradientes
saltem algumas camadas, estabelecendo um fluxo da entrada até a saida da rede,
auxiliando no treinamento e aprendizagem da rede.

Na arquitetura, as skip connections sao utilizadas nas camadas convolucionais
e nos “Ildentity Block”, que preservam a entrada original sem alterar sua
dimensionalidade.

A arquitetura da Resnet50 vista na Figura 13, aplica na entrada o Zero Padding,
adicionado bordas de zeros ao redor das imagens para preservar dimensfes. Além
disso, o primeiro estégio (Stage 1) possui uma camada convolucional inicial com filtros
7x7 e stride de 2, uma normalizacdo de lotes (Batch Norm) para estabilizar o
treinamento, com funcéo de ativagcdo RelLU, e uma camada de Max Pooling para
reduzir dimensionalidade espacial. Os estagios residuais (Stages 2 a 5), possuem
varios blocos residuais cada um, com cada bloco sendo por composto por
convolugcdes 1x1, 3x3 e 1x1, além de Normalizacdo e ativacdo RelLU apos cada
camada convolucional. Ademais, o estagio 2 contém 3 blocos residuais com saidas
64,64 e 256 canais, o estagio 3 contém 4 blocos com saidas 128,128 e 512 canais, 0
estagio 4 contém 6 blocos com saidas 256,256 e 1024 canais, e 0 estagio 5 contém
3 blocos residuais com saidas 512,512 e 2048 canais. Por fim, a parte final da rede

possui uma camada de global Average Pooling, uma camada de Flattening, que
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achata a matriz resultante em um vetor, e uma camada totalmente conectada, ou Fully
Connected, para realizar a classificacao final, com nimero de saidas igual ao nimero
de classes do problema.
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Figura 13 - Arquitetura ResNet50

4.6. Redes Neurais Recorrentes

Uma rede neural recorrente (RNN), Figura 14, € uma rede de deep learning que
é treinada em dados sequenciais ou de séries temporais, de modo a fazer previsfes
ou conclusdes sequenciais com base em inputs sequenciais[26]. Ela foi criada por
pesquisadores do Massachusetts Institute of Technology (MIT) entre 1980 e 1990. As
RNN’s sao utilizadas na resolugdo de problemas como reconhecimento de fala,
traducao de textos, processamento de linguagem natural e classificacdo de videos.

RNN
(Mathematical Intuition)

@ New hidden state

4 he=f{Wx - Xc+ Wi - he_1 +b)

Prevous Hidden State

@ —d he =fw(xt, he_q)

New  Activation Prevous
Einh hidden  Function Hidden
} state State

Activation Function

@ Current Input

Figura 14 - Arquitetura RNN
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A diferenca principal da rede recorrente para as demais redes apresentadas é
o fluxo de trabalho em loop automatico ou recorrente, possuindo uma “meméaria”. Essa
rede ndo considera apenas a entrada atual para produzir a saida atual, mas sim,
considera entradas anteriores nos inputs e outputs atuais, de modo que a saida de
uma camada oculta utilize a entrada atual mais a memoéria armazenada. Outra
diferenca é que essas redes compartilham os mesmos pesos em cada camada da
rede, ndo atribuindo pesos diferentes para cada no, de forma que esses pesos sao
atualizados pela retropropagacdo e gradiente descendente. A retropropagacao
utilizada pelas redes recorrentes € diferente do tradicional, utilizando algoritmos de
retropropagacao no tempo (BPTT) que reverte a saida para a etapa de tempo anterior,
recalculando a taxa de erro, podendo identificar qual estado oculto na sequéncia esta
causando um erro significativo, e assim, reajustar o peso para reduzir a margem de
erro.

A funcionalidade principal da utilizagcdo de uma RNN é tirar conclusbes com
base no aspecto temporal dos dados. A seguir, nas Figuras 15 e 16, temos dois
exemplos de uso dessa rede na classificacéo de videos de a¢des humanas, onde o
modelo recebe como entrada os frames de um video de modo sequencial e tenta
classificar a acdo com base nesse input sequencial, utilizando o aspecto temporal
para distinguir e detectar as acgoes.

Exemplo 1 - Entrada: Um video com dois frames de uma pessoa sentando-se na

cadeira. Sequéncia na direcdo da esquerda para a direita.

Figura 15 - Primeiro Exemplo de Uso de RNN
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Exemplo 2 - Entrada: Um video com dois frames de uma pessoa levantando-se da

cadeira. Sequéncia ha direcao da esquerda para a direita.

-l ——
— - )

o

Figura 16 - Segundo Exemplo de Uso de RNN

Nesses exemplos, é evidente a importancia do modelo recorrente para
classificacdo, de modo que a diferenca entre as acfes de se sentar e levantar esta
na ordem sequencial dos frames. Para a acdo de levantar-se, temos uma pessoa
sentada na cadeira e depois, no frame seguinte, ela estd em pé na frente da cadeira.
De forma analoga, o ato de se sentar € o oposto de levantar-se, sendo o0 primeiro
frame da sequéncia a pessoa em pé na frente da cadeira e depois o frame dela
sentada na cadeira. Desse modo, analisar a temporalidade é essencial para distinguir
as acgOes, uma tarefa que uma rede recorrente faz muito bem.

Existem alguns tipos de arquiteturas nas redes neurais recorrentes, sendo o
mais comum a arquitetura um para um, vista na Figura 17, de modo que uma

sequéncia de entrada é associada a uma saida[27].

y

X
One to One
Figura 17 - Arquitetura RNN um para um

Outras arquiteturas sdo um para muitos, Figura 18, muitos para muitos, Figura

19, e muitos para um, Figura 20. Uma RNN um para muitos produz vérias saidas a
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partir de uma entrada, sendo muito utilizada para geracao de frases a partir de uma

Unica palavra-chave.

One to Many

Figura 18 - Arquitetura RNN um para muitos

A arquitetura muitos para muitos gera varias saidas a partir de varias entradas,
normalmente o nimero de inputs e outputs € o0 mesmo e é muito utilizada para
traducdo de idiomas, recebendo uma frase e traduzindo as palavras em uma estrutura
correta em outro idioma.

90 91 yz yTy )70 y'I’y
..... F oot P creeenen ..’...—.I |

Xy Xy X, Xiy Xy Xy

Many to Many Many to Many
Figura 19 - Arquitetura RNN muitos para muitos

Por dltimo, a arquitetura muitos para um gera uma saida a partir de varias
entradas, muito utilizada para classificacao de videos, recebendo os diversos frames

de um video como entrada e produzindo uma classe de saida.
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Many to One

Figura 20 - Arquitetura RNN muitos para um
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As principais limitacdes de uma rede neural recorrente sdo o problema do
gradiente de desaparecimento, ja explicitado na se¢do da arquitetura da ResNet50, e
o0 problema do gradiente em explosdo. Esse Ultimo problema ocorre quando o
gradiente, a inclinacdo da funcéo de perda ao longo da curva de erro, € muito grande,
fazendo com que a rede tenha baixa acuracia no inicio do treinamento, necessitando
de muitas épocas de treinamento para ajustar os pesos do modelo com o intuito de
reduzir o erro, criando um modelo instavel. Uma das consequéncias principais desse
problema é o overfitting, que reduz a performance da rede, sendo necessario diminuir
0 numero de camadas ocultas para reduzir a complexidade. De modo geral, as RNN’s
precisam de muitos recursos computacionais e de tempo para serem treinadas.

Entre as arquiteturas variantes da RNN que compartilham seu principio de
retencdo de memoéria e melhoraram sua funcionalidade original é possivel destacar
as redes neurais recorrentes bidirecionais (BRNN'’s), a memodria de curto e longo
prazo (LSTM) e as unidades recorrentes fechadas (GNU’s). Neste projeto, s6 foi

utilizada e detalhada a arquitetura LSTM.

4.7. LSTM

A memodria de curto e longo prazo, Figura 21, é uma arquitetura de RNN criada
por Sepp Hochreiter e Juergen Schmidhuber em 1997 para resolver o problema do
gradiente de desaparecimento[28]. Eles buscaram solucionar o problema de
dependéncias de longo prazo, porque a RNN tradicional s6 consegue lembrar da
entrada anterior imediata para influenciar na saida atual. Dessa forma, o LSTM
adicionou um bloco de memodria espacial chamado de células (cells) nas camadas
ocultas, permitindo usar entradas de varias sequéncias anteriores, que nao estédo

apenas no passado recente, para melhorar a saida atual.
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Figura 21 - Arquitetura LSTM
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Cada uma dessas células de memodria sdo controladas por uma porta de
entrada, uma porta de saida e uma porta de esquecimento, possibilitando com que o
modelo se lembre de informacBes Uuteis, controlando o fluxo de informacbes
necessarias para produzir uma saida melhor. A porta de esquecimento decide quais
informacfes armazenadas na célula de memdria serdo descartadas, baseando-se na
entrada atual e no estado oculto anterior. A porta de entrada controla quais novas
informacgdes da entrada atual serdo adicionadas a célula. Por Gltimo, a porta de saida
determina quais informacdes da célula serao usadas para atualizar o estado oculto e

gerar a saida atual.
4.8. Redes CNN com LSTM

Em problemas de classificagdo de videos de exames meédicos sé&o
frequentemente utilizados modelos que combinam as redes convolucionais com as
redes recorrentes. A ideia é aplicar o modelo CNN em cada uma das imagens de um
video, de modo a extrair as caracteristicas e tragos principais dos frames, e passar a
saida dessa rede pelo LSTM, que ird analisar a temporalidade de cada frame com o
objetivo de entender o aspecto sequencial do video para realizar a classificacao final
dele.

No artigo intitulado “Classification of benign and malignant subtypes of breast
cancer histopathology imaging using hybrid CNN-LSTM based transfer learning”
desenvolvido por Mahati Munikoti Srikantamurthy et al., € demonstrado um exemplo
da combinacdo dos modelos, Figura 22, para classificar os subtipos de cancer de
mama benignos e malignos em imagens histopatolégicas, possuindo uma acuracia

de 99% para classificagéo binaria entre as duas classes de cancer[29].

CONVOLUTION POOLING RECURRENT FULLY CONNECTED

32 = :S::mumnou =) - =3 = = =

INPUT IMAGE

B &SN

FEATURE MAPS POOLED MAPS 5™ MERGED CNN-RNN

Figura 22 - Primeiro Exemplo de Uso da Arquitetura CNN com LSTM

Outro exemplo pode ser observado no artigo intitulado “Pulmonary COVID-19:
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Learning Spatiotemporal Features Combining CNN and LSTM Networks for Lung
Ultrasound Video Classification” desenvolvido por Bruno Barros et al., que combina
ambas as arquiteturas, visto Figura 23, e classifica videos de ultrassom pulmonar

para diagnosticar COVID-19 em pacientes, possuindo uma acuracia de 93% [30].
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Figura 23 - Segundo Exemplo de Uso da Arquitetura CNN com LSTM

Esses artigos demonstram a forga ao combinar o CNN e o LSTM para

classificagcdo de videos na area médica, uma alternativa testada neste projeto.
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5. Metodologia

Este projeto prop8e diversos métodos, utilizando modelos de deep learning,
para realizar a classificacédo de videos de videofluoroscopia da degluticdo. Os videos
e os rotulos foram disponibilizados pelo INCA e mais de 50 modelos foram treinados
visando a otimizacdo da acuracia da classificacdo. Foram utilizados vérios tipos de
pré-processamento dos dados e algumas redes pré-treinadas como backbone, como
VGG16, Resnet50, EfficientNetBO, entre outras. Desses mais de 50, foram
selecionados modelos de destaque, que mesmo alguns ndo possuindo boa acuracia
de classificacdo, s@o importantes pois possuem aspectos interessantes para
comparagdo e compreensdo do problema, e colaboraram para a construcdo da
melhor solucdo encontrada. O ambiente computacional utilizado para realizar os
experimentos foi o sistema operacional do Windows 11, com Python 3.11 como

linguagem de programacéo e com TensorFlow 2.18 e Keras 3.6 como frameworks.

5.1. Dataset

O dataset utilizado foi 0 mesmo para todos os modelos, modificando apenas a
quantidade de videos utilizados para treino, validacéo e teste. O INCA disponibilizou
100 videos de videofluoroscopia da degluticdo e uma planilha Excel, Figura 24. Essa
planilha possui uma coluna com o nimero de cada video, de 1 a 100, além de colunas
contendo informacdes sobre cada video. Essas colunas sao a coluna do PAS, escala
de 1 a 8 que avalia o grau de penetracdo e aspiracdo da degluticdo, a coluna do PAS
FRAME, que indica o numero do frame do video que evidencia a ocorréncia do PAS
e o possivel comprometimento das vias areas, a coluna FRAME DE MAXIMA
CONSTRICAO FARINGEA, que indica o nimero do frame onde a faringe esta na sua
contracdo maxima e a coluna FRAME DE REPOUSO que indica o numero do frame
do final da degluticdo e relaxamento da faringe. Dentre todas as colunas, apenas a
coluna FRAME DE REPOUSO néo foi usada no trabalho. Além dos 100 videos,
também foi feito data augmentation com o intuito de ampliar o dataset. As técnicas de
augmentation aplicadas foram variagdo de brilho, pardmetros de 0.8 e 1.2, variagao
de contraste, escala entre 0.8 e 1.2, deslocamento horizontal e vertical entre -5 e +5
pixels, zoom de escala entre 0.9 e 1.1, rotacdo entre -10 e +10 graus e ruido

gaussiano de escala entre 5 e 15.
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FRAME DE | FRAME DE
VIDEO PAS | PAS FRAME MAXIMA | REPOUSO
1 1 N/A 104 116
2 1 N/A 66 99
3 1 N/A 63 96
4 1 N/A 54 80
5 8 70 80 176
6 2 42 51 SEQ
7 1 N/A 28 124
8 8 125 144 175
9 1 N/A 75 93
10 1 N/A 46 76
11 1 N/A 44 75
12 1 N/A 72 94
13 8 82 92 SEQ,
14 8 56 65 96
15 1 N/A 105 135
16 8 70 82 115
17 1 N/A 33 60
18 1 N/A 98 SEQ,
19 1 N/A 37 51
20 1 416 14 SEQ,

Figura 24 - Planilha com Informag¢6es dos Videos do Inca

Para definir o rétulo das classes no treinamento supervisionado entre normal,
penetracdo e aspiracao, foi utilizado a coluna do PAS, de modo que os videos de PAS
1 e 2 receberam a classe normal, de PAS de 3 até 6 receberam classe de penetracao
e de PAS 7 e 8 receberam classe de aspiracdo. Desse modo, ao final da definicdo
das classes para cada video é possivel observar que o dataset € desbalanceado,
Figura 25, com uma propor¢éo de 71 videos com a classe normal, 15 videos com a
classe de aspiracao e 14 videos com classe de penetragdo, visualizando de outro

modo, uma divisdo de quase 70% normal e 30% anormal.

normal ral

aspiracao 15
penetracao 14

Figura 25 - Proporcédo das Classes no Dataset

Apbs a definicdo dos rétulos para cada video, um pré-processamento foi feito
para cada modelo, cada um com suas particularidades na formacéo dos conjuntos de
treino, validacdo e teste; na selecdo dos frames dos videos; no tipo de arquitetura

definida e no tamanho do input de dados das redes.
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5.2. Modelo VGG16 com LSTM com janelas deslizantes de 25

frames

Para o modelo VGG16 com LSTM foi utilizado um pré-processamento
especifico utilizando o conceito de janelas deslizantes. Primeiramente, os 100 videos
foram divididos em conjuntos de treino, validagéo e teste. Como o conjunto de dados
€ desbalanceado para a classe normal a técnica de undersampling foi aplicada na
classe majoritaria, reduzindo a quantidade de videos normais no conjunto de
treinamento. Dessa forma, o conjunto de treino ficou com 15 videos com a mesma
quantidade de videos de cada classe, sendo 5 videos normais, 5 de aspiragdo e 5 de
penetracdo. De forma analoga, o conjunto de validagéo ficou com 15 videos com a
mesma propor¢do. Por Ultimo, o conjunto de teste ficou com o restante dos videos,
possuindo 70 videos no total, sendo 61 normais, 4 de penetracao e 5 de aspiracao.

Apos a definicdo dos conjuntos, a técnica de janelas deslizantes foi aplicada
nos videos de cada conjunto. Essa técnica consiste em agrupar frames consecutivos
em um vetor (janela ou window) e deslocar essa janela de acordo com o nimero de
steps, de modo que cada janela recebe um label para treino, validagéo e teste e 0
modelo faz a classificacdo dessas janelas. Por exemplo, para um video de 100 frames
com um tamanho de janela (window size) de 10 frames e step de 1, com os frames
comecando do indice 0 até o indice 99, a primeira janela pegaria os frames do indice
0 até o indice 9 e receberia um labell, a segunda janela pegaria os frames do indice
1 até o indice 11 e receberia um label2, e assim sucessivamente até a Ultima janela,
que pegaria os frames do indice 90 até o indice 99.

O objetivo dessa abordagem € passar o video todo como input do modelo. Com
0 intuito de reduzir o custo computacional de memoria e de tempo de treinamento, o
tamanho da entrada foi padronizando. Outro ponto importante é que o modelo vai se
especializar em classificar as janelas do video, possibilitando classificar o video
completo no teste com a técnica de votacdo das janelas. A votacao funciona da
seguinte forma, se uma determinada quantidade de janelas consecutivas possuirem
uma das classificacdes de problema, isto €, de penetracdo ou aspiracdo, entdo essa
sera a classificacao final do video, sendo a classificacao final € a normal. Desse
modo, utilizar as janelas deslizantes permite em teoria que o modelo possua uma boa
acuracia no teste mesmo nao tendo uma boa acuracia no treino e validagéo, além de

conseguir identificar em qual regido, ou janelas, foi identificado o problema.



37

Este modelo utilizou um tamanho de janela de 25 frames com step de 1. Na
Figura 26, é exposta uma janela de 25 frames do video nimero 5 do conjunto de

treino com rétulo de aspiragéo.

Figura 26 - Janela Deslizante de 25 Frames

Nesse modelo, todas as janelas de um video normal receberam o label normal.
Por outro lado, nos videos de aspiragdo e penetragdo, todas as janelas que
possuissem o PAS frame receberam o label referente ao seu video, aspiragdo ou
penetracdo, e todas as outras janelas receberam o label normal.

Essas janelas criadas para todos os videos vdo ser a entrada do modelo
descrito a seguir. Primeiramente, o modelo recebe como entrada um tensor de 5
dimensdes com o seguinte formato (quantidade de janelas totais, tamanho da janela
ou quantidade de frames por janela, altura das imagens, largura das imagens, nimero
de canais de cor de cada frame) e os labels referentes a cada entrada com o formato
(quantidade de janelas totais, nUmero de classes). Para o treino, o formato dos dados
de entrada e dos labels foi de, respectivamente, (2460, 25, 224, 224, 3) e (2460, 3).
Para a validacdo, o formato da entrada e dos labels foi de, respectivamente, (2207,
25, 224, 224, 3) e (2207, 3).

A arquitetura do modelo utiliza o0 VGG16 pré-treinado, sem camada de topo e
com os pesos da imagenet, como a parte convolucional da rede, sendo a primeira
estrutura da arquitetura. Das 16 camadas do VGG16, apenas as duas Ultimas
camadas foram descongeladas para treinamento, permitindo o ajuste de seus pesos.
Essa primeira camada ¢é seguida de uma camada de Pooling, a
GlobalAveragePooling2D, e tanto essa camada quanto a anterior sdo envolvidas por

uma camada de TimeDistributed, que aplica a rede convolucional VGG16 e o Pooling
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em cada janela de entrada. A camada de Pooling tem como sucessor 128 unidades
de LSTM com return sequences como falso. Por fim, a rede termina com 2 duas
camadas densas, a primeira com 64 unidades e funcdo de ativacao relu e a Ultima
com 3 unidades, uma para cada classe, com ativacdo softmax para realizar a
classificacdo e produzir como saida um tensor com a probabilidade de cada classe

para cada janela. Essa arquitetura pode ser vista na Figura 27, com 15 milhbes de

parametros totais dos quais quase 2,7 milhdes séo treinaveis.

Layer (type) output Shape

time distributed

( )

time distributed 1
( )

Istm (

Total params: (57.42 MB)

Trainable params: (10.29 MB)

Non-trainable params: (CYREN:))

Figura 27 - Arquitetura VGG16 com Janelas Deslizantes de 25 Frames

Para treinar essa rede foram utilizados como hiperparametros o otimizador
Adam com métrica de acuracia e a funcao de loss (perda) categorical crossentropy.
A rede foi treinada por 30 épocas com batch size de 16 e com EarlyStopping, salvando
o0 modelo com melhor acurécia de treino e validacdo. Os resultados referentes a esse

modelo podem ser vistos na se¢éo 6.1.

5.3. Modelo VGG16 com LSTM com 15 janelas deslizantes de

25 frames

Esse modelo é uma variacdo do anterior com grandes diferencas no pré-
processamento e algumas diferencas na arquitetura. A primeira grande mudancga esta

na separacao dos conjuntos de treino, validacéo e teste e no processo de selecéo
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das janelas. Durante o treinamento e no teste foi observado uma grande dificuldade
de evolucdo do modelo anterior no quesito de aprendizagem e generalizacdo. Esse
problema esté relacionado a pequena quantidade de dados no treino e a uma escolha
ruim das janelas deslizantes. A maioria das janelas tinham a classificacdo normal,
pois na maior parte dos videos ndo acontecia nada, isto é, tinham muitas janelas onde
0 paciente nédo havia iniciado o processo de degluticdo ou ele ja havia concluido este
processo, e uma minoria de janelas onde o processo da degluticdo ocorria, 25 janelas
especificamente. Desse modo, a quantidade de videos foi aumentada no conjunto de
treino e ndo foi mais passado o video todo como entrada, mas sim, apenas janelas
da fase faringea, regiao do video onde ocorre a degluticdo do bolo alimentar.

O novo conjunto de treino agora possui 70 videos, sendo 50 normais, 10 de
aspiracao e 10 de penetracdo, o conjunto de validagcéo agora possui 15 videos, sendo
10 normais, 3 de aspiracao e 2 de penetracao e o0 conjunto de teste também possui
15 videos, sendo 11 normais, 2 de aspiracdo e 2 de penetragéo.

Esse modelo também usa CNN mais LSTM para classificar janelas contendo
uma sequéncia temporal de 25 frames, mas agora séo 15 janelas obtidas deslizando
janelas de 25 frames entorno de um frame de referéncia. O frame de referéncia
depende da classe do video. Para videos normais, o frame de referéncia é o frame
de repouso, obtido pela planilha Excel, e para os videos de aspiracéo e penetragéo,
o frame de referéncia é o PAS frame.

Todas as janelas de um mesmo video recebem o mesmo label de classificacdo
(normal: 0, penetracdo: 1 e aspiracdo: 2). Sendo assim, seriam 1050 janelas na
entrada, mas na préatica o numero foi de 1044 janelas, tendo em vista que algumas
janelas ndo conseguiram obter 25 frames completos. Desse modo, a entrada da rede
recebe os dados e os labels, respectivamente, no formato (1044, 25, 224, 224, 3) e
(1044, 3) no treino e no formato (225, 25, 224, 224, 3) e (225, 3) na validacao.

A arquitetura agora € formada pelo VGG16 com todas as camadas congeladas,
utiizando os pesos da rede pré-treinada, sem camada de topo e com
GlobalAveragePooling2D aplicado na saida. Além disso, também possui o LSTM com
128 unidades, do tipo “many to one” e com dropuot de 0.5 na entrada. O dropout &
uma técnica de regularizacdo utilizada em redes neurais para reduzir o overfitting
durante o treinamento, introduzindo uma forma de "ruido" na rede, desligando
(zerando) aleatoriamente um percentual das unidades (neurdnios) durante cada

passo de treinamento. Por dltimo, duas camadas densas, a primeira com 64
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neurénios e ativacdo relu e a Gltima com 3 neurénios, ativacdo softmax e um dropout
de 0.5 na sua entrada. Essa arquitetura pode ser vista na Figura 28, com 15 milhbes

de parametros totais dos quais quase 337 mil séo treinaveis.
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Total params: (57.42 MB)
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Non-trainable params: (56.13 MB)

Figura 28 - Arquitetura VGG16 com 15 Janelas Deslizantes de 25 Frames

Para treinar essa rede foram utilizados como hiperparametros o otimizador
Adam com métrica categorical accuracy, com learning rate de 10* e com funcéo de
loss categorical crossentropy, com pesos de 0.46550179211469533 para a classe
normal, 2.3088888888888888 para classe de aspiracdo e 2.3885057471264366 para
a classe de penetragdo, com o intuito de compensar o conjunto desbalanceado de
treinamento. A rede foi treinada por 30 épocas com batch size de 16 e com
EarlyStopping, salvando o modelo com melhor acuracia de treino e validagéo.

Outros modelos CNN com LSTM foram utilizados com modificagbes nos
hiperparametros, no pré-processamento e na escolha da rede convolucional, tais
como a ResNet50 e a EfficientNetBO. Porém, os resultados foram semelhantes ou
piores do que os apresentados nesse projeto. Os resultados referentes a esse modelo

podem ser vistos na se¢ao 6.2.
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5.4. Modelo VGG16 para classificacao de frames multi-classe

Outro modelo utilizado foi para realizar a classificagdo dos frames em si e nao
do video todo por meio de janelas. Dessa forma, a nova arquitetura utiliza apenas a
rede convolucional sem LSTM, pois o0 aspecto temporal ndo é mais relevante.

Os conjuntos de treino, validacdo e teste vao ter a mesma propor¢cédo de,
respectivamente, 70, 15 e 15. Por outro lado, a selecdo dos frames também vai ser
em torno de um frame de referéncia, mas os dados de input ndo serdo mais as janelas
deslizantes, mas sim os frames individuais, de modo que cada frame selecionado de
um determinado video recebe o mesmo label do video.

Para um video normal, foram selecionados o frame de referéncia e os 20 frames
anteriores a esse frame, totalizando 21 frames, com o frame de referéncia sendo o
frame de repouso. Para os videos de penetracdo e aspiragéo foram selecionados o
frame de referéncia e os 10 frames anteriores e os 10 frames posteriores a esse
frame, totalizando 21 frames, com o frame de referéncia sendo o PAS frame. Desse
modo, a entrada da rede agora recebe os frames individuais e 0s seus respectivos
labels no formato de um tensor de 4 dimensbes, sendo eles, respectivamente,
(quantidade de frames, altura das imagens, largura das imagens, numero de canais
de cor de cada frame) e (quantidade de frames, numero classes). Logo, no
treinamento, o formato da entrada dos frames e seus labels é, respectivamente,
(1470, 224, 224, 3) e (1470, 3), e na validag&o o formato dos dados € (315, 224, 224,
3) e dos labels é (315, 3).

A arquitetura dessa rede é formada pelo VGG16 com todas as camadas
congeladas, utilizando os pesos da rede pré-treinada, sem camada de topo e com
GlobalAveragePooling2D aplicado na saida. Por fim, uma camada densa com 3
neurdnios, ativacdo softmax e um dropout de 0.85 na sua entrada. Essa arquitetura
pode ser vista na Figura 29, com aproximadamente 14,7 milhdes de parametros totais
dos quais 1539 sao treinaveis.

Para treinar essa rede foram utilizados como hiperpardmetros o otimizador
Adam com métrica de categorical accuracy, com learning rate de 10“ e com fungéo
de loss categorical crossentropy, com pesos de 0.4666666666666667 para a classe
normal e 2.3333333333333335 para as classes de aspiracdo e penetracdo, com 0
intuito de compensar o conjunto desbalanceado de treinamento. A rede foi treinada

por 100 épocas no total com batch size de 16 e com EarlyStopping, salvando o
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modelo com melhor acuracia de treino e validagcéo. Os resultados especificos desse

modelo podem ser vistos na secéo 6.3.

vggle ( )

global average pooling2d 2
)

dense_3 (

Total params: (56.14 MB)

Trainable params: (6.01 KB)

Non-trainable params: (56.13 MB)

Figura 29 - Arquitetura VGG16 para Classificagéo de Frames muiti-classe

5.5. Modelo Resnet50 para classificagcdo de frames multi-

classe

Esse modelo é semelhante ao modelo anterior em todos os aspectos, com a
mudanga apenas da rede convolucional utilizada, que agora € a Resnet50. A sua
arquitetura pode ser vista na Figura 30, com aproximadamente 23,6 milhdes de
parametros totais dos quais 6147 sao treinaveis. Os resultados especificos desse

modelo podem ser vistos na sec¢éo 6.4.

-

)

Total params: (90.00 MB)

Trainable params: (24.01 KB)

Non-trainable params: (89.98 MB)

Figura 30 - Arquitetura ResNet50 para Classificacdo de Frames muiti-classe



43

5.6. Modelo VGG16 para classificacdo binaria de frames multi-

label

7

Esse modelo é uma variacdo do multi-classe que ao invés de realizar uma
classificacdo entre as 3 classes, essa rede vai realizar duas classificacdes binérias, 2
bits, com o primeiro bit representando um video normal ou anormal e 0 segundo bit
representando a gravidade do problema. Dessa forma, os labels para as classes
normal, penetracdo e aspiracdo sao respectivamente (0,0), (1,0) e (1,1).

Como explicitado anteriormente, o primeiro rétulo indica a presenca ou auséncia
de qualquer problema de degluticdo, enquanto o segundo rétulo indica a gravidade.
A classificagdo multi-label é adotada nesta abordagem devido a convicgéo de que as
classes ndo sdo completamente independentes, mas sim correlacionadas.

A divisdo dos conjuntos de treino, validacao e teste é semelhante ao do modelo
multi-classe, assim como o método de selecdo dos frames, com 21 frames totais para
cada video usando o frame de referéncia, como consequéncia, o formato de entrada
também é igual. O que muda é o formato dos labels que agora € binario, sendo eles
(1470, 2) para treino e (315, 2) para validacao.

Além da definicdo dos labels, outra grande diferenca vai estar nos calculos da
métrica de acuracia e na fungcdo de perda. As métricas padrdes do Tensorflow
realizam o céalculo de accuracy e de loss como sendo dois labels (bits) independentes,
0 que nao € o correto para esse tipo de rede. Por exemplo, supondo uma classificacédo
de trés frames com essas métricas, onde os labels verdadeiros séo [0,0], [1,0] e [1,1]
e que os rotulos previstos pelo modelo treinado seja [1,0], [1,1] e [0,1], a acuracia total
calculada pelas funcdes do Tensorflow sera de 50%, porque ele acertou um bit de
cada um dos 3 frames, sendo que a acuracia correta é de 0%, pois 0 modelo errou
todas as classes. Dessa forma, para essa rede foi necessario construir funcbes
customizadas para o célculo da accuracy e do loss.

As duas funcBes customizadas recebem dois tensores, um com os labels
verdadeiros e 0 outro com os labels preditos. Cada um desses tensores possui duas
colunas, uma para cada label. Sendo assim, a primeira etapa em cada uma das novas
fungbes é extrair um tensor que represente cada label isoladamente, tanto para os
labels verdadeiros, quanto para os labels preditos, gerando as variaveis listadas a

sequir:
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e yltrue: tensor com os primeiros bits do tensor de labels verdadeiros (y_true);
e y2true: tensor com os segundos bits do tensor de labels verdadeiros (y_true)
e ylpred: tensor com os primeiros bits do tensor de labels preditos (y_pred)

e y2pred: tensor com 0s segundos bits do tensor de labels preditos (y_pred)

Para a funcéo que calcula a acuréacia (acc), é criado um tensor de tamanho N,
igual ao batch_size, que representa o resultado da equagéo:

condition = tf.logical_or(conditionl, condition2)

A primeira condicéo (conditionl1) presente na equacdo acima verifica para cada
elemento dentro do batch se a classe verdadeira é normal e se houve acerto na
predigdo desses elementos. A equacao para o calculo da primeira condi¢o é:

conditionl = tf.logical_and(tf.equal(yltrue,0),tf.equal(ylpred, yltrue))

Repare que o segundo label foi desconsiderado completamente, pois ele é
irrelevante para elementos pertencentes a classe normal.

J& a segunda condig&o (condition2) é utilizada para detectar os casos de acerto
na predi¢do das classes ndo normais (penetracéo e aspiracdo), comparando tanto o
primeiro quanto o segundo label verdadeiros com suas respectivas predi¢cdes. A
proxima equacao apresenta o referido célculo.

condition2 = tf.logical_and(tf.equal(yltrue, ylpred),tf.equal(y2true, y2pred)

Dessa forma, a saida condition sera um vetor com zeros e uns, representando
respectivamente os erros e acertos na classificagdo de cada elemento do batch,
bastando tirar a média dos acertos pela equacéo:

acc = tf.reduce_mean(tf.cast(condition,dtype = tf.float32))

Ja para a funcao de perda (loss), ela é calculado segundo a proxima equacéo,
onde a funcdo Binary Crossentropy padrdo (bce) € utilizada para calcular a perda
referente aos primeiros e aos segundos label, porém o segundo termo é multiplicado
pelo primeiro label verdadeiro. A motivacao para isso é que para videos normais o
segundo bit é irrelevante, sendo necessario leva-lo em consideracdo apenas se 0
frame (ou video) pertencer as classes ndo normais (penetracdo ou aspiracao), cujo
primeiro label verdadeiro € sempre 1. Desse modo, o loss é calculado para todos os
elementos do batch e depois dividido pela quantidade de elementos (N=batch_size),

obtendo-se a média das perdas individuais.
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N
1

Loss :_N Z bce(yltrue[k]; ylpred[k]) + yltrue[k] * bce(yztrue[k]; ylpred[k])
k=1

A arquitetura dessa rede é formada pelo VGG16 com todas as camadas
congeladas, utilizando os pesos da rede pré-treinada, sem camada de topo e com
GlobalAveragePooling2D aplicado na saida. Por fim, uma camada densa com 2
neurbnios e ativacdo sigmoid para realizar a classificacdo binaria. Essa arquitetura

pode ser vista na Figura 31, com aproximadamente 14,7 milh6es de parametros totais

dos quais 1026 sao treinaveis.

input_layer 1 (

Total params: (56.14 MB)

Trainable params: (4.01 KB)

Non-trainable params: (56.13 MB)

Figura 31 - Arquitetura VGG16 para Classificacdo de Frames muiti-label

Para treinar essa rede foram utilizados como hiperparametros o otimizador
Adam com learning rate de 10 e com as métricas customizadas. A rede foi treinada
por 100 épocas com batch size de 16 e com EarlyStopping, salvando o modelo com
melhor acuracia de treino e validacdo. Os resultados especificos desse modelo

podem ser vistos na secéo 6.5.

5.7. Modelo ResNet50 para classificacdo binaria de frames

multi-label

Esse modelo é semelhante ao modelo anterior em todos os aspectos, com a
mudanca apenas da rede convolucional utilizada, que agora é a Resnet50. A sua
arquitetura pode ser vista na Figura 32, com aproximadamente 23,6 milhdes de

parametros totais dos quais 4098 sdao treinaveis. Os resultados especificos desse



modelo podem ser vistos na se¢éo 6.6.

input_layer 3 (

resnet50 (

global average pooling2d 1 None
( )

dense_1 (

Total params: (90.00 MB)

Trainable params: (16.01 KB)

Non-trainable params: (89.98 MB)

Figura 32 - Arquitetura ResNet50 para Classificagdo de Frames muiti-label
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6. Resultados

Essa secdo apresenta os resultados dos modelos apresentados neste projeto.
No final também é feito uma comparacgéo entre os resultados obtidos e o estado da
arte.

6.1. Resultado Modelo VGG16 com LSTM com janelas

deslizantes de 25 frames

O melhor resultado obtido para esse modelo apds o treinamento esta ilustrado
na tabela a seguir. Relembrando que esse foi 0 Unico modelo presente no relatério
gue usou a distribuicdo de 15 videos para o conjunto de treino, 15 videos para
validagdo e 70 videos para o teste.

Tabela 1 - Desempenho sobre 0s conjuntos de treinamento/validagéo

TREINAMENTO VALIDAQAO
Epoch Acurécia (%) Perda Acurécia (%) Perda
12/25 90,69 0,3776 89,13 0,4196

Na época 12, o modelo encontrou o valor maximo da acuracia sobre o conjunto
de validacgéo e de treino. Além disso, € importante destacar que embora o treinamento
estivesse programado para acabar na época 30, devido a configuracdo de parada
antecipada (EarlyStopping) com paciéncia de 10 épocas sem melhoras na acuracia
sobre o conjunto de validagéo, o treinamento terminou antes do planejado.

Um ponto importante de destacar sobre esse modelo é que os valores de
acuracia sao altos porque a maioria das janelas sao da classe normal, de modo que
a acuracia no conjunto de treino e de validacdo se manteve praticamente constante
em torno de 90%. Isso demonstra que o0 modelo hao conseguiu aprender bem e nao
conseguiu generalizar, classificando quase todas as janelas como normal,
caracterizando o fendmeno de overfitting.

Quanto ao tempo de treinamento, utilizando a maquina ja especificada na
metodologia, foram gastos aproximadamente 20h30m sobre um conjunto com shape
de (2460, 25, 224, 224, 3) de dados e (2460, 3) para os labels.

Depois de treinado, o modelo encontrado com a melhor acuréacia de validacéo



48

foi utilizado para predizer a classificacdo das janelas dos 70 videos do conjunto de
teste.

Para fazer a classificac@o do conjunto de teste foi feito uma votacado das janelas
de modo que se 5 janelas consecutivas apresentassem uma das condi¢cdes de
problema, penetracdo ou aspiracdo, na regiao de interesse, durante a fase faringea,
entdo a classificacdo final do video receberia essa condi¢do. Caso contrario, o video
foi classificado como normal. Utilizando esse método, a acuracia no conjunto de teste
foi de 83%. Como o modelo estava predizendo a maioria das janelas com a classe
normal, a acuracia ideal seria de 87,50% mas com o limite brando de apenas 5 janelas
consecutivas, o modelo classificou algumas janelas normais como penetragéo,
resultando em falso positivo e abaixando a acurécia.

Esse modelo foi um dos primeiros modelos a serem construidos e ele foi Util
para a evolugcéo da solucdo na concepcdo dos modelos a seguir. Dessa forma, foi
possivel concluir que era necessario ampliar o conjunto de treinamento e que nao
precisava passar o video todo para o0 modelo, mas sim, apenas a regido de interesse
da fase faringea, tendo em vista que a maior parte dos videos nao tinha nada
acontecendo e que os problemas s6 poderiam ser observados durante a deglutigcéo.

Logo, essas mudancgas ajudaram o modelo a treinar e predizer melhor.

6.2. Resultado Modelo VGG16 com LSTM com 15 janelas

deslizantes de 25 frames

Os melhores resultados obtidos para esse modelo apds o treinamento estao
ilustrados na tabela a seguir.

Tabela 2 - Desempenho sobre 0s conjuntos de treinamento/validacéo

TREINAMENTO VALIDACAO
Epoch Acurécia (%) Perda Acurécia (%) Perda
18/28 89,59 0,2354 62,22 1,2960
28/28 96,71 0,0910 59,56 1,7202

Na época 18, o modelo encontrou o valor maximo da acurécia sobre o conjunto
de validagdo, enquanto na época 28, encontrou 0 melhor desempenho para a
acuracia sobre o conjunto de treinamento. E importante destacar que embora o

treinamento estivesse programado para acabar na época 30, devido a configuracdo
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de parada antecipada (EarlyStopping) com paciéncia de 10 épocas sem melhoras na
acuracia sobre o conjunto de validacao, o treinamento terminou antes do planejado.

Outro dado relevante é que a partir da época 18, a acuracia de validacdo oscilou
em torno de 55%, mostrando estagnacado, enguanto a acurcia no treinamento evolui
constantemente de aproximadamente 90% para 97%. Isso demonstra que o modelo
conseguiu aprender bem sobre o conjunto de treinamento, mas ndo demonstrou
capacidade de generalizagdo, ou seja, ndo foi capaz de predizer corretamente
elementos n&o vistos durante o treinamento, caracterizando o fendmeno de
overfitting.

Quanto ao tempo de treinamento, utilizando a maquina ja especificada na
metodologia, foram gastos aproximadamente 28h38m sobre um conjunto com shape
de (1044, 25, 224, 224, 3) de dados e (1044, 3) dos labels.

Depois de treinado, 0 modelo encontrado com a melhor acuracia de validagéo
foi utilizado para predizer a classificacdo de 225 janelas, referente a 15 videos,
pertencentes ao conjunto de teste. Cada janela de um video contém 15 janelas,
totalizando 15 x 15 = 225 janelas completas, ou seja, com exatamente 25 frames
obtidos no “entorno” de um frame de referéncia (durante a fase faringea).

O resultado do desempenho desse modelo sobre o conjunto de teste é
mostrado na tabela a seguir.

Tabela 3 - Desempenho sobre o conjunto de teste

TESTE
Acuracia (%) Perda
73,21 1,1184

Embora o resultado para o conjunto de teste tenha sido melhor do que o obtido
sobre o conjunto de validacdo, é possivel perceber, a partir da matriz de confuséo
associada e apresentada na Figura 33, que o modelo treinado néo foi capaz de
generalizar, pois quase todas as 225 janelas foram classificadas como normal, e
apenas uma janela normal foi erroneamente classificada como penetragdo. No
entanto, como cada video possui 15 janelas, a classificacédo final do video se daria
pelo esquema de votacdo, sendo o video associado a classe dominante. Em outras

palavras, os 15 videos seriam todos classificados como normal.
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Figura 33 - Matriz de confuséo — Mod VGG16/LSTM/ 15 janelas x 25 frames

Sendo assim, é possivel constatar novamente a ocorréncia de overfitting. Tal
resultado deve-se ao conjunto pequeno de dados de entrada frente a complexidade
da arquitetura utilizada, apesar das simplificacdes introduzidas pelas técnicas de
GlobalAveragePooling e Dropout.

6.3. Resultado Modelo VGG16 para classificacao de frames

multi-classe

Esse modelo foi treinado por 100 épocas no total com o treinamento dividido
em duas partes de 50 épocas. Quanto ao tempo de treinamento, utilizando a maquina
ja especificada na metodologia, foram gastos aproximadamente 5h2m.

O conjunto de teste de 15 videos possui o formato (315, 224, 224, 3). Nas
primeiras 50 épocas a acuracia no conjunto de teste foi de 73,65% na classificacao
dos frames, acertando 232 frames de 315, com a matriz de confusdo destacada na

Figura 34.
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Figura 34 - Matriz de confuséo por frame — Mod VGG16 multi-classe 315 frames e
50 épocas

Dos 15 videos o modelo acertou 11 videos o que resulta em uma acuracia de
73,33%, acertando os 2 videos de aspiracdo, 1 video de penetracdo e 8 videos
normais. No entanto, o modelo teve 3 falsos positivos, classificando 3 videos que
eram normais como penetracao, além de ter 1 falso negativo, classificando um video
de penetracdo como normal. A matriz de confusdo dessa analise para a classificagéo
dos videos de teste pode ser vista na Figura 35.
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Figura 35 - Matriz de confuséo por video — Mod VGG16 multi-classe 315 frames e
50 épocas
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Apobs a segunda parte do treinamento, com mais 50 épocas, a acuracia no
conjunto de teste foi de 67,62% na classificacdo dos frames, acertando 213 frames

de 315, com a matriz de confusdo destacada a seguir, Figura 36.
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Figura 36 - Matriz de confuséo por frame — Mod VGG16 multi-classe 315 frames e
100 épocas

Nesse caso, dos 15 videos o modelo também acertou 11 videos o que resulta
em uma acurécia de 73,33%. A grande diferenca desse modelo, ap6s 100 épocas de
treinamento, do modelo anterior, com as primeiras 50 épocas, é que ele errou mais
frames de aspiragéo, ficando mais distribuido entre as outras classes. No entanto, a
classificacao final do video continuou sendo de aspiracao, porque a maioria dos 21
frames receberam a predicdo dessa classe. A matriz de confusdo dessa analise da

classificacao dos videos do teste pode ser vista na figura a seguir, Figura 37.



Rotulo verdadeiro
Aspiracao Normal
I

Penetracao

Matriz de Confusé&o por Video

1
Normal

1
Aspiracao
Predicdo

1
Penetragao

53

Figura 37 - Matriz de confuséo por video — Mod VGG16 multi-classe 315 frames e

100 épocas

Esse modelo foi mais consistente no treinamento com o seu desempenho total

na classificacéo dos frames, ap6s 100 épocas, demonstrado na tabela a seguir.

Tabela 4 - Desempenho geral do modelo na classificacdo dos frames

TREINAMENTO VALIDA(;AO TESTE
Epoch | Acuracia Perda | Acurécia Perda | Acuracia | Acuracia
(%) (%) Frames Video
(%0) (%0)
50/100 88,10 1,2304 61,90 0,8827 73,65 73,33
99/100 96,73 0,7049 67,30 0,8146 67,62 73,33

Um ponto interessante € que a classificacéo dos frames é de modo geral muito

agrupada por video, isto €, ou o modelo classifica corretamente quase todos o0s

frames do video ou ele erra a maioria deles. Além disso, a curva de acuracia da

validacdo e do teste tende aos 67% na classificacdo dos frames, com a validag&o

aumentando sua precisdo com o tempo e com o teste reduzindo.

Ademais, esse modelo teve um melhor desempenho do que os modelos CNN

com LSTM anteriores, tendo em vista que ele generalizou melhor, ndo tendendo a

classificar apenas uma classe especifica. Esse resultado de 73,33% no conjunto de
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teste se aproxima do resultado de estado da arte existente para esse tipo de modelo
de classificacéo de videos de videofluoroscopia da degluticdo apresentado no artigo
intitulado “Comparative Analysis of Deep Learning Architectures for Penetration and
Aspiration Detection in Videofluoroscopic Swallowing Studies” desenvolvido por
Eunhee Park et all. [16], publicado em setembro de 2023 na IEEE. Os resultados do
estado da arte para o modelo de classificacdo de frames muiti-classe pode ser visto
na Figura 38, tendo alcancado 76,88% de acuracia quando utilizando arquitetura
baseada no VGG16.

TABLE 2. Comparison of models based on TOP-1 accuracy (TOP-1),
F1 Score (F1), cohen-kappa score (CK), number of frames (FR), number of
parameters (PAR), and giga floating point operations per second (GF).

MODEL TOP-1(%) F1(%) CK(%) FR PARM) GF
Single 2D-CNN ]"Ivlulli-C]ass Classifier

VGGle 76.88 67.76 5189 10 1472 307.1
ResNet50 79.75 6891 5647 10 2359 T7.5
EfficientNet V1 76.52 6272 4676 10 405 8.0
EfficieentNet V2 7527 61.45 4638 10 5.92 14.6
MohileNet 67.92 4196 2034 10 323 11.5

Figura 38 - Resultados do Estado da Arte Para Classificagdo de Frames multi-classe

Por fim, o resultado desse modelo foi interessante porque conseguiu chegar
proximo da faixa de acuracia da solugcdo de estado da arte com quase 20 vezes

menos videos disponiveis para treino, validacéo e teste.

6.4. Resultado Modelo ResNet50 para classificacdo de frames

multi-classe

Esse modelo foi treinado por 100 épocas no total. Quanto ao tempo de
treinamento, utilizando a méaquina ja especificada na metodologia, foram gastos
aproximadamente 2h.

O conjunto de teste de 15 videos possui o formato (315, 224, 224, 3). A acuracia
no conjunto de teste foi de 55,87% na classificacao dos frames, acertando 176 frames

de 315, com a matriz de confuséo destacada na Figura 39.
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Figura 39 - Matriz de confusédo por frame — Mod Resnet50 multi-classe 315 frames e
100 épocas

Dos 15 videos o0 modelo acertou 9, o que resulta em uma acurécia de 60,00%.
Diferente do VGG16, esse modelo s6 acertou alguns frames normais, errando muito
mais frames do que o VGG16, acertando apenas 1 frame de cada classe anormal,
além de 2 videos classificados como falso positivo (era normal e classificou como
penetracao), 2 videos de aspiracdo ele classificou como penetracdo e 2 videos
classificados como falso negativo (era penetracdo e classificou como normal). A
matriz de confusdo dessa analise da classificacdo dos videos de teste pode ser vista

na Figura 40.
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Figura 40 - Matriz de confus@o por video — Mod Resnet50 multi-classe 315 frames e
100 épocas
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A acuracia maxima no conjunto de treino e validacao apés 100 épocas foi de,
respectivamente, 83,80% e 60,63%, indicando overfitting. Esse modelo pode ter tido
0 mesmo problema dos modelos CNN com LSTM, ficando distante do estado da arte,
devido a grande complexidade de sua rede, com aproximadamente 23 milhdes de
parametros, para um conjunto de dados muito pequeno, dificultando seu aprendizado

e generalizacéo.

6.5. Resultado Modelo VGG16 para classificacdo binéaria de

frames multi-label

Esse modelo foi treinado por 100 épocas e o conjunto de teste possui 15 videos
com o formato (315, 224, 224, 3) para os dados e (315, 2) para os labels. Os melhores
resultados obtidos para esse modelo apds o treinamento estao ilustrados na tabela a
sequir.

Tabela 5 - Desempenho sobre os conjuntos de treinamento/validagéo

TREINAMENTO VALIDAQAO
Epoch Acurécia (%) Perda Acurécia (%) Perda
75/100 81,71 0,4970 70,00 0,9616
89/100 95,27 0,2041 65,31 0,9396

Na época 75, o modelo encontrou o valor maximo da acuracia sobre o conjunto
de validacdo, enquanto na época 89, encontrou o melhor desempenho para a
acurcia sobre o conjunto de treinamento.

Quanto ao tempo de treinamento, utilizando a méquina ja especificada na
metodologia, foram gastos aproximadamente 5h15m.

Depois de treinado, o modelo encontrado com a melhor acuracia de valida¢éo
foi utilizado para predizer a classificacdo dos frames pertencentes ao conjunto de
teste, obtendo acuracia de 69,84% na classificacao dos frames, acertando 220 frames
de 315, com o seu desempenho demonstrado na matriz de confuséo a seguir, Figura
41.
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Matriz de Confusao Por Frame
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Figura 41 - Matriz de confuséo por frame — Mod VGG16 multi-label 315 frames e
100 épocas

Dos 15 videos o0 modelo acertou 11 videos o que resulta em uma acuracia de
73,33%, acertando o 1 video de aspiracdo, 2 videos de penetracdo e 8 videos
normais. No entanto, o modelo teve 4 falsos positivos, classificando 3 videos que
eram normais como penetracdo, e classificando um video de aspiragdo como
penetracdo. Um fato importante € que diferente do modelo multi-classe, esse modelo
multi-label ndo teve falsos negativos, o que é interessante pensando na usabilidade,
onde é melhor um médico rever um video normal com uma classificacdo de anormal
do que nao verificar uma video anormal. A matriz de confusdo dessa andlise da
classificacao dos videos do teste pode ser vista na Figura 42.

O modelo multi-label obteve a mesma acuracia para os videos do teste do que
0 modelo multi-classe, mas nesse caso, o resultado ficou um pouco mais distante da
solucéo do estado da arte. Isso ocorreu devido ao overfitting e a pequena quantidade
de dados disponibilizados pelo INCA, que foram 100 videos, levando em
consideracao os 2815 videos da solucdo ideal. A solugcédo 6tima pode ser vista na
Figura 43.
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Matriz de Confusao Por Video
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Figura 42 - — Matriz de confuséo por video — Mod VGG16 multi-label 315 frames e
100 épocas

TABLE 2. Comparison of models based on TOP-1 accuracy (TOP-1),
F1 Score (F1), cohen-kappa score (CK), number of frames (FR), number of
parameters (PAR), and giga floating point operations per second (GF).

MODEL . TOP-1{%) F1{%) CK(%) FR PARM) GF
2D-CNN Multi-label Binary Classifier

VGGle 84.41 80.84 6893 10 1472  307.1
ResNet50 85.13 8190 7007 10 2359 71.5
EfficientNet V1 84.59 B80.65 6838 10 405 8.0
EfficientNet V2 83.69 7919 6626 10 592 14.6
MobileNet 83.69 7636 6616 10 3.23 11.5

Figura 43 - Resultados do Estado da Arte Para Classificagcdo de Frames multi-label

6.6. Resultado Modelo ResNet50 para classificacdo binaria de

frames multi-label

Esse modelo foi treinado por 100 épocas no total. Quanto ao tempo de
treinamento, utilizando a maquina jA especificada na metodologia, foram gastos
aproximadamente 2h24m. O conjunto de teste de 15 videos possui o formato (315,
224, 224, 3). A acuracia no conjunto de teste foi de 60,0% na classificacao dos frames,

acertando 189 frames de 315, com a matriz de confusédo destacada na Figura 44.
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Matriz de Confusé@o Por Frame
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Figura 44 - Matriz de confuséo por frame — Mod Resnet50 multi-label 315 frames e
100 épocas

Dos 15 videos 0 modelo acertou 9 videos o que resulta em uma acuracia de
60,00%. Diferente do VGG16 multi-label, esse modelo acertou alguns frames
normais, 2 frames de penetragdo e nenhum frame de aspiragdo. Além disso, 2 videos
foram classificados como falso positivo (era normal e classificou como penetragéo), 1
video de aspiracao foi classificado como penetracao e 3 videos foram classificados
como falso negativo (2 de penetracdo foram classificados como normal e 1 de
aspiracao foi classificado como normal). A matriz de confusdo dessa analise da

classificagédo dos videos de teste pode ser vista na Figura 45.
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Figura 45 - Matriz de confus&o por video — Mod Resnet50 multi-label 315 frames e
100 épocas
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A acuracia maxima no conjunto de treino e validacao apés 100 épocas foi de,
respectivamente, 98,84% e 66,56%, indicando overfitting. Esse modelo pode ter tido
0 mesmo problema dos modelos CNN com LSTM e do modelo ResNet50 multi-classe,
ficando distante do estado da arte, devido a grande complexidade de sua rede, com
aproximadamente 23 milh6es de parametros, para um conjunto de dados muito

pequeno, dificultando seu aprendizado e generalizacéo.
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7. Conclusao

A classificagdo dos videos de videofluoroscopia da degluticdo representa um
desafio de grande relevancia clinica e cientifica. Este processo é essencial para
identificar alteracdes como penetracao e aspiracao, contribuindo para diagnésticos
mais precisos e intervengdes adequadas no tratamento de disfagias. No entanto, a
tarefa é inerentemente complexa devido a natureza dindmica e detalhada dos videos,
exigindo modelos que captem nuances temporais e espaciais.

Neste projeto, foram construidos modelos baseados em arquiteturas
avancadas, como CNN combinadas com LSTM, modelos CNN multi-classe e CNN
multi-label. Embora essas arquiteturas sejam conhecidas por sua capacidade de
capturar padrbes complexos, o0s resultados obtidos ficaram quase sempre abaixo do
estado da arte. Este desempenho pode ser atribuido a dois fatores principais como
complexidade dos modelos e pequeno conjunto de dados, ocsionando problemas de
overfitting.

Primeiramente, as redes profundas sdo muitas custosas computacionalmente e
demandam muito tempo para serem treinadas, sendo dificil analisar seus resultados
rapidamente. Além disso, a complexidade dessas redes também aumentam o risco
de overfitting, principalmente quando o tamanho do conjunto de dados é limitado.
Ademais, O uso de apenas 100 videos disponibilizados pelo INCA limitou a
capacidade generalizagdo dos modelos. Em comparacgdo, o artigo “Comparative
Analysis of Deep Learning Architectures for Penetration and Aspiration Detection in
Videofluoroscopic Swallowing Studies”, que alcangou resultados de estado da arte,
utilizou um conjunto significativamente maior, com 2815 videos, o que forneceu uma
base solida para treinar modelos robustos. Logo, A combinacdo de modelos
complexos com poucos dados resultou em um ajuste excessivo aos dados de
treinamento, prejudicando o desempenho em cenarios de validacao e teste.

Apesar dessas limitagdes, o modelo baseado na arquitetura CNN com VGG16,
configurado para uma abordagem multi-classe, apresentou resultados satisfatorios,
destacando-se ao atingir um desempenho muito proximo ao estado da arte para este
tipo de arquitetura, mesmo com a quantidade reduzida de videos. Isso demonstra que
a transferéncia de aprendizado, aliada a uma arquitetura bem projetada, pode mitigar
parcialmente os efeitos da limitacdo de dados e capturar padrfes essenciais para a

resolucao do problema.
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Além disso, o0 modelo CNN com VGG16 configurado para uma abordagem
multi-label também apresentou desempenho satisfatorio, com o adicional de alcancar
100% de acerto na classificacdo de videos de classe anormal (penetracdo ou
aspiracao), ou seja, sem a presenca de falsos negativos.

Portanto, os resultados deste projeto reforcam a importancia de se equilibrar a
complexidade do modelo com o tamanho e a qualidade do conjunto de dados. Para
trabalhos futuros, € necessario aumentar a quantidade de dados disponiveis,
aumentando também a quantidade de videos das classes minoritarias, ou realizar
processos de cross-validation (validagcéo cruzada) para analisar o desempenho dos
modelos de forma iterativa e buscar estratégias para lidar com o overfitting. O
desempenho promissor do modelo VGG16, principalmente quando comparado com
o modelo Resnet50, também sugere que essa arquitetura pré-treinada pode ser um
caminho viavel e eficaz para problemas de classificacdo de videos em contextos

médicos.
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