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RESUMO
Patologias de laringe, como cistos e nodulos, sao caracterizadas como alteragdes
benignas e tém seu diagnostico dado por meio de andlise visual e
perceptivo-auditiva em telelaringoscopias, exame endoscopico ambulatorial para
inspecdes laringeas auxiliadas por video. Porém, uma inspegao visual incorreta, que
ocorre por similaridade vocal, acustica e também em suas propriedades
anatbmicas, pode levar o diagndstico de uma das patologias benignas a prejudicar o
diagndstico de outra. Visto que ha possibilidade de inversdo na determinacéo
diagnostica entre essas duas patologias, pela equipe médica responsavel, propde-se
uma ferramenta para auxilio diagndstico que visa identificar e classificar imagens de
pregas vocais saudaveis e ndo saudaveis - nddulos e cistos - advindas de
telelaringoscopias e demais bancos de imagens, utilizando classificador inteligente
Bag of Features e Redes Neurais Convolucionais - AlexNet, ResNet e DenseNet. Foi
realizada segmentacdo de 45 imagens e aplicacdo de técnicas de Data
Augmentation, passando a ter 300 imagens, divididas em trés grupos entre teste e
validacao; sendo 100 imagens no grupo “normais”, 100 imagens no grupo “cistos” e
100 imagens no grupo “nédulos”. Ambos os grupos foram submetidos a 5 testes com
19 épocas cada um em todas as ferramentas utilizadas e alcangou-se o melhor
resultados na CNN ResNet com acuracia de 97,33% de robustez e erro valido de
2,67% nos testes e classificacdo de pregas vocais saudaveis - normais e nao

saudaveis cistos e nodulos.

Palavras-chave: Classificacdo de Imagens, Bag of Features, Redes Neurais

Convolucionais, Patologia de Laringe



ABSTRACT

Laryngeal pathologies, such as cysts and nodules, are characterized as benign
changes and have their diagnosis given through visual and auditory-perceptual
analysis in telelaryngoscopy. Outpatient endoscopic examination for video-assisted
laryngeal inspections. However, an incorrect visual inspection, which occurs due to
vocal and acoustic similarity and also in their anatomical properties, can lead to the
diagnosis of one of the benign pathologies affecting the diagnosis of the other. Since
there is a possibility of inversion in the diagnostic determination between these two
pathologies, by the responsible medical team, a diagnostic aid tool is proposed,
which aims to identify and classify images of healthy and unhealthy vocal folds -
nodules and cysts - arising from telelaryngoscopy and other image banks, using Bag
of Features smart classifier and Convolutional Neural Networks - AlexNet, ResNet
and DenseNet. 45 images were segmented and Data Augmentation techniques were
applied, which now has 300 images, divided into three groups between test and
validation; 100 images in the “normal” group, 100 images in the “cysts” group and
100 images in the “nodules” group. Both groups were submitted to 5 tests with 19
times each in all the tools used and the best results were achieved in CNN ResNet
with an accuracy of 97.33% of robustness and valid error of 2.67% in the tests and

classification of healthy vocal folds - normal and unhealthy cysts and nodules.

Key-words: Image Classification, Bag of Features, Convolutional Neural Networks,

Laryngeal Pathology
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1 INTRODUGAO

Patologias na laringe podem causar problemas em dimensdo social e
profissional nas pessoas, afetando diretamente a voz, meio mais importante de
comunicacgao, e a qualidade de vida.

O diagnéstico de patologias na laringe é dado por meio de visualizagdo das
pregas vocais dos pacientes, entre outras formas, nas videolaringoscopias, exames
de video que permitem a visualizacdo da laringe, por otorrinolaringologistas e
acompanhado de fonoaudidlogos por meio de um aparelho chamado
video-estroboscopio. Este processo de inspegdao associa-se a analise
perceptivo-auditiva (visualizagado das pregas vocais e analise sonora) dos vocabulos
dos pacientes para o diagnostico da alteragdo de voz, denominada de disfonia,
dentre as quais se enquadram patologias como cistos e nodulos. Um exemplo de

como ocorre o diagnostico da disfonia é que, segundo Barata (2010, p. 5),

“ha relacao entre os parametros visuais e perceptivo-auditivos selecionados,
analisados dos trechos de fonagido expiratéria e inspiratéria durante o

exame laringeo com a hipétese médica diagnéstica de nddulo e cisto”.

Apesar de algumas formas de analises, nddulos, pdlipos e cistos, por
exemplo, sdo similares em suas propriedades auditivas. Somente a analise visual &
capaz de diagnosticar a lesao laringea, mas, segundo Sodré (2016), muitas vezes,
torna-se dificil a diferenciacido entre nddulos e cistos, como no exemplo citado,
quando se analisa as imagens das videolaringoscopias. Essa analise pode ser
aprimorada com o uso de ferramentas computacionais que sao capazes de auxiliar
na conclusdo do diagnéstico, visto que, dependendo da patologia encontrada, a
conduta terapéutica para o seu esclarecimento, e mesmo o seu tratamento, é o
processo cirurgico, o que € custoso tanto para o paciente, como para a equipe de
saude vocal.

Atualmente a interagcdo entre Engenharia e cursos de Ciéncias da Saude

cresce cada vez mais e a area médica depende direta ou indiretamente de novas
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tecnologias, destacando crescimento nas publicagbes relacionadas a sistemas
inteligentes na area de saude, como, por exemplo, estudos em analise de imagens
de laringes (pregas vocais) na area da Fonoaudiologia e Medicina. Aponta-se esse
crescimento, segundo PINHEIRO (2017), visto que a analise de imagens médicas é
um dos dominios que mais tem atraido a atengcdo de investigadores devido as
potenciais contribuicdes na melhoria das condigcbes da saude humana que dai
podem advir.

Considerando-se a necessidade de visualizagcdo de pregas vocais ha a
possibilidade de usar recursos de visdao computacional para a deteccdo de
patologias na laringe contribuindo para diminuir possiveis falhas, visto que imagens
sao frequentemente examinadas apenas por inspegao visual, tornando o processo
extremamente subjetivo, demorado e pode induzir a erros.

Delimita-se este trabalho em analise de imagens visto que o processo mais
utilizado que conduz ao diagnéstico de patologias, segundo Behlau (2008), é por
meio das videolaringoscopias (ou telelaringoscopias), onde a visualizacdo é
fundamental.

Diversos trabalhos atuais, como descritos posteriormente, usam técnicas de
analise de voz para propor auxilio diagnéstico laringeo, com a justificativa inicial que
os exames usando estroboscépios sdo invasivos e desconfortaveis, recorrendo
assim somente ao processamento acustico. Porém, o uso de classificacdo de
imagens se torna uma ferramenta muito eficaz no processo de caracterizagdo de
patologias entre nodulos e cistos visto que vocal e acusticamente s&o patologias
similares.

Logo, como afirma PINHEIRO (2017) “o processamento computacional e a
analise de imagens sédo determinantes para obter informagédo estatisticamente
relevante e fidedigna”, visto que se busca resultados elevados, acima de 95% de
acerto, para a aplicacéo de ferramentas das engenharias nas areas médicas.

Para realizar analise computacional de imagens, alguns passos importantes
devem ser seguidos. Na maioria das vezes, antes de extrair qualquer tipo de
informagédo a partir de uma imagem, € necessario o pré-processamento dos seus

dados, de modo a corrigir eventuais desequilibrios na sua iluminagao, reduzir o ruido
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e/ou realcar determinadas caracteristicas como, por exemplo, os contornos e as
bordas dos objetos presentes na imagem (TEEFFELEN; SHAEVITZ; GITAI, 2012).

Por fim, as ferramentas utilizadas para a classificagdo entre pregas vocais
saudaveis e patologicas (com presenca de ndédulos e cistos) serdo o classificador
Bag Of Features (BoF) e Redes Neurais Convolucionais (CNN).

O objetivo desta dissertacdo é identificar e classificar imagens de pregas
vocais saudaveis e ndo saudaveis - patologias laringeas leves, nddulos e cistos -
advindas de telelaringoscopias e demais bancos de imagens.]

Frente ao exposto, pretende-se pre processar as imagens, aplicando
técnicas de segmentagcdo de imagens para se verificar a possibilidade de
identificacdo de patologias laringeas por meio de visdo computacional, para auxilio
na tomada de decisdo e esclarecimento de diagndstico laringolégico e apoio as

terapias fonoaudioldgicas.

Para isso, este trabalho esta dividido em 4 capitulos, além desta introducgao.
No capitulo dois serdo descritas as bases desta pesquisa e as delimitagdes de
escolhas das técnicas na revisao bibliografica. Posteriormente, no capitulo trés sera
descrita a aplicacdo dos materiais e métodos escolhidos. No capitulo quatro os
resultados do trabalho bem como as discussdes frente ao alcance do método e em
suma, no capitulo cinco, as conclusdes. Finalizando completamente com

referéncias e apéndices.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para a compreensao da aplicacédo de classificadores inteligentes, redes
neurais e demais ferramentas de visdo computacional vinculados a inteligéncia
artificial, tal como citado acima, necessita-se de um conhecimento mesmo que
basico de conceitos e procedimentos da area médica de otorrinolaringologia e
também de fonoaudiologia, que sera exposto nas segdes 2.1 e 2.2. Além disso, é
necessario também compreensao solida dos processos de segmentagcdo de
imagens, que consiste um dos passos mais importantes para a configuragdo de
entrada de imagens nas técnicas utilizadas para a classificacdo de patologias, que
sera descrito na secdo 2.3. Finalizando esse capitulo a secdo 2.4 trara
conceituagdes sobre o classificador Bag Of Features, a se¢ao 2.5 sobre as Redes
Neurais Convolucionais utilizadas e por fim a seg¢ao 2.6 os trabalhos correlatos que

auxiliam o dominio e melhor ilustracdo dos temas propostos.

2.1 Histérico da laringoscopia e anatomia da laringe

A laringoscopia € um procedimento de observagao da laringe que faz uso de
um instrumento designado chamado laringoscopio. A seguir sera demonstrado de
maneira breve tanto o historico da laringoscopia como conceitos basicos de
anatomia laringea, porém muito importantes para o entendimento das futuras

analises computacionais.

A laringe é geralmente examinada por dois métodos: laringoscopia indireta e
laringoscopia direta. No primeiro caso, dentre outros aspectos e caracteristicas o
paciente recebe somente uma anestesia local, na lingua, o que n&o acontece no

segundo caso por se tratar de uma sedagao geral. Na dissertagdo sera somente



19

abordado conceitos sobre laringoscopia indireta, por se tratar da forma que foram

realizados os exames nos quais serao processados para a classificagao inteligente.

O inicio das observagdes e exames de laringes se deu, segundo Jahn, A., &
Blitzer, A. (1996, apud AIDO, 2017, p 13.), no inicio de século XIX com o médico
alemao Bozzini e alguns anos depois com o Professor de Voz Manuel Garcia em
1854. Mas desde o século XV vinha-se estudando a anatomia da laringe. Desde os
primeiros estudos, a analise visual se caracteriza como o mais importante fator nos
exames laringeos, tendo como principal problema a luz para a correta visualizagao

da laringe.

Para se entender o problema da visualizagdo, na Figura 1 € demonstrado a

anatomia basica de uma laringe:

Figura 1: Anatomia da laringe

. Epiglote
. Supraglote

Prega vocal Laringe

Glote
Subglote

Esifago
Traqueia ——

Fonte: Adaptado de dentalis.com.br/blog/hpv-e-cancer-de-cordas-vocais/
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A complexidade da visualizagdo laringe, além da fonte de luz adequada,
como mencionado acima, reside no fato de que o eixo longitudinal do 6rgao esta
localizado em um angulo reto ao eixo da cavidade oral, pelo que ela ndo pode ser
inspecionada de forma direta, com uma inspec¢do visual sem auxilio de outros
equipamentos, sobretudo, para a visualizagdo correta das pregas vocais, para
diagnéstico de patologias nesta regido. Isso se da pela divisdo laringe em trés
partes, segundo Behlau, M. et al (2001, p.42), supraglote, glote e infraglote. Essa
divisdo também é chamada de cavidades da laringe. Na regido supraglotica inclui a
epiglote, pregas vocais falsas e ventriculos (por¢cao entre as pregas ventriculares
acima e pregas vocais abaixo); a regido glética — inclui as pregas vocais
verdadeiras e as comissuras anteriores e posterior; a regido subgldtica — inicia-se a
um centimetro abaixo das pregas vocais verdadeiras e alonga-se até a borda

inferior da cricoide.

Dentre essas regides a de maior foco € a segunda, ou seja, a regiao ou
cavidade glética, onde se encontra as pregas vocais, que serao analisadas como
maior énfase nesta dissertacdo. Porém, na fase de segmentacdo das imagens,
segundo KUO; Chung-Feng; Jeffrey et al. (2013) a area da supraglote que inclui a
pregas vocais falsas deve ser posta em evidéncia ou em separagéo, para ndo haver
problematizagdo nos resultados de classificacdo, caso as imagens utilizadas,
segundo a equipe de fonoaudiologia, ja ndo tenha ocultado (pela forma de fonagao

- sustentacao de vogais) essa parte.

Sendo assim, segundo AIDOS (2017), as pregas vocais sao pregas musculo
membranosas que se conectam anteriormente a cartilagem tiredide e
posteriormente as cartilagens aritendides, conforme ilustrado na Figura 2. Ainda

segundo o mesmo autor durante a laringoscopia

podem ser visualizadas em forma e tridngulo com apice inserido na parede
anterior da cartilagem tiredide, e sua base, posteriormente nas cartilagens

aritendides (“V” invertido, dependendo da visualizagdo-espelho), conforme
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ilustrado na Figura 3 e o espacgo entre ambas é denominado glote. (AIDOS,
2017, p. 19)

Figura 2 — Pregas vocais localizadas no espago interior da cartilagem tiredide.

Cartilagem
tiredide

- -

Frente do

pescoca Respiragéo

Fonagao

Fonte: Adaptado de https://newt.phys.unsw.edu.au/jw/voice.html

Figura 3 — Esquema e partes das pregas vocais

EPIGLOTE

FENDA
GLOTICA

PREGAS
VOCAIS

aF
¥

ARITENOIDES

Fonte: Adaptado de AIDOS,2017

A partir dessas figuras pode-se notar a dificuldade de visualizagdo das
pregas vocais para diagnésticos vocais laringologicos. Com isso, até chegar em
novas ferramentas de analise perceptivo-auditiva ligada a processamento
automatico por Transformada de Wavelet Packet, Maquinas de Vetor Suporte
(SVM, do inglés: support vector machine), Redes Neurais Artificiais, Algoritmos

matematicos combinados a outras tecnologias de processamento de imagem ou até


https://newt.phys.unsw.edu.au/jw/voice.html
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mesmo o processamento de imagens por classificadores inteligentes como
proposto nesta dissertagdo, se tem um longo histérico de desenvolvimento na

laringoscopia direta ou indireta, que sera descrito resumidamente abaixo.

Inicialmente, remontando os séculos IX e X, segundo Urbina, A. P., & Trullén,
A. P. (2006, apud AIDO, 2017, p. 21), com os médicos Rhazes (850-932) e
Abulkassis de Cordoba (936- 1013), descreve-se a inspegao visual de 6rgaos
internos a partir da reflexdo da luz solar mediante o emprego de um espéculo
(instrumento destinado a dilatar a entrada de certas cavidades organicas) com
espelhos de vidro. Itens que foram empregados se fato, apds muitos avangos com

Levret, que:

Conseguiu uma iluminagdo das cavidades introduzindo um espelho
fabricado com ago polido onde se podiam ver refletidas lesdes polipdides
da garganta ouvidos e fossas nasais. Pensa-se poder ter sido realizada,
nesta altura, a primeira laringoscopia, no entanto com resultados nada
satisfatorios. (Urbina, A. P.,& Trullén, A. P. 2006, apud AIDO, 2017, p. 22)

Mais tarde, segundo Aidos (2017), instrumentos criados por Archibald em
1789 e Bozzini em 1807 para visualizagdo de cavidades corporais, sobretudo a

cavidade oral, ndo foram satisfatérias para o emprego destinado.

Outros equipamentos que trouxeram sua contribuicdo para a observacgao
laringea mas que n&o foram satisfatorios foram os de Benjamin Guy Babington
(1794-1866) e Bennati (1798-1843), ora por nao utilizagdo de luz artificial ora pelas

dimensdes reduzidas que n&o favoreciam a visualizagao.

2.1.1 A invengao do Laringoscépio

Manuel Garcia é considerado o pai da laringoscopia indireta, possibilitando a
partir de 1854, segundo Chavolla-Magafia RMA, C.-G. R., Pérez-, & MA., F. (2016,
apud AIDOS, 2017, p. 29) a visualizagao indireta da laringe, através um pequeno

espelho de dentista bem como um espelho de méo, conforme ilustra a Figura 4.
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Figura 4 - Viséo - Laringoscopia indireta

Fonte: https://pt.iliveok.com/health/laringoscopia_105671i15989.html

2.1.2 O estroboscépio Laringeo

A técnica moderna de laringoscopia indireta ndao & diferente da utilizada ha
mais de 150 anos, mas passou por modernizacdo principalmente quanto a
iluminacdo e quanto a forma de visualizagdo, possibilitando uma inspec¢ao visual

mais acertada.

Se trata do estroboscopio laringeo, equipamento usado para os exame
laringoldégicos, denominados videolaringoscopias ou telelaringoscopias. Esse
equipamento consiste, segundo ALMEIDA (2017), em um instrumento “destinado a
iluminacdo ou a observacgao periddica de um sistema vibrante, e com o auxilio do
qual se podem reconhecer diferentes caracteristicas do movimento”. Pode ser

rigido ou flexivel.

A primeira publicagao da utilizagao do estroboscopio mecanico para o exame
da vibracao das pregas vocais foi feito em 1895 com Oertel. Somente 65 anos mais
tarde é que foi desenvolvida a estroboscopia eletronica. Porém, fontes de luzes,
lentes e cameras configuravam os principais problemas para o avango dessa
técnica. Sendo quebrada essas barreiras com telescopios rigidos, luzes de maior

eficiéncia e cdmeras que pudessem ser introduzidas nas cavidades laringeas que a


https://pt.iliveok.com/health/laringoscopia_105671i15989.html
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telelaringoestroboscopia (TLE) laringea tornou-se uma importante ferramenta para
o diagnéstico de lesdes das pregas vocais (Mendes, 2008). A ascenséao tecnoldgica
inclui uma melhor iluminagdo com uma fonte de luz potente e transmisséo da
mesma por fibra otica e microcameras para melhor visualizacdo e conforto nos

procedimentos dos exames, possibilitando a execucao das TLEs.

A TLE, segundo Dailey e Poels:

“permite a visualizagdo, em tempo real, do fechamento glético, além da
movimentacdo da onda mucosa durante a fonagdo. Permite a avaliagao do
ligamento vocal com a manobra de inspiragdo”. (Dailey SH et. al & Poels
PP, apud, Mendes, 2008, p. 870)

Essa visualizacédo é feita pelo estroboscépio laringeo, demonstrado na
Figura 5a, juntamente com o mesmo instrumento sendo utilizado em uma

telelaringoscopia, na Figura 5b.

Figura 5 - a )Estroboscoépio rigido b)Uso do estroboscépio em uma videolaringoscopia ou TLE.

Fonte: Adaptado de
http://www.dgsotorrinolaringologia.med.br/APOST_SEMIOL_TELELARINGOSC.html

As imagens a serem utilizadas como dados de entrada no classificador e

redes neurais sdo de TLE. Mesmo as imagens ja recortadas de videos sé&o
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provenientes desse exame. Isso € um ponto que facilita a alimentacdo de dados,

visto que, segundo Pontes:

Todo paciente com queixa de alteragédo vocal deve ser avaliado no minimo
pela TLE. A disfonia pode ser o resultado de pequenas anormalidades na
vibracdo da onda mucosa das pregas vocais ou secunddrias a uma
incompeténcia do fechamento glético ou a uma associagdo entre estes
fatores (Pontes, 1998, apud Mendes, 2008, p. 870)

Isso caracteriza um vasto banco de dados, se encontrado os enderecgos e
formas corretas de utilizagdo. Logo, é a partir das TLE que se obtém as imagens
para o diagnéstico de laringe, sobretudo em caso de disfonias, que tem relagéo
com as patologias benignas das pregas vocais. Com isso, vé-se a seguir a forma
basica de se diagnosticar essas patologias benignas e também os casos saudaveis.
Esse passo tem sua importancia no processo, visto que cada uma dessas
informacgdes alimentam os inputs do classificadores e redes neurais, a partir de uma

boa segmentacéo seguindo essas caracteristicas abaixo descritas.

2.2 Diagnéstico Laringeo - Pregas vocais saudaveis e patolégicas

A seguir serdo descritos os meios de diagndstico laringeo para ambos os
casos, pregas vocais saudaveis e ndo saudaveis - cistos e nodulos - para correta
programagao e acerto de dados de entrada na analise computacional do

classificador e das redes neurais convolucionais.

2.2.1 Pregas vocais saudaveis

As PPVV saudaveis sao aquelas que estao livres de alguma protuberancia
ou incisbes nas mesmas, conforme demonstrado na Figura 6. Segundo Behlau
(2001), o corpo das PPVVs sao formados por camadas que sao divididas em trés
secdes - cobertura (epitélio), transigdo e corpo (musculo vocal), de acordo com o

que é demonstrado na Tabela 1.



26

Figura 6: Imagem capturada a partir de uma TLE de PPVV saudavel.

Fonte:
https://www.voicedoctor.net/media/normal-vocal-cord/flexible-videoscope-exam/norm
al-young-female-vocal-cords

Tabela 1 - Divisao em camadas das pregas vocais.

Cobertura

Transigao

Corpo

A transicao é formada
pelas camadas
intermediaria e profunda
da lamina propria (ou
ligamento vocal).

A cobertura € a mucosa da
prega vocal, formada pelo
epitélio e pela camada
superficial da lamina proépria
(espaco de Reinke). Como
sao frouxamente conectados
ao ligamento e musculo
vocal, apresentam grande
mobilidade e elasticidade

O corpo é formado pelo
musculo vocal, que pode
ser considerado rigido no

momento da fonagao, tanto
pela aducao e tensao das
pregas vocais (gerada pela
contracdo dos musculos
intrinsecos), como pela
contracdo do proéprio
musculo vocal.

Fonte: Adaptado de

https://idoc.pub/download/voz-o-livro-do-especialista-mara-behlaupdf-x4e6535g59n3

As lesbes que serao estudadas - cistos e nddulos - segundo CIELO (2011),

nao apresentam alteragbes histoldégicas nas camadas de transicdo e no musculo

vocal (corpo da prega vocal), apenas na cobertura (espago de Reinke). Em outras


https://www.voicedoctor.net/media/normal-vocal-cord/flexible-videoscope-exam/normal-young-female-vocal-cords
https://www.voicedoctor.net/media/normal-vocal-cord/flexible-videoscope-exam/normal-young-female-vocal-cords
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palavras, as protuberancias serdo encontradas no contorno ou epitélio, das pregas
vocais, facilitando analise computacional através de aplicagdo de filtro de

segmentacéo “Find Edges”.

Na inspecéao visual pela TLE se observa duas posi¢cdes caracteristicas das
pregas vocais, conforme é visualizado na Figura 7, realizado por um exame
utilizando estroboscopico. Se trata da posicdo durante a fonacgédo (fala) e a
respiragao (estado de repouso vocal), onde se pode observar as trés segbes de
camadas das PPVV.

Figura 7: a) posicao da prega vocal na fonag&o. b) posigcdo da prega vocal na respiragéo.

Fonte:
http://www.tecnicavocalmaster.com.br/2016/08/aula-de-canto-e-tecnica-vocal-o-que-sao-cord
as-vocais-pregas-vocais.html

No momento em que se respira normalmente, as pregas vocais
apresentam-se separadas e formam uma abertura com formato triangular entre
elas. Quando as pregas vibram, no momento da fonagéo, elas ficam muito proximas

uma da outra.

Todas as imagens utilizadas para analise de identificagado e classificagdo séo
imagens capturadas somente no momento de repouso vocal, respiragéo, tendo as
PPVV “abertas”, formando o espago glético e classe | de verificagdo em

laringoscopia.
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A seguir sera exposto sobre o diagndstico de pregas vocais patologicas,
destacando duas patologias aplicadas nesta dissertacdao: Nodulos e Cistos -

patologias laringeas consideradas benignas.

2.2.2 Nédulos

Nédulos vocais, segundo CIELO (2011), sao protuberancias bilaterais quase
sempre simétricas que se localizam na extremidade livre e superficie inferior
proximo ao ponto médio da porgdo membranosa das pregas vocais. O mesmo
autor ainda ressalta que podem se apresentar de tamanhos diferentes em

decorréncia de assimetrias anatdmicas e/ou vibratérias entre as pregas vocais.

Na Figura 8 é demonstrado uma PPVV tendo os nédulos vocais como
patologia. Assim como descrito por CIELO (2011), as lesdes sao bilaterais e

simétricas.

Figura 8 - Captura de uma TLE de PPVV com ndédulos vocais bilaterais e simétricos

Fonte: https://www.voicedoctor.net/media/structural-injury

Outras caracteristicas dos nodulos, importantes para a inspegao visual e
sobretudo a preparacdo para a aplicagdo de visdao computacional por

classificadores inteligentes, sdo as possibilidades de apresentarem, segundo
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Behlau (2001), forma pontiaguda ou ainda espraiada, sendo denominados nesta
ultima de espessamento nodular. Além do mais, segundo DO BRASIL; PERAZZO;
YAMAZAKI (2012), quanto mais antigos os nédulos, mais fibrosos s&o e, portanto,

se apresentam com coloragéo esbranqui¢ada.

Se tratando de imagens advindas de TLE - laringoscopia indireta - pode-se
observar lesdes brancas e brilhantes, com base alargada, simétricas, situadas na

juncao dos tergos anterior e médio das pregas vocais.

Como diagnéstico diferencial, destaca PASSEROTTI (2005), que nddulos
unilaterais ou assimétricos sao geralmente cistos intracordais. Podem ser
confundidos com os nédulos devido ao aspecto da prega vocal contralateral com

lesao irritativa ou fibrosa por contato com o cisto.

Essas informagdes s&o primordiais e justificam a futura aplicagdo de visao
computacional a TLE para nao ocasionar uma inspecdo visual duvidosa e um

diagndstico incorreto pela equipe médica.

2.2.3 Cistos

A lesao cistica é definida como cavidade fechada delimitada por uma
capsula revestida por tecido epitelial que pode ser de retengdo mucosa
epiderméide (Behlau, 2001). A literatura caracteriza suas formas anatdmicas e

fisioloégicas da seguinte maneira, principalmente segundo PASSEROTTI (2005):

O primeiro apresenta uma parede fina de revestimento constituido por
tecido epitelial cuboidal ou cilindrico e tem em seu interior acimulo de
material PAS-positivo, o que comprova a sua origem mucdide. E
frequentemente translucido e apoiado na margem livre das pregas vocais.
Pode ser decorrente de glandula anédmala congénita posicionada fora do
local habitual e que inflama devido a fonotrauma. Esse tipo de cisto é
considerado de origem adquirida e, portanto, ndo é tido como pertencente
ao grupo das alteragbes estruturais minimas de cobertura. Ja o cisto
epiderméide caracteriza-se por apresentar um epitélio de revestimento
malpighiano, pluriestratificado, tendo em seu interior acimulo de produto
de descamacgao epitelial, como queratina e cristais de colesterol. Nas
pregas vocais, essa lesdo costuma se localizar no plano subepitelial ou
submucoso (entre o epitélio e o ligamento/musculo vocal). Acredita-se que
se originam de fonotrauma repetido causando microfissuras e,
posteriormente, favorecendo a invaginagdo do epitélio para o interior das
pregas vocais. Outra possibilidade é de seja congénito em que um nucleo
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de inclusdo epidermdide anémalo sofreria processo de evolucao cistica.
No entanto, Hirano et al. afirmam que o cisto pode estar localizado
exclusivamente na espessura do espago de Reinke, ou parcialmente
infiltrada no ligamento vocal. O cisto pode ainda estar rompido, formando
uma abertura em forma de fistula puntiforme (cisto aberto) ou em sulco
(sulco-bolsa). (PASSEROTTI, 2005, p. 7)

As informag¢des acima citadas, se complementam com as que se seguem,
segundo o mesmo autor, e pode ser visualizado através da Figura 9, formando
assim a base de reconhecimento das patologias pelo classificador, uma vez que as
caracteristicas de Nodulo e Cistos diferem em na maioria dos casos em tamanho,

posigao e cor:

“Clinicamente, a lesao tipica do cisto vocal é descrita como uma
esfera de coloragdo amarela esbranquicada localizada em plano
submucoso, provocando abaulamento na borda da prega vocal, que pode
ser visualizada por transparéncia do epitélio mucoso. No entanto, a grande
maioria dos cistos epidermdides se apresenta como um pequeno
espessamento inflamatério da prega vocal, acompanhado de hiperemia de

mucosas adjacentes e ectasia vascular”. (PASSEROTTI, 2005)

Figura 9 - Captura de uma TLE de PPVV com cisto

Fonte: https://www.voicedoctor.net/media/structural-injury
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No ultimo ponto de diferenciacéo, acima citado, quanto a coloracéo, pode ser
aplicado, além de outras técnicas, uma limiarizagao de tons de cinza, aplicado a
uma grade preé definida de selecéo para identificagdo correta de patologias. Essas e
outras informacdes terdo como base o que sera descrito na proxima sec¢ao, sobre

extragao de caracteristicas e segmentacgao, para correta classificagdo das imagens.

2.3 Extracao de caracteristicas e segmentacao

A segmentacdo de imagem desempenha um papel chave nos sistemas
automaticos visuais e em geral a € uma das mais dificeis tarefas em processamento
de imagem. Esse passo no processamento determina o eventual sucesso ou falha
de toda a analise (GONZALEZ; WOODS, 2002).

Entendendo o que é exposto por Gonzalez e Woods se pode definir de
maneira basica no que consiste a segmentagao de imagens, segundo Hirata Jr
(1997) - segmentagdo sendo um processo de encontrar uma partigdo dos pontos da
imagem de forma a separar os objetos ou partes de interesse que a compdem - e
segundo Roncero (2005) - A segmentagdo consiste da subdivisdo de uma imagem
em suas partes constituintes ou objetos, onde um objeto neste contexto refere-se a

uma componente convexa.

Ainda segundo Roncero (2005), A segmentacéo pode ser vista como um
problema de classificar N elementos em K regides e elementos em uma mesma
regidao K tém propriedades similares entre si e distintas das propriedades dos
elementos de outras regides. Assim, a segmentagcdo também pode ser modelada
como um problema de otimizagado combinatéria, no qual procura-se uma regiao
otima de acordo com algum critério de similaridade entre os elementos de uma

mesma regiao.

Na classificacdo de imagens, muitas técnicas apresentam limitagdes quando
se tratam de uma analise macro (analise da imagem como um todo). Uma forma

muito usada para superar essas limitacbes € o uso de segmentacdo de imagem,



32

anterior a fase de classificagcdo, o que sera aplicado nas imagens de TLE onde se
extraem os as partes mais relevantes para a aplicacdo desejada, sendo a aplicagao

em questao a classificagao de patologias de laringe.

Desta forma a segmentagédo constituira a primeira, mais importante e mais
complexa etapa do processamento da imagem, com ja exposto por Gonzalez e
Woods, acima, visto que “a percepgao das partes interessantes de uma cena é um
passo preliminar para o reconhecimento e a interpretagdo da imagem”. (RONCERO,
2005).

Para isso, sera apontado a seguir as técnicas a serem utilizadas nesta
dissertagdo, a saber, suavizagao, contraste (segmentagdo) e a ampliagédo de banco

de dados por meio de técnicas de Data Augmentation (DA).

2.3.1 Contraste e suavizagao

Os filtros lineares de suavizagédo sao aqueles que utilizam um algoritmo com
uma funcéao linear para realizar o procedimento de suavizacao, e sio utilizados para
borramentos e reducdo de ruidos. O borramento é aplicado em tarefas de
pré-processamento, como a remog¢ao de pequenos detalhes da imagem antes da
extragao de objetos (grandes) e conexao de pequenas descontinuidades em linhas
ou curvas (GONZALEZ, WOODS, 2010)

2.3.2 Data Augmentation e aplicagao de ruido artificial

Para a classificagdo correta de imagens, sobretudo no que tange a area
meédica e demais aplicagdes praticas, € necessario uma alta quantidade de dados,
um grande conjunto e treinamento e validagao, a fim de que os resultados tenham
melhor eficacia possivel no auxilio diagndstico. Apesar de todos os esforgos para
construir uma base de dados extensa e diversificada, varios fatores podem

contribuir negativamente com esse objetivo, como coleta de dados de exames
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meédicos, bancos disponiveis sem restricdo na internet e delimitacdo de area de

analise. Logo, o processo de captura de dados manual pode ser exaustivo.

Quando isso nao é possivel, tendo um banco de dados relativamente baixo,
para aumentar o desempenho de tais sistemas, o aumento artificial de dados é
amplamente utilizado, aplicando-se as técnicas de Data Augmentation (DA) -
Aumento de Dados. Segundo Shorten (2019), o DA na anadlise de dados séao
técnicas usadas para aumentar a quantidade de dados adicionando copias
ligeiramente modificadas de dados ja existentes ou dados sintéticos recém-criados

a partir de dados existentes.

A classificagdo de imagens com um banco de dados baixo pode gerar um
overfitting e a aplicagdo do DA atua como um regularizador e ajuda a reduzir esse
problema, que, entre outras palavras, segundo o mesmo autor, se refere ao
fendbmeno quando uma rede aprende uma fungdo com variancia muito alta, como
modelar perfeitamente os dados de treinamento ou, segundo O'SHEA (2015) é
basicamente quando uma rede ndo consegue aprender com eficacia devido a uma

série de razoes, inclusive baixo numero de imagens.

Como o processo de DA esta ligado com a sobreamostragem, varios ruidos
artificiais podem ser aplicados abrangendo um conjunto de técnicas que aumentam
o tamanho e a qualidade dos conjuntos de dados de treinamento, de modo que
melhores modelos de aprendizado profundo podem ser construidos com eles,

alcancando as copias ligeiramente modificadas como descrito acima.

Trés técnicas de DA serao brevemente descritas nas subsecdes abaixo, de
acordo com o artigo A survey on Image Data Augmentation for Deep Learning de

Connor Shorten: Injecao de ruidos, Rotagao horizontal e vertical e transladagéo:

A. Injecéo de ruido

A injecao de ruido consiste em inserir uma matriz de valores aleatérios

normalmente extraidos de uma distribuicdo gaussiana na imagem original (Claro et
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al, 2020). Adicionar ruido as imagens pode ajudar a Rede Neural Convolucional (do

inglés - Convolutional Neural Networks - CNNs) a aprender recursos mais robustos.

B. Rotacdo

Os aumentos de rotagdo sao feitos girando a imagem para a direita ou
esquerda em um eixo entre 1 ° e 359 °. A seguranca dos aumentos de rotagao é
fortemente determinada pelo parametro de grau de rotag&o. Ligeiras rotagodes,
como entre 1 e 20 ou - 1 a - 20, podem ser uteis em tarefas de reconhecimento de
digitos, mas a medida que o grau de rotagdo aumenta, o rétulo dos dados nao é

mais preservado apos a transformagao. (Claro et al, 2020).

C. Translagéo

Deslocar as imagens para a esquerda, direita, para cima ou para baixo pode
ser uma transformagcao muito util para evitar viés posicional nos dados. Por
exemplo, se todas as imagens em um conjunto de dados estiverem centralizadas, o
que € comum em conjuntos de dados de reconhecimento de rosto, isso exigiria que
o modelo também fosse testado em imagens perfeitamente centradas. Como a
imagem original é traduzida em uma diregdo, o espago restante pode ser
preenchido com um valor constante, como 0 s ou 255 s, ou pode ser preenchido
com ruido aleatério ou gaussiano. Esse preenchimento preserva as dimensodes

espaciais do pés-aumento da imagem. (Claro et al, 2020).

2.4 Classificador Bag of Features

O Bag of Features (BoF) - pacote de caracteristicas, em uma tradugéo literal,
€ um modelo metodoldgico em visdo computacional com fundamentos langados em
uma técnica classica para a classificagdo de texto chamada de Bag of Words (BoW).
(Sebastiani, 2002)
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A classificagdo do BoW, de acordo com Caruana e Niculescu-Mizil (2006), &
feita a partir de dicionario de palavras, pré agrupadas e criando uma representacao

em histogramas de forma alternativa.

No contexto de visdo computacional, o método possui forma similar, porém o
agrupamento é feito a partir de caracteristicas (features) retiradas de imagens, ao
invés de texto. (CHRISTMANN, 2017)

O BoF utilizado é o que esta disponivel no Toolbox do MATLAB, com
alteracdes em fungdes principais para criar o dicionario de recursos visuais, fazendo
com que os pontos de interesse sejam detectados, assim computando os recursos
descritivos de imagens das pregas vocais por meio de algoritmo de recursos

robustos de velocidade e histograma de gradientes orientados.

O patch de Visdo Computacional (Vision Computer) do MATLAB possibilita
gerenciamento das cole¢cbdes de imagens e divisdo em conjuntos de treinamento e
validagdo. E possivel entdo construir um pacote de palavras visuais para uso na

classificagao de categorias de imagens.

As principais fungdes utilizadas para no classificador BoF, bem como para a
extragdo de caracteristicas e delimitacdo de espago sdo as seguintes,

resumidamente descritas abaixo.

A principal funcéo € a ‘bag = bagOfFeatures(imds)’, que retorna um pacote de
caracteristicas do objeto (da imagem). O objeto de saida do pacote € gerado usando
amostras da entrada (imagens de entrada). Por padréo, o vocabulario visual é criado
a partir de recursos do detector de recurso robusto acelerado (speeded up robust

feature - SURF), como mencionado acima, extraidos de imagens em imds.

Uma funcido que aperfeicoa a extracdo de caracteristicas € Fungao extratora
de recurso personalizado, especificada o par separado por virgula que consiste em
'CustomExtractor' € um identificador de fungdo. Esta fungdo personalizada extrai
recursos do objeto bagOfFeatures de saida para aprender o vocabulario visual do

objeto.



36

Por fim, a funcdo ‘PointSelection’ consiste em um método de selecido para
locais de ponto de coleta que pode ser definida como “grade” (padrao) ou “detector”.
Existem dois estagios para extragdo de recursos. No primeiro € selecionado um
método para escolher as localizagdes dos pontos, (SURF 'Detector' ou 'Grid'), com a
propriedade ‘PointSelection’. A segunda etapa extrai os recursos. A extracéo de

recursos usa um extrator SURF para ambos os métodos de selecédo de pontos.

Quando se define PointSelection como 'Detector’, os pontos de recurso sao
selecionados usando um detector de recurso robusto acelerado (SURF). Caso
contrario, os pontos s&o selecionados em uma grade pré definida com espagamento
definido por 'GridStep'. Esta propriedade se aplica apenas quando vocé nao esta

especificando um extrator customizado com a propriedade CustomExtractor.

Quando se escolhe a opgao ‘Grid’ - em grade - tem-se 0 tamanho do passo
da grade em pixels, especificado como o par separado por virgulas que consiste em
'GridStep' e um vetor 1 por 2 [x y]. Esta propriedade se aplica apenas quando se
define PointSelection como 'Grid' e n&o estd especificando um extrator
personalizado com a propriedade CustomExtractor. As etapas nas diregcbes x e y
definem o espacamento de uma grade uniforme. As interse¢des das linhas de grade

definem locais para extragcao de recursos.

2.5 Redes Neurais Convolucionais - CNN

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao sistemas de processamento
computacional que sao fortemente inspirados pelo modo como os sistemas nervosos
biolégicos (como o cérebro humano) operam (O’SHEA, 2015). As RNAs séao
compostas principalmente por um grande numero de ndés computacionais
interconectados (referidos como neurénios), dos quais trabalham entrelagcados em
uma forma distribuida de aprender coletivamente a partir da entrada, a fim de

otimizar sua saida final.

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs), segundo O’'SHEA (2015), sao

analogas as RNAs tradicionais na medida em que sdo compostos de neurdnios que
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se otimizam por meio do aprendizado. Cada neurdnio ainda recebera uma entrada e
realizara uma operagao (como um escalar produto seguido por uma fungdo nao

linear) - a base de inumeras RNAs.

A unica diferenga notavel entre CNNs e RNAs tradicionais € que CNNs séo
usados principalmente no campo de reconhecimento de padrbes em imagens. Isso
permite uma aplicagdo direta em problemas com dados desta natureza além de

contribuir para a reducao de parametros comparando com as RNAs.

Além dos o6timos resultados com imagens, as CNN acumulam casos de
sucesso na classificacdo e apoio diagndstico na area médica, com diversas
contribuicdes como: Identificar moléculas com potencial para tratamento de cancer,
diagnostico preciso e rapido de doencas cardiovasculares por MRI (nao invasivo),
interpretacdo de imagens médicas (tomografia, raio-X) usando-se uma base mundial
de imagens associadas a termos tipicos de diagndsticos, detecgao prematura de
retinopatia diabética (uma das maiores causas de cegueira), deteccdo de tumores

em geral etc.

As CNNs utilizadas sao: AlexNet, DenseNet e ResNet. Ambas serao descritas

nas subsec¢des abaixo.

A. AlexNet

Alex Krizhevsky usou um nova forma de processar e classificar altissimos
numeros de imagens em diversas classes diferentes que ganhou protagonismo a
partir de 2012, despertando interesse de empresas como Google (busca de
imagens), Amazon (recomendacado de produtos), Instagram (sistema de busca),
Facebook (marcacédo de usuarios em fotos), etc. A técnica utilizada fez com que as
CNNs alcangassem um processamento paralelo de dados. Segundo KRIZHEVSKY
(2014), ha duas formas Obvias de se realizar o paralelismo de CNNs, sendo a
primeira em toda a dimensdo do modelo, onde diferentes trabalhadores treinam

diferentes partes do modelo - paralelismo de modelos - e a segunda na dimenséao de
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dados, onde diferentes trabalhadores treinam em diferentes exemplos de dados -

paralelismo de dados.

AlexNet competiu no Desafio de Reconhecimento Visual em Grande Escala
ImageNet. De acordo com KRIZHEVSKY, SUTSKEVER, HINTON (2017), a rede
alcancou um erro entre os 5 primeiros, de 15,3%, mais de 10,8 pontos percentuais
abaixo do segundo colocado. O resultado primario do artigo original foi que a
profundidade do modelo era essencial para seu alto desempenho, que era caro do
ponto de vista computacional, mas tornou-se viavel devido a utilizagdo de unidades

de processamento

B. ResNet

Uma rede neural residual (ResNet) (Microsoft Research Asia), segundo os
préprios criador, HE, et al. (2016), € uma rede neural artificial (RNA) de um tipo que
se baseia em construgcdes conhecidas de células piramidais no cortex cerebral. As
ResNets fazem isso utilizando conexdes de salto ou atalhos para saltar algumas
camadas, conforme ilustrado na Figura 10. Os modelos ResNet tipicos sao
implementados com saltos de camada dupla ou tripla que contém nao linearidades

(ReLU) e normalizagao de lote entre eles.

Na competicdo de Visdo Computacional ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) 2016 o desempenho da ResNet chegou a 96,4%
na classificacdo de mais de 1 milhdo de imagens em 1000 categorias, com 8
unidades graficas de processamento durante 2 a 3 semanas, utilizando 152

camadas.

Figura 10 - Salto de camadas em ResNet.
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Fonte: Adaptado de Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition.
2016. p. 771.

C. DenseNet

DenseNet, segundo HUANG, Gao et al (2017), € uma das novas descobertas
em redes neurais para reconhecimento visual de objetos. O DenseNet é bastante
semelhante ao ResNet, com algumas diferengas fundamentais. O ResNet usa um
método aditivo (+) que mescla a camada anterior (identidade) com a camada futura,
enquanto o DenseNet concatena (.) A saida da camada anterior com a camada

futura.

O DenseNet foi desenvolvido especificamente para melhorar a precisao
diminuida causada pelo gradiente de desaparecimento em redes neurais de alto
nivel. Em termos mais simples, devido ao caminho mais longo entre a camada de
entrada e a camada de saida, a informacao desaparece antes de chegar ao seu
destino. Na Figura 11 vé-se um bloco denso de 5 camadas com uma taxa de

crescimento de k = 4 e a estrutura ResNet padrao.

Figura 11 - Estruturas em camadas das CNNs DenseNet e ResNet
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Fonte: Adaptado de Densely connected convolutional networks. In: Proceedings of the IEEE
conference on computer vision and pattern recognition. 2017. p. 4700

2.6 Métrica de validagao - Matriz de Confusao

Uma matriz de confusdo compara as previsdées de um modelo com o padrao
verdadeiro (Silva, 2018). A diagonal da matriz representa classes que foram
corretamente previstas (do inglés, True Positive - TP), enquanto elementos fora da
diagonal representam individuos que foram classificados de forma errada (do inglés,
False Positive - FP). A partir da matriz de confusao, é possivel estabelecer métricas
para avaliar se o algoritmo esta ou ndo alcangando bons resultados, de acordo com
a acuracia alcangada e o minimo necessario para a aplicagdo. A Figura 12 mostra
um exemplo de matriz de confusdo que sera utilizadas nas Se¢des seguintes para

fazer os calculos das métricas

A acuracia (Ac) é calculada de acordo com a equagé&o abaixo (1):

XTP 100

Ac(B) = Trprwre (1)

Logo, o erro valido (Er) é calculado pela equacgao (2):
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Er (%) = (1 — Ac)100

Fig 12 - Exemplo de matriz de confuséo

23 0 0
{TP1) (FP1) (FP2)

Real

1-.

v

Predito

Fonte: O autor

2.7 Trabalhos correlatos

Os mais recentes estudos para diagnosticos e classificagdo de patologias
envolvem redes neurais, inteligéncia artificial, transformada wavelet e support
vector machine, além de patentes para diagnéstico desenvolvidas na ultima década
(ARROYAVE; BONILLA; TREJOS, 2012). Na literatura ha poucos trabalhos
relacionados a auxilio diagndstico de laringe por meio de visdo computacional, area
da Inteligéncia Artificial e aplicagcdo direta de Redes Neurais Atrtificiais, entdo a
seguir serdo expostos os trabalhos correlatos que auxiliam o entendimento da

extracdo de caracteristicas para fins de classificacao.

Muitos artigos de visdo computacional nesta area de classificacdo de
imagens podem dar suporte a esse trabalho. Alguns deles, ndo exatamente na area
de ciéncias da saude, mas em areas como ciéncias ambientais, como o exemplo do
projeto “Estudo de descritores de texturas e cores para a classificagdo automatica
de imagens no contexto das ciéncias ambientais” de Pierre Pereira Prado (2018).

Neste trabalho é proposta a classificacdo de texturas, para identificacdo de
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espécies arboreas e imagens aéreas de acordo com dois bancos de imagens —
BARKTEX e UC MERCED - por meio de Rede Neural ARTMAP, simulado no
software MATLAB. De acordo com Prado (2018), a pesquisa teve fins de inventario
de espécies arboreas e de usos e cobertura do solo por inspe¢cao de imagens,
tendo-se obtido descritores que permitiram taxas de acerto entre 87 e 100% em um

determinado caso e entre 70 e 74% em outro.

Relacionando a areas de ciéncias da saude e classificagdo de imagens, o
trabalho de Mozart Lemos de Siqueira intitulado “Reconhecimento automatico de
padrées em imagens ecocardiograficas” propés um método hierarquico para
localizagdo automatica de estruturas cardiacas — coragao e cavidades, usando o
software MATLAB para os principais scripts de programacgao, apesar de iniciar o
trabalho em linguagem C. Foram realizados testes quanto a invariancia, a rotacao
das estruturas e consequentemente das imagens — “desde os primeiros resultados,
ficou claro que o método era capaz de suportar a rotagdo de estruturas” (Siqueira,
2010). Isso garante o processo de reconhecimento de padrdes de imagens

independe da posicéo final da mesma a ser processada.

O artigo “Analise vocal e laringea na hipotese diagnostica de noddulos e
cistos” de Livia Fernandes Barata, citado anteriormente, da apoio ao presente
projeto com informagdes a serem usadas como apoio e instrugdo dos algoritmos
computacionais. Em uma analise e classificagdo computacional de patologias na
laringe como nddulos e cistos, por exemplo, todos os nddulos foram simétricos em
localizagdo (100%) e a maioria foi simétrica em tamanho e os cistos tendem a
simetria em localizagdo (75%), mas ndo foram simétricos em tamanho (100%)
(BARATA, 2010).

Os trabalhos pesquisados de identificacdo de patologias de laringe trazem
uma versao de pesquisa acustica, com aplicacdo da Transformada de Wavelet para
analise de sinais digitais — os audios dos exames. Dentre os trabalhos pesquisados
destacam-se os de Crovato (2007) e Barizdo (2018) que, apds as simulagdes e
verificacbes de resultados, alcangaram a robustez e eficiéncia exigidas para um

processo de bioengenharia.
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As técnicas tipicas de diagndstico de patologias de voz sdo consideradas
invasivas pois utilizam instrumentos introduzidos dentro da boca ou nariz até obter
uma visualizagdo das pregas vocais, Essas técnicas causam desconforto no
paciente que necessitam de anestésico local para evitar a reagado de nausea, além
de utilizar equipamentos sofisticados e de alto custo, mas permitem a visualizagao
direta da laringe e das pregas vocais. Algumas dessas técnicas basicas sdo a
laringoscopia indireta por espelho circular, laringoscopia direta tradicional e

laringoscopia indireta com fibra 6tica (BEHLAU, 2001).
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3 MATERIAIS E METODOS

Para atingir os objetivos propostos propde-se o0 emprego de abordagens de
processamento de imagens digitais e segmentagdo baseado no que é proposto em
PINHEIRO (2017), KUO (2013) e RONCERO (2005), técnicas de classificagao com
o classificador Bag Of Features, baseando-se em LEEZA e FAROOQ (2019) e em
CHRISTMANN (2017), aplicagdo de Redes Neurais Convolucionais segundo HE
(2016), KRIZHEVSKY (2017) e HUANG (2017) além de testes para validacédo do
meétodo, utilizando toolbox do MATLAB e Google Colaboratory conforme é ilustrado

no esquema da Figura 13, abaixo.

Figura 13: Fluxograma metodolégico
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3.1 Delimitagcao de uso de banco de dados

Uma etapa anterior ao processo de captura de imagens foi realizada,
executando a verificacdo de dados com auxilio de equipe de saude médica e
fonoaudioldgica. Delimitou-se a andlise de elementos de videolaringoscopias
classificadas como Grau | de visualizagdo da laringe - glote bem visivel - de acordo
com a tabela de categorias descrita por Cormack e Lehane, em 1984, como
demonstra Melhado, V., & Fortuna, A. (2004, apud AIDOS, 2017, p.41). As TLE e
imagens selecionados foram todas de pregas vocais femininas com diagndstico

normal (saudavel) e patologias benignas (cistos e nddulos)

As imagens sao extraidas de TLE, disponiveis no bancos de dados com
licensas abertas ao uso sem fins comerciais VoiceDoctor', divididas em 3 classes, a
saber Normal vocal cord, Behavioral injury e Structural injury- ou imagens ja
capturadas e devidamente rotuladas para cada patologia ou com diagnostico

saudavel da Clinica Otorrino Cdoser?

Para o banco VoiceDoctor em que se tem a maior parte dos dados em video
foi realizado um corte a partir de captura de tela nos instantes em que a se tinha
melhor visualizagdo da prega vocal, saudavel ou patolégica, de maneira manual, ja
que para o caso analisado quando a segmentagcao de imagens envolvia processos
automaticos de selecao e corte, era necessario controlar o ambiente onde se retira a
imagem, tornando-se inviavel, se tratando de imagens capturadas pelos videos de

telelaringoscopias ou banco de imagem ja disponivel.

Outros fatores que levaram a escolha do processo manual, para a selegao

foram:

e Controle da luminosidade: Conforme a aplicacdo envolvida a existéncia de
sombras tendem a dar uma falsa impressao acerca do tamanho real da regido

a ser segmentada.

! https://www.voicedoctor.net/media
2 https://www.clinicacoser.com/veja-fotos-de/laringoscopial.


https://www.clinicacoser.com/veja-fotos-de/laringoscopia/
https://www.voicedoctor.net/media
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e Bordas das regides s&o muitas vezes irregulares e imprecisas.

e Precisdao da técnica aplicada depende da qualidade da distingdo entre os

diferentes elementos da imagem.

e Escolha da melhor estratégia e adequacgao a aplicagéo que se deseja

Apesar de toda analise médica de laringe contar com o processo de um
exame de telelaringoscopia, como citado na introdugdo, em decorréncia de
fechamento parcial de centros médicos, centros de pesquisas e demais atividades
vinculadas a pesquisa, devido a Pandemia do COVID-19, e n&o alimentagédo dos
bancos de dados, foram analisadas 60 amostras, dos dois bancos de dados, das
quais 45 foram utilizadas. As demais 15 amostras ndo se adequaram a aplicacéo por
nao gerar visualizagdo completa das patologias ou pelo fato de ndo se enquadrar no

Grau 1 de abertura da glote.

Sendo assim, as 45 imagens se dividem da seguinte forma: 17 com
diagnoéstico saudavel (PPVV-S) e 17 com diagnodstico de cistos e 11 com diagndstico
de ndédulos. Devido ao numero de amostras com presencga de patologia ser baixo,
haja visto que a quantidade total de amostras engloba duas categorias de patologia,
aplicou-se técnicas de Data Augmentation para obter 100 imagens de cada tipo -
normais, cistos e nddulos, totalizando 300 imagens no banco de dados, entre testes

e validacao.

Para aplicagbes de classificacbes de imagens o numero exato para
treinamento se da, muitas vezes de maneira empirica, porém, sabendo que quanto
mais imagens se tém maior é a chance de uma classificagao mais correta, visto que

se trata de aprendizagem maquina.

Essas imagens foram selecionadas garantindo a identificacdo para uma das
duas categorias estabelecidas - PPVV-S ou PPVV-NS - conforme a Figura 14, uma

captura de uma prega vocal normal, saudavel, sem patologia.
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Como descrito acima, todos os videos e as imagens ja estavam rotuladas
para cada condigdo dos trés grupos - normais, nédulos e cistos. Sem o diagnéstico
prévio ndo é possivel treinar corretamente os classificadores e para tal execugcao
contou-se com apoio de equipe especializada da Universidade de Sao Paulo (USP),

do departamento de Fonoaudiologia da Faculdade de Odontologia de Bauru.

Figura 14 - Captura de tela da telelaringoscopia

Fonte: Adaptado de
www.voicedoctor.net/media/normal-vocal-cord/flexible-videoscope-exam/normal-young-female-vocal-c
ords

3.2 Segmentacao das Imagens

A partir das imagens segmentadas, o banco de dados aumentado e a divisao
de grupos de teste e validagao, seguiu-se com a analise computacional para realizar
a alimentacdo de entrada do classificador e das CNN, para treinamento e definicdo
de categorias. Logo, para realizar analise computacional de imagens, alguns passos
importantes foram seguidos. Antes extrair qualquer tipo de informacao a partir de
uma imagem, foi necessario um pré-processamento dos dados, além das simples
capturas, de modo a corrigir eventuais desequilibrios na sua iluminagao, reduzir o
ruido e/ou realgar determinadas caracteristicas como, por exemplo, os contornos e

as bordas das pregas vocais.


https://www.voicedoctor.net/media/normal-vocal-cord/flexible-videoscope-exam/normal-young-female-vocal-cords
https://www.voicedoctor.net/media/normal-vocal-cord/flexible-videoscope-exam/normal-young-female-vocal-cords
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O recorte da imagem foi o primeiro passo de processamento ainda realizado
de forma manual nos softwares PhotoShop® e ImageJ®. Esse redimensionamento
foi realizado de maneira unitaria para cada figura para garantir a visualizagdo
somente do formato anatdémico em “V” que se forma quando as pregas vocais estao
abertas. No mesmo software (Imaged) foi aplicado o primeiro filtro, de escala cinza
com moédulo de 2,5 de intensidade para, posteriormente, obter os histogramas da
imagem no classificador. A figura 15 demonstra o resultado do primeiro

processamento manual.

Figura 15- Recorte e filtro escala em cinza

Fonte: O autor

Todas as imagens de ambas as categorias - Normais, Cistos e Noédulos foram

submetidas a esse procedimento.

De forma automatizada, apdés esse processo realizou-se o0
redimensionamento de todas as imagens no software MATLAB, para que os pontos
a serem selecionados por meio do classificador de imagens, usando BoF e as CNN
fossem melhores identificados. O tamanho geral da imagem passou a variar entre
220 a 270 pixels de largura e 290 a 350 pixels de comprimento. Imagens pequenas

e de facil processamento.

Assim como descrito na se¢éo acima, somente 45 imagens (contanto as duas

categorias e incluindo dois tipos de anomalias) o processamento e classificacdo
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ficariam abaixo do esperado e até mesmo enviesado. Para resolver esse problema,
utilizou-se técnicas de DA (aumento de dados) para se alcangar o numero de 100
imagens para cada tipo de anomalia e prega vocal salvavel. Os ruidos aplicados
foram os de rotacdo, com demonstrado na Figura 16, de transladagcdo, como

ilustrado na Figura 17 e por fim o ruido gaussiano como esbogado na Figura 18.

Figura 16 - Prega vocal com cisto submetida a rotagéo

Fonte: O autor

Figura 17 - Prega vocal com nddulo submetida a translagéo

Fonte: O autor
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Figura 18 - Prega vocal normal/saudavel submetida a um filtro gaussiano

Fonte: O autor

3.3 Divisdo dos dados - teste e validagao

As 300 imagens (100 - normais / 100 - ndédulos / 100 cistos) foram divididas
em dois grupos para serem realizados os testes, tanto do classificador BoF quanto
das CNNs, e a validacao das ferramentas de classificacdo. De cada classe, 75% das

imagens ficaram no grupo de teste e 25% no grupo de validagdo das ferramentas.

Os softwares utilizados para o teste e a validagcao serao detalhados no
proximo capitulo de resultados e discusséao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

As 75 imagens de cada classe foram processadas diversas vezes pelo
classificador Bag of Features e as CNNs até se obter, empiricamente, um numero de
épocas ideal para testes, utilizado como critério de parada. Por se tratar de imagens
com baixo numero de pixels, a quantidade de interagdes determinada para a
classificacdo foi de 19 épocas em cada teste, fazendo com que se obtenha melhores
resultados de Perda de Treino, Perda Valida e Acuracia para selecionar a de maior
contribuicdo para ser carregada no pacote de visdo computacional do MATLAB -

Image Batch Processor e Google Colaboratory.

Apoés a definigdo do numero de épocas (interagdes) definiu-se 5 treinos para

cada uma das CNNs e o mesmo para o BoF.

4.1 Resultados - Classificador Bag of Features

Os resultados da detecgdo de patologias nas imagens no classificador BoF

sdo mais simples e objetivos, sendo expostos na Tabela 2 a seguir.

Tabela 2 - Resultados da classificagdo BoF

Predito
Conhecido Nédulos Cistos Normais
Noédulos 94% 0 6%
Cistos 0 94% 6%
Normais 0 0 100%

Acuracia média 96%
Fonte: O autor

Por meio da Tabela 2 sdo demonstrados os resultados em porcentagem a

respeito do acerto na classificagdo de imagem em comparacéo as trés classes. 94%
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das imagens com rétulos de nddulos foram classificadas corretamente como
imagens com presenga de patologia - nédulos e os outros 6% foram erroneamente
classificados como PPVVs normais. O mesmo aconteceu com as imagens rotuladas
com presencga de cisto, com os mesmos dados. Todas as imagens rotuladas como
Normais foram corretamente classificadas como PPVVs saudaveis, alcancando
classificagdo de 100%. A acuracia média, ou seja, precisdo de classificagao foi de
96% de acerto.

A acuracia do classificador BoF demonstra altos niveis de acerto e sua
validacdo pode ser demonstrada pelo aplicativo Image Batch Processor (IBP) do
toolbox de visao computacional do MATLAB. As imagens de validac&o sao inseridas
no IBP e rotuladas de acordo com o alcance dos testes. Os acertos e erros sdo
demonstrados em rétulos para cada uma das imagens. A interface do IBP pode ser

visualizada na Figura 19 a seguir.

Figura 19 - Image Batch Processor - Validagao Classificador Bag of Features
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Fonte: O autor
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4.2 Resultados - CNNs

As trés CNNs escolhidas para os testes foram redes que se destacaram na
competicdo de visao computacional nos ultimos anos. Os modelos de cada uma sao:
DenseNet121, ResNet34 e AlexNet. Os resultados trazem maior detalhamento de
informagdes contando com perdas de treinamento e perda valida e uma matriz de
confusdo numeérica para visualizagdo dos resultados além dos dados mais custosos
a rede para serem classificados..

A Tabela 3 demonstra os resultados das interagdes da DenseNet121.

Tabela 3 - Interacbes DenseNet121

N°de Perda de
Epocas Treinamento Perda Valida Acuracia Tempo
0 4,53% 3,59% 98,67% 00:03
1 3,42% 4,41% 98,67% 00:03
2 3,68% 7,14% 97,33% 00:03
3 4,95% 1,26% 97,33% 00:03
4 4,23% 1,28% 96,00% 00:03
5 3,76% 1,58% 96,00% 00:03
6 3,74% 2,33% 94,67% 00:03
7 3,40% 1,89% 93,33% 00:03
8 3,43% 2,28% 96,00% 00:03
9 3,50% 2,57% 96,00% 00:03
10 3,22% 1,85% 96,00% 00:03
11 2,99% 1,35% 96,00% 00:03
12 2,87% 1,31% 96,00% 00:03
13 2,77% 1,09% 96,00% 00:03
14 2,64% 1,02% 97,33% 00:03
15 2,58% 9,76% 96,00% 00:03
16 2,62% 9,28% 96,00% 00:03
17 2,49% 8,94% 96,00% 00:03
18 2,44% 9,30% 96,00% 00:03

Fonte: O autor
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Como ja descrito acima, as imagens extraidas de TLE e dos bancos de dados
utilizados tém baixo numero de pixels, fazendo com que o tempo de resposta a cada

interacdo da CNN seja somente de trés segundos.

A Acuracia considerada é a da ultima interagdo, alcangando 96% de preciséo.
A perda valida alcangou 9,3% e isso pode ser melhor ilustrado na matriz de
confusdo da Figura 20, quando os dados passam pelo processo de validagcéo e os
erros dos testes aparecem de forma quantitativa, onde a classificacdo apesar do alto

nivel de acuracia tem uma variagdo grande no momento de classificar as trés

classes.

Figura 20 - Matriz de Confusdo DenseNet121
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Fonte: O autor
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Analisando os dados percebe-se os erros acima comentados. De 25 imagens
a serem classificadas como “nédulo” foram acrescidas erroneamente a essa classe
mais 5 dados. Quanto a segunda classe, 96% das imagens rotuladas como “cisto”
(24 imagens) foram corretamente classificadas. Por fim, somente 18 das 25 imagens

(72%) rotuladas como “normais” foram corretamente classificadas.

Nessa validagdo de dados, as imagens que mais remeteram perdas a CNN

DenseNet foram as que estédo ilustradas na Figura 21.

Figura 21 - Maiores perdas de treinamento DenseNet121

Predicao/Real/Perda/Probabalidade

Cistos/Normais/3.25/0.04 . Cistos/Normais2.59/0.07 Cistos/Normais/0.80/0.40

-

Normais/Mormais0.16/0.85 Normais/Normais/0.05/0.95 Normais/Normais/0.05/0.96

Cistos/Cistos/0.03/0.97 MNormais/Normais/0.02/0.98 Normais/Normais/0.02,/0.98

Fonte: O autor



A tabela 4 demonstra os resultados das interagcdes de treinamento da

AlexNet.

Tabela 4 - Interagbes AlexNet
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) Perda de
N° de Epocas Treinamento Perda Valida Acuracia Tempo
0 1,01% 3,65% 88,00% 00:03
1 1,35% 3,57% 88,00% 00:03
2 1,29% 3,36% 88,00% 00:03
3 1,20% 3,37% 88,00% 00:03
4 1,27% 3,09% 90,67% 00:03
5 1,35% 2,54% 89,33% 00:03
6 1,35% 2,13% 94,67% 00:03
7 1,38% 2,04% 93,33% 00:03
8 1,45% 2,94% 86,67% 00:03
9 1,50% 1,82% 93,33% 00:03
10 1,50% 1,81% 93,33% 00:03
11 1,52% 2,35% 93,33% 00:03
12 1,53% 2,90% 90,67% 00:03
13 1,49% 2,66% 90,67% 00:03
14 1,45% 2,37% 92,00% 00:03
15 1,45% 2,35% 92,00% 00:03
16 1,47% 2,31% 92,00% 00:03
17 1,50% 2,23% 92,00% 00:03
18 1,47% 2,25% 92,00% 00:03

Fonte: O autor

A Acuracia da CNN AlexNet foi 92% de precisao. A perda valida alcangou

2,25% trazendo mais acertos na classificacdo que serao demonstrados na matriz de

confusdo da Figura 22.
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Figura 22 - Matriz de confus&o AlexNet

MNédulos

Cistos

Real

Normais

Fonte: O autor

A Unica classe corretamente classificada nesta aplicagcéo foi a de imagens de
PPVVs normais. De 25 imagens a serem classificadas como “nédulo”, 22 foram
incluidas nessa classe, totalizando um acerto de 88%. Quanto a segunda classe, de
imagens de Cistos, 0 mesmo ocorreu. A acuracia é a média dos valores da diagonal

da matriz de confusao.

Nessa validagdo de dados, as imagens que mais remeteram perdas ou
dificuldade na classificacdo a CNN AlexNet foram as que estao ilustradas na Figura
23.

A CNNs que obteve melhor desempenho foi a Resnet34. Na tabela 5, abaixo,

sao demonstrados os dados de treinamento.
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Figura 23 - Maiores perdas de treinamento AlexNet
Predicdo/Real/Perda/Probabilidade

Cistos/Mormais/1.94/0.14

Normais/Cistos/4.53/0.01 Cistos/Normais/3.30/0.04

Cistos/Normais1.83/0.16 Normais/Cistos/0.95/0.39 Cistos/Normais0.83,/0.44
; E 8

Cistos/Cistos/0.61/0.54 Cistos/Cistos/0.38/0.69 Cistos/Cistos/0.35/0.71

Fonte: O Autor

Tabela 5 - Interacbes ResNet34

’ Perda de
N° de Epocas Treinamento Perda Valida Acuracia Tempo

0 1,94% 1,28% 38,67% 00:32
1 1,56% 9,30% 61,33% 00:06
2 1,32% 6,65% 68,00% 00:03
3 1,08% 4,69% 74,67% 00:03
4 9,00% 3,00% 86,67% 00:03
5 7,.97% 2,32% 89,33% 00:03
6 7,20% 2,16% 89,33% 00:03
7 6,64% 1,98% 92,00% 00:03
8 5,93% 1,63% 94,67% 00:03
9 5,43% 1,28% 96,00% 00:03
10 5,06% 1,13% 96,00% 00:03



11
12
13
14
15
16
17

18

4,69%
4,36%
4,01%
3,74%
3,55%
3,17%
2,98%

2,55%

8,56%
7,57%
6,72%
6,22%
5,91%
6,27%
3,02%

2,67%
Fonte: O Autor

97,33%
97,33%
98,67%
98,67%
98,67%
97,33%
97,33%

97,33%
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00:03
00:03
00:03
00:03
00:03
00:03
00:03

00:03

Com os menores erros de treinamento e perda de validacdo a ResNet34

alcangou 97,33% de acuracia e uma classificacdo de somente 2 imagens erradas,

conforme ilustra a Figura 24, na matriz de confusao.

As imagens com maiores perdas na classificacdo da ResNet24 sao

demonstradas na Figura 25.

Real

Nédulos:

Cistos.

Normais

Figura 24 - Matriz de confusdo ResNet34

Nédulos

Cistos

Predito

Fonte: O Autor

Normais
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Figura 25 - Maiores perdas de treinamento ResNet
Predicdo/Real/Perda/Probabilidade

Mormais/Cistos/1.55/0.21 MNormais/Cistos/1.21/0.30 Normais/Cistos/0.71/0.33

/
N\ ¥

Cistos/Cistos/0.33/0.71 Cistos/Nédulos/0.89/0.13 Normais/Normais/0.27/0.76

LY

Cistos/Nédulos/0.21/0.81

Mormais/MNormais/0.11/0.9 Normais/Normais/0.07/0.94

Fonte: O Autor

4.3 Discusséao

Algumas vantagens do BoF na aplicagdo para deteccdo de patologia e
classificagdo em categorias distintas € que ndo ha necessidade de carregar as
imagens direto no software, somente transformando-as em uma matriz de dados que
serao analisados e mais facilmente processados. Além disso, ainda destaca-se o
seu uso pela conexdo do Toolboox no MATLAB com o aplicativo Image Batch
Processor, sendo uma interface pratica para validacdo tanto da equipe envolvida
com a programacao e execugao do classificador como também uma possivel equipe
médica e de fonoaudidlogos para executar validagbes para auxilio diagnéstico.
Como desvantagem pode destacar-se que, apesar de bons resultados - acuracia de
96% na classificacdo de trés categorias de imagens de caracteristicas similares,
outros fatores do classificador BoF precisam ser analisados por métricas e

ferramentas especificas, visto que os treinos retornam somente numero de



61

caracteristicas extraidas, interacdes e acuracia. Sendo assim, ainda ndo se pode
afirmar uma classificagdo exata, pois, segundo HEMMERLING (2018) em sistemas
voltados as areas médicas ndo importa somente a taxa de acerto; é necessario levar
em conta a sensibilidade do sistema. Outra desvantagem é que o uso das
ferramentas PointSelec e Grid limitam a aplicagdo para imagens mais padronizadas,

o que torna dificil a aplicagao nas imagens advindas de TLE.

Pretende-se continuar usando esse classificador mas recorrendo a novas
funcionalidades e aplicagdes, visto que a classificacdo ainda é feita por extragao
macro de caracteristicas. Esse € um ponto a ser melhor analisado, visto que ainda
nao se recorreu fortemente ao uso de ferramentas mais complexas do classificador
segundo NOWAK, et al (p 491, 2006) de descrigdo, caracterizagdo, distribuigdes
resultantes das imagens e como classificar imagens com base no resultado. Apesar
de nao ter sido ilustrado, ha a possibilidade também de recorrer a analise dos

histogramas de uma amostra de imagens.

Os experimentos com o BoF demonstraram alcangaram acuracia proximo aos
que sao esperados na area médica - segundo Spatti (2018), com robustez maior que
95%.

Em relacdo as aplicacbes das CNNs, obteve-se resultados mais robustos,
mediante a aplicacdo de redes atuais e com vasta aplicagcbes em diversas areas,
inclusive com varios sucessos quando aplicadas a reconhecimento de padrbes e
classificagdes nas areas médicas. Por se tratar de redes indicadas para a analise de
imagens o resultado obtido alcanga niveis esperados e auxilia a alcangar o objetivo

proposto da dissertagao.

Como visto no capitulo de resultados preliminares, cada uma das CNNs
apresentaram niveis elevados de acerto com uma meédia geral, entre as trés, de
95,11%. Taxa de acerto nos testes e validagdes considerada minima para aplicagdes

de engenharia na area medica.
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A ResNet34 destacou-se com a maior acuracia de 97,33% e com sua baixa
taxa de perda valida, fazendo com que a matriz de confusdo fosse demonstrada

como visto na Figura 25.

Assim como na aplicacdo dos classificador BoF pretende-se aprimorar a
sensibilidade, principalmente da ResNet34 para alcancar melhores valores e propor

uma interface de validacdo mais usual para aplicagdes cotidianas na area da saude.
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5 CONCLUSAO

Patologias de laringe podem afetar diretamente as relagdes sociais trazendo
dificuldades na comunicacdo. Diversas patologias podem ser diagnosticadas nas
pregas vocais, mas em especial cistos e ndédulos podem ser confundidos na
inspecao visual e gerar um desgaste tanto na equipe médica como no paciente
quando erroneamente se submete um caso a cirurgia que poderia ter sido resolvido
por terapia fonoaudiolégica.

Para auxiliar na inspecao visual e no diagndstico laringeo, Neste trabalho foi
proposto a identificacdo e classificacao de patologias benignas de laringe por meio
do processamento de imagens a partir de um classificador inteligente - Bag of
Features e redes neurais convolucionais AlexNet, DenseNet e ResNet34 disponiveis
no Google Colaboratory. As imagens rotuladas foram obtidas a partir de banco de
dados especifico e o numero de imagens foi ampliado por meio da técnica de data
argumentation.

A classificagdo que alcangou maior desempenho foi a CNN ResNet34 com
acuracia de 97,33% e erro de validagao de 2,67%.

Neste cenario, as principais contribuicdes deste trabalho foram:

e A possibilidade de identificacao e classificacdo de patologias de laringe
com alto grau de confiabilidade a partir de imagens médicas;

e Eliminacdo da subjetividade do processo manual de identificacdo e
classificagdo de patologias de laringe, bem como redugé&o no tempo de
diagnostico.

e Disponibilidade de mais uma abordagem para o diagndstico de

patologias de laringe.
Por fim os possiveis trabalhos futuros sao listados abaixo:

e Buscar-se-a maior banco de dados e outras redes convulsionais a fim
de reforgar o aprendizado de redes e assim, aumentar a confiabilidade

destes sistemas auxilio de diagnésticos;
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e Explorar-se-a as possibilidades de automatizacdo no processo de
selecao de imagens usando os propios algoritimos para a selegao de
imagens, redimensionamento, segmentacdo e outros processos
realizados manualmente e

e Investigar-se-a a aplicagdo da Rede Neural Convolucional RestNet34,
bem como outras redes e classificadores, em um sistema de auxilio
diagndstico com reconhecimento da patologia diretamente em video,
possibilitando inferéncia dos resultados de classificagdo no momento

do exame laringoldgico.
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APENDICE

Programacao Base
e Classificador Bag of Fetures - MATLAB

imgSets = imageSet('C:\Laringes\Data','recursive');
[imgSets.Count]

minSetCount = min([imgSets.Count));

trainingSets = partition(imgSets,minSetCount,'randomize’);

[trainingSets.Count]

%Vocabulario visual a partir dos dados de treinamento

bag = bagOfFeatures(trainingSets,'VocabularySize',150,'PointSelection’,'Detector');

img = read(imgSets(1), randi(imgSets(1).Count));
featureVector = encode(bag,img);

figure

subplot(3,2,1);

imshow(img);

subplot(3,2,2);

bar(featureVector);

title('Ocorrencia Visual');

xlabel(‘Indice Visual');

ylabel('Frequencia’);

img = read(imgSets(2), randi(imgSets(2).Count));
featureVector = encode(bag,img);

subplot(3,2,3);

imshow(img);

subplot(3,2,4);
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bar(featureVector);
title('Ocorrencia Visual');
xlabel('Indice Visual');

ylabel('Frequencia’);

%treinar classificador para discriminar entre categorias

categoryClassifier = trainlmageCategoryClassifier(trainingSets, bag);
%Avaliar a performace do classificador

%uso dos dados de teste

%Matriz de confusao

confMatrix = evaluate(categoryClassifier, trainingSets);

e Redes Neurais Convolucionais - Alexnet, Resnet e Densinet - Google

Colaboratory

### Notebok para a classificagdo de imagens

# Importanto as bibliotecas necessarias

from fastai.vision import *

from fastai.metrics import error_rate, accuracy

import warnings

warnings.filterwarnings(‘ignore')

### Viculando o Google Drive

from google.colab import drive
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drive.mount(‘/content/drive’)
## Definindo caminho

path = '/content/drive/MyDrive/Mestrado/Data/dataset2'; path

## Adequando as imagens e o dataset e separando entre treinamento e validagao

tfms = get_transforms(do_flip=False)

data = (ImageList.from_folder(path) .split_by rand_pct(valid_pct=0.25)

Jabel_from_folder() .transform(tfms, size=224) .databunch())

data.show_batch(rows=3, figsize=(5,5))

data.classes

learn = cnn_learner(data, models.densenet121, metrics = [accuracy])

##ilearn = cnn_learner(data, models.densenet121, metrics = [accuracy])

##Disponivel em: https://pytorch.org/docs/stable/torchvision/models.html

learn.fit_one_cycle(19)

interp = ClassificationInterpretation.from_learner(learn)

interp.plot_top _losses(9, figsize=(15,11))

interp.plot_confusion_matrix(figsize=(12,12), dpi=60)



