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RESUMO

A carie dentaria € o problema bucal mais comum, atingindo cerca de 2,4 bilhdes
pessoas. Tem um tratamento simples em seu estégio inicial, no entanto, o problema
se agrava bastante caso o diagnéstico seja tardio. Para auxilio ao diagnéstico, as
radiografias sdo ferramentas indispensaveis, facilitando a identificacdo das céries
em locais dificeis de visualizar na andlise clinica. Contudo, mesmo em posse de
radiografias, a tarefa de identificagdo de lesbes ainda é dificil. Para tanto, esse
trabalho propdée o desenvolvimento de um modelo de rede neural convolucional
capaz de classificar caries em radiografias, assim tornando possivel usa-lo para
auxilio a identificagdo de caries, o que, consequentemente, facilita o diagndstico
correto e diminui o tempo gasto em analises manuais. As redes neurais
convolucionais sdo bastante eficazes em problemas de classificagdo, apresentando
resultados muito satisfatérios em muitos casos. Um problema, no entanto, em definir
um modelo de rede neural é encontrar uma arquitetura adequada, para solucionar
esse problema, esta pesquisa fez uso de algoritmos genéticos como otimizadores
dos hiperparametros de uma arquitetura base pré-definida, o que resultou em uma
arquitetura otimizada, ou seja, adequada ao problema. Para treino e validagédo foi
utilizado um conjunto de 697 amostras com e sem caries, apresentando um
resultado médio de 78.1% de acertos. Os resultados foram satisfatérios, em
comparacao aos atuais modelos existentes.

Palavras chaves: Classificacdo de caries, Redes Neurais Convolucionais,
Algoritmos Genéticos, Diagnéstico Odontolégico



ABSTRACT

Tooth decay is the most common oral problem, reaching about 2.4 billion people. It
has a simple treatment in its initial stage, however, the problem is aggravated greatly
if the diagnosis is delayed. To aid diagnosis, radiographs are indispensable tools,
facilitating the identification of caries in places difficult to visualize in the clinical
analysis. However, even in possession of radiographs, the task of identifying lesions
is still difficult. Therefore, this work proposes the development of a convolutional
neural network model capable of classifying caries in radiographs, thus making it
possible to use it to aid the identification of caries, which, consequently, facilitates the
correct diagnosis and decreases the time spent in analysis. The convolutional neural
networks are quite effective in classification problems, presenting very satisfactory
results in many cases. A problem, however, in defining a neural network model is to
find a suitable architecture to solve this problem, this research made use of genetic
algorithms as optimizers of the hyperparameters of a predefined base architecture,
which resulted in an optimized architecture , that is, appropriate to the problem. For
training and validation, a set of 697 samples with and without caries was used,
presenting an average result of 78.1% of correct answers. The results were
satisfactory compared to the existing models.

Keywords: Tooth decay classification, Convolutional Neural Network, Genetic
Algorithms, Dental Diagnosis
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1 INTRODUCAO

1.1 Cenario técnico cientifico

Cérie dentaria é a principal doenca bucal ndo transmissivel, segundo a OMS
(Organizacdo Mundial de Saude). Estudo realizado entre os anos de 1990 e 2010,
pelo pesquisador Wagner Marcenes, aponta que cerca de 2,4 bilhdes de pessoas
em todo o mundo sofrem da doenca. A carie € causada pela producao de acidos por
bactérias residentes na boca. Ela causa a destruicdo do esmalte dentario, € o
agravo do problema pode chegar a destruir toda a coroa dentéria.

E de suma importancia que o problema seja identificado em seus estagios
iniciais, desse modo permitindo que ela seja tratada e curada sem maiores danos ao
dente, apenas um processo de remineralizagcao € suficiente para a cura (BANDURA,
2018). Uma das formas de identificagcdo de caries, é através da andlise de
radiografias odontolégicas. Segundo Rockenbach (2006), a radiografia € um exame
complementar indispensavel na deteccao de caries, uma vez que apenas a analise
clinica pode deixar muitas lesbes sem serem identificadas, principalmente as de
tamanho reduzido. Bandura (2018) enfatiza que a analise visual e a radiografia sao
0s métodos mais comuns de deteccao de caries, e que a segunda é especialmente
boa para identificacao de caries interproximais, ou seja, aquelas que aparecem entre
o contato de duas superficies de dois dentes adjacentes, pois € dificil detectar
somente a olho nu no exame clinico.

As caries apresentam-se na radiografia com uma coloracdo escurecida, o
que permite distinguir da coloragdo normal da coroa dentaria. Contudo, nos estagios
iniciais da doenca essa identificacao pode ser mais dificil, pois pode confundir-se
com a coloracao natural da coroa. Em outros casos a qualidade da radiografia pode
dificultar a analise da mesma, principalmente radiografias mais antigas, como é o
caso da radiografia convencional.

A radiografia convencional vem sendo utilizado desde 1895, quando Wilhelm
Conrad Roentgen, fez a descoberta dos aparelhos de raios-X. Para a odontologia

isso permitiu uma série de avangos no diagnéstico. Para a obtencéo de radiografias
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de boa qualidade, uma conjunto de fatores devem ser empregados, 0s quais
podemos citar: aparelhos de raios-X, filtros, colimadores, filmes, processamento
radiografico e a técnica de tomada radiografica. Durante muitos anos esse processo
permaneceu quase inalterado, sofrendo apenas pequenas mudancas como filmes
mais sensiveis, maior seguranca tanto para operador quanto para paciente, entre
outras mudancas (PEREIRA, 1999).

Nos ultimos anos houve uma modernizagdo no processo radiografico, agora
imagens digitais podem ser usadas ao invés de peliculas radiograficas
convencionais, faciltando o armazenamento, processamento, analise,
documentacado e uma série de outras vantagens (PEREIRA, 1999). Além destas, a
principal vantagem, é a grande redugao da exposi¢cdo do paciente a radiacao,
podendo chegar a 90%, uma vez que cargas menores de radiacdo podem ser
aplicadas e através do processamento digital de imagens, conseguem-se
radiografias com qualidade equivalente as convencionais. Outra grande vantagem é
que as imagens podem passar por processos de realce de contraste e filtragem, o
gue possibilita aumentar significamente a detecgao de céaries e a visualizagao da
profundidade das mesmas (WATANABE, 1999).

Para White e Yoon (1997), mesmo com o uso das radiografias, o diagnéstico
de caries € uma tarefa muito dificil. Sendo que mesmo experientes dentistas
costumam n&o identificar todas as lesdes cariosas em um paciente. Mgystad et al.
(2003) citam a necessidade do desenvolvimento de métodos que possam diferenciar
corretamente superficies saudaveis de superficies com lesdes de caries.

Com a introducao de imagens radiograficas digitais veio a possibilidade de
introducao de sistemas CAD (computer-aided diagnostics), ferramentas para auxilio
ao diagnéstico médico. Como citado em Watanabe (1999), através das imagens
digitais, programas de computador podem ser utilizados para comparar duas
imagens, o que possibilita determinar a progressédo de doencas, assim como a
avaliacdo do resultado do tratamento periodontal e endoddntico. Contudo, a gama
de possibilidades vai muito além destas citadas até agora. Bandura (2018), por
exemplo, cita que sistemas CAD podem ser utilizados ndo somente para detecgéo
de caries, mas também classificacao do tipo, dependendo da profundidade da lesao.
Além disso outro uso vem a ser a segmentacao, que além de determinar a presencga

das caries, também delimita a area da mesma.
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Durante a ultima década, alguns sistemas baseados em aprendizado de
maquina para classificagdo tém sido introduzidos no setor odontolégico. Mesmo que
algum progresso tenha sido obtido, a detecgdo de céries em radiografias ainda é
insuficiente. Em 2015, o International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI)
definiu a segmentagdo automatica na radiografia dentaria como um dos grandes
desafios em andlise de imagens dentarias e, de acordo com os resultados, o
problema continua sem solucdo (BANDURA, 2018).

Algumas pesquisas desenvolvidas para dar suporte ao desenvolvimento de
sistemas CAD seja para deteccao, classificacdo ou segmentacéo, sdo apresentadas
a seguir.

Ronneberger et al. (2015) apresentam em seu trabalho, U-Net: Convolutional
Networks for Biomedical Image Segmentation, uma arquitetura de rede neural
convolucional denominada U-net, a qual foi utilizada para segmentagéo de regides
de interesse nas radiografias. O trabalho apresenta a segmentacdo automatica das
seguintes regides dentarias: carie, esmalte, dentina, polpa, coroa, restauragdo e
tratamento de canal da raiz. Os resultados apresentados, no entanto, sao
insatisfatorios, uma vez que a deteccao das caries, o objetivo principal do desafio,
apresenta uma precisdo muito baixa, cerca de 0,078, ou seja, apenas 7,8% de
precisao (WANG, et al., 2016).

Valizadeh et al. (2015), apresentam em seu trabalho, Designing of a
Computer Software for Detection of Approximal Caries in Posterior Teeth, uma
ferramenta desenvolvida para a detec¢ao automatica de lesdes cariosas nos dentes
posteriores (molares e premolares) e determinacao da profundidade e posi¢édo das
mesmas, pela analise digital das radiografias. Os autores informam que, em 25
superficies com caries no esmalte, um total de 15 foram identificadas, representando
60% de precisao. Enquanto que detectou 93 de 95 caries localizadas na regiao
interproximal da dentina, representado um acerto de 97%. Como citam os autores, o
software apresenta bons resultados na detecgcdo de lesées na dentina, mas
apresenta dificuldade na detecgéo de caries no esmalte.

Partindo do ponto que sistemas CAD sdo de tdo grande relevancia a
odontologia, como uma forma de se obter uma segunda opinido, e que estes ainda
carecem de grandes melhorias, pois os atuais sistemas apresentam resultados
insatisfatorios, esse trabalho visa apresentar uma arquitetura de rede neural

convolucional utilizada no contexto de classificacdo de caries dentarias. Essa
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arquitetura foi desenvolvida utilizando algoritmos genéticos, como otimizadores dos

hiperpardmetros de uma arquitetura base, pré-definida.

1.2 Problematica

A identificacdo tardia das lesb6es causadas por caries acarreta grandes danos
aos dentes do paciente e com reparagdo muito mais complicada. No entanto, a
deteccdo precoce da doenga ndo € uma tarefa facil, principalmente quando esta
ocorre em regides em contato entre dois dentes adjacentes. O uso da radiografia
faz-se necesséria nestes casos, pois somente a andlise a olho nu, muitas vezes, nao
€ capaz de identificar o problema. Porém, mesmo com a utilizagcdo de radiografias, a
identificacdo da doenga € dificil, pois a radiolucidez da regido cariada é muito
semelhante a da coroa.

Diante desses problemas, técnicas avancadas de processamento de imagens
e visdao computacional podem ser utilizadas para auxiliar os odontdlogos na
identificagdo do problema em seus estagios iniciais. Para tanto, sistemas CAD
podem ser desenvolvidos para auxiliar o profissional na correta avaliagdo de uma
regiao do dente. Contudo, esses ainda devem sofrer grandes avangos para
auxiliarem de forma mais expressiva no diagnostico da doenca.

Os atuais algoritmos e técnicas de processamento e analise de imagens,
ainda estédo distantes de apresentar bons resultados no que se refere a identificagéo
das caries de forma automatica. Técnicas mais sofisticadas ja estao sendo utilizadas
ha alguns poucos anos, contudo, necessitam de mais pesquisas ha area, uma vez
gue os resultados ainda sao insatisfatorios e com baixa preciséo.

1.3 Justificativa

Nesse trabalho serd desenvolvida uma arquitetura de rede neural artificial
para o problema de classificacdo de caries dentarias. A partir dessa rede neural
pode ser construido um sistema CAD para auxilio aos odontdlogos na identificacéo
de lesbes cariosas na arcada dentaria de seus pacientes. O objetivo dessa
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arquitetura, apds treinada, € classificar se dada uma regido do dente a mesma
apresenta ou nao caries.

Contudo a constru¢do de uma rede neural é um trabalho muito experimental,
uma vez que, para cada problema especifico, pode ser necessaria uma rede
também especifica. E a escolha da arquitetura é realizada através, muitas vezes,
utilizando o método da tentativa e erro, ou seja, a escolha dos hiperparametros é
feita de forma arbitraria, entdo o modelo é testado e novamente séo feitas mudancgas
e assim sucessivamente. Esse método é utilizado, pois ndo existem heuristicas que
fornegam um caminho rgpido para chegar a um modelo 6timo. Existem métricas para
testar o desempenho de um modelo, mas isso s6 apds o seu treinamento.

Diante do problema de encontrar uma arquitetura étima para o problematica
em questao, optou-se pelo uso de algoritmos genéticos (AG). Essa abordagem
possibilita que o AG faca o trabalho de encontrar os melhores hiperparametros para
o modelo, poupando o pesquisador do trabalho de criar e testar modelos. Uma outra
abordagem é através da forga bruta, que consiste em usar um algoritmo para testar
todas as combinagdes possiveis dentro de um conjunto limitado de hiperparametros,
contudo, esse método € muito demorado tornando sua utilizacdo pouco
aconselhavel.

1.4 Objetivos

Nesta secao sado apresentados o objetivo geral desse trabalho e os objetivos
especificos, os quais devem ser concluidos para que se possa chegar ao objetivo

geral.

1.4.1 Objetivo geral

O objetivo geral desta pesquisa é desenvolver uma solucdo capaz de
classificar corretamente caries, através da analise de imagens de radiografias
odontolégicas. Dada uma regido da radiografia, esta solugdo deve ser capaz de
predizer corretamente se a regido apresenta ou nao caries.

1.4.2 Objetivos especificos

e Definir arquitetura base de rede neural convolucional;
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e Selecionar conjunto de hiperparametros, que serdo avaliados e
escolhidos os mais adequados a rede neural;

e Obter base de imagens para treinando e teste da arquitetura;

e Realizar Pré-processamento das imagens obtidas;

e Aplicar algoritmos genéticos na otimizacdo dos hiperparametros da
rede neural;

e Analisar e expor os resultados obtidos.

1.5 Metodologia

Essa € uma pesquisa bibliografica exploratéria qualitativa que visa o
desenvolvimento de uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN -
convolutional neural network) capaz de predizer se qualquer dada regiao de uma
imagem de radiografia periodontal possui caries. Nessa secao sera apresentada a
metodologia empregada para realizar o desenvolvimento desta arquitetura.

De anteméo foi realizada uma pesquisa na bibliografia acerca do problema
das caries, da utilizagdo de algoritmos de redes neurais para solu¢ao de problemas
de classificagdo, assim como a utilizagdo de algoritmos genéticos para solugao de
problemas de otimizagcao em redes neurais.

O préximo passo foi 0 de reunir uma base de dados (dataset) de imagens
radiograficas para utilizacdo no processo de treinamento e validacao da solugéao
desenvolvida. Um dataset foi obtido foi obtido de doutorandos do curso de
odontologia da Universidade Estadual da Paraiba, os quais realizaram o laudo das
imagens, demarcando as principais regides de interesse presentes nas imagens,
como: caries, restauragdes, obturagdes dentre outras. Esse dataset contém um total
de 102 imagens.

O dataset passou por um pré-processamento, sendo realizada a extracao de
regides das imagens com e sem a presenca de caries. De cada imagem foi realizada
a extragcéo das regides que continham caries, dando origem a uma nova imagem de
amostra para o treinamento da CNN, assim como também a extragéo de regides
onde nao apresentava lesdes da doenca, mas que eram facilmente confundiveis

com a doenga, uma vez que apresentava padroes e texturas muito semelhantes.
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O préximo passo foi o de definir um modelo basico de CNN. Esse modelo
apresenta lacunas, as quais sao preenchidas através dos AGs. Sendo assim o
mesmo sO apresenta duas camadas bem definidas, a de entrada e a de saida. O
resto do modelo é obtido somente como individuo do AG, quando serdo escolhidos
0S genes, ou seja, 0s hiperparametros, e entdo montado o modelo (cromossomo ou
individuo).

Durante o processo de evolugdo do AG os individuos sdo gerados
aleatoriamente e a medida que as geragdes avangam O processo torna-se menos
aleatério. Esses individuos, ou seja, modelos de CNN, sdo os candidatos a solucéo
do problema. Eles sédo treinados e avaliados com as amostras. Os melhores
posicionados, que apresentam boa acuracia, sao mantidos e se reproduzem, 0s
demais sdo descartados.

Uma vez que o processo evolucionario termina, os melhores individuos séao
entao testados novamente utilizando um processo de validacao cruzada, para testar
a qualidade de generalizagdo do mesmo. Feito isso, 0 melhor modelo é selecionado,

ou seja, 0 que apresentar melhor acuracia.

1.6 Estrutura do trabalho

O capitulo 2 apresenta todo o embasamento tedrico necessario para
compreender 0s aspectos essenciais de redes neurais artificiais e algoritmos
genéticos, e como os dois podem ser utilizados em conjunto para obtencao de
resultados melhores.

O capitulo 3 apresenta o processo de desenvolvimento utilizado, para a
geracao do modelo proposto.

O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos.

O capitulo 5 apresenta as conclusdes e objetivos futuros relacionados ao

trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados os fundamentos necessarios para
compreender o processo de desenvolvimento da arquitetura proposta. Serdo
apresentados conceitos que englobam processamento digital de imagens,

aprendizado de maquina, redes neurais artificiais e algoritmos genéticos.

2.1 Redes neurais artificiais

Em 1987 o Instituto Americano de Engenharia Eletro-eletrdnica convocou a
primeira conferéncia em redes neurais. Em San Diego, Califérnia, 200 autores
apresentaram seus artigos. Esse evento foi descrito como “o alvorecer da nova era”.
Os cientistas estavam apresentando um tipo de computacao inspirado pelas células
neurais do cérebro humano. Essa nova forma de computacao é definida como uma
cultura interdisciplinar, a qual é baseada na forma como o cérebro aprende, o oposto
da computacao tradicional, que é fundamentada na programacgao (ALEKSANDER e
MORTON, 1990).

Ainda em Aleksander e Morton (1990), a computacao neural é definida como
o estudo de redes de nos (neurdnios) adaptaveis, os quais através de um processo
de aprendizado (ou treinamento), por um conjunto de exemplos, é capaz de
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso. Isso implica
que a rede neural ao ser exposta a um conjunto de dados consegue produzir
conhecimento através do mesmo, e assim consegue reproduzir esse conhecimento
em dados semelhantes aqueles a ela expostos.

2.1.1 O neurénio bioldgico

A capacidade cognitiva do ser humano esta localizada no cérebro, onde as
entidades basicas sdo os neurbnios que, conectados em uma gigantesca rede,
possibilitam a transmisséo de informagées criando assim a inteligéncia biologica. O
ser humano na tentativa de mapear a estrutura e funcionamento do cérebro em um

ambiente técnico, por exemplo combinando hardware e software, criou as redes
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neurais artificiais, que buscam reproduzir a inteligéncia residente nos neurdnios
(MARCHIORI, 2006).

Ainda em Marchiori (2006), redes neurais vém sendo utilizadas na mais
diversas areas, para solugbes dos mais diversos tipos de problemas dentre eles:
reconhecimento de padrées, diagnéstico e classificacao, diagnosticos médicos, etc.
Os quais tém relacéo direta com o objetivo desse trabalho.

Marchiori (2006), informa que as principais caracteristicas do cérebro humano
que as redes neurais tentam simular séo:

e Robustez e tolerdncia a falhas: mesmo com a eliminacdo de neurénios, a
capacidade geral neural ndo é afetada. Inclusive esse é um método comum
chamado dropout, onde alguns neur6nios sao desativados propositalmente.

e (apacidade de aprender: o cérebro exposto a informagbes do exterior
consegue aprender e gerar conhecimento.

e Processamento de informagdo incorreta: € possivel que o raciocinio seja
correto, mesmo quando as informagdes estdo incompletas, apresentam ruido
ou parcialmente contraditorias.

e Paralelismo: o nUmero de neur6nios ativos simultaneamente é enorme.

Sao cerca de 100 bilhdes de neurdnios processando as informacdes e nos
dando a capacidade cognitiva. Eles possuem uma estrutura relativamente simples.
Sao uma célula composta por nucleo e corpo celular (séma do grego), onde reacdes
quimicas elétricas representam o processamento da informacéo. A informacao parte
do corpo celular realizada de impulsos elétricos, onde se propaga através do axdnio.
Os neurdnios vizinhos recebem a informacéao através das inUmeras ramificacées do
axénio, as sinapses. As sinapses sao as responsaveis pela ligacao dos neurdnios,
elas ficam conectadas aos dendritos dos neurdnios receptores. Ao ser excitada pelo
impulso do axdnio, a sinapse dispara uma substancia quimica ao dendrito,
realizando a conexao entre os neurbnios. Conforme a excitagdo ou inibicdo, que a
célula recebe de suas vizinhas, ela processa novamente a informacao e a transmite
adiante (MARCHIORI, 2006 apud SIMPSON, 1989; HAYKIN, 1994; MENDES FILHO
& CARVALHO, 1997). O modelo simplificado de neurénio € mostrado na Figura 1.
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Figura 1 Componentes de um neorénio bioldgico

Corpo ‘
celular Sinapse

Dendrito ~

Fonte: Marchiori (2006)

2.1.2 O Neuronio Artificial

O neurbdnio artificial € o principal constituinte das RNAs, eles simulam os
neurdnios biolégicos, e como tais, recebem estimulos de entrada, processa-os e
retransmite aos demais neurdnios conectados a ele. De acordo com Haykin e Engel
(2007), o neurdnio é a unidade fundamental de RNAs, formando a base de projetos
das mesmas, sendo formados por trés elementos basicos, os sinais de entrada, um
somador e uma funcdo de ativacdo. A Figura 2, representa a estrutura de um
neurdénio artificial.

Figura 2 Estrutura de um neurénio artificial
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Fonte: Marchiori (2006)
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O conjunto de entradas x; a x, € conectado a um neurdnio k, onde as
entradas sdo multiplicadas por um peso sinaptico wy na entrada da sinapse j. Os
pesos podem ser tanto valores positivos quanto negativos. Os pesos sinapticos sao
0s responsaveis pelo armazenamento do conhecimento que a rede adquire durante
o treinamento. O somador é o elemento do neurbnio responsavel pela soma das
entradas ponderadas pelos pesos. Essa operagao constitui uma combinagéo linear.
E por ultimo temos a fungéo de ativagdo. Ela limita a amplitude do sinal de saida do
neurdnio, e por isso também pode ser chamada de funcéo restritiva. Comumente, a
saida do neurénio, normalizada pela fungéo de ativagéao, fica no intervalo fechado [0,
1] ou [-1, 1], no entanto ha funcbes de ativacdo que nao limitam superiormente o

valor, tendo seus intervalos em [-1, «] ou ainda [0, «]. Outro elemento é o bias, ele
aumenta ou diminui a entrada da fungéo de ativagdo, dependendo se é positivo ou
negativo, respectivamente. E denotado por bk (HAYKIN e ENGEL, 2007).

Ainda em Haykin e Engel (2007), denotamos um neurdnio, matematicamente,

como duas fungdes:
— n
U = Zj:l Wi jXj (1)
e

Yk = @(uy + by) (2)

onde x1 a xn S80 0s sinais de entrada, wks a Wkn SA0 0S pesos sinapticos, ux é a saida
da combinacao linear, bxé o bias, @é a funcao de ativacao, e yx € o sinal de saida do

neuronio.

2.1.3 Redes Feedforward

Redes neurais sdo organizadas em camadas de neurdnios, na sua forma
mais simples tem-se uma camada de entrada e uma camada de saida. A
alimentacdo dos dados na rede ocorre da camada de entrada para a camada de
saida, mas nunca vice-versa, ou seja, ela é alimentada somente em um sentido,
assim é dito que ela é alimentada adiante (feedforward) (HAYKIN e ENGEL, 2007).
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7

Um modelo de rede neural feedforward muito conhecido é o Multilayer
Perceptron (MLP), que apresenta varias camadas. Cada camada fica totalmente
conectada a camada adiante, ou seja, cada neurénio da camada esta conectado a
todos os neurbnios da camada imediatamente a frente, a esse tipo de camadas da-
se 0 nome de totalmente conectada (fully connected), ou camada densa.

Cada camada recebe um nome de acordo com sua localizagdo na rede. A
primeira camada de uma rede neural é chamada camada de entrada, ela € a
responsavel pela entrada dos dados na rede. A Gltima camada da rede é chamada
de camada de saida, nela tem-se o resultado do processo de feedforward, ou seja, a
predicdo que a rede realiza. As camadas entre estas duas mencionadas, sao
chamadas de camadas intermediarias ou ocultas, ou hidden layers. A Figura 3,
mostra uma rede com trés camadas, sendo: camada de entrada, camada oculta e a

camada de saida.

Figura 3 Rede neural MLP

Hidden

Fonte: iMasters’

2.1.4 Funcoes de ativacao

A funcdo de ativacdo delimita um limiar para a saida de uma neurénio, €

também responsavel pela ndo-linearidade da rede neural.

1 iMasters: https://imasters.com.br/back-end/desenvolvimento-de-solucoes-cognitivas-iot-para-
deteccao-de-anomalias-atraves-da-aprendizagem-profunda-parte-1
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Fungdo sigmdide: é uma das funcdes de ativagdo mais usadas em redes
neurais. Sua forma € de S. Ela é estritamente crescente e exibe um balanceamento
adequado entre comportamento linear e ndo-linear. Um exemplo de fungdo sigmdide
€ a funcgéo logistica, definida como

f&x) =

onde a define a inclinagéo da fungéo, variando-se a, obtém-se fung¢des sigmdides

1
1+e-ax’

(3)

com diferentes inclinacées (HAYKIN e ENGEL, 2007). A Figura 4, representa a

funcdo sigmoide com diferentes inclinagoes.

Figura 4 Gréfico da fungao sigmdéide, para valores de a=1,a=2ea=4

4 2 0 2 4
Fonte: ROJAS (1996)

Funcdo softmax: € uma das funcbes mais utilizadas em problemas de
classificacdo, pois a mesma tem como valor de ativagdo uma probabilidade
estatistica das classes de saida, ou seja, qual a probabilidade de uma determinada
classe ser a correta. Diferentemente das funcbes sigmdide que resulta valores do
quanto a rede “acha” que uma saida é a correta, a softmax da a probabilidade,
assim a soma de todos os valores de ativagdo vao sempre resultar no valor 1.0.

Um fator importante no treinamento das redes neurais, € a forma como ela se

relaciona ao ambiente, ou seja, como ocorre o processo de aprendizagem da rede.
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Existem trés maneiras diferentes, principais, de treinar uma rede neural (HAYKIN e
ENGEL, 2007)

Treinamento Supervisionado: o conhecimento é adquirido através de
dados de entrada, levando-se em consideracdo a saida desejada, ou
seja, um dado é apresentado e a saida esperada é mostrada a rede, e
através de um processo de ajuste dos pesos, a rede aproxima sua
saida a esperada.

Treinamento Nao-supervisionado: nesse tipo de treinamento apenas 0s
dados de entradas sdo usados para ajuste dos pesos. Nao ha um
professor informando o resultado esperado, como é o caso do
supervisionado. Como forma de ajustar os pesos corretamente,
métricas ou regras sao definidas para informar o quanto a rede esta
indo bem ou nao.

Treinamento Hibrido: esse faz uma juncao dos dois métodos citados,
parte do treinamento ocorre de maneira supervisionada e parte de

maneira nao-supervisionada.

Nesse trabalho, o0 método utilizado é o treinamento supervisionado. Onde as

entradas sdo um conjunto de imagens, e a saida € uma lista de de valores indicando

0 quanto a rede acha que a imagem é de um tipo ou de outro, ou seja é carie ou

ndo. A Figura 5 ilustra os dois métodos, supervisionado e nao-supervisionado,

respectivamente.

Figura 5 Modelo de treinamento supervisionado a esquerda e nao-supervisionado a

Estimulo

direita
Saida Estimulo Saida
» REDE NEURAL > » REDE NEURAL >
A A
Y L
| REGRADE |_ | REGRADE |_
" APRENDIZADO | " APRENDIZADO |
A
Saida
desejada

Fonte: Marchiori (2006)
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2.1.5 Backpropagation

A rede neural é capaz de resolver muitas classes de problemas, no entanto,
para que iSso ocorra é necessario que 0s pesos corretos sejam encontrados. Para
tal usa-se o algoritmo de backpropagation. Esse método busca minimizar a funcéo
de perda através da atualizacdo dos pesos, utilizando-se para isso o0 método do
gradiente descendente. Esse método requer o calculo dos gradientes da funcéo de
perda a cada iteracdo, por isso € necessario manter a continuidade e
diferenciabilidade da funcéo de erro (ROJAS, 1996).

O backpropagation é uma técnica utilizada para implementar a descida de
gradiente nas redes do tipo feedforward. Ela deve calcular de forma eficiente as
derivadas parciais de uma funcédo F(w, x) realizada pela rede em relagdo aos pesos
(w) e um dado conjunto de dados como entrada (x) (HAYKIN e ENGEL, 2007).

O célculo funcao de perda é essencial para que o erro da rede seja obtido.
Para que com a minimizagdo da funcdo de perda, os pesos sejam reajustados
através da retro-propagacao. O erro é dado pela equacgao:

E=%Z?=1||Oi_ti||2s (4)

onde o sdo as saidas da rede, t € a saida desejada e p € a quantidade de pares {(x1,
t1),....(Xp, 1)} dos dados de treino. O algoritmo de backpropagation € usado para
encontrar os minimos locais da funcéo de perda, e entdo atualizar os pesos, uma
vez que esses sao inicializados de forma aleatéria (ROJAS, 1996).

O erro quadratico E pode ser minimizado usando um processo iterativo de
gradiente descendente, para o qual é necessario calcular o gradiente, dado por

VE=(6E 0E 6E)

ow;’ aw,’ T owy

Cada peso ¢é atualizado usando a equacgéao de incremento:

Awi=—y(aa—ji)fori=1,...,l (6)
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onde y representa a constante de aprendizado, ou taxa de aprendizado. E um
pardmetro de proporcionalidade que define o comprimento do passo de cada
iteracdo na diregdo negativa do gradiente descendente. Valores muito altos podem
fazer a rede nunca convergir, ou seja, chegar a um erro aceitavel; ja valores muito
baixos podem acarretar que a rede demore muito a convergir. O mais comum é usar
poténcias negativas em 10, como 107, 102, 10° e 10%4 Embora a taxa de

aprendizado seja geralmente constante, alguns métodos usam uma taxa variavel.

2.2 Rede neural convolucional (CNN)

Uma rede neural convolucional é um perceptron de mdultiplas camadas
projetado para trabalhar com formas bidimensionais, imagens, com alta invariancia
referente a translagdo, escalonamento, inclinagdo e outras distor¢gdes (HAYKIN e
ENGEL, 2007).

A rede deve ser treinada de forma supervisionada e sua estrutura inclui as
seguintes restricdes (HAYKIN e ENGEL, 2007, et. al LECUN e BENGIO, 1995):

e Extragcdo de -caracteristicas: cada neurbnio é forcado a extrair
caracteristicas locais, uma vez que suas entradas sao oriundas de um
campo receptivo local na camada anterior. A localizacao exata da
caracteristica vai perdendo importancia a medida que avancga na rede,
mas a posi¢cao em relacao a outras caracteristicas deve ser mantida.

e Mapa de caracteristicas: cada camada convolucional da rede €
composta por multiplos mapas de caracteristicas.

e Sub Amostragem (downsampling): as camadas convolutivas devem ser
seguidas por uma camada que calcula a média local e faz sub
amostragem, reduzindo a resolugdo do mapa de caracteristicas.

Nas arquiteturas atuais € comum ter muitas camadas convolutivas antes de
uma camada de downsampling, embora nas primeiras camadas seja interessante
utilizar o downsampling, para redugdo do consumo de recursos da maquina. A

Figura 6 mostra a estrutura de uma rede neural convolucional.
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Figura 6 Esquema de rede neural convolucional
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Fonte: Freecodecamp?

A primeira camada € onde as entradas serdo fornecidas a rede. A segunda
camada € a primeira convolutiva onde ocorrerd a aplicagado de filtros, inicialmente
aleatdrios, através de convolugéo. A terceira camada é a camada de pooling (uma
forma de downsampling). A quarta camada € novamente de convolu¢do e segue
essa alternancia de convolugao e pooling.

Para a tarefa de classificacdo, ndao bastam camadas convolutivas, é
necessario uma rede neural do tipo MLP ao final, como é possivel notar na imagem,
na parte classification. Nessa parte o Ultimo mapa de caracteristicas vai ser
interpretado e a predicao é feita.

2.2.1 Convolucao

A convolucao é o somatorio do produto de um pixel e seus vizinhos por um
kernel, ou mascara, a fim de gerar um outro pixel de uma nova imagem. Para isso é
necessario entender como as imagens sao interpretadas por computadores.

Uma imagem digital nada mais é que uma matriz bidimensional ou
tridimensional de valores inteiros entre 0 e 255, o valor 0 representa a auséncia de
cor, ou seja, a cor preta; o valor 255 representa a cor branca.

A matriz que forma uma imagem difere caso ela seja em escala de cinza ou

colorida. Imagens em escala de cinza tem apenas duas dimensdes, linhas e

2 Freecodecamp: https:/medium.freecodecamp.org/an-intuitive-guide-to-convolutional-neural-
networks-260c2de0a050
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colunas. Ja as imagens coloridas tém trés dimensdes, sendo linhas, colunas, e
profundidade. Cada valor em uma imagem representa um pixel. Nas imagens
coloridas os pixels sdo formados por trés valores, o primeiro valor representa a
quantidade de vermelho (R do inglés Red), o segundo valor o verde (G do inglés
Green) e o terceiro é o azul (B do inglés Blue). Esse é o padrao de imagens em
aparelhos digitais, o RGB. Na Figura 7 temos uma representacdo de uma pequena
regido de uma imagem. Do lado esquerdo temos os valores dos pixels e do lado

direito a imagem.

Figura 7 Imagem e sua representacgao digital
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Fonte: Machinelearninguru3

O processo de convolugao sobre uma imagem digital produz outra imagem.
Uma pequena matriz (Kernel) é multiplicada por cada pixel da imagem dando origem
aos pixels da nova imagem.

Na Figura 8 temos uma representacdo desse processo. O kernel (3x3) é
multiplicado por cada pixel da imagem original. Cada valor no kernel € multiplicado
pelos pixels vizinhos a um pixel X em questdo, no caso do exemplo, o pixel em

questéo € o de valor 99, no centro da regiao roxa.

8 Machinelearninguru:
http://machinelearninguru.com/computer_vision/basics/convolution/image_convolution_1.html
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Figura 8 Processo de convolucéo
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Fonte: Machinelearninguru®

2.2.2 Downsampling

O processo de downsampling consiste em reduzir a dimensao dos mapas de
caracteristicas. O processo mais comum de downsampling é o pooling. O método
mais comum de pooling é o maxpooling. Esse processo aplicado em uma imagem,
ou mapa de caracteristicas, reduz o tamanho a dimensao pela metade, mas mantém
as caracteristicas da imagem. O processo de pooling pode ser realizado também
através de outros métodos diferentes do maxpooling, como o average pooling e o
minpooling. Na Figura 9 nota-se a diferenca entre o maxpooling e o average pooling.
O primeiro seleciona o maior valor dada uma janela 2x2 da imagem, ja o segundo
calcula a média da janela.
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Figura 9 Diferenga entre maxpooling e average pooling

Max pooling

Average pooling

Fonte: Rawat e Wang (2017)

Antes do processo de pooling a imagem original tinha 4x4 pixels, apds o
pooling uma nova imagem € gerada a partir da original, a qual ficou com 2x2pixels,
ou seja, metade do tamanho original. Contudo as caracteristicas da imagem foram
preservadas.

2.2.3 Arquitetura de uma CNN

Como ja foi possivel notar, CNNs sao projetados utilizando trés tipos basicos
de camadas, as camadas de convolucdo, as camadas de pooling e as camadas
altamente conectadas.

A arquitetura mais comum de CNN, atualmente, é uma pilha de CONV
(convolutional layer) e RELU, seguidas de camadas de POOL (pooling), e repetido
esse processo até finalmente juntar-se com as fully-connected layers, onde a saida
da rede é gerada (KARPATHY, 2015).
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2.3 Algoritmos Genéticos (AG)

Nas décadas de 1950 e 1960 varios cientistas da computagdo estudavam,
independentemente, sistemas evolucionarios. Eles esperavam usar estes sistemas
como otimizadores para ferramentas de problemas em engenharia. A ideia por tras
desses algoritmos é evoluir uma populacao de solugdes candidatas a resolucao de
um dado problema, usando operadores inspirados por variagdes genéticas naturais
e selecéo natural (MITCHELL, 1996).

Métodos baseados em computacao evolutiva, como os algoritmos genéticos,
sdo inspirados na teoria de evolugdo natural, apresentada por Darwin (1859). A
grande vantagem dos algoritmos genéticos estd na capacidade de resolugdo de
problemas de alta complexidade através de uma simples descricdo matematica da
solucao almejada. Além do fato do algoritmo ser genérico, e portanto facilmente
adaptavel ao problema, uma vez que 0s passos a serem seguidos sS40 0S mesmos
(FRANCISCO, 2013).

A evolucao biologica € a base de inspiragdo para a solugao de problemas
onde técnicas computacionais tradicionais seriam ineficazes ou nao aplicaveis. A
evolucao €, na verdade, um método de busca entre um enorme numero de
possibilidades de solugdes. Na biologia, o enorme conjunto de possibilidades é o
conjunto de sequéncias genéticas possiveis, e as solugdes desejadas sao
organismos altamente aptos, ou seja, organismos que conseguem sobreviver e
reproduzir-se em seus ambientes (MITCHELL, 1996).

A computacdo evolutiva parte da idéia que dada uma populagdo de
individuos, forcados pela pressdao do meio ambiente onde estdo situados, séo
pressionados a uma evolugdo através da selecdo natural - os individuos menos
aptos sao eliminados, enquanto os mais aptos se reproduzem e passam Sa0 genes
adiante, assim transmitindo suas melhores caracteristicas aos seus descendentes.

Em sistemas evolutivos algumas das terminologias aplicadas fazem analogia
ao termos biolégicos naturais. Embora as estruturas computacionais sejam muito
mais simples que as biolégicas, porém a simulacdo desses elementos biolégicos
tem trazido grandes resultados para os problemas de otimizagdo. Os principais
termos adotados do contexto natural sdo explicados a seguir.
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e (Cromossomo: sao tipicamente representados em forma de cadeias de bits, as
quais podem ter dois possiveis valores: 0 ou 1. Cada cromossomo pode ser
considerado como uma solugdo no espago de pesquisa de solugdes
candidatas (MITCHELL, 1996).

e (Crossover (recombinagdo): é o processo de cruzamento dos individuos ou
cromossomos, que a partir de dois cromossomos um terceiro € gerado, e
partilha das caracteristicas dos outros dois. A recombinacdo une os genes de
dois ou mais gendtipos para gerar um ou dois filhos. Este operador é
estocastico, assim a escolha de quais genes de cada pai a serem escolhidos
para recombinagéo é aleatéria (MITCHELL, 1996).

e (enes: sao a unidade fundamental dos cromossomos, geralmente sao
representados como 0 ou 1.

e Mutacdo: assim como recombinacdo, produz novos filhos a parte de um
individuo. A mutacao é realizada através da alteracao aleatéria dos genes de
um cromossomo.

e Selecdo: é o processo de escolha dos individuos com base na sua adaptagéao
ao meio, ou seja, sua funcdo de fitness. O papel da selecao € tornar os
melhores individuos pais das proximas geracdes (ALMEIDA, 2003). Dessa
forma perpetuando os melhores genes.

2.3.1 Funcao de fitness

A funcao de fitness ou aptidao é utilizada no processo de selecao dos
individuos. Ela deve indicar a adaptacédo do individuo na populagédo e no meio, ou
seja, ela € uma métrica que quantifica a adaptabilidade do individuo (ALMEIDA,
2003).

Nesta pesquisa a adaptabilidade do individuo é medida através da acuracia
da rede. Assim a cada geracao os individuos com as melhores acuracias sao

mantidos e cruzados.

2.3.2 Critério de parada

Outro ponto importante para levar-se em consideracao € o critério de parada.
Para isso poderia ser utilizado o valor 6timo da fungéo de fitness, contudo, os AG’s

sao estocasticos, entdo essa condi¢cdo pode nunca ser alcangada. Assim o algoritmo
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pode nunca parar. Para contornar isso alguns critérios podem ser utilizados
(ALMEIDA, 2003):
e tempo maximo de execucao do AG;
e quantidade de avaliagbes da funcdo de aptiddo atingir um limite, ou seja, a
quantidade de cromossomos ja gerados;
e quando a adaptacado dos individuos melhora muito em pouco tempo;
e quando a diversidade da populacdo atinge um determinado limite. Por
exemplo, os individuos mostram-se muito similares.
A Figura 10 mostra o diagrama de um processo evolutivo realizado por
algoritmos genéticos.

Figura 10 Diagrama do processo evolutivo de algoritmos genéticos
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Fonte: Préprio autor
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2.4 Tecnologias

A implementacdo do modelo proposto foi realizada utilizando o framework
keras*, o qual fornece uma grande API de alto nivel, para se trabalhar com
aprendizado de maquinas, por exemplo: redes neurais e regressao linear.

O algoritmo genético utilizado nesse trabalho foi adaptado do repositério
neural-network-genetic-algorithm®. Para a utilizagdo com CNNs foram feitas
adaptagbées, pois 0 mesmo s6 funcionava para RNAs.

A linguagem de programacao utilizada tanto no keras como no AG € a
linguagem Python®. O algoritmo” desenvolvido pelo autor encontra-se disponivel em
um repositorio publico no site Github.com.

Nesse capitulo foram apresentados 0s conceitos essenciais para a
compreensao da metodologia e das técnicas empregadas no decorrer da pesquisa.
O préximo capitulo abordar as etapas realizadas no desenvolvimento do modelo

proposto.

4 Keras: https:/keras.io/
5 Algoritmo Genético: https:/github.com/harvitronix/neural-network-genetic-algorithm

8 Python: https://www.python.org/
7 Algoritmo Genético adaptado: https:/github.com/rromildosf/ga4ann
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo serdo apresentadas as etapas que englobam o
desenvolvimento da arquitetura de CNN proposta por esse trabalho. A Figura 11

mostra o processo de escolha do melhor modelo.

Figura 11 Diagrama do processo de escolha do melhor modelo

Modelo ideal
Dataset
Modelo base
Pré-processamento
Cross Validation
Algoritmos Modelos
Geneéticos otimizados

Fonte: Préprio autor

A primeira parte do processo foi a obtencdo das amostras, através de um pré-
processamento. Um modelo basico foi definido, e o AG completou sua estrutura,
apods isso treinou a populacdo de cada geracdo com as amostras. Ao final do
treinamento evolucionario no AG, os cinco modelos com as melhores acuracias
foram novamente treinados, mas dessa vez utilizando o processo de cross
validation. E o melhor modelo foi selecionado, para a solucdao do problema
inicialmente levantado.

Nas secbes seguintes cada um destes processos sera descrito com detalhes.
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3.1 Preparacao do dataset

Uma vez que a rede neural precisa de um tamanho predefinido das imagens
que séao utilizadas para treinamento, e a amostras obtidas tém tamanhos distintos,
elas devem ser normalizadas para um tamanho comum. Existem duas formas de se
fazer isso. A primeira € centralizar a amostra original e preencher com a cor preta o
espaco que falta para preencher todo o novo tamanho, esse processo € chamado
padding. A segunda é expandir a amostra para o novo tamanho. A Figura 12, exibe
a imagem original (a), a amostra extraida (b), amostra expandida ao tamanho de
256x256 pixels e d) amostra com tamanho original mantido, mas expandida ao
tamanho de 256x256 pixels usando padding.

Figura 12 Pré-processamento do dataset

c) d)

a) imagem original da radiografia com marcagao na regidao da carie; b) amostra extraida; c) amostra

expandida; d) amostra mantido o tamanho original mais adigdo de padding.
Fonte: Préprio autor

Os dois conjuntos de amostras passaram pelos processos de expansao e
adicdo de padding, gerando assim quatro conjuntos de amostras, para determinar
qual dos dois métodos € mais adequado ao problema.

Outro processo importante pelo qual as imagens foram submetidas, foi o
processo de data augmentation (aumento de dados). Segundo Virdee (2018), data
augmentation consiste em aplicar transformacées nas imagens, como rotacao,
espelhamento, ruido, correcdo de contraste, ajuste de brilho, realce de bordas,
distorgdes entre outras. No intuito de gerar novas imagens, aumentando um dataset
com tamanho limitado. Esse é um método bastante util, pois a mesma imagem
passa por varias transformagdes permitindo que a mesma seja interpretada de

varias formas, mas sem perder suas caracteristicas, tal processo melhora a
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qualidade da generalizacdo da rede neural. A Tabela 1 mostra a quantidade de

amostras com e sem data augmentation, e também seus tipos.

Tabela 1 Conjuntos de amostras

Tipo de amostra Amostras originais Com data augmentation
Com carie + padding 349 3490
Com carie + expansao 349 3490
Sem carie + padding 348 3480
Sem cérie + expansao 348 3480

Fonte: Préprio Autor

3.2 Escolha dos hiperparametros

Nesta etapa um modelo base de CNN foi desenvolvido com um minimo de

hiperparametros pré-definidos, uma vez que os demais devem ser escolhidos pelo

algoritmo genético, e colegcées de hiperparametros foram definidas, as quais

passaram pelo processo de evolucdo com o uso de algoritmos genéticos, e através

do processo evolutivo, os melhores foram escolhidos. A seguir uma descricdo dos

hiperparametros utilizados.

cnn_nb_layers: colegdo de valores que define quantas camadas
convolutivas a rede recebera.

ann_nb_layers: colegdo de valores que define a quantidade de camadas
densas.

cnn_layers: colecdo de valores que define a quantidade de filtros de cada
camada convolutiva, cada uma recebe um valor distinto.

ann_layers: colegcdo de valores que define a quantidade de neurdnios de
cada camada densa, cada uma recebe um valor distinto.

cnn_activations: colegcdo de funcdes de ativacdo a serem usadas nas
camadas de filtros (uma Unica funcéo para todas as camadas).
ann_activations: colecao de funcbes de ativacdo a serem usadas nas

camadas de densas (uma unica funcao para todas as camadas).
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e optimizers: colecdo de otimizadores, apenas um é usado em toda a rede.
e dropouts: colecdo de valores. Definem a quantidade de camadas de dropout,
sendo dropouts de 50%.
e poolings: colegcédo de valores. Definem a quantidade de camadas de pooling
na rede.
Durante o processo evolutivo esses hiperparametros sdo escolhidos, em
principio aleatoriamente, e usados para gerar a CNN. A cada nova geragdo o0s
melhores individuos, ou seja hiperparametros, sdo mantidos e os piores sao

descartados.

3.3 Validacao cruzada

Validagdo cruzada € um método estatistico de avaliagdo e comparagao de
algoritmos de aprendizagem, é realizado através da divisdo dos dados em dois
subconjuntos, um utilizado para treinar e o outro utilizado para a validagdo do
modelo. Os subconjuntos precisam passar pelo processo de cruzamento sucessivas
vezes. A maneira mais comum de validacao cruzada é a K-fold cross validation,
onde os dados séo divididos em K segmentos de igual tamanho. Em seguida K
iteracOes de treinamento e validacdo sao realizadas, em cada uma dessas, um
segmento diferente é utilizado para validagéo, enquanto K-7 segmentos sdo usados
para treinamento (REFAEILZADEH, TANG e LIU, 2009).

Em cada iteragao de treinamento e validagdo, é armazenada a acuracia do
modelo e ao final das K iteracbes uma meédia aritmética é realizada com esses
valores, e essa se torna a acuracia do modelo para aquele conjunto de dados.
Dessa maneira todos os dados participam dos processos tanto de treinamento
quanto de validagédo. A validagdo cruzada é comumente utilizada para verificar a
capacidade de generalizagdo de um dado algoritmo. A Figura 13, apresenta o

processo:
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Figura 13 Representacédo dos dados no processo de validacéo cruzada
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Fonte: Préprio autor

Como € possivel observar, na primeira iteragdo de treinamento os nove
primeiros segmentos serdo utilizados para treinamento do modelo, e o ultimo para
validagao. Ja na segunda iteragéo os oito primeiros mais o décimo serdo os dados
de treinamento, enquanto o nono sera utilizado na validagéo. Isso possibilita medir a
precisao para todo o conjunto de dados, em vez de um Unico subconjunto do

mesmo.

3.4 Aplicacao dos algoritmo genético

Os algoritmos genéticos foram utilizados nesse trabalho como um otimizador
para os hiperparametros da rede neural. Os hiperparametros a serem otimizados
pelos AGs foram divididos em duas categorias; i) 0s necessarios as camadas de
convolucdo e pooling, sendo; funcdo de ativagdo, quantidade de camadas de
convolutivas e de pooling, quantidade de filiros em cada camada convolutiva; ii) os
relacionados as camadas densas (totalmente conectadas), sendo; funcao de perda,
fungdo de ativagdo, otimizador, quantidade de camadas densas, quantidade de
neurénios em cada camada e quantidade de camadas de dropout.

No AG foram utilizadas 30 geragbes, cada uma delas contendo uma
populacdo de 30 individuos, ou seja, 30 redes neurais foram treinadas e avaliadas
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em cada geracdo. No inicio do treinamento evolutivo, a populacdo foi gerada
inteiramente aleatéria. O valor 30 foi utilizado, pois um valor muito maior demandaria
muito tempo, como sdo 30 geracdes e 30 individuos por geracdo, foram avaliadas
900 redes neurais.

Ao final do treinamento da primeira geracdo os individuos passam pelo
processo de selecdo. Para que isso ocorra é necessario avaliar a adaptacéao (fitness)
de cada individuo, que é mensurada através da acuracia da rede nos dados de
teste. Em seguida 50% dos mais adaptados sdo selecionados, enquanto que 50%
sdo descartados. Foi utilizado metade dos individuos, pois cada par deles gera um
filho, e como 50% mantém-se na proxima geragéo, temos um total de 30 individuos
novamente. Os selecionados passam, entdo, pelo processo de cruzamento, onde
tém seus genes (hiperparametros) cruzados. E por fim temos a mutagao dos genes,
onde pequenas mudangas séo inseridas. Juntam-se os individuos mais adaptados e
seus filhos e para compor a nova populacao.

Nesse capitulo foram abordados os passos do desenvolvimento e utilizagdo
dos algoritmos utilizados durante a pesquisa, assim preparacdo do conjunto de
amostras utilizadas para treinamentos das populacdes de individuos (possiveis
solugdes) no AG. No proximo capitulo sdao apresentados e discutidos os resultados
obtidos.
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4 RESULTADOS

O dataset obtido foi dividido em dois conjuntos de amostras. Cada conjunto
foi utilizado para treinamento das populagdes de cada geracdo obtidas com o uso
dos algoritmos genéticos e o aprendizado mostrou-se bastante distinto, implicando
que o pré-processamento correto dos dados é de vital importancia para o
treinamento adequado de uma arquitetura de rede neural.

No primeiro conjunto de amostras foi mantido o tamanho original da amostra
retirada das imagens radiograficas originais e adicionados pixels com valor zero, ou
seja, cor preta. Os valores da funcao de perda e da acuracia sdo mostrados a
seqguir, para o treinamento simples, em um primeiro momento, ou seja, sem usar
cross validation. O gréafico da Figura 14 mostra os valores da acuracia nos dados de

validacéo ao longo de 26 épocas de treinamento.

Figura 14 Grafico da acuracia nos dados de validagdo
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A reta de cor laranja escura mostra os resultados apdés um processo de
suavizacao dos resultados. Ja a reta mais clara sdo os resultados exatos. Como se
pode observar o melhor resultado ficou em torno de 81% no epoch (iteracdo de
treinamento) 17. A maior parte dos resultados, observando o gréfico, ficaram entre
74% e 78% a partir do epoch 17.
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para os dados de validagad ao longo das 26 épocas de treinamento. Como é

Figura 15 Gréfico da funcéo de perda nos dados de validacao
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O grafico da Figura 15, por outro lado, mostra os valores da fungéo de custo

7

esperado, a fungdo apresenta valores cada vez menores. Os melhores valores

apresentados ficaram préximos de 0.5.

Figura 16 Valores da acuracia (esquerda) e da funcao de perda (direita), para os
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Como foi explicado as imagens foram tratadas de duas maneiras, quanto ao

redimensionamento das mesmas, para que todas tivessem o mesmo tamanho, o

que €& uma restricdo da rede. A grafico da Figura 16 mostra os resultados da

acuracia para as imagens que foram mantidas as dimensdes originais, e 0 espacgo
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restante para chegar aos 256x256 pixels, foram preenchidos com a cor preta
(auséncia de cor), ou seja, o grupo de amostras 1.

Figura 17 Gréfico das acuracias para os dados de treinamento e de validagéao
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A acuracia e perda mostradas no grafico acima sao relativas a execugcao de
uma das iteracoes do método de validacdo cruzada, como é possivel notar, a
acuracia nos dados de treino continua crescente apdés 40 epochs, mas se
aproximando de uma estabilizacdo, a curva de crescimento estd bem mais plana
que no inicio. Ja nos dados de validacao o crescimento € bem mais sutil, e oscila
bastante, talvez isso se dé por causa da quantidade de imagens serem poucas. A
melhor acuréacia obtida nos dados de validagao foi de 81%.

O processo de validacao cruzada foi utilizado para medir a acuracia geral da
rede. A tabela 2 mostra os resultados obtidos na validagédo cruzada para o grupo de
amostras 1.
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Tabela 2 Acuracia nos dados de validacao na validagcéo cruzada

lteracéo Acuracia %

1 78.95

76.32

78.95

78.53

78.53

76.96

76.70

78.95

Ol N[Ol | B]W]IDN

78.53

[y
o

78.53

Média: 78.10%
Desvio padrédo: 1.02

Fonte: Préprio autor

Embora a acuracia final de cada iteragcdo na validacdo cruzada tenha
chegado no maximo a 78.95%, em alguns epochs ela chegou a 81%, como foi
possivel notar no Gréfico 14.

No conjunto de imagens onde a amostra foi expandida ao tamanho de
256x256 pixels os resultados foram abaixo dos resultados do primeiro grupo de
amostras. Isso mostra que o melhor método € manter o tamanho original da imagem
de preencher o espaco restante com a cor preta (sem cor). Enquanto que no
primeiro grupo conseguiu-se uma acuracia de 81%, no grupo 2 a acuracia ficou
abaixo dos 70%.

4.1 Modelo desenvolvido

Na Figura 18 é mostrado um diagrama representado o modelo desenvolvido
durante esta pesquisa. Os filtros das camadas de convolucéo foram todos um kernel
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de 3x3. Nessa parte os parametros que o AG passou pelo processo de evolucao,
foram a quantidade de filtro em cada layer. A quantidade de filtros de cada camada
convolutiva sdo: [7, 3, 1, 11, 13, 11, 11, 5, 5, 9]. A quantidade de camadas de
maxpooling foram duas, a primeira posicionada entre a primeira e segunda camada
de convolucdo, e a segunda posicionada entre a segunda e terceira camada
convolutiva. A funcdo de ativagéo usada foi a elu.

No conjunto de camadas densas a configuragdo ficou da seguinte
forma:quatro camadas densas, a primeira com 9 neur6nios, a segunda com 4
neurdnios, a terceira com 4 neurdnios € a quarta (camada de saida) com 2
neurdnios. A fungédo de ativagao das camadas foi a tanh (tangente hiperbdlica) e na
camada de saida a softmax, o otimizador utilizado foi o binary crossentropy.
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Figura 18 Diagrama do modelo de CNN proposto
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Fonte: Préprio autor

O modelo é consideravelmente simples, no entanto, apresenta bons
resultados na classificacao de caries dentarias.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Sistemas de analise computadorizada de radiografias digitais no uso clinico
auxiliam aos profissionais da area odontolégica no diagnéstico de doencas nos
dentes, mais especificamente no diagndéstico de caries. Além de ajudarem na
reducdo da demanda de tempo necessario as analises, 0 que consequentemente
provoca uma redugao de custos.

Nesse trabalho foi apresentado o desenvolvimento de uma arquitetura de
rede neural convolucional, com a utilizacdo de algoritmos genéticos como
otimizadores dos hiperparametros da CNN, para classificacdo de lesdes de caries
em regides de radiografias digitais. Essa arquitetura pode ser utilizada integrada a
um sistema CAD, para auxilio ao diagnéstico.

Foi utilizado um dataset com 102 imagens radiograficas, destas foram obtidas
697 amostras de regides com e sem caries, as quais foram utilizadas no processo
de treinamento e validagcao da arquitetura proposta. Os resultados obtidos tiveram
uma média de acuracia de 78,10% na validagao cruzada.

Os objetivos apresentados no inicio desse trabalho foram alcangados, uma
vez que o modelo proposto conseguiu bons resultados na classificacdo de caries
dentarias. O que implica que pode ser utilizado na construcdo de uma ferramenta
CAD, e dessa forma auxiliar aos profissionais da saude bucal, na identificagdo do
problema da carie.

O modelo também pode ser utilizado para classificacdo em outros problemas
envolvendo a analise de radiografias, os quais tenham certa similaridade com as
caries dentarias, ou seja, manchas radiolucidas.

Para trabalhos futuros pretende-se adquirir uma quantidade maior de
amostras, uma vez que se faz necessaria uma grande quantidade de imagens, para
que a capacidade de generalizagdo de CNNs seja alta. Aléem disso, pretende-se
inserir métodos de deteccado automatica, para que a deteccao das caries ocorra de
forma automatica, sem que seja necessario que o odontélogo informe o local

desejado a analise.
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