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RESUMO

Localizado abaixo da mandibula, o osso hioide esta presente na parte superior do pescoco
e participa de fungoes essenciais para o ser humano, como a fala, degluticao e respiracao.
Na degluti¢ao, o osso hioide realiza uma elevacao e um deslocamento para frente, si-
multaneamente. O estudo do seu movimento é de grande importancia, pois, caso esteja
comprometido e nao seja realizado de maneira correta, pode gerar limitacoes ao individuo
e auxiliar no aparecimento de doencas que comprometem a sua rotina. Tal estudo, geral-
mente, ¢é feito a partir de uma anélise do deslocamento do osso, onde os profissionais da
saude executam a andlise sem ferramentas que automatizam esse processo. Por ser um
osso de tamanho pequeno (com de cerca de 42,04 milimetros) e em movimento, a quali-
dade do resultado dos exames ou diagndsticos para o paciente podem ser comprometidos.
Pensando nisso, o presente estudo tem como objetivo avaliar a possibilidade de detectar
e calcular o deslocamento vertical do osso hioide com auxilio de métodos de detecgao de
objetos por meio de aprendizado profundo, através de informacoes provenientes do exames
de ultrassonografia de pacientes jovens adultos deglutindo agua, saliva e liquido pastoso,
e, partir disso, desenvolver uma ferramenta capaz de auxiliar os profissionais da saide. Foi
realizado o treinamento e, posteriormente, a deteccao utilizando YOLO na versao 7-tiny.
Uma vez detectado, foi feito o cdlculo do deslocamento vertical do osso hioide através de
dados do exame de ultrassonografia e informacoes resultantes da deteccao, tal calculo teve
o foco na amplitude maxima, ou seja, do repouso ao pico maximo do deslocamento. Apds
isso, todos resultados foram mostrados e avaliados segundo precisao e revocagao, obtendo
valores de 0,95 e 0,93 respectivamente, e também segundo ao cédlculo de deslocamento,
onde foram comparados a outros resultados da literatura, de trés comparacoes feitas,
duas se mostraram mais préximas, nas deglutigdes de liquido pastoso (12,22mm=+3,63) x
Chi-Fishman e Sonies (2002) (8,50mm=+3,31) e liquido (10,33mm=£5,77) x Yamazaki et
al. (2017) (10,88mm=+1,47). O presente estudo mostrou uma boa precisdo na detecgao
do movimento do osso hioide e uma aproximacao em relacao ao calculo do deslocamento

vertical comparado a literatura.

Palavras-chave: Osso Hioide, Ultrassonografia, Deteccao de Objetos,
Inteligéncia Artificial, Aprendizado Profunda, YOLO



ABSTRACT

Located below the mandible, the hyoid bone is present in the upper part of the
neck and participates in essential human functions such as speech, swallowing and bre-
athing. When swallowing, the hyoid bone simultaneously lifts and moves forward.The
study of movement is of great importance, because if it is compromised and not perfor-
med correctly, it can lead to limitations for the individual and help to cause illnesses
that compromise their routine.This study is usually based on an analysis of bone displa-
cement, where healthcare professionals carry out the analysis without tools to automate
this process. Because it is a small bone (about 42.04 millimeters) and it is moving, the
quality of test results or diagnoses for the patient can be compromised. With this in
mind, this study aims to evaluate the possibility of detecting and calculating the vertical
displacement of the hyoid bone with the aid of deep learning object detection methods,
using information from ultrasound scans of young adult patients swallowing water, saliva
and pasty liquid, and, from this, develop a tool capable of assisting healthcare professi-
onals. Training and then detection were carried out using YOLO version 7-tiny. Once
detected, the vertical displacement of the hyoid bone was calculated using data from the
ultrasound scan and information resulting from the detection, focusing on the maximum
amplitude, i.e. from rest to the maximum peak of the displacement. After that, all the re-
sults were shown and evaluated according to precision and recall, obtaining values of 0.95
and 0.93 respectively, and also according to the displacement calculation, where they were
compared to other results in the literature, of three comparisons made, two proved to be
closer, in the swallowing of pasty liquid (12,22mm=3,63) x Chi-Fishman e Sonies (2002)
(8,50mm=£3,31) and liquid (10,33mm=£5,77) x Yamazaki et al. (2017) (10,88mm=+1,47).
This study showed good accuracy in detecting the movement of the hyoid bone and an
approximation in relation to the calculation of vertical displacement compared to the

literature.

Key-words: Hyoid Bone, Ultrasonography, Object Detection, Artificial
Intelligence, Deep Learning, YOLO
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1 INTRODUCAO

Os nutrientes sao componentes indispensaveis para o pleno funcionamento do corpo
humano. Eles sao compostos por proteinas, carboidratos, vitaminas e minerais que estao
presentes nos alimentos ingeridos, com isso, através do mecanismo chamado de degluticao,
que ¢ realizado de forma que o alimento saia da boca e seja encaminhado para o estomago,
a absorcao dos nutrientes acontece. Tal mecanismo atua junto com musculos, ossos e
outras estruturas do corpo humano. Um dos ossos presente nessa agao de transportar o
alimento da boca ao estomago, é o osso hioide, nome derivado do grego “hyodeides”, que
tem o significado de “com a forma da letra Upsilon”, baseado, justamente, no seu formato
em U ou ferradura. Fica localizado na parte anterior do pescoco, e nao faz conexao com
nenhum outro osso. Ele ocupa uma posicao importante e participa de funcoes essenciais,
além da deglutigao, como na fala e respiragao (AUVENSHINE et al., 2018).

Quando o mecanismo da degluticao é acionado, o osso hioide realiza um movimento
vertical e horizontal, simultaneamente, contribuindo para o éxito do processo, levando o
alimento da boca ao estomago. Tal deslocamento 6sseo é importante, e caso ele esteja
comprometido e nao seja realizado de maneira correta, pode gerar limitacoes ao individuo
e auxiliar no aparecimento de doencas que comprometem toda a absorcao dos nutrientes
(ANDRADE, 2021). Com isso, é importante uma anélise para compreender o que pode

estar acarretando o impedimento do funcionamento pleno do movimento desse 0sso.

Para tal analise, exames de imagem devem ser realizados primordialmente, e, para
a verificacao da estrutura e do processo da degluticao, podemos destacar trés: a vide-
ofluoroscopia (VFF) ou videodeglutograma (VDG), que se trata do padrao ouro para a
avaliacao da degluticao, pois promove uma mensuracao objetiva e imediata do processo
deglutivo em diversos angulos, porém expoe pacientes a radiagdo (ANEAS; DANTAS,
2014). Em segundo, existe a videolaringoscopia da degluticao (VLD), um exame 1til e
eficaz, que fornece imagens claras e nitidas do processo de degluticao, porém é invasiva
(YANAGISAWA et al., 1983). Por fim, a ultrassonografia (USG) ¢ um exame nao invasivo,
capaz de fornecer imagens dinamicas que auxiliam na andlise do processo de degluticao
(LEITE et al., 2014). O 1ltimo deles foi o utilizado neste presente trabalho.

Apoés a realizacao dos exames, geralmente os profissionais da satide executam a
analise sem ferramentas que automatizam esse processo. O movimento do osso hioide, por
exemplo, é detectado e analisado de maneira visual e manual, podendo gerar dificuldade,
uma vez que se trata de um osso com tamanho de cerca de 42,04 milimetros, segundo
(CHAVAN; JOSHI, 2019). Isso pode retardar e comprometer a qualidade de exames ou
diagnésticos para o paciente. Com uma ferramenta que auxilia os profissionais na anélise
e deteccao do osso e seu movimento, é possivel aumentar a velocidade de diagnodstico

dos pacientes, por exemplo, evitando assim, possiveis complicacoes e o inicio precoce dos
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tratamentos especificos para cada caso. Além disso, ferramentas desse tipo podem facilitar

o trabalho do profissional diminuindo, também, a sua fadiga fisica.

A deteccao automatica de objetos, que teve seu inicio realizado através de técnicas
de processamento de imagens, vem sendo impactada pela inteligéncia artificial (IA), que
tem contribuido com a &area da saude, principalmente com toda a possibilidade de pro-
cessamento de dados, com o uso de aprendizado de méquina - ML (do inglés, machine
learning), junto com o aprendizado profundo - DL (do inglés, deep learning). Este ultimo
método, parte da ML, vem contribuindo enormemente na area de deteccao e sera utili-
zada no presente estudo, com o intuito de auxiliar na analise quantitativa do movimento
osso e promover precisdao e velocidade a esse processo (YU; BEAM; KOHANE, 2018).
Além disso, o foco no exame de ultrassonografia, por ser nao invasivo, de baixo custo, e
eficiente na visao do mecanismo de degluticao, é outro ponto importante, fortalecendo as

vantagens entre os pacientes e profissionais de saude.

Pensando nisso, o presente trabalho tem como principio objetivo desenvolver uma
ferramenta para detectar e analisar quantitativamente o osso hioide e seu movimento,

utilizando DL para auxiliar o trabalho dos profissionais de satide.

1.1 Objetivo geral

O objetivo do presente estudo é avaliar a possibilidade de detectar e calcular o
deslocamento vertical do osso hioide com auxilio de métodos de detecgao de objetos por
meio de aprendizado profundo, através de informagoes provenientes do exames de ultras-
sonografia de pacientes jovens adultos deglutindo agua, saliva e liquido pastoso, e, partir

disso, desenvolver uma ferramenta capaz de auxiliar os profissionais da saude.

1.2 Objetivos especificos

e Treinar e avaliar modelos de deteccao de objetos para detectar o osso hioide;
e Desenvolver proposta de calculo para medicao do deslocamento vertical do osso;

e Calcular a distancia em milimetros do deslocamento vertical do osso hioide na de-

gluticao com &agua, saliva e liquido pastoso;
e Comparar os resultados calculados com os valores encontrados na literatura;

e Desenvolver uma ferramenta web para manipulacao do processo de deteccao e visu-

alizagao dos resultados.
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1.3 Estrutura da monografia

Este documento esta organizado em 6 capitulos. No Capitulo 2 serao apresenta-
dos os conceitos gerais e fundamentais para entendimento do trabalho, assuntos como
Osso Hioide, Exame de Ultrassom, Deteccao de Objetos e YOLO serao abordados. No
Capitulo 3, a revisao da literatura é detalhada, destacando os trabalhos relacionados para

a comparacao com o presente estudo.

No Capitulo 4 sera apresentada toda a metodologia do trabalho, incluindo a forma
aplicada e as ferramentas utilizadas. J4 no Capitulo 5, os resultados da pesquisa sao

expostos. Para finalizar, serao apresentadas as consideracgoes finais no Capitulo 6.

17



2 CONCEITOS GERAIS

Nesta secao sera abordado o conteido tedrico, importante para o entendimento do

presente trabalho.

2.1 Osso Hioide

Localizado abaixo da mandibula, que fica na parte superior do pescoco, o 0sso
hioide é o tinico que nao se articula com nenhum dos outros 205 que existem no corpo
humano, fazendo apenas conexoes com musculos ao seu redor. O osso hioide se encontra
firme a base do cranio, mandibula e laringe, e participa de funcoes vitais para o ser hu-
mano, atuando na fonacgao (em ligagdo com a laringe), consequentemente, fazendo parte
da acao da fala, respiragao, mastigacao, degluticao, sendo a ultima, o foco do presente es-
tudo. Seu nome tem uma derivacao do grego “hyodeides”, que significa “formato da letra
Upsilon”, relacionado a sua forma em “U”, ou de uma ferradura, existindo algumas va-
riagoes em relacdo a ela e a seu tamanho, como podemos ver na Figura 1 (AUVENSHINE
et al., 2018).

Figura 1: Variacoes de Formato e Tamanho do Osso Hioide
Fonte: Auvenshine et al. (2018)

Em relacao a sua anatomia, o osso hoide é dividido em 3 partes principais: o corpo,
cornos maiores e cornos menores (Figura 2). O corno maior tem um formato irregular
e alongado nas laterais, além de da convexidade em “U”, e também pode ser chamado
de arco hioide. Os cornos maiores tém uma extensao nas laterais do corpo e possuem

um achatamento horizontal. Com a uniao do corpo com os cornos maiores é formado um

18



relevo ésseo modelado com a aparéncia de um cone, também chamado de corno menor.
Eles se conectam ao corpo do osso hioide através de um tecido de fibras, segundo Fakhry
et al. (2013).

Osso Hioide Humano

Cornos Maiores

Figura 2: Osso Hioide e suas partes
Fonte: Auvenshine et al. (2018)

Na degluticao, o osso hioide realiza um movimento, ou mais precisamente, uma
elevacao para cima e para frente, em decorréncia da contracao dos musculos supra-hiéideos
- que sao musculos que se estendem da mandibula até o osso hioide - , causando a aber-
tura da esfincter superior do esofago e que também auxilia na protecao das vias aéreas
no momento da ingestao dos alimentos (ANDRADE, 2021). Para a visao detalhada e
possibilidade de estudo do osso e seu movimento, exames de imagem devem ser feitos,

onde, o presente estudo terd o foco no exame ultrassonografico.

2.2 Ultrassonografia

Ultrassom, ou Ultrassonografia (USG), é um exame de imagem que permite a
visualizagao de 6rgaos e estruturas internas do corpo humano através de ondas sonoras
(Figura 3). Junto com um transdutor, o profissional de satide aplica um gel sob a regido e
movimenta o equipamento na pele. A partir dai sao emitidas ondas sonoras, e as imagens

resultantes sao provenientes do eco formado pelas ondas (CDC, 2019).

Tal exame foi escolhido neste trabalho como foco para a andlise do movimento
do osso hioide na degluticao, visto que é nao invasivo, com baixo custo, seguro, rapido e

bastante utilizado nos estudos das estruturas envolvidas na degluticao. A ultrassonografia
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Figura 3: Imagem do Exame de Ultrassonografia, onde esta destacado o osso
hioide com uma seta vermelha
Fonte: Costa et al. (2021)

possibilita o paciente ingerir alimento na situacao habitual, sem a presenca de contrastes,
e a realizacao do exame em lugares comodos, como por exemplo na beira do leito, e,
além disso, nao o expoe a radiacao, diferente de outros exames ja mencionados e comuns,
também no estudo da degluticao, como a videolaringoscopia e o videodeglutograma, ou
videofluoroscopia (LEITE et al., 2014).

A videolaringoscopia, ou videolaringoscopia da degluticao, é dita como uma técnica
invasiva e desconfortavel ao paciente (Figura 4), assim como a videofluoroscopia, ou vide-
odeglutograma (Figura 5). Mesmo esta ultima sendo considerada o melhor recurso para
avaliagdo da deglutigdo, é um exame que expde o paciente a radiacdo (ANEAS; DAN-
TAS, 2014; FREITAS, 2017). Com isso, é refor¢ado o intuito do uso da USG no presente
estudo, pois além de ser uma técnica que ¢é utilizada no estudo da degluticao, promove

vantagens aos pacientes.

Profissionais da satide analisam exames diariamente, porém, a possibilidade do uso
da inteligéncia artificial para auxilar, ou automatizar a analise para diagndsticos com mais

velocidade e precisao, é de grande valia ao profissional e a area da saude.
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Figura 4: Imagem do Exame de Videolaringoscopia
Fonte: Otomedica (2020)

00:00:04:09

Figura 5: Imagem do Exame de Videofluoroscopia
Fonte: Marques (2015)

2.3 Inteligéncia Artificial e Aprendizado Profundo

Uma das areas mais impactadas pelo surgimento e crescimento da inteligéncia
artificial é a da satide. Hoje sao desenvolvidos sistemas para apoio a decisao, com o intuito
de escolher tratamentos adequados para os pacientes e auxiliar na geracao de hipoteses
diagnosticas de doencgas. No entanto, os primeiros sistemas desenvolvidos e que ainda
nao faziam uso dessa tecnologia, eram limitados e possivelmente pouco eficazes, uma vez
que requerem expressoes nitidas de regras de decisao e também de atualizagao humana
rotineira. Com o uso de TA, o processo foi facilitado, tornando os sistemas capazes de
tomar decisoes mais complexas, e recentemente, sendo capazes de diagnosticar doengas,
inclusive através de imagens médicas, aumentando, em algumas situagoes, drasticamente
sua precisao (FREITAS, 2017).
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O periodo vivido hoje é o de informagoes em grandes quantidades, para varios
cenarios. Com isso, dados de pacientes podem ser acessados para processamento, con-
sequentemente, garantindo uma maior experiéncia para a construcao de um modelo em
IA. Um profissional de satide, com anos de carreira, examina um nimero expressivo de
exames, mas uma IA tem a capacidade de examinar um numero ainda maior em menos
tempo, agilizando, dessa forma, os diagnodsticos de doengas em pacientes por especialistas,
0 que acarretard em um tratamento precoce, aumentando as chances de cura (MINTZ;
BRODIE, 2019).

A inteligéncia artificial (IA) é um ramo da ciéncia da computagao, que tem como
objetivo a mecanizacao de tarefas complexas como reconhecer rostos, fazer diagnésticos

de doencgas, compor musica, escrever historias, entre outras tarefas, presentes em diversas
areas do cotidiano. (SINGH, 2021)

A TA é uma grande area que abrange a aprendizagem de méaquina - AM, do inglés
Machine Learning (ML), e sua subérea, aprendizado profundo, do inglés, Deep Learning
(DL), entre outras que, juntas contribuem para sua evolugao. Dentre os campos citados, a
AM consiste no aprendizado automatico dos computadores por relacoes e paradigmas que

permitem gerar sistemas inteligentes, apresentando previsoes, respostas, recomendagoes,

entre outras (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021).

Existem varios algoritmos dentro do aprendizado de maquina que sao responsaveis
por diversas tarefas diferentes, dependendo da forma que for aplicado. Regressao Linear,
Arvores de decis@o, Naive Bayes, K-vizinhos mais préximos (do inglés, K- Nearest neigh-
borhood, K-NN, Maquina de Vetor de Suporte (do inglés, Support Vector Machine - SVM
e Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao alguns dos métodos presentes no aprendizado de
maquina, onde o ultimo, tem uma aplicacao ainda mais vasta no aprendizado profundo,
que consiste no ramo da ML e consequentemente da IA, que tem como objetivo melhorar
como o modelo faz o reconhecimento visual, da fala, a deteccao de objetos, entre outros,
detectando também, automaticamente, os atributos dos dados de entrada relevantes para
essas tarefas (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015).

2.4 Deteccao de objetos

A arquitetura de rede neural profunda utilizada neste trabalho sao as redes neurais
convolucionais, do inglés, Convolutional Neural Network - CNN, ou ConvNets, que podem
ser utilizadas para classificar imagens, reconhecer objetos dentros de cenas, identificar
rostos, individuos e muitos outros dados visuais. A rede neural convolucional é capaz
de capturar as dependéncias de espaco de uma imagem através da aplicagao de filtros,
ou seja, a rede pode ser treinada para captar caracteristicas da imagem. A arquitetura

de uma CNN é um tipo de RNA, com alguns diferenciais. O principal diferencial é a
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aplicagao da convolucao , uma operacao basica realizada no processamento de imagens,
onde filtros realizam esse processo com alguma mascara ou kernel, como por exemplo,
para detectar bordas em uma imagem, o resultado da convolu¢do é um mapa (matriz)
de caracteristicas mais importantes da imagem que usualmente é passada para a camada
de pooling, onde serd reduzido a sua dimensionalidade e consequentemente diminuindo o
custo de memoria e de processamento. Apds toda a reducao, a matriz sera convertidada
em uma lista na camada Flattening para assim estar apta como entrada para a camada
densa, onde fica a rede neural totalmente conectada.(DESHPANDE, 2016) Na Figura 6

podemos ver o modelo que descreve esse processo

Convolugdo Pooling Flattening
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Camadas Convolucionais Camadas Pooling Camadas Flattening Camadas Densas

Figura 6: Modelo descritivo da rede neural convolucional - a passagem da
imagem de entrada a convolugao, extraindo suas caracteristicas ou pixels
mais importantes; a camada de pooling, diminuindo a sua dimensionalidade
para aumentar a eficiéncia computacional e preservando as caracteristica;
passando para o flattening, transformando a matriz resultante das camadas
anteriores, para uma lista, que assim servira de entrada para a rede neural,
na camada densa.

Fonte: Elaborada pelo autor e adaptada de Staff (2020)

A deteccao esta relacionada a outras técnicas como reconhecimento e a segmentacao
de imagens. O reconhecimento de imagens prové apenas o rétulo da classe de um objeto
e na segmentagao ¢ feita a identificacdo dos pixels dos objetos de interesse presentes em
uma cena. A diferenca da deteccao de objetos em relacao as duas mencionadas, é o
fato de ser capaz de localizar objetos na imagem ou video, permitindo o rastreamento
ou contagem desses objetos. Com isso, ela pode ser aplicada de varias maneiras, como
por exemplo na area de seguranca, em videos de vigilancia, na deteccao de faces, de
anomalias, demonstrando assim, que essa tarefa estd cada vez mais presente no nosso dia

a dia (PIEMONTEZ, 2022).
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2.5 Meétricas de Avaliagao

Os detectores de objetos sao capazes de oferecer a localizagao e o rétulo dos objetos,
e para determinar o desempenho do modelo, a métrica de avaliacao que é mais utilizada
é chamada de Intersegao sobre a Unido, do inglés, Intersection-over-Union (IoU), onde,
a partir de duas caixas delimitadoras, é possivel fazer essa operacao de divisao, descrita
na equagao 1. A variacao do valor resultante é de 0 a 1, onde 0 seria sem sobreposicao e
1 perfeitamente sobreposto (KARIMI, 2021).

ol — Are’a de Inters.eccdo (1)
Areade Uniao

Além do IoU, é possivel destacar outras métricas para analisar o desempenho da

YOLO, como a precisao e o revocacao, que tem como féormulas, respectivamente:

. Verdadeiros Positivos
Precisao = : — — (2)
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

Verdadeiros Positivos

(3)

Revocagao =
¢ Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos

Também pode-se destacar a Média de Precisao Média (do inglés, mean Average
Precision - mAP). A precisao média (do inglés, average precision - AP, é uma métrica
de avaliacao da precisao média dos detectores de objeto, e 0o mAP é a média da precisao
média, ou seja, enquanto o AP é calculado para cada classe, no mAP, é feito a média do

AP. (HUI, 2018).

Existem varios modelos que pertencem aos conceitos destacados, e, a seguir, sera

apresentado o modelo de deteccao de objetos utilizado no presente trabalho.

2.6 YOLO

A abreviacao YOLO advém do termo “S6 se olha uma vez”, do inglés, You Only
Look Once. E um algoritmo capaz de detectar e reconhecer um ou varios objetos em
imagens, destacando-se por ser em tempo real. A YOLO fornece probabilidades das
classes detectadas presentes nas imagens, chamadas de confiancas, e também utiliza CNNs
para realizar as detecgoes. SO necessita percorrer a imagem apenas uma vez, assim como
o nome sugere. Toda previsao na imagem é realizada em uma execucao do algoritmo

(LIMA, 2020).

Comparada a outros modelos, a YOLO se destaca em alguns pontos, como por
exemplo, na velocidade, por nao possuir pipelines complexos. Além disso, também pos-

sui uma deteccao com precisao em varias situacoes, permitindo o desenvolvimento de

24



aplicagoes na deteccao dos objetos. E um algoritmo de cédigo aberto, facilitando assim a

participagdo da comunidade para melhorias constantes do modelo (KEITA, 2022).

A YOLO utiliza uma rede neural profunda, que possui uma arquitetura chamada
Darknet, que tém o mesmo nome do framework que implementa o detector de objetos.
Segundo Redmon et al. (2015), a arquitetura foi implementada com camadas convoluci-
onais no inicio da rede, que sao responsaveis pela extracao de caracteristicas da imagem
interessada, e, as camadas que sao totalmente conectadas sao encarregadas da previsao
de probabilidades e das coordenadas que sao geradas na saida. Tal arquitetura tem uma
inspiracao da GoogLeNet (ALAKE, 2020), que possui 24 camadas de convolugao, junto
as camadas mazpool responsaveis por agrupar os pixels de maior intensidade da imagem
e 2 camadas que sao totalmente conectadas, além disso utiliza camadas de redugao 1x1,

acompanhadas de camadas convolucionais 3x3 (Figura 7).
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Figura 7: Arquitetura da YOLO
Fonte: Redmon et al. (2015)

Em relagao ao seu funcionamento, primeiro, a YOLO divide a imagem em SxS,
onde S* é o nimero de células de grade, e cada célula é responsivel pela localizacao
e previsao da classe do objeto que sobrepoe, acompanhado do seu valor de confianca
(probabilidade). Por exemplo, caso o centro do objeto se localize em uma determinada

célula, ela vai ser responsédvel pela sua detecgao (Figura 8).
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Figura 8: Grade SxS na imagem
Fonte: Khurana (2019)

Apbs isso, temos as caixas delimitadoras, do inglés bounding bozes, que sao as
caixas que fazem destaque aos objetos detectados na imagem. O numero de bounding
bores pode ser maior do que o numero de objetos esperados presentes, e elas possuem

atributos que as representam vetorialmente apds a execugao do modelo (Figura 9).

b
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%

Figura 9: O Y corresponde ao vetor de informacgoes correspondentes a bouding
box, confianga(p.), posigao (b;,b,), dimensoes (b, e p,) e a classe do objeto (c)
Fonte: Elaborada pelo autor e adaptada de Thatte (2020)

e p.: corresponde a probabilidade da grade conter um objeto;
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e b, e b,: sao as coordenadas z e y, representando o centro da caixa delimitadora;
e b, e b,: altura e largura da caixa, respectivamente, em relacao a célula da grade;

e c : representa a classe do objeto presente na imagem, que pode ser, por exemplo,
carro, pessoa, gato ou cachorro. E possivel ter quantas classes forem necessarias, de
acordo com o problema (KARIMI, 2021).

Na maioria dos casos, um objeto em uma imagem pode ter varias opgoes de caixa
na grade que podem fazer sua previsao, mesmo que nem todas tenham uma confianca que
confirme a sua presenca. Por esse motivo, utiliza-se a métrica IoU (Figura 10), responsével
por descrever como as caixas delimitadoras estao sobrepostas, mantendo apenas as que

envolvem de forma correta os objetos presentes na imagem (KEITA, 2022).

Area da Intersec.

Area da Unido

Caixa delimitadora
prevista

Figura 10: IoU - Interseccao sobre Uniao, representada graficamente na
formula e na imagem detectada. A caixa verde caracteriza a rotulacao real,
onde realmente o objeto esta localizado, ja a caixa vermelha caracteriza o
que foi detectada pelo modelo. Nesse caso, o IoU apresentaria um valor
préoximo de 1,pois as duas caixas estao bem sobrepostas.

Fonte: Elaborada pelo autor e adaptada de Thatte (2020)

Na Figura 11 é mostrado todo processo de funcionamento da YOLO, onde a ima-
gem ¢ dividida em células da grade com dimensao SxS que, na imagem, seria 7x7, e
cada célula tem a sua previsao da caixa delimitadora e tem definida a sua pontuacao
de confianga, que na imagem, é definida pela espessura das bordas das caixas, quanto
maior a espessura, maior a pontuacao de confianga. A partir disso, na deteccao final, a
métrica IToU mantém apenas as caixas delimitadoras que sao semelhantes as caixas reais
(padrao-ouro) com os objetos de interesse, e assim, todos estardo com as suas respectivas

boundings boxes.
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Para a aplicagao da YOLO, é necessario executar um treinamento da rede neural,
e nesse processo ¢ possivel se deparar com alguns termos como batch ou Lote, subdivisions
ou subdivisoes e o0 mAP, onde lote se define como o nimero de imagens carregadas por
iteragao, e as subdivisoes sao também conhecidas como mini-lotes, onde, por exemplo, se
o lote tiver o valor de 64 e a subdivisao, 8, significa que por 8 vezes, 8 imagens (64/8)
serao enviadas para o processo de treinamento, até que o lote seja concluido, e assim, uma

nova interacao serd iniciada com 64 novas imagens.

Com toda a sua capacidade, a YOLO ¢é aplicada em varias areas, como saude,
agricultura, seguranca, entre outras, contribuindo assim, para o seu desenvolvimento.
Porém, mesmo com muitas vantagens e aplicacoes, a YOLO também possui limitacoes,
sendo uma delas a dificuldade para detectar pequenos objetos que aparecem em grupos,

visto que, cada célula de grade é responsavel por detectar apenas um objeto.

Além disso, existem varias versoes da YOLO, onde cada uma delas oferece recur-
sos diferentes, com o objetivo de melhorar suas caracteristicas, corrigindo situacoes das
versoes passadas e/ou alterando sua arquitetura. O presente trabalho utilizou a versao 7
mintscula, do inglés, tiny. A YOLO v7 possui diversas melhorias, como a possibilidade de
detectar um conjunto mais amplo de tamanhos e formatos de objetos, resultando em uma
reducgao dos falsos positivos. Outra melhoria que é importante destacar é sua resolugao
que foi ampliada, em relacao as versoes anteriores, antes 416 pixels por 416 pixels, agora
608 pixels por 608 pixels, permitindo assim a deteccao de objetos menores e também uma

precisao mais alta. (KUNDU, 2023)

As versoes possuem algumas variagoes de arquitetura, e a versao (v7-tiny) utili-
zada no trabalho consiste em um menor nimero de camadas, e também ¢é mais rapida

comparada a versao YOLO-v7. (KUKIL; RATH, 2022)

28



Caixas Delimitadoras + Confianca

Grade 5x5 na entrada Detecgdo Final

Mapa de probabilidade de classes

Figura 11: Funcionamento da YOLO - As cores do mapa de probabilidade
representam que ha possibilidades para a existéncia de classes nas
determinadas regioes, podemos confirmar na deteccao final, onde as caixas
delimitadoras estao com bordas das respectivas cores.

Fonte: Thatte (2020)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serd apresentada uma revisao de publicacoes que sao relevantes na
literatura, considerando o tema apresentado no presente trabalho e a semelhanca com
seus objetivos: deteccao do osso hioide com solugoes em inteligéncia artificial e andlise de

deslocamento apods a sua deteccao.

Foram escolhidas publicagbes dos tltimos dez anos (2012-2022). As bases de dados
escolhidas para o levantamento da literatura foram a Pubmed, IEEE, Springer e Tay-
lor. Palavras chave combinadas como: “Osso hioide”, “Degluticao”, “Deslocamento”,
“Movimento”, “Posicao”, "Hyoid Bone”, ”Displacement”, "Movement”, ”Swallowing”,

7 Artificial Inteligence”, ”Deep Learning”, foram utilizadas com maior frequéncia.

O trabalho de Hossain et al. (2014) teve como objetivo propor um método semi-
automatico que rastreia o osso hioide e quantifica o seu deslocamento no movimento. Foi
utilizado o exame de videofluoroscopia, com a degluticao de alimento nao especificado
junto ao sulfato de bario, que é responsavel por tornar a comida visivel nesse tipo de
exame, e além da identificacao do osso hioide, também identificava as vértebras cervicais,
com o intuito de estabelecer uma relacao de referéncia com o paciente. Como metodolo-
gia de estudo, foram utilizadas 5.000 amostras, com o objetivo de classificar imagens que
possuem vértebras cervicais e imagens que nao possuem vértebras cervicais, a primeira,
amostras positivas, e a segunda, amostras negativas, respectivamente. Apds essa classi-
ficacao, foi possivel identificar a regiao de interesse, que seriam as vértebras cervicais, e,
através dos estudos videofluoroscépicos, o osso hioide, sempre localizado do lado esquerdo

da regiao de interesse, as vértebras cervicais, era encontrado.

Com a localizacao das vértebras e, por consequéncia, do osso hioide, a parte avalia-
tiva do seu movimento se inicia através de um sistema de referéncia ao paciente, derivado
do alinhamento das vértebras cervicais, assumindo o sistema de coordenadas da imagem,
onde o eixo X representa a dire¢ao horizontal em relacao as mesmas, e eixo Y, referencia
a direcao vertical. Concluiu-se que o método apresentado identifica e rastreia com sucesso
0 0sso hioide e pode fornecer feedback para os profissionais da area, porém, também foi
exposto que se trata de um método semiautomatico, ou seja, requer identificagao manual
do usuario das regices de interesse, onde o osso hioide esta localizado, e expoe que um
método totalmente automatico seria preferivel, ou seja, sem necessidade de intervencao

manual do profissional de saude.

J& o trabalho de Hsiao et al. (2022) trata de um algoritmo que é baseado em CNN;
o Cascaded Pyramid Network (CPN). O objetivo deste estudo é localizar e rastrear auto-
maticamente o osso hioide, além disso, calcular véarias grandezas fisicas, como velocidade
média e o deslocamento no eixo horizontal ou vertical. Para o treinamento, foi utilizado

um conjunto de dados com 365 videos de degluticao obtidos através do exame de vide-
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ofluoroscopia de 189 pacientes, onde deglutiram um alimento nao identificado na forma
de sulfato de bario fino, espesso e pastoso. Para teste, foram utilizados 44 videos de 44
pacientes com diferentes causas de disfagia. O CPN pode prever mapas de calor e co-
ordenadas, de acordo com marcos anatomicos, realizando uma transformacao no sistema
de coordenadas aplicadas ao osso hioide para analisar a sua trajetéria. Nesta etapa, foi
escolhido um sistema de coordenadas que se alinha ao eixo da coluna cervical do paciente
para garantir um calculo preciso do deslocamento do osso. Dessa forma, foi concluido que
o trabalho apresentou resultados com confiabilidade entre os avaliadores da deteccao do
osso hioide e o algoritmo e trés profissionais que avaliavam manualmente a trajetéria do
osso. Essa confiabilidade foi encontrada no célculo de deslocamento maximo e velocidade
média, tanto horizontal, quanto verticalmente. Porém, também foi exposto que o estudo
apresenta limitacoes, como a falta de uma anédlise cinematica detalhada da excursao do

osso hioide, ou seja, incluir velocidade instantanea, aceleracao e padrao de trajetoria.

O trabalho de Lee et al. (2020) prop6s um algoritmo de rastreamento do osso
hioide, o Multi-Domain Networks (MDNet), baseado em CNN, além de uma U-Net para
segmentacao do osso e das vértebras cervicais. Foram utilizados dados de exames de
videofluoroscopia para o estudo, adquiridos de um repositério anonimo aproveitado em
outros estudos clinicos. Os dados sao de 77 individuos, onde 26 sao de pacientes saudaveis,
32 de pacientes com doenga de Parkinson e 19 de pacientes com acidente vascular cerebral
(AVC), com bolus liquido administrado de 2mL de solugdo de bario diluida. O estudo
explica que para estimar a trajetoria do osso hioide é necessaria a sua segmentagao e das
vértebras cervicais. Obtendo a localizacao de ¢2 e c4 (vértebras especificas, que atuam
como referéncia para posigao do osso hioide), é possivel aplicar a transformacao dos eixos e
obter e calibrar a trajetéria do osso hioide. Foi concluido que o algoritmo de segmentacao
teve um alto desempenho em sua tarefa, junto com o algoritmo de rastreamento do 0sso,
possibilitando trajetérias precisas e localizando coordenadas exatas. O estudo também
evidencia a comparagao entre os experimentos com o algoritmo, em relacao a “verdade

absoluta” sobre a trajetéria e foi visto um variacao ligeiramente para cima ou abaixo.

Desenvolver um modelo de DL que possa detectar o osso hioide e o seu movimento
com precisao sem intervengao humana é o objetivo do trabalho de Kim et al. (2021),
onde foram utilizados os dados de exames de videofluoroscopia (197 arquivos de video),
com pacientes deglutindo 3ml de liquido espesso, uma espécie de mingau de arroz, iogurte
e sulfato de bario dissolvido em agua. Trés médicos especialistas no estudo videofluo-
roscopico da degluticao participaram do processo de rotulagem do osso hioide (alvo de
rastreamento), da coluna cervical, e de uma moeda fixada ao pescogo, como base para
correcao da profundidade do osso. Todo processo de rastreamento do osso hioide proposto
pelo estudo é composto pela deteccao dos objetos de interesse, no caso, o 0sso, a coluna

cervical e a moeda. Ou seja, o movimento do osso hioide é detectado com base na coluna
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cervical, e para executar a deteccao foi utilizada a U-Net. No entanto, observou-se que
era preciso uma rede capaz de segmentar objetos de varios tamanhos, entao propuseram
a utilizagao da rede de piramide bidirecional, do inglés, Bidirectional Feature Pyramid
Network(BiFPN). Pode-se concluir que o método proposto teve um bom desempenho de
detecgao, junto a distancia estimada do movimento do osso hioide, que mostrou um valor
préximo as medidas reais. Também foi explicado que a diferenca entre condi¢oes normais
e de pacientes com disfagia nao foi examinada, visto que estudos sao necessarios nesse

sentido para aumentar a confiabilidade do sistema em relacao a disfagia.

Utilizando exame de ultrassonografia, o trabalho de Feng et al. (2021) tem como
proposta a aplicagao de algoritmos de rastreamento baseados em DL e filtros de correlagao
para a deteccao da posicao do osso hioide durante a degluticao em videos de ultrassom.
O conjunto de dados apresentado foi construido a partir do exame de 10 pacientes adul-
tos jovens e saudaveis, que realizaram cinco tipos de degluticoes com liquidos pastoso e
ralo e saliva. A rotulagem da localizacao do osso hioide foi feita por profissionais treina-
dos. Redes Siamesas Totalmente Convolucionais (do inglés, Fully-Convolutional Siamese
Networks - SiamFC), Rastreio preciso por maximizac¢ao de sobreposi¢ao (do inglés, Ac-
curate Tracking by Overlap Mazimization - ATOM) e Preditor de modelo descritivo (do
inglés, Discriminative Model Prediction - DIMP) foram utilizados, junto aos filtros de
correlacao, que fizeram a previsao das caixas delimitadoras em cada quadro para indicar
a localizacao do osso hioide. Concluiu-se que as SiamFC tiveram um desempenho quanti-
tativo e qualitativo de rastreamento superior, mas foi explicado que o modelo apresentou

erros quando a velocidade do osso hioide era maior.

Apbs descrever os trabalhos relacionados, é possivel destacar que o exame de vi-
deofluoroscopia prevaleceu, sendo utilizado em quatros dos cincos apresentados. Outro
destaque é o fato da cervical fazer parte do estudo, como referéncia para movimento do
osso hioide, como podemos observar nos trabalhos de Hossain et al. (2014), Lee et al.
(2020), Kim et al. (2021). Em termos de bolus ingerido, o trabalho de Feng et al. (2021)
se assemelha ao presente estudo, onde os exames presentes no conjunto de dados foram
obtidos durante a ingestao de liquido pastoso, ralo e saliva, além disso, sugere como futuro
potencial o treinamento com YOLO, método utilizado no presente trabalho. Na Tabela 1
podemos ver de forma resumida as caracteristicas dos trabalhos encontrados na literatura

comparados ao do presente estudo.
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Tabela 1: Tabela de comparacao entre os trabalhos relacionados e o presente
estudo

Autor Método Exame Objetivo

Hossain et al. (2014) Segmentagao Videofluoroscopia Segmentacao e
medicao do mo-
vimento do 0sso

hioide.
Hsiao et al. (2022) Cascaded ~ Pyramid Videofluoroscopia Anélise cinematica
Network (CPN) automatica com-

pleta da excursao
do osso hioide.

Lee et al. (2020) Multi-Domain Videofluoroscopia Rastrear automa-
Networks (MDNet) ticamente o 0sso
hioide quadro a

quadro.

Kim et al. (2021) BiFPN network Videofluoroscopia Detectar o osso hi-
oide e rastrear seu
movimento.

Feng et al. (2021) Algoritmos de rastre- Ultrassonografia ~ Detectar o o0sso

amento baseados em hidide.

deep learning e filtros
de correlagao

Presente Estudo YOLO Ultrassonografia ~ Deteccao e andlise
quantitativa  do
movimento do

0sso hioide.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo serao descritos todos os métodos e dados utilizados no desenvol-
vimento do presente estudo, como também o ambiente de execucao e as ferramentas

adotadas.

4.1 Base de dados

A primeira etapa para a realizacao do trabalho foi toda captacao da base de dados
que seria utilizada para o treinamento da rede neural convolucional e YOLO. Tal base de
dados é oriunda do estudo de Lopes (2019), onde 19 pacientes adultos foram submetidos ao
exame de ultrassonografia para estudo da degluticao, realizado por um grupo de pesquisa
da drea de Fonoaudiologia da Universidade Federal da Paraiba (UFPB).

Todo estudo foi dividido em 4 situagoes de degluticao, resultando em 10 videos por
paciente, 1 video tratava do paciente em repouso, ou seja, sem realizar nenhum movimento
de degluticao. Ja no restante dos 9 videos, acontecia a degluticao, em 3 grupos de 3 videos,
o primeiro grupo com o paciente realizando uma degluticao com saliva, o segundo grupo
com o paciente ingerindo um liquido de consisténcia pastosa, e por iltimo, o grupo de

videos onde foi realizada a degluticao com agua.

Porém, o presente estudo focou apenas nos grupos de video que apresentaram
degluticao, ou seja, nos grupos onde o paciente fez a degluticao com agua, saliva e um
liquido pastoso, visto que é o momento onde o osso hioide realiza seu movimento, que
este serd detectado. O estudo utilizou, no total, 171 videos (57 videos de cada tipo de
degluticao). O cdlculo do deslocamento do osso, uma vez detectado, serd explicado nas

proximas segoes.

A partir dos videos de ultrassom, foram separadas 590 imagens, extraidas dos
videos ja mencionados e divididas de maneira aleatéria em 422 imagens para treinamento,
85 para teste e 83 para validagao. As imagens utilizadas no treinamento e na validagao
possuiam o osso hioide rotulado por profissionais da area de fonoaudiologia, através do
software Labellmg !, onde apds a rotulacao ¢ gerado o arquivo que contém as coordenadas

do osso na imagem de ultrassom, no seguinte formato:

[classe do objeto, coordenada x, coordenada y, largura w, altura h]

e (Classe do objeto: refere-se a presenca do osso hioide;

e Coordenadas x e y: posicao do objeto no eixo x e y na imagem;

!Disponivel em: https://github.com/heartexlabs/labellmg
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e Largura w e altura h: largura e altura da caixa delimitadora onde o objeto encontra-

se detectado

Além dos 171 videos, o trabalho dispoe também de mais 62 videos onde os pacientes
realizavam as degluticoes com os trés tipos de bolus ja mencionados. Tais videos foram
utilizados para fazer o cdlculo do deslocamento, visto que sao diferentes da base de dados
citada anteriormente, importante para um teste mais amplo, buscando uma precisao de

deteccao e célculo, pois sao videos que nao foram visto pelo modelo no treinamento.

Os 62 videos utilizados para deteccao e calculo nao estavam distribuidos igualmente
entre os tipos de degluticao, por isso, com a finalidade de promover essa igualdade, foram

escolhidos quinze videos aleatorios de cada tipo de deglutigao.

4.2 Ambiente de Execucao

Foram utilizadas duas configuragoes para execucao do treinamento, validacao e
teste. Para o treinamento, o presente trabalho utilizou o Google Colab com uma GPU
NVIDIA Tesla T4 16GB, e para teste, uma GPU NVIDIA GTX 1050 TI 4GB, CPU
Intel(R) Core (TM) i7-7700HQ CPU@2.80GHz e um sistema operacional Linux Ubuntu
v20.04.

4.3 YOLO e Treinamento

Para o treinamento foi utilizado o repositério darknet do AlexeyAB (ALEXEYAB,
2021), e, em relagdo a YOLO, foi escolhida sua versao 7. O “batch” ou lotes, e as
“subdivision” ou subdivisoes, foram alterados para 64 e 8, respectivamente, o que significa

que foram 64 imagens por iteragoes, e 8 imagens por mini-lotes (64/8).

Como ponto de partida foram definidas 50.000 iteracoes para andlise, e, o critério
de parada utilizado foi a funcao de perda, ou seja, o treinamento era interrompido assim
que esta se estabilizasse. Junto a isso, a métrica mAP foi responsavel por medir a média da

precisao média da deteccao. Cerca de 15.000 iteracoes foram necessarias até a interrupgao.

4.4 Meétrica de Avaliagcao dos Resultados

E importante destacar que os resultados que serao apresentados na préxima secao,
estarao utilizando apenas um limiar de IoU de 0,5, ou seja, sao consideradas detecgoes
corretas aquelas que possuem um valor de IoU acima de 0,5. Todas detecgoes abaixo ou

igual esse valor, serao consideradas incorretas.
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Essa relagao auxilia no entendimento dos verdadeiros positivos (VP), falsos posi-
tivos(FP) e falsos negativos(FN). Uma detecgao correta (IoU;0,5) é considerada um ver-
dadeiro positivo, ja as incorretas(IloUj=0,5) e/ou se o objeto (osso hioide) for detectado
mais de uma vez sao considerados falsos positivos. Ja os falsos negativos sao considerados

como tal, quando o objeto nao for detectado na imagem /video ou caso tenha um valor de
IoUj=0,5.

4.5 Calculo de Deslocamento

Nesta secao sera apresentada a proposta de calculo do deslocamento do osso hioide,
e, para obter éxito na execucao da proposta, foram utilizadas funcionalidades extras do
repositério do AlexeyAB 2, que permite a extracao de um arquivo no formato .txt, com

as coordenadas da caixa delimitadora, ao longo do video.

Antes de apresentar a proposta de cédlculo do deslocamento do osso hioide em
movimento, algumas questoes devem ser explicadas para melhor entendimento. A primeira

é em relacao ao exame de ultrassonografia, onde é importante destacar duas situagoes:

e Posicao do Exame: A ultrassonografia da degluticdo possui a aparéncia original
(Figura 12) (1), porém, esta posi¢ao representa o paciente de perfil e deitado. Como
a finalidade da proposta de célculo é o deslocamento vertical do osso hioide (do
repouso ao pico maximo), foi necessédrio rotacionar a imagem (apenas para realizar
o cdlculo), invertendo assim os eixos z e y. Dessa forma, garante-se o curso legitimo
do osso, acompanhando seu deslocamento no sentido vertical, representado pelo

paciente de perfil e sentado (Figura 12) (2).

2Disponivel em: https://github.com/Alexey AB/darknet
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Figura 12: Posi¢oes do Exame de Ultrassom: (1) Posigao Original do Exame,
(2) Imagem rotacionada do exame para melhor entendimento e realizagao do
calculo do deslocamento

Fonte: Autoria Prépria

e Quantidade de pixels/centimetros: Uma informagao importante para o célculo, em
centimentos ou milimetros, do deslocamento do osso hioide em movimento, é prove-
niente do exame de ultrassonografia e trata da quantidade de pixels por essas uni-
dades de distancia na imagem obtida do exame. E possivel visualizar uma espécie
de régua no seu canto direito (Figura 13), que retrata a quantidade de centimetros
na imagem. A partir disso, foi possivel estimar a quantidade de pixels existentes em

1 centimetro, nesse caso, 40 pixels.
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Figura 13: Exame de Ultrassonografia utilizado no presente estudo
Fonte: Lopes (2019)

O segundo ponto importante que deve ser destacado trata do deslocamento da
bounding box. Em relacao ao seu deslocamento no eixo X, assim que a caixa delimitadora
se desloca para direita, seu valor em X aumenta, e ao contrario, diminui. Ja em relacao
ao eixo Y, foi notado um comportamento diferente, quando a bounding box desloca-se

verticalmente, seu valor em Y diminui, e ao contrario, aumenta.

Com os detalhes necessarios para seu entendimento explicitados, a proposta do

calculo do deslocamento serd mostrada a seguir.

4.6 Calculo do deslocamento vertical do osso hioide

O célculo do deslocamento vertical do osso hioide se d& a partir dos valores obtidos
através da coordenada X, porém, assumimos esta como Y, apds a rotacao da imagem,
como explicado anteriormente. Essa coordenada corresponde a elevacao do osso hioide na
deteccao, do repouso ao pico maximo do deslocamento vertical. Apos essa identificacao, é
feita uma subtracgao entre o valor da posicao inicial e a posicao do pico maximo da caixa
delimitadora, ou seja, a posicao mais elevada que ela alcangou, representando assim o
repouso e o pico maximo do deslocamento do osso hioide, obtendo, a partir disso, o valor

do deslocamento em pixels.
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E realizada, a partir do valor obtido anteriormente, sua conversao de pixels para
milimetros, visto que os valores em pixel nao sao usuais para profissionais da area de
saude, e a titulo de comparacao com a literatura. A conversao foi realizada a partir das
dimensoes originais do exame, no caso, 640 de largura x 480 de altura e 96dpi e também
da quantidade pixels/centimetros estimados a partir do mesmo, como foi explicado an-
teriormente. Fazendo um ajuste com os parametros do caso deste estudo, foi obtida a
equivaléncia de 1 pixel para 0,250 mm. Apds a conversao, podemos obter o valor em

milimetros do deslocamento vertical, ou amplitude vertical maxima do osso hioide.

Apresenta-se a seguir a sequéncia de passos necessarios para o calculo do desloca-

mento do osso hioide, que pode ser observada na Figura 14.

e Passo 1 - Identificacao dos valores do deslocamento da bounding box no eixo X,
porém, assumido como Y apds a rotagao da imagem, do repouso ao ponto maximo,

onde assumimos que a bounding box ¢é o osso hioide.

e Passo 2 - Subtracao dos valores de repouso (posic¢ao inicial) e pico maximo (posi¢ao

mais elevada da bouding box), para assim o obter o valor do deslocamento em pixel.

e Passo 3 - Conversao de pixel (px) em milimetro (mm) dos valores obtidos no Passo
2. A taxa de conversao é obtida através das dimensoes originais do exame e também

da quantidade pixels/centimetros estimados a partir do mesmo.

e Passo 4 - Apds a conversao, resulta-se no valor final do deslocamento vertical, ou

amplitude vertical maxima do osso hioide, em milimetros.
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Figura 14: Tlustracao da Proposta de Calculo do deslocamento vertical do
osso hioide (do seu repouso ao pico maximo)
Fonte: Prépria

Na proxima segao sera apresentado o ambiente responsavel por fornecer a visua-

lizacao da deteccao e do calculo do deslocamente do osso hioide.

4.7 Ambiente de Visualizagao

Para facilitar a interacao entre os profissionais da satide e o sistema aqui proposto
para a deteccao e andlise do movimento do osso hioide, foi criado um ambiente de vi-
sualizagao, em forma de uma pagina web, onde os profissionais poderao fazer o upload
do video gerado no exame de ultrassonografia e obter a localizacao do osso detectado ao

longo das imagens e com o seu deslocamento calculado.

A construcao do ambiente se inicia no front-end com o uso do ReactJS, que é
uma biblioteca JavaScript (JS), participante da camada View, do modelo MVC (Model
View Controller). Para o complemento do fluxo da ferramenta, foi desenvolvida uma
API (Application Programming Interface), ou Interface de Programagcao de Aplicagao,
para manipular os videos e encaminha-los para a Darknet, junto com a YOLO, para a
deteccao do osso hioide. Foi escolhido o NodeJS para essa construcao, que se trata de uma
plataforma também JS, que trabalha do lado do servidor, e promove o desenvolvimento

de aplicativos escalonaveis e de baixa laténcia (LOW et al., 2014).

O Fluxo da aplicacao se da da seguinte forma: o upload do video é feito e enviado

ao servidor, onde estd a Darknet que, junto com a YOLO, farao a detecgao, e também
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o célculo do deslocamento, realizado por um script em python. O video rotulado (com
a bounding bozes delimitando o osso hioide detectado), junto ao valor do deslocamento,
serao devolvidos como resultado, promovendo assim facilidade, agilidade e interacao com

o profissional da satide que fard toda interacao com a ferramenta (Figura 15).

Pagina WEB em ReactJS$, onde o profissional Servidor responsavel por executar a detecgio

ira fazer o upload do video APl em NodeJ$ e calculo do deslocamento

Figura 15: Fluxo da Pagina WEB

Fonte: Autoria Prépria
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5 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados estao divididos em trés partes, onde a primeira representa a deteccao
do osso hioide no exame de ultrassom nas degluticoes, e as duas ultimas correspondem a

uma proposta de calculo do seu deslocamento vertical durante a realizacao do movimento.

A seguir serao mostradas imagens que retratam a deteccao no exame de ultrassom
e logo apos, serd apresentado quantitativamente o deslocamento vertical do osso hioide
em tabelas, divididas nas trés situagoes de degluticao e nas duas propostas de célculos

descritas anteriormente.

Para o conhecimento do resultado da detecgao, serao mostrados alguns frames da
detegcao nas trés situagdes de deglutigoes: paciente deglutindo a prépria saliva (Figura

16), liquido de consisténcia pastosa (Figura 17) e dgua (Figura 18).

Figura 16: Deteccao do osso hioide com o paciente deglutindo saliva

Fonte: Autoria Prépria
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Figura 17: Deteccao do osso hioide com o paciente deglutindo consisténcia
pastosa
Fonte: Autoria Prépria

Figura 18: Deteccao do osso hioide com o paciente deglutindo agua

Fonte: Autoria Prépria

As detecgoes apresentadas mostraram o bom desempenho do método proposto,
como indicam os resultados a seguir, utilizando um limiar de IoU de 0,5. Como valor
médio o modelo aprensentou uma média de 0,778 ou 77,80%, ou seja, o mesmo apresentou

uma boa sobreposigao. A Figura 19 representa essa média obtida.
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Figura 19: ToU - Osso Hioide - A caixa delimitadora da cor verde representa
a rotulacao real do osso, ja a de cor rosa, a detecgao realizada pelo modelo.
O IoU do exemplo é retratado na expressao.

Fonte: Autoria Prépria

Dentre as imagens em que o modelo detectou o osso hioide, obteve 95% (precisao).
Por outro lado, dentre aqueles que realmente sao osso hioide, a taxa de acerto do modelo
foi de 93% (revocagao). Ou seja, quando realmente existia um osso hioide no video, o

modelo acertou em 93% dos casos.

5.1 FErros encontrados

Nas detecgoes, alguns frames apresentaram erros bem perceptiveis (Figura 20),
mais de uma bounding box estavam sendo detectadas, podendo assim, contribuir para
erros no calculo de deslocamento. Um novo treinamento, ou apenas uma alteracao no

limiar de confianca pode ser a solucao.
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Figura 20: Erro na detecgao, no caso, duas caixas delimitadores estao sendo
detectadas.

Fonte: Autoria Prépria

5.2 Apresentacao quantitativa do deslocamento vertical do osso hioide em

sua amplitude maxima

A seguir serao apresentadas as Tabelas 2 (deglutigao com saliva), 3 (deglutigao
com liquido pastoso) e 4 (deglutigao com dgua), com os valores do deslocamento vertical

do osso hoide, a partir da proposta do calculo explicado anteriormente.
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Tabela 2: Valores do deslocamento vertical com pacientes deglutindo Saliva

Video Deslocamento Vertical (mm)
Video 1 12,00 mm
Video 2 9,75 mm
Video 3 15,25 mm
Video 4 11,75 mm
Video 5 13,50 mm
Video 6 10,75 mm
Video 7 5,50 mm
Video 8 11,00 mm
Video 9 9,25 mm
Video 10 7,50 mm
Video 11 6,75 mm
Video 12 24,25 mm
Video 13 15,50 mm
Video 14 30,00 mm
Video 15 11,50 mm
Média + desvio padrao 12,95 4+ 6,49

Tabela 3: Valores do deslocamento vertical com pacientes deglutindo uma
consisténcia Pastosa

Video Deslocamento Vertical (mm)
Video 1 15,25 mm
Video 2 6,50 mm
Video 3 12,00 mm
Video 4 11,75 mm
Video 5 19,50 mm
Video 6 13,00 mm
Video 7 9,50 mm
Video 8 12,25 mm
Video 9 9,75 mm
Video 10 14,00 mm
Video 11 18,75 mm
Video 12 8,25 mm
Video 13 11,75 mm
Video 14 12,50 mm
Video 15 8,50 mm

Média + desvio padrao
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Tabela 4: Valores do deslocamento vertical com pacientes deglutindo Agua

Video Deslocamento Vertical (mm)
Video 1 6,25 mm
Video 2 8,75 mm
Video 3 8,50 mm
Video 4 26,75 mm
Video 5 12,00 mm
Video 6 10,75 mm
Video 7 11,25 mm
Video 8 13,50 mm
Video 9 11,00 mm
Video 10 11,50 mm
Video 11 0,00 mm
Video 12 5,75 mm
Video 13 12,50 mm
Video 14 11,25 mm
Video 15 5,25 mm
Média + desvio padrao 10,33 £+ 5,77

Apés o calculo do deslocamento vertical do osso hioide, foi realizada uma com-

paracao com alguns estudos existentes na literatura, visto que, nao ha um padrao-ouro.

Hsiao et al. (2017), assim como neste trabalho, utilizou ultrassonografia em sua
analise e obteve o resultado médio de 22,10 mm no deslocamento vertical na degluticao
de dgua e 20,50 mm de deslocamento na degluticao de liquido pastoso, sendo os valo-
res de deslocamento encontrados na literatura que mais se distanciam do resultado do
presente estudo. Porém, Hsiao et al. (2017) néo especificam se o deslocamento do osso
hioide foi total (ida e volta) ou a amplitude maxima, utilizado no presente estudo, onde

¢é considerada apenas a ida, ou seja, do repouso ao pico.

Yamazaki et al. (2017) utilizou o exame de videofluoroscopia, e calculou em sua
pesquisa apenas o valor de deslocamento vertical na degluticao com liquido, no caso, com
sulfato de bario diluido, obtendo um valor médio de deslocalmento vertical de aproxima-
damente 10,88 mm com uma variacao de 1,47 mm, para mais ou para menos. Esse valor
aproxima-se da proposta do presente estudo, onde, obteve-se uma média de deslocamento

vertical (amplitude maxima) de 10,33 mm na deglutigao com dgua.

No trabalho desenvolvido por Chi-Fishman e Sonies (2002), assim como Hsiao et
al. (2017), utilizou-se como exame a ultrassonografia, e foi obtida informagao apenas do
liquido pastoso, com um valor médio de deslocalmento vertical de aproximadamente 8,50
mm, com uma variacao de 3,37 mm para mais ou para menos. Dessa forma, observou-se
uma aproximagao (caso sua varia¢do positiva seja aplicada) com a proposta do presente

estudo, com uma média de deslocamento vertical (amplitude méaxima) de 12,21 mm na
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degluticao com liquido pastoso. Chi-Fishman e Sonies (2002) explicita que seu resultado

equivale a amplitude méxima, diferente de Hsiao et al. (2017) e Yamazaki et al. (2017).

Na Tabela 5 podemos observar, de maneira mais clara, a diferenca entre a proposta
desenvolvida nesse trabalho e os trabalhos encontrados na literatura. Da terceira coluna
em diante, sao expostos os valores do deslocamento vertical do osso hioide em cada si-
tuacao de degluticao (Saliva, Liquido Pastoso e Liquido, respectivamente). E importante
destacar que, na ultima coluna foi utilizado apenas o termo ”Liquido” para generalizar
a situacgao de deglutigao, visto que, a proposta de Yamazaki et al. (2017) utiliza liquido

como sulfato de bario diluido, ao invés de dgua (liquido utilizado no presente estudo).

Tabela 5: Tabela de Comparagoes com a Literatura (mm)

Autor Saliva Liquido Pastoso Liquido
Hsiao et al. (2017) X 20,50 22,10
Yamazaki et al. (2017) X X 10,88 £ 1,47
Chi-Fishman e Sonies (2002) X 8,50 £ 3,37 X

Este Estudo 12,95 £ 6,49 12,22 £+ 3,63 10,33 £ 5,77

Em relacao aos valores individuais de alguns videos, podemos destacar dois, o
Video 14 da Tabela 2 e o Video 11 da Tabela 4. O primeiro trata-se de uma situagao
em que o valor de deslocamento foi mais elevado do que o restante da tabela, nesse caso,
30mm de deslocamento. A explicacao para essa diferenca, se da pelo fato de que ha
um frame que possui duas detecgoes, uma delas, com confianca mais baixa, considerada
errada, pois a caixa delimitadora encontrava-se em uma posicao que nao condiz com o

osso hioide, afetando assim, o calculo de deslocamento.

Ja no segundo caso, o valor de deslocamento foi 0,00mm, e o motivo se d& pelo
préprio video do exame, por um erro de deteccao, teve como inicio o pico de deslocamento
do osso hioide. A partir disso, o calculo partiu do pressuposto que o valor de repouso foi
igual ao valor de pico, gerando um resultado com valor 0 para a subtracao utilizada na

variacao da posicao.

5.3 Ambiente de Visualizacao

Nas Figuras 21 e 22 podemos observar as paginas principais do desenvolvimento

do ambiente de visualizacao do deslocamento do osso hioide em sua amplitude méaxima.

A pégina inicial (Figura 21) é composta por um campo de upload, onde o usudrio vai
carregar o video do exame de ultrassonografia da deglutigao e, logo apds, clicar no botao
"Iniciar detecgao” para inicializar o processamento de detecgao e calculo de deslocamento

vertical.
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© Iniciar Deteccao

Problemas? Entre em contato

Figura 21: Pagina inicial do ambiente de visualizagao

Fonte: Prépria

Na pégina de resultado (Figura 22) apresentam-se as informacgoes de detecgao e
calculo. Do lado esquerdo da pagina ¢ disponibilizado o video com osso hioide detectado
no exame de ultrassonografia da degluticao que foi carregado pelo usuario na pagina inicial
(Figura 21). Do lado direito, é possivel obter a informagao do deslocamento vertical em
sua amplitude maxima (mm). Logo abaixo, a ferramenta disponibiliza a opgao de realizar
o download do video com o osso detectado, e também de realizar uma nova deteccao com

um video diferente.

@ AVhioide Q

Deteccgao concluida com
sucesso!
Confira ao lado a detecgéo do osso hoide no video

escolhido, e abaixo o valor do deslocamento vertical
em sua amplitude maxima.

Deslocamento Vertical do Osso Hioide:

11,75 mm

© Fazer Download do Video
© Nova deteccao

Problemas? Entre em contato

Figura 22: Pagina de resultado do ambiente de visualizagao

Fonte: Autoria Prépria
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi apresentada uma proposta de deteccao automética do osso hioide
em exames de ultrassonografia, utilizando [A, além do calculo do seu deslocamento vertical
durante o movimento. O osso hioide esta localizado na parte anterior do pescogo e esta
presente na acao da degluticao, que é responsavel pela absorcao de nutrientes para o
organismo e também participa da fala e respiracao, tornando o seu estudo relevante na

area de saude.

O movimento vertical investigado no presente trabalho, foca na sua amplitude
maxima, ou seja, na ida do seu repouso ao pico, utilizando informacoes da deteccao do
osso com um modelo de deep learning, mais precisamente a YOLOvVT7. Além disso, foi
desenvolvido um ambiente de visualizagao com uma interface de facil uso, voltado, prin-
cipalmente, para profissionais da &rea. E importante destacar que os resultados gerados
utilizam como base exames de ultrassonografia da degluticao com dimensoes de 640px de
largura x 480px de altura. Visto que profissionais da satiide executam esse processo de
forma manual, esse sistema surge como uma ferramenta de auxilio para o profissional,
automatizando a deteccao do osso hioide e o calculo de seu deslocamento no movimento,

podendo tornar o processo mais rapido e efetivo.

Em relacao a detecgao, o modelo obteve resultados considerados satisfatérios, onde
foram utilizados 3 tipos de degluti¢oes (saliva, liquido pastoso e dgua) no treinamento,
teste e validacao. De acordo com 83 imagens utilizadas para validacao, o mesmo apresen-

tou uma precisao de 95%, revocacao de 93%, com IoU de 77,87 %.

Em relacao a proposta de calculo, o inicio é dado a partir da deteccao do osso
hioide no video, que é resultante do exame de ultrassonografia da degluticao. E possivel
ter acesso a posicao do centro da caixa delimitadora que demarca a deteccao do osso,
onde os valores da posicao sao utilizados para a primeira parte do calculo, que trata da
variagao da posi¢ao do osso hioide em pixels (repouso - pico). A segunda parte do calculo

é responsavel por uma taxa de conversao resultante de dados presentes no exame.

De acordo com dados encontrados na literatura, a proposta de calculo se aproxima
de dois trabalhos, nas degluticoes de liquido pastoso e de agua. Nao foram encontrados
trabalhos que apresentassem valores de deslocamento vertical com saliva, em termos de
distancia, grandeza utilizada no presente estudo. Nao foi levado em consideracao: idade,
sexo e quantidade de bolus diluido, apenas o que foi deglutido e o estado de saide dos

pacientes, que estavam saudaveis.

Com isso, os resultados mostraram que a pesquisa realizada pode contribuir para
a detecgao e calculo do deslocamento vertical do osso hioide em exames de ultrassonogra-

fia, observacao uma boa precisao na deteccao e uma aproximacao dos valores médios de
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deslocamento da literatura.

Como trabalhos futuros, uma base com mais dados poderia ser utilizada para o
treinamento e ampliacao dos testes, além disso, separa-los por idade, sexo e o que foi
deglutido, para assim, explorar mais resultados e diferengas no deslocamento com esses

parametros.
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APENDICE A - Detalhes do uso da darknet - YOLO

Para obter éxito na execucao da YOLO, é importante se ater a algumas in-
formagoes, como o arquivo de extensao .name, .data, e os arquivos responsaveis pelo
caminho dos arquivos que se encontram na base de dados. O nomedoarquivo.name trata
do nome da classe que sera detectada, no modelo, o osso hioide. Esta classe podera ser

visualizada assim que a deteccao acontecer.

O nomedoarquivo.data é um arquivo direcional, ou seja, ele é responsavel por iden-
tificar algumas informacoes e caminhos importantes para o treinamento, teste e validacgao,
nele, se encontra o nimero de classes presentes no modelo, o caminho do arquivo .name,
dos arquivos que contém a rota para a base de dados e do backup, onde sera salvo in-

formacgoes apds o término do treinamento.

Os arquivos responsaveis pelo caminhos dos arquivos que se encontram na base de
dados, sao divididos em treino, teste e validacao, e podem ser gerados através de script,
como foi feito no presente trabalho, arquivo esse que tem o seu caminho identificado no

.data ja mencionado.
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APENDICE B - Instrucoes para deteccao em video na darknet -
YOLO

Além disso, para realizar corretamente a deteccao em videos, é necessario habilitar

) Y
no arquivo makefile, o OpenCV de “0” para “1”7, e também a GPU, que foi mencionada
anteriormente, junto a instalacao do CUDA. A maneira de executar o teste em video, tem

suas diferencas, a darknet possibilita este ato, da seguinte maneira:

./darknet detector demo <arquivo.data> <arquivo.cfg> <arquivo.weigths> <ar-

quivo de video>

Onde, o <arquivo.weigths>, é o arquivo de pesos ja treinados pela YOLO, e por
ultimo o <arquivo de video> que consiste no video do exame de ultrassom que tera o osso
hioide detectado.
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APENDICE C - Feedbacks para o usuario - Ambiente de

Visualizacao
Na péagina inicial o ambiente de visualizacao oferece alguns feedbacks:

e Quando um arquivo foi carregado/inserido com sucesso (Figura 23);

e Quando nenhum arquivo foi carregado, ou seja, quando o usudrio inicia a deteccao

sem carregar nenhum arquivo (Figura 24);

e Quando o usudrio tenta carrega mais de um arquivo por vez, visto que o limite é

um arquivo para cada carregamento e detecacao (Figura 25).

@ AVhioide

Deteccdo Automatica do
Movimento Vertical do Osso
Hioide em Exames de
Ultrassonografia da
Degluticdo

No campo abaixo, faca o upload do video do exame
de ultrassonografia da degluticdo. S30 aceitos os
formatos.mpé4 e wmv .

& Arquivado carregado com sucesso! X

© |Iniciar Deteccao

Problemas? Entre em contato

Figura 23: Ambiente de Visualizacao - Arquivo inserido com sucesso
Fonte: Prépria
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Figura 24: Ambiente de Visualizacao - Nenhum arquivo carregado
Fonte: Prépria

@ AVhioide .
Detecg¢do Automatica do

Movimento Vertical do Osso

Hioide em Exames de

Ultrassonografia da

Degluticdo

No campo abaixo, faca o upload do video do exame

de ultrassonografia da degluticdo. S30 aceitos os
formatos .mp4 e wmv .

@ Numero de Arquivos Excedidos X

© |Iniciar Deteccao

Problemas? Entre em contato

Figura 25: Ambiente de Visualizagao - Ntimero de arquivos excedidos

Fonte: Prépria
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