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VIEIRA, J. M. G. Aplicacio de redes neurais convolucionais a imagens de modelos térmicos
para a estimativa de tamanho e posicdo de inclusées que simulam tumores mamarios. 2026.
143 f. Dissertagao de Mestrado, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia.

RESUMO

O cancer de mama ¢ a neoplasia mais prevalente e mortal entre mulheres em todo o mundo,
o que destaca a necessidade urgente de estratégias de deteccao precoce que sejam precisas, seguras
e acessiveis. A mamografia, embora seja o padrdo ouro, apresenta limitagdes, incluindo exposi¢ao
repetida a radiagdo, sensibilidade reduzida em mamas densas e dependéncia da interpretacdo de
especialistas, enquanto a ultrassonografia e a ressonancia magnética aumentam o custo € a
complexidade. A termografia infravermelha surge como uma alternativa ndo invasiva, de baixo
custo e livre de radiagdo, mas a inspe¢ao visual isoladamente carece de sensibilidade para detectar
tumores profundos ou pequenos. Nesse contexto, métodos de aprendizado de maquina tém se
mostrado promissores na extracdo de padrdes térmicos sutis além da percep¢cdo humana. Este
estudo implementa e treina em Python com a biblioteca Tensorflow redes neurais convolucionais
para aprender a posi¢ao e o diametro de uma inclusdo esférica em modelos térmicos, utilizando
mapas de temperatura em estado estaciondrio gerados por meio de simulagdes de elementos finitos
no Ansys Mechanical. A metodologia ¢ aplicada a dois modelos térmicos: i) paralelepipedo:
simulando experimento realizado em um paralelepido de silicone com inclusdo de esferas
aquecidas por resistores térmicos, a rede neural treinada com 270 matrizes (27x39) atingiu precisao
de 99,10% e sensibilidade de 98,10%, e foi capaz de prever corretamente a posi¢ao e o didmetro
da inclusao quando aplicada a um termograma experimental. ii) modelo anatomico: simulando
tecido tumoral metabolicamente ativo imerso em geometria anatdmica da mama que representa
tecido mamario saudavel, a rede neural treinada com 965 matrizes (50x50) atingiu precisao de
97,63% e sensibilidade de 95,62%. Esses resultados demonstram que uma rede neural pode
aprender de forma confidvel caracteristicas geométricas e fisicas relacionadas a inclusdes (que
simulam a presenca de tumores) a partir de dados térmicos de baixa resolucdo, indicando a
viabilidade do uso de inteligéncia artificial aplicada a imagens térmicas para a detec¢do de tumores.

Palavras-chave: Cancer de Mama,; Imagens Térmicas; Simulagoes; Termografia; Redes Neurais.
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VIEIRA, J. M. G. Application of convolutional neural networks to thermal model images for
the estimation of size and position of inclusions that simulate breast tumors. 2026. 143 f. M.
Sc. Dissertation, Federal University of Uberlandia, Uberlandia.

ABSTRACT

Breast cancer is the most prevalent and deadly neoplasm among women worldwide,
highlighting the urgent need for early detection strategies that are accurate, safe, and accessible.
Mammography, while the gold standard, has limitations, including repeated radiation exposure,
reduced sensitivity in dense breasts, and reliance on expert interpretation, while ultrasound and
magnetic resonance imaging increase cost and complexity. Infrared thermography emerges as a
non-invasive, low-cost, and radiation-free alternative, but visual inspection alone lacks the
sensitivity to detect deep or small tumors. In this context, machine learning methods have shown
promise in extracting subtle thermal patterns beyond human perception. This study implements
and trains convolutional neural networks in Python using the Tensorflow library to learn the
position and diameter of a spherical inclusion in thermal models, using steady-state temperature
maps generated through finite element simulations in Ansys Mechanical. The methodology is
applied to two thermal models: 1) parallelepiped: simulating an experiment performed on a silicon
parallelepiped with inclusions of spheres heated by thermal resistors, the neural network trained
with 270 matrices (27x39) achieved an accuracy of 99.10% and a sensitivity of 98.10%, and was
able to correctly predict the position and diameter of the inclusion when applied to an experimental
thermogram. ii) anatomical model: simulating metabolically active tumor tissue immersed in
anatomical breast geometry representing healthy breast tissue, the neural network trained with 965
matrices (50x50) achieved an accuracy of 97.63% and a sensitivity of 95.62%. These results
demonstrate that a neural network can reliably learn geometric and physical characteristics related
to inclusions (which simulate the presence of tumors) from low-resolution thermal data, indicating
the feasibility of using artificial intelligence applied to thermal images for tumor detection.

Keywords: Breast Cancer; Thermal Images; Simulations; Thermography; Neural Networks.
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CAPITULO |

INTRODUGAO

O cancer de mama permanece como a neoplasia de maior incidéncia e mortalidade entre
as mulheres em todo o mundo. De acordo com a Organizagdo Mundial da Saude, sdo registradas
cerca de 670 mil mortes a cada ano, o que evidencia a necessidade de estratégias de detec¢ao
precoce que sejam ao mesmo tempo precisas, seguras e acessiveis (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2025). A mamografia, padrao-ouro no rastreamento atual, apresenta algumas
limitagdes: requer dupla exposi¢do radiografica, depende de interpretacdo especializada, oferece
sensibilidade reduzida em mamas densas e submete a paciente a doses repetidas de radiacdo
ionizante. Outros métodos, como ultrassonografia ou ressonancia magnética, aumentam custos e

complexidade sem eliminar completamente falsos positivos ou negativos (BROWN et al., 2023).

Entre as técnicas emergentes, a termografia infravermelha destaca-se por ser ndo invasiva,
indolor, de baixo custo e sem emissao de radiacdo. Contudo, a simples inspecao visual de
termogramas ainda carece de sensibilidade para identificar pequenos tumores profundos, dado que
as variagdes de temperatura superficial podem ser da ordem de centésimos de grau (NG;
SUDHARSAN, 2001). Nesse contexto, o emprego de algoritmos de aprendizado profundo,
particularmente de redes neurais convolucionais, tem se mostrado promissor para extrair padrdes
sutis invisiveis ao observador humano e, assim, incrementar a capacidade diagndstica da

termografia (AQTHOBIRROBBANY et al., 2023).



O presente trabalho insere-se nesse esforco cientifico e integra o projeto em andamento
no Laboratorio de Transferéncia de Calor: Modelagem e Experimento da Universidade Federal de
Uberlandia, que visa ao desenvolvimento de ferramentas e metodologias baseadas na termografia

para detec¢do de tumores mamarios antes da formacgdo de nodulos palpaveis.

A metodologia contempla: 1) elaboragao de modelo térmico validado experimentalmente,
i1) geracdo de banco de dados sintético contendo mapas térmicos a partir de variagdes sistematicas
de localizagdo e didmetro da inser¢do, iii) particionamento dos dados em conjuntos de treinamento
e validagdo, i1v) construgdo, calibracdo e avaliagdo da rede neural no ambiente Python com a
biblioteca TensorFlow, v) aplicagdo do modelo treinado a novas simulagdes € ao termograma
experimental, para verificar sua precisdo, e vi) replicagdo da metodologia & geometria de uma
mama real. Futuros desdobramentos incluem a aplicacdo em banco de termogramas de pacientes

do Hospital de Clinicas da UFU, atualmente em construgao.

1.1 Objetivos

O objetivo central desta pesquisa ¢ implementar e treinar uma rede neural convolucional
capaz de estimar simultaneamente a posi¢do e o tamanho de uma inclusdo esférica em uma
geometria cartesiana € em um fantoma mamario com geometria e dimensdes de uma mama, a partir
de mapas de temperatura obtidos pela solu¢do em regime permanente da equacao de difusdo de
calor. A inclusdo representa uma regido de geracao de calor metabdlico elevada, andloga ao
produzido pelo metabolismo de um tecido tumoral, inserida em meio com gera¢do de calor
uniforme, andlogo ao produzido pelo metabolismo de uma mama sauddvel. Paralelamente, este

trabalho visa validar a aplicagdo da rede neural treinada a um termograma experimental.

Adicionalmente, o estudo pretende contribuir com conhecimento sobre ajuste de
hiperparametros, arquitetura de redes e pré-processamento de imagens térmicas, oferecendo

subsidios para pesquisas correlatas em diagnéstico médico assistido por computador.



1.2 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo estd estruturada da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta revisao
bibliografica sobre termografia mamadria e aprendizado profundo; o Capitulo 3 expde os
fundamentos teodricos de transferéncia de calor e redes neurais convolucionais; o Capitulo 4
descreve a metodologia adotada; o Capitulo 5 reune e discute os resultados obtidos; o Capitulo 6

sintetiza as conclusdes e propde trabalhos futuros.



CAPITULO Il

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Alguns estudos foram realizados com o intuito de mensurar a influéncia do tamanho e
profundidade de um tumor na temperatura superficial da mama, captada por cdmeras termograficas.
Das e Mishra (2013) calcularam que tumores de 12,5mm de diametro e 37,5mm de didmetro em
uma profundidade de 12,5mm apresentam diferengas de temperatura superficial de 0,007°C e
0,56°C, respectivamente, em relacdo a uma mama saudavel. Ng e Sudharsan (2001) identificaram
que tumores a uma profundidade de mais de 38mm tem pequena probabilidade de serem detectados

por uma camera termografica.

Devido a essa limitacdo na deteccdo de tumores através da andlise visual de termogramas, a
aplicacdo de algoritmos de aprendizado de méquina e redes neurais artificiais para detec¢do de
tumores em termogramas ¢ uma tendéncia crescente nos ultimos anos. De 40 estudos revisados
nessa area, 27 se dedicam a classificagao de termogramas em tumoroso ou ndo-tumoroso, dos quais
15 usam redes neurais convolucionais (CNN), enquanto o restante dos estudos utiliza uma gama
de outros 23 diferentes modelos. Nestes mesmos estudos, predomina o uso da base de dados obtida
por Silva et al. (2014), que conta atualmente com termogramas de 425 pacientes, € se mostra a
primeira e principal fonte publica de termogramas mamarios utilizada por pesquisadores, indicando

uma escassez de dados nessa area (AQTHOBIRROBBANY et al., 2023).

O trabalho de Silva ef al. (2014) concentrou-se na criacdo do banco de dados DMR-IR

(Database for Mastology Research with Infrared Image), com o objetivo de fornecer material para



estudos da deteccdo de tumores mamadrias. Este banco armazena dados de pacientes, incluindo
exames de mama e informagdes clinicas, obtidos no Hospital Universitario Anténio Pedro (HUAP)
da Universidade Federal Fluminense. O equipamento de aquisi¢do utilizado foi uma camera
térmica FLIR SC620, que fornecia imagens com resolucdo de 640 x 480 pixels e sensibilidade
térmica inferior a 0,04°C. Além dos termogramas, o DMR-IR foi concebido para armazenar
mamografias digitalizadas e dados clinicos como idade, raca e historico médico, com o objetivo de
servir como um recurso aberto para pesquisa. O acesso aos dados permite o download das imagens

em diferentes formatos, incluindo a matriz de temperatura das imagens infravermelhas.

A metodologia de obtencdo de dados de Silva et al. (2014) envolveu a avaliagdo de
protocolos de aquisi¢do existentes, na qual quatro protocolos (dois estaticos e dois dindmicos)
foram reproduzidos e testados. A analise indicou que os protocolos dindmicos eram mais eficazes
em realgar padrdes vasculares e regides quentes em comparagao com os protocolos estaticos. Com
base nessas descobertas, os pesquisadores propuseram um novo protocolo de aquisi¢ao dinamica,
em que as mamas sofrem refrigeracdo por ventilagdo, até que a temperatura média da regido entre
as mamas atinge 30,5°C ou ap6s 5 minutos. Em seguida, é capturada uma sequéncia de 20 imagens
durante 5 minutos, registrando o retorno do corpo do paciente ao equilibrio térmico. Além disso,
outros requisitos do protocolo incluem a manutencdo da temperatura ambiente entre 20°C e 22°C,
e orientacdes para a preparacao do paciente, como evitar cafeina ou exercicios fisicos por pelo
menos duas horas. Além das imagens sequenciais do protocolo dindmico, o DMR-IR armazena

imagens de cada paciente obtidas sob um protocolo estatico de cinco posigdes.

Dentre os diversos autores que utilizaram a base de Silva et al. (2014), Sdnchez-Cauce, Pérez-
Martin e Luque (2021) aplicaram uma Rede Neural Convolucional (CNN) para detec¢ao de cancer
de mama, integrando dados de imagens térmicas e informagdes clinicas do paciente. O trabalho
combinou as vistas frontal e lateral para aprimorar a classificagdo. A base de dados utilizada incluiu
um total de 212 imagens de mama (171 imagens saudaveis e 41 imagens de cancer de mama). A
CNN alcangou uma acuracia de 97%, uma especificidade de 100% e uma sensibilidade de 83%. O
método empregado pelos autores demonstrou alta capacidade de classificacdo unindo diferentes

fontes de informagdo para o diagnostico.



Roslidar et al. (2022) propuseram um modelo de CNN para implementagdo em dispositivos
moveis, chamado BreaCNet. Este modelo ¢ baseado na arquitetura ShuffleNet, modificada com a
adicao de uma camada convolucional contendo 1028 filtros. O BreaCNet foi acoplado a um método
eficaz de segmentacdo de imagens térmicas mamarias, que serve para isolar a regido de interesse,
aprimorando a classificacdo. Foi utilizada a base de dados DMR-IR, aplicando-se imagens frontais
de 154 pacientes, sendo 121 pacientes saudaveis e 33 pacientes com cancer. O estudo se destacou
por ter atingido acuracia de 100% quando a classificacdo foi realizada em conjunto com o método

de segmentacao proposto.

Ahmed et al. (2024) estabeleceram um modelo de CNN. O pré-processamento envolveu a
segmentacdo das imagens, isolando a regido de interesse. Em seguida, foi promovido o aumento
da quantidade de imagens, a partir da aplicacdo da inclina¢do, zoom, rotacdo, deslocamento e
inversao ao banco de dados original. O modelo foi treinado e avaliado na base de dados DMR-IR,
que inicialmente continha 1246 imagens térmicas de 282 pacientes, mas foi expandida via aumento
de dados para 20.288 imagens. O modelo alcangou acuracia de 99,4%, especificidade de 97,5% e
sensibilidade de 100%.

Hanieh et al. (2024) propuseram uma abordagem de rede neural hibrida, utilizando uma CNN
simples (com 4 camadas) para extragao de caracteristicas, acoplada a classificadores de Machine
Learning (ML). Os classificadores testados foram a Rede Neural Totalmente Conectada (FCnet), a
Maquina de Vetores de Suporte (SVM), o Modelo Linear de Classificagao (CLINEAR) e o K-
Nearest Neighbor (KNN). O pré-tratamento das imagens incluiu a conversao para escala de cinza,
aumento de contraste (por equalizagdo de histograma), reducao de ruido (por filtro de mediana) e
aumento de dados (viragem, rotacdo e translacdo) para a classe minoritaria de casos positivos. A
metodologia foi aplicada a base DMR-IR, contendo um total de 7300 imagens (4500 saudaveis e
2800 com cancer). O melhor desempenho foi alcancado pela CNN-CLINEAR, com acuricia de
95,0%, especificidade de 97,5% e sensibilidade de 94,1%.

Outros autores que também aplicaram as CNN a essa mesma base de dados, juntamente com

0s ja mencionados, sao sumarizados na Tabela 2.1.



Tabela 2.1: Estudos que aplicaram CNN a base de dados de Silva ef al. (2014) e seus respectivos
resultados

IMAGENS | IMAGENS | % USADO
ESTUDO SEM com PARA [ ACURACIA ng]ffll)FEI' S&gilgé'
TUMOR TUMOR VALIDAR
Fernandez-ovies et al. 1.75 4}1 20% 100% 100% 100%
(2019) pacientes | pacientes
Alfayez, El-Soud e 705 640 o o o 0
Gaber (2020) imagens | imagens 34,50% 99,10% 98,05% | 97,03%
Abdulla et al. (2021) 239 48 20% 99,70% ] ;
pacientes | pacientes
Sanchez-Cauce, Pérez- 171 41 o o N o
Martin e Luque (2021) | pacientes | pacientes 15% 7% 100% 83%
Roslidar et al. (2022) pacliirll tes pac?:n tes 10% 100% 100% 100%
. 745 261

Alghtani (2022) imagens | imagens 30% 99,70% 99,00% | 98,32%
Tiwari, Dixit e Gupta 70 80 o o o o
(2022) pacientes | pacientes 30% 8% 8% 8%
Ahmed et al. (2024) irrglfgze(r)ls irlli)ég:ris 50% 98% 97,5% 99,8%
Hanieh, Elham e 4.500 2.800 o o o
Mehdi (2024) imagens | imagens i 95,0% 07,5% 4,1%
Ahmad et al. (2025) 1800 imagens - 97% 97% 97%
Chi et al. (2025) ingg(;ns imzzgns 10% 99,62% 99% 99,63%
Tang et al. (2025) inzlfgiis inll'aiggeis 11,60% 98,60% 98,57% | 98,67%

Rodrigues-guerrero et al. (2024) criaram e disponibilizaram publicamente um novo conjunto
de imagens termograficas da mama de pacientes, chamado Breast Thermography, destinado a
deteccdo de massas benignas e malignas. As imagens foram capturadas no Hospital San Juan de
Dios em Cali, Colombia. O protocolo de aquisi¢ao seguiu as diretrizes da Academia Americana de
Termologia (AAT). O conjunto de dados inclui um total de 357 termogramas de 119 pacientes,
sendo 105 imagens de tumores malignos e 252 imagens de tumores benignos. As imagens sao
rotuladas com base no diagndstico do relatorio patologico como Benigno (BP), Maligno (MP) ou

Normal (N).

O conjunto de dados Breast Thermography, embora seja uma contribui¢ao valiosa, tem um

nimero de imagens substancialmente menor que a base DMR-IR de Silva ef al. (2014). O Breast



Thermography também apresenta imagens com qualidade menor, de 320 x 280 pixels, enquanto
que a base DMR-IR apresenta resolugdes de 640 x 480 pixels. Além disso, o protocolo de aquisi¢ao
do DMR-IR foi mais abrangente em termos de variedade de vistas, incluindo até cinco posi¢oes
estaticas (frontal e laterais direita e esquerda a 45° e 90°) e um protocolo dinamico de 20 imagens
sequenciais, fornecendo uma maior diversidade de angulos para andlise, enquanto Rodrigues-
guerrero et al. (2024) se restringiram a trés posigdes: anterior e obliquas direita e esquerda, embora
tenha seguido o protocolo AAT para padronizacdo. A maior diversidade de imagens e maior
resolucdo do DMR-IR o tornaram uma base de referéncia crucial para o desenvolvimento de

modelos de aprendizado de maquina.

Bandyopadhyay ef al. (2024) construiram sua base de dados experimentalmente, utilizando
um sistema automatizado de termografia rotacional em quatro fases experimentais. A fase final,
que gerou os melhores resultados, utilizou 88 pacientes, com 32 imagens adquiridas para cada um.
O dataset foi dividido, com 62 pacientes (992 imagens) para treinamento e 13 pacientes (208
imagens) para validagdo e teste na fase final. Os modelos de machine learning utilizados incluiram
algoritmos de redes neurais e Support Vector Machine (SVM), empregados para deteccdo de
anormalidades mamarias e distingdo entre tumores malignos e benignos. Na fase final, obteve-se
acuracia de 93,2%, sensibilidade de 82,1% e especificidade de 98,3%. O estudo validou a eficacia
do sistema, que foi instalado em um hospital no Nordeste da India para aplicagdo em rastreamento

populacional.

O trabalho de Bandyopadhyay ef al. (2024), embora tenha alcancado acurdcia razoavel
(93,18%) na detec¢ao de anormalidades, contrasta com a abordagem de Silva et al. (2014), que
criou a base de dados DMR-IR, em diversos aspectos metodologicos. Enquanto o estudo final de
Bandyopadhyay envolveu um corte de 88 pacientes, o DMR-IR contava inicialmente com 141
pacientes e atualmente ja conta com 425 pacientes. O protocolo de obtengdo de imagens em
Bandyopadhyay utilizou termografia rotacional em uma cdmera com um protocolo dindmico
baseado na coleta de 32 imagens em duas temperaturas ambientais (25°C e 23°C) e ndo contou
com o protocolo de resfriamento da mama por ventilador. Contudo, a diferenga mais notavel reside
na acessibilidade: o conjunto de dados de Bandyopadhyay ¢é proprietario, enquanto o DMR-IR ¢

uma base de dados de acesso publico, o que ¢ crucial para pesquisas da comunidade cientifica.



Outros estudos optaram por gerar termogramas a partir da construgdo de modelos reais.
Husaini ef al. (2024) construiram sua base variando a voltagem de um LED (controlando a geracao
de calor) e sua profundidade em um fantoma mamario, usando uma camera térmica FLIR One Pro.
O estudo compara modelos de redes neurais convolucionais profundas baseados em Inception V3,
Inception V4 e a versdo modificada Inception MV4. O Inception MV4 foi o que demonstrou maior
eficiéncia. A base de dados ¢ constituida de 1000 imagens anormais ¢ 800 imagens normais ou
saudaveis. As métricas de desempenho reportadas para o modelo com melhor performance, o
Inception MV4, foram acurécia de 99,7%, sensibilidade de 99,4% e especificidade de 100%. O
estudo destaca que a precisdo da deteccdo aumenta com o uso de resfriamento e com o aumento da

temperatura do tumor.

Outros estudos ainda tem se dedicado a identificar o tamanho e posi¢ao de tumores mamarios
utilizando redes neurais artificiais, treinadas com mapas de temperatura de simulacdes de uma
mama utilizando-se o método dos elementos finitos. Mital e Pidaparti (2008) treinaram uma rede
neural com mapas tedricos de temperatura superficial de um modelo semiesférico de uma mama
de raio 0,072 m e camadas representando tecido adiposo subcutaneo, glandula, misculo e parede
toracica, com o tumor assumido circular e posicionado simetricamente na regido glandular. O
modelo de treinamento ¢ uma rede neural totalmente conectada, com trés entradas correspondentes
a profundidade, tamanho e taxa de geracao de calor do tumor, e 31 saidas representando valores de
temperatura superficial, com duas camadas ocultas, resultando na configuragdo de neurénios (3,
21, 19 e 31) ao longo das camadas. O treinamento da rede foi realizado com 17 casos distintos de
simulagdo, e trés casos adicionais foram usados para validacao. Ao testar essa rede neural acoplada
a um algoritmo genético, os autores obtiveram erros de estimativa da profundidade e tamanho dos

tumores menores que 1mm.

Saniei ef al. (2016) treinaram uma CNN com mapas tedricos de temperatura superficial de
um modelo elipsoidal de uma mama, em que o tumor ¢ assumido esférico, variando seu didmetro
entre 5 mm e 20 mm. Os mapas tedricos sao construidos por simulagdes numéricas no COMSOL
baseadas na equacdo biotérmica de Pennes. ApoOs treinamento da rede neural, os autores a
utilizaram para avaliar termogramas de pacientes reais. O pré-processamento dos termogramas
incluiu a eliminag¢do de regides indesejadas, a segmentacdo das regides quentes, e extracdo de

regides retangulares centradas no ponto de maior temperatura superficial. A rede neural dinamica
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utilizada segue uma estrutura com realimentagdo do sinal de saida para a entrada, com um total de
30 entradas, e treinamento com algoritmo de Levenberg Marquardt. Ao avaliar o termograma
frontal da mama de 20 pacientes com cancer de mama, os autores obtiveram um erro médio de

3,Imm para a profundidade do tumor e 2mm para seu diametro.

Nascimento (2022) treinou uma CNN multiclasses com mapas teoricos de temperatura
superficial de um modelo cartesiano com sec¢do quadrada de 160 mm por 160 mm e profundidade
de 80 mm, obtidos de simulacdo em regime transiente da equagdo de Pennes. A partir dessas
simulagoes, foi construido um banco de dados com 3150 matrizes de pixels correspondentes as
temperaturas superficiais da face frontal, variando-se o tamanho e posi¢cao do tumor. As matrizes
foram usadas diretamente como entrada para a CNN. O autor validou a capacidade da rede neural
de estimar a profundidade e posi¢do do tumor na geometria da mama com precisdo milimétrica,
porém com baixa sensibilidade em relagdo ao tamanho do tumor, especialmente para inclusoes
menores ou mais profundas, evidenciando uma limitacdo intrinseca das imagens térmicas
convencionais nesse aspecto. Por isso, propds que a rede neural fosse alimentada com a impedancia
térmica, resultante de simulagdes do mesmo modelo retangular com o aquecimento de sua
superficie, em que obtém-se, para cada n6 da malha, a relagao entre fluxo e temperatura superficial.
Ao treinar a CNN com essas novas matrizes de entrada, o autor demonstra uma melhora
significativa na capacidade de estimativa do tamanho do tumor, alcangando também precisdo

milimétrica, a0 mesmo tempo em que mantém a boa performance na localizacao.

Khomsi, Fezazi e Bellarbi (2024) propuseram uma abordagem baseada em CNN para a
estimagao do tamanho e localiza¢do (coordenadas X, y, z) de tumores mamarios a partir de imagens
térmicas. A base de dados foi construida numericamente, utilizando o método de elementos finitos
e o software COMSOL. Os autores geraram um modelo 3D realista da mama, incluindo pele,
gordura, glandula, mtsculo e o tumor. O conjunto de dados gerado consiste em 1406 imagens
termograficas Unicas, variando-se o diametro entre 2 mm e 40 mm para multiplas posi¢des dentro
dos limites do tecido glandular. Ruidos Gaussianos foram adicionados em diferentes intensidades
(0,01, 0,05 e 0,1) para enriquecer a capacidade preditiva do modelo. A rede neural possui entrada
no formato 224x224 com trés canais. A arquitetura ¢ composta por uma camada convolucional
com 32 filtros de tamanho 3x3 seguida de ativacdo ReLU e uma etapa de max pooling 2x2,

seguidos de duas camadas totalmente conectadas de 64 neuronios cada, € uma camada de saida
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com ativagdo linear para regressdo simultdnea do tamanho tumoral e das trés coordenadas
espaciais. Os melhores resultados ocorrem no cenario sem ruido, e a degradacdo € progressiva
conforme a intensidade de ruido aumenta. No caso sem ruido, o erro absoluto médio reportado ¢
0,872% para o didmetro e 1,161%, 1,615% e 0,954% para as trés coordenadas, com coeficientes

de determinagdo de 98,6% para o didmetro e entre 93,7 e 96,8% para as coordenadas.



CAPITULO Il

FUNDAMENTOS TEORICOS

Nesse capitulo, sdo estudados os conceitos de transferéncia de calor, usados no software
Ansys para realizagdo das simula¢des computacionais. Em seguida, também sdo apresentados os

fundamentos de redes neurais, empregados para treinamento das imagens térmicas.

3.1 Transferéncia de calor

A transferéncia de calor pode ser resolvida numericamente para um dominio qualquer
utilizando-se o método dos elementos finitos (MEF). Esta técnica, usada para resolver equagdes
diferenciais parciais, consiste em dividir o dominio continuo de um problema em pequenas regides
chamadas elementos finitos, interligadas por nos, sobre os quais as equagdes sdo aproximadas por
fungdes polinomiais conhecidas como fung¢des de forma. Dessa forma, o dominio continuo ¢
transformado em um sistema discreto de equacdes algébricas. Cada elemento ¢ tratado
isoladamente, e a solugdo global ¢ obtida pela montagem e solugdo simultanea de todas as equagdes

locais, garantindo a continuidade das varidveis nos nés (REDDY, 2019).

Para a transferéncia de calor em meios continuos, a formulacdo mais geral do problema

térmico transiente com propriedades possivelmente varidveis pode ser expressa por
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aT
p(x, T)c(x, T)E =VI[K(x, T)VT] + Q(x,T) (1)

em que T ¢ a temperatura, p ¢ a massa especifica, ¢ € o calor especifico, K € o tensor de
condutividade térmica e Q representa a geragdo volumétrica de calor. Essa expressdao mostra que a
resposta térmica do meio decorre do balango entre armazenamento de energia, difusdo de calor e
geracdo interna, permitindo descrever materiais homogéneos ou heterogéneos, isotrdpicos ou
anisotropicos, além de propriedades dependentes da posicdo e da temperatura. Quando o material
¢ isotropico, a condutividade térmica pode ser tratada como um escalar k, e a equacao assume a

forma (INCROPERA et al., 2007)

p(x, T)c(x, T)Z—’I; =V[k(, T)VT] + Q(x,T) (2)

Essas formulagdes sdo a base da analise térmica em problemas de engenharia e mostram que
a conducao de calor ndo depende apenas do gradiente térmico, mas também da natureza fisica do

meio em que ela ocorre (INCROPERA et al., 2007).

Em problemas compostos por multiplas camadas, a formulacao térmica deve considerar que
diferentes regides do dominio podem possuir propriedades termofisicas distintas. No caso de
sistemas bioldgicos, por exemplo, pele, gordura, tecido glandular, misculo e tumor podem
apresentar valores diferentes de condutividade térmica, perfusdo sanguinea, geragdo metabodlica,
massa especifica e calor especifico. Nesses meios multicamadas, o dominio ¢ dividido em
subregides, cada uma com seu proprio conjunto de propriedades, e nas interfaces entre elas devem

ser satisfeitas as condi¢cdes de continuidade de temperatura e de fluxo de calor, igualando estas

duas varidveis (INCROPERA et al., 2007).

Além da conducdo no interior do dominio, a formulagdo térmica também deve considerar
adequadamente as condi¢des de contorno. Entre as condi¢des mais comuns estdo a temperatura

prescrita e a convecgdo com 0 meio externo. No primeiro caso, impoe-se diretamente o valor da
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temperatura em uma superficie do dominio. No segundo, considerando um meio isotropico, a

condi¢do convectiva ¢ representada por (INCROPERA et al., 2007)

—ka—T=h(T—Too) 3)
on

em que h € o coeficiente convectivo e T € a temperatura do ambiente. Do ponto de vista
fisico, essa condigao estabelece que o fluxo de calor que deixa o dominio por conducao na fronteira
deve ser igual ao fluxo trocado por convec¢do com o meio externo. Em problemas térmicos
biologicos, essa troca com o ambiente pode ter papel importante na determinacdo da temperatura
superficial, especialmente quando o objetivo ¢ relacionar alteragdes internas do tecido com mapas

de temperatura medidos externamente (INCROPERA et al., 2007).

No caso especifico da biotransferéncia de calor em tecidos vivos, a formulagao cléssica ¢
ampliada pela inclusdo de mecanismos proprios do meio biolégico, notadamente a perfusdo
sanguinea e a geragcdo metabolica. A forma transiente geral da equagdo de Pennes, admitindo-se a

isotropia térmica, pode ser escrita como (PENNES, 1948)

oT
peor = VKV + wppey(Ta = T) + Qm @

onde w ¢ a taxa de perfusdo sanguinea (s™), pp € ¢, sd0 a massa especifica e o calor
especifico do sangue, respectivamente, ¢ T, ¢ a temperatura arterial. O termo wpyc,(T, - T)
representa, portanto, a troca térmica entre o sangue e o tecido. A geragdo metabdlica Qm representa
a producdo interna de calor associada a atividade bioldgica. Essa formulacdo evidencia que, em
tecidos biologicos, o campo de temperatura resulta ndo apenas da difusao de calor, mas também da
interacdo térmica entre sangue e tecido e da energia liberada pelos processos metabolicos

(PENNES, 1948).
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Em regime estaciondrio, a formulagdo geral transiente ¢ simplificada pela hipdtese de regime
aT _ . ~ ~ .
permanente, para a qual 5, = 0. Com isso, a equagdo geral da conducdo de calor para um meio

isotropico reduz-se a

V(kVT) +Q =0 (5)

Quando, adicionalmente, a condutividade térmica ¢ tomada como constante em cada regido

material, obtém-se a forma classica

kV:T+Q =0 (6)

Para tecidos biologicos em regime permanente, a forma estacionaria da equagdo de Pennes,

em que k ¢ considerado constante em cada subdominio, ¢ dada por

kV2T + wppcpy(T, - T) + Q=0 (7)

3.2 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no funcionamento
bioldgico do cérebro humano, que possuem a capacidade de aproximagao universal, propriedade
que as torna capaz de aproximar qualquer fun¢do continua definida em um espaco de dimensodes
finitas com precisdo arbitraria, desde que disponha de pardmetros adequadamente ajustados. As
limitagdes das redes neurais nao residem em sua capacidade expressiva, mas sim na escolha da
arquitetura, no processo de otimiza¢ao e na disponibilidade de dados adequados (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).
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A unidade bésica de uma rede neural é o neurdnio. Cada neurdnio recebe valores de entrada
(p), aplica um peso (w) a cada entrada, soma esses valores junto a um termo de viés (b), e por fim
passa o resultado por uma fung¢do de ativagdo f, como apresenta a Figura 3.1. Matematicamente, a

saida de um neuronio ¢ dada por (FINOCCHIO, 2014)

a= f(Z(w;-p) +b) @®)

p(1)

neurénio

P2

a
F P Saida

PR @

Figura 3.1: Representacao de um neurdnio
Fonte: Finocchio (2014).

Uma rede neural ¢ composta por camadas de neurdnios. As camadas se sobrepdem, de modo
que todos os dados de saida de uma camada representam os dados de entrada da camada
subsequente, motivo pelo qual sdo chamadas de redes totalmente conectadas (fully connected
networks). Cada um dos dados de entrada de uma camada da rede estd ligado a cada um dos
neurdnios através de um peso, como mostra a Figura 3.2. Da mesma forma, cada neurénio de uma
camada esta ligado a cada neur6nio da camada subsequente através de um peso. Além disso, cada
neurdnio da rede possui um viés. Essa estrutura produz uma matriz de pesos e um vetor de vieses

referentes a cada camada da rede neural (FINOCCHIO, 2014).

As matrizes de pesos e os vetores de vieses sdo ajustados durante o treinamento, sendo esse
ajuste o responsavel pela efetiva capacidade de representagdo de uma rede neural. Pesos
excessivamente elevados podem levar a comportamentos altamente sensiveis e ao sobreajuste
(overfit), enquanto valores muito reduzidos limitam a expressividade do modelo, caracterizando

subajuste (underfit) (FINOCCHIO, 2014).
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Figura 3.2: Estrutura de camadas da rede neural
Fonte: Finocchio (2014).

Os pesos e bias podem ser inicializados com quaisquer valores. As primeiras estratégias de
inicializagdo utilizavam configura¢des simples como matrizes nulas, constantes, identidade ou
compostas por valores unitarios. Porém, constatou-se que escolhas inadequadas prejudicam o
aprendizado, o que motivou o desenvolvimento de métodos mais robustos. Entre esses avancgos,
foram introduzidas duas formas amplamente utilizadas na atualidade, Glorot Normal e Glorot

Uniform, projetadas para melhorar o fluxo de gradientes nas camadas da rede (GLOROT;

BENGIO, 2010)

Na fase de propagagdo, os dados percorrem camada por camada da rede. Cada neurdnio de
cada camada transforma os dados aplicando a Equag¢do 8, permitindo que a rede extraia
representacdes progressivamente mais abstratas dos dados. Ao final da propagacdo, a rede gera

valores de saida, que sdo comparados com os valores reais usando uma func¢do de perda

(FINOCCHIO, 2014).

Na fase de retropropagagao, os pesos e bias sdo ajustados para minimizar essa perda, a partir
do célculo dos gradientes da fungdo de perda em relagdo a cada um desses parametros. Esse ajuste

ocorre camada por camada, de maneira inversa, da tltima até a primeira. O treinamento de uma
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rede neural consiste em multiplos ciclos de propagacao, com céalculo da perda, e retropropagacao,
com atualizacao dos pesos e bias camada por camada. Esse processo ¢ repetido por varios ciclos,
ou épocas, até que a um critério de parada seja atingido. Esse critério pode ser, por exemplo, um

nimero maximo de épocas ou um erro quadratico médio por ciclo (FINOCCHIO, 2014).

3.2.1 Fungoes de ativacdo

Uma funcao de ativacdo consiste em uma expressao matematica aplicada aos neuronios da
rede neural, responsavel por definir o valor de saida de cada unidade e por normalizar essa saida
em intervalos como 0 a 1 ou —1 a 1, contribuindo diretamente para a capacidade de representagdo
da rede e para a velocidade de convergéncia durante o treinamento. Embora qualquer fungao
diferencidvel possa desempenhar esse papel, as redes modernas utilizam predominantemente
fungdes nao lineares, pois estas permitem que o modelo aprenda padrdes complexos e estabeleca

correlagdes mais sofisticadas nos dados (NASCIMENTO, 2022).

No processamento interno da rede, os valores de entrada sdo multiplicados pelos pesos
associados a cada neurdnio, e o resultado passa pela fungdo de ativagdo antes de ser propagado as
camadas seguintes. Durante o treinamento, o0 método de retropropagacao (backpropagation) usa
tanto a funcao de ativagdo quanto sua derivada para calcular gradientes e ajustar os parametros da
rede, motivo pelo qual se exige que as func¢des de ativacao utilizadas nas camadas ocultas e de
saida sejam diferenciaveis, permitindo a atualizacdo eficiente dos pesos e bias (NASCIMENTO,

2022).

A Tabela 3.1 apresenta algumas das fungdes de ativacao mais empregadas na literatura. Entre
elas, a funcao ReLU destaca-se como escolha padrao para redes neurais, devido a sua simplicidade
computacional e a capacidade de mitigar o problema do gradiente dissipado, pois apresentam
derivada constante igual a um para entradas positivas, favorecendo a propagagao eficiente do erro
ao longo das camadas. A sua variante Leaky ReLU, por sua vez, ¢ preferida quando ha risco de
“neurdnios mortos”, porque introduz um pequeno gradiente para valores negativos, mantendo a

estabilidade do treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Tabela 3.1: Fungoes de ativacdo comumente usadas na literatura
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Fonte: Adaptado de Nascimento (2022).

Fung¢des suaves como Softplus e Softsign sdo uteis em modelos que requerem gradientes
continuos para otimizagdo estavel, como redes probabilisticas ou modelos que lidam com varidveis

latentes. Ja a fun¢do Softmax ¢ indicada exclusivamente para a camada de saida em problemas de
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classificagdo multiclasse mutuamente excludente, transformando logits em distribuicdes de
probabilidade e permitindo o uso de entropia cruzada categorica como funcao de perda. Por fim, a
funcdo Sigmoid ¢ recomendada e amplamente empregada em classificadores binarios € modelos
probabilisticos de saida entre 0 e 1, possibilitando que seu resultado seja encarado como

probabilidade de aquele valor ser verdadeiro. (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

3.2.2 Fungoes de perda

Ao final da propagacao, a rede gera uma saida. Essa saida ¢ comparada com a saida real
usando uma fun¢do de perda, também chamada de funcdo erro ou funcdo objetivo. A funcdo de
perda estabelece quantitativamente o critério pelo qual o desempenho do modelo ¢ avaliado e
otimizado durante o treinamento. A escolha da fun¢ao de perda a ser utilizada depende, portanto,
da natureza estatistica do problema, uma vez que pode influenciar a estabilidade numérica e a

velocidade de convergéncia do treinamento (ZHANG; LIPTON, 2023).

Exemplos comuns de fung¢des de perda incluem a classe de fungdes Cross-Entropy. A
entropia cruzada categodrica (Categorical Cross-Entropy), calculada pela Equagdo 9, ¢ empregada
em problemas de classificagdo multiclasse mutuamente exclusiva, nos quais cada amostra pertence
auma Unica classe dentre um conjunto finito de classes possiveis. Nesse caso, a saida da rede neural
¢ representada por vetores do tipo one hot (um elemento vale 1 e todos os outros valem 0), e ¢
obtida por meio da fungdo softmax, que garante que as probabilidades estimadas sejam ndo

negativas e somem exatamente um (ZHANG; LIPTON, 2023).

L = —=2yilog(y1) ©)

Nesta equagdo, y; representa o rotulo verdadeiro da classe i, ; é a probabilidade prevista pela
rede para essa classe e a soma ¢ realizada sobre todas as classes. Essa formulagdo pressupde que

as probabilidades y; somam um e que apenas um dos rétulos y; € igual a um, enquanto os demais
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sdo nulos. Tal hipotese ¢ adequada para problemas em que as classes sdo excludentes (ZHANG;

LIPTON, 2023).

A entropia cruzada binaria (Binary Cross-Entropy), calculada pela Equagao 10, ¢ empregada
em problemas de classificacdo binaria ou multirrotulo, nos quais cada saida da rede representa a
probabilidade independente de ocorréncia de um determinado evento. Nesse caso, a camada de
saida da rede utiliza tipicamente a fun¢do sigmoide, y € {0,1} representa o rétulo verdadeiro e y ¢

a probabilidade prevista pela rede para a classe positiva (LIN et al., 2020).

L= -yxlog® — (1 —-y)log(1-9) (10)

Ainda na mesma classe de fungdes de perda, encontra-se a fun¢ao de perda focal (focal loss
function). Ela ¢ uma modificag@o da binary cross entropy, com o objetivo explicito de lidar com a
predominancia de exemplos facilmente classificados durante o treinamento. A ideia central da focal
loss consiste em reduzir dinamicamente a contribui¢ao de amostras classificadas corretamente com
alta confianga, denominadas exemplos faceis, e concentrar o processo de aprendizado nos
exemplos dificeis, para os quais 0 modelo apresenta maior incerteza ou erro. Dessa forma, a fun¢ao
de perda passa a atuar de maneira adaptativa, direcionando os gradientes para as amostras mais

informativas. A focal loss para classificacdo binaria pode ser expressa como (LIN et al., 2020)

L=—-(1-p)log(p) (11)

em que p=9y quando y=1, p=1—9 quando y =0, e y>0 é um pardmetro de
focalizacao que controla a intensidade da penalizacao dos exemplos faceis. Quando y=0, a focal
loss se reduz a binary cross entropy padrdo, enquanto valores crescentes de y aumentam
progressivamente a énfase sobre amostras dificeis, reduzindo a influéncia relativa das amostras

corretamente classificadas com alta confianga (LIN et al., 2020).
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Seguindo nas melhorias alcancadas para esta fun¢do de perda, foi desenvolvida a fun¢do de
perda focal ponderada (weighted focal loss function). Ela surge como uma extensao natural da
focal loss, utilizada como forma de compensacao quando se estd trabalhando com conjuntos de
dados desbalanceados. O desbalanceamento de bases ¢ o fendmeno que ocorre quando o nlimero
de amostras pertencentes a classe de interesse € significativamente inferior ao nimero de amostras
da classe majoritaria, o que compromete o desempenho de funcdes de perda tradicionais (LIN et

al., 2020).

Em treinamentos com bases desbalanceadas, a minimizacdo da perda global tende a
privilegiar a correta classificagdo da classe majoritaria, pois os erros associados a essa classe
dominam estatisticamente o valor da funcdo objetivo, enquanto os erros cometidos sobre a classe
minoritaria exercem influéncia reduzida no processo de otimizagdo. Como consequéncia, o modelo
treinado pode apresentar elevada acuracia global, mas baixa sensibilidade em relagdo a classe rara,
tornando-se inadequado para aplicagdes nas quais a correta deteccdo dessa classe ¢ critica, como
em problemas de diagnostico médico, deteccdo de falhas ou identificagdo de anomalias (HE;

GARCIA, 2009).

Nessa formulacao, introduz se um fator a € [0,1], que incorpora pesos associados as classes
positiva e negativa, resultando na Equacdo 12, em que o parametro a ¢ geralmente atribuido de
forma a aumentar o peso da classe minoritaria e reduzir o peso da classe majoritaria na fungao de
perda. Essa ponderagdo atua de maneira complementar ao termo de focalizagdo, combinando uma
correcdo estatica do desbalanceamento de classes com uma penalizacdo dinamica baseada na

dificuldade de classificagdo de cada amostra (LIN et al., 2020).

L= —a(1—-p)’log(p) (12)

3.2.3 Otimizagdo de gradiente descendente

O gradiente da funcdo de perda corresponde ao vetor das derivadas parciais da perda em
relacdo a cada parametro da rede neural, fornecendo a dire¢ao de maior crescimento local da fungao

objetivo. O gradiente descendente constitui 0 método fundamental de otimizacdo empregado no
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treinamento de redes neurais artificiais, baseando-se na minimizagao iterativa da fun¢do de perda
por meio de deslocamentos sucessivos no espago de parametros na direcao oposta ao gradiente
dessa funcdo. A ideia central do método consiste em explorar a informagao local fornecida pelas
derivadas parciais da funcdo de perda em relacdo aos pardmetros do modelo, de modo a reduzir
progressivamente o erro associado as predi¢des da rede (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1986).

Considere uma rede neural composta por camadas sucessivas, em que z; ¢ a saida
intermedidria (também chamada preativacdo) e a; ¢ a saida da fungdo ativagdo de sua ultima
camada [. A derivada da funcdo de perda (L) em relacdo a um peso especifico w; pode ser escrita
pela Equacdo 13. Uma simplifica¢do desse calculo é apresentada na Equacao 14, em que q;_; é a
ativagdo da camada anterior ¢ §; ¢ a derivada da perda em relagdo a preativagdo da ultima camada
(0L/dz;), valor de interesse que sera retropropagado para a camada anterior correspondente

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

dL _ dL da; 0z (13)
ow, da;0z; 0w,
oL 14
aw 01 a4 (14
Uma vez que se trata da ultima camada da rede neural, a% ¢ a derivada da funcdo de perda,
l
e 2—2 ¢ a derivada da funcao de ativa¢do. Considerando a utilizacdo da funcao de perda focal e da

funcdo de ativagdo sigmoide, o calculo da derivada se d4 como mostrado nas Equagdes 10 e 11

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

L 15
& = [—y*loy(p)—(1—y)109(1_p)]'[m] ”

=9 -y (16)
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Quando a camada em questdo ¢ a penultima da rede neural (I — 1), faz-se o célculo da
derivada da perda em relacdo aos pesos w;_; dessa camada, como mostrado nas Equacdes 12 e
13, em que z;_; € a preativacdo e a;_4 ¢ a ativagdo da penultima camada. O §; da Gltima camada ¢
aproveitado neste célculo, e assim sucessivamente, o § de cada camada ¢ aproveitado no calculo
da respectiva camada anterior, adotando-se as equacdes a seguir (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

oL _ azl aal_l azl_l (17)
owy_q laal—l 021 0w 4
oL (18)

=8 W/ - (ReLU)' - a;_,

owy_q

Esse encadeamento sistematico de derivadas recebe o nome de retropropagacao do erro, ou
backpropagation, uma vez que o erro na camada de saida ¢ propagado recursivamente para as
camadas ocultas, multiplicando-se pelos gradientes locais das fungdes de ativacao e pelos pesos

das conexdes correspondentes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Apos o calculo, o método de otimizagdo de gradiente descendente define como essa
informacao serd utilizada para atualizar os pesos e bias da respectiva camada. A atualizacdo desses
parametros baseia-se na informagao do gradiente da fun¢do de perda em relag@o a cada um deles,
recebendo uma atualizag¢do proporcional a sua contribui¢do para o erro final. O método de gradiente
descendente classico utiliza diretamente o gradiente calculado, mostrado nas Equacdes 14 e 15 para
atualizacdo de pesos w e bias b, em que 7 representa a taxa de aprendizado e o indice ¢t indica a

iteracdo ou época de treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

JdL (19)

Wi = W — 1 a_wt
oL 20
bey1 =by— M- (20)
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Esse método pode apresentar dificuldades em superficies de perda com vales estreitos e
ravinas. Por isso, foram desenvolvidas variantes, com termos de momento, adaptacdo individual
da taxa de aprendizado ou normalizacdo das atualizagdes, com o objetivo de acelerar a
convergéncia e aumentar a estabilidade numérica (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

O método de otimizacdo AdaGrad introduziu a ideia de taxas de aprendizado adaptativas por
parametro, fazendo com que parametros associados a gradientes grandes recebam atualiza¢des cada
vez menores, enquanto parametros pouco atualizados mantenham taxas mais elevadas. Apesar de
eficiente em contextos de dados esparsos, sua acumulagdo monoétona de gradientes pode zerar a
taxa de aprendizado em estagios avancados do treinamento. O Adadelta e o RMSprop foram
propostos para contornar esse problema, substituindo a soma acumulada por médias moéveis

exponenciais dos gradientes ao quadrado (ZEILER, 2012).

O algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation) ¢ um dos métodos de otimizacao mais
amplamente utilizados no treinamento de redes neurais profundas, pois combina as vantagens do
gradiente descendente com momento e da adaptacdo individual da taxa de aprendizado para cada
parametro do modelo. O Adam foi proposto com o objetivo de lidar de forma eficiente com
gradientes ruidosos, problemas de escala e superficies de erro ndo estacionarias, caracteristicas
comuns em redes neurais profundas treinadas com mini batches, o que ele consegue combinando
momentum de primeira ordem (média dos gradientes) com estimativa adaptativa de segunda ordem
(média dos quadrados dos gradientes), além de incluir corregcdes de viés para os momentos iniciais.
Sua principal caracteristica consiste na manutengdo de estimativas exponencialmente decaidas do
primeiro e do segundo momento do gradiente, permitindo atualizagdes mais estaveis e rapidas ao

longo do treinamento (KINGMA; BA, 2015).

Apesar de suas vantagens, estudos posteriores identificaram limitagdes importantes do Adam
quando combinado com regulariza¢do L2 implementada de forma tradicional, isto ¢, adicionando-
se um termo de penalizagdo a funcao de perda. Nessa abordagem classica, a regularizagdo L2 torna-
se acoplada ao mecanismo adaptativo do Adam, alterando de maneira nao desejada a atualizagao
dos parametros e comprometendo o papel interpretativo do weight decay como penalizacao direta

da magnitude dos pesos. Como consequéncia, o efeito regularizador pode ser enfraquecido ou
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distorcido, especialmente em problemas de generalizagdo sensiveis (LOSCHILOV; HUTTER,
2019).

O algoritmo AdamW (Adam with decoupled weight decay) foi proposto para resolver essa
limitagao ao desacoplar explicitamente o weight decay do termo de gradiente da funcao de perda.
No AdamW, a penalizacio dos pesos ¢ aplicada diretamente na etapa de atualizacdo dos
parametros, € ndo incorporada ao gradiente da perda. Do ponto de vista pratico, ele demonstra
desempenho superior ao Adam em diversos cenarios, especialmente em tarefas que exigem forte
capacidade de generalizagdo, como classificagdo em bases desbalanceadas ou problemas com

grande numero de parametros (LOSCHILOV; HUTTER, 2019).

3.3 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN) consolidaram-se como a arquitetura padrdo para
processamento de dados com estrutura espacial, como imagens 2D, mapas dimensionais e campos
escalares e vetoriais definidos em malhas regulares, nos quais relagdes locais entre varidveis
possuem significado. Em imagens, por exemplo, pixels vizinhos apresentam alta correlacao
espacial, e padrdes relevantes, como bordas, texturas e regides homogéneas, manifestam-se
localmente e de forma hierarquica ao longo das escalas espaciais. Redes convolucionais exploram
explicitamente essas propriedades por meio de operagdes locais € compartilhamento de pesos,
tornando-se especialmente adequadas para tarefas de extracdo automatica de caracteristicas em

dados estruturados espacialmente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A estrutura basica de redes neurais convolucionais €, geralmente, dividida em quatro partes
basicas: camada de convolugao, camada de agrupamento (pooling layer), camada de achatamento
(flattening layer) e rede completamente conectada (fully connected network). A ltima camada se
refere basicamente a mesma estrutura de redes neurais artificiais vistas até aqui neste trabalho. Ou
seja, as etapas de convolugdo e agrupamento sdo uma espécie de pré-processamento aplicado a
matrizes, antes de passarem pelo treinamento das camadas completamente conectadas da rede

neural (NASCIMENTO, 2022).
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As redes totalmente conectadas apresentam limitagdes, pois tratam cada elemento de entrada
de forma independente e ignoram completamente a estrutura espacial dos dados. Em imagens de
grande resolugdo, esse tratamento produz um numero elevado de parametros, o que aumenta
drasticamente o custo computacional do treinamento. Além disso, elas carecem de equivariancia
espacial a translagdes, pois um mesmo padrao presente em diferentes regides da imagem ¢ tratado
como entidades distintas pela rede. Isso implica que o modelo precisa aprender repetidamente o
mesmo padrdo em multiplas posicoes espaciais, desperdigando capacidade representativa e

tornando o aprendizado ineficiente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As redes convolucionais superam essas limitagdes por meio do uso de filtros locais
compartilhados. Nas camadas convolucionais, esses filtros sdo aplicados sobre todas as matrizes

e ¢ b aplicado a uma imagem X, a ativagdo

de entrada. Seja um filtro bidimensional K€ R
convolucional em uma posi¢do (i, j) pode ser expressa por (GOODFELLOW; BENGIO;

COURVILLE, 2016)

Y(i,j) = Xhr Y K (u, v)X (i +w,j +v) (21)

O kernel K atua como um detector local de padrdes espaciais, enquanto o mapa de
caracteristicas (feature map) Y corresponde ao resultado dessa opera¢do ao longo de toda a
extensao espacial dos dados de entrada. Cada kernel ¢ aplicado de forma deslizante sobre a entrada,
produzindo ativagdes que refletem a presenga e a intensidade do padrdo aprendido em diferentes
posigdes espaciais, o que permite a rede capturar estruturas locais e construir representagoes
hierarquicas dos dados. O uso de multiplos kernels em uma mesma camada resulta em diversos
mapas de caracteristicas, cada um associado a um tipo distinto de padrao extraido da entrada, como
bordas, gradientes ou regidoes homogéneas, nas camadas iniciais, € combinagdes mais abstratas

desses padroes em camadas profundas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O passo (stride) define o deslocamento espacial do kernel a cada aplicacao da convolugao e
exerce influéncia direta na resolucdo do mapa de caracteristicas resultante. Um passo unitario

implica que o kernel ¢ aplicado em todas as posi¢des adjacentes da entrada, preservando o maximo
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de informagao espacial, enquanto valores maiores de stride reduzem a dimensao espacial do mapa
de caracteristicas, atuando como uma forma de subamostragem. A Figura 3.3 mostra a operacao

de convolucao realizada pela aplicacao de um filtro K a uma matriz I qualquer.
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Figura 3.3: Convolug¢do, mostrando formag¢ao do primeiro elemento da matriz de saida aplicando-
se um filtro 2x2 a regido superior esquerda da matriz de entrada

Fonte: Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

Esse compartilhamento de pesos reduz drasticamente o nimero de pardmetros e impde uma
forma de regularizacao estrutural ao modelo. Enquanto uma camada totalmente conectada depende
diretamente da dimensao total da entrada, o nimero de parametros de uma camada convolucional
depende apenas do tamanho dos filtros e do numero de canais de entrada e saida, sendo

independente da dimensdo espacial da imagem.

Em seguida a camada de convolugdo, ¢ aplicada a camada de agrupamento (pooling layer).
O agrupamento reduz a dimensionalidade espacial das imagens, mantendo as caracteristicas mais
importantes e reduzindo o custo computacional. Diferentemente da convolugao, no agrupamento o
filtro faz a varredura da matriz de entrada resultando, em cada passo de aplicagdo, em uma
estatistica sumaria da regido abrangida por ele. Alguns tipos importantes de agrupamento sdo o
agrupamento por valores maximos e o agrupamento por valores médios. Quando por valores
maximos, ele seleciona o maior valor em cada regido definida, e quando por valores médios, ele

calcula a média dos valores em cada regido. O tamanho da regido ¢ definido pelo tamanho do filtro.
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O agrupamento por maximos ¢ realizado como mostrado na Figura 3.4, utilizando um filtro 2x2 e

passo de 2 (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Figura 3.4: Agrupamento maximo (max pooling) aplicando-se um filtro 2x2 com passo de 2 a toda
a matriz de entrada

Fonte: Shanmugamani, (2018).

Apoés a extragdo e compactacdo das caracteristicas, a camada de achatamento (flattening
layer) transforma o mapa de caracteristicas bidimensional em um unico vetor unidimensional, sem
alterar seus valores, mas apenas reorganizando-os. Em seguida, como etapa final da CNN, se
encontram as camadas totalmente conectadas, também chamadas camadas densas, como em uma
rede neural convencional. Nessa etapa, cada neuronio recebe todos os valores do vetor resultante
do achatamento como entrada, e calcula sua saida aplicando uma transformagao linear seguida de

uma fungao de ativagdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

3.4 Técnicas de regularizaciao

O treinamento de redes neurais ¢ suscetivel ao fenomeno conhecido como overfitting, no
qual a rede aprende de forma excessiva padrdes especificos e ruidos do conjunto de treinamento
em detrimento da capacidade de generalizagdo para dados ndo vistos. Esse comportamento ¢
especialmente critico em arquiteturas profundas (com mais de uma camada interna), cuja elevada
capacidade de representagao permite ajustar fungdes altamente complexas, mas também facilita a

incorporagdo de flutuagdes espurias presentes nos dados. Nesse contexto, as técnicas de
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regularizagdo surgem como um conjunto de métodos fundamentais destinados a controlar a
complexidade efetiva do modelo, promovendo solugdes mais estaveis, robustas e com melhor

desempenho de generalizagao (ZHANG; LIPTON, 2023).

Do ponto de vista conceitual, a regularizagdo pode ser entendida como a introducao de
restri¢gdes ao processo de aprendizado, limitando o espago de hipoteses acessivel a rede neural.
Essas restricdes podem assumir diversas formas, como a penalizacdo direta da magnitude dos
parametros, a modificagdo da arquitetura do modelo, a introdugdo de ruido estocastico durante o
treinamento ou a redefini¢do da fungao de perda de modo a refletir custos assimétricos associados
aos erros de classificacdo. Em todos os casos, o objetivo central ¢ evitar solugdes excessivamente

complexas que apresentem baixo erro no conjunto de treinamento, mas desempenho insatisfatorio

quando aplicadas a novos dados (ZHANG; LIPTON, 2023).

3.4.1 Regularizagdo L2

A regularizacdo L2 ¢ uma técnica amplamente empregada no treinamento de redes neurais
artificiais com o objetivo de controlar a complexidade do modelo e mitigar o fenomeno do
overfitting, especialmente em cenarios nos quais o niumero de parametros ¢ elevado em relagao a
quantidade de dados disponiveis. A regularizacdo L2 atua impondo uma restrigdo explicita a
magnitude dos pesos da rede, favorecendo solugdes mais simples e estaveis do ponto de vista

funcional, o que se traduz em melhor capacidade de generalizagao (ZHANG; LIPTON, 2023).

Do ponto de vista matematico, essa regularizacdo consiste na adi¢do de um termo de
penalizagdo proporcional a soma dos quadrados dos pesos a fun¢do de perda original do problema.
Seja Lo(w) a fungao de perda, w o vetor de pesos do modelo e A>0 o coeficiente de regularizagao,
a fun¢do de perda regularizada pode ser expressa pela Equacao 22. O coeficiente A introduz uma

preferéncia explicita por solu¢des nas quais os pesos possuem valores reduzidos, restringindo o

espaco de hipoteses acessivel ao modelo (ZHANG; LIPTON, 2023).
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A penalizagao de pesos elevados promovida pela regularizacao L2 tem implicagdes diretas
na dindmica de atualizacdo dos parametros durante o treinamento. Ao se calcular o gradiente da
funcdo de perda regularizada, obtém-se a Equagao 23. Ela mostra que, além do gradiente associado
aos dados, cada peso sofre uma forga adicional proporcional ao seu préprio valor, direcionada a
sua reducao. Esse efeito resulta em atualizagdes que tendem a “encolher” os pesos a cada iteragao
do algoritmo de otimizacao, fendmeno que da origem a denominacdo weight decay (ZHANG;

LIPTON, 2023).

oL 0L, (23)
an' B an' +4 Wi

Dessa forma, a penalizacdo L2 penaliza solugdes com pesos de grande magnitude e
superficies de decisdao altamente inclinadas. Isso induz uma suavizagao do modelo, uma vez que
pesos menores resultam em respostas menos abruptas da funcao aprendida em relagdo as variagdes
das entradas, produzindo comportamentos mais regulares e continuos. Como consequéncia, o
modelo passa a privilegiar fungdes mais suaves € menos sensiveis a pequenas variagdes nas
entradas, o que ¢ desejavel em problemas com ruido ou incerteza experimental (ZHANG; LIPTON,

2023).

Em redes neurais convolucionais, o fendmeno do overfitting também pode ser eliminado
regularizando-se as camadas convolucionais, como forma de restringir a magnitude e o
comportamento dos filtros aprendidos, promovendo solu¢des mais estaveis e robustas. Nesse
contexto, a regularizacao L2 ¢ aplicada aos pesos dos filtros de convolugdo, com o objetivo de
controlar a complexidade do modelo e melhorar sua capacidade de generalizagdo, de forma analoga
ao que ¢ realizado em camadas densas, porém respeitando a estrutura espacial inerente as

convolugdes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Enquanto em camadas densas, a regularizacdo atua sobre os pesos de cada conexdo entre
neurdnios, em camadas convolucionais a regularizacao incide sobre os filtros compartilhados por
todas as posicdes espaciais de entrada. Logo, a penalizacdo afeta todas as ativacdes do filtro
simultaneamente. Essa caracteristica faz com que o regularizador L2 exer¢a um efeito mais
estruturado, restringindo ndo apenas a magnitude dos pesos, mas também a forma espacial das
respostas convolucionais ao longo de todo o mapa de caracteristicas (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

A penalizagao de pesos elevados tende a produzir filtros com coeficientes mais suaves e
distribuidos, evitando respostas excessivamente abruptas ou altamente oscilatorias em regides
adjacentes da entrada. Do ponto de vista funcional, isso se traduz em mapas de ativagdo com
variacao espacial mais gradual, reduzindo a sensibilidade do modelo a flutuagdes locais de ruido e
favorecendo a extracdo de padrdes estruturais mais robustos (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

3.4.2 Dropout e dropout 2D

O dropout ¢ uma técnica de regularizagdo que tem o objetivo de reduzir o overfitting em
redes neurais por meio da inativagdo aleatdria de neurdnios durante o treinamento, for¢ando o
modelo a aprender representagdes mais robustas € menos dependentes de coadaptagdes especificas
entre unidades. Ao desativar aleatoriamente uma fragdo dos neuronios a cada iteragdo, o dropout
introduz ruido controlado no processo de aprendizado, dificultando a adaptacdo excessiva do
modelo a configuragdes especificas dos dados, e impde que cada neurdnio contribua de maneira
mais autonoma para a saida da camada, estimulando a aprendizagem de representagdes distribuidas

e redundantes (SRIVASTAVA et al., 2014).

O dropout pode ser interpretado como um ensemble implicito de um grande niimero de sub-
redes, cada uma obtida pela remogdo aleatdria de subconjuntos de neurdnios da rede original. A
cada iteragdo de treinamento, uma arquitetura diferente ¢ amostrada, e o processo de otimizagao
compartilha os pesos entre essas multiplas configuracdes, aproximando o efeito de uma média

sobre um conjunto exponencialmente grande de modelos. Essa interpretagdo explica a capacidade
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do dropout de reduzir a varidncia do modelo sem aumentar significativamente o viés, promovendo
solucdes mais robustas e com melhor desempenho de generalizagdo. A Figura 3.5 ilustra o

funcionamento do dropout (SRIVASTAVA et al., 2014).
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Figura 3.5: Rede neural: a) Antes de aplicado o dropout. b) Apds a aplicagdao do dropout

Fonte: Srivastava et al. (2014).

O dropout 2D, ou spatial dropout, adapta o conceito de dropout para redes convolucionais,
removendo mapas de caracteristica inteiros em vez de neurdnios. Essa abordagem preserva a
correlacdo espacial dentro de cada mapa ao mesmo tempo em que for¢a a rede a ndo depender
exclusivamente de um subconjunto particular de filtros. Isso promove diversidade funcional entre

os mapas de caracteristicas e reduz a coadaptacao entre filtros convolucionais (LEE; LEE, 2019).

Ao atuar no nivel dos filtros, e ndo dos pixels individuais, o dropout 2D introduz
regularizacdo de forma mais compativel com a natureza das convolugdes, resultando em modelos
mais robustos e com melhor capacidade de generalizagdo. Dessa forma, o dropout 2D complementa
o dropout tradicional, sendo a escolha preferencial para regularizagdo em arquiteturas

convolucionais (LEE; LEE, 2019).
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3.4.3 Batch normalization

A batch normalization ¢ uma técnica introduzida com o objetivo de estabilizar e acelerar o
treinamento de redes neurais por meio da normalizacdo das ativagdes intermedidrias ao longo do
processo de aprendizado. A motivacao central para sua proposicdo estd associada ao chamado
problema do deslocamento interno de covariancia (internal covariate shift), que descreve a variagao
continua da distribui¢do das ativacdes de cada camada a medida que os parametros das camadas
anteriores sao atualizados durante o treinamento. Esse fenomeno dificulta o aprendizado, pois cada
camada precisa se adaptar constantemente a novas distribuicdes de entrada, necessitando uma
menor taxa de aprendizado e tornando o processo de otimizagdo mais lento (IOFFE; SZEGEDY,

2015).

O deslocamento interno de covaridncia pode ser compreendido como uma extensdo do
problema classico de sensibilidade a escala e a distribuicdo dos dados de entrada, agora
manifestado internamente entre as camadas da rede. A medida que os pesos de camadas iniciais
sdo atualizados, a média e a variancia das ativagdes que alimentam as camadas subsequentes se
alteram, exigindo ajustes continuos dos pardmetros dessas camadas para manter desempenho
adequado. Esse efeito torna-se mais pronunciado em arquiteturas profundas, nas quais pequenas
alteracOes iniciais podem ser amplificadas ao longo da propagacao direta, comprometendo a

estabilidade do treinamento (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

O impacto da batch normalization na estabilidade do treinamento ¢ significativo, pois a
normalizagdo das ativagdes reduz a sensibilidade do modelo a inicializagdo dos pesos e a escolha
da taxa de aprendizado. Ao manter distribui¢cdes de ativacdo mais estaveis ao longo das camadas,
a técnica diminui a probabilidade de saturagdo das fungdes de ativacdo e de explosdo ou
desaparecimento dos gradientes, favorecendo a propagagao eficiente do erro durante o treinamento.
Como consequéncia, torna-se possivel empregar taxas de aprendizado mais elevadas sem
comprometer a convergéncia, o que acelera significativamente o processo de otimizagdo (IOFFE;

SZEGEDY, 2015).

Além da aceleracdo do treinamento, diversos estudos empiricos indicam que a batch
normalization exerce também um efeito regularizador implicito, devido ao ruido estatistico

introduzido pelo uso de estatisticas de minibatch durante o treinamento. Esse ruido atua de forma
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andloga a outras técnicas de regularizacdo estocéstica, contribuindo para a reducdo do overfitting
e para a melhoria do desempenho em validagdo, mesmo na auséncia de mecanismos explicitos
adicionais de regularizacao. Dessa forma, a batch normalization desempenha um papel duplo no
treinamento de redes neurais profundas, ao mesmo tempo em que estabiliza o aprendizado e

favorece a generaliza¢do do modelo (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

3.5 Treinamento de redes neurais

3.5.1 Escolha de hiperparametros

Diferentemente dos parametros, que correspondem as variaveis ajustadas automaticamente
durante o treinamento (pesos e bias), os hiperparametros sdo definidos previamente ao treinamento
e nao sao aprendidos diretamente a partir dos dados. Eles englobam caracteristicas de estrutura do
modelo e de regramento do treinamento, como taxa de aprendizado, tamanho do lote, numero de
camadas, numero de neur6nios por camada, funcdo de ativagdo, otimizador do gradiente e
coeficientes de regularizagdo. A escolha de tais caracteristicas influencia a velocidade de
convergeéncia, a estabilidade numérica e a capacidade de generalizacdo do modelo. Além disso, o
impacto de cada hiperparametro no treinamento nao ocorre de maneira isolada, mas existe uma
interdependéncia entre eles, de modo que a alteragdo de um deles eventualmente requer o reajuste
dos demais para manter o equilibrio do treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

A taxa de aprendizado (learning rate) ¢ um dos hiperpardmetros mais importantes e controla
a magnitude das atualizagdes dos parametros e o tamanho do passo dado em dire¢do a minimizagao
do erro a cada iteragao do algoritmo de otimizagdo. Quando a taxa de aprendizado assume valores
excessivamente elevados, o processo de otimizagdo pode tornar-se instavel e o algoritmo pode
oscilar em torno de regides de minimo ou até mesmo divergir. Por outro lado, taxas de aprendizado
muito baixas conduzem a atualizagdes extremamente pequenas dos parametros, resultando em um
treinamento excessivamente lento, o que pode tornar o custo computacional do treinamento

proibitivo (SRIVASTAVA et al., 2014).
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Learning rates moderadamente elevados podem auxiliar o algoritmo a escapar de minimos
locais, favorecendo a exploracao do espago de parametros durante as fases iniciais do treinamento.
Em contrapartida, learning rates menores sdo desejaveis nas etapas finais, quando o objetivo ¢

refinar a solugdo e estabilizar a convergéncia em torno de um minimo mais adequado

(SRIVASTAVA et al., 2014).

O tamanho do lote (batch size), por sua vez, ¢ um hiperparametro que define o numero de
amostras do conjunto de treinamento utilizadas para calcular o gradiente da fun¢do de perda em
cada iteragdo do algoritmo de otimizagdo. Ele estabelece partigdes intermedidrias entre todo o
conjunto de dados (gradiente descendente classico) e apena uma amostra do conjunto (gradiente
estocastico), que atualiza os pardmetros a partir de uma inica amostra por iteragdo. Assim, o batch
size desempenha papel central no equilibrio entre custo computacional, estabilidade do gradiente

e eficiéncia do aprendizado (ZHANG; LIPTON, 2023).

No gradiente descendente estocastico, o custo computacional por iteragdo € reduzido, mas o
processo de treinamento se torna menos estavel. Lotes maiores tendem a produzir gradientes mais
precisos, reduzindo a variabilidade das atualiza¢des e possibilitando taxas de aprendizado mais
elevadas, o que pode acelerar a convergéncia em termos de nimero de épocas. Por outro lado, lotes
muito grandes aumentam o custo computacional por iteracao e podem resultar em menor nimero
de atualizagdes dos parametros por €poca, o que nem sempre se traduz em ganhos reais de
desempenho. O custo por iteragdo e o numero total de iteracdes necessarias para atingir uma

solucgdo satisfatéria sdo balanceados para a escolha do batch size (ZHANG; LIPTON, 2023).

3.5.2 Estratégias de controle do treinamento

Problemas de instabilidade numérica ou mesmo divergéncia podem requerer estratégias
especificas para monitoramento e controle do treinamento. Sendo o treinamento de redes neurais
sensivel & escolha de hiperparametros, o ajuste de alguns hiperparametros no decorrer do processo
de aprendizado integra esse controle, permitindo alterar a taxa de aprendizado, o weight decay, os

pesos das classes, entre outros exemplos. Essas estratégias nao alteram diretamente a arquitetura
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da rede nem a funcdo de perda, mas atuam sobre a dindmica do treinamento, influenciando a

trajetoria percorrida pelos parametros (AGGARWAL, 2023).

Entre os ajustes mais comuns, encontra-se a estratégia conhecida como Reduce Learning
Rate on Plateau, que consiste na alteragao da taxa de aprendizado quando o processo de otimizagao
entra em uma regido de estagnacdo de alguma métrica, como a funcao de perda. A motivacao
fundamental para essa estratégia decorre do fato de que, durante as fases iniciais do treinamento,
taxas de aprendizado mais elevadas favorecem a exploragdo do espaco de parametros e a rapida
redugdo da perda, enquanto, nas fases finais, valores menores tornam-se desejaveis para refinar a
solucdo e evitar oscilacdes em torno de minimos locais ou regides planas da superficie de erro.
Dessa forma, a reducao adaptativa do learning rate busca conciliar rapidez de convergéncia inicial

com estabilidade e precisdo na etapa final do treinamento (AGGARWAL, 2023).

O critério de detec¢do de platd baseia-se na andlise da evolu¢do temporal da métrica
escolhida, ao longo de um ntimero predefinido de épocas, denominado patience. Considera-se que
o treinamento atingiu um platd quando a variagdo dessa métrica permanece inferior a um limiar
minimo estabelecido durante o intervalo de patience estabelecido, indicando que a taxa de
aprendizado atual j4 ndo ¢ adequada para promover avangos significativos no processo de
treinamento, assegurando que a adaptacdo ocorra apenas quando a estagnacdo ¢ persistente

(AGGARWAL, 2023).

3.5.3 Meétricas de avaliacdo dos modelos

Uma série de métricas ¢ empregada na avaliacdo de modelos de classificacdo por redes
neurais. A matriz de confusdo (Tabela 3.2) constitui a base conceitual para a definicdo e a
interpretagdo das principais métricas de avaliacao de classificadores supervisionados, pois organiza
de forma estruturada a relacdo entre as classes verdadeiras e as classes preditas pelo modelo. Ela ¢
composta por quatro quantidades fundamentais: verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP),
verdadeiros negativos (VN) e falsos negativos (FN), que representam, respectivamente, as

amostras corretamente classificadas como positivas, as amostras negativas classificadas
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incorretamente como positivas, as amostras corretamente classificadas como negativas e as

amostras positivas classificadas incorretamente como negativas (FAWCETT, 2006).

Tabela 3.2: Matriz de confusio

Classe prevista
Positivo | Negativo
Classe | Positivo VP FN
real | Negativo FP VN

A precisao mede a propor¢ao de predi¢des positivas que sdo efetivamente corretas, sendo
calculada como a razdo entre o numero de verdadeiros positivos € o nimero total de amostras
classificadas como positivas, incluindo verdadeiros e falsos positivos. Matematicamente, a
precisdo pode ser expressa pela Equagdo 24, em que VP representa o nimero de verdadeiros

positivos e FP o namero de falsos positivos (FAWCETT, 2006).

vp
. 24
Precisio VP T FP (24)

A precisdo ¢ particularmente relevante em aplicacdes nas quais o custo associado aos falsos
positivos € elevado, medindo a confiabilidade do modelo. Em bases de dados desbalanceadas, a
importancia da métrica de precisao torna-se ainda mais pronunciada. Quando a classe positiva ¢
rara, a precisdo, ao focar exclusivamente nas predigdes positivas, permite avaliar se o modelo esta
realmente aprendendo padrdes relevantes da classe rara ou apenas reproduzindo o viés estatistico

do conjunto de dados.

Enquanto a precisdo mede a confiabilidade das identificagdes, o recall, também denominado
sensibilidade, mede a capacidade de identificar todas as amostras positivas. O recall ¢ definido
como a razao entre verdadeiros positivos e o total de amostras realmente positivas, sendo dado pela
Equagdo 25, em que VP, FP e FN representam, respectivamente, o numero de verdadeiros

positivos, falsos positivos e falsos negativos (FAWCETT, 2006).
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VP
I 25
Sensibilidade VP TN (25)

A especificidade (true negative rate), apresentada pela Equacao 26, quantifica a capacidade
do classificador de identificar corretamente as amostras pertencentes a classe negativa

(FAWCETT, 2006).

VN
SR 26
Especificidade VN T FP (26)

A especificidade indica a propor¢do de amostras negativas reais que foram corretamente
classificadas como negativas pelo modelo. Essa métrica assume importancia central em aplicagdes
nas quais falsos positivos acarretam custos elevados, como interrupgdes desnecessarias de sistemas

ou procedimentos diagndsticos invasivos (FAWCETT, 2006).

A acuricia ¢ uma métrica global que mede a proporg¢ao total de predi¢des corretas realizadas
pelo classificador, considerando simultaneamente as classes positiva e negativa. Matematicamente,

a acuracia ¢ definida como (FAWCETT, 2006)

it VP +VN o
Uracle = v p T FP + VN + FN

Embora seja uma métrica intuitiva e amplamente utilizada, a acuracia pode ser enganosa em
cenarios de desbalanceamento de classes, pois valores elevados podem ser obtidos mesmo quando
o desempenho sobre a classe minoritaria ¢ insatisfatorio. Por isso, a analise conjunta da
sensibilidade, da especificidade e da acuracia permite uma avaliagdo mais completa e equilibrada

do desempenho do classificador (FAWCETT, 2006).
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3.5.4 Otimizacdo de threshold

Apbs o célculo das métricas do treinamento, ainda € necessario um processo de otimizagao
dos resultados. A saida da rede neural corresponde tipicamente a uma estimativa da probabilidade
condicional de cada rotulo, sendo a decisao final obtida pela comparagao dessa probabilidade com
um limiar pré-definido (threshold), frequentemente escolhido como 0,5 por conveniéncia. No
entanto, a manutenc¢ao de um Unico threshold fixo para todos os rétulos constitui uma simplificagao
que pode comprometer o desempenho do modelo em termos de métricas (BERGER; GUDA,

2020).

O processo de otimizag@o dos thresholds por rotulo ¢ realizado a partir do conjunto de dados
de validacdo, no qual as probabilidades aprendidas sdo avaliadas para diferentes valores de
threshold. Para cada classe, faz-se uma varredura de thresolds no intervalo [0,1], calculando-se as
métricas desejadas a cada valor e selecionando-se o caso que maximiza a métrica definida

(BERGER; GUDA, 2020).

A relacdo entre precisdo e recall é caracterizada por um trade off inerente ao ajuste do
threshold. Em geral, a reducao do limiar aumenta o nimero de amostras classificadas como
positivas, elevando o recall, mas também tende a aumentar o nimero de falsos positivos, reduzindo
a precisdo. Esse comportamento reflete a impossibilidade, em muitos problemas reais, de
maximizar simultaneamente ambas as métricas, exigindo a escolha de um ponto de operacao

compativel com os objetivos da aplicacdo (ROBLES et al., 2020).

Essa andlise ¢ particularmente relevante em aplicagdes nas quais os custos associados aos
diferentes tipos de erro sao assimétricos. Em problemas de diagnostico médico, por exemplo, pode
ser desejavel maximizar o recall para reduzir a probabilidade de falsos negativos, mesmo que isso
implique uma diminui¢do da precisdo e um aumento de falsos positivos. Em contrapartida, em
sistemas de detec¢do de eventos raros com alto custo operacional associado a alarmes incorretos,
pode-se priorizar a precisdo, aceitando-se uma redugao do recall. A curva precision—recall fornece,
portanto, uma representacao grafica que permite visualizar e comparar esses compromissos de

forma direta e informativa (ROBLES et al., 2020).
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Como forma de ponderar entre a otimizacdo da precisdo e do recall, o método F1-score
combina simultaneamente a precisao e o recall por meio de uma média harmdnica, penalizando
situagdes em que uma dessas métricas assume valores elevados as custas da degradagdo da outra,
0 que ¢ particularmente relevante em redes neurais multirrétulo em que uma das classes ¢ rara. Do

ponto de vista matematico, o F1-score ¢ definido como (BERGER; GUDA, 2020)

1 _ Precisao - Sensibilidade (28)
seore = Precisao + Sensibilidade




CAPITULO IV

METODOLOGIA

4.1 Modelo térmico cartesiano de um paralelepipedo

O modelo cartesiano ¢ estudado com o objetivo de validar as simulagdes computacionais
utilizando dados experimentais de temperatura superficial da amostra. Posteriormente, esses dados

experimentais sao utilizados para testar a rede neural.

4.1.1 Medi¢do experimental

O modelo construido e testado experimentalmente por Menegaz e Guimaraes (2019) ¢
mostrado na Figura 4.1. Ele ¢ feito de borracha de silicone com inclusdes esféricas de PLA, nas
quais a geracdo de calor ocorre devido as resisténcias elétricas inseridas dentro das esferas. A
temperatura do ar ambiente e a temperatura da base do modelo foram mantidas constantes e iguais
a 25°C, enquanto termogramas da face superior do modelo foram medidos para uma série de

condig¢des, dentre as quais algumas sao estudadas neste trabalho.

As trés esferas de PLA sdo testadas separadamente e, enquanto cada uma ¢ testada, as outras
sao preenchidas com as esferas de silicone removidas (Figura 4.1 (b)). A esfera de 10 mm ¢ testada
com uma geracio de calor interna constante de 1,790490-10° W, obtida a partir de uma tensdo de

7,5 V passando por uma resisténcia elétrica de 60 Q. A esfera de 20 mm ¢ testada com uma geragao
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de calor interna constante de 2,52161-10°> W, obtida a partir de uma tensdo de 65 V passando por

uma resisténcia elétrica de 4000 Q.

Figura 4.1: Modelo cartesiano. a) Duas metades do modelo. b) Esferas de silicone removidas do
modelo. ¢) Dimensdes do modelo. d) Instalagao das esferas de PLA com resistores internos

Fonte: Menegaz e Guimaraes (2019).

As propriedades térmicas dos materiais usados no experimento estdo na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Propriedades termofisicas dos materiais usados no modelo cartesiano

Materiais k(W/mK) | p(kj/m3®) | ¢, (J/kgK)
Silicone 0,21 970 65,68
PLA 0,111 125.000 1590

Fonte: Adaptado de Menegaz e Guimaraes (2019)

4.1.2 Modelagem térmica

Utilizando a mesma geometria, propriedades termofisicas e condi¢gdes de contorno do
experimento, o modelo ¢ construido no software Ansys. Ele ¢ simulado em regime permanente,
resolvendo a equagdo de difusdo de calor pelo método de elementos finitos. A sua geometria ¢

mostrada na Figura 4.2, com a inser¢ao de 20mm na posi¢ao em que foi testada no experimento.



44

Figura 4.2: Modelo cartesiano computacional, e insercdo de didmetro 20mm, em sua vista:
isométrica, frontal e lateral

No software Ansys, em seu modulo Mechanical, as condi¢cdes de contorno e pardmetros de
malha s3o definidos diretamente na interface grafica. A face inferior do modelo ¢ mantida a uma
temperatura constante de 25°C e a temperatura ambiente também ¢ mantida a 25°C. As outras
quatro faces laterais e a face superior sao submetidas a convecc¢dao, com um coeficiente de
convecgdo h = 20 W/(m?K). As propriedades térmicas dos materiais usados no experimento sao

aplicadas computacionalmente.

Para testar o impacto que o comprimento caracteristico da malha promove no resultado das
simulagdes, foram geradas cinco malhas. Tanto na geometria do modelo quanto na inser¢ao
esférica, foi gerada malha tetraédrica. A condi¢do adotada para a escolha do comprimento
caracteristico da malha a ser utilizado nas simulacdes € que ocorra uma variacdo de menos que 1%
nos resultados entre malhas consecutivas testadas. As malhas geradas tem os comprimentos

caracteristicos conforme apresentado na tabela.

Uma vez escolhida a malha do modelo, ele ¢ validado experimentalmente. A validagao ¢ feita
comparando-se a imagem térmica simulada da face superior do modelo com o termograma obtido
no experimento de laboratorio. Para isso, a resolu¢cdo da imagem térmica simulada ¢ aumentada
para que seja igual a do termograma. A condigdo para validagdo do modelo térmico € que as duas

imagens apresentem diferenca média ponto a ponto inferior a 5%.
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Ap6s validacdo das simulagdes, o modelo ¢ simulado em regime permanente, obtendo-se

assim a imagem térmica de sua face frontal para cada caso a ser estudado.

4.1.3 Teste de malhas

A Tabela 4.2 mostra os comprimentos caracteristicos (CC) das malhas testadas em cada
regido da geometria, a quantidade de elementos das malhas, o tempo gasto nas simulagdes, que
inclui o tempo para geracao da malha e de calculo numérico, a temperatura maxima na superficie

frontal e o tempo gasto para geracao da malha e simulagdo, utilizando-se o caso (20, 2, 3, 2).

Tabela 4.2: Resultado do teste de malhas do modelo cartesiano

Maha | CCestera | LR | QUECE | putaional | | dasuperficie | percentun
1 2,5mm 8mm 20379 12s 26,857 -
2 1,6mm 6mm 50711 12s 26,860 0,01%
3 1,25mm Smm 90631 15s 26,858 -0,01%
4 Imm 4mm 176973 26s 26,856 -0,01%
5 0,8mm 3,5mm 279840 42s 26,854 -0,01%
6 0,6mm 2,5mm 740542 2min42s 26,855 0,00%

Pode-se constatar na tabela que o resultado de temperatura maxima da superficie variou
menos que 1% entre simulacdes utilizando malhas consecutivas da tabela, j4 a partir da simulagdo
com a malha 2. Apesar disso, a malha 5 foi escolhida para ser utilizada na constru¢do do banco de
imagens, uma vez que o tempo computacional aumentou relativamente pouco entre as malhas 1 e

5.

A Figura 4.3 mostra o modelo computacional e sua malha 6, composta por 740.542 elementos
tetraédricos com comprimento caracteristico 0,6mm na inser¢do esférica e de 2,5 mm nas

superficies externas.
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Figura 4.3: Malha do modelo cartesiano construido no Ansys, em sua vista: isométrica, frontal e
lateral

4.1.4 Desenvolvimento do banco de dados

O banco de dados consiste em matrizes de temperatura, obtidas a partir da simulagdo do
modelo, e vetores (s, X, y, z), em que s ¢ o diametro da inclusdo e (X, y, z) representam a localizacao
tridimensional do centro da inclusdo. Para cada matriz, existe um vetor correspondente, € ambos

compdem um conjunto de dados.

Uma vez definidos todos os casos a serem simulados, representados por seus respectivos
vetores, tanto a geragdo de geometrias quando a execucao de simulagdes foram realizadas por meio
de codigos de programagao desenvolvidos no ambiente do software Ansys, especificamente em
seus modulos Discovery e Mechanical. A utilizagdo de scripts em linguagem propria da plataforma
permitiu a criacdo paramétrica das geometrias, bem como a configuragdo, processamento e
extracdo dos resultados das simula¢des de forma estruturada e repetitiva. Esse procedimento
viabilizou a construgdo iterativa de todo o banco de dados, mesmo possuindo um volume
expressivo de modelos e resultados. Os codigos empregados na geracdo das geometrias € na

execucao das simulagdes encontram-se apresentados nos Anexos I e II1.

As matrizes de temperatura sao obtidas a partir das temperaturas em cada n6 da malha da
superficie do modelo de cada caso simulado, mesmo se tratando de malhas tetraédricas, ou seja,

ndo ortogonais. Para isso, as temperaturas e coordenadas dos nds de cada caso simulado sdo
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exportadas do Ansys e importadas no Python, onde sdo feitas operacdes matematicas nas
coordenadas xy de cada n6 da malha. Primeiro, ¢ realizado o arredondamento dessas coordenadas
para o X € y mais proximos da matriz. Em seguida, ¢ realizada a regressao para preencher valores

faltantes da matriz, garantido que elas sejam preenchidas integralmente.

Para construir o banco de dados, o modelo implementado ¢ simulado usando uma geracao de
calor interna constante de 2,52161-10° W. A localiza¢do da inclusdo varia nas coordenadas x ey,
com um passo de 25 mm, e na coordenada z, com um passo de 10 mm. O diametro da inclusdo
varia entre 5, 10, 15, 20, 25 e 30 mm. Para cada condicao calculada, uma matriz de temperaturas

da face superior € obtida e armazenada para ser usada pela rede neural.

Apos simular todas as condigdes, 270 conjuntos de dados sao obtidos. Os conjuntos de dados
sdo divididos aleatoriamente, respeitando a propor¢ao de 90% para a fase de treinamento da rede
neural e 10% para a fase de validagdo, resultando em 243 conjuntos de dados para treinamento e
27 conjuntos de dados para validagdo. As imagens térmicas para treinamento e validacao devem
ser diferentes para garantir que a rede seja validada em condigdes distintas daquelas as quais ja foi

exposta.

4.1.5 Construcdo da rede neural

ApoOs a realizacdo das simulagdes, as matrizes de temperatura foram estruturadas e
normalizadas na linguagem de programacao Python, utilizando-se o Google Colaboratory. A rede
neural foi construida na mesma linguagem, utilizando a biblioteca Tensorflow, de ampla utilizagao
e codigo aberto. Inicialmente, foi construida e treinada uma rede neural completamente conectada,
usando apenas camadas de neuronios, o que fez com que o treinamento fosse concluido em poucos
minutos. Isso funcionou para um banco de dados maior gerado em uma geometria cuja temperatura

da face era mais sensivel a mudancas nos pardmetros da insergao.

Para o presente caso, o banco de dados tem apenas 270 matrizes, com casos de sensibilidade,
da ordem de centésimos de graus, de inser¢do com diametro s=Smm. Por isso, a rede neural
precisou ter incorporada a ela camadas auxiliares. Sua estrutura ¢ mostrada na Tabela 4.3, composta

por camadas de convolucdo, camadas de agrupamento, camadas de neurdnios (dense) e outras.



48

Na segunda coluna da tabela, encontra-se a resolugdo de cada registro do banco de dados ao
ser processado por cada camada. Dessa maneira, a camada de entrada recebe 1.053 dados de cada
matriz, gragas a resolucao de 27x39. A primeira camada densa de neurdnios recebe 128 dados de
cada matriz, o que representa como a informagao foi condensada e reduzida antes de chegar aos
neurdnios. A saida da rede neural consiste em 17 informagdes de interesse a serem aprendidas para

cada registro do banco de dados.

Na terceira coluna da tabela, encontra-se a quantidade de parametros que sdo treinados em
cada camada da rede. As camadas de normalizagdo, de ativagdo e agrupamento, por exemplo,
aplicam fun¢des aos dados que ndo requerem a atualizagdo de parametros. As camadas de
convolucdo e neurdnios, em contrapartida, atualizam parametros, como pesos € vieses, no decorrer

do treinamento.

Tabela 4.3: Estrutura de camadas da rede neural do modelo cartesiano

Camada Resolucao de saida Pargn}etrp S
treindveis
input layer (None, 27, 39, 1) 0
conv2d (None, 27, 39, 32) 288
batch normalization (None, 27, 39, 32) 128
activation (None, 27, 39, 32) 0
spatial dropout2d (None, 27, 39, 32) 0
max_pooling2d (None, 13, 19, 32) 0
conv2d 1 (None, 13, 19, 64) 18.432
batch normalization 1 (None, 13, 19, 64) 0
activation 1 (None, 13, 19, 64) 0
spatial dropout2d 1 (None, 13, 19, 64) 0
max_pooling2d 1 (None, 6, 9, 64) 0
conv2d 2 (None, 6, 9, 128) 73.728
batch normalization 2 (None, 6, 9, 128) 512
activation 2 (None, 6, 9, 128) 0
global average pooling2d (None, 128) 0
dropout (None, 128) 0
dense (None, 64) 8.256
dropout 1 (None, 64) 0
dense 1 (None, 17) 1.105
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Inicialmente, uma rede neural multiclasse foi considerada, estruturada com 270 neurdnios na
camada de saida, correspondendo as 270 matrizes resultantes das simulagdes, numeradas de 1 a
270, cada uma correspondendo a um registro no banco de dados. No entanto, tendo apenas um
representante de cada classe, ao dividir os registros para treinamento e validagdo, as classes usadas

na valida¢do seriam sempre novas para o modelo, pois cada uma possui apenas um representante.

Nesse caso, a validagdo do treinamento precisaria ser feita com novos registros, gerados a
partir da simulagdo do modelo com posi¢des e/ou tamanhos da inser¢@o intermediarios em relagao
aqueles do banco de dados usado no treinamento, como feito por Nascimento (2022). Além disso,
a constru¢do da rede com uma quantidade tdo maior de neurdnios na camada de saida

proporcionaria um custo computacional maior.

Neste trabalho, diferentemente, foi utilizada uma rede neural multirrotulo, estruturada com
17 valores de saida, correspondentes aos 17 rétulos que cada tumor possui. Dessa forma, o banco
de dados pode ser dividido entre treinamento e validacdo, pois os rotulos de todos os registros
usados para validacao foram treinados. Esses rotulos sao mostrados nas 17 colunas da Tabela 4.4,

que apresenta os rétulos dos cinco primeiros registros do banco de dados.

De todo o banco de dados construido, 90% dos registros foram selecionados de forma
randOmica para o treinamento da rede neural, e os demais 10% dos registros do banco de dados

foram usados para realizar a validagao do treinamento.

Tabela 4.4: Rotulos dos primeiros cinco registros do banco de dados do modelo cartesiano

. s [mm] X [mm] y [mm] z [mm]
Registro

5110 | 15 120 | 25|30 | 27,5 53|78 35|59 |83 ]108 | 133 |23 |33 ]|43
1 1]0]0]0]07]0 1 0/0]1]0]0] O 0 1100
2 11000 ]0]0 1 0/0]J1]0]0] O 0 0] 110
3 110101010710 1 0/0]J1]0]0] O 0 0]0]1
4 1]0]0]0]0]0 1 0/0]J]O0O]1]0] O 0 1100
5 110101010710 1 0/]0]JO0O]1]0] 0 0 0] 110

A rede neural utiliza os hiperparametros da Tabela 4.5 em seu treinamento, ajustados para

otimizar a métrica Fl-score do treinamento, dada pela Equacao 28. Apds a realizagdo do
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treinamento utilizando todo o banco de dados construido, foi realizado um segundo treinamento, a
titulo de comparagao, utilizando um banco de dados reduzido. Esse banco reduzido ¢ composto
dos mesmos conjuntos de dados do banco completo, porém desconsiderando o didmetro de inser¢ao

s=5mm.

O tempo computacional para realizagao do treinamento da rede neural, para ambos os bancos
de dados utilizados, foi de menos de 10 minutos para todos os ajustes de hiperparametros testados,
em computador pessoal de 32GB de memodria RAM e processador i5 de 112 geragdo. Esse tempo ¢
consideravelmente menor do que os tempos computacionais empregados para uma rede neural

convolucional multiclasse, cujo treinamento durou cerca de 4 horas.

Tabela 4.5: Hiperparametros do treinamento da rede neural do modelo cartesiano

Hiperparametro Escolha
Inicializagao de pesos GlorotUniform
Bias Vetor de zeros
Taxa de aprendizado 3e-3

Funcgao de ativagao

Relu, exceto ultima
camada (Sigmoid)

Funcao de perda Binary Cross Entropy
Camadas de convolugao 3 (3x3)
Filtros por camada 32/64/128

Regularizagdo das
convolugoes

Batch normalization e
Spatial Dropout (0,15)

Camadas de agrupamento 2 (2x2)
Camadas de neuronios 2
Neuronios por camada 64/17

RegularizAagﬁo dos Dropout (0,35)
neurdnios
Otimizador AdamW
Weight decay 3e-4
Resolucdo entrada 27x39
Tamanho do banco 270
Tamanho do lote 32
Numero de épocas 2000
Passos por €época 1
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4.2 Modelo anatomico simulando uma mama

4.2.1 Modelagem térmica

O modelo anatomico estudado, mostrado a seguir, foi obtido através do escaneamento
tridimensional de um fantoma, usado para o treinamento de estudantes de medicina no apalpamento
de inclusdes de uma mama. Este fantoma foi adaptado com a inclusao de uma regido interna em

formato esférico, na qual ocorre geracao de calor representativa de um tumor.

Inicialmente, o modelo da mama anatémica foi simulado exatamente como estava (Figura
4.4 aeb), apés o escaneamento da geometria e sem a inser¢do de esferas no modelo. Em seguida,
foi desenhado um prolongamento da superficie posterior (plana) do modelo (Figura 4.4 c), como

forma de minimizacao da influéncia artificial das condi¢des de contorno da base do modelo.

Figura 4.4: Modelo anatomico, e insercao de diametro 10mm na posigao (80,80,35). a) Vista
frontal. b) Vista lateral. ¢) Vista lateral com o prolongamento da superficie posterior

As propriedades térmicas dos materiais usados nas simulac¢des estdo na Tabela 4.6.



Tabela 4.6: Propriedades termofisicas dos materiais usados no modelo anatomico

Materiais k(W/mK) | w(/s) | QW /m?) | p(kg/m?) |c, (J/kgK)
Mama 0,35 1,410 420 1.000 4186
Tumor 0,62 1,4 10 10° 1.000 4186
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Fonte: Adaptado de Nascimento (2022)

O modelo ¢ simulado em regime permanente no software Ansys, em seu modulo Mechanical,
resolvendo a equacao biotérmica de Pennes. A resolucdo desta equacdo no software requer a
utilizagao de um bloco de codigo de programacao, conforme apresentado no Anexo II. Esse codigo
recalcula o termo de geracdo volumétrica de calor em cada elemento da malha, de forma que

englobe o termo de perfusdo da equagdo de Pennes.

As propriedades térmicas, as condigdes de contorno e os parametros de malha, sdo
configurados diretamente na interface grafica do software. A face posterior (superficie plana) do
modelo é mantida a temperatura constante de T, = 37°C, como forma de simular a condi¢do de
temperatura corporal. Suas superficies frontal e lateral sdo submetidas a convecg¢dao, com
coeficiente de convecgdo h = 5 W /(m?K). O coeficiente de convecgdo é definido com base em

faixas de valores recomendados para a pele humana.

Para testar o impacto que o comprimento caracteristico da malha promove no resultado das
simulagdes, foram geradas cinco malhas. Tanto no modelo como na inser¢ao esférica, foi gerada
malha tetraédrica. A condi¢ao adotada para a escolha da malha ¢ que ocorra uma variacao de menos
que 1% no resultado entre malhas consecutivas testadas. Apds o teste de malhas, o modelo ¢
simulado em regime permanente, obtendo-se assim a imagem térmica de sua face frontal para cada

caso a ser estudado.

4.2.2 Teste de malhas

A Tabela 4.7 mostra o comprimento caracteristicos das malhas testadas em cada regido da
geometria, a quantidade de elementos das malhas, a temperatura maxima na superficie do modelo

e o tempo gasto para geracao da malha e simulac¢do, utilizando-se o caso (15, 80, 70, 45).



Tabela 4.7: Resultado do teste de malhas do modelo anatomico
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Maha | CCesfora | COBTSE | QUNCNE | oteional | dasaperiie | porconal
1 Smm 15mm 2381 6s 33,45 -
2 4mm 12mm 5289 15s 33,51 0,18%
3 3mm 9mm 10522 25s 33,56 0,15%
4 2mm 6mm 35017 28s 33,54 -0,06%
5 1,66mm Smm 61262 39s 33,53 -0,03%

Pode-se verificar na tabela que a variacdo percentual do resultado foi menor que 1% entre

simulagdes de malhas consecutivas da tabela, ja a partir da segunda simulagdo. Apesar disso, a

malha 4 foi escolhida para ser utilizada na constru¢ao do banco de imagens, uma vez que o tempo

computacional aumentou relativamente pouco entre as malhas 1 ¢ 4.

A Figura 4.5 mostra o modelo computacional e sua malha 4, composta por 126.512 elementos

tetraédricos com comprimento caracteristico de 4 mm nas superficies externas e de Imm na

inclusdo esférica.

Figura 4.5: Malha do modelo anatomico construido no Ansys. a) Vista frontal. b) Vista lateral
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4.2.3 Desenvolvimento do banco de dados

Da mesma forma que no banco de dados construido para o modelo cartesiano, para o modelo
anatomico o banco de dados consiste em matrizes de temperatura, derivadas das imagens térmicas
obtidas a partir da simulacao do modelo, e seus respectivos vetores (s, X, y, z), em que s € o didmetro

da inclusao e (X, y, z) representam a localizagao tridimensional do centro da inclusao.

A definicdo das possiveis posi¢des das inser¢des do modelo anatdomico ¢ realizada da
seguinte forma. Primeiramente, sdo obtidas as coordenadas dos nos da malha da superficie do
modelo. Em seguida, ¢ construido um co6digo no Python para apontar a posi¢do maxima no eixo z
que a esfera de cada diametro pode ocupar em cada combinacao de x e y desejadas. As possiveis
posigdes em x e y sdo definidas a partir da distancia entre posi¢des consecutivas da inclusdao. O

resultado desse codigo ¢ apresentado na Figura 4.6, definido essa distancia como sendo de 10mm.

Uma vez definidos todos os casos a serem simulados, representados por seus respectivos
vetores, a construcdo e a simulagdo das geometrias ¢ realizada através de linguagem de
programacdo no ambiente do software Ansys, respectivamente em seus moédulos Discovery e

Mechanical. Os cédigos de construcao e simulagdo se encontram nos Anexos I e III.

As matrizes de temperatura sdo obtidas a partir das temperaturas em cada n6 das malhas da
superficie do modelo. Isso ¢ feito exportando as temperaturas e coordenadas dos nés de cada caso
simulado do Ansys e importando tais informagdes no Python, onde sdo realizadas operacdes
matematicas com as coordenadas xy desses nos. Primeiro, ¢ realizado o arredondamento dessas
coordenadas para o x e y mais proximos da matriz. Em seguida, ¢ realizada a regressao para

preencher valores faltantes da matriz, garantido que elas sejam preenchidas integralmente.

O banco de matrizes de temperatura construido contém 965 matrizes com dimensdes 50x50
da superficie frontal do modelo e entornos. Nesse banco de matrizes, os valores das variaveis

relacionadas a inser¢ao variam conforme mostrado na Tabela 4.8.
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Tabela 4.8: Variacao do diametro e localizagdo da inser¢do para construcao do banco de matrizes

térmicas
s [mm] X [mm] y [mm] z [mm]
[5:5:15] [20:10:140] [30:10:150] [5:10:45]

A variagdo da insercdo em cada parametro da tabela anterior ndo ¢ homogénea de modo que

cada valor possivel de um pardmetro possa ser combinado com todas as combinagdes possiveis dos

outros parametros. Isso se deve ao fato de a geometria do modelo ndo ser cartesiana. Desse modo,

cada valor possivel de x aceita uma gama diferente de valores possiveis de y, e cada combinagao

possivel de x e y aceita uma gama diferente de valores possiveis de z.

A Figura 4.6 ilustra o valor maximo de z usado para cada combina¢do de x e y usada na

construc¢ao do banco de dados quando o didmetro da inser¢ao tem valores s=5 e s=10. Para s=15,

alguns valores de z da tabela sdo menores. A base da mama ¢ totalmente contida pelo plano z=-20,

o valor minimo de z € z=5 para todas as combinacdes de x e y utilizadas.
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4.2.4 Construcdo da rede neural

Apbs a realizagdo das simulagdes, as matrizes de temperatura foram estruturadas e
normalizadas na linguagem de programagao Python. Nesta mesma linguagem, foi construida a rede

neural, utilizando a biblioteca Tensorflow.

Para o presente caso, o banco de dados tem mais que o triplo da quantidade de matrizes do
banco de dados do modelo cartesiano. Porém, contem casos de sensibilidade ainda mais baixa do
que o banco de matrizes cartesiano, da ordem de milésimos de graus. Por isso, a rede neural
precisou de ajustes em sua estrutura de camadas e em seus hiperpardmetros. Sua estrutura ¢
mostrada na Tabela 4.9, composta por camadas de convolu¢ao, camadas de agrupamento, camadas

de neurdnios (dense) e outras.

Tabela 4.9: Estrutura de camadas da rede neural do modelo anatdmico

Camada Resolugao de saida Pargn}etrf) S
treinaveis
input layer (None, 50, 50, 1) 0
conv2d (None, 50, 50, 16) 160
batch normalization (None, 50, 50, 16) 64
activation (None, 50, 50, 16) 0
max_pooling2d (None, 25, 25, 16) 0
conv2d 1 (None, 25, 25, 32) 4.640
batch normalization 1 (None, 25, 25, 32) 128
activation 1 (None, 25, 25, 32) 0
max_pooling2d 1 (None, 12, 12, 32) 0
flatten (None, 4608) 0
dense (None, 128) 589.952
batch normalization 2 (None, 128) 512
activation 2 (None, 128) 128
dropout (None, 128) 0
dense (logits) (None, 34) 4.386

Foi utilizada uma rede neural multirrotulo, estruturada com 34 valores de saida,

correspondendo aos 34 rétulos que cada tumor possui, mostrados na Tabela 4.10, para os primeiros
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cinco registros do banco de dados. De todo o banco de dados construido, 90% dos registros foram

usados para treinamento, e os demais 10% usados para validacao.

Tabela 4.10: Rétulos dos primeiros cinco registros do banco de dados do modelo anatomico

. s [mm] X [mm]
Registro
5 10 15 20 | 30 | 40 | 50 | 60 | 70 | 80 | 90 | 100 | 110 | 120 | 130 | 140
1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
4 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
5 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
: z [mm)] y [mm]
Registro
5|115(25(35|45 |30 |40 | 50 | 60 | 70 | 80 | 90 | 100 | 110 | 120 | 130 | 140 | 150
1 1{0]0]0]|O0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1{0]0]0]|O0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 1{0]0]0]|O0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 1100 |0]0O0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 10000} O 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

A rede neural utiliza os hiperpardmetros da Tabela 4.11 em seu treinamento, cuja defini¢do
se deu a partir de um processo de otimizacdo da métrica F1-score do treinamento. O F1-score foi
calculado conforme a Equacdo 28, a partir da precisdo e sensibilidade de todos os rotulos de
maneira unificada. Dessa forma, cada rotulo ¢ avaliado independentemente do resultado dos outros
rétulos pertencentes ao mesmo parametro. Isso beneficia os casos em que dois rétulos sdo ativados

(valor maior que o threshold) para o mesmo parametro, mesmo que apenas um deles esteja correto.

Utilizando-se os hiperparametros da Tabela 4.11, foi realizado o treinamento da rede neural
com todo o banco de dados construido. Em seguida, a mesma rede passou por um segundo
treinamento, a titulo de comparacao, utilizando um banco de dados reduzido, composto dos dados
do banco completo, porém desconsiderando o didmetro de insercdo s=5mm. O tempo
computacional para realizagdo do treinamento, para ambos os bancos de dados utilizados, foi de
menos de 10 minutos em computador pessoal de 32GB de memoria RAM e processador i5 de 112

geracao.



Tabela 4.11: Hiperparametros do treinamento da rede neural do modelo anatémico

Hiperparametro Escolha
Inicializagao de pesos GlorotUniform
Bias Vetor de zeros
Taxa de aprendizado 3e-3

Funcgao de ativagao

Relu, exceto ultima
camada (sem fung¢do)

Funcao de perda Weighted focal loss
Camadas de convolugdo 2 (3x3)
Filtros por camada 16/32

Regularizagdo das
convolugoes

Batch normalization

Camadas de agrupamento 2 (2x2)
Camadas de neuronios 2
Neuronios por camada 128/34

RegularizAagﬁo dos Dropout (0,15)
neurdnios
Otimizador AdamW
Weight decay 3e-4
Resolucdo entrada 50x50
Tamanho do banco 965
Tamanho do lote 128
Numero de épocas 1000

Passos por €poca

1
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CAPITULO V

RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Modelo cartesiano

Inicia-se a apresentacdo de resultados alcangados neste trabalho pelos resultados de

simulagdes e treinamentos da rede neural referentes ao modelo cartesiano.

5.1.1 Valida¢do com medigoes experimentais

As duas figuras a seguir ilustram a comparagdo entre as simulagdes realizadas no presente
trabalho, em regime permanente, ¢ os experimentos conduzidos por Menegaz e Guimaraes (2019)
para o modelo cartesiano. A Figura 5.1 mostra essa comparagdo para 0 caso em que ocorre a
geracdo de calor na inclusdo esférica de PLA de 10mm, posicionada na por¢do mais superior da
geometria cartesiana. A Figura 5.2 mostra a comparagao para o caso em que ocorre a geragao de

calor na inclusao esférica de PLA de 20mm, posicionada no centro da geometria.
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Figura 5.1: Validagdo experimental da simulacdo com esfera de 10 mm. a) Termograma obtido no

experimento. b) Imagem térmica simulada. ¢) Diferenca entre a simulagdo e o experimento
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Figura 5.2: Validacao experimental da simula¢do com esfera de 20 mm. a) Termograma obtido no
experimento. b) Imagem térmica simulada. c¢) Diferenca entre a simulagdo e o experimento

Em ambas as figuras, a imagem experimental precisou ser filtrada para remover a
interferéncia causada pelos sensores de temperatura, e a imagem simulada precisou ter sua
resolucao aumentada para torna-la igual a resolugdo da imagem experimental. Observa-se como as
diferengas de temperatura pontual ndo ultrapassam 0,5°C em toda a superficie, tanto para a esfera

de 10 mm quanto para a de 20 mm.
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5.1.2 Teste de sensibilidade do modelo

No primeiro caso da Figura 5.3, é mostrada a variagdo de temperatura superficial do modelo
deslocando-se a inclusdo esférica uma posi¢do no eixo x. No segundo caso, ¢ mostrada a variagao
de temperatura superficial deslocando-se ela uma posi¢ao no eixo y. No terceiro caso, deslocando-

s€ uma posi¢ao no €ixo z.

A posigao inicial da esfera antes de ser deslocada nos testes da Figura 5.3 € o caso em que a
inclusdo estd menos suscetivel a provocar variagdes na temperatura superficial. Ou seja, aquele
com o menor tamanho caracteristico da inser¢ao (esfera de didmetro Smm) e maior proximidade
da inser¢do as superficies laterais e a superficie de fundo do modelo. Coincidentemente, esse € o

caso com menores valores das variaveis X, y € z.

0.008 0.008 0.012

0.007 0.007

0.010
0.006 0.006
0.008

0.005 0.005

0.004 0.004 0.006

0.003 0.003

0.004
0.002 0.002
0.002

0.001 0.001

T 0.000 0.000 — 0.000
0 10 20 0 10 20

X [nés] X [nos] X [nés]

Figura 5.3: Diferenga de temperatura na superficie do modelo cartesiano, variando-se a inser¢ao
uma posi¢do em: a) X. b) y. c) z

Percebe-se como a variagdo da localizagdo da inser¢ao na coordenada z promove um aumento
da temperatura localizada de até¢ 0,012°C. Em contrapartida, a variagao da posi¢ao nas coordenadas
X € y provoca menores impactos na temperatura. Tem-se que o modelo apresenta uma sensibilidade
muito baixa a inser¢do de 5 mm, para essas condi¢des. Isso ocorre porque as superficies laterais do

modelo promovem a fuga do calor gerado pela insercao, que esta proxima delas.
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A Tabela 5.1 apresenta, para cada valor de didmetro s e cada posi¢cdo em z que a inser¢ao
pode assumir, a maior variacao ponto a ponto de temperatura superficial do modelo, entre posi¢des

consecutivas da insercdo no plano XY e entre posi¢cdes consecutivas da insercao na direg¢ao Z.

Percebe-se que, para o menor didmetro e maior profundidade da insercdo, a diferenca de
temperatura ponto a ponto chega a ordem de centésimos de grau. Essa diferenca vai aumentando
na medida em que as varidveis s € z aumentam, e chega a até 5,65°C para s=30mm e z=43mm. Ao
longo de toda a gama de didmetros e profundidades, a sensibilidade do modelo no plano XY se
mostra maior que a sua sensibilidade na dire¢do Z. Isso se deve ao fato de que o passo de variacao
das posicoes da inser¢ao no plano XY foi consideravelmente maior (25mm) do que o passo de

variacao das posi¢des da inser¢ao na direcdo Z (10mm).

Dentre os casos simulados apresentados, o que mais contribui para a variagao da temperatura
superficial do modelo ¢ aquele com a inser¢ao de maior didametro, mais centralizada e mais proxima
da superficie frontal. Além disso, todos os demais casos apresentaram relativa sensibilidade a

insercao. Por isso, todos os casos foram considerados no treinamento da rede neural.

Tabela 5.1: Maior variagdo ponto a ponto de temperatura superficial do modelo cartesiano entre
posigdes consecutivas da inser¢ao

s z Plano XY Direcio Z
23mm 0,01°C -
Smm 33mm 0,015°C 0,008°C
43mm 0,027°C 0,013°C
23mm 0,163°C -
10mm 33mm 0,277°C 0,116°C
43mm 0,47°C 0,201°C
23mm 0,411°C -
15mm 33mm 0,706°C 0,316°C
43mm 1,22°C 0,551°C
23mm 1,217°C -
20mm 33mm 2,082°C 0,923°C
43mm 3,61°C 1,62°C
23mm 2,083°C -
25mm 33mm 3,51°C 1,59°C
43mm 6,147°C 2,824°C
23mm 4,158°C -
30mm 33mm 6,946°C 3,113°C
43mm 1,224°C 5,657°C
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5.1.3 Treinamento e validagdo da rede neural

Os graficos a seguir mostram a evolugdo e os valores que as métricas atingiram apods
quantidade significativa de épocas de treinamento. O grafico da Figura 5.4 se refere ao treinamento
da rede com banco de dados reduzido de 225 matrizes, sem considerar s=5Smm. Esse teste serve
para avaliar a influéncia que o didmetro menor da inser¢dao tem no desempenho da rede neural. A
precisdo dos dados de treinamento atingiu aproximadamente 95%, a perda dos dados de
treinamento atingiu aproximadamente 7%, a precisdo dos dados de validagdo atingiu

aproximadamente 100% e a perda dos dados de validagdo atingiu aproximadamente 4%.
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Figura 5.4: Evolugao das métricas do treinamento de rede neural de banco de dados reduzido do
modelo cartesiano

O gréfico da Figura 5.5 se refere ao treinamento da rede com banco de dados completo de
270 matrizes. E possivel perceber que, apesar de a precisdo dos dados de treinamento e de validagio

terem atingido valores muito proximos ao caso anterior, os valores de perda dos dados de
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treinamento e de validagdo ficaram ambos ligeiramente maiores que no caso anterior. A perda de

treinamento atingiu aproximadamente 14% e a perda de validagao, 7%.

Na Figura 5.4 e na Figura 5.5, é possivel observar como as curvas apresentadas oscilam ao
longo do treinamento. A precisdo do treinamento comega proxima a 30%, com oscilacdes de
amplitude de aproximadamente 3%, que se mantém até o final das €épocas. A precisdo da validagao
do modelo comeca proxima a 30% e suas oscilagdes tém uma amplitude de aproximadamente 10%,
atingindo oscilagdes de menos de 1% ao final das épocas. A validagdo mostra ambas as métricas

ligeiramente melhores do que o treinamento.
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Figura 5.5: Evolugao das métricas do treinamento de rede neural de banco de dados completo do
modelo cartesiano

A Tabela 5.2 mostra as métricas alcangadas pelo modelo ap6s a otimizacdo dos thresholds
para cada um dos rétulos, utilizando o método F1-score. Percebe-se que os dois bancos de dados

obtiveram 6timo desempenho e resultados proximos apds a otimizagdo dos thresholds. O banco
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completo, apesar de ter apresentado precisdo do treinamento de 93,2%, conseguiu se equiparar ao

banco reduzido nas métricas de validacao.

O banco de dados completo alcangou, para os dados de validacdo, uma precisdo 0,5% menor
e uma sensibilidade 1,5% menor que aquelas alcangadas pelo banco de dados reduzido. Isso mostra
que a consideracdo dos casos de didmetro s=5Smm no banco de dados ndo impactou negativamente
no aprendizado, mesmo tendo variagdes da ordem de centésimos de graus Celsius, como mostrado

na Tabela 5.1.

Tabela 5.2: Métricas alcancadas pela rede neural do modelo cartesiano apds otimizagdo de
thresholds por rotulo

Métricas Banco sem §=5mm Banco com §=5mm
(225 matrizes) (270 matrizes)
Precisdo do treinamento 99,6% 93,2%
Precisdo da validagao 99,6% 99,1%
Sensibilidade do treinamento 99,9% 96,6%
Sensibilidade da validagao 99,6% 98,1%
Especificidade do treinamento 99,9% 97.8%
Especificidade da validacdo 99,9% 99,7%
Acuracia do treinamento 99,9% 97,5%
Acuracia da validacao 99,8% 99,3%

A Tabela 5.3 apresenta as matrizes de confusdo dos rotulos das duas redes neurais treinadas
para o modelo cartesiano, calculados para os dados de validacao, agregados por tipo de rotulo, e
seguindo o padrao apresentado na Tabela 3.2. Pela analise da tabela, percebe-se que os valores FP
(falso positivo) e FN (falso negativo) estdo quase todos com valores zerados ou proximos de zero,
tanto usando o banco reduzido de imagens como usando o banco completo. Os valores VP
(verdadeiro positivo) e VN (verdadeiro negativo), em contrapartida, ndo podem ser comparados
entre os dois treinamentos, tendo em vista que os dados de validagdao foram aleatoriamente

escolhidos, o que faz existir uma quantidade aleatdria de cada um dos rétulos nesses dados.

Nas tultimas duas ltimas linhas da tabela, esta a matriz de confusao global do treinamento,
que ¢ o somatdrio das matrizes das linhas anteriores. Percebe-se que menos de 1% dos rotulos

apresentou valor inorreto, o que ja havia sido notado a partir da analise da acurécia, que atingiu
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quase 100% tanto para os dados de validagdo como para os dados de treinamento. Essas métricas

atestam que os dois modelos treinados foram bastante efetivos no aprendizado

Tabela 5.3: Matrizes de confusdo do treinamento da rede neural do modelo cartesiano, seguindo o
modelo [(VP, FN), (FP, VN)]

Banco sem s=5mm

Banco com s=5mm

(225 matrizes) (270 matrizes)
) 57 0 27 0
Rotulos s 0 8 0 135
) 57 0 27 0
Roétulos x 0 114 0 54
i 57 0 27 0
Roétulos y 0 228 0 108
, 56 1 25 2
Roétulos z 1 13 1 53
Roétulos 227 1 106 2
somados 1 683 1 350
Percentuais 24,9% 0,1% 23,1% 0,4%
totais 0,1% 74,9% 0,2% 76,3%

Algumas das imagens de valida¢dao do treinamento sdo mostradas na Figura 5.6, quando

submetidas ao aprendizado da rede neural treinada. Acima de cada imagem, estdo seus respectivos

vetores [s, X, y, z] de dados aprendidos pela rede e dados reais provenientes do banco de dados.

Quase todas as imagens apresentadas tém uma estimativa completamente correta, assim como a

grande maioria dos casos utilizados para validagao da rede neural.

Apesar de ser possivel que o modelo aprenda dois valores diferentes para a mesma variavel,

a partir da ativacao de diferentes rotulos, isso ndo ocorreu. A assertividade da rede neural em ativar

apenas um rotulo para cada varidvel se deve ao bom desempenho do treinamento. Com isso, foram

ativados exatamente 4 rotulos em cada caso validado.
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As imagens térmicas apresentam uma escala de cores de amplitude individual para cada uma,
o que nos faz acreditar que a diferenga de temperaturas ¢ nitida visualmente. Na verdade, com a
normaliza¢do das imagens antes de realizar o treinamento, o que se vé em vermelho em cada
imagem sdo picos de variacdo da ordem de 107! até 10™* graus Celsius em relacdo as regides com

azul mais escuro.

Aprendido = ['15' '78' '35' '43'] Aprendido = ['20' '53' '133' '23'] Aprendido = ['25' '53' '108' '33'] Aprendido = ['25' '27.5' '83' '23'] Aprendido = ['30' '27.5' '133" '23']
Verdade = [15. 0. 35.43] Verdade = [20. 53. 0. 23] Verdade = [ 25. 53.108. 33.] Verdade = [25. 27.583. 23.] Verdade = [ 0. 27.5 0. 23.]

m

Aprendido = ['20" '78' '108' '23'] Aprendido = ['10' '27.5' '59''43"] Aprendido = ['10' '78' '35' '23'] Aprendido = ['5' '27.5' '59' '33'] Aprendido = ['20' '27.5' '108" '33"]
Verdade = [ 20. 0.108. 23] Verdade = [10. 27.559. 43.] Verdade = [10. 0. 35. 23] Verdade = [ 5. 27.559. 33.] Verdade =[20. 27.5108. 33.]
; =

Aprendido = ['25' '78' '108' '33'] Aprendido = ['15' '53' "35' '33"] Aprendido = ['30' '27.5' '83' '23'] Aprendido = ['30' '78' '83' '33'] Aprendido = ['30' '27.5' ‘108" 23]
Verdade = [ 25. 0.108. 33 Verdade = [15. 53. 35. 33] Verdade = [ 0. 27.583. 23.] Verdade = [ 0. 30. 83. 33 ] Verdade =[ 0. 27.5108. 23.]

Aprendido = ['20' '27.5' '108' '43'] Aprendido = ['25' '53' '83' '43']  Aprendido = ['10' '78' '83' '43'] Aprendido = ['25' '27.5' '35' '33'] Aprendido = ['20' '27.5' '83' '33']
Verdade = [ 20. 27.5108. 43.] Verdade = [25. 53. 83. 43 ] Verdade = [10. 0. 83.43] Verdade = [25. 27.535. 33.] Verdade = [20. 27.583. 33.]

Figura 5.6: Casos testados para validacao do treinamento do modelo cartesiano
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A Figura 5.7 mostra o termograma experimental da esfera de 20 mm, quando submetido ao
aprendizado da rede neural treinada. Acima dela, encontram-se os mesmos vetores de dados
aprendidos e dados reais provenientes do banco de dados. Dos quatro parametros a serem
aprendidos, trés foram corretamente identificados pela rede neural, o que indica uma grande
capacidade da rede em interpretar casos reais a partir do treinamento realizado com casos teoricos.

Aprendido = ['25" '53' 'B3' "33']
Verdade = [20. 53. §3. 33.]

r“

Figura 5.7: Validagao do treinamento do modelo cartesiano com termograma experimental

5.2 Modelo anatomico da mama

Nesta secdo, apresentam-se os resultados de simulagdes e treinamentos da rede neural

referentes ao modelo anatdomico da mama.

5.2.1 Comparativo alterando geometria e condigoes de contorno

Inicialmente, o modelo da mama anatomica foi simulado em regime permanente com a
geometria obtida ap6s o escaneamento do fantoma, sem a presenga de inclusdes esféricas, e com a
geracdo de calor simulando um tecido humano sauddvel. Na Figura 5.8, ¢ apresentada a
temperatura superficial resultante dessa simulacdo. Nota-se que, nas bordas da imagem, a

temperatura se aproxima de 37°C e no centro ela tende a 31°C, uma amplitude de temperaturas que
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se distancia daquela esperada para uma mama real. Esse comportamento se deve a proximidade da
superficie frontal da mama em relagdo a superficie posterior (plana), que faz com que as
temperaturas da superficie frontal sejam influenciadas pela temperatura constante (37°C) imposta

a superficie posterior de maneira desproporcional.

0 10 20 30
X [nés]

Figura 5.8: Temperatura superficial do modelo anatdmico sem o prolongamento da face posterior
e sem insercoes

Como forma de minimizac¢ao da influéncia da condicao de contorno dessa superficie, foi
desenhado um prolongamento para ela, de espessura 20mm, mostrado na Figura 4.4 (c) e na Figura
5.7 (b). Diferentes condi¢des de contorno foram testadas na superficie lateral desse prolongamento,
enquanto a superficie frontal da mama foi mantida com coeficiente convectivo h=5 W/(m?’K). A
Figura 5.9 apresenta a temperatura da superficie frontal resultante das simula¢des apos a adaptagao
da geometria com esse prolongamento, sem a presenca de inclusdes esféricas, com a geracao de
calor simulando um tecido humano saudavel, e testando as diferentes condigdes de contorno da

superficie lateral do prolongamento.
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35 35

33 33
32

32

31 31

30 30
0 10 20 30 0 10 20 30

X [nés] X [nés]

35

30

0 10 20 30
X [nos]

Figura 5.9: Temperatura superficial do modelo anatdmico com o prolongamento da face posterior
e sem inser¢des, com a superficie frontal submetida a conveccdo com h=5 W/(m? K), e com a
superficie lateral do prolongamento: adiabética, com h=1, h=5, h=10 W/(m?K) e com T=37°C

Dentre as condi¢des de contorno testadas na superficie lateral do prolongamento, a condigdo
adiabdtica, a condi¢do com T=37°C e a condi¢do com h=1 e 10 W/m?K) apresentam temperaturas
com uma amplitude um pouco maior entre diferentes pontos da imagem térmica. Em especial,
percebe-se como a linha de pixels nas bordas da superficie frontal da mama ¢ influenciada pela
condi¢do de contorno imposta a superficie lateral do prolongamento. Por isso, foi adotada na
superficie lateral, para construcao do banco de dados, a condicao de contorno com coeficiente de
convecgdo h=5 W/(m?K). Para este caso, a temperatura da superficie do modelo sem inser¢do varia

de aproximadamente 31 a 33°C.

A Figura 5.10 apresenta as temperaturas superficiais frontais resultantes de simulag¢des do
modelo sem a presencga de inclusdes esféricas, e comparando-se o caso com a utilizagdo da equacao
de Pennes, que simula um tecido humano saudavel (primeira imagem), com o caso sem a utiliza¢ao

da equacdo de Pennes, mas utilizando apenas a equagdo da conducdo de calor, que simula a
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condugdo de calor em um objeto qualquer (segunda imagem). A terceira imagem da Figura 5.10

apresenta a diferenca de temperaturas entre as duas imagens anteriores.

24
0 10 20 30 0 10 20 30 0 10 20 30

X [nds] X [nos] X [nés]

Figura 5.10: Temperatura superficial do modelo anatdmico sem insercao e com superficie lateral
h=5 W/(m?K): com Equacdo de Pennes, sem Equacdo de Pennes, e diferenca entre os dois casos

E possivel observar que o céalculo da troca térmica entre o sangue e o tecido, realizado pela
equacdo de Pennes, faz com que a amplitude de temperaturas superficiais seja menor, de
aproximadamente 2°C, caracteristica mais condizente com o identificado na literatura para uma

mama real.

5.2.2 Teste de sensibilidade do modelo

Dentre os casos simulados com a presenca de inser¢des, 0s que menos impactam na
temperatura da superficie frontal do modelo, e por isso sao mais dificultosos para o aprendizado da
rede neural, sd3o aqueles com a inser¢do de menor diametro e mais distantes dessa superficie. A
Figura 5.11 ilustra a temperatura superficial do modelo simulado posicionando-se uma inser¢ao de
diametro Smm em diferentes posi¢gdes na profundidade maxima da geometria. Essa figura ilustra
bem a diferenca pequena e praticamente imperceptivel entre casos com a inser¢ao € pontos opostos
da geometria. Além disso, percebe-se como a imagem térmica inclui regides de entorno da mama,

cujos valores estdo zerados.
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0 10 20 30 0 10 20 30 0 10 20 30
X [nos] X [nos] X [nos]

Figura 5.11: Temperatura superficial do modelo anatdmico em (s, X, y, z): (5,50,90,5), (5,80,80,5)
e (5,110,70,5)

Quando a insercdo se aproxima da superficie, em posi¢cdes centrais ou mais proxima das

bordas, torna-se perceptivel a olho nu. Pode-se constatar isso na Figura 5.12.

34.0 34.0 34.0
33.5 33.5 33.5
33.0 33.0 33.0
325 325 32,5
32.0 32.0 32.0
31.5 31.5 31.5
31.0 31.0 31.0
30.5 30.5 5 30.5
30.0 30.0 0 30.0
0 10 20 30 0 10 20 30
X [nos] X [nos] X [nos]

Figura 5.12: Temperatura superficial do modelo anatémico em (s, X, y, z): (10,100,40,15),
(10,80,80,35) e (15,80,80,5)

Dentre os casos simulados, os que mais impactam na temperatura da superficie frontal do
modelo, e por isso contribuem para o aprendizado da rede neural, sdo aqueles com a insercao de
maior diametro e mais proximos dessa superficie. A Figura 5.13 ilustra a temperatura superficial
do modelo simulado posicionando-se insercoes relativaente grandes em diferentes posigdes mais

proximas da superficie frontal.
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0 10 20 30 0 10 20 30 0 10 20 30
X [nos] X [nos] X [nos]

Figura 5.13: Temperatura superficial do modelo anatémico em (s, x, y, z): (10,80,120,5),
(10,130,100,5) e (15,80,80,15)

Analisando-se 0s casos menos e mais perceptiveis em termos de temperatura superficial,
constata-se que as condigdes impostas ao problema produzem temperaturas geralmente entre 33 e
37°C na superficie do modelo. Esses valores condizem com a temperatura da pele de mamas reais,

como medido pela termografia na literatura.

No primeiro caso da Figura 5.14, ¢ mostrada a variagdo da temperatura superficial do modelo
deslocando-se a inser¢do uma posi¢do no eixo x. No segundo caso, ¢ mostrada a variacao de
temperatura deslocando-se ela uma posi¢ao no eixo y. No terceiro caso, deslocando-se uma posi¢ao
no eixo z. O caso selecionado a partir do qual a insercdo ¢ deslocada ¢ escolhido por ser uma
condicdo em em que a inser¢do estd menos suscetivel a provocar variacdes na temperatura
superficial. Ou seja, com o menor tamanho caracteristico da inser¢ao (esfera de didmetro Smm) e
com a maior distancia a superficie frontal do modelo, o que se da para o menor valor de z e valores

intermediarios de x e y.
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Figura 5.14: Diferenca de temperatura superficial do modelo anatomico a partir do caso (5,80,80,5),

variando-se uma posi¢do da inser¢do nas diregdes: X, y € Z

A Figura 5.15 apresenta a variagdo da temperatura superficial do modelo quando, a partir do

caso em que ndo existe a presenca de inclusdes, as inclusdes sdo inseridas em trés diferentes

condigdes. A primeira imagem apresenta a variagao da temperatura quando ¢ inserida uma inclusao

de baixa sensibilidade, a segunda imagem apresenta a variagdo da temperatura com a inserc¢ao de

uma inclusdo medianamente sensivel, e a terceira imagem, com a insercdo de uma inclusdo

altamente sensivel.

0.05

0.00

X [nos]

20
X [nos]

30

20
X [nos]

30

1.0

0.0

Figura 5.15: Diferenca de temperatura superficial do modelo anatomico, comparando-se o caso

sem inser¢ao com os casos: (5,80,80,5), (10,80,80,35) e (15,80,80,5)
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Comparando-se todas as matrizes térmicas do banco de dados a matriz térmica do modelo

sem insercoes, foi calculado que o méximo desvio de temperatura pontual provocado ¢ de 8,96°C.

5.2.3 Treinamento e validacdo da rede neural

A Tabela 5.4 apresenta os principais testes realizados para otimiza¢do da rede neural na
ordem em que foram feitos e utilizando-se o banco de dados completo. O modelo base a partir do
qual sdo iniciados os testes tem a arquitetura apresentada na Tabela 4.11, porém realiza o teste em

paralelo com duas fungdes de perda e utiliza dropout de 0,35.

Tabela 5.4: Otimizagdo de hiperparametros da rede neural do modelo anatomico utilizando o banco
de dados completo

Funcido de perda | Hiperparametro Valor Precisdo | Sensibilidade | F1-score
Tamanho do 128 95,16% 95,36% 95,26%

lote 256 95,66% 96,65% 96,15%

512 93,42% 95,10% 94,25%

Binary cross Poswmax > 96’82% 94’07% 95’43%
entropy 30 94,60% 94,85% 94,72%
Dropout 0,15 94,87% 95,36% 95,11%

0,50 94,24% 92,78% 93,50%

. 3e-5 96,34% 94,85% 95,59%

Weight decay 3e-3 94,95% 96,91% 95,92%

Tamanho do 64 96,76% 92,27% 94,46%

lote 128 96,58% 94,59% 95,57%

256 96,55% 93,81% 95,16%

Poswmax 5 95,35% 95,10% 95,22%

20 96,83% 94,33% 95,56%

Dropout 0,15 97,63% 95,62% 96,61%

Weighted focal 0,50 96,07% 94,59% 95,32%
loss Weicht d 3e-5 97,81% 92,27% 94,96%

clght decay 3e-3 97,33% 94,07% 95,67%

0,25-0,5 96,14% 96,39% 96,26%

0,25-1,0 96,61% 95,36% 95,98%

Alfa - Gama 0,25-2,0 96,31% 94,07% 95,18%

0,5-0,5 97,37% 95,36% 96,35%

0,5-2,0 97,11% 95,10% 96,09%
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Cada teste ¢ realizado ajustando-se o valor de um hiperparametro de cada vez. Apos testar
diferentes valores para cada hiperparametro, ¢ escolhido o valor que maximiza o F1-score (valores
em cinza na Tabela 5.4), que ¢ utilizado nos testes subsequentes. Se nenhum teste superar o F1-

score maximo até entdo obtido, os valores dos hiperparametros sao mantidos.

Os graficos a seguir mostram a evolugdo e os valores que as métricas do treinamento
atingiram. A Figura 5.16 se refere ao treinamento da rede com banco de dados reduzido de 641
matrizes, sem considerar s=5Smm. Esse teste serve para avaliar a influéncia que o diametro menor
da inser¢ao tem no desempenho da rede neural. A precisdo dos dados de treinamento e a precisdo
e sensibilidade dos dados de validacdo atingiram aproximadamente 95%, enquanto a sensibilidade

dos dados de treinamento atingiu aproximadamente 100%.

1.0 ~
0.8
—— Training precision
0.6 1 —— Validation precision
g — Tra?ning recall
g —— Validation recall
0.4 - —— Training Loss
’ —— Validation Loss
0.2
0.0 T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Epoch

Figura 5.16: Evolucao das métricas do treinamento de rede neural de banco de dados reduzido do
modelo anatémico
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A Figura 5.17 se refere ao treinamento da rede com banco de dados completo de 965 matrizes.
E possivel constatar que a precisdo do treinamento e a precisdo da validagdo atingiram valores
nitidamente piores que no caso anterior. A precisao de treinamento e de validagdo atingiram valores
proximos de 80%, a sensibilidade de treinamento atingiu aproximadamente 95% e a sensibilidade

de validagdo atingiu aproximadamente 93%.

1.0
[ Ji I I|

0.8 A I II R B N A R M e AR R S ML RS,

il I

Training precision
Validation precision

2 —— Training recall
g —— Validation recall
0.4 - —— Training Loss
) —— Validation Loss
0.2 P oo Eas
0.0 T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Epoch

Figura 5.17: Evolugao das métricas do treinamento de rede neural de banco de dados completo do
modelo anatémico

Em relacdo a evolugdo das métricas no decorrer do treinamento, nota-se um comportamento
mais oscilatorio do treinamento do modelo anatomico em relagdo ao treinamento do modelo
cartesiano, em especial, nas métricas de validagdo. Na Figura 5.17, as métricas de validagao
comecam o treinamento com oscilagdes de amplitude de até 50%, e com a reducdo da taxa de

aprendizado, elas se estabilizam progressivamente.
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A Tabela 5.5 mostra as métricas alcangadas pelo modelo apos a otimizacdo dos thresholds
para cada um dos rotulos. Percebe-se que, diferentemente do mesmo comparativo feito para o
modelo cartesiano, no modelo anatomico a utilizagdo do banco de dados completo promoveu uma
piora do resultado do treinamento, especialmente da precisdo e sensibilidade dos dados de
validagdo, que reduziram para 97,63 e 95,62%, respectivamente. Isso mostra que a consideracao
dos casos de diametro s=5mm no banco de dados impactou negativamente na sensibilidade da rede

neural, o que € justificado pelas variacdes da ordem de milésimos de graus Celsius produzidas.

Tabela 5.5: Métricas alcangadas pela rede neural do modelo anatomico apds otimizagdo de
thresholds por rotulo

Métricas Banco sem §=5mm Banco com §=5mm
(641 matrizes) (965 matrizes)
Precisdo do treinamento 96,64% 93,30%
Precisdo da validagao 98,11% 97,63%
Sensibilidade do treinamento 99,95% 94,73%
Sensibilidade da validagao 99,62% 95,62%
Especificidade do treinamento 99,52% 99,09%
Especificidade da validagdo 99,73% 99,69%
Acuréacia do treinamento 98.,57% 98,58%
Acuracia da validagao 99,72% 99,21%

A Tabela 5.6 apresenta as matrizes de confusdo dos rétulos das neurais treinadas para o
modelo anatdbmico, computados com base nos dados de validagdo e agregados por tipo de rétulo,

seguindo o padrao apresentado na Tabela 3.2.

As duas tabelas anteriores atestam que os dois modelos treinados foram efetivos no
aprendizado, tendo o modelo com banco de dados completo sido prejudicado pela baixa
sensibilidade de seus casos com inser¢do de menor didmetro. Ainda assim, esse modelo atingiu
acuracia de 97,7%, em comparagdo com a acuracia de 99,2% do modelo com banco de dados

reduzido.
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Tabela 5.6: Matrizes de confusdo do treinamento da rede neural do modelo anatomico, seguindo
o modelo [(VP, FN), (FP, VN)]

Antes de teste de otimizagao

ApOs teste de otimizacao

Banco reduzido
(641 matrizes)

Banco completo
(965 matrizes)

Banco reduzido
(641 matrizes)

Banco completo
(965 matrizes)

Rétul 65 0 97 0 65 0 96 1
otulos s
u 0 65 1 103 0 65 0 194
Rotul 63 3 70 27 64 1 84 13
otulos
u X 6 774 11 1153 3 777 5 1159
Rétul 65 0 97 1 65 0 97 0
otlos y 2 778 7 1157 2 778 1 1163
Rétul 64 1 83 14 65 0 93 4
otulos z 0 260 15 373 0 260 3 385
Rotulos 257 4 347 42 259 1 370 18
somados 8 1877 34 2876 5 1880 9 2901
Percentuai 12,0% | 0,2% 10,5% | 1,3% 12,1% 0,0% 11,2% | 0,5%
S 0,4% 87,5% 1,0% 87,2% 0,2% 87,6% 0,3% 88,0%

Uma amostra aleatoria das 97 matrizes de validag¢ao do banco de dados completo ¢ mostrada

na forma de imagens térmicas na Figura 5.18. Acima de cada imagem estdo os vetores [s, X, y, Z]

de dados aprendidos e dados reais do respectivo caso simulado. Quando existem dois valores

separados por barra simples, significa que o modelo aprendeu dois valores para a mesma variavel.

Apenas algumas das imagens apresentadas ndo foram aprendidas corretamente pela rede

neural. Destacam-se, entre as imagens aprendidas incorretamente, a incidéncia maior de casos com

o diametro menor da insercao (s=5Smm) e maior profundidade da inser¢ao (z=5Smm).

O mesmo resultado apresentado pelas imagens térmicas de validagdo ¢ resumido

graficamente, como mostrado na Figura 5.19. Os pontos desses graficos tem densidade maior sobre

a linha diagonal de cada grafico, que representa os valores aprendidos corretamente. Os poucos

valores posicionados fora das diagonais, que tem cores mais claras, representam pontos aprendidos

incorretamente.
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Nos graficos dos rotulos x e y, nota-se uma tendéncia natural a apresentarem densidade de
pontos maior nos valores centrais, em fun¢do da geometria oval. Assim como j4 havia sido notado
pela Tabela 5.6, percebe-se que a maior parte dos aprendizados incorretos esta no rotulo x. A maior
parte dos valores incorretos de x estdo zerados. No grafico do rotulo z, € possivel perceber que os
poucos valores incorretos estdo presentes em menores valores de z, que sdo regides de maior

profundidade da inserg¢ao.

Aprendido = [ 10. 40. 100. 25] Aprendido = [ 5.120. 60. 25.] Aprendido =[ 5. 70.100. 25.] Aprendido = [ 15. 100. 130. 15.]
Verdade = [ 10. 40. 100. 25.] Verdade = [ 5. 120. 60. 25.] Verdade = [ 5. 70. 100. 25.] Verdade = [ 15. 100. 130. 15.]

Aprendido = [ 15. 80. 140. 5] Aprendido =[5. 0.50. 5.] Aprendido = [15. 50. 90. 15.] Aprendido = [ 15. 100. 60. 5]
Verdade = [ 15. 80.140. 5] Verdade = [ 5.100. 50. 5] Verdade = [15. 50. 90. 15.] Verdade = [ 15. 100. 60. 5]

Aprendido = [ 5. 80. 90. 25.] Aprendido = [10. 70. 70. 15.] Aprendido = [15. 90. 70. 25.] Aprendido = [ 5. 60. 40. 25.]
Verdade = [ 5. 80. 90. 25.] Verdade = [10. 70. 70. 15.] Verdade = [15. 90. 70. 25.] Verdade = [ 5. 60. 40. 25.]

Aprendido = [10. 0.90. 5.] Aprendido =[ 0. 60.150. 5] Aprendido = [ 10. 110. 80. 35.] Aprendido = [10. 90. 50. 35.]
Verdade = [10. 80. 90. 5.] Verdade = [ 10. 60. 150. 5.] Verdade = [ 10. 110. 80. 35.] Verdade = [10. 90. 50. 35.]

Figura 5.18: Imagens térmicas utilizadas para validacdo da rede neural do modelo anatomico
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Figura 5.19: Graficos de dispersao de valores reais versus valores previstos de cada rétulo para
validagdo da rede neural do modelo anatomico



CAPITULO VI

CONCLUSOES

Este trabalho reforca o potencial da termografia infravermelha combinada com redes neurais
convolucionais como ferramenta para detectar caracteristicas de inclusdes térmicas inseridas
dentro de diferentes geometrias, e como ferramenta complementar para a detec¢do do cancer de
mama. A rede neural desenvolvida foi capaz de estimar, com excelente precisdo, a posicao
tridimensional ¢ o tamanho de inclusdes térmicas inseridas em modelos computacionais,
mostrando que padrdes térmicos sutis, imperceptiveis a andlise visual direta, podem ser

identificados por essa inteligéncia artificial.

A construgdo dos modelos, teste de malhas e realizacdo das simulagdes computacionais se
provaram uma Otima estratégia para criacao de banco de dados de treinamento para a rede neural.
A validacao experimental do modelo permitiu treinar a rede neural para identificar e classificar
imagens experimentais, € ndo apenas as imagens tedricas. Esse resultado ¢ a clara indicagao de que
¢ possivel transferir o conhecimento tedrico para o aprendizado de termogramas reais e indica que,
com ajustes adicionais na arquitetura da rede e expansao do banco de dados, essa metodologia pode

evoluir para aplicagdes clinicas.

Além do desempenho quantitativo, este estudo contribui metodologicamente ao discutir
aspectos do pré-processamento térmico, selecdo de hiperparametros da rede neural e configuragao
das camadas da rede, fornecendo suporte para pesquisas futuras em diagnéstico assistido por
computador. Em resumo, a integracdo da modelagem térmica e da inteligéncia artificial apresenta-

se como um caminho promissor para melhorar a sensibilidade e a especificidade da termografia,
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consolidando-a como uma alternativa segura, acessivel e potencialmente escalavel para o rastreio

do cancer de mama.

A geracdo de geometrias e configuracdo das simulagdes numéricas realizadas estdo nos
codigos dos Anexos I, IT e III. A estruturagao, treinamento e avaliacao da rede neural estd no codigo
do Anexo IV. Esses codigos podem ser replicados como passo inicial de uma pesquisa futura, por

exemplo, numa das areas listadas na proxima se¢ao.

6.1 Trabalhos futuros

Com base nos resultados desta dissertacdo e nas tendéncias identificadas na literatura

especializada, algumas linhas de continuidade se mostram especialmente promissoras:

e Modelo paramétrico: Pode ser realizada a modelagem paramétrica das temperaturas
superficiais, obtidas pela termografia mamaria, e parametros da geometria da mama, obtidos
do escaneamento tridimensional. A partir desse modelo, serd possivel inferir o tamanho e a
posi¢ao do tumor para diferentes geometrias mamarias.

e Modelagem anatomica mais realista: O modelo numérico empregado pode ser expandido
para incluir geometrias mamarias heterogéneas, com camadas de pele, tecido adiposo e
glandular, e propriedades térmicas e perfusionais diferenciadas. A incorporagdo de multiplas
inclusdes, formatos variados de lesdes e geometrias derivadas de exames reais representa um
passo importante para aumentar a base de imagens térmicas e aprofundar o treinamento da
rede neural, aproximando o seu aprendizado de tumores reais.

e Modelagem de condigdes diversas: Trabalhos futuros podem concentrar-se na geracdo de
bases numéricas extensas, cobrindo maior variedade de profundidades, tamanhos e
combinagdes térmicas. O aumento da base de dados também pode ser obtido pela
manipulagdo das imagens, como através da inclinagdo, zoom, rotacdo, deslocamento e
inversao.

e Ampliacdo da base de dados reais: Trabalhos futuros podem concentrar-se na aquisi¢ao

sistematica de termogramas experimentais de pacientes oncoldgicos, seguindo protocolos
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padronizados. O objetivo de tal pesquisa pode ser o de criar uma base publica de imagens
termograficas mamadrias para viabilizar o treinamento de uma rede neural mais robusta,
utilizando imagens de diferentes bases de dados.

Integragcdo com outras técnicas: A fusdo de mapas térmicos com mamografia,
ultrassonografia, ressonancia magnética, o escaneamento da mama ou informacdes clinicas
pode resultar em sistemas de diagndstico mais robustos. Tais arquiteturas de aprendizado
podem contribuir para aumentar a especificidade e a sensibilidade da abordagem.

Validacao clinica e avaliagdo de impacto: Para avancar em direcdo a aplicagdo pratica, sao
necessarios estudos comparando a presente metodologia com o padrdo-ouro, medindo seu
impacto no fluxo de trabalho em satde, e a aceitacdo por profissionais e pacientes, como

forma de determinar a viabilidade da tecnologia.
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ANEXO I — CODIGO ANSYS (AUTOMATIZACAO DE GEOMETRIAS)

# Python Script, API Version = V241

sint=[5,10,15]
xint=range(20)
yint=range(20)

for s in sint:
for x in xint:
for y in yint:
if(x==6)and (y==3):
zmax =2
zmin = 2
elif(x==7)and (y==3):
zmax =2
zmin = 2
elif(x==8)and (y==3):
zmax =2
zmin = 2
elif(x==9)and (y==3):
zmax =2
zmin = 2
elif(x==3)and (y==4):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==4)and (y==4):
zmax =2
zmin = 1
elif(x==5)and (y==4):
zmax =3
zmin = 1
elif(x==6)and (y==4):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==7)and (y==4):
zmax = 4

zmin = 1
elif(x==8)and (y==4):
zmax =4
zmin = 1
elif(x==9)and (y==4):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==10)and (y==4):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==11)and (y==4):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==3)and (y==5):
zmax = 2
zmin = 1
elif(x==4)and (y==5):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==5)and (y==5):
zmax =3
zmin = 1
elif(x==6)and (y==5):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==7)and (y==5):
zmax =4
zmin = 1
elif(x==8)and (y==5):
zmax =4
zmin = 1
elif(x==9)and (y==5):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==10)and (y==5):



zmax = 4
zmin = 1
elif(x==11)and (y==5):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==12)and (y==5):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==13)and (y==5):
zmax = 1
zmin = 1

elif(x==3)and (y==06):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==4)and (y==26):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==5)and (y==6):
zmax =4
zmin = 1
elif(x==6)and (y==26):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==7)and (y==26):
zmax =4
zmin = 1
elif(x==8)and (y==6):
zmax =5
zmin = 1
elif(x==9)and (y==26):
zmax =5

zmin = 1
elif(x==10)and (y==6):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==11)and (y==6):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==12)and (y==6):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==13)and (y==6):
zmax =2
zmin = 1

elif(x==14)and (y==6):

zmax = 1
zmin = 1
elif(x==2)and (y==7):
zmax =2
zmin = 1
elif(x==3)and (y==7):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==4)and (y==7):
zmax =3
zmin = 1
elif(x==5)and (y==7):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==6)and (y==7):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==7)and (y==7):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==8)and (y==7):
zmax =5
zmin = 1
elif(x==9)and (y==7):
zmax =5

zmin = 1
elif(x==10)and (y==7):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==11)and (y==7):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==12)and (y==7):
zmax =3
zmin = 1
elif(x==13)and (y==7):
zmax =2
zmin = 1
elif(x==14)and (y==7):
zmax =2
zmin = 1

elif(x==2)and (y==28):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==3)and (y==28):
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zmax =2
zmin = 1
elif(x==4)and (y==28):
zmax =3
zmin = 1
elif(x==5)and (y=28):
zmax =4
zmin = 1
elif(x==6)and (y==28):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==7)and (y==28):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==8)and (y=28):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==9)and (y==28):
zmax = 4

zmin = 1
elif(x==10)and (y==28):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==11)and (y==28):
zmax =4
zmin = 1
elif(x==12)and (y==8):
zmax =3
zmin = 1
elif(x==13)and (y==28):
zmax =2
zmin = 1
elif(x==14)and (y==8):
zmax = 1
zmin = 1

elif(x==2)and (y==9):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==3)and (y==9):
zmax = 2
zmin = 1
elif(x==4)and (y==9):
zmax =3
zmin = 1
elif(x==5)and (y==9):

zmax =3
zmin = 1
elif(x==6)and (y==9):
zmax =3
zmin = 1
elif(x==7)and (y==9):
zmax =4
zmin = 1
elif(x==8)and (y==9):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==9)and (y==9):
zmax = 4

zmin = 1
elif(x==10)and (y==9):
zmax = 4
zmin = 1
elif(x==11)and (y==9):
zmax =3
zmin = 1
elif(x==12)and (y==9):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==13)and (y==9):
zmax =2
zmin = 1
elif(x==14)and (y==9):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==2)and (y==10):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==3)and (y==10):
zmax =2
zmin = 1
elif(x==4)and (y==10):
zmax =3
zmin = 1
elif(x==5)and (y==10):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==6)and (y==10):
zmax =3
zmin = 1

elif(x==7)and (y==10):
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zmax =3

zmin = 1
elif(x==8)and (y==10):

zmax =3

zmin = 1
elif(x==9)and (y==10):

zmax = 3

zmin = 1

elif(x==10)and (y==10):

zmax =3
zmin = 1

elif(x==11)and (y==10):

zmax = 3
zmin = 1

elif(x==12)and (y==10):

zmax = 2
zmin = 1

elif(x==13)and (y==10):

zmax =2
zmin = 1

elif(x==14)and (y==10):

zmax = 1
zmin = 1
elif(x==3)and (y==11):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==4)and (y==11):
zmax =2
zmin = 1
elif(x==5)and (y==11):
zmax =2
zmin = 1
elif(x==6)and (y==11):
zmax =3
zmin = 1
elif(x==7)and (y==11):
zmax =3
zmin = 1
elif(x==8)and (y==11):
zmax = 3
zmin = 1
elif(x==9)and (y==11):
zmax =3
zmin = 1

elif(x==10)and (y==11):

zmax =3
zmin = 1

elif(x==11)and (y==11):

zmax =2
zmin = 1

elif(x==12)and (y==11):

zmax =2
zmin = 1

elif(x==13)and (y==11):

zmax =2
zmin = 1

elif(x==14)and (y==11):

zmax = 1

zmin = 1
elif(x==3)and (y=12):

zmax = 1

zmin = 1
elif(x==4)and (y==12):

zmax = 1

zmin = 1
elif(x==5)and (y==12):

zmax =2

zmin = 1
elif(x==6)and (y==12):

zmax =2

zmin = 1
elif(x==7)and (y==12):

zmax =2

zmin = 1
elif(x==8)and (y==12):

zmax =2

zmin = 1
elif(x==9)and (y==12):

zmax =3

zmin = 1

elif(x==10)and (y==12):

zmax =2
zmin = 1

elif(x==11)and (y==12):

zmax =2
zmin = 1

elif(x==12)and (y==12):

zmax = 1
zmin = 1

elif(x==13)and (y==12):
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zmax = 1
zmin = 1
elif(x==4)and (y==13):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==5)and (y==13):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==6)and (y==13):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==7)and (y==13):
zmax =2
zmin = 1
elif(x==8)and (y==13):
zmax = 2
zmin = 1
elif(x==9)and (y==13):
zmax =2

zmin = 1
elif(x==10)and (y==13):
zmax = 2
zmin = 1
elif(x==11)and (y==13):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==12)and (y==13):
zmax = 1
zmin = 1

elif(x==5)and (y==14):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==6)and (y==14):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==7)and (y==14):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==8)and (y==14):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==9)and (y==14):
zmax = 1
zmin = 1

elif(x==10)and (y==14):

zmax = 1
zmin = 1
elif(x==11)and (y==14):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==6)and (y==15):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==7)and (y==15):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==8)and (y==15):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==9)and (y==15):
zmax = 1
zmin = 1
elif(x==10)and (y==15):
zmax = 1

zmin = 1
else:

zmax = -1

zmin = 0

zint=range(zmin,zmax+1)
for z in zint:

# Set Sketch Plane

selection = CoordinateSystem2
result = ViewHelper.SetSketchPlane(selection, Infol1)

# EndBlock

# Sketch Circle

origin = Point2D.Create(MM(-80), MM(-80))
result = SketchCircle.Create(origin, MM(s/2))

# Solidify Sketch

mode = InteractionMode.Solid
result = ViewHelper.SetViewMode(mode, Info3)

# EndBlock

# Set Sketch Plane
selection = Edge2

result = ViewHelper.SetSketchPlane(selection, Info7)

# EndBlock



Infol4)

# Sketch Line

start = Point2D.Create(MM(2), MM(0))
end = Point2D.Create(MM(7), MM(0))
result = SketchLine.Create(start, end)

# Solidify Sketch

mode = InteractionMode.Solid

result = ViewHelper.SetViewMode(mode, Info12)
# EndBlock

# Revolve 2 Faces

selection = Selection.Create(Face2)

axisSelection = Curvel

axis = RevolveFaces.GetAxisFromSelection(selection, axisSelection)
options = RevolveFaceOptions()

options.ExtrudeType = ExtrudeType.Add

result = RevolveFaces.Execute(selection, axis, DEG(180), options)

# EndBlock

# Delete Selection

selection = Curvel

result = Delete.Execute(selection)
# EndBlock

# Translate Along X Handle

selection = Body?2

direction = Direction.DirX

options = MoveOptions()

result = Move.Translate(selection, direction, MM(10*x), options, Info13)
# EndBlock

# Translate Along Y Handle

selection = Body?2

direction = Direction.DirY

options = MoveOptions()

result = Move.Translate(selection, direction, MM(10*y), options, Info15)
# EndBlock

# Translate Along Z Handle

selection = Body2

direction = Direction.DirZ

options = MoveOptions()

result = Move.Translate(selection, direction, MM(5+10%(z-1)), options,
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# EndBlock

# Intersect Bodies

targets = Body3

tools = Body4

options = MakeSolidsOptions()

result = Combine.Intersect(targets, tools, options, Infol)
# EndBlock

# Delete Selection

selection = Body3

result = Delete.Execute(selection)
# EndBlock

# Rename 'Solid' to 'tumor’

selection = Body4

result = RenameObject. Execute(selection,"tumor")
# EndBlock

# Rename 'Solid' to 'mama’

selection = Body5

result = RenameObject.Execute(selection,"mama")
# EndBlock

# Create Named Selection Group

primarySelection = Body4

secondarySelection = Selection.Empty/()

result = NamedSelection.Create(primarySelection, secondarySelection,

"Selectionl")

# EndBlock

# Rename Named Selection
result = NamedSelection.Rename("Selection1", "tumor")
# EndBlock

# Create Named Selection Group

primarySelection = Body5

secondarySelection = Selection.Empty/()

result = NamedSelection.Create(primarySelection, secondarySelection,

"Selectionl")

# EndBlock

# Rename Named Selection
result = NamedSelection.Rename("Selectionl", "mama"
# EndBlock



# Save Project
File.SaveAsNewVersion()
# EndBlock

# Merge Bodies

targets = BodySelection.Create(Body5, Body4)
result = Combine.Merge(targets, Info16)

# EndBlock

# Measure volume
volume = Body10.Shape.Volume
# EndBlock

if volume>850830:

print(x.y)
Stoplteration()
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ANEXO II - CODIGO ANSYS (RESOLUCAO DA EQUACAO DE PENNES)

/PREP7
ALLSEL,ALL

|

! 1) PARAMETROS
|

rhob = 1000
cb =4186
Tb =37

! Mama

w_mama =0.00014

Qmet mama = 420

A mama =rhob*cb*w_mama

! Tumor

w_tumor =0.014
Qmet_tumor = 100000

A _tumor = rhob*cb*w_tumor

! Componentes vindos do Mechanical
comp mama ='mama'

comp_tumor = 'tumor’
comp_bottom = 'bottom'

comp top = 'top'

comp_sides = 'sides'

! Convecgdo
h top =5
h sides=5
Tinf =20

!

! 2) CONDICOES DE CONTORNO
!

! --- TEMP constante no bottom

ALLSEL,ALL

CMSEL,S,%comp_bottom%

*GET,nbot, NODE,0,COUNT

*IF,nbot,GT,0,THEN
D,ALL,TEMP,37

*ENDIF

ALLSEL,ALL

! --- Conveccao top
ALLSEL,ALL
CMSEL,S,%comp_top%
*GET,ntop,NODE,0,COUNT
*IF,ntop,GT,0,THEN
SF,ALL,CONV,h_top,Tinf
*ENDIF
ALLSEL,ALL

| --- Conveccao sides

ALLSEL,ALL

CMSEL,S,%comp_sides%

*GET,nsid, NODE,0,COUNT

*IF,nsid,GT,0, THEN
SF,ALL,CONV,h_sides,Tinf
'D,ALL,TEMP,37
ISF,ALL,HFLUX,0

*ENDIF

ALLSEL,ALL

!

! 3) EQUACAO DE PENNES
|

Tmin =0
Tmax = 80



dT =1
npt = (Tmax - Tmin)/dT + 1

*DIM,HG_MAMA,TABLEnpt, 1,1, TEMP
*DIM,HG_TUMOR,TABLE,npt,1,1, TEMP

*DO,1,1,npt
Ti= Tmin + (i-1)*dT

HG MAMA(,0) =Ti
HG MAMA(,1) = A_mama*(Tb - Ti) + Qmet mama

HG TUMOR(},0) =Ti
HG TUMOR(,1) = A_tumor*(Tb - Ti) + Qmet_tumor
*ENDDO

|

1 4) APLICA HGEN NA MAMA
!
ALLSEL,ALL
ESEL,S,COMP,,%comp _mama%
*GET,ecntm,ELEM,0,COUNT

*IF,ecntm,LE,0,THEN

! Se "mama" veio como componente de nds, converte para elementos conectados:

ALLSEL,ALL

CMSEL,S,%comp_mama%

ESLN,S,1

*GET,ecntm,ELEM,0,COUNT
*ENDIF

*IF,ecntm,GT,0,THEN
BFEDELE,ALL,HGEN

BFE,ALL,HGEN,,%HG MAMA%
*ENDIF
ALLSEL,ALL

!

1'5) APLICA HGEN NO TUMOR
!

ALLSEL,ALL
ESEL,S,COMP,,%comp_tumor%
*GET,ecntt, ELEM,0,COUNT

*F,ecntt,LE,0,THEN
ALLSEL,ALL
CMSEL,S,%comp_tumor%
ESLN,S,1
*GET,ecntt, ELEM,0,COUNT

*ENDIF

*IF,ecntt, GT,0,THEN
BFEDELE,ALL,HGEN
BFE,ALL.HGEN,,%HG_TUMOR%

*ENDIF

ALLSEL,ALL

|

!16) ENTRAR EM SOLU
!

/SOLU
! (n@o colocar SOLVE aqui)
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ANEXO III - CODIGO ANSYS (AUTOMATIZACAO DE SIMULACOES)

for x in range(1,966):
geometry import 14 = DataModel. GetObjectByld(14)
geometry import 14.Import(r"C:\\simulation_anatomica\\geometrias\\teste (" + str(x) + ").dsco")
solution = Model.Analyses[0].Solution
solution.Solve(True)
result = DataModel.GetObjectsByName("Temperature") [0]
result. Activate()
#Graphics.ExportImage("C:\\simulation\\img-" + str(x) + ".png")
result = Model. Analyses[0].Solution.Children[1]
result.ExportToTextFile("C:\\simulation_validacao\\resultados\\" + str(x) + ".txt")



ANEXO IV — CODIGO PYTHON (PRE-PROCESSAMENTO E TREINAMENTO)

"""# Etapa 0: Importar bibliotecas"""
#@title PREPARACAO DE BIBLIOTECAS E ARQUIVOS

#IMPORTACAO DE BIBLIOTECAS
import numpy as np

import pandas as pd

import math

from numpy import genfromtxt

from scipy.special import erfc,erfcinv
import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.colors as colors

from matplotlib import cm

from matplotlib.ticker import LinearLocator
from matplotlib import colormaps

import pylab as plt

from scipy.interpolate import RegularGridInterpolator

#DEFINICAO DO DIRETORIO DE ARQUIVOS
from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

# %cd '/content/drive/My Drive'

"""4 Etapa 1: Preparar simula¢io anatémica"""

#@title IMPORTACAO E ANALISE DE ARQUIVOS

#a matriz Z MAX apresenta o Z maximo que a inser¢do pode apresentar em cada (X,Y)

#sdo selecionados os pontos da malha gerada que estao suficientemente proximos dos pontos de uma malha ficticia de resolugio 20x20 e distancia dx entre seus pontos

#para cada um desses pontos selecionados, ¢ pegada a coordenada Z para construir a matriz Z MAX

#DEFINICAO DE VARIAVEIS
p = 4853 #NUMERO DE LINHAS DO ARQUIVO
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dx =0.01 #MENOR DISTANCIA ENTRE OS PONTOS DA MATRIZ

Rt = 20 #int(0.2/dx) #RESOLUCAO DA MATRIZ

dz = 10 #MENOR DISTANCIA ENTRE DOIS TUMORES NO EIXO Z

s =10 #DIAMETRO DO TUMOR

d =5 #DISTANCIA MINIMA DO TUMOR ATE A SUPERFICIE DA MAMA

X0 =np.zeros([p])
YO0 =np.zeros([p])
Z0 = np.zeros([p])
TEMP = np.zeros([p])

#IMPORTACAO DO ARQUIVO

IMPORTO = pd.read_csv('simulacoes/anatomica/sem_pennes/banco_dados/1.txt',sep=None,nrows=p,encoding="unicode_escape',engine="python')
DADOSO = IMPORTO0.to_numpy()

X0 = DADOSO[:,1]

Y0 = DADOSO[:,2]

Z0 = DADOSO[:,3]

TEMPO = DADOSO[:,4]

#ACHAR OS VALORES LIMITES DAS COORDENADAS E TEMPERATURA
print("" join(["X vai de ",str(np.min(X0))," a ",str(np.max(X0))]))

print("" join(["Y vai de ",str(np.min(Y0))," a ",str(np.max(Y0))]))

print("" join(["Z vai de ",str(np.min(Z0))," a ",str(np.max(Z0))]))

print("" join(["TEMP vai de " str(np.min(TEMP0))," a ",str(np.max(TEMPO0))]))

#@title CONSTRUCAO DA MATRIZ Z_MAX

#CONSTRUIR MATRIZ DE Z MAX
Z MAX = np.zeros([Rt,Rt])
intx = np.zeros([p])
inty = np.zeros([p])
for i in range(p):
a = int(round((X0[i]+0.08)/dx))
b = int(round((Y0[i]+0.08)/dx))
decx = (XO0[i]+0.08)/dx-a
decy = (Y0[i]+0.08)/dx-b
intx[i]=a
inty[i] =b
if (decx < 0.002) & (decy < 0.002):
Z MAX][a,b] =Z0[i]

#PREENCHER VALORES VAZIOS/ZERADOS DA MATRIZ
for x in range(Rt-1):
for y in range(Rt-1):
if Z MAX[x,y]<=0.001:
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if (Z MAX[x+1,y]>0) & (Z MAX[x-1,y]>0):
Z MAX[x,y] = (Z MAX[x+1,y][+Z MAX[x-1,y])/2
elif (Z MAX[x,y+1]>0) & (Z MAX[x,y-1]>0):
Z MAX[x,y] = (Z MAX[x,y+1]+Z_MAX[x,y-1])/2

for x in range(Rt-1):
for y in range(Rt-1):
if Z MAX][x,y]<=0.001:
if (Z_MAX[x+1,y]>0) & (Z_MAX][x-1,y]>0):
Z MAX[x,y] = (Z MAX[x+1,y]+Z MAX[x-1,y])/2
elif (Z_ MAX[x,y+11>0) & (Z_MAX[x,y-1]>0):
Z MAX[xy]=(Z MAX[x,y+1+Z MAX[x,y-1])/2

#PLOTAGEM DE Z MAX

"'plt.figure(figsize=(7, 6))
plt.pcolormesh(np.transpose(Z MAX*1000),cmap="rainbow")
plt.xlabel('X [n6s]')

plt.ylabel('Y [nés]')

plt.colorbar()

plt.show()"

#@title CONSTRUCAO DE Z_INDEX E Y VALID_ANATOMICA

#DEFINICAO DE VARIAVEIS
AMP_ROUND = -np.ones([Rt,Rt])
soma = 0

caso =0

vetor_s =np.zeros([1,3])

vetor = np.zeros([1,34])
y_valid_anatomica = np.zeros([972,34])
Z MATRIX =np.zeros([1,972])

#CONSTRUCAO DAS MATRIZES DE H MAX
for k in range(len(vetor_s[0,:])):
vetor_s = np.zeros([1,3])
vetor_s[(0,k)] =1
for j in range(1,Rt-1):
for i in range(1,Rt-1):

#ZERAMENTO DE VARIAVEIS
vetor_x = np.zeros([1,13])
vetor_y = np.zeros([1,13])
vetor_z = np.zeros([1,5])

matriz_z = np.diag(np.ones([5]))
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#EXCLUSAO DE CASOS

if j==4 and (i<5 or i>11):
continue

if j==5 and (i<4 or i>12):
continue

if j==6 and (i<3 or i>13):
continue

#INCLUSAO DE CASOS

if j==3 and (i==6 or i==7 or i==8 or i==9):
#CONSTRUCAO DO CODIGO USADO NO DISCOVERY
#print("elif (x ==",1,") and (y ==",3,"):")
#print(" zmax =",2)
#print(" zmin =",2)
#CONSTRUCAO DA ORDEM DOS CASOS SIMULADOS
caso = soma+1
soma = soma+l
print("" join(["caso ",str(caso)," = (",str(i),",",str(j),",",str(1),")"]))
Z MATRIX[O,caso-1]=1
#CONSTRUCAO DO Y _TRAIN DA MAMA ANATOMICA
vetor x[(0,i-2)] =1
vetor_y[(0,j-3)] =1
vetor_z[0,:] = matriz_z[1,:]
vetor = np.concatenate((vetor_s,vetor_x,vetor y,vetor z),axis=1)
y_valid_anatomica[caso-1,:] = vetor #0S CASOS SAO NUMERADOS A PARTIR DE 1 E O ARRAY OS NUMERA A PARTIR DE 0
continue

#CALCULO DA AMPLITUDE MAXIMA DE MOVIMENTO DO TUMOR EM Z
AMP = Z_MAX][i,j]*1000-s
if AMP%dz>d:
AMP_ROUNDYi,j] = AMP-AMP%dz
else:
AMP_ROUNDYi,j] = AMP-AMP%dz-10

#EXCLUSAO DE CASOS
if (i==14 and j==7) or (i==13 and j==11):
AMP_ROUNDIi,j]=0

#INCLUSAO DE CASOS

if AMP_ROUND1,j]>=0:
Z INDEX = int(AMP_ROUND]i,j]/dz+1)
#CONSTRUCAO DO CODIGO USADO NO DISCOVERY
#print("elif (x =="1,") and (y =="j,"):")
#print(" zmax =",2)
#print(" zmin =",2)
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#CONSTRUGCAO DA ORDEM DOS CASOS SIMULADOS
caso = soma+1
soma = soma+Z INDEX
print("" join(["caso ",str(caso)," = (",str(i),",",str(j),",",str(Z_INDEX),")"]))
Z MATRIX][0,caso-1]=Z INDEX
#CONSTRUCAO DO Y _TRAIN DA MAMA ANATOMICA
vetor x[(0,i-2)] =1
vetor_y[(0,j-3)] =1
for 1 in range(Z INDEX):
vetor_z[0,:] = matriz_z[l,:]
vetor = np.concatenate((vetor_s,vetor_x,vetor y,vetor z),axis=1)
y_valid_anatomica[caso-1,:] = vetor
caso = caso+1

y_valid anatomica = np.delete(y _valid_anatomica,[674,704,707,750,792,927,940],axis=0)

print("" join(["Quantidade de casos simulados para cada didmetro do tumor ¢ de ",str(soma)," casos."]))

#SALVAR ARQUIVO
np.save('simulacoes/y valid anatomica.npy', y valid anatomica)

#@title CONSTRUCAO DE TABELA DO RELATORIO

#CALCULO DA AMPLITUDE MAXIMA DE MOVIMENTO DO TUMOR EM Z
AMP_ROUND = -20*np.ones([Rt,Rt])
if 1>0:
for j in range(Rt):
for i in range(Rt):
AMP =Z MAX][i,j]*1000-s
k=Rt-1-i
k=i
if AMP>0:
if AMP%dz>d:
AMP_ROUNDIk,j] = AMP-AMP%dz
else:
AMP_ROUNDIk,j] = AMP-AMP%dz-10

AMP_ROUND = np.delete(AMP_ROUND,|[0,1,15,16,17,18,19],axis=0)
AMP_ROUND = np.delete(AMP_ROUND,[0,1,2,16,17,18,19],axis=1)
print(tAMP_ROUND)

#PLOTAGEM DE AMP_ROUND

if 0>1:
plt.figure(figsize=(7, 6))
plt.pcolormesh(np.transpose(AMP_ROUND),cmap='"rainbow")
plt.xlabel('X [nés]")



plt.ylabel('Y [nés]")
plt.colorbar()
plt.show()

"""# Etapa 2: Validacdo das imagens térmicas"""
#@title GERAR MATRIZES DE TEMPERATURA
#RESOLUCAO DA MATRIZ DE ENTRADA

Rx =27 #quantidade de pixels na largura da imagem de saida

Ry =39 #quantidade de pixels na altura da imagem de saida

#IMPORTACAO DE MATRIZ VALIDACAO

validacao = pd.read_csv('simulacoes/cartesiana/validacao/20mm/filtrada3.csv',decimal=".",sep=",',nrows=233,encoding="unicode_escape',engine="python')

validacao = validacao.to_numpy/()

#ESPELHAMENTO DE MATRIZ VALIDACAO
adj = 0 #faixa de pixeis adicionada na lateral da matriz para aumentar ela
validacao_corrigida = np.zeros([validacao.shape[0],validacao.shape[1]+adj])
for x in range(validacao.shape[0]):
for y in range(validacao.shape[1]):

j =validacao.shape[0]-1-x  #x

k =y f#tvalidacao.shape[1]-1-y

validacao_corrigida[j,k] = validacao[x,y]
#validacao_corrigida=validacao

#CORRECOES DE MATRIZ VALIDACAO
"for x in range(50):
for y in range(validacao.shape[1]):
validacao_corrigida[x,y] = 25.02
validacao_corrigida=1*validacao_corrigida
for x in range(validacao.shape[0]):
for y in range(validacao.shape[1],validacao.shape[1]+adj):
validacao_corrigida[x,y] = 24.85"

#IMPORTACAO DE MATRIZ SIMULACAO
simulacao = np.load('simulacoes/cartesiana/validacao/20mm/simulacao.npy")

print(np.max(simulacao))
#@title REDIMENSIONAR MATRIZES

#AUMENTAR QUANTIDADE DE PIXELS

simulacao_aumentada = np.zeros([validacao.shape[1]+adj,validacao.shape[0]]) #np.zeros([158,232])

input = simulacao
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m = max(input.shape[0], input.shape[1])

y = np.linspace(0, 1.0/m, input.shape[0])

x = np.linspace(0, 1.0/m, input.shape[1])

interpolating_function = RegularGridInterpolator((y, x),input)

yv, xv = np.meshgrid(np.linspace(0, 1.0/m,validacao.shape[0]), np.linspace(0,1.0/m,validacao.shape[1]+adj))
simulacao_aumentada = interpolating_function((xv, yv))

#SUAVIZAR ANTES DE REDUZIR COM ANTIALIAS MANUAL

from scipy.ndimage import gaussian_filter

H, W = validacao_corrigida.shape

H out, W _out =Ry, Rx

scale y=H out/H

scale x=W _out/W

scale = min(scale_y, scale x)

sigma = max(0, (1/scale - 1)) * 0.5 # sigma aproximado: quanto menor o scale, maior o sigma
img_blur = gaussian_filter(validacao_corrigida, sigma=sigma)

#REDUZIR QUANTIDADE DE PIXELS DA VALIDACAO

import cv2

validacao_reduzida = cv2.resize(img_blur, (W_out, H out), interpolation=cv2.INTER _AREA) # anti-alias para downscale
validacao_reduzida = np.transpose(validacao_reduzida)

#CONVERSAO DA VALIDACAO EM GRAYSCALE
TMIN, TMAX = 25, 42
validacao_gray = np.zeros([Rx, Ry]) #criacdo do tensor gray, de mesmo tamanho do validacao
for x in range(validacao_gray.shape[0]):
for y in range(validacao_gray.shape[1]):
validacao_gray[x,y] = (validacao_reduzida[x,y]-TMIN)/TMAX #preenchimento do tenso gray com temperaturas normalizadas

simulacao_transposed = np.transpose(simulacao_aumentada)
np.save('simulacoes/cartesiana/validacao/20mm/validacao_gray.npy',validacao_gray)
#np.save('simulacoes/cartesiana/validacao/20mm/simulacao_transposed.npy',simulacao_transposed)

#POSICAO DO MAIOR VALOR DAS MATRIZES

idx = np.argmax(validacao_corrigida)

linha, coluna = np.unravel index(idx, validacao_corrigida.shape)
print(linha, coluna)

print(np.max(validacao_corrigida))
print(np.min(validacao_corrigida))

idx = np.argmax(simulacao_aumentada)

linha, coluna = np.unravel index(idx, simulacao_aumentada.shape)
print(linha, coluna)

print(np.max(simulacao_aumentada))
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#@title PLOTAR SUPERFICIES DE TEMPERATURA

#DEFINICAO DE VARIAVEIS
TMIN = 25
TMAX =27

#CALCULAR DIFERENCA ENTRE MATRIZES

dif aumentada = np.zeros([232,158])

dif aumentada = np.transpose(simulacao_aumentada)-validacao_corrigida
dif reduzida = np.zeros([Ry,Rx])

dif reduzida = simulacao-validacao_reduzida

#PLOTAGEM DE SUPERFICIE DE TEMPERATURA
plt.figure(figsize=(3,3));plt.pcolormesh(np.transpose(simulacao_aumentada),cmap="rainbow’,vmin=TMIN,vmax=TMAX);plt.xlabel('X [nos]");plt.ylabel('Y
[no6s]");plt.colorbar();plt.show()

plt.figure(figsize=(3,3));plt.pcolormesh(validacao_corrigida,cmap="rainbow',vmin=TMIN,vmax=TMAX);plt.xlabel('X [n6s]");plt.ylabel("Y [nds]");plt.colorbar();plt.show()
plt.figure(figsize=(3,3));plt.pcolormesh(dif aumentada,cmap="rainbow',vmin=-1,vmax=1);plt.xlabel('X [nds]");plt.ylabel('Y [nos]');plt.colorbar();plt.show()
plt.figure(figsize=(3,3));plt.pcolormesh(np.transpose(dif reduzida),cmap="rainbow',vmin=-1,vmax=1);plt.xlabel('X [nés]');plt.ylabel("Y [nds]");plt.colorbar();plt.show()
plt.figure(figsize=(3,3));plt.pcolormesh(np.transpose(grayv),cmap="rainbow');plt.xlabel('X [nds]");plt.ylabel("Y [nds]');plt.colorbar();plt.show()

"""'# Etapa 3: Preparar dados para rede neural"""
#@title GERACAO DA MATRIZ DE TEMPERATURAS

#VARIAVEIS MAMA CARTESIANA

#sdo utilizadas as variaveis de apenas uma das geometrias de cada vez, de acordo com o caso que esta sendo trabalhado
tipo = 'cartesiana/caso2/'

p = 1500 #quantidade de pixels de entrada

img =270 #quantidade de imagens

L =0.00388 #tamanho do pixel

Rx =27 #quantidade de pixels na largura da imagem de saida

Ry =139 #quantidade de pixels na altura da imagem de saida

Ox =0.0525  #deslocamento nas coordenadas X da simulagao
Oy =0.0765  #deslocamento nas coordenadas Y da simulagio"
#VARIAVEIS MAMA ANATOMICA

"tipo = 'anatomica/com_pennes/banco_dados/'

p =5682 #4853 (sem_pennes)

img =965

L =0.0045

Rx =Ry =50

Ox =0y =0.08"

#DEFINICAO DOS VETORES DE POSICAO
#del X,Y,Z, TEMP
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X = np.zeros([p,img])
Y = np.zeros([p,img])
Z = np.zeros([p,img])
TEMP = np.zeros([p,img])

#IMPORTACAO DE VALORES DE TEMPERATURA
#img = 1 #utilizado apenas quando ¢ necessario importar apenas uma matriz, como por exemplo a matriz 0 (sem tumor)
#os vetores recebem as temperaturas contidaas em arquivo txt, que contem colunas X, Y, Z e Temperatura
for i in range(img):
k=itl
IMPORT = pd.read_csv("".join(['simulacoes/\tipo,str(k),".txt']),sep=None,nrows=p,decimal=",",encoding="unicode _escape',engine="python') #anatomica (i)
DADOS = IMPORT.to_numpy()
t=DADOS.shape[0]
X[:t,i] = DADOS[:,1]
Y[:t,i] = DADOS[:,2]
Z[:t,i]= DADOS[:,3]
TEMP[:t,i] = DADOS]:,4]
print(np.max(TEMP][:,i])) #avaliar temperatura maxima de cada imagem

#ORGANIZAR TEMPERATURAS EM MATRIZ
IMAGEM_T = np.zeros([img,Rx,Ry]) #criagdo de tensor unico contendo todas as imagens com resolucdo RxR
for i in range(img): #i ¢ o indice da imagem e p ¢ o indice da linha
for p in range(0,p):
if TEMP][p,i]>0:
intx = int(round((Ox+X[p,i])/L,0))
inty = int(round((Oy+Y[p,i])/L,0))
decx = (Ox+X[p,i])/L-intx
decy = (Oy+Y[p,i])/L-inty
if intx<=Rx-1 and inty<=Ry-1:
#if decx <0.1:
#if decy <0.1:
IMAGEM_T[i,intx,inty] = TEMP][p,i]

#PREENCHER VALORES VAZIOS/ZERADOS DA MATRIZ
#utilizado apenas na mama cartesiana, exclui temperaturas menores que 22
for f in range(3):
for i in range(img):
for x in range(1,Rx-1):
for y in range(1,Ry-1):
if IMAGEM_TI[i,x,y]<25:
IMAGEM_TJ[i,x,y]= AIMAGEM T[ix-1,y]*IMAGEM _T[i,x+1,y])/2
if IMAGEM_TJi,x,y]<25:
IMAGEM_TJ[i,x,y]= IMAGEM_TJi,x,y-1]*IMAGEM_T[i,x,y+1])/2
for x in range(Rx):
for y in range(Ry):
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if IMAGEM_T[i,x,y]<25 and x==Rx-1:
IMAGEM_T[i,x,y] = IMAGEM_T[i,x-1,y]
if IMAGEM_T[i,x,y]<25 and y==Ry-1:
IMAGEM_T[i,x,y] = IMAGEM_T[i,x,y-1]
if IMAGEM_TJ[i,x,y]<25 and x==0:
IMAGEM_T[i,x,y] = IMAGEM_T[i,x+1,y]
if IMAGEM_TJ[i,x,y]<25 and y==0:
IMAGEM_T[i,x,y] = IMAGEM_TIi,x,y+1]

#CONFERIR SE MATRIZES DE TEMPERATURA ESTAO CORRETAS
for i in range(img): #confere se existe algum valor NaN na matriz temperatura
for x in range(1,Rx-1):
for y in range(1,Ry-1):
if IMAGEM_TI[0,x,y]>25:
np.any(np.isnan(IMAGEM_T[i,x,y]))
num_zeros = np.count_nonzero(IMAGEM_T <=22)
num_nans = np.count_nonzero(np.isnan(IMAGEM_T))
print(num_zeros)
print(num_nans)

#SALVAR ARQUIVO SIMULACOES
np.save('simulacoes/anatomica/com_pennes/anatomica_temperatura.npy', IMAGEM_T)

#SALVAR ARQUIVO SIMULACAO A SER VALIDADA
"simulacao = IMAGEM_TJ0,:,:]
np.save('simulacoes/cartesiana/validacao/1 0mm/simulacao.npy',simulacao)"

#@title TESTE DE SENSIBILIDADE DA MAMA CARTESIANA

IMAGEM_T=np.load('simulacoes/cartesiana/validacao_temperatura.npy')
Rx =27
Ry =139

TESTE_S = np.zeros([3,6,2]) #criagdo de tensor contendo resultados do teste de senbilidade
for i in range(15,270):
if i<45: s=0
if i>=45 and i<90: s=1
if i>=90 and i<135: s=2
if i>=135 and i<180: s=3
if i>=180 and i<225: s=4
if i>=225 and i<270: s=5
for e in range(3):
dt=10"(-e)
for x in range(Rx):
for y in range(Ry):



z=13+10*(i+1)%3
if (i+1)%3 ==0:z=43
#plano xy
if np.max(IMAGEM_T[i,x,y])-np.max(IMAGEM_ T[i-15,x,y])>=dt or np.max(IMAGEM_ T[i,x,y])-np.max(IMAGEM _T[i-3,x,y])>=dt:
if TESTE S[e,s,0] <z:
TESTE S[e,s,0] =z
if TESTE S[e,s,0] <z:
TESTE S[e,s,0] =z
#diregdo z
if (i+1)%3!=1 and np.max(IMAGEM_T[i,x,y])-np.max(IMAGEM_T[i-1,x,y])>=dt:
if TESTE S[e,s,1] <z:
TESTE Sle,s,1]1=z
print(TESTE _S)

TESTE_S2 = np.zeros([6,3,2]) #criagao de tensor contendo resultados do teste de senbilidade
for i in range(15,270):
if i<45: s=0
if i>=45 and i<90: s=1
if >=90 and i<135: s=2
if i>=135 and i<180: s=3
if i>=180 and i<225: s=4
if i>=225 and i<270: s=5
for x in range(Rx):
for y in range(Ry):
#plano xy
a=np.max(IMAGEM_T[i,x,y])-np.max(IMAGEM_T[i-15,x,y])
b =np.max(IMAGEM_TT[i,x,y])-np.max(IMAGEM_T[i-3,x,y])
dt = max(a, b)
if TESTE_S2[s,(1)%3,0] < dt:
TESTE_S2[s,(1)%3,0] = dt
#diregdo z
if (1)%3!=0: dt = np.max(IMAGEM_T[i,x,y])-np.max(IMAGEM_T[i-1,x,y])
else: dt=0
if TESTE_S2[s,(1)%3,1] < dt:
TESTE_S2[s,(i)%3,1] = dt
print(TESTE_S2)

#@title CONVERSAO DE TEMPERATURAS EM ESCALAS DE CINZA

#DEFINICAO DE VARIAVEIS
#print(np.min(IMAGEM_TT:,:,:]))
#print(np.max(IMAGEM_T[:,:,:]))
TMIN, TMAX =25, 42 #Cartesiana
TMIN, TMAX = 30, 38 #Anatomica
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#CONVERSAO DE TEMPERATURAS EM RGB E GRAYSCALE
gray = np.zeros([img,Rx,Ry]) #criacdo do tensor gray, de mesmo tamanho do IMAGEM_T
IMAGEM_RGB = np.zeros([img,Rx,Ry,4]) #criagdo do tensor rgb
cmap = plt.get cmap('rainbow') #hsv
for i in range(img):
for x in range(Rx):
for y in range(Ry):
#IMAGEM_RGBI[i,x,y,:] = cmap((IMAGEM_TT[i,x,y]-TMIN)TMAX)
gray[i,x,y] = IMAGEM_T[i,x,y]-TMIN)/TMAX #preenchimento do tenso gray com temperaturas normalizadas

#SALVAR ARQUIVO GRAY
np.save('simulacoes/anatomica/com_pennes/anatomica_gray.npy', gray)
np.save('simulacoes/cartesiana/cartesiana_gray.npy', gray)

#SALVAR ARQUIVO GRAY A SER VALIDADO
"simulacao_gray = gray[0,:,:]
np.save('simulacoes/cartesiana/validacao/10mm/grayv.npy',simulacao_gray)"

#@title PLOTAR SUPERFICIES DE TEMPERATURA

#DEFINICAO DE VARIAVEIS
TMIN = 20

TMAX =40

Rx, Ry =27,39 #Cartesiana
Rx=Ry=50 #Anatomica

#IMPORTAR ARQUIVOS

gray = np.load('simulacoes/anatomica/com_pennes/anatomica_gray.npy') #cartesiana_gray anatomica_ gray
IMAGEM_T=np.load('simulacoes/anatomica/com_pennes/anatomica_temperatura.npy')
IMAGEM_ST=np.load('simulacoes/anatomica/com_pennes/anatomica_temperatura_sem_tumor.npy')

#COMPARAR MAMA COM E SEM TUMOR
"#print (np.shape(IMAGEM_ST))
#print(np.max(IMAGEM_ T)-np.min(IMAGEM_T))
#print(np.max(IMAGEM_ST)-np.min(IMAGEM_ST))
img=06
dif max=0
for i in range(img):

for x in range(1,Rx-1):

for y in range(1,Ry-1):
if IMAGEM_T[i,x,y]-IMAGEM_ST[0,x,y]>dif max:
dif max = IMAGEM_T[i,x,y]-IMAGEM_STJix,y]

print(dif max)
for i in range(img):

print(np.max(IMAGEM_STTi,:,:]))"
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#PLOTAGEM DE SUPERFICIE DE TEMPERATURA ANATOMICA

DIF = np.zeros([Rx,Ry])

DIF = abs(IMAGEM_T[164,:,:]-IMAGEM_ST][3,:,:])

plt.figure(figsize=(4, 4))

#plt.pcolormesh(np.transpose(IMAGEM_T[136,:,:]),cmap="rainbow') #Cartesiana
plt.pcolormesh(np.transpose(DIF[:37,4:44]),cmap="rainbow',vmax=0.5) #Diferenga Anatomica
#plt.pcolormesh(np.transpose(IMAGEM_T[813,:37,4:44]),cmap="rainbow',vmin=30,vmax=34) #Anatémica
plt.xlabel('X [nés]')

plt.ylabel('Y [nés]')

plt.colorbar()

plt.show()

#PLOTAGEM DE TODAS AS IMAGENS

"W_grid=5

L grid=45

fig, axes = plt.subplots(L_grid, W_grid, figsize = (12,140))
axes = axes.ravel()

for i in np.arange(0, 225):
axes[i].imshow(np.transpose(gray[i,:,:]),origin="lower',cmap="rainbow',vmin=np.min(gray[i,:,:]),vmax=np.max(gray[i,:,:]))
axes|[i].set_title("".join(['Imagem = ',str(i)]),fontsize = 8)
axes|[i].axis('off")

plt.subplots_adjust(hspace=0.4)"
#@title PREPARAR DADOS PARA REDE NEURAL

#IMPORTAR BIBLIOTECAS DA REDE NEURAL

import numpy as np

import pandas as pd

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers, models, callbacks, initializers, regularizers, optimizers, metrics
from tensorflow.keras.metrics import categorical crossentropy, categorical accuracy

from tensorflow.keras.initializers import GlorotUniform

import keras as keras

#DEFINICAO DO DIRETORIO DE ARQUIVOS
from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

# %cd '/content/drive/My Drive'

tipo = 'cartesiana/cartesiana_gray2' #'anatomica/com_pennes/anatomica_gray'

#IMPORTAR ARQUIVOS GRAY E PREVIEW
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gray = np.load("" join(['simulacoes/\tipo,'.npy']))
y_preview = np.load('simulacoes/anatomica/anatomica_preview.npy') #anatomica preview

#REDE NEURAL CARTESIANA MULTIROTULOS (BANCO DE DADOS REDUZIDO)
"Rx, Ry =27, 39
X_train = np.zeros([225,Rx,Ry,1])
x_train[:,:,;,0] = gray[45:,:,:]
y_train = np.zeros([225,16]) #construgéo do y_train na ordem de casos simulados
col = np.zeros([16])
for i in range(225):
col[0+int(i/45)]=1
col[5+int((1%45)/15)]=1
col[8+int((1%15)/3)]=1
col[13+(1%3)]=1
y_train[i,:]=col
#print(col)
col = np.zeros([16])"

#REDE NEURAL CARTESIANA MULTIROTULOS (BANCO DE DADOS COMPLETO)
Rx, Ry =27, 39
x_train = np.zeros([270,Rx,Ry,1])
X_train[:,:,;,0] = gray[:,:,:]
y_train = np.zeros([270,17]) #constru¢éo do y_train na ordem de casos simulados
col = np.zeros([17])
for i in range(270):
col[0+int(i/45)]=1
col[6+int((1%45)/15)]=1
col[9+int((1%15)/3)]=
col[14+(1%3)]=1
y_train[i,:]=col
#print(col)
col =np.zeros([17])

#REDE NEURAL ANATOMICA MULTIROTULOS (BANCO DE DADOS REDUZIDO)
Rx =Ry =50

x_train = np.zeros([965-324,Rx,Ry,1]) #criagdo de tensor de x_train, com uma dimensio a mais que o tensor IMAGEM_T
x_train[:,:,:,0] = gray[324:,:,:] #de 965 imagens no banco, sdo puladas as primeiras 324, corresopndentes a0 menor didmetro

y_train =y _preview[324:,2:] #criagdo de tensor de y_train, com duas dimensdes

#REDE NEURAL ANATOMICA MULTIROTULOS (BANCO DE DADOS COMPLETO)
Rx =Ry =50

x_train = np.zeros([965,Rx,Ry,1])

x_train[:,:,;,0] = gray[:,:,:]

y_train =y preview[:,:]

112



#TESTAR SE DADOS DE ENTRADA ESTAO CORRETOS
"#print(y_train[0])
print(x_train.shape)
print(y_train.shape)
print(np.max(x_train))
print(np.min(x_train))
np.any(np.isnan(x_train))"

#DIVIDIR BANCO EM IMAGENS DE TESTE E IMAGENS DE VALIDACAO

from sklearn.model_selection import train_test split

X_train, x_valid, y train, y valid = train_test_split(x_train,y_train, test size=0.10, shuffle= True)

#SALVAR ARQUIVOS X VALID EY_VALID
tipo = 'cartesiana/img225v2/' #'anatomica/com_pennes/img324/' #'cartesiana/img270/'

"o

np.save("" join(['modelos/',tipo,'xtrain.npy']),x_train)

np.save("" join(['modelos/'tipo,'ytrain.npy']),y _train)
np.save("" join(['modelos/\tipo,'xvalid.npy']),x_valid)
np.save("" join(['modelos/\tipo,'yvalid.npy']),y valid)

"""4# Etapa 4: Construcio e treinamento"""

#@title CARREGAMENTO DE ARQUIVOS PARA TREINAMENTO

#IMPORTAR BIBLIOTECAS DA REDE NEURAL

import numpy as np

import pandas as pd

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers, models, callbacks, initializers, regularizers, optimizers, metrics
from tensorflow.keras.metrics import categorical crossentropy, categorical accuracy

from tensorflow.keras.initializers import GlorotUniform

import keras as keras

#DEFINICAO DO DIRETORIO DE ARQUIVOS
from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

# %cd '/content/drive/My Drive'

#IMPORTAR ARQUIVOS X VALID EY_VALID
tipo = 'anatomica/com_pennes/img641/' #'cartesiana/img225v2/' #'anatomica/com_pennes/img965/'

"o

x_train = np.load("" join(['modelos/'tipo,'xtrain.npy']))

y_train = np.load("" join(['modelos/\tipo,'ytrain.npy']))
x_valid = np.load(

"" join(['modelos/'tipo,'xvalid.npy']))
y_valid = np.load(""

Join(['modelos/'tipo,'yvalid.npy']))
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X_train = x_train.astype("float32")
y_train =y _train.astype("float32")
x_valid = x_valid.astype("float32")
y_valid =y valid.astype("float32")

print(x_train.shape)
print(y_train.shape)
print(x_valid.shape)
print(y_valid.shape)

#@title REDE NEURAL CARTESIANA

import tensorflow as tf
from tensorflow import keras
from tensorflow.keras import layers

#DADOS E MODELOS USADOS
Rx, Ry =27, 39
tf.keras.backend.clear session()
BASE LR =3e-3

WEIGHT DECAY =2e-4
DROPOUT P =0.35

SPATIAL DROPOUT P =0.15
BATCH_SIZE =32

EPOCHS = 2000
keras.backend.clear session()

#NORMALIZACAO GLOBAL

x_train = x_train.astype("float32"); x_valid = x_valid.astype("float32")
mu, sd =x_train.mean(), x_train.std() + le-8

X_train = (x_train - mu)/sd; x_valid = (x_valid - mu)/sd

"#CONSTRUCAO DO MODELO
cnn.add(layers.Input(shape=(Rx, Ry, 1)))
cnn.add(layers.Conv2D(32, 3, padding="same", use_bias=False))
cnn.add(layers.BatchNormalization())
cnn.add(layers.Activation("relu"))

cnn.add(layers.Spatial Dropout2D(SPATIAL_DROPOUT_P))
cnn.add(layers.MaxPooling2D(2))

cnn.add(layers.Conv2D(64, 3, padding="same", use_bias=False))
cnn.add(layers.BatchNormalization())
cnn.add(layers.Activation("relu"))

cnn.add(layers.Spatial Dropout2D(SPATIAL_DROPOUT _P))
cnn.add(layers.MaxPooling2D(2))

cnn.add(layers.Conv2D(128, 3, padding="same", use_bias=False))
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cnn.add(layers.BatchNormalization())
cnn.add(layers.Activation("relu"))

cnn.add(layers.GlobalAveragePooling2D())
cnn.add(layers.Dropout(DROPOUT _P))
cnn.add(layers.Dense(64, activation="relu"))
cnn.add(layers.Dropout(0.25))
cnn.add(layers.Dense(y_train.shape[1], activation:

="sigmoid"))"
#CARREGAMENTO DO MODELO TREINADO

tipo = 'cartesiana/img270/treinol/"  #'cartesiana/img225v2/' #'cartesiana/img270/'
CKPT_PATH = ""join(['modelos/, tipo,'02000.keras'])

cnn = keras.models.load model(CKPT PATH, compile=False)

EPOCHS = 2050

LR_INICIAL = 1E-6

#WEIGHT DECAY
WD_START = 3e-4
WD_END =5e-5
wd_var = tf.Variable(WD_START, trainable=False, dtype=tf.float32)
def wd_schedule(epoch, logs=None):

if epoch == int(0.6 * EPOCHS):

wd_var.assign(WD_END)

cb_wd = keras.callbacks.LambdaCallback(on_epoch_begin=wd_schedule)

#COMPILACAO DO MODELO

opt = keras.optimizers. AdamW (learning_rate=BASE LR,weight decay=wd_var,beta 1=0.9,beta_2=0.999,clipnorm=1.0)
cnn.compile(optimizer=opt,loss=['binary_crossentropy'],metrics=[keras.metrics.Precision(name="precision" thresholds=0.5),keras.metrics.Recall(name="recall",thresholds=0.5)])
#cnn.summary()

#TREINAMENTO DO MODELO

"tipo = 'validacao/img270/'

ck_best = keras.callbacks.ModelCheckpoint("melhor.keras", monitor="val_loss",save best only=True, mode="min", verbose=1)

rlrop = keras.callbacks.ReduceLROnPlateau(monitor="val_loss", factor=0.5,patience=70, min_Ir=1e-5, verbose=1)

es = keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val loss", patience=30,restore_best weights=True, verbose=1)

#save = keras.callbacks.ModelCheckpoint(filepath="""_join(['modelos/\tipo,'{epoch:05d} .keras']),save_freq=6000,save weights_only=False)

save = keras.callbacks.ModelCheckpoint(filepath="".join(['modelos/'tipo,'melhor caso.keras']),monitor="val loss",save best only=True,save weights only=False,verbose=1)]]
history = cnn.fit(x_train, y_train,batch_size=BATCH_SIZE,epochs=EPOCHS,initial epoch=2000,validation data=(x_valid,
y_valid),callbacks=[ck_best,rlrop,cb_wd,save],shuffle=True)

#SALVAR MODELO E HISTORICO DO TREINAMENTO
cnn.save("".join(['modelos/', tipo,/fim_treinamento.keras']))

hist] = pd.DataFrame(history.history) # CONVERTE DICT EM DATAFRAME
hist_csv_file = "".join(['modelos/',tipo, history1'])

with open(hist_csv_file, mode='w') as f:



histl.to_csv(f)"
#@title REDE NEURAL ANATOMICA

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers, models, regularizers
import random

#INICIALIZADOR DE PESOS IDENTICOS EM TODOS OS TREINOS
SEED = 42

random.seed(SEED)

np.random.seed(SEED)

tf.random.set_seed(SEED)

initializer = tf.keras.initializers.GlorotUniform(seed=SEED)

#DADOS E MODELOS USADOS
Rx, Ry =50, 50
tf.keras.backend.clear session()
cnn = models.Sequential()

CANAIS =1

N_LABELS =y train.shape[1]

L2 =3e-4

DROPOUT =0.15

SPATIAL DROPOUT =0.15

LR _INICIAL = 3e-2 #3e-3
BATCH_SIZE =128

CLIPNORM = 1.0

EPOCHS = 1000

ALPHA =0.5 # focal alpha
GAMMA =1.0 # focal gamma
LABEL SMOOTH =0.0 # label smoothing
EPS = le-7

POS W_MAX=10.0

tipo = 'anatomica/com_pennes/img965/f1-score/wfl/dropout/0.15/"  #img965/f1-score/wfl/dropout/0.15/'

#primeiro teste da otimizacao f1-score/wbce/Ir-bs/3e-2-64/'

#NORMALIZACAO GLOBAL

"x_train =x_train.astype("float32"); x_valid = x_valid.astype("float32")
mu, sd = x_train.mean(), x_train.std() + le-8

X_train = (x_train - mu)/sd; x_valid = (x_valid - mu)/sd"

#POS WEIGHT POR CLASSE
y_train_np = np.asarray(y_train).astype(np.float32)
pos_counts =y train_np.sum(axis=0)

#img641/965-f1-score/'
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neg_counts =y_train_np.shape[0] - pos_counts

pos_counts_safe = np.maximum(pos_counts, 1.0) #evita divisdo por zero

pos_weight = (neg_counts / pos_counts_safe).astype(np.float32)

pos_weight = np.clip(pos_weight, 1.0, POS W_MAX).astype(np.float32)

pos_weight tf = tf.constant(pos_weight, dtype=tf.float32)

print("pos_weight (min/med/max):",float(pos_weight.min()),float(np.median(pos_weight)),float(pos_weight.max()))

#WEIGHTED FOCAL LOSS MULTILABEL
def weighted focal loss_with logits(pos_weight vec, gamma,alpha,label smoothing):
pos_weight vec = tf.cast(pos_weight vec, tf.float32)
defloss_fn(y_true, logits):
y_true = tf.cast(y_true, tf.float32)
if label_smoothing and label smoothing > 0:
s = tf.cast(label smoothing, tf.float32)
y true=y true * (1.0 -s) + 0.5 * s
bee = tf.nn.weighted_cross_entropy_with_logits(labels=y_true,logits=logits,pos_weight=pos weight vec)
p = tf.sigmoid(logits) #Probabilidades
p =tf.clip_by value(p, EPS, 1.0 - EPS)
p t=y true *p+ (1.0 -y true) * (1.0 - p) #p_t = prob do rotulo correto
focal factor = tf.pow(1.0 - p_t, gamma)
alpha factor =y true * alpha + (1.0 - y_true) * (1.0 - alpha)
loss = alpha_factor * focal factor * bce
return tf.reduce_mean(loss) #Retorna bee ou loss
return loss_fn
loss_fn = weighted focal loss with logits(pos_weight vec=pos_weight tf,gamma=GAMMA ,alpha=ALPHA label smoothing=LABEL SMOOTH)

#METRICA AUC-PR EM SIGMOID
#auc pr = tf.keras.metrics. AUC(curve="PR", multi_label=True, num_labels=y_train.shape[1], name="auc_pr")
class SigmoidPRAUC(tf.keras.metrics.Metric):
def init (self, num_labels, name="auc pr", dtype=tf.float32):
super().__init (name=name, dtype=dtype)
self.auc = tf.keras.metrics. AUC(curve="PR",multi_label=True,num_labels=num_labels,name=name,dtype=dtype)
defupdate state(self, y_true, y pred logits, sample weight=None):
y_prob = tf.nn.sigmoid(tf.cast(y_pred logits, tf.float32))
return self.auc.update_state(y_true, y_prob, sample weight=sample weight)
def result(self):
return self.auc.result()
defreset_states(self):
self.auc.reset_states()

#CONSTRUCAO DO MODELO

cnn.add(layers.Input(shape=(Rx, Ry, CANAIS)))

cnn.add(layers.Conv2D(16, (3, 3), padding="same" kernel _initializer=initializer)) #,kernel regularizer=regularizers.12(L2))) #))#
cnn.add(layers.BatchNormalization())

cnn.add(layers.Activation("relu"))



cnn.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

cnn.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), padding="same" kernel _initializer=initializer)) #,kernel regularizer=regularizers.12(L2))) #))#

cnn.add(layers.BatchNormalization())
cnn.add(layers.Activation("relu"))
cnn.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

cnn.add(layers.Flatten())

#cnn.add(layers.GlobalAveragePooling2D())

cnn.add(layers.Dense(128 kernel _initializer=initializer)) #,kernel regularizer=regularizers.12(L2))) #)) #
cnn.add(layers.BatchNormalization())

cnn.add(layers. Activation("relu"))

cnn.add(layers.Dropout(DROPOUT))

cnn.add(layers.Dense(N_LABELS, activation=None, name="logits" kernel initializer=initializer)) #Sem sigmoid

#CARREGAMENTO DO MODELO TREINADO

filepath = "".join(['modelos/', tipo,'melhor_caso.keras'])
cnn = keras.models.load_model(filepath, compile=False)
EPOCHS =10

LR_INICIAL = 1E-6

#WEIGHT DECAY
WD_START =3e-4 #le-5
WD _END = 5e-5
wd_var = tf.Variable(WD_START, trainable=False, dtype=tf.float32)
def wd_schedule(epoch, logs=None):

if epoch == int(0.6 * EPOCHS):

wd_var.assign(WD_END)

cb_wd = keras.callbacks.LambdaCallback(on_epoch_begin=wd_schedule)

#SALVAMENTO DE MELHOR F1-SCORE SEM OTIMIZAR THRESHOLD
class SaveBestF1Micro(keras.callbacks.Callback):

def init (self, x_valid, y valid,filepath=""join(['modelos/\tipo,'melhor_caso.keras']),threshold=0.5,batch size=BATCH_SIZE,verbose=1):

super(). _init ()
self.x_valid =x_valid
self.y valid =y valid
self filepath = filepath
self.threshold = float(threshold)
self.batch_size = int(BATCH_SIZE)
self.verbose = int(verbose)
self.best_f1 = -np.inf
@staticmethod
def fl micro(y_true,y pred bin, eps=le-12):
tp = np.sum((y_true == 1) & (y_pred bin == 1))
fp = np.sum((y_true == 0) & (y_pred bin == 1))
fn = np.sum((y_true == 1) & (y_pred _bin == 0))
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precision =tp / (tp + fp + eps)
recall =tp/ (tp+ fn + eps)
return float(2.0 * precision * recall / (precision + recall + eps))
defon_epoch_end(self, epoch, logs=None):
logs = logs or {}
y_pred = self.model.predict(self.x_valid,batch_size=self.batch_size,verbose=0) #Predi¢do no conjunto de validagdo
y_prob=1.0/(1.0 + np.exp(-y_pred)) # e a saida for logits, converte para probabilidade
y_true = np.asarray(self.y valid).astype(np.int32)
y_bin = (y_prob >= self.threshold).astype(np.int32)
fl_micro = self. fl_micro(y_true, y_bin)
logs["val fl micro"] = fl_micro # aparece no history
if f1_micro > self.best f1:
self.best_f1 =fl_micro
self.model.save(self.filepath)
cb_best f1 _micro =
SaveBestF1Micro(x_valid=x_valid,y valid=y valid,filepath=""_join(['modelos/’tipo,'melhor _caso.keras']),threshold=0.5,batch_size=BATCH_SIZE,verbose=1)

#COMPILACAO DO MODELO

#opt = tf.keras.optimizers.Nadam(learning_rate=LR INICIAL, clipnorm=CLIPNORM)

opt = keras.optimizers. AdamW (learning_rate=LR INICIAL,weight decay=wd var,beta 1=0.9,beta 2=0.999,clipnorm=CLIPNORM)
cnn.compile(optimizer=opt,loss=loss_fn,metrics=[SigmoidPRAUC(num_labels=N_LABELS,
name="auc_pr"),keras.metrics.Precision(name="precision",thresholds=0.5),keras.metrics.Recall(name="recall" thresholds=0.5)])
#cnn.summary()

#TREINAMENTO DO MODELO

"callbacks = [#tf keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_auc pr",mode="max",patience=200,restore_best weights=True),
tf.keras.callbacks.ReduceLROnPlateau(monitor="val auc pr",mode="max",factor=0.5,patience=30,min_Ir=1e-6,verbose=1),
#tf keras.callbacks.ModelCheckpoint(filepath=""_join(['modelos/\tipo,'{epoch:05d} .keras']),save_freq=1000,save weights_only=False)
#tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(filepath=""_join(['modelos/\tipo,'melhor_caso.keras']),monitor="val loss",save best only=True,save weights_only=False,verbose=1)
cb_best fl micro

history = cnn.fit(x_train, y_train,validation data=(x_valid, y _valid),epochs=EPOCHS,batch_size=BATCH_SIZEcallbacks=callbacks,verbose=2)
#SALVAR MODELO E HISTORICO DO TREINAMENTO
cnn.save("".join(['modelos/', tipo,'fim_treinamento.keras']))
hist] = pd.DataFrame(history.history) # CONVERTE DICT EM DATAFRAME
hist_csv_file = "".join(['modelos/',tipo, history1'])
with open(hist_csv_file, mode='w") as f:
histl.to_csv(f)"
"""# Etapa 5: Avaliacio dos resultados"""

#@title PLOTAR METRICAS DO TREINAMENTO

import matplotlib.pyplot as plt
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import pandas as pd
import os

#CONCATENAR ARQUIVOS DE HISTORICO DE TREINAMENTO
"# Diretorio base

tipo = 'anatomica/com_pennes/img965'

base_dir = os.path.join('modelos', tipo)

# Arquivos de entrada

hist] path = os.path.join(base_dir, 'history1")

hist2_path = os.path.join(base_dir, 'history2')

# Arquivo final

hist_final path = os.path.join(base_dir, 'history final.csv')
# Ler arquivos

hist] = pd.read_csv(histl path, index col=0)

hist2 = pd.read_csv(hist2_path, index col=0)

# Concatenar (treinamento continuo)

hist_final = pd.concat([hist1, hist2], axis=0)

# Recriar indice de épocas (opcional, mas recomendado)
hist_final.reset_index(drop=True, inplace=True)
hist_final.index += 1

hist_final.index.name = 'epoch’

# Salvar historico final

hist_final.to_csv(hist_final path)

print(fHistérico combinado salvo em:\n{hist final path}")"

#IMPORTAR HISTORICO DE TREINAMENTO

tipo = 'anatomica/com_pennes/img641/965-adamw' #'anatomica/com_pennes/img965/treinol' #'cartesiana/img270'  #'cartesiana/img22Sbatch32v2'
hist_csv_file = "".join(['modelos/'tipo,"/history1']) #history final.csv

history _df = pd.read csv(hist_csv_file)

print(history_df.columns)

#IMPRIMIR GRAFICOS DE HISTORICO
plt.figure(figsize=(8, 5))

plt.ylim(0, 1)

plt.plot(history dff'precision'], label='Training precision')
plt.plot(history dff'val precision'], label="Validation precision')
plt.plot(history dff'recall'], label='Training recall')
plt.plot(history dff'val recall'], label='Validation recall)
plt.plot(history dff'loss'], label="Training Loss')
plt.plot(history dff'val loss'], label="Validation Loss")
"'plt.plot(history_df['auc_pr'], label="Training AUC PR")
plt.plot(history df['val auc pr'], label="Validation AUC PR')
plt.plot(history dff'auc_roc'], label="Training AUC ROC")"
plt.xlabel('Epoch')

plt.ylabel('Metric')
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plt.legend()
plt.show()

#@title OTIMIZACAO DE THRESHOLD POR ROTULO

import numpy as np
import tensorflow as tf

#AVALIAR TAMANHOS MATRIZESm
"print(y_train.shape)

print(y_valid.shape)

print(yprob_tr.shape)
print(yprob_val.shape)
print(y_train.shape)

print(y_valid.shape)

cnn.summary()"

#PREDICOES

yprob_tr = cnn.predict(x_train, verbose=0)
yprob_val = cnn.predict(x_valid, verbose=0)
C =yprob_val.shape[1]

def micro_confusion(y_true, y_prob, th):
y_true = (y_true == 1)
y_pred = (y_prob >= th.reshape(1, -1))
tp =np.logical and(y_pred, y_true).sum()
fp = np.logical and(y pred, ~y_true).sum()
tn = np.logical and(~y_pred, ~y_true).sum()
fn =np.logical and(~y pred, y_true).sum()
return tp, fp, tn, fn

def micro_precision(y_true, y prob, th):
tp, fp, , =micro_confusion(y_true, y_prob, th)
return float(tp / (tp + fp + 1e-9))

def micro_recall(y_true, y prob, th): # recall == sensitivity
tp, , , fn=micro_confusion(y_true, y prob, th)
return float(tp / (tp + fn + 1e-9))

def micro_specificity(y_true, y_prob, th):
_, fp, tn, =micro_confusion(y_true, y_prob, th)
return float(tn / (tn + fp + 1e-9))

def micro_accuracy(y_true, y _prob, th):
tp, fp, tn, fn = micro_confusion(y_true, y_prob, th)
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return float((tp + tn) / (tp + fp + tn + fn + 1e-9))

def micro_fl(y_true, y_prob, th):
p = micro_precision(y_true, y_prob, th)
r =micro_recall(y_true, y_prob, th)
return float(2*p*r / (p +r + 1e-9))

def micro_mcc(y_true, y_prob, th):
tp, fp, tn, fn = micro_confusion(y_true, y_prob, th)
num=tp * tn - fp * fn
den = np.sqrt((tp + fp) * (tp + fn) * (tn + fp) * (tn + fn) + 1e-9)
return float(num / den)

def optimize thresholds(y_true val, yprob_val, score_fn, g=101):
th = np.full(C, 0.5, dtype=np.float32)
for j in range(C):
cand = np.unique(np.quantile(yprob_val[:, j], np.linspace(0, 1, q))).astype(np.float32)
best t, best_s = th[j], -1e30
for t in cand:
th2 = th.copy(); th2[j] =t
s =score_fn(y_true val, yprob_val, th2)
if s> best_s: best s, best t=s,t
th[j] = best t
return th

# --- loss / val_loss (independe de threshold) ---
loss = float(cnn.evaluate(x_train, y_train, verbose=0)[0])
val loss = float(cnn.evaluate(x_valid, y_valid, verbose=0)[0])

# --- aucpr / val _aucpr (independe de threshold; recalculado) ---

auc_m = tf.keras.metrics. AUC(curve="PR", multi_label=True, num_labels=C)
auc_m.update_state(y_train, yprob_tr); aucpr = float(auc_m.result().numpy())
auc_m.reset_state()

auc_m.update_state(y_valid, yprob_val); val aucpr = float(auc_m.result().numpy())

methods = {
"max_precision": micro_precision,
"max_recall": micro_recall,
"max_mecc":  micro_mcc,
"max_f1": micro_fl,

}

for name, obj in methods.items():
th = optimize_thresholds(y_valid, yprob_val, obj)



tr p =micro_precision(y_train, yprob_tr, th); va p = micro_precision(y_valid, yprob_val, th)
tr r =micro_recall(y_train, yprob_tr, th); va r =micro_recall(y_valid, yprob_val, th)

tr_sp = micro_specificity(y_train, yprob_tr, th); va_sp = micro_specificity(y_valid, yprob_val, th)
tr_acc= micro_accuracy(y_train, yprob_tr, th); va acc=micro_accuracy(y_valid, yprob_val, th)

if name == "max_f1":
thresholds_por classe = th.copy() #SALVA SOMENTE UM

print(f" {name}.precision: {tr p}")
print(f' {name}.val precision: {va p}")
print(f" {name}.recall: {tr r}")

print(f' {name}.val recall: {va r}")
print(f" {name}.specificity: {tr sp}")
print(f'{name}.val specificity: {va sp}")
print(f" {name}.accuracy: {tr_acc}")
print(f'{name}.val accuracy: {va_acc}")
print(f" {name} .loss: {loss}")

print(f' {name}.val loss: {val loss}")
print(f" {name}.aucpr: {aucpr}")
print(f"{name}.val aucpr: {val aucpr}")

# --- SALVAR (mantive exatamente seu formato; salva o ultimo (max_mcc). Se quiser outro, troque 'th' acima) ---
"tipo = 'anatomica/com_pennes/img965/'

np.save("" join(['modelos/", tipo,'/thresholds_por_classe']), th)
np.savetxt("tensor.csv", predicted y, delimiter=",")"

#@title MATRIZES DE CONFUSAO E RELATORIO

import numpy as np

import tensorflow as tf

from sklearn.metrics import confusion matrix
from sklearn.metrics import classification_report

#APLICA THRESHOLD POR CLASSE
y_prob = cnn.predict(x_valid, verbose=0)
y_pred = (y_prob >= thresholds por _classe).astype(int)

#MATRIZES DE CONFUSAO PARA CADA ROTULO
matrizes_confusao =[]
for i in range(y_valid.shape[1]):
cm = confusion_matrix(y_valid[:, i], y_pred[:, i], labels=[0, 1])
cm_convertida = np.array/([
[cm[1, 1], cm[1, 0]], # TP, FN
[cm[0, 1], cm[0, 0]] #FP, TN
D
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matrizes_confusao.append(cm_convertida)
matrizes_confusao = np.array(matrizes_confusao)
"for i, cm in enumerate(matrizes_confusao, start=1):

print(f"Matriz de Confusdo {i}")

print(cm)

print()"

#MATRIZES AGREGADAS POR CATEGORIA (MAMA ANATOMICA - BANCO COMPLETO)
"'print(np.sum(matrizes_confusao[0:3], axis=0)); print()

print(np.sum(matrizes_confusao[3:16], axis=0)); print()

print(np.sum(matrizes_confusao[16:29], axis=0)); print()

print(np.sum(matrizes_confusao[29:34], axis=0)); print()"

#MATRIZES AGREGADAS POR CATEGORIA (MAMA ANATOMICA - BANCO REDUZIDO)
print(np.sum(matrizes _confusao[0:2], axis=0)); print()

print(np.sum(matrizes _confusao[2:15], axis=0)); print()

print(np.sum(matrizes_confusao[15:28], axis=0)); print()

print(np.sum(matrizes_confusao[28:33], axis=0)); print()

#MATRIZES AGREGADAS POR CATEGORIA (MAMA CARTESIANA - BANCO COMPLETO)
"'print(np.sum(matrizes_confusao[0:6], axis=0)); print()

print(np.sum(matrizes _confusao[6:9], axis=0)); print()

print(np.sum(matrizes _confusao[9:14], axis=0)); print()

print(np.sum(matrizes _confusao[14:17], axis=0)); print()"

#MATRIZES AGREGADAS POR CATEGORIA (MAMA CARTESIANA - BANCO REDUZIDO)
"'print(np.sum(matrizes_confusao[0:5], axis=0)); print()
print(np.sum(matrizes_confusao[5:8], axis=0)); print()
print(np.sum(matrizes _confusao[8:13], axis=0)); print()
print(np.sum(matrizes _confusao[13:16], axis=0)); print()"

#GERACAO DE RELATORIO DO TREINAMENTO

num_classes =33

target names = [f"Class {i}" for i in range(num_classes)]

y_prob = cnn.predict(x_valid) # (N,34) com probabilidades

y_pred = (y_prob >= np.asarray(thresholds_por classe).reshape(1, -1)).astype(int)
print(classification_report(y valid, y pred,target names=target names,zero_ division=0))

#@title PLOTAR CASOS VALIDADOS CARTESIANOS - BANCO DE IMAGENS COMPLETO

#IMPORTACAO DE BIBLIOTECAS
import numpy as np

import pandas as pd

import math

from numpy import genfromtxt
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from scipy.special import erfc,erfcinv

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.colors as colors

from matplotlib import cm

from matplotlib.ticker import LinearLocator

from matplotlib import colormaps

import pylab as plt

from scipy.interpolate import RegularGridInterpolator

#ADICIONAR TERMOGRAMA EXPERIMENTAL A VALIDACAO

#IMPORTACAO DE VALORES DE TEMPERATURA

#validacao = pd.read_csv('simulacoes/cartesiana/validacao/20mm/validacao.csv',sep=None,nrows=p,encoding="unicode_escape',engine="python')
#validacao = validacao.to_numpy()

validacao_gray = np.load('simulacoes/cartesiana/validacao/20mm/validacao_gray.npy')

#ADICIONAR CASO EXPERIMENTAL AO GRUPO DE VALIDACAO
print(x_valid.shape)

x_valid = np.resize(x_valid,(28,27,39,1))

y_valid = np.resize(y_valid,(28,17))

x_valid[27,:,:,0] = validacao_gray

y_valid[27,:] = [0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0]

#AVALIACAO DO MODELO
evaluation = cnn.evaluate(x_valid, y valid, batch_size=32, verbose=1)
#evaluation

#APLICA THRESHOLD POR CLASSE

#predicted y = cnn.predict(x_valid)

y_prob = cnn.predict(x_valid, verbose=0)

predicted y = (y_prob >= thresholds_por_classe).astype(int)

#CONSTRUCAO DA MATRIZ PREDICTED VALUES COM BASE EM PREDICTED Y
#predicted values = np.full((len(x_valid), 4), ", dtype=object)
predicted values = np.zeros((len(x_valid), 4))

def add_value(mat, i, j, value):
value = str(value)
if mat[i, j]=="":
mat[i, j] = value
else:
#mat[i, j] +="/" + value
mat[i, j] = value #Usado quando quero converter matriz de string para float em seguida

for i in range(x_valid.shape[0]):



if predicted _y[i,0]==1:
add_value(predicted values, i, 0, 5)
if predicted_y[i,1]==1:
add_value(predicted values, i, 0, 10)
if predicted y[i,2]==1:
add_value(predicted values, i, 0, 15)
if predicted y[i,3]==1:
add_value(predicted_values, i, 0, 20)
if predicted_y[i,4]==1:
add_value(predicted values, i, 0, 25)
if predicted _y[i,5]==1:
add_value(predicted values, i, 0, 30)
if predicted y[i,6]==1:
add_value(predicted values, i, 1, 27.5)
if predicted y[i,7]==1:
add_value(predicted values, i, 1, 53)
if predicted y[i,8]==1:
add_value(predicted values, i, 1, 78)
if predicted y[i,9]==1:
add_value(predicted values, i, 2, 35)
if predicted_y[i,10]==1:
add_value(predicted values, i, 2, 59)
if predicted y[i,11]==1:
add_value(predicted values, i, 2, 83)
if predicted y[i,12]==1:
add_value(predicted values, i, 2, 108)
if predicted y[i,13]==1:
add_value(predicted values, i, 2, 133)
if predicted y[i,14]==1:
add_value(predicted values, i, 3, 23)
if predicted y[i,15]==1:
add_value(predicted values, i, 3, 33)
if predicted _y[i,16]==1:
add_value(predicted values, i, 3, 43)

valid_values = np.zeros([len(x_valid),4])
for i in range(x_valid.shape[0]):
if y valid[i,0]==1:
valid_values[i,0] =5
if y valid[i,1]==1:
valid_values[i,0] = 10
ify valid[i,2]==1:
valid_values[i,0] =15
ify valid[i,3]==1:
valid_values[i,0] =20
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if y valid[i,4]==1:
valid_values[i,0] =25
if y_valid[i,5]==1:
valid_values[i,1] =30
if y valid[i,6]==1:
valid_values[i,1] =27.5
if y valid[i,7]==1:
valid_values[i,1] =53
if y_valid[i,8]==1:
valid_values[i,2] =78
if y_valid[i,9]==1:
valid_values[i,2] =35
if y valid[i,10]==1:
valid_values[i,2] = 59
if y valid[i,11]==1:
valid_values[i,2] = 83
if y_valid[i,12]==1:
valid_values[i,2] = 108
if y_valid[i,13]==1:
valid_values[i,3] = 133
if y valid[i,14]==1:
valid_values[i,3] =23
if y valid[i,15]==1:
valid_values[i,3] = 33
if y_valid[i,16]==1:
valid_values[i,3] =43

W grid=35

L grid=6

fig, axes = plt.subplots(L_grid, W_grid, figsize = (12,18))
axes = axes.ravel()

for i in np.arange(0, 50):
axes[i].imshow(np.transpose(x_valid[i,:,:,0]),origin="lower',cmap="rainbow',vmin=np.min(x_valid[i,:,:,0]),vmax=np.max(x_valid[i,:,:,0]))
axes|[i].set_title("".join(['Aprendido =',str(predicted values[i]),"n Verdade =",str(valid_values[i])]), fontsize = 8)
axes[i].axis('off")

plt.subplots_adjust(hspace=0.4)
#@title PLOTAR CASOS VALIDADOS ANATOMICOS - BANCO DE IMAGENS COMPLETO
#IMPORTAR BIBLIOTECAS DA REDE NEURAL

from scipy.interpolate import RegularGridInterpolator
import matplotlib.pyplot as plt



#DECLARAR VARIAVEIS

best_threshold = 0.26

best_threshold = thresholds por classe

tipo = 'anatomica/com_pennes/img965/treinol/

#AVALIACAO DO MODELO
evaluation = cnn.evaluate(x_valid, y_valid)
#evaluation

#CONSTRUCAO DA MATRIZ PREDICTED VALUES
predicted y = cnn.predict(x_valid)

#predicted values = np.full((len(x_valid), 4), ", dtype=object)
predicted_values = np.zeros((len(x_valid), 4))

defadd value(mat, i, j, value):
value = str(value)
if mat[i, j]==""
mat[i, j] = value
else:
#mat[i, j] +="/" + value
mat[i, j] = value #Usado quando quero converter matriz de string para float em seguida

for i in range(len(x_valid)):

if predicted y[i, 0] > best_threshold[0]:
add_value(predicted values, i, 0, 5)
predicted_y[i, 0] =1

if predicted y[i, 1] > best threshold[1]:
add_value(predicted values, i, 0, 10)
predicted y[i, 1]=1

if predicted y[i, 2] > best_threshold[2]:
add_value(predicted values, i, 0, 15)
predicted _y[i, 2] =1

if predicted y[i, 3] > best_threshold[3]:
add_value(predicted values, i, 1, 20)
predicted_y[i, 3] =1

if predicted_y[i, 4] > best_threshold[4]:
add_value(predicted values, i, 1, 30)
predicted_y[i, 4] =1

if predicted_y[i, 5] > best_threshold[5]:
add_value(predicted_values, i, 1, 40)
predicted_y[i, 5] =1

if predicted_y[i, 6] > best_threshold[6]:
add_value(predicted values, i, 1, 50)
predicted_y[i, 6] =1

if predicted_y[i, 7] > best_threshold[7]:
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add_value(predicted values, i, 1, 60)
predicted_y[i, 7] =1

if predicted _y[i, 8] > best_threshold[8]:
add_value(predicted values, i, 1, 70)
predicted_y[i, 8] =1

if predicted y[i, 9] > best_threshold[9]:
add_value(predicted values, i, 1, 80)
predicted y[i, 9] =1

if predicted_y[i, 10] > best_threshold[10]:

add_value(predicted values, i, 1, 90)
predicted_y[i, 10] =1

if predicted_y[i, 11] > best_threshold[11]:

add_value(predicted_values, i, 1, 100)
predicted y[i, 11]=1

if predicted y[i, 12] > best_threshold[12]:

add_value(predicted_values, i, 1, 110)
predicted_y[i, 12] =1

if predicted_y[i, 13] > best_threshold[13]:

add_value(predicted values, i, 1, 120)
predicted_y[i, 13]=1

if predicted y[i, 14] > best_threshold[14]:

add_value(predicted_values, i, 1, 130)
predicted_y[i, 14] =1

if predicted y[i, 15] > best_threshold[15]:

add_value(predicted values, i, 1, 140)
predicted_y[i, 15] =1

if predicted_y[i, 16] > best_threshold[16]:

add_value(predicted values, i, 2, 30)
predicted_y[i, 16] =1

if predicted y[i, 17] > best_threshold[17]:

add_value(predicted_values, i, 2, 40)
predicted_y[i, 17] =1

if predicted_y[i, 18] > best_threshold[18]:

add_value(predicted values, i, 2, 50)
predicted_y[i, 18] =1

if predicted_y[i, 19] > best_threshold[19]:

add_value(predicted values, i, 2, 60)
predicted_y[i, 19] =1

if predicted_y[i, 20] > best_threshold[20]:

add_value(predicted values, i, 2, 70)
predicted_y[i, 20] =1

if predicted_y[i, 21] > best_threshold[21]:

add_value(predicted values, i, 2, 80)
predicted _y[i, 21]=1

if predicted y[i, 22] > best_threshold[22]:
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add_value(predicted values, i, 2, 90)
predicted_y[i, 22] =1

if predicted_y[i, 23] > best_threshold[23]:
add_value(predicted_values, i, 2, 100)
predicted_y[i, 23] =1

if predicted _y[i, 24] > best_threshold[24]:
add_value(predicted_values, i, 2, 110)
predicted_y[i, 24] =1

if predicted_y[i, 25] > best_threshold[25]:
add_value(predicted values, i, 2, 120)
predicted_y[i, 25] =1

if predicted_y[i, 26] > best_threshold[26]:
add_value(predicted_values, i, 2, 130)
predicted_y[i, 26] =1

if predicted y[i, 27] > best_threshold[27]:
add_value(predicted_values, i, 2, 140)
predicted_y[i, 27] =1

if predicted_y[i, 28] > best_threshold[28]:
add_value(predicted_values, i, 2, 150)
predicted_y[i, 28] =1

if predicted _y[i, 29] > best_threshold[29]:
add_value(predicted_values, i, 3, 5)
predicted_y[i, 29] =1

if predicted y[i, 30] > best_threshold[30]:
add_value(predicted values, i, 3, 15)
predicted_y[i, 30] =1

if predicted_y[i, 31] > best_threshold[31]:
add_value(predicted values, i, 3, 25)
predicted_y[i, 31]=1

if predicted y[i, 32] > best_threshold[32]:
add_value(predicted values, i, 3, 35)
predicted_y[i, 32] =1

if predicted_y[i, 33] > best_threshold[33]:
add_value(predicted values, i, 3, 45)
predicted_y[i, 33]=1

#MOSTRAR E SALVAR PREDICTED_ Y E PREDICTED VALUES
#print(predicted_values)
#df = pd.DataFrame(predicted_values,columns=["Col0", "Col1", "Col2", "Col3"])
#print(df)
for i in range(97):

for j in range(34):

if predicted_y[i,j]!=1:
predicted y[i,j]=0
#print(sum(predicted y[i,:]))



#print(predicted y.sum(axis=1).mean())
#np.save("" join(['modelos/tipo,'predicted y']),predicted y)
#np.savetxt("" join(['modelos/\tipo,'predicted y']),predicted y, delimiter=",")

#CONSTRUCAO DA MATRIZ VALID VALUES COM BASEEM Y _VALID
valid_values = np.zeros([len(x_valid),4])
for i in range(len(x_valid)):
if y valid[i,0]==1:
valid_values[i,0] =5
if y_valid[i,1]==1:
valid_values[i,0] = 10
if y_valid[i,2]==1:
valid_values[i,0] = 15
if y valid[i,3]==1:
valid_values[i,1] =20
if y valid[i,4]==1:
valid_values[i,1] =30
if y_valid[i,5]==1:
valid_values[i,1] =40
if y_valid[i,6]==1:
valid_values[i,1] = 50
if y valid[i,7]==1:
valid_values[i,1] = 60
if y valid[i,8]==1:
valid_values[i,1] =70
if y_valid[i,9]==1:
valid_values[i,1] =80
if y_valid[i,10]==1:
valid_values[i,1] =90
if y valid[i,11]==1:
valid_values[i,1] = 100
if y valid[i,12]==1:
valid_values[i,1]=110
if y_valid[i,13]==1:
valid_values[i,1] =120
if y_valid[i,14]==1:
valid_values[i,1] =130
if y valid[i,15]==1:
valid_values[i,1] = 140
if y valid[i,16]==1:
valid_values[i,2] = 30
if y_valid[i,17]==1:
valid_values[i,2] =40
if y_valid[i,18]==1:
valid_values[i,2] = 50
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if y_valid[i,19]==1:
valid_values[i,2] = 60
if y_valid[i,20]==1:
valid_values[i,2] =70
ify valid[i,21]==1:
valid_values[i,2] = 80
if y valid[i,22]==1:
valid_values[i,2] = 90
if y_valid[i,23]==1:
valid_values[i,2] = 100
if y_valid[i,24]==1:
valid_values[i,2] =110
if y valid[i,25]==1:
valid_values[i,2] = 120
if y valid[i,26]==1:
valid_values[i,2] = 130
if y_valid[i,27]==1:
valid_values[i,2] = 140
if y_valid[i,28]==1:
valid_values[i,2] = 150
if y valid[i,29]==1:
valid_values[i,3] =5
if y valid[i,30]==1:
valid_values[i,3] = 15
if y valid[i,31]==1:
valid_values[i,3] =25
if y_valid[i,32]==1:
valid_values[i,3] =35
if y valid[i,33]==1:
valid_values[i,3] =45

"#AUMENTAR QUANTIDADE DE PIXELS
img = 965
NR =1000
if 1>0:
NR = 1000
output = np.zeros([img,NR,NR])
for i in range(len(x_valid)):
input =x_valid[i,:,:,0]
m = max(input.shape[0], input.shape[1])
y = np.linspace(0, 1.0/m, input.shape[0])
x = np.linspace(0, 1.0/m, input.shape[1])
interpolating_function = RegularGridInterpolator((y, x),input)
yv, xv = np.meshgrid(np.linspace(0, 1.0/m,NR), np.linspace(0,1.0/m,NR))
output[i,:,:] = interpolating_function((xv, yv))
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#ELIMINAR DADOS QUE NAO CORRESPONDEM A SUPERFICIE DA MAMA
if 1>0:
x_plot = np.zeros([len(x_valid),NR,NR,1])
for i in range(len(x_valid)):
for x in range(NR):
for y in range(NR):
if output[i,x,y]<0: #x_valid[i,x,y,0]<0:
x_plot[i,x,y,0] = np.nan
else:
x_plot[i,x,y,0] = output[i,x,y] #x valid[i,x,y,0]"

#PLOTAR CASOS VALIDADOS ANATOMICOS
"W_grid =4

L grid =24

fig, axes = plt.subplots(L_grid, W_grid, figsize = (10,65))
axes = axes.ravel()

#print(predicted y[1])

for i in np.arange(0, W_grid * L_grid):
axes[i].imshow(np.transpose(x_valid[i,:37,4:44,0]),origin="lower',cmap="rainbow',vmin=0,vmax=0.15) #vmin=0.5,vmax=1
axes|[i].set_title("".join(['Aprendido =',str(predicted values[i]),"n Verdade =',str(valid_values[i])]), fontsize = §)
axes|[i].axis('off")

plt.subplots_adjust(hspace=0.4)

"

#@title PLOTAR GRAFICOS DE APRENDIZADO

#IMPORTAR BIBLIOTECAS

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import roc_curve, auc

from scipy.stats import gaussian_kde

from sklearn.metrics import precision_recall curve, average precision_score

#CONVERTER PARA FLOAT
valid = valid_values.astype(float)
pred = predicted_values.astype(float)

#PLOTAR GRAFICOS DE PONTOS APRENDIDOS
fig, axes = plt.subplots(2, 2, figsize=(12, 10))
labels =['s', 'x', 'y', 'Z']
for i in range(4):
x = valid[:, 1]
y = pred[:, i]
max_val = max(x.max(), y.max())
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ax = axes[i//2,1% 2]
hb = ax.hexbin(x, y,gridsize=40,mincnt=1,cmap="Reds")
ax.set_xlim(0, max_val + 10)
ax.set_ylim(0, max_val + 10)
ax.set_xlabel('"Valores reais')
ax.set_ylabel('"Valores aprendidos')
ax.set_title(fRotulos {labels[i]}")
ax.grid(True)
cb = fig.colorbar(hb, ax=ax)
cb.set_label("Quantidade de pontos sobrepostos")
plt.tight layout()
plt.show()

#PLOTAR CURVA ROC
"'n_labels =y valid.shape[1]
plt.figure(figsize=(8, 6))

for i in range(n_labels):
fpr, tpr, =roc_curve(y_valid[:, i], predicted_y[:, i])
roc_auc = auc(fpr, tpr)
plt.plot(fpr, tpr, Iw=1, label=f'Label {i+1} (AUC = {roc_auc:.3f})")
plt.plot([0, 1], [0, 1], 'k--', Iw=1)
plt.xlim([0.0, 1.0])
plt.ylim([0.0, 1.05])
plt.xlabel('False Positive Rate')
plt.ylabel('True Positive Rate')
plt.title('Curvas ROC por rétulo (one-vs-rest)')
plt.legend(loc="lower right', fontsize=8, ncol=2)
plt.grid(True)
plt.show()"

#PLOTAR CURVA PRECISION X RECALL POR ROTULO

"'n_labels =y valid.shape[1]

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

for i in range(n_labels):
precision, recall, = precision_recall curve(y valid[:, i],predicted y[:, i])
ap = average precision_score(y_valid[:, i],predicted y[:, i])
plt.plot(recall,precision,lw=1,label=f'Label {i+1} (AP = {ap:.3f})")

plt.xlabel('Recall’)

plt.ylabel('Precision’)

plt.title('Curvas Precision x Recall por rétulo')

plt.legend(loc="lower left', fontsize=8, ncol=2)

plt.grid(True)

plt.show()



#PLOTAR CURVA PRECISION X RECALL MICRO AVERAGE

precision_micro, recall_micro, = precision_recall_curve(y_valid.ravel(),predicted y.ravel())
ap_micro = average precision_score(y_valid,predicted y,average="micro')
plt.figure(figsize=(6, 6))

plt.plot(recall_micro,precision_micro,lw=2,label=fMicro-average PR (AP = {ap_micro:.3f})")
plt.xlabel('Recall’)

plt.ylabel('Precision’)

plt.title('Curva Precision x Recall — Micro-average")

plt.legend(loc="lower left")

plt.grid(True)

plt.show()"
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