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RESUMO

O cancer de mama ¢é o tipo de cancer mais frequente e mortal entre as mulheres.
Contudo, quanto mais cedo o cancer for diagnosticado melhores sao as chances de recupe-
racdo da paciente. Atualmente, 0 exame mais bem aceito para a detec¢ao do cancer de
mama em pacientes assintomaticas € a mamografia. Porém, a mamografia € um exame que
possui uma alta taxa de falso positivo. Além de ser um exame desconfortavel, e que expde
a paciente a radiac¢des ionizantes. Neste contexto, uma técnica emergente é a termografia
de mama, a qual foi aprovada em 1982 pelo Food and Drugs Administration (FDA) como
técnica auxiliar a mamografia. A termografia € uma técnica de menor custo comparada a
mamografia, livre de radiagbes ionizantes e que ndo causa nenhum desconforto a paciente.
Essa técnica é capaz de gerar uma imagem que apresenta medidas da distribuicdo de
temperatura superficial da mama. E possivel detectar lesdes cancerigenas em imagens
de termografia ao identificar perturbacées no padrao de temperatura da mama, pois 0
crescimento cancerigeno esta associado a eventos de maior produgéo de calor da regiao
afetada, a neoangiogénese (produgao de novos vasos sanguineos) e ao aumento do fluxo
sanguineo. Por outro lado, a analise das imagens de termografia ndo € uma tarefa facil.
Sendo assim, 0 uso de técnicas da inteligéncia artificial para a analise das imagens pode
desempenhar um papel relevante para a ampla utilizagao da termografia na detecgéo do
cancer de mama. Este trabalho propée o desenvolvimento de uma ferramenta baseada em
técnicas da inteligéncia artificial para a deteccéo e classificacdo de lesbes mamarias em
imagens de termografia de mama. Além disso, neste trabalho € apresentada a formaliza-
¢ao matematica de uma técnica da aprendizagem profunda para extracao de atributos de
imagens baseado na decomposi¢cao wavelet, chamada de Deep-Wavelet Neural Network
(DWNN). Este método foi aplicado ao problema de classificacdo de imagens de termografia
e seus resultados foram comparados com os resultados de seis redes neurais convolucio-
nais do estado da arte. Os experimentos foram divididos de acordo com duas abordagens.
Na primeira abordagem o objetivo foi detectar lesdes mamarias entre imagens com e sem
lesdo. Na segunda abordagem o objetivo foi de classificar lesbes entre as imagens de
pacientes com cisto, lesdo benigna e lesdo maligna. Os melhores resultados foram obtidos
ao utilizar a DWNN com seis camadas, tendo seus atributos selecionados pela Random
Forest e classificados com a Maquina de Vetor de Suporte com kernel polinomial linear.

Para a primeira abordagem a ferramenta atingiu: 99% de acuracia e 0,98 para o indice



kappa. Enquanto que para a segunda abordagem o método conseguiu 97,3% de acurécia e

0,96 para o indice kappa.

Palavras-chave: cancer de mama; termografia; arquiteturas profundas hibridas; deep-

wavelet neural networks; redes neurais convolucionais; diagnéstico.



ABSTRACT

Breast cancer is the most common and deadly type of cancer among women.
However, the earlier the cancer is diagnosed, the better the patient’s chances of recovery.
Currently, the most widely accepted test for detecting breast cancer in asymptomatic patients
is mammography. However, mammography is a test that has a high rate of false positives.
Moreover, it is an uncomfortable test, and also it exposes the patient to ionizing radiation. In
this context, an emerging technique is breast thermography, which was approved in 1982
by the Food and Drugs Administration (FDA) as an auxiliary technique to mammography.
Thermography is a lower cost technique compared to mammography, free of ionizing radiation
and does not cause any discomfort to the patient. This technique is capable of generating
an image that represents the breast surface temperature distribution measures. It is possible
to detect cancerous lesions in thermography images by identifying disturbances in the
breast temperature pattern, as cancerous growth is associated with events of greater
heat production in the affected region, the neoangiogenesis (production of new blood
vessels) and increased flow blood. On the other hand, analyzing thermography images
is not an easy task. Thus, the use of artificial intelligence techniques for image analysis
can play a relevant role in the wide use of thermography in the detection of breast cancer.
This work proposes the development of a tool based on artificial intelligence techniques
for the detection and classification of breast lesions in breast thermography images. In
addition, this work presents the mathematical formalization of a deep learning technique
for image attribute extraction based on wavelet decomposition, called the Deep-Wavelet
Neural Network (DWNN). This method was applied to the thermography image classification
problem and its results were compared with the results of six state-of-the-art convolutional
neural networks. The experiments were divided according to two approaches. In the first
approach, the objective is to detect breast lesions between images with and without lesions.
In the second approach, the objective is to classify lesions among the images from patients
with cysts, benign lesions and malignant lesions. The best results were obtained using the
DWNN with six layers, having its attributes selected by Random Forest and classified with
the Support Vector Machine with linear polynomial kernel. For the first approach, the tool
reached 99% of accuracy and 0.98 for kappa index. While for the second approach, the

method achieved 97.3% of accuracy and 0.96 for kappa index.



Keywords: breast cancer; thermography; hybrid deep architectures; deep-wavelet neural

networks; convolutional neural networks; diagnosis.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Organizacao Mundial de Saude (OMS), o cancer de mama € o tipo de
cancer mais frequente entre as mulheres, afetando 2,1 milhées de mulheres a cada ano
no mundo (OMS, 2019). Além disso, o cancer de mama € responsavel pelo maior numero
de mortes relacionadas a canceres entre as mulheres. Em 2018, estima-se que 627.000
mulheres morreram devido ao cancer de mama, isto representa 15% de todas as mortes
de mulheres devido a um cancer (OMS, 2019). No Brasil, o Instituto Nacional de Céancer
José Alencar Gomes da Silva (INCA) estimou que 66.280 novos casos da doenca foram

diagnosticados em 2020 (INCA, 2021).

A distribuicdo de novos casos no Brasil é heterogénea, onde as regides do pais que
possuem as maiores taxas de incidéncia sdao as Regides Sul e Sudeste, com 59,13 e 56,58
novos casos por 100 mil habitantes respectivamente, o que representa 70% dos novos
casos de todo o pais. Enquanto que as menores taxas de incidéncia ocorrem nas Regides
Norte e Nordeste, com 24,33 e 38,84 respectivamente (representando aproximadamente
23%). Numa situagao intermediaria encontra-se a regiao Centro-Oeste com 51,29 novos

casos por 100 mil habitantes (representando 7% dos novos casos) (INCA, 2018b).

Os fatores de risco que podem desencadear o cancer de mama podem ser clas-
sificados em trés categorias: fatores ambientais e comportamentais; fatores da historia
reprodutiva e hormonal; e fatores genéticos e hereditarios. Na Tabela 1 sdo mostrados
alguns fatores de riscos de acordo com essa classificagao para o cancer de mama. Contudo,
possuir algum desses fatores de riscos nao significa que a mulher va desenvolver a doencga

algum dia (INCA, 2018a).

Alguns habitos como praticar atividade fisica, manter o peso corporal adequado,
evitar o consumo de bebidas alcodlicas e amamentar podem diminuir em cerda de 30% o0s

casos de cancer de mama (INCA, 2018a).

A melhor estratégia, atualmente, para diminuir a morbidade e a mortalidade da
doenca € a deteccao precoce (WALKER; KACZOR, 2012), em outras palavras, descobrir 0

tumor em sua fase inicial aumentam as chances de a paciente se curar da doenca.

Ha duas estratégias para a deteccao precoce do cancer de mama: o diagndstico
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Tabela 1 — Fatores de risco para o cancer de mama.

Fatores ambientais e Fatores da historia reprodutiva e Fatores genéticos e

comportamentais hormonal hereditarios

Obesidade e Primeira menstruacao antes de 12 Historia familiar de cancer de

sobrepeso apds a anos; ovario;

menopausa;

Sedentarismo e Nao ter tido filhos; Casos de cancer de mama na

inatividade fisica; familia, principalmente antes
dos 50 anos;

Consumo de bebida Primeira gravidez apés os 30 anos; Historia familiar de cancer de

alcodlica; mama em homens;
Exposicéo frequente a Parar de menstruar (menopausa) Alteracao genética,
radiagcdes ionizantes.  apo6s 0s 55 anos; especialmente nos genes

BRCA1 e BRCA2.

Uso de contraceptivos hormonais
(estrogénio-progesterona).

Ter feito reposicao hormonal pés-
menopausa, principalmente por mais
de cinco anos.

Fonte: INCA (2018a).

precoce e o rastreamento. O diagnédstico precoce consiste em identificar, 0 mais cedo
possivel, o cancer de mama em individuos sintomaticos, enquanto que o rastreamento é a

identificagdo do cancer de mama em individuos assintomaticos (INCA, 2015; OMS, 2019).

A estratégia do diagnéstico precoce do cancer de mama € formada pelo tripé:
populacdo alerta dos sinais e sintomas do cancer; profissionais de saude capacitados para
a avaliacdo; e sistemas e servigcos de saude dedicados a confirmacao do diagndstico. Como
estratégia, o rastreamento adota a execucao de testes relativamente simples em pessoas
sadias, visando a identificacdo do cancer na sua fase pré-clinica (assintomatica) (INCA,
2015).

O exame mais bem aceito utilizado no rastreamento da populagdo em geral é a
mamografia. No Brasil, a realizacao bienal da mamografia € indicada para mulheres de 50 a
69 anos de idade (INCA, 2015). Porém, a sensibilidade da mamografia depende da compo-
sicao do tecido mamario, onde a técnica possui bons resultados para pacientes com tecido
adiposo, mas resultados baixos para pacientes com tecido glandular (EULER-CHELPIN

et al., 2019). Além disso, a mamografia possui uma alta taxa de falsos positivos (EULER-
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CHELPIN et al., 2019) e submete a paciente a radia¢des ionizantes. O que oferece riscos
as pacientes, sobretudo as mais jovens, que possuem o tecido mamario essencialmente
glandular, o qual € opaco para radiagdes ionizantes. Sem contar que a realizagdo do exame
se da através da compressdo da mama, causando desconforto a paciente. Ainda assim,
em termos de precisdo, custo, acesso e riscos, a mamografia € o método de rastreamento

melhor definido do que qualquer outro método (WALKER; KACZOR, 2012).

Além da mamografia, outras técnicas como ultrassonografia, ressonancia magnética
nuclear, cintilografia, termografia e tomografia por impedancia elétrica podem ser utilizadas
no rastreamento como ferramentas complementares no diagnoéstico do cancer de mama

(WALKER; KACZOR, 2012; CHEREPENIN et al., 2001).

Alem dessas, a termografia de mama é uma técnica alternativa que vem ganhando
proeminéncia nas ultimas décadas como um método complementar a mamografia no
rastreamento do cancer de mama (SANTANA et al., 2018). Em 1982, a termografia de
mama foi aprovada como modalidade de imagem adjunta a mamografia pela Food and
Drug Administration (FDA) (SINGH; SINGH, 2020; ARORA et al., 2008). Essa técnica é
caracterizada por ser ndo-invasiva, indolor, sem contato fisico e de baixo custo com relagéo
a mamografia, e a ressonancia magnética (BORCHARTT et al., 2013). A termografia de
mama pode ser utilizada em todas as mulheres de todas as idades, como gravidas, lactantes,
mulheres com implantes, mulheres com mama densa ou apresentando fibrocistos, mulheres
submetidas a terapia de reposicdo hormonal, e tanto para mulheres na pré-menopausa
quanto na pés-menopausa (ETEHADTAVAKOL; NG, 2013).

A termografia de mama é baseada na obtencdo de uma imagem que representa a
distribuicdo de temperatura da pele da paciente, isto é, a distribuicdo de temperatura superfi-
cial da mama. Para um dado tecido sadio tem-se um determinado padrdo de distribuicdo de
temperatura que € funcédo da sua atividade metabdlica. Nesse contexto, pode-se entender
a atividade metabdlica como um processo de geracao de calor. Sendo assim, quando
qualquer distarbio fisiolégico altera a atividade metabdlica de um tecido a sua distribuicao
de temperatura também sera alterada. Assim tal distdrbio podera ser identificado através de

uma imagem de termografia.

A evolucao de um tumor esta associada a neoangiogénese (producao de novos

vasos sanguineos) e ao aumento do fluxo sanguineo na regido afetada. Esta alteragéo



21

do tecido resulta em um acréscimo da temperatura local da pele em 1 a 2 °C (MEIRA
et al., 2014), sendo assim, a evolugado de um tumor é perceptivel a técnica de imagens

termograficas.

Um dos primeiros registros da utilizagdo do uso da temperatura da mama como
forma de detectar tumores data da década de 50 (LAWSON, 1956). Nos anos que se
seguiram, a técnica mostrava possuir potencial, contudo, os recursos tecnoldgicos da época
nao eram suficientes para obter bons resultados na detecgao de lesées mamarias (WALKER;
KACZOR, 2012) fazendo com que a técnica ficasse desacreditada. O uso de imagens de
termografia veio aumentar apenas quando cameras termograficas mais precisas e sensiveis

foram desenvolvidas (ETEHADTAVAKOL; NG, 2013; MOGHBEL; MASHOHOR, 2013).

De fato, a termografia de mama é um teste funcional (fisiolégico), o que permite
a identificagdo do tumor ainda em fases iniciais durante o seu crescimento. Como fre-
quentemente mudancas fisiolégicas precedem mudancas anatémicas, a termografia de
mama consegue identificar o tumor ainda nos estagios iniciais antes mesmo da mamografia
(a qual se trata de um exame anatémico) (SCHAEFER; NAKASHIMA; ZAVISEK, 2008;
ETEHADTAVAKOL; NG, 2013). Através da anadlise da distribuicdo de temperatura e dos
vasos sanguineos da mama, alguns autores citam que sinais de um possivel cancer ou uma
expansao de células pré-cancerosas podem ser reconhecidas até mesmo 10 anos mais

cedo do que outras técnicas (BORCHARTT et al., 2013; ETEHADTAVAKOL; NG, 2013).

Apesar de ser uma técnica promissora, a analise de imagens termograficas nao é
uma tarefa simples. Basicamente, comparam-se duas imagens contralaterais. Pequenas
assimetrias podem demonstrar uma regido de anormalidade quando as imagens sao
quase simétricas. Contrariamente, esses pequenos desequilibrios podem nao ser faceis
de identificar (ETEHADTAVAKOL; NG, 2013). A analise torna-se ainda mais dificil quando
o tumor é profundo, pois sua interferéncia causada na temperatura da pele da mama nao
€ de forma pontual, intensa e de facil visualizagdo, mas sim de uma forma distribuida
e de pouca intensidade. Portanto, o desenvolvimento de um método automatico para
eliminar fatores humanos é importante para se obter melhores resultados com a termografia

(ETEHADTAVAKOL; NG, 2013).

Nesse contexto, sistemas de diagndstico assistido por computador (também co-

nhecido pela sigla CAD de Computer-Aided Diagnosis Systems) aplicados a analise de
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imagens de termografia de mama podem assistir profissionais médicos. Pois, a termografia
de mama aliada a um sistema automatico de andlise podem servir como um sistema de
triagem para a deteccao de lesbes mamarias, especialmente em regiées onde ha caréncia
de profissionais especialistas, como em regides de poucos recursos e de dificil acesso.
Além disso, seres humanos estao sujeitos a efeitos do estresse, fadiga e dias dificeis, o
que pode comprometer a andlise das imagens. Nesse sentido, os sistemas automaticos de
andlise de imagens podem servir como uma ferramenta de apoio ao diagnéstico, atuando

como uma ferramenta de segunda opiniéo.

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) sdo mode-
los da aprendizagem profunda caracterizadas por ter muitas camadas e por serem capazes
de realizar convolugdes. As CNNs tém grandes aplicagées em problemas de aprendizado
de maquina, como classificacao de video (KARPATHY et al., 2014; TRAN et al., 2019),
segmentagao de imagem (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015; RONNEBERGER,; FIS-
CHER; BROX, 2015; YANG et al., 2020), reconhecimento de voz (LIANG et al., 2017) e
reconhecimento de modulagédo (ZHOU; LIU; GRAVELLE, 2020). Contudo, o maior dominio
de aplicacdo das CNNs ¢ a classificacdo de imagem (O’'SHEA; NASH, 2015; SZEGEDY
et al., 2015; SZEGEDY et al., 2016; ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017; CHOLLET,
2017). Sendo assim, vérios estudos vém aplicando modelos de CNNs a classificacdo de
imagens de termografia mamaria para a deteccao do cancer de mama (BAFFA; LATTARI,
2018; ROSLIDAR et al., 2019; CHAVES et al., 2020; EKICI; JAWZAL, 2020; MISHRA et al.,
2020; MAMBOU et al., 2018).

Essa tese de doutorado possui como contribuicao a investigagéo do uso de técnicas
da aprendizagem de maquina para a extragao de atributos de imagens de termografia
de mama. Além disso, é proposto um método para a extracdo de atributos chamado
Deep-Wavelet Neural Network (DWNN). As imagens de termografia de mama também
sdo avaliadas por seis redes neurais convolucionais do estado da artes pré-treinadas no
conjunto de imagens ImageNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). O conjunto
de imagens de termografia utilizado foi obtido no Hospital das Clinicas da Universidade
Federal de Pernambuco (HC-UFPE) e possui o diferencial de possuir imagens de pacientes
com cisto e com lesdo benigna, além da lesdo maligna. Diferentes de outras base, como
a Database for Mastology Research with Infrared Image - (DMR) (SILVA et al., 2014), as

quais muitos estudos sao baseados (ver o Capitulo 3), que possuem apenas imagens de
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pacientes sadias e com lesdo maligna. Desta forma, neste trabalho os experimentos sao
realizados com imagens rotuladas como pacientes com cisto, com les&do benigna, com lesao
maligna e sem lesdo. O sistema desenvolvido € baseado em maquinas de aprendizados
conexionistas otimizadas por um algoritmo de arvores de decisédo. O trabalho visa identificar
com maior acuracia, sensibilidade, especificidade, indice kappa e precisao as imagens de
termografia, servindo assim como dispositivo para o apoio a detecg¢ao precoce do cancer
de mama. O sistema contém duas abordagens para a identificacdo de lesdes, uma para
diferenciar imagens sem lesao daquelas que possuem qualquer tipo de lesao, e outra para

classificar imagens com lesdes entre: com cisto, com lesdo benigna e com lesdo maligna.

1.1 Contexto e motivacao

A termografia de mama demonstra-se como um potencial método auxiliar no ras-
treamento do cancer de mama, justamente por ser capaz de identificar o cancer em suas
fases iniciais antes mesmo que outros métodos ja bem consolidados na area como a ma-
mografia (SCHAEFER; NAKASHIMA; ZAVISEK, 2008; ETEHADTAVAKOL; NG, 2013). Além
disso, a termografia € um método ndo-invasivo, sem contato e livre de radia¢des ionizantes.
Contudo, a correta interpretagao das imagens de infravermelho ainda continua sendo um
desafio. Uma das alternativas para superar tal desafio vem através do desenvolvimento de
métodos automaticos de analise das imagens utilizando técnicas de processamento digital
de imagens e da inteligéncia artificial. Dessa forma, o trabalho aqui proposto visa contribuir
na area de termografia de mama através do desenvolvimento de formas automaticas para

classificar lesbes mamarias em imagens de infravermelho.

1.2 Objetivos

Este projeto tem como objetivo principal desenvolver um sistema inteligente, baseado
em algoritmos de aprendizagem profunda, para apoio ao diagnéstico ndo-invasivo do
cancer de mama por meio da analise automatizada de imagens termograficas de mama.
Além disso, neste trabalho, é feita a formalizacdo matematica da Deep-Wavelet Neural
Network, um método da aprendizagem profunda, para a extragao de atributos, baseado
na decomposicao wavelet. Método este que € aplicado ao problema da classificagdo de

imagens de termografia.
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Este projeto tem os seguintes objetivos especificos:

» Escrever a formalizagdo matematica da Deep-Wavelet Neural Network;

Aplicar a Deep-Wavelet Neural Network e redes neurais convolucionais para a extra-

cao de atributos das imagens de termografia.

Realizar o balanceamento das bases obtidas pelos extratores de atributos no mapa

das caracteristicas;

Identificar os atributos mais relevantes para cada base através da sele¢ao de atributos;

+ Construir uma maquina de aprendizado conexionista para detecgdo de lesdo em

imagens termogréaficas de mama;

+ Construir uma maquina de aprendizado conexionista para a classificacao de lesdes

em imagens termogréficas de mama.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 sdo apresentados os
conceitos tedricos necessarios ao entendimento do trabalho, como a fundamentagao sobre
a termografia, e os conceitos de inteligéncia artificial como as redes neurais convolucionais
para a classificagcdo de imagens. No Capitulo 3 sdo apresentados trabalhos relacionados no
contexto do uso da termografia de mama para a detecg¢ao do cancer de mama. O Capitulo
4 apresenta a metodologia do trabalho, como também, a formalizacdo matematica da Deep-
Wavelet Neural Network, um dos objetivos deste trabalho. Os resultados experimentais séo
mostrados e discutidos no Capitulo 5. Por fim, o trabalho é finalizado no Capitulo 6 com as

conclusoes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo é destinado a revisdo de conceitos tedricos importantes e necessarios

para a compreensdo desta pesquisa.

2.1 Termografia de mama

Todo corpo com temperatura acima do zero absoluto’ emite ondas eletromagnéticas,
também chamadas de radiagédo térmica (HALLIDAY; RESNICK; WALKER, 2016). A maior
parte das ondas eletromagnéticas emitidas por corpos ao nosso redor possuem frequéncia
na faixa do infravermelho. Contudo em alguns casos essa radiagao é emitida no espec-
tro visivel, como é o caso de metais aquecidos a altas temperaturas que passam a ser
incandescentes emitindo uma luz avermelhada. Um exemplo pratico disso é a lampada
incandescente que utiliza um filamento de tungsténio aquecido a altas temperaturas para a

geracao de luz visivel.

A taxa de emissao de energia através da radiacao térmica, por unidade de tempo,
é dada pela Equagdo 2.1, onde o = 5,6704 - 10~ W/m? - K* é a constante de Stefan-
Bolztmann, ¢ é a emissividade, uma propriedade da superficie do objeto, A e T" séo, respec-
tivamente, a area superficial e a temperatura em Kelvin do objeto (HALLIDAY; RESNICK;

WALKER, 2016).

Prog = 0€AT* (2.1)

Contudo, da mesma forma que um objeto emite radiacado térmica, ele também
absorve radiagdes térmicas de outros corpos que estao ao seu redor. Dessa forma, a taxa
liquida, entre a energia absorvida e emitida por radiagéo térmica é dada pela Equacéo 2.2,
onde T,,., € a temperatura (em Kelvin) do ambiente em que o objeto esta inserido, onde

supde-se que esta é uniforme (HALLIDAY; RESNICK; WALKER, 2016).

—T% (2.2)

amb

P, = oeA(T:

' Limite inferior da temperatura dado pelo valor 0 na escala Kelvin (0 K) que equivale a - 273,15 °C.
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A pele humana emite radiag¢éo infravermelha, essencialmente, com comprimentos de
onda dentro da faixa de 2-20 um e com um pico médio entre 9-10 yum (ETEHADTAVAKOL,;
NG, 2013). Uma camera de termografia é feita com sensores sensiveis a radiacao eletro-
magnética no espectro do infravermelho, e ndo na faixa da luz visivel, como as cameras
fotograficas comuns. Dessa forma, a radiagao térmica (infravermelha) emitida por um ponto
da pele pode ser convertido diretamente em um valor de temperatura que representa esse
ponto e entdo mapeado em um pixel de uma imagem digital (BORCHARTT et al., 2013).
Logo, uma imagem termografica € um mapeamento da distribuicdo de temperatura de uma
dada regiao. Tal imagem pode ser apresentada tanto em niveis de cinza quanto colorida

artificialmente utilizando alguma paleta de falsa cor.

Um dos primeiros trabalhos a relacionar a temperatura da superficie da mama e
a presenca de um tumor foi realizado por LAWSON em 1956. Seu estudo foi baseado
na medicao da temperatura da pele diretamente através de um termopar. Ao trabalhar
com um grupo de 26 pacientes com cancer de mama ele constatou haver um aumento
médio de temperatura de 2,27 °F (equivalente a 1,26 °C) da area do tumor ou na aréola
ipsilateral (como mostrado na Figura 1). No mesmo artigo, ele faz referéncia sobre o trabalho
realizado por Massopust? em imagens de infravermelho dos vasos sanguineos superficiais,
mas ele termina seu comentario argumentando sobre as limitagdes técnicas da época
que inviabilizavam a técnica. De fato, problemas iniciais como a baixa sensibilidade dos
detectores e com limitagcdes técnicas representavam uma enorme fonte de erro para a
termografia limitando e retardando a sua aceitacdo até a década de 90 (MEIRA et al., 2014;
ETEHADTAVAKOL; NG, 2013), quando a tecnologia de sensores de infravermelho deixou
de ser de uso restrito para fins militares. Nessa época surgiu no mercado um novo tipo
de camera que deu inicio a chamada segunda geragao de cameras infravermelhas, que
corrigiu alguns problemas de cameras anteriores como flutuagdes térmicas devido ao calor
interno do equipamento durante o uso (conhecidas como thermal drift), baixa sensibilidade
e tempo de aquisicao de imagens (HEAD et al., 1996; MOGHBEL; MASHOHOR, 2013).

Hoje em dia, possuimos cameras capazes de fornecer imagens termograficas
digitais. O que é uma grande vantagem por permitir a manipulacao e aplicagao de técnicas
computacionais e de processamento digital de imagens na avaliacdo dessas imagens,
como as redes neurais artificiais (WALKER; KACZOR, 2012). Nas Figuras 2, 3, 4 € 5 séo

2 Também considerado como um dos pioneiros dos estudos da termografia de mama (WILLIAMS; WILLIAMS,
2002).
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Figura 1 — Variag@o de temperatura nas mamas de uma paciente com carcinoma unilateral

(a) Mama esquerda com carcinoma (b) Mama direita sem anomalia

e

Fonte: Lawson (1956).

mostradas diferentes imagens de termografia para pacientes sem les&o, com cistos, com

lesdo benigna e com lesdo maligna, respectivamente.

Na area médica, além da sua aplicagdo na detecgdo de tumores mamarios, a
termografia também pode ser usada na ortopedia, odontologia, cardiologia, endocrinologia,

medicina forense, hemodinamica, obstetricia, fisioterapia e ergonomia (MEIRA et al., 2014).

Termogramas sao sensiveis a mudangas de temperatura, umidade e ventilacao
do ambiente. Dessa forma, a sua aquisicao deve ser feita em condi¢gdes controladas
(BORCHARTT et al., 2013). As imagens utilizadas neste trabalho foram obtidas através
do protocolo desenvolvido pela equipe do Departamento de Engenharia Mecéanica da
Universidade Federal de Pernambuco (UFPE) para a aquisicao de imagens termogréficas
de mama. Tal protocolo foi proposto por Oliveira (2012) e também pode ser encontrado em
Bezerra et al. (2013) e Santana et al. (2018). A construcdo dessa base e outros trabalhos
fazem parte do projeto de pesquisa intitulado “Analise da viabilidade do uso de camera
termogréfica como ferramenta auxiliar no diagndéstico de cancer de mama em hospital
publico localizado em clima tropical”, que foi aprovado pelo Comité de Etica da Universidade
Federal de Pernambuco (UFPE) — Brasil, e registrado no Ministério de Saude sob o numero
CEP/CCS/UFPE N®279/05, e que se encontra em andamento desde 2005. As imagens
foram obtidas no Hospital das Clinicas da UFPE. A Figura 6 mostra o fluxograma do

protocolo, o qual se resume nas etapas de adequacao da sala, preparacao da paciente
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Figura 2 — Imagens de termografia de mama de pacientes sem leséo.
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e a aquisicao das imagens. Na etapa de adequacédo da sala, o ambiente é climatizado
de modo a evitar ruidos externos nas imagens. Além disso, afericbes da temperatura e
umidade relativa da sala é feita para configurar a camera de infravermelho. Em seguida,
as pacientes sao preparadas para o procedimento de modo que sua temperatura corporal

esteja estabilizada. Por fim, a imagens termograficas sao obtidas.

De modo a padronizar as imagens termogréficas, a aquisicao é feita através de um
aparato para acomodar a paciente e a camera termografica, como é mostrado na Figura 7.
O aparato é formado por uma cadeira giratoria, para qual hd um suporte superior onde a
paciente pode posicionar seus bragos. Por fim, a camera é posta, com a ajuda de um tripé,

sobre um carrinho sobre trilhos. A fung¢ao dos trilhos é auxiliar no ajuste da distancia entre a
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camera e a paciente.

Durante a aquisi¢cdo das imagens duas séries de imagens sdo obtidas. Uma série

com distancia fixa entre a cAmera e a paciente e a outra com distancia variavel. A segunda

série de imagens é feita para que possa ser analisada visualmente por médicos, de modo

que eles possam observar se ha alguma anormalidade na distribuicao de temperatura,

enquanto que a primeira série é feita para ser utilizada em métodos de processamento

digital de imagens. Desta maneira, no protocolo de aquisicao de imagens a distancia fixa

sao realizadas as seguintes imagens: frontal de ambas as mamas (T1), frontal de ambas as

mamas com as maos para cima se apoiando no suporte superior do aparato (T2), lateral

externa da mama direita e esquerda (LEMD e LEME) e lateral interna da mama direita e
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Figura 4 — Imagens de termografia de mama de pacientes com lesao benigna.
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esquerda (LIMD e LIME). Na Figura 8 sdo mostrados exemplos de imagens adquiridas pelo

grupo de pesquisa da UFPE.

As imagens adquiridas foram obtidas utilizando uma camera termogréfica da marca
FLIR Systems, modelo ThermaCAMTM S45. Essa camera possui um campo de visao de
24°x18°/0,3 m, resolugdo espacial de 1,3 mrad, detector do tipo matriz de plano focal
(FPA), microboldmetro nao resfriado, 320 x240 pixels; amplitude espectral de 7,5-13 um;
amplitudes de temperaturas padrao disponiveis: —40°C a 120°C, —10°C e +55°C, 0°C a
500°C, 350°C a 1500°C (OLIVEIRA, 2012). A escala utilizada para a termografia de mama
€ a —10°C e +55°C. A sensibilidade térmica da camera é de 0,06°C e sua precisao de

+1°C para o intervalo de temperatura utilizado (OLIVEIRA, 2012).
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Figura 5 — Imagens de termografia de mama de pacientes com lesdo maligna.
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De acordo com a avaliagao de médicos especialistas, as imagens foram separadas
em quatro grupos: sem lesédo, com cisto, com lesdo benigna e com lesao maligna. Exemplos
dessas imagens sdo dados nas Figuras 2, 3, 4 e 5. Os diagnésticos das pacientes foram
realizados de acordo com exames especificos para cada situacdo. As imagens de pacientes
sem lesao foram rotuladas desta forma ao considerar os exames de mamografia e ultras-
sonografia das pacientes, classificados como BI-RADS 1, sem achados (SILVA, 2015). Ja
para as imagens avaliadas com cistos, os diagndsticos das as pacientes foram realizados
através de puncéo aspirativa com agulha fina (PAAF) ou ultrassonografia. Por fim, no caso
de lesdes benigna e maligna o diagnostico se deu através de bidpsias (SILVA, 2015). Para

todos os casos, 0 padrao ouro para o diagnéstico foi 0 exame clinico associado a bidpsia.
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Figura 6 — Fluxograma do protocolo de aquisi¢ao de imagens térmicas de mama.
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Fonte: O Autor (2022).

Figura 7 — Aparato para aquisicdo de imagens termogréaficas de mama.

Fonte: Oliveira (2012)

Porém a realizacdo de bidpsias ndo ocorreu nos casos onde nao havia a necessidade para

o tal, como é o caso das pacientes diagndsticas como sem lesdo através da mamografia ou

ultrassonografia.

2.2 Redes neurais artificiais

Inspirados em redes de neurdnios do cérebro, as Redes Neurais Artificiais (RNASs)
sdo uma modalidade de algoritmos da Inteligéncia Artificial capazes de aprender. Entende-
se como aprender a capacidade de mapear determinadas entradas em determinadas saidas,
com um erro aceitavel. Para este processo € necessario fornecer para a rede um conjunto

de dados referente ao problema em que se deseja resolver utilizando a rede.
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Figura 8 — Exemplo das posi¢des de aquisigao das imagens por paciente a uma distancia fixa: (a) T1, (b) T2,
(c) LEMD, (d) LEME, (e) LIMD e (f) LIME
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Os primeiros tipos de redes neurais utilizam fun¢gées de mapeamento linear para
separar dados distintos. Para essas redes, denomina-se de neur6nio a unidade de proces-
samento de informagao que é fundamental para a operacao de uma rede neural (HAYKIN,
2001). Um modelo de um neurdnio k contendo N entradas é dado na Figura 9. Segundo

Haykin (2001), neste modelo, destacam-se os seguintes parametros:
1. Os sinais de entradas dos neurénios representados pelos termos z; para j =
1, 2, ..., N;

2. Os pesos sinapticos do neurénio k£ (dados por wy;), onde cada entrada z; sera

multiplicada pelo seu respectivo peso wy;;

3. Ajuncgao aditiva ou somador que ira atuar como um combinador linear ao somar 0s

termos Wgj * Ty,

4. O termo bias b, que serd somado ao resultado obtido pelo somador. O termo bias tem

por fungdo aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativagao;

5. A fungado de ativacéo ¢(-), a qual serd aplicada a soma do bias com o resultado do

somador de modo a delimitar a saida () do neurénio k.
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Figura 9 — Modelo de um neurénio.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

Se denotarmos por v, a juncao do termo bias com a saida do somador, pode-se
expressar matematicamente a relacdo entre a saida y; do neurdnio k£ em funcédo das

entradas z; através das Equagdes 2.3 e 2.4.

N

V = Z Wi X5 -+ bk (23)
j=1

e = p(vg) (2.4)

Um outro modelo de neurdnio bastante utilizado € mostrado na Figura 10, onde o
bias € reposicionado. Nesse modelo o bias passar a ser incorporado ao peso da entrada x

que € sempre mantida igual a 1.

Apesar de serem diferentes, os modelos apresentados nas Figuras 9 e 10 sdo
equivalentes matematicamente (HAYKIN, 2001). Para o segundo modelo apresentado a

saida do neur6nio € dada pelas Equagoes 2.5 e 2.6, onde xg = +1 € wyy = bg.

N
v = Z Wi T (2.5)
§=0
Yr = () (2.6)

A fungéo de ativagdo pode assumir varias formas diferentes. Na Figura 11 séo

dados quatro formas comumente utilizadas na Inteligéncia Artificial. A funcédo dada pela



35

Figura 10 — Modelo alternativo de neurénio.

Wyn= by, (bias)

Funcéo
de ativagio

o] o) —

Juncdo
Aditiva

Pesos
Sinapticos

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

Figura 11a é chamada de funcao limiar que assume valores 0 se sua entrada for negativa,
ou 1, se a entrada for maior ou igual a zero. Sua representacdo matematica é dada na
Equacao 2.7. Na Figura 11b é mostrado o grafico da fungao linear por partes que possui
uma zona de transicao linear entre os extremos 0 e 1 da fung¢ado (Equacéao 2.8). A funcéo
sigmoide, dada em 11c, é caracterizada por ter seu grafico em forma de s (HAYKIN, 2001).
Na Equagéao 2.9 é dado um tipo de Fungao Sigmoide chamada de fungéo logistica, onde o
parametro a € chamado de parametro de inclinagao. Por fim, a funcéo retificada linear (ou
do inglés Rectified Linear Activation Function - ReLU) (NAIR; HINTON, 2010; KRIZHEVSKY,;
SUTSKEVER; HINTON, 2012), muito utilizada nas Deep convolutional neural networks (ver

Seccédo 2.4), sua equacao € dada em 2.10 e o seu grafico é dado na Figura 11d.

1, v>20
p(v) = (2.7)
0, v<0
1 > 44
Y v — +2
pv) =< v, +21>v>-1 (2.8)
0, v < —%
1
p(v) (2.9)
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o(v) = max(0,v) (2.10)

Figura 11 — Exemplos de fungdes de ativagado. (a) Fungao Limiar (ou de Heaviside), (b) fungdo Linear por
Partes e (c) Fungao Logistica (Sigmoide), (d) ReLU.
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Fonte: O Autor (2022).

As funcoes de ativagao apresentadas anteriormente possuem como imagem valores
entre 0 e 1, mas ha também uma funcado de ativagcdo comumente utilizada a qual assume
valores entre —1 e 1. Esta funcdo é uma modificacao da funcao limiar, a qual € denominada

funcéo sinal (HAYKIN, 2001), definida por:

1, v>0
o(v) = 0, v=0 (2.11)
-1, v<0

Como citado anteriormente, o neurdnio é a unidade de uma RNA, a seguir apresenta-
se como alguns neurénios podem ser agrupados de modo a formar uma rede. O modelo
mais simples de RNA ¢é a rede de neurdnios de camada Unica como aquela mostrada na
Figura 12. Nessa arquitetura, tem-se uma camada de entrada conectada diretamente a

camada de saida formada por neurénios. Na figura é mostrada uma camada de entrada
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possuindo quatro entradas as quais estdo conectadas a quatro neurdnios que formam
a camada de saida da rede. A camada de entrada nao € contada pois nela ndo é feita
nenhuma operacdo (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 1998; HAYKIN, 2001). Uma rede de
camada unica pode ser treinada para problemas de classificacao de duas classes diferentes,

por exemplo.

O proposito do treinamento é fazer com que a rede extraia informagdes relevantes de
padrdes dos dados apresentados para a mesma, de modo que ela crie uma representacao
propria para o problema (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 1998). Como por exemplo, nas
funcdes de ativagao anteriores (que possuem como imagem valores no intervalo [0, 1]),
pode-se interpretar a saida 0 como uma dada classe e a saida 1 para uma outra classe.
A este tipo de problema se chama de problema de classificagao binaria. Neste trabalho,
especificamente, um exemplo de classificacao binaria é concluir se existe alguma leséo, ou
nao, em uma imagem de termografia de mama.

Figura 12 — Rede de neurdnios de camada Unica.

Camada de entrada de Camada de saida
neuronios de neurdnios

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

Um outro tipo de arquitetura para RNAs é o modelo de multiplas camadas como
€ mostrado na Figura 13. Essa arquitetura é caracterizada por possuir varias camadas
de neurbnios conectadas entre si. Assim, a camada de entrada estara conectada a uma
camada de neurbnios denominada de camada intermediaria ou camada escondida, esta
entao estara conectada a outra camada escondida e assim por diante. Por fim, na dltima
camada, se tem a camada de saida. Em particular, na Figura 13 é mostrado uma rede de

duas camadas, onde se tem uma camada intermediaria € uma camada de saida. Observa-
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se na Figura 13 que cada né (uma outra denominacao para neurdnio) de uma camada da
rede esta conectado a todos os nds da camada seguinte, nesse caso se diz que a rede
€ totalmente conectada. Se alguns elos estiverem faltando na rede, diz-se que a rede é

parcialmente conectada (HAYKIN, 2001).

Figura 13 — Rede de neurdnios de camada dupla.

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nas de fonte ocultos de saida

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

O treinamento de uma RNA tem como objetivo ajustar os pesos dos neur6nios para
gue sua saida esteja de acordo com a entrada inserida. Esse tipo de abordagem é chamado
de treinamento supervisionado. Nessa abordagem parte do conjunto de dados do problema
sera fornecida a rede para treinamento. Além disso, é fornecida também a saida desejada
para cada entrada dada. Essa parcela do conjunto de dados usada para treinamento é
chamada de conjunto de treinamento, enquanto que a outra parcela é chamada de conjunto
de teste ou conjunto de validacao, pois apos o treinamento, o conjunto de teste é utilizado
para avaliar o desempenho da rede. Nesse momento a saida desejada ndo é mais fornecida.
Neste trabalho, onde serdao usadas redes neurais para problemas de classificacao, esse

sera o tipo de aprendizagem utilizado.

Uma outra abordagem de treinamento utilizada € o treinamento ndo-supervisionado.
Nessa modalidade a saida esperada néo é fornecida para a rede. O objetivo é que a rede

encontre padrdes entre os dados de entradas para diferencia-los entre si e criar novas
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classes.

Algumas nomenclaturas que séo largamente utilizadas na Inteligéncia Artificial sdo a
de instancia e atributos. Para um conjunto de dados, chama-se de instancia um exemplo ou
ponto que compde o conjunto, e dado um ponto, denominam-se atributos as componentes
do ponto. Por exemplo, para um conjunto de dados que contém 100 pontos do R? tem-se

100 instancias, cada uma com 3 atributos.

As redes apresentadas nas Figuras 12 e 13 s&o classificadas como redes alimenta-
das adiante (ou do inglés feedforward neural networks), pois suas conexdes entre neurbnios
sao feitas sempre da camada de entrada em diregdo a camada de saida, mas nunca
o contrario (HAYKIN, 2001). Neste trabalho foram utilizadas apenas redes alimentadas

adiante.

Um conceito importante sobre classificadores é o de generalizagdo, que é a capaci-
dade do classificador prever corretamente a classe de novos dados. Vale a pena destacar
0s conceitos de superajustamento (overfitting) e subajustamento (underfitting). Diz-se que
um classificador esta superajustado quando este se especializa nos dados de treinamento,
obtendo um bom desempenho, mas que se sai malsucedido ao ser confrontado com novos
dados. Enquanto que o subajustamento refere-se quando o classificador obtém baixa taxa
de acertos no conjunto de treinamento, que pode acontecer pelo fato do conjunto de trei-
namento ser pouco representativo, ou pelo fato da rede nao esta dimensionada de forma

adequada para o problema (LORENA; CARVALHO, 2007).

Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (1998), para se obter uma boa generalizagao
com RNAs, deve-se fornecer para a rede a maior quantidade possivel de informacao a
respeito do problema a ser solucionado, isto €, fornecer 0 maior conjunto de dados possivel.
Para isso, também € necessario o uso de uma grande quantidade de nés na rede. Em
contrapartida, por razées de complexidade computacional, deve-se buscar reduzir ao minimo
0 numero de nos e a quantidade de conexdes entre eles (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,
1998).

2.2.1 Perceptron de Multiplas Camadas

O psicologo ROSENBLATT foi um dos pioneiros da concepcéao das redes neurais

artificiais ao propor, em 1958, o modelo de perceptron para a aprendizagem supervisionada.
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O perceptron € a forma mais simples de rede neural usada para classificagbes binarias de
padrdes linearmente separaveis. Ele consiste de um Unico neurénio com pesos sinapticos
ajustaveis e bias como mostrado na Figura 9. Também é possivel acrescentar mais neuro-
nios na camada de saida do perceptron para torna-lo capaz de classificar problemas com
mais de duas classes (HAYKIN, 2001).

Como uma generalizagao do perceptron de camada Unica, o perceptron de multiplas
camadas (MLP, Multilayer Perceptron) € uma rede de multiplas camadas completamente
conectadas como aquela mostrada na Figura 13. O acréscimo de camadas intermediarias
fornece a rede a capacidade de classificar problemas dificeis e de maior grau de complexi-
dade, diferentemente dos problemas linearmente separaveis, 0os Unicos que o perceptron de
camada unica consegue resolver. Teoricamente, com uma camada intermediaria € possivel
aproximar a solucédo da rede a qualquer funcao continua, enquanto que, duas camadas
intermediarias sao suficientes para aproximar qualquer fungao matematica (CYBENKO,

1988; CYBENKO, 1989).

A MLP pode ser usada tanto para problemas de classificagdo quanto de regressao
linear. O principal algoritmo para o treinamento de redes MLPs € o algoritmo de retropropa-
gacao de erro (error backpropagation). Baseado em gradiente descendente, o método visa
minimizar iterativamente o erro entre a saida da rede obtida e a saida desejada (HAYKIN,
2001; AFFONSO et al., 2010). Sendo um método supervisionado, sua aplicacao se da
através da retro-propagacao dos valores da saida para a entrada, e entdo os pesos séao

ajustados e uma nova saida é obtida e o procedimento é repetido (AFFONSO et al., 2010).

Para utilizar esse algoritmo é necessario que a funcédo de ativacao seja continua,
diferenciavel e, de preferéncia, nao decrescente. Além disso, como é provado em Braga,
Carvalho e Ludermir (1998), a fungao de ativacao utilizada em uma MLP precisa ser nao
linear, pois uma rede multicamadas que utiliza uma funcao de ativacao linear é equivalente
a uma rede de Unica camada. A fungao de ativagdo mais comumente utilizada para as MLPs

é a funcao sigmoide logistica (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 1998; HAYKIN, 2001).

O treinamento de uma rede MLP através da retropropagacao de erro que acontece
em duas fases: propagacao e retropropagacao. Na fase propagacéo se obtém uma saida
para um dado padrao de entrada. Na retroprogacédo € utilizada a saida desejada e a

saida obtida na fase de propagacao para atualizar os pesos de suas conexdes (BRAGA;
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CARVALHO; LUDERMIR, 1998; HAYKIN, 2001). Na Figura 14a é mostrado os sentidos de
fluxo dos dados nas duas fases.

Figura 14 — (a) Esquematico do fluxo do algoritmo de treinamento de retropropagacgéao de erro. (b) Diregao do
fluxo dos sinais funcionais e de erro.

(@)

Fase de propagacao ]

— Sinais funcionais

Fase de retropropagacio e
AR < ——- Sinais de erro

Fontes: (a) Adaptado de Braga, Carvalho e Ludermir (1998); (b) Haykin (2001).

Segundo Haykin (2001), na fase de propagagao sao os denominados sinais funcio-
nais que sao transmitidos pela rede. Os sinais funcionais recebem esse nome por serem
de origem da aplicagdo dos pesos e das func¢des de aplicacdo a um sinal de entrada da
rede. Ja na fase de retropropagacéo sao os sinais de erro que fazem o percurso inverso.
Na Figura 14b é mostrado os fluxos dos sinais funcionais e de erro. As etapas das fases
de propagacao e retropropagacao estdo explicitadas nos Algoritmos 1 e 2. No Algoritmo 3
€ explicitado o método da retropropagacao de error em funcao de suas respectivas fases.
Como critério de parada para o algoritmo é comum se utilizar um nimero maximo de
iteragcOes (também chamadas de épocas), ou apds o erro da rede ficar menor do que um

valor estabelecido.

Algoritmo 1 Fase de propagacéao

1: Inserir uma entrada na camada de entrada da rede, C;
2: para cada camada C" fazer
3:  Calcular as saidas dos neurdnios da camada C* (i > 0) e aplique como entrada nos
neurdnios da camada C*!;
4: fim para
5. Comparar as saidas produzidas com as saidas desejadas.
Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (1998).

Para a atualizagao dos pesos sinapticos o algoritmo utiliza como fungcao de custo

a ser minimizada a soma dos erros quadraticos para os neurdnios da camada de saida,
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Algoritmo 2 Fase de retropropagacgao

: Calcular o erro da camada de saida da rede
. para cada camada C*, comegando da ultima até a primeira fazer
Ajustar os pesos dos neurdnios da camada C? de modo a reduzir seus erros;
Calcular o erro dos neurdnios da camada C*~! a partir do erros da camada C?,
ponderado pelos pesos das conexdes entre eles;

5. fim para
Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (1998).

R

Algoritmo 3 Retroprogacgéo de erro

1: Inicializar pesos e parametros;
2: repetir
3: para cada par entrada/saida desejada do conjunto de treinamento fazer
4 Executar a fase de propagacao;
5: Comparar a saida obtida com a saida desejada;
6 Executar a fase de retroprogacao para atualizar os pesos dos noés;
7. fim para
8: até que algum critério de parada seja atingido.
Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (1998).

também chamada de energia (F), dada pela Equacgéo 2.12.

Ng
1
E= iy 212
p =1

onde p é o numero de classes do problema, Ng € 0 nUmero de neurdnios na camada de
saida, d; € a i-ésima saida desejada com respeito a uma entrada z; e y; é a i-ésima saida

obtida pela rede. A saida de um neur6nio j qualquer pode ser obtida pela expressao:

y; = ¢i(v5) (2.13)

onde v} = (3 i, 77 - w;;) € wy; € 0 peso da conexao entre a entrada x; e 0 neurdnio j. A
atualizacédo dos valores dos pesos para diminuir o erro, E, € baseada na regra delta onde a
variacao dos pesos € diretamente proporcional com o gradiente descendente do erro com
relacéo ao peso (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 1998), assim, pode-se expressar que:

oF

iji X _8 _
Wi

(2.14)

onde Awj; representa o quanto o peso w;; deve ser variado para minimizar o erro. Apos
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algumas manipulagbes matematica, e aplicagéo de regras do calculo diferencial®, encontra-

se que a variacéo do erro é dado por:

onde 1 é a taxa de aprendizagem (um parametro do método), ¢; representa o erro do
neurdnio j, o seu valor é dado pela Equacéo 2.16 se o neurdnio esta na camada de saida
da rede, ou é dado pela Equacao 2.17 se o neur6nio esta numa camada intermediaria.

Nesta expresséao o indice [ € usado para representar um neurénio na camada de saida.

o= (di—wy)- ¢ () (2.16)

8 =@ (v;) - Y by (2.17)
!

Assim, analisando a Equacéao 2.16 se percebe que os neurbnios da camada de saida
possuem a real medida do erro cometido por eles, pois no termo §; compara-se justamente a
saida desejada com a saida do neurénio em questao. Enquanto que, analisando a Equacao
2.17 se percebe que um neurdnio de uma camada intermediaria recebe apenas uma
estimativa do erro dos neurénios da camada posterior a dele, pois 0 seu erro vai depender
do erro dos neurbnios posteriores. E assim, denotando por ¢ a iteracdo do processo de

minimizacao do erro, tem-se que o valor do peso sera atualizado pela seguinte expressao:

Como dito anteriormente, 0 uso de mais de duas camadas intermediarias pode ser
recomendado para facilitar o treinamento da rede. De contrapartida, ndo se deve utilizar um
nuamero grande de camadas intermediarias pois durante o processo de treinamento, o erro
medido sera propagado de camada em camada se tornando cada vez mais impreciso, isto
€, a ultima camada intermediaria recebe uma estimativa do erro da camada de saida e a

penultima camada intermediaria recebe a estimativa da estimativa deste erro, e assim por

3

Para mais detalhes sobre como é feita a atualizagao dos pesos da rede MLP através do gradiente sugere-se
a leitura dos textos Johansson, Dowla e Goodman (1991), Riedmiller (1994), Braga, Carvalho e Ludermir
(1998) e Haykin (2001).
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diante (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 1998).

Segundo Huang, Zhu e Siew (2004), o algoritmo de retropropagacao de erro possui

algumas desvantagens, citadas a seguir.

1. Quando a taxa de aprendizagem 7 é baixa demais, o processo de aprendizagem
acontece de forma demasiada lenta, contudo se 7 for muito alta o algoritmo se torna

instavel;
2. A retropropagacao de erro € suscetivel a cair em minimos locais;

3. A MLP pode ser superajustada pelo algoritmo resultando em baixa generalizacéo,
sendo necessario 0 uso de validacdes e critérios de parada adequados para a minimi-

zacgao da funcao de custo;

4. Na maioria das aplicacbes, o processo de aprendizagem baseado em gradiente

descendente é lento.

Desta maneira, para aumentar a velocidade de aprendizagem e diminuir a chance
de cair em um minimo local, inclui-se o termo momentum dado por: a/(w;;(t) — w;;(t —
1)) (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 1998; HAYKIN, 2001). Assim, a equagao para a

atualizacao dos valores do pesos apos a inser¢ao do momentum é:

wii(t + 1) = wyi(t) +ndj(t)zi(t) + (wyi(t) — ws(t — 1)) (2.19)

Durante o processo de atualizag&do dos pesos, as entradas sao inseridas de modo
aleatério. Existem duas formas de atualizar os pesos de acordo com a frequéncia de
atualizagdo. Sao os modos sequencial e por lote. No modo sequencial os pesos da rede sao
atualizados a cada nova entrada inserida. Ja no modo por lote, os pesos sao atualizados
apenas quando todas as entradas estiverem sido inseridas na rede. O modo sequencial
tem algumas vantagens praticas com relacao ao modo por lote por necessitar menor uso
de memdria, por deixar a aprendizagem mais aleat6ria e por ser mais rapida. Por outro lado,

0 modo por lote € mais estavel (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 1998; HAYKIN, 2001).
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2.2.2 Maquina de Aprendizado Extremo

A Maquina de Aprendizado Extremo (ELM, Extreme Learning Machine) é uma
abordagem de treinamento para redes neurais feedforward com no minimo uma camada
escondida, caracterizada por gerar os pesos de entrada aleatoriamente, e determinar os
pesos da camada de saida de forma analitica através de um sistema de equagdes lineares.
Diferente dos métodos em que todos os parametros da rede como pesos e bias precisam
ser ajustados como a retroprogacao de erro das MLPs. Por ser um método analitico, ndo
corre o risco de ficar preso em um minimo local. Teoricamente, as ELMs possuem boa
generalizagdo associada a uma aprendizagem rapida, caracteristicas estas que podem ser
relevantes em aplicacdes que demandam um treinamento intenso (HUANG; ZHU; SIEW,
2004; HUANG; ZHU; SIEW, 2006).

Nas préximas duas secdes serdo abordados alguns conceitos importantes e ne-
cessarios para o entendimento das ELMs. Em seguida, o seu processo de treinamento €

abordado.

A. Inversa generalizada de Moore-Penrose

Definicao: Uma matriz G de ordem N x M € uma inversa generalizada de Moore-

Penrose de uma matriz A de ordem M x N, se forem satisfeitas as condigcdes:

1. AGA=A
2. GAG=G
3. (AG)T = AG
4. (GA)T =GA
Daqui em diante, a inversa generalizada de Moore-Penrose de uma matriz A sera

representada por A". A matriz A" pode ser definida mesmo se A for singular* ou até

mesmo se nao for quadrada (HUANG; ZHU; SIEW, 2004).

4

Uma matriz quadrada é dita singular quando nao admite uma inversa.
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B. Solucao de sistemas lineares por minimos quadrados de nhorma minima

Seja A& = y um sistema linear, diz-se que & € uma solugdo de minimos quadrados,
se:

1A% — y|| = min|| Az — y| (2.20)

onde || - || representa a norma euclidiana.

Definicdo: um vetor , € R" é dito ser uma solugdo de minimos quadrados de

norma minima de um sistema linear A% = y se para qualquer y € RM

lzol| <[], Vo € {z: ||Az — y|| < [[Az — y|, ¥z € R"} (2.21)

Significa que x, € uma solugdo de minimos quadrados de norma minima se for a
solucao de minimos quadrados de menor norma do sistema (HUANG; ZHU; SIEW, 2004).
Uma vez tendo definido tal termo, pode-se enunciar um importante teorema para a teoria

das maquinas de aprendizado extremo.

Teorema: Seja uma matriz G tal que Gy é a solugdo de minimos quadrados de

norma minima do sistema A% = y. Entdo é suficiente e necessério que G = A™.

C. Treinamento de uma Maquina de Aprendizado Extremo

Considere uma rede neural com uma camada escondida contendo N neurbnios
escondidos submetida a um conjunto de treinamento {(x;, t;)}¥,, onde z; € RY e t; € RY.,

Tal rede pode ser modelada pela equacéo:

N
> Bip(wi-xi+bi) =y, j=1,...,N (2.22)
=1

onde ¢ é a funcao de ativagcao, w; € o vetor de pesos que conecta o i-ésimo neurbnio
escondido aos neurénios de entrada, (3; é o vetor de pesos que conecta o i-€simo neurbnio

aos neurdnios de saida e b; é o bias do i-ésimo neurénio escondido.

Se o numero de neurdnios da camada escondida é igual ao de pontos do conjunto
de treinamento, N = N, tal rede neural com uma camada escondida pode aproximar as

N amostras sem nenhum erro, ou seja, Zf; ly; — t;]| = 0 (HUANG; ZHU; SIEW, 2004).
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Sendo assim, existe [3;, w; € b; tais que:

N
Y Biplwi-ay+b)=t;, j=1,....N (2.23)

i=1

A Equacao 2.23 representa um sistema de N equacgdes que podem ser reescritas

da seguinte forma:

HE=T (2.24)
onde
H(w,, ..., wg, by, ..., by, @1, ..., TF)
o(wi-x1+b1) - plwg -z +0bg)
= : : (2.25)
plwr -y +b) - plwyg-zz+by) NN
Gh ti
B = : e T = : (2.26)
T T
6ﬁ Nxm tﬁ Nxm
A matriz H é chamada de matriz de saida da camada escondida. A i-ésima coluna
de H representa a saida do i-ésimo vetor com respeito as entradas x;, paraj =1, ..., N

(HUANG; ZHU; SIEW, 2004).

Na maioria das situagdes praticas 0 numero de neurdnios da camada escondida é
muito menor do que 0 numero de amostras, N < N, de modo que H nao é uma matriz
quadrada e que os parametros 3;, w; € b; ndo existem (HUANG; ZHU; SIEW, 2004). Desta
forma, para treinar uma rede neural de camada Unica € necessario encontrar a solugdo de

minimos quadrados B do sistema da Equacéo 2.24:

|| H(wi, ..., wg, by, ..., bﬁ)B_TH

:IIIBiHHH(wl, ceey Wy, bl, cey bﬁ)ﬂ—TH (227)

onde o0s pesos de entrada w; e 0 biais da camada intermediaria b; sdo obtidos de maneira

aleatéria e sdo mantidos fixos durante todo o processo de aprendizagem. O objetivo da
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Equacéo 2.27 é encontrar o valor B gue minimiza o erro entre a saida da rede H 3 e a saida
desejada T'. Além disso, a Equacgao 2.27 € uma reformulagao da Equacao 2.20 dedicada
para esse problema. Segundo o teorema postulado na se¢ao anterior, a solugdo de minimos

quadrados de norma minima da Equacao 2.27 € dada por:

B=H'T (2.28)

Uma importante propriedade das maquinas de aprendizado extremo € que o menor
erro de treinamento € obtido, ndo sendo susceptivel a cair em um minimo local feito as
MLPs, por exemplo (HUANG; ZHU; SIEW, 2004). Além disso, a aprendizagem das ELMs

garante um vetor de pesos de menor norma, pois:

1Bl = (1T < |181], V6 € {6+ | HB — T < ||[Hz~T||, vz e RVV] - (2.29)

Isto implica que a ELM possui melhor desempenho em generalizagéo, pois segundo
Bartlett (1997) uma rede neural treinada com baixos valores de pesos e com baixo erro
quadratico possui boa capacidade de generalizacao. Essa é uma importante vantagem das
ELMs, pois métodos de aprendizagem como a retroprogagao de erro visa apenas minimizar
o erro de treinamento sem considerar a magnitude dos pesos (HUANG; ZHU; SIEW, 2004).
Por fim, a solugdo do processo de aprendizagem, dada pela solugdo de minimos quadrados
de norma minima 3, é Unica (HUANG; ZHU; SIEW, 2004). No Algoritmo 4 é dado um

resumo do processo de aprendizagem de uma maquina de aprendizagem extremo.

Algoritmo 4 Algoritmo da maquina de aprendizado extremo

Entrada: Um conjunto de treinamento {(x;, ;) }Y.,, uma fungdo de ativagdo ¢, e N neurd-
nios na camada escondida. _
1: Atribua de forma aleatéria os pesos de entrada w; e bias b;,, 1 = 1,..., N;
2: Calcule a matriz dos pesos da camada intermediaria H;
3: Calcule a matriz dos pesos de saida g:

B=H'T (2.30)

onde H, b e T sao dados nas Equacobes 2.25 e 2.26.
Fonte: Huang, Zhu e Siew (2004).

As maquinas de aprendizado extremo podem ser estendidas para o uso de funcdes

kernels (HUANG; SIEW, 2005; MICHE et al., 2009; CAMBRIA et al., 2013). Neste caso, a
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modelagem da rede dada pela Equacao 2.22 pode ser modificada para a seguinte maneira:

N
> BiK(ww)=y;, j=1,...,N (2.31)
=1

onde K : R — R é a funcao kernel dos neur6nios da camada escondida. Algumas das
funcdes mais usadas sao o kernel linear e o kernel gaussiano ou a funcao de base radial
(RBF) dados na Equacgdes 2.32 e 2.33 (HUANG; SIEW, 2005; MICHE et al., 2009; AZEVEDO
et al., 2015):

K(x,w;) = exp —M (2.33)
’ 202

onde w; e b; sdo o vetor de pesos, e o0 bias do i-ésimo neurdnio escondido, respectivamente
e o0, controla o raio da fungdo gaussiana, para: = 1,2,..., N. Assim, a matriz de saida da

camada escondida é dada entao por:

K(xi,w,) - Kz, wg)

Kxy,wi) - K(zy,wg) N

Nesta abordagem, o processo de aprendizado é realizado também através da matriz
inversa de Moore-Penrose e o restante do processo de aprendizado é igual ao discutido
para uma funcao de aptidao qualquer, exceto no Passo 1 do Algoritmo 4, onde além dos
pesos w; e bias b; podem ser definidos outros parametros de forma aleatéria como o; para

um kernel RBF (HUANG; SIEW, 2005).

2.3 Maquina de Vetor de Suporte

A Maquina de Vetor de Suporte (SVM, Support Vector Machine) € uma técnica
da aprendizagem de maquina desenvolvida por Vapnik (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992;
CORTES; VAPNIK, 1995), e assim como a rede MLP, pode ser utilizada tanto para problemas

de classificacado quanto de regressao linear.

A Méaquina de Vetor de Suporte funciona ao realizar um mapeamento nao linear no
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conjunto de dados em um espago de alta dimensao. Nesse espaco uma superficie linear
de decisao, denominada de hiperplano, é construida de modo a separar classes distintas
(CORTES; VAPNIK, 1995). Desta forma, o hiperplano atua como superficie de decisao de
tal forma que a fronteira de separacao entre as classes seja maxima (HAYKIN, 2001). A
maquina possui esse comportamento baseado na teoria da aprendizagem estatistica. Um
esquematico de um hiperplano para a separag¢ao de um problema bidimensional € mostrado

na Figura 15.

Essa secdo esta dividida em trés partes. Na primeira € discutida a construgao de um
hiperplano linear para problemas com padrdes linearmente separaveis, na segunda parte
essa restricao é ignorada e sera tratada a geragao de um hiperplano linear para problemas
nao linearmente separaveis. A terceira e ultima parte é dedicada as maquinas de vetor de
suporte nao lineares.

Figura 15 — Exemplo de um hiperplano para a separagao de um problema bidimensional. Os vetores marcados
em cinza sao chamados de vetores de suporte.

Fonte: Adaptado de Cortes e Vapnik (1995).

A. Maquinas de Vetor de Suporte com margens rigidas

Seja um conjunto de treinamento {(x;, d;)},, com N pontos, onde x; representa
a i-ésima entrada e sua correspondente resposta desejada € dada por d;. Considere tal

conjunto para um problema bidimensional de padrées linearmente separaveis dados pelas



51

classes Cy, C, associadas as saidas d; = +1 e d; = —1, respectivamente. Para este

problema, a equagao de um hiperplano é dada por:
wlx +b=0 (2.35)

onde w representa o vetor de pesos ajustaveis e b € um bias. Em especial para um problema
bidimensional a Equacgéo 2.35 descreve a equagao de uma reta, ou seja, a superficie de
decisao € uma reta, como € mostrado na Figura 15, ja para um problema tridimensional
a superficie € um plano, por exemplo. Uma vez tendo definido a equagao do hiperplano,

pode-se escrever as seguintes relagdes:

wle, +b>0, ¢, €Ced; =+1
(2.36)

wlie, +b<0, ¢, €Cred; = —1
Define-se como margem de separagao, p, a distancia entre o hiperplano e o ponto
de dado mais préximo dele. O propoésito da Maquina de Vetor de Suporte € encontrar
a maxima margem de separacao para um dado conjunto de dados. Como ilustrado nas
Figuras 15 e 16 denomina-se margem 6tima quando a separagado é maxima, nessa situacao
o hiperplano é chamado de hiperplano étimo (HAYKIN, 2001). Em especial, a margem
de uma maquina de vetor de suporte para dados linearmente separaveis € chamada de

margem rigida (LORENA; CARVALHO, 2007).

Sejam w e by 0s pardmetros com os quais o hiperplano 6timo é obtido. Entado, a
Equacao 2.35 pode ser reformulada de modo a representar a equagao do hiperplano 6timo,

como dado a seguir:

wlx +by =0 (2.37)

A partir da Equacéo 2.37 se define a fungdo de decisdo D como mostrado na

Equacéo 2.38, a qual fornece uma medida do quao um ponto x esta distante do hiperplano.

D(x) = wix + by (2.38)

Seja x,, a projegdo normal de x sobre o hiperplano 6timo e r a distancia algébrica



52

entre o ponto e o hiperplano, € possivel escrever a igualdade vetorial:

Wy
T=Tp+Tr"—r

(2.39)
[[wol|

Em seguida, como se tem, por defini¢do, que D(x,) = 0. Entdo pode-se escrever

que:
D(x) = wjx + by = 7||wo]| (2.40)
que reorganizada fica:
D
r— D@ (2.41)
|lwol|

As etapas anteriores podem ser melhor entendidas ao analisar a Figura 16. A
distancia algébrica r pode assumir valores positivos se o ponto a estiver no lado positivo
do hiperplano, ou negativo se x estiver no lado negativo (HAYKIN, 2001). Aléem disso, a
distancia entre a origem e o hiperplano é dada por by /||wg
D(x) = by.

, pois na origem (x = 0) tem-se

Figura 16 — Interpretagao geométrica das distancias envolvidas entre pontos, a margem de separagao e o
hiperplano étimo para um problema bidimensional.

-

Fonte: Adaptado de Boser, Guyon e Vapnik (1992).

Entende-se como hiperplano canénico quando os pontos dos dados de entradas
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mais proximos do hiperplano satisfazem a Equagéo 2.42 (MULLER et al., 2001).

llwdz; +bo|| =1 (2.42)

Os pontos que satisfazem a Equacéo 2.42 é chamado de vetor de suporte. Os
vetores de suporte sdo os vetores mais préximos da superficie de decisao, e portanto, os
mais dificeis de classificar (HAYKIN, 2001).

Sejam os vetores de suportes x, e x; tais que: wl x, + by =1 e wlz, + by = —1.
Entdo a margem de separacgao é dada pela distancia entre os vetores x, e x; obtida de

modo perpendicular ao hiperplano (MULLER et al., 2001). Sendo assim:

p o= (Ta —xp) - Wi /| |woll

= 2/l[wol|

(2.43)

Desta forma, ao analisar a Equagao 2.43, entende-se que para encontrar o hiper-
plano o qual a margem de separacao p € maxima deve-se minimizar a norma euclidiana do

vetor de pesos w.

Entao, o problema de encontrar um hiperplano étimo para um conjunto de dados

linearmente separaveis é formulado da seguinte maneira:

Dado um conjunto de treinamento {(x;, d;)}¥,, deve-se encontrar o vetor de pesos

w € 0 bias b que minimizem a fungéo de custo:
1 T
d(w) = W w (2.44)

tal que satisfagcam as restri¢des:

di(wlz; +b) >1parai=1,2,...,N (2.45)

Vale a pena citar que as restricbes expressas na Equacao 2.45 é uma reformulacao
da condicéo para hiperplano candnico dada na Equagéo 2.42 considerando também outros
vetores que ndo sao de suporte. Ou seja, para vetores de suportes tem-se a igualdade
na Equacao 2.45 e para os outros tem-se a desigualdade. Além disso, as restricoes sao

impostas de modo a assegurar que ndo haja nenhum ponto de treinamento entre as margens
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de separagao das classes, por isso a denominagao Maquinas de Vetor de Suporte com

margens rigidas (LORENA; CARVALHO, 2007).

O problema de otimizagao supracitado é chamado de problema primordial, e possui
um Unico minimo global pois a fungdo ®(w) é uma fungdo convexa em w, e as restricdes
séo lineares em relacao a w (HAYKIN, 2001; LORENA; CARVALHO, 2007). O problema
primordial pode ser resolvido usando o método dos multiplicadores de Lagrange. O primeiro

passo € definir a funcao de lagrange:

J(w,b,a) =

N | —

N
wlw — Z o [di('wTaJZ- +b) — 1} (2.46)
i=1

onde as variaveis ndo negativas «; sdo chamadas de multiplicadores de Lagrange. A fungao
de lagrange deve ser minimizada, o que significa que deve-se maximizar as variaveis «; e
minimizar w e b. Sendo a solugao do problema determinado pelo ponto de sela da fungéao
de lagrange (HAYKIN, 2001; LORENA; CARVALHO, 2007). Assim, obtém-se as seguintes

condi¢Oes de otimizagao:

dw.ba) (2.47)
ow

0J(w, b, a)

RS ke 2.4
5% 0 (2.48)

A resolucao das condi¢des expressas nas Equacoes 2.47 e 2.48, resultam em:

N
> aid; =0 (2.49)
=1
N
w=>Y" ad; (2.50)
=1

Ao substituir as expressdes mostradas pelas Equacdes 2.49 e 2.50 na funcao de

lagrange 2.46, obtém-se finalmente o problema:

Dado um conjunto de treinamento {(x;, d;) }.¥,, deve-se encontrar os multiplicadores
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de Lagrange {«;}¥ , que maximizam a fung&o objetivo (HAYKIN, 2001).

N N N

Q(CY) = Z Q; — % Z Z Oéi()éjdidjwiT.’Bj (251)

i=1 i=1 j=1

sujeitas as restrigoes:

1. Zf\il Oél'di =0

2. ;> 0parai=1,2,..., N

Esta nova formulacédo do problema € denominada de problema dual e apresenta
restricdes mais simples além de apresentar o problema de otimizagéo por meio de produtos
internos entre pontos de entrada, o que é bastante conveniente para as maquinas de vetor

de suporte nédo lineares (LORENA; CARVALHO, 2007).

B. Construcao de hiperplano para padroes nao linearmente separaveis

Na secédo anterior foi visto como construir um hiperplano para um conjunto de dados
com classes linearmente separaveis. Mas, na maioria dos problemas praticos, os conjuntos
de dados possuem classes nao linearmente separaveis, sendo este caso mais dificil a ser

resolvido. Esta secéo € dedicada a este tipo de problema.

Quando um ou mais pontos de dados (x;, d;) viola a condi¢éo expressa na Equagao
2.45, denomina-se que a margem de separacao entre as classes é suave (HAYKIN, 2001;

ABE, 2003).

Para esta situacao, definem-se as variaveis soltas, representadas por &;. As variaveis
soltas sdo parametros ndo nulos (para: = 1,2,..., N), que medem o desvio do i-€simo
ponto da condicao ideal de separabilidade de padrdes (HAYKIN, 2001). Isto é feito ao
acrescentar as variaveis soltas na definicdo do hiperplano de separacao da seguinte

maneira:

di(wiz; +b) >1-¢&,i=1,2,...,N (2.52)

Ha duas situagdes possiveis onde um dado ponto pode violar a condicao dada pela

Equacao 2.45, e em fungdo da sua posigao com relagcao a superficie de decisdo se tem
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diferentes valores de &;. Para pontos que se encontram dentro da regido de separacgao,
mas no lado correto da superficie tem-se 0 < & < 1, situacao esta ilustrada pelo ponto
x; na Figura 17a. Enquanto que x;, na Figura 17D, ilustra a situagdo quando um ponto se

encontra do lado errado da superficie, nesse caso se tem &; > 1 (HAYKIN, 2001).

Figura 17 — Situagdes onde a condi¢ao de hiperplano rigido € violada: (a) quando o ponto (x;) se encontra do
lado correto da superficie de decisao, mas dentro da margem de separacao; (b) quando o ponto
(x;) se encontra do lado errado da superficie.

o Q
N Lo
'0\\ QW

Q
o
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o

o
>
{Q\
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de dado o

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

Nesta nova abordagem, para determinar o hiperplano como superficie de decisao, é
necessario encontrar o vetor de peso w e as variaveis soltas &; que minimizam a funcao
de custo ®(w, £) dada na Eq. 2.53 de modo que w e o bias b satisfagam a condi¢éo da

Equacao 2.54.
N
1 T
P(w, &) = Sww + C;& (2.53)
di(wTz; +b) >1-¢, parai =1,2,...,N
& >0, parai=1,2,...,N

(2.54)

onde C' é um parametro a ser definido pelo usuario que controla a relagdo entre a maximi-
zagao da margem suave e a minimizagao do erro de classificagao. Os vetores de suporte
serdo aqueles vetores que satisfazem a igualdade na Equacéo 2.54, mesmo se &; > 0 (ABE,
2003).

Do mesmo modo para determinar hiperplanos rigidos, a determinacao de hiper-

planos suaves é feita através do método dos multiplicadores de Lagrange. Seguindo os
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mesmos passos descrito na segao anterior obtém-se o problema dual descrito a seguir para

padrdes nao separaveis (HAYKIN, 2001).

Dado um conjunto de treinamento {(x;, d;)}Y,, deve-se encontrar os multiplicadores

de Lagrange {«;}Y, que maximizam a fungéo objetivo (HAYKIN, 2001):

N N

N
Q(Oé) = Z o — % Z Z aiajdidj:vzrmj (255)
i=1

i=1 j=1

sujeitas as restrigoes:

1. Zz]il Oéidi =0

2. 0<a; <Cparait=1,2,....N

onde C' é um parametro positivo a ser especificado pelo usuério.

O problema dual para conjuntos ndo linearmente separaveis é similar ao problema
dual para conjuntos linearmente separaveis, exceto pela restricao imposta aos valores
das variaveis «;. No caso nao linearmente separavel tem-se uma restrigdo mais rigorosa
0 < «; < C do que aquela para o caso linearmente separavel «; > 0. Exceto por esta
modificagdo, a resolugédo do problema procede do mesmo modo como no caso linearmente

separavel (HAYKIN, 2001).

C. Maquinas de vetor de suporte nao lineares

A construgao de um hiperplano suave é eficaz na presenga de apenas alguns ruidos
e outliers. O termo outliers se refere a pontos muito distintos dos demais de sua classe,
pela presenca de ruido em sua obtencao ou por se tratar de casos particulares, raramente
presentes no dominio (LORENA; CARVALHO, 2007). Em muitos casos uma superficie de
decisao linear ndo é capaz de dividir de maneira adequada o conjunto de treinamento por
um hiperplano (LORENA; CARVALHO, 2007). Na Figura 18a € mostrado uma situagéo
onde uma superficie de decisao linear ndo é adequada ao conjunto de dados do problema,
sendo mais conveniente uma superficie circular como mostrado na Fig. 18b. Nesta secao
sera discutido como uma maquina de vetor de suporte pode ser usada em situagbes como

essa.
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Figura 18 — (a) Conjunto de dados com padrées nao linearmente separaveis; (b) Superficie de decisao circular
no espago de entradas; (c) Superficie de decisao linear no espago de caracteristicas.
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Fonte: Lorena e Carvalho (2007).

De maneira resumida, uma Maquina de Vetor de Suporte mapeia de maneira nao
linear o conjunto de entrada de treinamento em um espaco de alta dimensdo chamado de
espaco de caracteristicas. E, justamente, no espaco de caracteristicas que é construido o
hiperplano 6timo para a separagao das classes. Para isto, utiliza-se a versdo das maquinas
de vetor de suporte com margens suaves, pois esta permite lidar com ruidos presentes nos

dados (LORENA; CARVALHO, 2007).

Matematicamente se tem o seguinte: considere o conjunto de treinamento X x D
onde X = {x,;}, representa o conjunto dos pontos de entrada e D = {d;}¥, é o
conjunto das saidas desejadas. O espago das caracteristicas F é entdo obtido através do

mapeamento nao linear:

p: X —=F
(2.56)
x — p(x)

Esse procedimento é feito de acordo com o Teorema de Cover que afirma que
para uma transformagéo ¢(-) ndo linear e um espago de caracteristicas 7 com dimensao
suficientemente alta, os padrbes serdo linearmente separaveis com alta probabilidade. Nesta
abordagem, diferente do que vem sendo discutido desde o inicio desta secao, o hiperplano

6timo sera definido como uma fungéo linear de vetores do espacgo de caracteristicas . € nao
do espacgo das entradas X (HAYKIN, 2001; MULLER et al., 2001; LORENA; CARVALHO,
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2007), ou seja, sera utilizado como conjunto de aprendizado o conjunto:

((p(x1),d1), ..., (p(xN),dy)) € F x D (2.57)

Como um exemplo deste conceito, na Figura 18a é mostrado um conjunto de dados
o qual n&o é linearmente separavel em R2. Contudo, apds os pontos de entradas serem
mapeados para o R? é possivel separar as classes com um plano como é mostrado na
Figura 18c. Para este caso, 0 mapeamento nao linear é dado na Equacao 2.58, e a equacao
do hiperplano é dado na Equacgéao 2.59 (MULLER et al., 2001; LORENA; CARVALHO, 2007).

p:R? - R3
(2.58)
(z1,22) = (21,22, 23) := (5‘7%7 \/5131%2755%)
D(z) = w - () + b= wa} + we V22,75 + w3a3 = 0 (2.59)

Desta maneira o problema dual descrito para as maquinas de vetores de suportes
suaves podem ser reformulado considerando agora a imagem da fungéo ¢ da forma como

segue:

Dado um conjunto de treinamento {(z;,d;)}%,, deve-se encontrar os multiplica-
dores de Lagrange {«;}¥, que maximizam a fungéo objetivo (HAYKIN, 2001; LORENA,;
CARVALHO, 2007):

Qo) =Y 00— 5 3" owoddy (@) o(w,)) (2.60)

i=1 i=1 j=1

sujeitas as restrigoes:

1. 3N aud; =0

2. 0<a; <Cparai=1,2,....N

onde C' é um parametro positivo a ser especificado pelo usuario.

O mapeamento ¢ permite construir uma superficie de decisdo nao linear no espaco
de entrada, mas cuja imagem no espaco de caracteristicas € linear (HAYKIN, 2001). Contudo,

a computacao do espago de caracteristicas F pode ser muito custosa ou até inviavel em
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fungcdo da sua alta dimensionalidade. Por outro lado, a Unica informacao necesséria do
espagco de caracteristicas é o resultado do produto escalar p(x;)”¢(x,), para dois pontos
x; e x;, como pode ser visto na Equagéo 2.60, e isto pode ser obtido através de fungdes
chamadas kernels (LORENA; CARVALHO, 2007).

Por definicdo, um kernel é uma fungdo produto interno K : X x X — F, isto é,
V,;, x; € X (HERBRICH, 2001):

K(zi, ;) == o(x;) - () (2.61)

Por exemplo, 0 mapeamento ¢ da Equacéo 2.58 pelo produto interno de dois vetores
x = (r1,72) € y = (y1,y2) € dado por (MULLER et al., 2001):

(@) o(y) = (22 V2212, 23) - (v, V201y2,12)
= (w1, 29) - (y1,92)")
= (x-y)’
= K(z,vy).

(2.62)

Na pratica, utiliza-se a fungao kernel sem ao menos conhecer o mapeamento ¢, 0
qual é gerado implicitamente. Esta € a grande vantagem do uso dos kernels, devido sua

simplicidade em calcular e representar espacos abstratos (LORENA; CARVALHO, 2007).

Para garantir que o kernel represente mapeamentos onde seja possivel o calculo
de produtos internos, utiliza-se funcbées kernel que seguem as condi¢des estabelecidas
pelo teorema de Mercer (HAYKIN, 2001; LORENA; CARVALHO, 2007). Para satisfazer as
condicdes do teorema de Mercer um kernel precisar gerar uma matriz positiva semidefinida®
K, em que cada termo K;; é definido por K;; = K(x;,x;), Vi,j =1,..., N (HERBRICH,
2001).

Na Tabela 2 sdo apresentados alguns tipos de kernels comumente utilizados nas
Maquinas de Vetor de Suporte, que sdo: o kernel polinomial, a rede de fungédo de base
radial e o perceptron de duas camadas. O kernel para as Maquinas de Vetor de Suporte do
tipo polinomial e funcdo de base radial sempre obedecem o teorema de Mercer, enquanto o

kernel sigmoidal satisfaz o teorema com algumas restricdes como € mostrado na Tabela 2

5 Seja A uma matriz simétrica N x N e x um vetor em RY. Entdo a matriz A é uma matriz positiva

semidefinida se e somente se 7 Ax > 0, Vx # 0.
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(HAYKIN, 2001).

Tabela 2 — Nucleos comumente utilizados nas Maquinas de Vetor de Suporte.

Tipo de Maquina Nucleo de produto interno

de Vetor de Suporte K(z,z;),i=1,2,....N Observacdes
Aqui O parametro p deve ser
orondioas (@z; + 1) especificado a priori

aprendizagem polinomial .
pelo usuario.

A largura o deve
exp (—5m ||l — x:])?) ser especificada a priori
pelo usuario.

Rede de funcao de
base radial

O teorema de Mercer
tanh(Byxx; + £1) ¢ satisfeito apenas para
alguns valores de 3, e (.
Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

Perceptron de
duas camadas

2.4 Redes neurais convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais, ou do inglés Convolutional Neural Networks
(CNNs), sao tipos de redes neurais da aprendizagem profunda. O termo aprendizagem
profunda ou redes neurais profundas se referem a redes neurais artificiais com muitas
camadas (O’'SHEA; NASH, 2015; BEZERRA, 2016; ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI,
2017). As redes neurais convolucionais possuem esse nome devido a operagdo matematica
linear chamada convolugao (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). Nas CNNs o dado de
entrada é submetido a uma série de convolugdes que atuam como extratores de atributos.
Ao final das CNNs os atributos extraidos sao os dados de entrada de camadas totalmente

conectadas que atuam como um classificador.

As CNNs possuem um bom desempenho em problemas de aprendizagem de
maquina, como classificacdo de video (KARPATHY et al., 2014; TRAN et al., 2019), segmen-
tacdo de imagens (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015; RONNEBERGER; FISCHER,;
BROX, 2015; YANG et al., 2020), reconhecimento de voz (LIANG et al., 2017), reconheci-
mento de modulagédo (ZHOU; LIU; GRAVELLE, 2020), e por fim, 0 seu maior dominio de
aplicacéao, o de classificagao de imagens (O’'SHEA; NASH, 2015; SZEGEDY et al., 2015;
SZEGEDY et al., 2016; ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017; CHOLLET, 2017).
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Esta secao apresenta conceitos que servem de base para entender as arquiteturas
das CNNs. As proximas se¢oes sao dedicadas a CNNs utilizadas neste trabalho para a
classificacdo de imagens termogréficas, sao elas: VGG16, VGG19, ResNet50, MobileNet,

Inception V3 e Xception.

Convolucao

O processo de convolugdo em imagens nada mais € do que uma filtragem linear.
Neste processo, cada pixel da imagem resultante é calculado através de uma média
ponderada dos seus pixels vizinhos da imagem de entrada (BURGER; BURGE, 2016). A
quantidade de vizinhos considerados, ou melhor o tamanho da regiao de filtragem é um
importante parametro, pois determina quantos pixels contribuirdo para cada pixel resultante.
Esta regido € dada pelo tamanho do filtro (também chamado de mascara) que pode assumir,
por exemplo, os tamanhos 3x3, 5x5, 7x7, ou até mesmo 21 x 21, 0s quais sdo centrados
no pixel da imagem de entrada a ser avaliado (BURGER; BURGE, 2016).

Um exemplo de mascara 3x3, Hg, é dada na Equacgao 2.63. Nela todos os pixels
sdo multiplicado por 1/9 e em seguida somados. O resultado dessa conta sera o valor do
pixel na imagem filtrada que possui posigcao correspondente ao pixel que foi multiplicado
pelo elemento central de Hg. O termo (2,2) em Hg é dedicado justamente para indicar a
posicao de referéncia para esta operacao. A posicao de referéncia é comumente, mas nao

necessariamente, utilizada pelo elemento central da mascara (BURGER; BURGE, 2016).

111
1
Hs=§- 111 (2.63)

1 11
(2,2)

O filtro dado na Equagéo 2.63 € um filtro suavizador, pois cada pixel da imagem
filtrada é obtido através da média aritmética dos seus vizinhos. Nesse processo as quinas
e contornos da imagem da entrada sdo suavizados, borrados, o0 que da um aspecto de

imagem embagada apds o processo.

A Figura 19 mostra um esquema da realizagdo da convolugdo. Nesse esquema uma
imagem [ é convoluida por um filtro H, 3 x 3, resultando na imagem I’. As coordenadas u

e v indicam a posigao do pixel analisado pelo filtro, de modo que o centro do filtro coincida
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com a posigao deste pixel. Uma vez que todos os coeficientes do filtro sdo multiplicados
pelos pixels da regido analisada, seus resultados sédo somados e salvos na posi¢éo (u, v)
de I’. Matematicamente, o processo de filtragem para uma regido Ry é dada pela Equacéo
2.64 (BURGER; BURGE, 2016).

Figura 19 — Processo de convolugéo daimagem I com o filtro H. A posigao de referéncia do filtro é posicionada
de modo a coincidir com o pixel da posigéo (u, v).

Fonte: Adaptado de Burger e Burge (2016).

I(uo)= > I(u+iv+j)- H(i,j) (2.64)

(i.j)€RH
Ao final deste processo, a mascara é deslocada de um pixel para a direita, e esse
processo é repetido até atingir a margem direita da imagem. Em seguida, o filiro desce
uma linha e comeca todo o processo novamente a partir da margem esquerda da imagem.
Isto é feito até que a mascara percorra toda a imagem de entrada. Parte deste processo &

mostrado na Figura 20 para uma imagem 7 x7 convoluida por um filtro 3x3.

Figura 20 — Durante a convolugdo a mascara percorre pixel a pixel a imagem de entrada da esquerda até a
direita.

Fonte: O Autor (2022).
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A convolugéo realizada da forma descrita até entdo é um processo que ndo avalia
0s pixels das margens da imagem de entrada. Isto pode ser visto na Figura 20, onde os
pixels da primeira linha da imagem 7 x7 n&o s&o avaliados pois o filtro 3x3 ndo pode ser
posicionado de modo que a posicao de referéncia do filtro coincida com a posi¢ao de algum
pixel da primeira linha. Para este caso, além dos pixels da primeira linha, também nao
sao avaliados os pixels da ultima linha e das margens esquerda e direita. Desta maneira,
0s pixels nao avaliados ndo sao salvos na imagem filtrada, o que resulta numa imagem
de saida com resolu¢cdo menor do que a imagem de entrada. Mais especificamente, a
imagem resultante da convolugao mostrada na Figura 20 é uma imagem 5x5. Uma forma

de contornar essa questao € o uso do padding que sera discutido mais a frente.

Para uma CNN, uma camada convolucional € uma camada da rede responsavel por
aplicar convolugdes de diferentes filtros na imagem de entrada. Além da camada de entrada
da rede, outras camadas convolucionais podem ser adicionadas, onde cada camada pode

ser associada com filtros diferentes (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

O objetivo das camadas convolucionais em uma CNN é utilizar a convolugao como
um processo de extracao de atributos. Diferente dos métodos de extracdo de atributos como
zernike (KAN; SRINATH, 2001) e haralick (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973)
que buscam extrair informagdes visuais as quais somos capazes de interpretar, como formas
e texturas. A extragao de atributos via convolugao extrai atributos abstratos a medida que a
informacao de entrada se propaga para camadas mais profundas (ALBAWI; MOHAMMED:;
AL-ZAWI, 2017).

Stride

Ao analisar o esquematico para uma convolugdo 3x3 em uma imagem 7 x7 mos-
trado na Figura 20 é possivel perceber que ha uma sobreposicao entre as operacoes.
Enquanto a mascara percorre a imagem, um mesmo pixel é avaliado diversas vezes. E
possivel controlar a sobreposi¢cao ao configurar um parametro chamado stride (ALBAWI;
MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). A convolugéo tradicional como explicada anteriormente é
realizada com stride 1, isto significa dizer que uma vez feita as operagdes para uma dada
regido de filtragem a mascara ir4 se deslocar de um pixel para a direita. Ao considerar

uma convolugao com stride 2, por exemplo, a mascara ird se deslocar de dois pixels para a
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direita, como mostrado na Figura 21. Para stride 3 o descolamento € de trés pixels, e assim

por diante por valores maiores de stride.

Figura 21 — Esquematico da convolugao de uma imagem 7 x7 por uma mascara 3x3 com stride 2.

- -

Fonte: O Autor (2022).

Como consequéncia do aumento do stride a imagem de saida tera uma resolugao
menor. Para a convolugdo com stride 2 mostrada na Figura 21 a imagem de saida € uma
imagem 3 x3. De maneira geral, para uma imagem de resolucdo N x N convoluida por
uma mascara F' x F' com stride S resultara em uma imagem de resolucdo O x O, onde O

€ dado pela equagao (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017):

N-—-F

=1
O + 5

(2.65)

Padding

Durante a convolugéo, a informagéo contida nas bordas da imagem é perdida. Um
método simples e eficiente para resolver esse problema é utilizar o preenchimento com zeros
(ou do inglés zero-padding) (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). A ideia do método
€ simplesmente acrescentar linhas e colunas nas margens da imagem com zeros. Isto €
mostrado na Figura 22, onde foi acrescentada uma linha nas margens superior e inferior e
uma coluna nas margens esquerda e direita para uma imagem 7 x7 convoluida com stride
1. O padding ilustrado na figura € denominado padding 1. Para o padding 2 em diante, se
adiciona 2 ou mais linhas e colunas em cada margem da imagem. Além de considerar a
informacao nas bordas, com o padding também é possivel controlar a resolugao da imagem
de saida. No processo da Figura 22 é possivel perceber que o tamanho da imagem foi

preservado durante a convolu¢do com padding 1.

A Equacao 2.66 da a relacdo exata para a resolugao da imagem de saida O x O da

convolugdo de uma imagem N x N, por um filtro /' x F, utilizando stride de tamanho S e
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Figura 22 — Diferenca entre uma convolu¢do 3x3 com stride 1 sem e com o preenchimento com zeros

(padding).
Imagem de Imagem de
entrada 7X7 saida 5X5
Convolugao 3x3
Imagem de entrada Imagem de
7X7 com zero padding saida 7Xx7
0|0[|0|0f0|0Of0O]|0O]|0
0 0
0 0
0 0| Convolugao 3x3
0 0 EE—
0 0
0 0
0 0
o|o|0o|ofofOfO|0O]|0

Fonte: O Autor (2022).

um padding de valor P (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

N+2P—F
0:1++T (2.66)

Pooling - Downsampling

O objetivo do pooling ou downsampling € reduzir a resolu¢cao da imagem, de modo
a reduzir a complexidade para as préximas camadas de uma CNN (ALBAWI; MOHAMMED;
AL-ZAWI, 2017).

O pooling é feito ao substituir quatro pixels, disposto em uma janela 2x2, da imagem
por apenas um. Outros tamanhos de janelas podem ser considerados, contudo, a janela
2x2 é a mais comumente utilizada (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

A Figura 23 mostra um esquema de como € realizado o downsampling. Considere
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uma fungdo qualquer ¢, : R* — R, onde ¢,»(-) pode ser uma fungéo de maximo (retorna o
maior valor entre os valores de entrada), ou de minimo (retorna o menor valor), ou a média
aritmética ou mediana do valores do pixels ou entre outras possibilidades de fungdes do
tipo R* — R. Entdo, os pixels a’, b, ¢, d , identificados na Figura 23, possuem seus valores

dados por:

a = ¢pa(ar, as, as, as) b = ¢pa(by, by, bs, by)

/

cl - gbi?(cl, C2, C3, 04) d :qu,Q(dl) d27 d37 d4)

Figura 23 — Downsampling (¢,2), através do processo o tamanho da imagem foi reduzido em um quarto.

Fonte: O Autor (2022).

No caso mostrado na Figura 23, a partir de uma imagem 10x10 (100 pixels) retorna-
se uma imagem 5x5 (25 pixels), reduzindo a resolucdo da imagem por um fator de 4.
Também é possivel observar na Figura 23 que a janela 2x2 do pooling se move pulando dois
pixels, isso significa que o pooling é realizado utilizando um stride 2 (ALBAWI; MOHAMMED;
AL-ZAWI, 2017).

Entre as possiveis opgdes para a fungéo ¢, a mais comumente utilizada € a
fungdo maximo (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). O pooling quando utiliza a fungéao
maximo também é chamado de max-pooling, e quando utiliza a fungdo média € chamado

de average-pooling ou avg-pooling.

Batch Normalization

A batch normalization (em traducao livre, normalizagao em lotes) é um método que
realiza a normalizagdo das camadas de entradas para cada lote (batch) de treinamento da

rede (IOFFE; SZEGEDY, 2015). Este processo, visa acelerar o processo de treinamento da
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rede ao permitir o uso de maiores taxas de aprendizagem e ser mais robusto a respeito do

ponto de inicializagao da rede (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

Uma das grandes vantagens da batch normalization é a incorporagao da normaliza-
¢ao das funcgdes de ativacao na arquitetura da rede. O que garante que a normalizagao é
realizada de forma adequada independente do método de otimizacéo utilizado no treina-
mento da rede. (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

2.41 VGGs

As VGGs sdo CNNs caracterizadas por utilizar, em todas suas camadas convolucio-
nais, mascaras pequenas de tamanho 3x3, com stride 1 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015).
As VGG16 e VGG19, dois exemplos de redes VGGs, seguem 0 mesmo design. Sendo a
VGG19 diferente da VGG16 apenas por conter mais camadas convolucionais. Na Tabela 3
sao dadas as configuracdes das duas redes. Na Figura 24 é mostrado um esquematico para
a arquitetura da VGG16. Na imagem sdo dados os tamanhos das mascaras e o numero de

canais de cada camada convolucional.

Figura 24 — Arquitetura da VGG16. As camadas convolucionais estao representadas pelos blocos em azul e
destacadas pelo termo conv. Os blocos em vermelho, com as bordas mais largas, séo as cama-
das max-pooling. As trés ultimas camadas, em verde, sdo as camadas totalmente conectadas,
representadas pelas sigla cc. Em cada camada sdo mostrados o tamanho da mascara utilizada
na convolugao e o numero de canais.

convl o
@ Convolugdo + RelU
@ Completamente

conectada + RelLU

112 x 112 x 128 7 X7 %512

224 X 224 X 64

Fonte: Adaptado de Tabaa et al. (2020).

O treinamento das VGG16 e VGG19 é realizado com imagens RGB de tamanho
fixo 224 x224. A subtracao do valor RGB médio no conjunto de treino para cada pixel € o

Unico pré-processamento feito nas imagens (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015). As camadas
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convolucionais das VGG16 e VGG19 utilizam mascaras de tamanho 3x3. O stride da
convolugéo é fixo em 1 pixel. Enquanto que o padding € de 1. Este valor € escolhido de
tal maneira que a resolugcao espacial da imagem seja preservada, desta maneira, para
convolucdes com mascaras 3x3 é necessario padding 1 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015).
O pooling espacial é realizado por 5 camadas max-pooling, e suas posi¢cdes de aplicacao
sao mostradas na Tabela 3. Uma janela de pixels 2x2, com stride 2 é utilizada para a
realizacdo do max-pooling. Todas as camadas intermediarias usam RelLU como fungéo de
ativacao (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015).

Por fim, as camadas convolucionais sdo seguidas por trés camadas completamente
conectadas, que atuam como um classificador. As duas primeiras camadas possuem 4096
canais, e a ultima contém 1000 canais. Aqui, 0 termo canais podem ser entendido da
mesma forma do que para imagens, por exemplo, uma imagem RGB possui 3 canais. Por
fim, a camada de saida é uma camada que utiliza como fung¢do de ativagdo a funcao
softmax (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015). Os dados de saida da fungao softmax podem
ser interpretados como probabilidades, dado que esses valores pertencem ao intervalo [0,
1] e sua soma é igual a 1 (BEZERRA, 2016). Desta maneira, o resultado dado pela camada
de saida é atrelado a uma certa confianga. Pois, resultados mais confidveis serdo aqueles
de maior probabilidade. A VGG16 e a VGG19 possuem 138 e 144 milhdes de parametros

treinaveis, respectivamente, como mostrado na Tabela 9.

2.4.2 ResNet

As redes ResNets sdo baseadas no treinamento residual para facilitar o treinamento
de redes profundas (HE et al., 2016). A ideia por tras das ResNets € partir de um modelo
de CNN raso (simples) para um modelo mais profundo através da insergao de camadas

que realizam um mapeamento identidade.

Como mencionado anteriormente, redes neurais de multiplas camadas podem ser
utilizadas para aproximar qualquer fungdo matematica (CYBENKO, 1988; CYBENKO, 1989).
Assim, € correto supor que as redes podem ser capazes de aproximar funcoes residuais
(HE et al., 2016).

Sejam x as entradas da primeira camada de uma pilha de camadas de uma rede (ndo

necessariamente a rede completa) e #H(x) o mapeamento a ser aprendido por essas pilhas.
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Tabela 3 — Configuragdes de VGG16 e VGG 19. As camadas convolucionais sédo denotadas por "conv<tamanho
da mascara> - <nimero de canais>". As camadas completamente conectadas estao representadas
por "CC - <nimero de canais>".

Configuragéao
VGG16 VGG19
16 camadas 19 camadas
de pesos de pesos
Entrada (imagem RGB 224 x 244)
conv3-64 conv3-64
conv3-64 conv3-64
max pool
conv3-128 conv3-128
conv3-128 conv3-128
max pool
conv3-256 conv3-256
conv3-256 conv3-256
conv3-256 conv3-256
conv3-256
max pool
conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512
conv3-512
max pool
conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512
conv3-512
max pool
CC-4096
CC-4096
CC-4096
softmax

Fonte: Adaptado de Simonyan e Zisserman (2015).

Ao invés de treinar as redes para se aproximar de #H(x), o treinamento residual é aplicado
para que as redes sejam treinadas para aproximar a fungéo residual F(x) := H(x) — «

(desde que H(x) e « possuam a mesma dimenséo) (HE et al., 2016).

Esta formulagéo pode ser aplicada para construir um modelo mais profundo a partir
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de uma rede rasa, denotada de rede simples. Segundo He et al. (2016), se as camadas
acrescentadas forem construidas como mapas de identidade, o modelo profundo deve

possuir um erro de treinamento no maximo igual ao seu modelo raso equivalente.

A formulagéo F(x) + « € obtida a partir de redes alimentadas adiante através da
insercao de conexdes de atalho, como mostrado na Figura 25. Esses atalhos pulam uma
ou mais camadas realizando um mapeamento identidade, onde sua saida é simplesmente

idéntica a entrada (HE et al., 2016).

Figura 25 — Um bloco de construgéo da aprendizagem residual.

de pesos

F(x) |Relu

T
Identidade

Camada de pesos

Flx)+x (%Rew

Fonte: Adaptado de He et al. (2016).

Nas ResNets a aprendizagem residual € aplicada a cada algumas pilhas de camadas,
formando um bloco de construgdo, como na Figura 25. Matematicamente, um bloco de

construgao pode ser modelado por:

y=Flz,W;)+x (2.67)

onde, x e y sdo as entradas e saidas do bloco, F(x, W;) representa 0 mapeamento residual
a ser aprendido (HE et al., 2016). No caso da Figura 25, se tem que F = Wyp(Wix),
onde ¢ representa a funcao ReLU. A insercao da conexdo de atalho na Equacgéo 2.67 nao
introduz nenhum parametro extra. Mas para isso, as dimensdes de entrada e saida devem
ser a mesma. Caso isso ndo seja verdade, ou seja, quando hd mudancga dos canais de
entrada e saida, € necessario realizar uma projecao linear W nas conexdes de atalho para

combinar as dimensdes (HE et al., 2016):

y = F(x, W;) + W,z (2.68)

A arquitetura da rede simples foi inspirada nas redes VGGs. Na sua maioria, as
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redes convolucionais possuem mascaras de tamanho 3 x 3 e seguem duas regras: 1)
se 0 mapeamento de atributos de saida possui a mesma dimensao da entrada, entao as
camadas possuem o mesmo numero de filtros; 2) se o tamanho do mapeamento é dividido
pela metade, o nimero de filtros é dobrado de modo a preservar o tempo computacional por
camada (HE et al., 2016). Além disso, 0 downsampling € executado através das camadas
convolucionais que possuem stride de 2. Por fim, a rede simples executa um pooling da
média e em seguida se tem uma camada completamente conectada de 1000 canais com

softmax (HE et al., 2016).

A Figura 26 mostra a arquitetura da VGG19, a arquitetura de uma rede simples
contendo 34 camadas de pesos, e a rede residual equivalente de 34 camadas, denotada
de ResNet34. A rede residual é obtida através da inser¢cao das conexdes de atalhos na
sua rede simples equivalente. Os atalhos de identidade sao usados diretamente quando a
entrada e a saida possuem as mesmas dimensdes (HE et al., 2016). Esses atalhos séao
representados pelas linhas sélidas na Figura 26, ja as linhas tracejadas, representam os
atalhos quando a dimensdo aumenta. Neste caso, sdo consideradas duas opgoes: 1) o
mapeamento identidade é executado, mas nesse caso, as entradas sao acrescidas de zeros
através do padding, para que a dimensao de entrada seja igual a da saida. Nessa op¢ao,
nenhum parametro é acrescentado a rede; 2) O atalho de projecado da Equacéo 2.68 é
utilizado para igualar as dimensdes (através de uma convolucao 1x1). Nas duas situacoes

anteriores, os atalhos sao realizados com stride 2 (HE et al., 2016).

A Tabela 4 mostra as arquiteturas da ResNet com 50 camadas (ResNet50), e da
ResNet34. Na tabela, os blocos de construcéo sdo dados dentro de colchetes, seguidos
do numero de blocos colocado em sequéncia. O downsampling é executado por conv3_1,
conv4_1, e convs_1 com stride 2 (HE et al., 2016). A ResNet50 é obtida ao substituir cada
bloco de construgao de duas camadas da ResNet34 por um bloco com trés camadas. Esse
novo bloco possui camadas com convolugdes de mascaras 1x1, 3x3 e 1x1 (HE et al.,
2016). As camadas 1x1 sdo responsaveis por diminuir e depois aumentar a dimensao, o
que deixa a camada 3x3 com menores dimensdes de entrada e saida, isto € importante
para a diminui¢gdo do custo computacional do modelo (HE et al., 2016). Essa abordagem é
chamada de gargalo. Assim como as VGG16 e VGG19, as ResNets trabalham por padréo
com imagens de entrada com resolucao 224 x224 (HE et al., 2016). Ao todo, a ResNet50

possui 25,6 milhdes de parametros treinaveis, como na Tabela 9.
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Figura 26 — Exemplo de arquitetura da ResNet com 34 camadas de parametros. A esquerda, VGG19, no
centro, a rede simples, a direita, a rede residual (ResNet34). Em destaque a esquerda estao as
dimensdes de saida para a VGG19.

VGG-19 Simples de 34 camadas Residual de 34 camadas
imagem imagem imagem
sade: 224
pool, /2
Saida: 112
| 3x3 conv, 128 | | 7x7 conv, 64, /2 I | 7x7 conv, 64, /2 |
\ v A
pool, /2 pool, /2 pool, /2
Saida: 56
|  3aconv,256 | | 3x3conv,64 | | 3x3conv, 64
A 4 A
| 3aconv,256 | | 33conv,64 | | 3x3conv, 64
 J A 4
I 3x3 conv, 256 I I 3x3 conv, 64 I I 3x3 conv, 64
A 4 L
I 3x3 conv, 256 I I 3x3 conv, 64 I I 3x3 conv, 64
v
I 3x3 conv, 64 I I 3x3 conv, 64
\ 4 A 2
| 3x3 conv, 64 I | 3x3 conv, 64
) pool, /2 | 3x3 conv, 128, /2 | | 3x3 conv, 128, /2 i """"" .
Saida: 28 * L 2 L 2 A
|  33cony,512 | |  3x3conv,128 | | 33conv,128 | .
A 7 . 2
| 33cony,512 | | 3x3conv,128 | | 3x3cony,
A 2 2 L 2
|  33conv,512 | | 3x3conv,128 | | 3x3cony,
v v
| 3aconv,512 | | 3x3conv,128 | | 3x3cony,
A 4 A 4
| 3x3conv,128 | | 3x3cony,
v
I 3x3 conv, 128 I I 3x3 conv,
v 4
I 3x3 conv, 128 I I 3x3 conv,
- | 2. el
Saida: 14 pool, /2 | 3x3 conv, 256, /2 I | 3x3 conv, 256, /2 | T
\ 4 L2 M
| 3x3 conv, 512 | | 3x3 conv, 256 I | 3x3 conv, 256 | et
L 2. 2, iy
I 3x3 conv, 512 I | 3x3 conv, 256 | | 3x3 conv, 256 I
Y v Y
I 3x3 conv, 512 I | 3x3 conv, 256 | | 3x3 conv, 256 I
\ \ 4
| 3x3cony,512 | | 3x3conv,256 | | 3x3conv,256 |
4 \
| 3x3conv,256 | | 33conv,256 |
L 4
| 33conv,256 | | 3x3conv,256 |
v L 7
| 3x3conv,256 | | 3x3cony, 256
L 4
| 3x3conv, 256 | | 3x3conv, 256
A 4 L
| 3x3conv, 256 | | 3x3 conv, 256
4
| 3x3conv,256 | | 3x3cony, 256
L L 4
I 3x3 conv, 256 I I 3x3 conv, 256
) v Yy Y
Saida: 7 pool, /2 I 3x3 conv, 512, /2 I I 3x3 conv, 512, /2 I T
v v y
| 3x3 conv, 512 I | 3x3 cony, 512 | e
| 2.
| 3x3cony,512 | | 3x3cony,512
v v
| 3x3cony,512 | | 3x3cony,512
v
| 3x3conv,512 | | 3x3cony, 512
Y L 7
| 3x3conv,512 | | 3x3cony, 512
) v £Z
Saida: 1 cc 4096 avg pool avg pool
; h 4 4
| cc 4096 | | cc 1000 | cc 1000 |

cc 1000

Fonte: Adaptado de He et al. (2016).
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Tabela 4 — Arquiteturas das ResNet34 e ResNet50. Em colchetes sédo dados os blocos de construgao, seguidos
do numero de blocos colocado em sequéncia. O downsampling é executado por conv3_1, conv4_1,
e conv5_1 com stride 2.

Nome da camada Tamanho da saida 34-camadas 50-camadas
conv1 112 x 112 7x7, 64 canais, stride 2
conv2 x 56x56 3x3 max pool,_strlde 2 _
1x1, 64
Biggﬂ 3 3x3, 64 | x3
’ | 1x 1, 256 |
. - [1x1, 128 ]
conv3_x 28x28 g z g 1;2 x 4 3% 3,128 | x4
: > | 1x 1,512 |
- - [ 1x1, 256
convé_x 14x14 g i 2 ;gg % 6 3% 3,256 | x6
. ) S | 1x1, 1024 |
i - [ 1x1, 512 ]
conv5_x 7x7 g i g gg % 3 3x3,512 | x3
- T | 1x 1, 2048 |
1x1 average pool, CC-1000, softmax

Fonte: He et al. (2016).

2.4.3 MobileNet

A MobileNet é baseada na convolucédo separavel em profundidade (Depthwise
Separable Convolution) (HOWARD et al., 2017). Nela os filiros convolucionais tradicionais
sdo substituidos por uma combinacao dos filtros convolucionais em profundidade (Depthwise
Convolutional Filters) com filtros convolucionais pontuais (Pointwise Convolutional Filters),
a qual se trata de uma convolugao 1x1. A unido destes filtros recebe o nome de filtros

separaveis em profundidade.

Segundo Chollet (2017), a convolugao separavel em profundidade consiste em uma
convolucao espacial realizada de forma independente para cada canal de uma entrada,
seguida da convolucao pontual para projetar os canais de saida da convolu¢cao em profundi-
dade em um novo espago de canais. Isto €, os filtros convolucionais em profundidade sédo
aplicados para cada canal de entrada, e suas saidas sdo combinadas através da convolugao
pontual. Na convolugao tradicional estas tarefas séo realizadas em uma unica etapa, a

separacao das tarefas em duas etapas na convolucao separavel em profundidade reflete
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numa redugao substancial do custo computacional do modelo (HOWARD et al., 2017). A
MobileNet utiliza ReLU e batch normalization tanto para a camada responsavel pela con-
volugcédo em profundidade, quanto para a camada responsavel pela convolug¢ao pontual. A
Figura 27 mostra um esquema para a convolugao tradicional, a convolucao em profundidade
e a convolugao pontual, onde Dy representa o comprimento e a largura do mapeamento

de entrada, M e N sao os numeros de canais da entrada e saida, respectivamente.

Figura 27 — Esquematico da (a) convolugao tradicional, (b) convolugdo em profundidade e (c) convolugao
pontual.

(@)

M
Dy
Dk —N—
(b)
1 —
Dy
Dg — VN —
()
M
1
1 ~— N —

Fonte: Howard et al. (2017).

A arquitetura da MobileNet € dada na Tabela 5. A primeira camada da MobileNet é
uma camada convolucional completa. Todas as outras camadas convolucionais executam a
convolugao separavel em profundidade. As camadas responsaveis pela convolugdes em
profundidade estao identificados na Tabela 5 pela sigla dw para depthwise. O downsampling
e realizado pelas camadas convolucionais com o uso do stride. O valor do stride de cada
camada é dado na primeira coluna da Tabela 5. Apds uma pilha de camadas convolucionais
a MobileNet realiza um pooling da média para reduzir a resolucao espacial para um. A rede
termina com uma camada completamente conectada de 1000 canais e uma camada soffmax.
Considerando as convolugbdes em profundidade e pontual como camadas diferentes, ao

total, a MobileNet possui 28 camadas (HOWARD et al., 2017).

A arquitetura discutida até entéo é referente a MobileNet padrdo. Mas o modelo



Tabela 5 — Arquitetura da MobileNet

Tipo / Stride Tamanho do Filtro Dimenséo de Entrada
Conv/s2 3x3x3x32 224 x224x3
Conv dw / st 3x3x32 dw 112x112x32
Conv / st 1x1x32x64 112x112x32
Conv dw/ s2 3x3x64 dw 112x112x64
Conv / s1 1x1x64x128 56 x56 x64
Conv dw / s 3x3x128 dw 56x56x 128
Conv / st 1x1x128x128 56x56x128
Conv dw / s2 3x3x128 dw 56x56x128
Conv / s 1x1x128x256 28x28x128
Conv dw / st 3x3x256 dw 28x28x256
Conv / s1 1x1x256%x256 28x28x256
Conv dw/s2 3x3x256 dw 28x28x256
Conv / st 1x1x256%x512 14x14x256
5 Conv dw / st 3x3x512 dw 14x14x512
Conv / st 1x1x512x512 14x14x512
Conv dw / s2 3x3x512 dw 14x14x512
Conv / s1 1x1x512x1024 7x7x512
Conv dw/s2 3x3x1024 dw 7x7x1024
Conv / st 1x1x1024x1024 7x7x1024
Avg Pool / s1 Pool 7x7 7x7x1024
CC /st 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax / s1 Classificador 1x1x1000

Fonte: Adaptado de Howard et al. (2017).
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também prevé a utilizacdo de dois hiperparametros que permite ao modelo se moldar a
aplicagdo de modo a diminuir o custo computacional do processo. O primeiro hiperparametro
€ o Multiplicador de Largura, o qual é responsavel por afinar as camadas da rede, isto
€, diminuir os canais de entrada e saida de cada camada. O segundo hiperparametro é
o Multiplicador de Resolucao, aplicavel na imagem de entrada, reduzindo sua resolucao.
A MobileNet trabalha com imagens de resolugdes 224, 192, 160 ou 128, sendo 224 a
resolucao padrao (HOWARD et al., 2017).

Neste trabalho, a versdo da MobileNet utilizada foi a versdo padrao, sem a utilizagcao
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dos multiplicadores. O numero total de parametros treinaveis da rede, dada na Tabela 9, €

de 4,2 milhoes.

2.4.4 Inception V3

As redes Inceptions foram primeiramente propostas por SZEGEDY et al. em 2014,
para o desafio ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge 2014 (ILSVRC14).
Esta rede foi chamada de Inception V1 ou GooglLeNet. Posteriormente, a GoogLeNet foi
aprimorada para as versoes Inception V2 e Inception V3 (SZEGEDY et al., 2016). Apo6s
essas, outras versoes vieram, como a Inception V4 (SZEGEDY et al., 2017), Inception-
ResNet, a qual é resultado da combinagdao da ResNet (HE et al., 2016) com a Inception
V3 (SZEGEDY et al., 2017), e Xception, versao da Inception que faz uso das convolugdes

separaveis em profundidade (CHOLLET, 2017).

O bloco fundamental das redes Inception é dado na Figura 28. Este bloco é conside-
rado como bloco candnico, pois muitas versdes da Inception sdo baseadas nele. No bloco
Inception o dado de entrada é submetido a quatro ramos de procedimentos diferentes e
suas saidas sao concatenadas. Um modelo Inception é construido a partir de uma pilha de
blocos como esse (CHOLLET, 2017).

Figura 28 — Bloco candnico das redes Inceptions.

Concat

—
/ 3x3 conv
I

3x3 conv 3x3 conv 3x3 conv

1x1 conv 1x1 conv Avg Pool 1x1 conv

Entrada

Fonte: Adaptado de Chollet (2017).

Esta secao é dedicada a apresentar a arquitetura da Inception V3. Para isto, concei-

tos e procedimentos fundamentais desta rede serdao apresentados primeiro.

Fatorizagcao em convolu¢cées menores

As redes Inceptions sdo completamente convolucionais, desta maneira, cada peso

corresponde a uma multiplicacao por ativagao. Assim, qualquer reducao no custo computa-
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cional resulta na redu¢ao no numero de parametros da rede (SZEGEDY et al., 2016).

A arquitetura da Inception V1 possui convolugdes com grandes filtros espaciais
5x5 e 7x7 (SZEGEDY et al., 2015). Contudo, tais filtros tendem a ser bastante custosos
computacionalmente (SZEGEDY et al., 2016). Logo, para a Inception V3 € proposto um
meio de fatorar grandes convolugdes em convolugdes menores de modo a aumentar a
eficiéncia computacional da rede, diminuindo-se a quantidade total de parametros, mas

mantendo o mesmo tamanho da entrada e a profundidade de saida.

Na proposta da Inception V3, um filtro 5x5 pode ser substituido por uma arquitetura
de duas camadas convolucionais de 3x3 (SZEGEDY et al., 2016), como € esquematizado na
Figura 29. Essa configuragao € equivalente a convolugao 5x5 em termos de expressividade,
ao passo que tem menor quantidade de parametros, pois 0s pesos entre regides adjacentes
sao compartilhados. Para a fatorizacao do filiro 5x5 a redugao do custo computacional é
de 28 % (SZEGEDY et al., 2016).

Figura 29 — Fatorizacdo de uma convolugao 5x5 em uma pequena rede convolucional de duas camadas com
filtros 3x3.

A —
A
VA S
AN\
7 Y
R —

Fonte: Szegedy et al. (2016).

A Figura 30 mostra o mddulo Inception original proposta para a Inception V1. Com
a fatorizacdo em convolugdes menores, a convolugdo 5x5 presente nesse modulo é
substituida por duas convolugdes 3x 3. Essa mudanca pode ser percebida no modulo

Inception utilizado na versdao 3 mostrado na Figura 31.

Fatorizacao espacial com convolucoes assimétricas

A Inception V3 também possui um outro tipo de fatorizacao baseado em convolugbes

assimétricas. Nesta proposta, uma convolugao n x n é substituida por uma convolucéo
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Figura 30 — Mddulo Inception, da Inception V1. Destaque para a convolugao 5x5 presente no ramo esquerdo.

Filtro Concat

5x5 3x3 1x1
i | 1 "
1x1 11 Pool X
Base

Fonte: Szegedy et al. (2016).

Figura 31 — Mddulo Inception, da Inception V3, onde uma convolugdo 5x5 é substituida por duas convolugoes
3x3.

Filtro Concat

3x3
i
3x3 3x3 1X1
i i i
1x1 1x1 Pool 1x1
Base

Fonte: Szegedy et al. (2016).

1 x n seguida de uma convolugcédo n x 1 (SZEGEDY et al., 2016), por exemplo, na Figura 32

€ exemplificada a fatorizagéo de um filtro 3x3 por um filtro 1x3 seguido por um filtro 3x 1.

Na fatoracao assimétrica, quanto maior for o valor de n maior sera a reducao do custo
computacional (SZEGEDY et al., 2016). Segundo Szegedy et al. (2016), esta fatorizacao
entrega bons resultados para resolug¢des de tamanho médio, isto €, para um mapeamento
m X m, onde m varia de 12 até 20. Em especial, a fatorizacao assimétrica pode encontrar

bons resultados ao utilizar uma convolugao 1x7 seguida por outra convolugéao 7x1.

Na Figura 33 é mostrado o médulo Inception onde uma convolugao n x n é fatorada
em uma convolugao 1 x n seguida por outra de n x 1. Na arquitetura da Inception V3 é

utilizado n = 7 para uma resolugao 17x17.
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Figura 32 — Fatorizagao assimétrica de uma convolugao 3x3 por uma convolugao 1x3 seguida de outra 3x 1.

/] [\
[/ [
T [ ]

Fonte: Szegedy et al. (2016).

Figura 33 — Médulo Inception com convolugdes n x n fatoradas assimetricamente.

Filtro Concat

nx1
]
1Xn
|
nx1 nx1
] i
1Xn 1Xn 1x1
i i 1
1x1 1x1 Pool 1x1
Base

Fonte: Szegedy et al. (2016).
Reducao da resolucao

Tipicamente, uma CNN utiliza uma camada de pooling para a redugao da dimensio-

nalidade dos dados. Contudo esse processo pode nado ser tao eficiente.

Considerando um dado de entrada de dimensao d x d com k canais. Se for desejado

. . d d . A .
passar esses dados para a dimensao 2 X 3 com 2k canais. Entao é necessario submeter o
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dado de entrada a uma convolug¢édo com 2k filtros, com stride 1, e em seguida, realizar um
pooling. 1sso faz com que boa parte do custo computacional seja realizado por custosas

convolugdes em uma grande resolugdo utilizando 2d?k? operagdes.

Uma alternativa para diminuir o custo computacional desta operagéo é utilizar dois
blocos paralelos, como mostrado na Figura 34. O primeiro bloco € uma camada convolutiva,
este bloco € representado pelas duas colunas da esquerda na Figura 34. Ja o segundo é
uma camada de pooling (pode ser tanto 0 max-pooling, quanto avg-pooling), sendo os dois
realizados com stride 2. As saidas dos dois blocos séo, enfim, concatenadas (SZEGEDY et
al., 2016). Na Figura 34, o diagrama da esquerda representa as operagdes, sendo as duas
colunas da esquerda responsaveis pela convolugéo, e a coluna da direita responsavel pelo

pooling. Na direita, esta o diagrama indicando a redugao de resolugao durante o processo.

Figura 34 — Mo6dulo de redugao da resolugao através da filtragem.

Filtro Concat

3x3
stride 2 | 17x17x640 |

1 Acat

3x3 3x3

ot T <o [ 17x17x320 | | 17x17x320 |
i T conv pool

1x1 1x1 b 35x35x320

Base

Fonte: Szegedy et al. (2016).

Na Figura 35 € mostrado o modulo Inception com a redugao do tamanho da resolugéo.
Esse modulo é utilizado para resolucdes de tamanho 8 x 8 para promover uma representacao
de alta dimensao (SZEGEDY et al., 2016), sendo assim, o médulo da Figura 35 é utilizado

apenas nas ultimas camadas convolucionais da Inception V3.

Arquitetura

A Inception V3 é obtida a partir da Inception V2 com apenas algumas mudancgas.
Desta forma, sera apresentada a arquitetura da Inception V2 e por fim indicado quais

mudancas realizadas para a terceira versao.

A arquitetura da Inception V2 est4 discriminada na Tabela 6. A primeira camada
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Figura 35 — Modulo Inception com a redugao do tamanho da resolugao.

Filtro Concat

i = i
X1 1%1 Pool 1x1
\ _
Base

Fonte: Szegedy et al. (2016).

da Inception V1 € uma camada convolucional 7x7 (SZEGEDY et al., 2015), na Inception
V2 esta camada € fatorada em trés convolucdes 3x3 (SZEGEDY et al., 2016), mostradas
nas trés primeiras linhas da tabela. A parte Inception da CNN é formada por trés mddulos
tradicionais Inception de 35x35 com 288 canais cada, como mostrado na Figura 31. Esses
dados séo reduzidos para 17x17 com 768 canais utilizando a redu¢éo de resolugéo. E em
seguida, ha 5 modulos com fatoracao assimétrica (Figura 33). Novamente os dados tém sua
dimensionalidade reduzida, agora para 8 x8x 1280, e sdo submetidos a dois médulos como
o mostrado na Figura 35 (SZEGEDY et al., 2016). A camada que utiliza zero-padding esta
marcada na tabela, esse procedimento é utilizado para manter a resolugcao dos dados. Além
disso, o padding é utilizado dentro dos médulos Inceptions que ndo reduzem a dimensao dos
dados. Exceto essas, todas as outras camadas ndao usam o padding. Ao todo, a Inception

V2 possui 42 camadas (SZEGEDY et al., 2016).

A partir da Inception V2 se obtém a Inception V3 ao acrescentar ao modelo os
seguintes procedimentos: Label Smoothing e classificadores auxiliares com batch normali-
zation. O Label Smoothing é um mecanismo para regularizar o classificador (SZEGEDY et
al., 2016). Os classificadores auxiliares sdo camadas completamente conectadas que obtém
como dados de entrada resultados parciais da CNN. Sendo assim, o fluxo de informagéo
que segue do dado de entrada até o classificador principal da rede possui um ou mais
ramos para o classificadores auxiliares. Para a Inception V3 a motivacao do uso de tais
classificadores normalizados € utiliza-los como regularizadores (SZEGEDY et al., 2016).

Na Figura 36 € dado um esquematico de um classificador auxiliar posicionado na saida da
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Tabela 6 — Arquitetura da Inception V2

Tipo Tamanho do filtro/stride  Tamanho da Entrada
conv 3x3/2 299%x299x3
conv 3x3/1 149x149x 32
conv (padding) 3x3/1 147 x147x32
pool 3x3/2 147 x147 x64
conv 3x3/1 73x73x64
conv 3x3/2 71x71x80
conv 3x3/1 35x35x192
3 xInception Como na Figura 31 35x35x288
5xInception Como na Figura 33 17x17x768
2xInception Como na Figura 35 8x8x1280
pool 8x8 8x8x2048
linear logits 1x1x2048
softmax Classificador 1x1x1000

Fontes: Szegedy et al. (2016).

ultima cada 17x17.

Figura 36 — Classificador auxiliar

1x1x1024
Totalmente conectada
8x8x1280
5x5x128
1x1 Convolugio
Inception
5x5x768
5x5 Average pooling com stride 3
17x17x768

Fonte: Adaptado de Szegedy et al. (2016).

2.4.5 Xception

A versao extrema das redes Inceptions é conhecida como Xception (contragao
da expressao em inglés "Extreme Inception”), nela os médulos Inception (Figura 28) séo

substituidos por convolugdes separaveis em profundidade (CHOLLET, 2017).

Na Xception o mapeamento das correlagdes entre canais e 0 mapeamento das
correlagdes espaciais sdo realizados de uma maneira totalmente independente e separada.
Desta maneira, o mddulo Xception, mostrado na Figura 37, realiza primeiro uma convolugao
1x1 para mapear correlacées entre canais, € em seguida sao realizadas convolucdes

3x 3 para mapear separadamente correlacées espaciais para cada canal de saida. Esta
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operagao é similar a convolugao separavel em profundidade (CHOLLET, 2017). A Unica
diferenca entre o médulo extremo da Inception e a convolugao separavel em profundidade
realizacao pela MobileNet é a ordem das operacdes. Na MobiletNet primeiro é realizado
a convolucao 3x3, a chamada convolugdo em profundidade. E em seguida, é realizada a

convolugdo 1x1, a qual é a convolugao pontual. Na Xception essa ordem ¢€ invertida.

Figura 37 — Mddulo Xception.

Concat

S

3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3

I de saida

1x1 conv

Entrada
Fonte: Adaptado de Chollet (2017).

Na Figura 38 é mostrada a arquitetura da Xception, os dados de entrada seguem
o fluxo das colunas de entrada, intermediario (repetido 8 vezes) e de saida. Todas as
camadas de convolugao e convolugao separavel sao seguidas pela batch normalization,
além disso, todas as convolugdes separaveis usam um multiplicador de profundidade 1
(CHOLLET, 2017). Ao todo a Xception possui 36 camadas convolucionais para a extracao de
atributos, seguidas por uma camada de regressao logistica. De forma opcional, é possivel
inserir camadas totalmente conectadas entre as camadas convolucionais e a camada
de regressao logistica. As 36 camadas convolucionais estao organizadas através de 14
mddulos, que possuem conexdes residuais lineares, exceto para o primeiro e o ultimo
mddulo. As conexdes residuais sdo essenciais para a convergéncia da rede, tanto em

termos de velocidade quanto para o desempenho final de classificagdo (CHOLLET, 2017).

A Inception V3 e a Xception possuem 23,9 e 22,9 milhdes de parametros treinaveis,
respectivamente (ver Tabela 9). Apesar da Xception possuir uma quantidade de parametros
da mesma ordem da Inception V3, Chollet (2017) constatou que a Xception possui um
desempenho um pouco melhor no conjunto de dados ImageNet (DENG et al., 2009) e

um desempenho consideravelmente melhor no conjunto de dados interno da Google, JFT,



85

Figura 38 — Arquitetura da Xception.

Fluxo de entrada Fluxo intermedidrio Fluxo de saida
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I
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Fonte: Adaptado de Chollet (2017).

(HINTON; VINYALS; DEAN, 2015).

2.5 Transferéncia de aprendizagem

No método tradicional de treinamento de redes neurais artificiais, discutido até entéo,
as redes neurais sao treinadas para uma tarefa especifica. Isto €, os dados de treinamento
e os dados futuros, precisam ter 0 mesmo espaco de caracteristicas e a mesma distribuicao
(PAN; YANG, 2009). Sendo assim, caso haja a necessidade de aplicar a rede em outro
contexto ou problema, é necessario treina-la do zero, utilizando um conjunto de dados

especifico para essa nova situacao.

Por outro lado, o processo de aprendizagem dos humanos ndo acontece dessa
maneira. Nés possuimos uma inerente capacidade de transferir conhecimento entre varias
areas. Ao aprendermos uma determina tarefa, somos capazes de utilizar esse conhecimento
para realizar outras tarefas similares. Quanto mais similar uma nova tarefa for de tarefas
ja conhecidas, mais facil sera aprender a nova atividade (SARKAR, 2018). Por exemplo,

uma pessoa que sabe tocar violdo tera facilidade ao aprender tocar guitarra; saber andar



86

de bicicleta facilitarda o processo de aprendizagem de andar de motocicleta. Diferente do
método de aprendizagem tradicional das RNAs, um estudante ao cursar uma disciplina de
matematica avangada, ndo precisara estudar todos os principios da matematica do zero

para compreender 0s novos conteldos.

Desta forma, as pessoas sdo capazes de aplicar um conhecimento aprendido
previamente para resolver novos problemas de forma mais rapida ou com solu¢des melhores.
E esta é a motivacao da transferéncia de aprendizagem, a qual permite que o dominio, as
tarefas e distribuigdes utilizadas no processo de treinamento e teste de uma RNA sejam
diferentes (PAN; YANG, 2009).

Em outras palavras, através da transferéncia de aprendizagem, é possivel aplicar
uma RNA para um problema diferente para o qual ela foi treinada. Isto é, utilizar uma rede
pré-treinada em um conjunto de dados para resolver um problema distinto (ROSEBROCK,
2019). A Figura 39a exemplifica 0 método tradicional de treinamento, onde para diferentes
tarefas é necessario treinar redes do zero para cada tarefa. Ja a Figura 39b mostra a
abordagem através da transferéncia de aprendizagem, onde é possivel utilizar uma rede
treinada para resolver um problema novo, seja de uma forma mais rapida, mais eficiente ou

que exija um conjunto de treinamento menor.

Figura 39 — (a) Processo de aprendizagem de RNAs tradicional e (b) através da transferéncia de aprendiza-
gem.

(@) (b)
Processo de aprendizagem tradicional Processo de aprendizagem através da transferéncia
de aprendizado

Tarefa fonte

OO0 66 o
i 11 P 4

Fonte: Adaptado de Pan e Yang (2009).

No contexto da aprendizagem profunda, a utilizagdo da transferéncia de aprendiza-
gem pode ser crucial, especialmente para problemas cujo conjunto de dados é pequeno.

Redes profundas sdo complexas e possuem muitos parametros a serem ajustados durante



87

0 seu processo de treinamento, o que exige conjuntos de dados com um grande numero de
exemplos rotulados para um bom treinamento supervisionado. Contudo, a criagdo de um
conjunto de dados pode ser custoso e demandar muito tempo, acima de tudo, quando se
tratando de aplicacbes médicas. Em outras palavras, conseguir um conjunto de dados para
um problema médico que seja grande o suficiente para treinar uma rede profunda pode ser
inviavel. Além do que, as redes neurais convolucionais pode demandar um alto tempo de
treinamento. Mesmo utilizando supercomputadores, pois as redes sao algoritmos sequenci-
ais. Isto é, uma camada comeca a trabalhar apenas quando a camada anterior termina o

seu trabalho. Tal processo dificulta a implementacao de estratégias de high performance.

Para apresentar uma definicao formal da transferéncia de aprendizagem, é necessé-

rio primeiro definir o conceito de dominio e tarefa (PAN; YANG, 2009).

Um dominio D é composto por dois componentes, um espago de caracteristicas
X e uma distribuicdo marginal de probabilidade P(X), onde X = {z,...,x,} € X (PAN;
YANG, 2009). Ou seja, X representa um possivel conjunto de treinamento, o qual possui
as instancias x4, . . ., x,. Enquanto que X é o conjunto de todas as possiveis instancias do

problema.

Dado um dominio, D = {X’, P(X)}, uma tarefa consiste de dois componentes: um
espaco de rétulos (ou classes) )Y e uma funcéao preditiva objetiva f, podendo ser denotada
por T = {Y, f}. Em outras palavras, ) representa o conjunto de todos os rétulos possiveis
do problema. A fungao f € um componente que ndao se consegue observar, mas a rede
pode treinar através dos dados de treinamentos, que consiste dos pares {z;,v;}, onde
x; € X ey; € Y. Afungdo f pode ser utilizada para predizer o correspondente rétulo f(z),
de uma instancia z, além disso, do ponto de vista probabilistico, ela pode ser denotada

também como P(y|z) (PAN; YANG, 2009).

Segundo Pan e Yang (2009), a formatagcao mais popular entre os trabalhos da
literatura, € a situagdo quando se tem um dominio fonte (também chamado de source
domain), Dg, € um dominio alvo (também chamado de target domain), Dr. Ou seja, é
denotado o conjunto fonte como Ds = {(zs,,¥s,); -, (Ts,,,¥s., )}, onde zs, € Xs €
uma instancia e ys, € Ys, seu respectivo rotulo. Similarmente, o dominio alvo é dado
por Dr = {(21,yn,),---,(¥1,,,Y7,, )}, ONde a entrada z7, € Xr e yr, € Yr é a sua

correspondente saida. Na maioria dos casos 0 < np < ng. Agora entdo, pode-se definir a
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transferéncia de aprendizagem.

Definicao: (Transferéncia de Aprendizagem) Dado um dominio fonte Dg e uma
tarefa de aprendizagem 75, um dominio alvo Dy e uma tarefa de aprendizagem 77, a
transferéncia de aprendizagem busca melhorar a aprendizagem da fungao preditiva alvo fr

em Dy usando o conhecimento em Dg e Tg, onde Dg # Dr, ou Tg # Tr.

Como um dominio é definido pelo par D = {X, P(X)}, a condigdo D # Dr implica
que ou Xs # Xr ou Ps(X) # Pr(X). Similarmente, uma tarefa € o par 7 = {), P(YV|X)},
onde a condigao 7s # Tr implica que ou Vs # Yr ou P(Ys|Xs) # P(Yr|Xr). Quando os
dominios fonte e alvo sdo os mesmos, ou seja, Ds = Dr, e as tarefas de aprendizagem
sdo as mesmas (7s = 7Tr), o problema de aprendizagem se torna em um problema de

aprendizagem de maquina tradicional (PAN; YANG, 2009).

Basicamente, no contexto da aprendizagem profunda € possivel aplicar a transferén-
cia de aprendizagem de duas maneiras: a transferéncia através da extragéo de atributos e a
transferéncia via ajuste fino (ROSEBROCK, 2019).

Na modalidade de extragao de atributos, a rede pré-treinada € utilizada como um
extrator de atributos arbitrario. Assim, a instancia de entrada € propagada pela rede até
uma camada preestabelecida. A saida desta camada é obtida como atributos que poderéao

ser usados para treinar um classificador qualquer (ROSEBROCK, 2019).

Ja na modalidade de ajuste fino, apenas as camadas totalmente conectadas do
modelo s&o treinadas do zero com o conjunto de dados alvo. As outras camadas séo

mantidas fixas (‘congeladas’) com os parametros pré-treinados (ROSEBROCK, 2019).

Para as CNNs, um conjunto de dados bastante utilizado para pré-treinar as redes é o
ImageNet (DENG et al., 2009). Um dos maiores conjunto de imagens para reconhecimento
visual, ImageNet possui mais de 1,2 milhdes de imagens 256 x256 categorizadas em
1000 objetos. Onde os objetos podem aparecer nas imagens de forma obscura, pequenos,
parcialmente, e fora de contexto (ambiente desordenado) (DENG et al., 2009; SHIN et
al., 2016). A Figura 40 mostra alguns exemplos de imagens da classe 'bola de ténis’ do

ImageNet.

Neste trabalho, foi utilizado a modalidade de extragao de atributos da transferéncia
de aprendizagem. Para isto, foram utilizadas CNNs pré-treinadas no conjunto de imagens

ImageNet. Os atributos foram obtidos na ultima camada das CNNs logo antes das camadas
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Figura 40 — Exemplos de imagens pertencentes a classe ’bola de ténis’ do ImageNet.

Fonte: Shin et al. (2016).

completamente conectadas.

2.6 Selecao de atributos

Uma das mais importantes tarefas de reconhecimento de padrdes e classificacao é
a reducao da dimensionalidade das instancias (CHEN; CHEN; CHEN, 2013). A sele¢ao de
atributos € o processo responsavel por identificar e remover o maximo possivel informagdes
irrelevantes e redundantes do conjunto de dados (HALL, 1999). Isto é feito ao procurar por
todas as possiveis combinagbes de atributos qual o subconjunto € o melhor para predigao
e classificagcao (BOUCKAERT et al., 2016). O objetivo da selecao de atributos é escolher
um subconjunto do conjunto de atributos que elimina caracteristicas desnecessarias que
possuem pouca ou henhuma informacéao preditiva ou que sao fortemente correlatas (CHEN;
CHEN; CHEN, 2013).

Teoricamente, quanto mais atributos maior sera o poder descriminador do classi-
ficador, contudo, a experiéncia pratica com algoritmos de aprendizagem vem mostrando
que isso nao é o que acontece (HALL, 1999). A representacdo das instancias em um
espaco de alta dimensao pode resultar em dados esparsos no mapa das caracteristicas.
Em situagbes extremas os dados podem ficar tdo distantes entre si em um mapeamento
esparso que instancias da mesma classe se tornam pouco similares. Desta maneira, para
um determinado nimero de instancias fixo em uma base de dados, 0 aumento do nimero
de atributos acarreta no aumento do erro do classificador. Esse fendmeno recebe 0 nome de
maldicdo da dimensionalidade (LIMA, 2020). Porém, o termo maldi¢édo da dimensionalidade
se refere a todos os fendmenos que acontecem com dados de alta dimensao que interfiram

negativamente no desempenho dos algoritmos de aprendizado (VERLEYSEN; FRANCOIS,
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2005).

A reducao da dimensionalidade dos dados pode permitir que o algoritmo de aprendi-
zagem possa operar mais rapido e mais eficiente, diminuindo o tempo computacional, e
em alguns casos, aumentando a acuracia (HALL, 1999; CHEN; CHEN; CHEN, 2013). Além
disso, um conjunto com baixa dimensionalidade necessitara de um modelo de RNA mais
simples. Sendo assim, a selecdo de atributos € indicada para problemas que possuem um
grande numero de atributos, a0 mesmo tempo em que é desconhecida a relevancia de cada
atributo (CASTRO et al., 2004). Ou seja, a selegao de atributos ajuda no entendimento dos
dados além de reduzir o custo computacional, o efeito da maldicdo da dimensionalidade e

melhorar o desempenho do preditor (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014).

Para um conjunto de dados com um grande numero de atributos € possivel que
exista atributos correlatos entre si. No caso onde dois atributos s&o fortemente correlatos,
apenas um atributos é suficiente para descrever os dados. Variaveis dependentes néao
fornecem nenhuma informacéao extra as classes, servindo apenas como ruidos para o
preditor, sendo adequado sua remogao para melhorar o desempenho de classificagao.
Assim, a informagé&o total pode ser obtida a partir de um nimero menor de atributos unicos
que contém maxima informacao discriminatéria sobre as classes (CHANDRASHEKAR,;
SAHIN, 2014). Em algumas aplicacdes, variaveis que possuem nenhuma correlagao com
as classes servem apenas como ruido, podendo introduzir um viés ao preditor e reduzir o
desempenho de classificacao, isto acontece quando possui uma falta de informacao sobre
o processo estudado. Neste caso, a selecao de atributos pode fornecer um discernimento
sobre o processo ao apontar tais atributos sem relevancia (CHANDRASHEKAR; SAHIN,
2014).

Basicamente, a selecao de atributos pode ser realizada através dos métodos Filter
(filtro), Wrapper (involucro) e Embedded (embutido) (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014;
JOVIC; BRKIC; BOGUNOVIC, 2015). Os métodos filters usam técnicas de ranqueamento
das variaveis como critério para a sele¢ao de atributos por ordenamento. Essa abordagem é
simples e bons resultados sao obtidos em aplicagdes praticas (CHANDRASHEKAR; SAHIN,
2014). Um critério de ranqueamento adequado € utilizado para pontuar aos atributos e um
limite é utilizado para remover as variaveis abaixo deste limite (CHANDRASHEKAR; SAHIN,
2014; JOVIC; BRKIC; BOGUNOVIC, 2015). A grosso modo, as medidas de filtragem de

atributos sdo baseadas em: informacéo, distancia, consisténcia, similaridade, e medidas
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estatisticas (JOVIC; BRKIC; BOGUNOVIC, 2015).

Métodos wrappers utilizam o desempenho do preditor como fungao objetivo para
avaliar o subconjunto de atributos, o preditor € entdo utilizado como um avaliador caixa preta.
A avaliagao é repetida para cada subconjunto, e a geracao de subconjuntos sdo dependentes
da estratégia de busca, da mesma forma que os métodos filters (CHANDRASHEKAR,;
SAHIN, 2014; JOVIC; BRKIC; BOGUNOVIC, 2015). Como os métodos wrappers utilizam um
modelo real como método de avaliagao, foi provado empiricamente que métodos wrappers
obtém subconjuntos com melhores resultados do que os obtidos pelos filters (JOVIC;
BRKIC; BOGUNOVIC, 2015). Por outro lado, por ndo ser moldado especificamente para um
preditor, um subconjunto encontrado por métodos filter nao é 6timo para um determinado
classificador, contudo o subconjunto ndo é dependente de nenhum classificador (HALL,
1999). Métodos wrappers sao bem mais lentos que os filters, justamente por depender de
demandas de recursos do algoritmo de preditor (JOVIC; BRKIC; BOGUNOVIC, 2015). Para
cada avaliagao de um subconjunto é gerado um novo modelo o qual sera treinado e testado
para obter a acuracia do classificador. Desta forma, boa parte da execugéao do algoritmo é
gasta em treinar o preditor (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014).

Métodos embedded buscam reduzir o tempo computacional utilizado ao treinar
classificadores para diferentes subconjuntos como é feito pelos métodos wrappers (CHAN-
DRASHEKAR; SAHIN, 2014). Isso é feito ao desempenhar a selecao de atributos durante
a execucao do algoritmo de modelagem. Métodos embedded sao, portanto, incorporados
no algoritmo como sua funcionalidade normal ou estendida (JOVIC; BRKIC; BOGUNOVIC,
2015).

A Random Forest (RF) é um algoritmo de classificagcao e regressao que pode ser
utilizado também para medir a importancia de variaveis e para selegao de atributos (Ql,
2012; HASAN et al., 2016). Na RF a selecao de atributos ocorre durante a construgao das
regras de classificagao (Ql, 2012). Portanto, a Random Forest € um método embedded
(CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014). Segundo Sandri e Zuccolotto (2006) a selecao de
atributos baseada em Random Forest identifica um nimero menor de atributos relevantes
e permite a construcdo de um modelo mais parcimonioso, mas mantendo o desempenho
preditivo. Na se¢do a seguir é descrito como as Random Forests funcionam e como elas

podem ser utilizadas na sele¢ao de atributos.
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2.7 Random Forest

Random Forest (RF) é um algoritmo supervisionado da aprendizagem de maquina
baseado em arvores de decisdo (BREIMAN, 2001; Ql, 2012). A arquitetura de uma arvore
de decisao é baseada em nds, 0s quais sao organizados de uma maneira hierarquica,
como mostrado na Figura 41. O ponto de partida de uma arvore de decisao é o né raiz
(n6 superior amarelo da Figura 41), que possui a maior posicao hierarquica. A partir do né
raiz partem dois ramos onde se encontram mais nés. Esses nés, por sua vez, podem se
dividir, até atingir o final da arvore com os nés folhas (ou nés terminais), que ndo possuem
ramificacdes. Os nos folhas representam decisdes, e por isso, fornecem a saida da arvore
de decisdo. Dessa maneira, uma arvore de decisdao toma decisdées apos seguir um caminho

que comega no no raiz e vai até um no folha (GOMES et al., 2020).

Figura 41 — Esquema de arquitetura de uma arvore de decisao.

Fonte: O Autor (2022).

A ramificacao de um no é feita através de uma pergunta com respostas “sim” ou
"ndo”, que separa um atributo de acordo com um dado valor. Na Figura 42 sdo mostrados
ramos para a separacao de variaveis categoricas e continuas. Para variaveis categoricas,
Figura 42a, se S € o conjunto de todas as possiveis categorias para uma variavel categorica,
a pergunta considerada € se atributo a ser avaliado, X, esta contido em um subconjunto 5;
de S. Se verdadeiro, entdo a divisdo vai para o ramo esquerdo, caso contrario vai para o
da direita (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012). Para variaveis continuas, Figura 42b, &
avaliado se o atributo, X;, € menor do que um dado valor c¢. Em caso afirmativo, € tomado o

ramo esquerdo, sendo é tomado o ramo direito.

A Random Forest € um modelo composto por um conjunto de arvores de decisao,
onde cada arvore depende de uma colecao de variaveis aleatérias (CUTLER; CUTLER,;

STEVENS, 2012). Cada arvore de decisdao que compde a Random Forest é treinada com
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Figura 42 — Separagao de variaveis, em a) para variaveis categéricas e b) para variaveis continuas.

(a) (b)
Xi e Sc SI? Xi < Cc?
Sim Nao Sim Nao
Ramo Ramo Ramo Ramo
esquerdo direito esquerdo direito

Fonte: Adaptado de Cutler, Cutler e Stevens (2012).

um subconjunto do conjunto de dados de treinamento. Esse subconjunto recebe o nome
de conjunto bootstrap dataset. O bootstrap dataset € um conjunto de mesmo tamanho
do conjunto original, construido de forma aleatéria através de um sorteio com reposigao,
assim, permitindo a possibilidade de haver instancias repetidas. Além disso, o treinamento
de cada arvore é feito apenas com uma parcela de atributos aleatoriamente selecionados
do bootstrap dataset. Sendo assim, na RF a aleatoriedade do modelo é realizada de duas
maneiras (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012), pela concepgao do bootstrap dataset e
pelos atributos selecionados. O objetivo disso, € obter um conjunto de classificadores ou

regressores distintos entre si, 0 que aumenta a robustez do método.

Uma vez que o conjunto de arvores de decisdo da RF é treinado, essas arvores
formam um comité de classificadores ou regressores para o dado problema. Sendo assim,
na avaliagdo de uma nova instancia, o dado de entrada sera avaliado por todas as arvores
de decisédo da RF. Para um problema de classificacao, a saida da RF sera tomada pela
classe mais votada entre todas as arvores. Enquanto que para um problema de regressao,
a saida da RF é tomada pela média aritmética das saidas de todas as arvores (CUTLER,;
CUTLER; STEVENS, 2012).

As instancias do conjunto de dados que nao fazem parte do bootstrap dataset for-
mam o out-of-bag dataset. Essas instancias ndo participam do processo de treinamento das
arvores, e podem ser utilizadas tanto para estimar o erro de generalizagdo do método, como
também estimar a importancia das variaveis do problema (CUTLER; CUTLER; STEVENS,
2012). Como cada arvore da RF possui um bootstrap dataset especifico, entdo cada arvore

tem um out-of-bag dataset diferente. A estimativa do erro da RF é feita ao avaliar uma
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instancia do conjunto out-of-bag a todas as arvores que nao a utilizaram durante o seu pro-
cesso de treinamento. Ou seja, nesse processo sao utilizadas apenas aquelas arvores que
essa amostra faz parte dos seus conjuntos out-of-bag. Para essa amostra, a saida da RF
considerada, sera a classe mais votada. A proporcao de amostras out-of-bag classificadas
incorretamente é chamada de erro out-of-bag (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012).

A medicao da importancia dos atributos pela Random Forest é feita a partir das
amostras out-of-bag e as predicbes da RF para essas amostras. Assim, para medir a
importancia de um atributo k, os valores desse atributos sdo permutados aleatoriamente
entre as amostras out-of-bag. Em seguida, a RF avalia essas amostras com 0s novos
valores de k. Entdo, a novas predigdes sdo comparadas com as predi¢gées obtidas para o
dado original (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012). Nesse processo, 0 quao maior for o
impacto das permutacdes nas predicoes da RF, maior serd a importancia do atributo £. Em
outras palavras, a diferenga entre os erros das predi¢gdes para os dados originais e os dados
permutados dara a medida de importancia dos atributos (CUTLER; CUTLER; STEVENS,
2012). Em fungéo dessa medida, € possivel selecionar os atributos que sdo mais relevantes,
ou de maior poder preditivo para o problema. O Algoritmo 5 descreve o processo para a

medi¢ao da importancia de variaveis.

Algoritmo 5 Medi¢do da importancia de atributos

1: para cada atributo k fazer

2: para cada instancia ¢ do conjunto de dados fazer

3: Avaliar a predicédo das arvores da RF a quais possuem a instancia ¢ no seu conjunto
out-of-bag;

4: fim para

5. para para cada arvore j da RF fazer

6: Permutar aleatoriamente os valores da variaveis k entre as instancias que compéem
conjunto out-of-bag da arvore j;

7 Avaliar a predigdo das arvores da RF para todas as instancias do seu conjunto
out-of-bag;

8: fim para

9: para cada instancia ¢ do conjunto de dados fazer

10: Comparar as predicdes com as amostras reais do conjunto out-of-bag com as
predigcbes das amostras permutadas.

11:  fim para

12: fim para

Fonte: Adaptado de Cutler, Cutler e Stevens (2012).
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2.8 Synthetic Minority Oversampling TEchnique (SMOTE)

Uma base de dados é chamada desbalanceada quando o nimero de instancias
entre as classes nao sao aproximadamente o mesmo (CHAWLA et al., 2002). Isto €, para
bases desbalanceadas uma ou mais classes possuem muito mais instancias do que a(s)
outra(s). As classes com maior numero de instancias sdo chamadas de classes majoritarias,

ja as outras sdo as classes minoritarias.

O uso de classificadores em bases desbalanceadas pode enviesar a classificacao
a favor da classe majoritaria. O viés pode ser ainda maior para dados de alta dimenséao
(BLAGUS; LUSA, 2013). Resultados, mal interpretados, de classificagdo em base desbalan-
ceadas podem causar uma falsa sensacgao de bons resultados. Pois a saida do classificador
pode ser na maioria das vezes a favor da classe majoritaria. Como a classe majoritaria

possui mais instancias, a taxa de acerto sera alta.

Os fendbmenos da natureza ndo acontecem de forma balanceada. Por exemplo, para
cada paciente que possui cancer de mama, existem um nimero consideravelmente maior de
paciente sadias. Assim, utilizar uma base contendo uma distribuicdo desigual de instancias
entre as classes para treinar um classificador fara com que o algoritmo tenda para a classe
majoritaria. Assim, classificadores treinados em bases desbalanceadas tem baixo poder de

generalizagao (BLAGUS; LUSA, 2013).

Uma maneira de lidar com bases desbalanceadas é promover uma sobreamostra-
gem da classe minoritéria. Isto €, balancear a base através da insercao de novas instancias
da classe minoritaria. O Synthetic Minority Oversampling TEchnique (SMOTE) é um método
de geracgao de instancias sintéticas para diminuir o efeito do desequilibrio de classes em
bases desbalanceadas (BLAGUS; LUSA, 2013). O SMOTE foi primeiramente proposto por
CHAWLA et al. em 2002, o qual usa a combinacgao linear de duas instancias da classe
minoritaria para construir uma nova instancia sintética (CHAWLA et al., 2002; BLAGUS;
LUSA, 2013). Através do SMOTE, considerando x uma instancia da classe minoritaria, uma

nova instancia sintética s € obtida através da seguinte equacao

s=x+u-(rr—x), (2.69)

onde u € um numero aleatério gerado dentro do intervalo [0, 1]; e x é escolhido aleatori-



96

amente entre as k instancias da classe minoritaria vizinhas de x. Geralmente, é utilizado
k igual a 5 (CHAWLA et al., 2002; BLAGUS; LUSA, 2013). Desta maneira, a instancia s,
dada pela Equacao 2.69, se encontrara em algum ponto aleatério ao longo do segmento
de linha entre x e xR, isso faz com que a regido de decisdo da classe minoritaria se torne

mais geral (CHAWLA et al., 2002).

2.9 Validacao cruzada

O treinamento e validagao de uma rede neural artificial pode acontecer de diferentes
modos para um dado conjunto de dados. Uma das abordagens mais simples é a separagao
do conjunto em um conjunto de treinamento e outro para testes, onde normalmente usa-se

60% dos dados para treino e os outros 40% para teste.

Um método bastante utilizado neste contexto é a validacao cruzada, sobretudo
guando o conjunto de dados é pequeno (HAYKIN, 2001). A validagao cruzada é um dos mé-
todos mais utilizados para avaliar a capacidade de generalizacdo de um modelo (BERRAR,
2019). Uma das abordagens da validacao cruzada é o método K -fold. Nessa abordagem
o conjunto de dados é dividido em K > 1 subconjuntos. Em seguida a rede é treinada
com a unido de K — 1 desses subconjuntos e testada com o subconjunto remanescente.
Este procedimento é entdo repetido K vezes de modo que cada subconjunto seja utilizado
uma vez como conjunto de teste. Assim, todos os dados do conjunto é utilizado ora para
treinamento do modelo, ora para teste. O desempenho da rede € dada pelo erro quadratico
médio dos K testes (HAYKIN, 2001). Desta maneira, a acuracia final do modelo nao sera
interferida pelos conjuntos reservados para treino e teste. A Figura 43 apresenta um esque-
matico da validacédo cruzada com 10-fold, onde Cyeino 1 representa o conjunto de treinamento
formado pela unido de 9 subconjuntos do conjuntos de dados, e Ciese.1 € 0 subconjunto
remanescente, a ser utilizado para o treinamento. Esse processo é repetido 10 vezes de

modo que cada subconjunto seja utilizado como conjunto de teste.

A validagéo cruzada permite uma estimativa de desempenho precisa para novos
dados (REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2016; BERRAR, 2019), dessa maneira, tal método &
bastante utilizado durante a fase de construcao e avaliacdo de modelos preditivos. Porém
na constru¢cdo de um modelo final para ser utilizado com casos reais futuros, o modelo

€ treinado com todo o conjunto de dados. Nesse Ultimo caso, ndo é possivel a validagao
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Figura 43 — Validagcéo cruzada 10-fold.
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Fonte: Adapatado de Berrar (2019).

do modelo de forma cruzada (BERRAR, 2019). Contudo isso ndo é mais necessario,
pois 0 modelo ja foi testado previamente para o problema durante sua concepcao. Na
aprendizagem de maquina, o valor de K igual a 10 é mais comum (REFAEILZADEH; TANG;
LIU, 2016; BERRAR, 2019). Como necessita treinar a RNA K vezes, a validagdo cruzada

demanda um grande consumo computacional, sendo esta uma desvantagem do método.

Uma outra abordagem da validagao cruzada é o método deixe um fora (ou do inglés
leave-one-out cross-validation) que € indicado para conjunto de dados extramente pequenos.
Considerando N a quantidade de exemplos do conjunto, no método deixe um fora utiliza-se
N — 1 pontos para formar o conjunto de treinamento e a validagao é feita sobre o ponto
remanescente. Da mesma maneira do que a abordagem convencional, o procedimento
sera repetido N vezes e o erro quadratico médio € utilizado como métrica de avaliagao do
desempenho da RNA (HAYKIN, 2001).

2.10 Meétricas de avaliacao

Nesta se¢ao sao discutidas as métricas que foram utilizadas para avaliar o desempe-
nho dos métodos de classificagao aplicados em imagens de termografia. Antes de definir as
meétricas de avaliagdo é necessario definir os conceitos de verdadeiro positivo, falso positivo,
verdadeiro negativo e falso negativo. Para isto, considere um problema de classificacao
binaria que possui as classes C; e C,, como por exemplo em um contexto onde se quer

classificar paciente com uma determinada doenca (C,) ou sadios (C,). Nesta situacao se
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tem que:

» Verdadeiro positivo (VP): Quando o classificador identifica um ponto como perten-
cente a classe C; e o ponto de fato pertence a essa classe (SKANSI, 2018). No
contexto de diagndstico médico isso significa quando um individuo com uma doenca

€ corretamente diagnosticado.

« Falso positivo (FP): Quando o classificador considera um ponto como pertencente a
classe C; mas na verdade pertence a C, (SKANSI, 2018). Isto é equivalente quando

um individuo sadio € diagnosticado como doente.

 Verdadeiro negativo (VN): Quando um ponto da classe C é classificado como sendo
da classe C; (SKANSI, 2018). Por exemplo quando um individuo sadio € diagnosticado

como sadio.

+ Falso negativo (FN): Quando um ponto da classe C; é classificado como sendo da
classe C; (SKANSI, 2018). Por exemplo, individuo com a doenga mas diagnosticado

como sadio.

Apesar desses termos terem sido definidos para uma classificacao binaria, seus
significados podem ser estendidos para um contexto de classificagbes multiclasse. A seguir
os termos VP, VN, FP e FN representam os nimeros de verdadeiro positivo, verdadeiro

negativo, falso positivo e falso negativo, respectivamente.

Sensibilidade

A capacidade de um teste identificar uma doenga em pacientes que a possuem
€ chamada de sensibilidade. Em outras palavras, sensibilidade é a probabilidade de um
paciente ser corretamente diagnosticado quando estiver doente (MOGHBEL; MASHOHOR,

2013). A sensibilidade é calculada pela equacgao:

VP
ibili = 2.7
Sensibilidade VPN (2.70)
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Especificidade

Especificidade é a probabilidade de um teste em determinar que uma pessoa esta
sem a doenca quando ela realmente esta sadia (MOGHBEL; MASHOHOR, 2013). Seu

calculo é feito da seguinte forma:

VN

E i _
specificidade VNI EP

(2.71)

Acuracia

A acuréacia é uma métrica que combina os efeitos da sensibilidade e especificidade.
Seu objetivo é avaliar a capacidade de um teste de diagnosticar como doente, as pessoas
que realmente possuem a doencga. E de diagnosticar como sadias, as pessoas que estao
livres da doenca de fato (MOGHBEL; MASHOHOR, 2013). A acuracia € dada pela equacéo:

VP+VN
scia — 2.72
Acuracia = ¢ P TN T FN 2.72)

Precisao

A precisao é a fracdo de predicdes positivas que realmente séo positivas, dadas

pela equagéo:

VP
Precisio = — 2.73
recisao VP PP ( )

Estatistica kappa

Antes de definir a estatistica kappa € necessario definir a matriz de confuséo. Para
um conjunto de classes de interesse Q2 = {Cy, Cs, ...,C,,} define-se a matriz de confusao
como a matriz T' = [t; j]nxm, ONde cada elemento ¢, ; representa o nimero de objetos
pertencentes a classe C; mas que foram classificados como C; (AZEVEDO et al., 2015).
Para um problema de classificagao binaria, a matriz de confusdo é uma matriz 2 x 2 como a

mostrada na Tabela 7 (SKANSI, 2018).
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Tabela 7 — Exemplo de uma matriz de confusédo para um problema de classificagao binaria.

\ Classificado como C; Classificado como C»
Pertence a C; | VP FN

Pertence a C; | FP VN
Fonte: Adaptado de Skansi (2018).

E importante salientar que uma vez que se tem a matriz de confus&o é possivel cal-
cular acuracia, sensibilidade e especificidade (SKANSI, 2018). Como a acuracia representa
a relacao entre o numero de objetos corretamente classificados com os incorretamente
classificados e sabendo que os elementos da diagonal principal da matriz de confuséo
(ti;) representam o numero de objetos corretamente classificados, enquanto que os outros
elementos (¢; ;, para i # j) representam os incorretamente classificados, pode-se redefinir a

acuracia da seguinte maneira:

> in b
Pv = m = m7 (274)
Zi:l Zj:l tz}j

A estatistica kappa « € entdo dada pela equacgéao:

o Lo P (2.75)
1—0p,
onde: m m m
P D it (Eﬂ{:l tl;i)(zyzl tji) (2.76)
(Zi:l Zj:l ti,j)

A estatistica kappa assume valores dentro do intervalo [0, 1]. Na Tabela 8 sdo dados
subintervalos de [0, 1] e suas respectivas classificagdes de desempenho do processo de

classificacao.

Tabela 8 — Intervalos de valores para o indice kappa e seus desempenhos correspondentes

kappa Desempenho

k < 0,0 Muito Ruim
0,0<k<0,2 Ruim
0,2 <k <0,4 Razoavel
0,4<kx<0,6 Bom
0,6 <k <0,8 Muito Bom
0,8 <k <1,0 Excelente
Fonte: Adaptado de Azevedo et al. (2015).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este trabalho se enquadra numa linha de pesquisa desempenhada por pesquisado-
res dos departamentos de Engenharia Mecénica e Biomédica da UFPE, onde uma série de
projetos de pds-graduagéo foram desenvolvidos. Desta maneira, este capitulo é dedicado
tanto a revisado de trabalhos relacionados a esta tese publicados nos ultimos anos, como

também a revisdo de alguns dos trabalhos desenvolvidos na UFPE.

3.1 Estado da arte

Muitos pesquisadores vém investigando o uso de imagens de termografia associa-
das com avaliagao automatica como método complementar no rastreamento do cancer de
mama. Neumann et al. (2016) propuseram uma metodologia de pré-processamento para
balancear conjunto de dados compostos por imagens termograficas obtidas por um disposi-
tivo mével. A metodologia é baseada em standardization, Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) (CHAWLA et al., 2002; BLAGUS; LUSA, 2013) e subamostragem. Eles
utilizaram atributos de contorno para treinar Decision Tree Classifier (DTC), Naive Bayes,
Random Forest, e Maquina de Vetor de Suporte (SVM). As imagens foram rotuladas como
patoldgicas e ndo patoldgicas. Neumann et al. (2016) concluiram que a standardization
melhorou os resultados de DTC e SVM. O SMOTE e a subamostragem melhoraram a
sensibilidade da DTC, Random Forest e SVM, ao mesmo tempo que diminuiu ligeiramente
suas especificidades. Por outro lado, Naive Bayes nao teve seu desempenho melhorado
pelo SMOTE e a subamostragem. Oleszkiewicz et al. (2016), utilizando 0 mesmo conjunto
de dados e 0 mesmo processo de pré-processamento utilizado por Neumann et al. (2016),
treinaram uma SVM para a detecgao precoce do cancer de mama. Cada elemento do
conjunto de treinamento foram rotulados como patol6gico ou normal. Eles concluiram que
a SVM entregou melhor sensibilidade e especificidade comparado com Decision Trees,

Random Forest e Naive Bayes.

Karim, Mohamed e Ryad (2018) também treinaram um modelo de SVM considerando
50 imagens de termografia de pacientes saudaveis e 30 com algumas alteragdes. O seu pré-

processamento foi baseado em segmentacédo, analise de textura e matematica morfolégica.
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Com 93,3% de sensibilidade, 90% de especificidade e 91,25% de acuracia eles concluiram
que as imagens de termografia de mama podem ser implementadas como um método

complementar como técnica de rastreamento em seu pais, Argélia.

Morales-Cervantes et al. (2018) propuseram uma pontuac¢éo térmica para indicar
anomalias térmicas. Essa pontuacao € baseada em assimetrias térmicas e comparacoes
das areas mais vascularizadas de cada mama. Analisando 206 termogramas de pacientes
com suspeita de cancer de mama eles atingiram 100% de sensibilidade e 68,68% de

especificidade.

Araujo, Lima e Souza (2014) utilizaram dados intervalares na estrutura de analise
de dados simbolicos (symbolic data analysis - SDA) para modelar anormalidades de mama
a fim de detectar o cancer de mama. Dessa maneira, eles utilizaram variaveis intervalares
obtidas pelos valores de temperatura minimo e maximos extraidos das matrizes morfoldgicas
e térmicas. Eles utilizaram também operadores baseados em dissimilaridades e o critério
de Fisher para obter atributos para o processo de classificacdo. O conjunto de imagens
utilizado por eles é uma versao preliminar do conjunto utilizado neste presente trabalho (ver
as Secoes 2.1 e 4.2.1). Todas as imagens foram adquiridas pelo Hospital das Clinicas da
Universidade Federal de Pernambuco (HC-UFPE). Em 2014, o conjunto era composto por
imagens de 50 pacientes com massa suspeita, as quais o diagnéstico foram confirmados
através exames clinicos. Eles aplicaram a abordagem de extragao de atributos proposta
para a classificacdo de imagens de termografia de mama nas seguintes classes: maligna,
benigna e cisto. Diferentes classificadores foram considerados para detectar o cancer de
mama, alcangando 16% de taxa de classificagao incorreta, 85,7% de sensibilidade e 86,5%

de especificidade para a classe de maligna.

Em 2018, Santana et al. (2018) trabalharam com as imagens do HC-UFPE para
investigar o desempenho de diferentes classificadores utilizagdo descritores de Haralick e
Zernike para extragao de atributos. Esses extratores sdo baseados em atributos de textura
e geometria, respectivamente. Naquela época, o conjunto de dados continha imagens de
100 pacientes do sexo feminino, sendo 219 imagens de paciente com cisto, 371 com lesbes
benignas e 235 contendo lesdes malignas. Santana et al. (2018) consideraram as imagens
obtidas através das posic¢oes frontal e lateral, e classificadas como maligna, benigna e cisto.
Eles consideraram os seguintes classificadores: Bayes Net, Naives Bayes, decision tree,

SVM, Perceptron de Multicamadas (MLP), Random Forest, Random Tree e Maquina de
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Aprendizagem Extremo (ELM). Os melhores resultados foram alcangados pela ELM com
71,22% de precisao e 0,6676 de kappa, e MLP com 76,01% e 0,6402 de precisdo e kappa,

respectivamente.

Dando continuidade ao trabalho realizado por Santana et al. (2018), Rodrigues et
al. (2019) aplicaram selegéo de atributos no conjunto de dados obtido pelos descritores
de Haralick e Zernike. Eles investigaram o desempenho de Algoritmos Genéticos (GA) e
Otimizacao de Enxame de Particulas (PSO) na selecao de atributos para a identificagao de
lesdes mamarias. Eles realizaram uma classificacao multiclasse para as classes normal,
maligno, benigno e cisto. Originalmente, o conjunto de dados possuia 169 atributos obtidos
pelos momentos de Haralick e Zernike. Resultados experimentais apontaram que foi possivel
alcancar 91,12% de acuracia do problema usando SVM com kernel polinomial de grau
quatro. Porém, com a aplicacéo do GA na selegao de atributos foi possivel reduzir o numero
de atributos para 57 e atingir 87,08% de precisédo. Por outro lado, usando o PSO, eles
encontraram um subconjunto com 60 atributos onde foi possivel obter uma precisdo de

86,16%. Ambos os resultados usando SVM com kernel polinomial de grau cinco.

Como Aprendizagem Profunda é um campo emergente na Inteligéncia Artificial,
varios pesquisadores estdo trabalhando no uso de Redes Neurais Convolucionais (CNN)
para identificar lesbes mamarias em imagens termograficas. Baffa e Lattari (2018) foram um
dos pioneiros a usar uma rede neural convolucional para analisar imagens termograficas
de mama. O conjunto de imagens utilizado foi o Database for Mastology Research with
Infrared Image - (DMR) (SILVA et al., 2014) um conjunto de dados amplamente utilizado
em varios trabalhos (ROSLIDAR et al., 2019; CHAVES et al., 2020; EKICI; JAWZAL, 2020;
MISHRA et al., 2020; MAMBOU et al., 2018; GOGOI et al., 2018; SILVA et al., 2016; SILVA
et al., 2020; TELLO-MIJARES; WOO; FLORES, 2019; SANCHEZ-RUIZ; OLMOS-PINEDA;
OLVERA-LOPEZ, 2020).

O conjunto DMR possui imagens termograficas obtidas através dos protocolos
estéatico e dinamico. No protocolo estéatico é obtido apenas uma imagem por paciente, apés a
sua temperatura corporal ter entrado em equilibrio térmico com o0 meio ambiente controlado.
No protocolo dinamico a pele da paciente passa por um estresse térmico causado por um
ventilador elétrico. Em seguida, durante um dado periodo de tempo, sdo capturadas ao
todo 20 imagens por paciente (BAFFA; LATTARI, 2018). O DMR é um conjunto publico que

contém imagens termograficas de 287 pacientes sadias e ndo sadias. As imagens foram
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obtidas por uma camera termogréfica FLIR SC-630, e possuem resolugao de 640x480
pixels. Entre as imagens estaticas, o DMR possui 177 imagens de pacientes sadias e 42
imagens de pacientes com cancer. Do protocolo dindmico o DMR possui imagens de 95
pacientes sadias e 42 nao sadias, 0 que totaliza 1900 e 840 imagens sadias e nao sadias,
respectivamente (BAFFA; LATTARI, 2018).

Como o protocolo dinamico captura 20 imagens por pacientes, Baffa e Lattari (2018)
propuseram quatro estratégias para que as imagens sejam consideradas por um modelo
convolucional, sédo elas: 1. Todas as imagens sao consideradas em um Unico dado de
entrada, isto €, no mesmo array, como se fossem uma mesma imagem; 2. A imagem
resultante da média das 20 imagens é calculada, a imagem final é a imagem a ser utilizada
para treinar a rede; 3. Para cada paciente, € calculada a imagem resultante da média da
primeira e a ultima imagem. Assim, apenas as imagens com diferenga significativa séo
consideradas. S6 a imagem final é considerada para treinar a rede; 4. Calcula-se a imagem
resultante da diferenca entre a Gltima imagem e a primeira. Apenas essa imagem é utilizada

para o treinamento.

Para a classificagéo das imagens de termografia Baffa e Lattari (2018) propuseram
uma arquitetura de CNN. A rede possui duas camadas convolucionais com filtros 5x5 e 32
saidas, seguidas por duas camadas max-pooling com tamanho 5x5 e limiar de 3. A camada
de saida € uma camada totalmente conectada que classifica os dados nas classes sadia e
nao sadia. Todas as imagens de entrada sao redimensionadas para a resolugcao 56x56, e 0
treinamento é feito utilizando validagao cruzada. Como os conjuntos de dados utilizados
sdo desbalanceados, possuindo mais dados de pacientes sadias do que ngo sadias, Baffa
e Lattari (2018) executaram o balanceamento dos conjuntos para ambos os protocolos.
Imagens artificiais para a classe nao sadia foram geradas pelas operacdes cortar e duplicar
das imagens ja existentes, de modo que ambas as classes tenham a mesma quantidade de

dados.

O modelo proposto por Baffa e Lattari (2018) obteve 98% de acuréacia para o
protocolo estatico e 95% para o protocolo dindmico. Considerando as estratégias para o
protocolo dindmico os melhores resultados foram obtidos pelas estratégias 1 e 3, ambos
com 95% de acuracia. Como a primeira estratégia utiliza todas as imagens dinamicas como
dados de entrada, o modelo acaba ligando com mais dados redundantes. Por outro lado,

como a estratégia 3 utiliza apenas a média da primeira e da Ultima imagem, uma quantidade
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menor de dados € necessaria para entregar um modelo classificador, sendo assim, um

modelo mais eficiente.

Roslidar et al. (2019) utilizaram Convolutional Neural Networks (CNNs) para clas-
sificar as imagens de termografia de mama do conjunto DMR. Eles executaram o balan-
ceamento das bases, para ambos os protocolos, estatico e dindmico. Contudo néo foi
especificado o método utilizado. As CNNs utilizadas por Roslidar et al. (2019) foram: Res-
Net101, DenseNet, MobileNetV2 and ShuffleNetV2 pré-treinadas no conjunto de imagens
ImageNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) de acordo com o protocolo fine-
tuning da transferéncia de aprendizagem. Nesta abordagem a camada completamente
conectada da CNN ¢é treinada para o conjunto DMR, enquanto os parametros das outras
camadas sao mantidos. Durante o treinamento da rede, o conjunto de dados foi agrupado
em dois, 80% para dados de treinamento e 20% para validagdo de dados, as imagens
apenas foram redimensionadas para 224 x244 x 3 antes do treinamento. Em seus resulta-
dos, a DenseNet201 foi capaz de classificar imagens estaticas e dinamicas com 100% de
acuracia. Destaque também para a MobileNetV2, considerada mais eficiente em tempo de

treinamento, menor perda de treinamento e por alcangar 99,6% de acuracia.

Semelhante ao trabalho de Roslidar et al. (2019), Chaves et al. (2020) utilizaram
CNNs para classificar imagens estéaticas do conjunto DMR. Chaves et al. (2020) trabalha-
ram com imagens de apenas 88 pacientes, sendo 44 pacientes sadias e 44 com cancer.
Totalizando 440 imagens, com 220 imagens para cada classe. As CNNs aplicadas foram:
AlexNet, GoogLeNet, ResNet18, VGG16 and VGG-19 pré-treinadas no ImageNet. Através
do protocolo fine-tuning eles treinarem apenas as camadas completamente conectadas de
cada rede. As redes que obtiveram os melhores resultados de acordo com o experimento
de Chaves et al. (2020) foram as VGG16 e VGG19, ambas com 20 épocas. VGG16 atingiu
77,5% de acurécia, 90% de sensibilidade e 65% de especificidade, e VGG19 conseguiu

77,5% de acuracia, 90% de sensibilidade e 65% de especificidade.

Ekici e Jawzal (2020) propuseram uma CNN com parametros otimizados através do
algoritmo de otimizag&o de Bayes. Eles também executaram o balanceamento de base ao
realizar diferentes tipos de conversdes como translacao, simetrias e rotacao das imagens
originais da classe minoritaria. Ao todo, eles trabalharam com 140 imagens entre sadias
e nao sadias da base DMR. Os primeiros resultados obtidos por Ekici e Jawzal (2020)

atingiram 97,91% de acuracia, apos a otimizacao dos parametros eles conseguiram 98,95%
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de acurécia.

Mishra et al. (2020) trabalharam com imagens dinamicas disponiveis do conjunto
DMR (SILVA et al., 2014). Eles trabalharam com 521 imagens classificadas como "Sadias” e
160 com "Problema” (imagens que possui regides com crescimento cancerigeno). Todas as
imagens foram convertidas em niveis de cinza e redimensionadas para garantir que todas
tivessem o mesmo tamanho. Para balancear a base de dados, eles usaram 0 aumento em
tempo real usando rotacao aleatéria, translagao X e translagao Y. Em seguida, as imagens
foram segmentadas e classificadas utilizando um modelo de CNN. Eles atingiram 95,5% de

acuracia.

Utilizando um modelo InceptionV3 pré-treinado no ImageNet, Mambou et al. (2018)
classificaram imagens frontais dindmicas do conjunto DMR. Ao todo, eles utilizaram imagens
de 67 pacientes, sendo 43 saudaveis e 24 doentes. No modelo proposto por eles, um
classificador SVM pode ser utilizado se a saida da CNN for incerta. Isto €, se a confianca de
saida da InceptionV3 para a classe "doente” é maior que 0,5 e menor do que 0,6, é utilizado
uma SVM para classificar a imagem utilizando os atributos extraidos pela CNN. As imagens
utilizadas foram convertidas a niveis de cinza. Além disso, a regido de interesse foi extraida
removendo regides indesejadas, como bracos e regiao do pescogo. O método proposto por

Mambou et al. (2018) atingiu resultados com area sob a curva ROC (AUC) igual a 1.

3.2 Trabalhos de pos-graduacao relacionados produzidos na UFPE

Este trabalho é fruto do projeto de pesquisa realizado na UFPE denominado “Anélise
da viabilidade do uso de camera termografica como ferramenta auxiliar no diagnéstico de
cancer de mama em hospital publico localizado em clima tropical”. A partir desse projeto
uma série de outras pesquisas sobre a termografia de mama vém sendo realizadas, desde
o projeto de aquisicdo das imagens termograficas e construgcdo da base de imagens,
como também projetos que visam o estudo de propriedades termofisicas dos tecidos da
mama e também os projetos que avaliam a capacidade discriminatéria de ferramentas
computacionais na avaliacdo de imagens de termografia de mama, como esta tese de
doutorado. Esses trabalhos foram realizados por pesquisadores tanto do departamento
de Engenharia Mecanica quanto do departamento de Engenharia Biomédica da UFPE.

Assim, os trabalhos citados a seguir sdo alguns dos projetos realizados nesse contexto dos
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Programas de Pds-Graduagdao em Engenharia Mecanica e em Engenharia Biomédica da

UFPE.

Entre os trabalhos realizados por pesquisadores da Engenharia Mecanica, vale
destacar o trabalho realizado por Oliveira (2012), o qual descreve o protocolo para a padroni-
zacgao da aquisicao das imagens de termografia, como descrito na Se¢éo 2.1. Contudo antes
do trabalho de Oliveira (2012), BEZERRA (2007) avaliou a aplicabilidade da termografia
na deteccdo do cancer de mama. Para isto, BEZERRA (2007) fez a comparagao entre
temperaturas obtidas por simulagées numéricas e das temperaturas medidas pela camera
termograficas. As andlises numéricas foram feitas através de um modelos bidimensional
e tridimensional. O modelo bidimensional nao entregou resultados satisfatérios, contudo,
apesar de uma geometria simplificada, o modelo tridimensional forneceu temperaturas
proximas das temperaturas maximas dos tumores. Ainda antes da definicdo do protocolo,
Araujo (2009) desenvolveu um sistema de banco de dados capaz de armazenar informagdes
importantes sobre pacientes, inclusive imagens de termografia. Sendo possivel, a partir do

banco de dados o cruzamento de informagdes sobre cada paciente.

SILVA (2015) trabalhou com a classificacdo de imagens de termografia de mama
adquiridas tanto em ambientes sem um controle adequado das variaveis térmicas como em
ambientes controlados, seguindo o protocolo de Oliveira (2012). O objetivo do estudo foi
avaliar se a termografia pode ser utilizada para triagem de lesées mamarias em regides
de poucos recursos. Para a classificacao das imagens SILVA (2015) realizou experimentos
considerando trés tipos de segmentagéao de imagens e dois classificadores, o Discriminante
Linear e um classificador baseado em distancias. Considerando seus resultados, SILVA
(2015) concluiu que a termografia pode ser utilizada para triagem em regides de poucos

recursos.

O trabalho desenvolvido por QUEIROZ (2016) teve como o objetivo o desenvolvi-
mento de uma Graphical User Interface (GUI) de facil uso e que possibilite a detec¢ao de
anormalidades de lesbes mamarias. Para isto, a avaliagao das imagens do sistema é feita
através de segmentacdes automaticas e semiautomaticas, e em seguida as imagens sao
submetidas a classificadores, onde os atributos considerados foram baseados em medidas
estatisticas e intervalares. Quanto a essa tarefa, QUEIROZ (2016) avaliou o desempenho

da Maquina de Vetor de Suporte e Mahalanobis, um classificador baseado em distancias.
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Vasconcelos (2017) analisou métodos de aprendizagem de maquina na classificagao
de imagens de termografia para a detec¢ao de lesbes mamarias. Para isso, ela trabalhou
com duas metodologias diferentes. Na primeira metodologia de Vasconcelos (2017), a
sequéncia de passos foi a seguinte: Aquisicdo de Imagens; Balanceamento do conjunto de
imagens por escolha aleatéria; Segmentagao automatica; Extragéo de atributos; Selegcao
de atributos; Classificagao. Ja a segunda metodologia foi realizada seguindo tais passos:
Aquisicdo de imagens; Balanceamento por vetores sintéticos; Segmentacao automatica;
Extracdo de atributos; Classificacdo. A extracdo de atributos das imagens foi realizada
através de medidas estatisticas e em medidas intervalares dos valores de temperatura.
Vasconcelos (2017) executou duas abordagens em seus experimentos. Na primeira foi feita
uma classificacdo binaria Cancer x Nao-Cancer. Onde a classe Nao-Cancer era composta
por imagens de pacientes sem lesdo, com les&o benigna ou com cisto. Enquanto que na
segunda abordagem, foi feita uma classificacdo multiclasse com imagens de pacientes com
lesdo maligna, com lesdo benigna, com cisto e sem les&do. Ao todo foram considerandos os
seguintes classificadores: Naive Bayes, Bayes Net, Perceptron de Multicamadas, Random
Forest, Random Tree, KNN (K-nearest neighbours) e Maquina de Vetor de Suporte. Para
a primeira abordagem foram obtidos resultados com 93,42% de acuracia, 94,73% de
sensibilidade e 92,10% de especificidade para a Classe Cancer. Ja para a segunda 63,46%
de acuracia, 80,77% de sensibilidade e 86,54% de especificidade para a Classe Maligno,

ambos os melhores resultados foram atingidos com a Maquina de Vetor de Suporte.

Utilizando o mapeamento das temperaturas superficiais da mama de imagens de
termografia ESPINDOLA (2017) estimou a condutividade térmica e perfusdo sanguinea
da mama e suas anomalias através da analise de uma paciente portadora de uma leséo
maligna e também de um fantoma de dorso feminino. As simula¢gdes numéricas foram
feitas usando o Método Deterministico de Programacao Quadratica Sequencial (SQP)
considerando um método inverso e a Equacéo da Biotransferéncia de Calor. Através de
seus resultados, ESPINDOLA (2017) nao recomenda a utilizagao do SQP para a estimagao
de parametros termofisicos da mama utilizando imagens termograficas. Pois, os valores
obtidos dos parametros podem n&o ser do minimo global da fungéo objetivo do problema

de otimizacao considerando.

MELO et al. (2019) apresentou uma metodologia, baseada em imagens de termo-

grafia, para o desenvolvimento de um modelo tridimensional da mama personalizado para
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cada paciente. O objetivo de tal modelo é prover a geometria necessaria para simulagoes
numéricas com a finalidade de estimar propriedades termofisicas dos tecidos da mama. O
modelo proposto por MELO et al. (2019) foi validado através da estimava das condutividades
térmicas dos tecidos glandular, adiposo e de lesdes utilizando Programagédo Sequencial
Quadratica (SQP), onde os valores obtidos foram comparados com trabalhos anteriores e

valores medidos pela camera térmica.

Entre os trabalhos realizados por pesquisadores da Engenharia Biomédica, vale a
pena destacar o realizado por SILVA (2019) na classificagdo de imagens de termografia de
mama utilizando como extratores de atributos o extrator de textura de Haralick (HARALICK;
SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973) e os descritores de forma de Zernike. Em seu trabalho
SILVA (2019) procedeu uma classificagéo unica entre as imagens com cisto, lesdo benigna,
lesdo maligna e sem lesdo. Diferente deste trabalho que realiza duas classificacbées um
entre as imagens com e sem les&o e outra entre as imagens com cisto, lesdo benigna e
lesdo maligna. A maior contribuicao do trabalho de SILVA (2019) foi a aplicacao de métodos
de selegéo de atributos baseados em Algoritmo Genético (AG) e Otimizacao por Enxame
de Particulas (OEP) para reduzir o numero de atributos da base de dados que continha
originalmente 169 atributos. Os série de classificadores foram utilizados para avaliar o
desempenho dos subconjuntos selecionados, sendo os melhores resultados obtidos pela
Maquina de Vetor de Suporte. No seu estudo foi possivel reduzir o nimero de atributos para
valores entre 57 com o AG e 60 com a OEP. Apesar da reducao de atributos, nao houve
uma queda significativa no desempenho da classificacdo quando comparado com os testes

realizados com conjuntos que possuiam todos os atributos.

No trabalho de SANTANA (2020) é investigado abordagens para um sistema de
classificagdes de imagens de mamografia e termografia de mama. As imagens de termo-
grafia utilizada foram as adquiridas pela UFPE, enquanto que as imagens de mamografia
analisadas foram da base IRMA. SANTANA (2020) realizou a extragao de atributos das
bases de imagens de duas maneiras. Na primeira foram utilizados os momentos de Haralick
e Zernike, enquanto na segunda os atributos foram obtidos pela Deep-Wavelet Neural
Network (DWNN). A partir disso, extensivos experimentos foram realizados utilizando diver-
sos classificadores como Bayes Net, Naive Bayes, Perceptron de Multicamadas, Maquina
de Aprendizagem Extremo, &rvore de decisdo, Maquina de Vetor de Suporte, Random Tree

e Random Forest. Os melhores resultados foram obtidos com as bases obtidas pela DWNN
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quando classificadas pela Maquina de Vetor de Suporte.
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4 METODOLOGIA: CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE TERMOGRAFIA UTILIZANDO
DEEP-WAVELET NEURAL NETWORK

Neste trabalho é investigado o uso de técnicas de aprendizagem profunda para
extracao de atributos de imagens termogréaficas de mama. Também é proposto um método
de extracdo de atributos baseado na decomposi¢ao wavelets, denominado Deep-Wavelet
Neural Network (DWNN). A formulagdo matematica da DWNN esta presente na Secéo 4.1.
A DWNN é aplicada ao problema de classificacdo de imagens de termografia de mama
e 0 seu é comparado com os resultados de seis redes neurais convolucionais (CNNSs)
do estado da arte. As CNNs utilizadas neste trabalho foram pré-treinadas no conjunto de
dados ImageNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Essa € uma abordagem da
aprendizagem por transferéncia onde as ultimas camadas totalmente conectadas das redes
sao desconsideradas. Assim, as saidas das CNNs sdo obtidas pelas suas Ultimas camadas
convolucionais. Os mapas das caracteristicas gerados para os diferentes extratores de
atributos foram classificados por maquinas de vetores de suporte (SVM) e maquinas de
aprendizado extremo (ELM). Os detalhes referente a execuc¢ao dos experimentos do trabalho

estdo na Secéo 4.2.

4.1 Deep-Wavelet Neural Network

Esta secado é dedicada ao desenvolvimento de uma das contribuicdes deste trabalho
de doutorado: a formulagdo matematica da Deep-Wavelet Neural Network (DWNN). A
Deep-Wavelet Neural Network é um método da aprendizagem profunda de extracao de
atributos para o reconhecimento de padrdes, baseado no algoritmo de Mallat (MALLAT,

1989) para a decomposicao wavelet em multiplos niveis.

Na decomposicao wavelet baseada no algoritmo de Mallat filtros passa-baixa e
passa-alta sdo aplicados a uma imagem, resultando em um conjunto de outras imagens.
Imagens resultantes dos filtros passa-baixa e passa-alta sdo chamadas de aproximacoes e
detalhes, respectivamente (MALLAT, 1989). Nas aproximagdes sdo destacadas as suavi-
dades da imagem original, enquanto nos detalhes sao destacados as bordas (ou regides
de descontinuidade). A decomposicao wavelet é baseada em niveis. No primeiro nivel

a imagem de entrada € decomposta em uma imagem de aproximagao e trés imagens
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de detalhes. Cada imagem de detalhe é resultado da aplicagao de filtros passa-alta que
destacam, cada um, bordas horizontais, verticais e diagonais. A Figura 44 mostra o primeiro
nivel da decomposicdo wavelet para uma imagem. No segundo nivel, cada imagem de
detalhe € avaliada de acordo com os mesmos filtros passa-baixa e passa-alta do nivel
um. A imagem de aproximagao do nivel um nao é utilizada no nivel subsequente. Esse
processo pode seguir dessa maneira para o nivel trés em diante. Tal estratégia é utilizada no
reconhecimento de padrées ao permitir analisar imagens tanto no dominio espacial quanto

o dominio da frequéncia (MALLAT, 1989).

Na abordagem da DWNN, um neurénio é formado pela combinacdo de um dado
filtro com a operacé@o de downsampling, como é mostrado na Figura 45, onde as matrizes X

e Y em destaque representam uma imagem digital.

Todos os filtros utilizados na DWNN formam um banco de filtros, que sdo mantidos
fixos durante todo o processo. Supde-se que 0 banco possua n filtros. Sendo assim,
uma imagem de entrada sera submetida a n neurdnios que formam a primeira camada
intermediaria da rede neural. Na segunda camada, as imagens resultantes da primeira serdo
submetidas ao mesmo banco de filtros e ao downsampling individualmente, da mesma
forma como foi feito para a imagem de entrada. E o processo se repete para a terceira e
para as subsequentes camadas intermediarias. Por fim, na camada de saida da DWNN, se
tem o bloco de sintese o qual é responsavel por extrair informagdes das imagens resultantes
do processo. Tal abordagem € esquematizada na Figura 46, na figura a sigla "BS” significa
bloco de sintese, e m representa o numero de camadas da DWNN. O banco de filtros, o

downsampling e o bloco de sintese serdo detalhados nas se¢des a seguir.

41.1 Banco de filtros

O banco de filtros utilizado na DWNN ¢ fixo e composto por filtros ortogonais.
Considerando S 0 dominio da imagem (chamada de suporte) e R o conjunto dos nimeros
reais, pode-se afirmar que os filtros ortogonais sdao do tipo g, : S — R, paral < k < n.

Entdo, matematicamente, o banco de filtros (G), pode ser representado por:

G = {917 g2, g3, -, gn} (41)
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Figura 44 — Primeiro nivel da decomposigao wavelet.

(a) Imagem de entrada
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(b) Imagens de aproximagao e detalhe.
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Fonte: Adaptado de MathWorks (2021).

Figura 45 — Neurdnio da DWNN, g, representa um filtro qualquer e |2 representa o downsampling. X e Y séo
imagens de entrada e saida do neurénio.
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Fonte: O Autor (2022).
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Figura 46 — Esquematizacdo da abordagem da Deep-Wavelet Neural Network (DWNN).
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Fonte: O Autor (2022).

Antes de determinar o banco de filtros da DWNN, é necessério primeiro definir qual
vizinhanga sera considerada durante o processo de filtragem. A definicao dos filtros g, é

feita apenas apds a definicdo da vizinhanca.

Seja um pixel i = (i,j), onde (i,j) representa as coordenadas do pixel u. A
vizinhancga de 8 pixels (também chamada de vizinhanca-8) de u € formada pelos pixels:
(i+1,7), (i—1,4), (i,5+1), (i,5—1), (i+1,j+1), (i+1,5-1), (i—1,j+1)e(i—1,j-1).
Ou seja, sao considerados como vizinhos os pixels laterais, verticais e diagonais de , isto

€ mostrado na Figura 47a.

Considerando uma vizinhanga-8, é possivel formar uma base ortonormal de filtros
contendo ao todo cinco filtros, onde quatro filtros sao filtros passa-banda contendo uma
seletividade de orientacao especifica (MALLAT, 1989). Ou seja, cada filtro ira destacar
detalhes em uma dada orientacdo. Na Figura 47b sdo mostradas as orientacdes de tais

filtros para uma vizinhanga-8. Na imagem, g, € o filtro vertical de alta frequéncia, responsavel
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por destacar bordas horizontais, g¢-, filtro horizontal de alta frequéncia, que destaca bordas

verticais, e g; e g4 sdo os filtros diagonais, 0os quais destacam as quinas da imagem.

Assim os filtros g1, g2, g3 € g4 formam o conjunto de filtros passa-alta, também
classificados como filtros derivativos por destacar as descontinuidades da imagem de

entrada.

Além dos filtros passa-alta, o banco de filtros da DWNN conta com mais um filtro,
um passa-baixa (gs), que atua como um suavizador, tendo como fung¢éo destacar as areas
homogéneas da imagem. Tal filtro é considerado como um filtro integrador. Um exemplo
de filtro passa-baixa normal para a vizinhanga-8 é dada na Equacao 4.2 onde o centro da

mascara (2,2) é o pixel a ser substituido durante a filtragem.

Figura 47 — (a) Vizinhanga-8, sdo considerados vizinhos do pixel i todos os pixels marcados em cinza. (b)
Filtros passa-alta com seletividade de orientagao, g; filtro com seletividade vertical, gs, filtro
horizontal, g3 e g4 filtros diagonais.

Fonte: O Autor (2022).
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g5 = 5 1 1 1 (4.2)

1 11
(2,2)

Os filtros mostrados pela Figura 47b e pela Equacao 4.2 sao validos para uma
vizinhanga-8. Contudo, ao optar por uma vizinhanga diferente devem-se considerar outros
filtros, por exemplo, considerando-se uma vizinhanca de 24 pixels como mostra a Figura
48a. Os filtros passa-alta de seletividade de orientacdo especifica serdao dados como
os mostrados na Figura 48b. Neste caso, ha 8 filtros passa-alta (g1, g2, ..., gs). Para
a vizinhanga-24, o filtro passa-baixa, seria uma matriz 5x5 formada por termos 1/25,
seguindo o mesmo principio do filtro dado na Equacgao 4.2 para uma vizinhanga-8. Entéo,

para uma vizinhanga de 24 pixels deve-se usar como banco de filtros na DWNN o conjunto
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ortonormal dados pelos filtros mostrados na Figura 48b e mais um passa-baixa, totalizando
9 filtros.

Figura 48 — (a) Vizinhanga para 24 pixels. (b) Filtros passa-alta com seletividade de orientagao para uma
vizinhanga de 24 pixels.

(a)

Fonte: O Autor (2022).

Como mostrado no esquema da Figura 46, os dados resultantes de todos os filtros
da DWNN s&o considerados na camada subsequente. Assim, na DWNN, as imagens
resultantes da filtragem com o filtro passa-baixa sao propagadas nas camadas posteriores.
Diferente da abordagem convencional da decomposicdao wavelet, onde as imagens de

aproximacao nao sao utilizadas nos niveis sequentes.

Na decomposicédo de imagens em niveis de aproximacgao e detalhes, como na de-
composicao wavelet e na DWNN, as mascaras pequenas destacam deformidades pequenas.
Assim, nas primeiras decomposic¢des, sdo destacadas pequenas alteragdes da imagem
de entrada. Porém a medida que esse processo avanga pelas camadas, essas alteracoes
vao se tornando borradas e sdo incorporadas ao fundo, restando apenas as deformidades
grandes da imagem. Assim a medida que as imagens vao sendo embacadas, as camadas
finais sdo responsaveis por destacar as grandes deformidades. Essa caracteristica, torna
essa abordagem adequada para problemas com imagens de termografia de mama, pois no
contexto de lesbes mamarias, os achados podem ser tanto de pequeno porte quanto de

grande porte.

4.1.2 Downsampling

O segundo processo componente de um neurénio da DWNN é o downsampling,
responsavel pela reducao do tamanho da imagem. O uso do downsampling possui uma

caracteristica interessante ao diminuir o consumo de memdria durante a execugéao do algo-
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ritmo. Considere, por exemplo, uma imagem com 4096 pixels submetida ao banco de filtros
ortonormais de vizinhanga-8 (referente a primeira camada intermedidria da DWNN). Como
resultado serdo obtidas outras n = 5 imagens cada uma contendo a mesma quantidade
de pixels. Resultando, entdo, em um aumento da quantidade de dados por um fator de
cinco. Ao serem consideradas mais camadas da DWNN, a quantidade de dados cresceria

exponencialmente por um fator n™.

Tal inconveniente poderia inviabilizar o processo. Mas ao aplicar o downsampling, a
medida que o0 numero de imagens aumenta por um fator n™, o tamanho de cada imagem
proveniente do processo € reduzido com relagdo a imagem de entrada por um fator 4.
Uma situagao especialmente interessante ocorre ao ser considerada uma vizinhanga-8,
para qual o banco de filtros possui ao todo 5 filtros. Entretanto, € possivel combinar os filtros
diagonais (g3 € g4 na Figura 47b) de modo a trabalhar com um banco contendo 4 filtros.
Nesse caso especial, ap6s m camadas de neurénios da DWNN serdo obtidas 4™ imagens
reduzidas cada uma, com relagao a imagem de entrada, por um fator de 4~™. Dessa forma,
entdo, a quantidade de dados se mantera constante durante toda a execugéo do algoritmo.
Ao se utilizar tal abordagem na imagem de 4096 pixels do exemplo anterior, apds a primeira
camada da DWNN, ter-se-4 como resultado 4 imagens de 1024 pixels. Permanecendo

constante, entéo, a quantidade de dados durante o processo.

Considerando o esquematico de um neurénio da DWNN mostrado na Figura 45 e as
imagens de entrada X e de saida Y para um dado neurénio, pode-se escrever que Y esta

relacionada com X da seguinte forma:

onde o simbolo * representa a operagao de convolucéo.

4.1.3 Bloco de sintese

A camada de saida da DWNN é formada pelos blocos de sintese. Cada bloco tem
por fungao extrair, de cada imagem resultante das camadas intermediarias, uma informagao

(ou dado) que a represente, como € mostrado na Figura 49.

Entdo, nos blocos de sintese cada uma das n"™ imagens reduzidas serdo submetidas
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a uma fungéo ¢ : S — R. Entre outras possibilidades, ¢(-) pode assumir uma fungéo de
maximo, de minimo, média ou mediana. Seu objetivo €, assim, substituir toda a imagem por

um Unico valor.

Dessa forma, considerando f (%) € R o valor do pixel i, tem-se que z; € R é obtido

da seguinte maneira:

z; = p(f(u); Vi € 5) (4.4)

Na Figura 49 é mostrado um esquematico do bloco de sintese. Ao final da DWNN,
ao aplicar o bloco de sintese a todas as imagens resultantes das m camadas intermediarias,
obtém-se um conjunto de termos x; (1 < i < n™). Tal conjunto pode ser entendido como
os atributos da imagem de entrada. Ao se aplicar a DWNN a um conjunto de imagens,
obtém-se como resultado um banco de dados, que pode ser utilizado como entrada de um
classificador.

Figura 49 — Esquematizagao do processo de sintese

f

A J

Fonte: O Autor (2022).

Na Tabela 9 sdo mostrados 0os numeros de parametros treinaveis (em milhdes) da
DWNN com duas, quatro e seis camadas e para seis CNNs do estado da arte. A partir da
tabela é possivel analisar que a DWNN é um extrator de atributos simples e sem parametros
de treinamento. Ao contrario das CNNs convencionais que precisam milhdes de parametros

para serem treinados.

4.2 Analise das imagens de termografia

Os experimentos realizados nesse trabalho seguiram as etapas destacadas no
fluxograma dado na Figura 50. As etapas dos experimentos sdo descritas nas subsecdes a

sequir.
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Tabela 9 — Nimero de parametros treinaveis (em milhdes) da DWNN com duas, quatro e seis camadas e para
seis CNNs do estado da arte.

Modelo Paréme:[ ros

(em milhdes)
DWNN2 0
DWNN4 0
DWNN6 0
InceptionV3 23,9
MobileNet 4,2
ResNet50 25,6
VGG16 138
VGG19 144
Xception 22,9

Fontes: Simonyan e Zisserman (2015), Szegedy et al. (2016), He et al. (2016), Chollet (2017), Howard et al.
(2017), Chollet (2015).

Figura 50 — Visao geral do método proposto: as imagens térmicas da mama sao selecionadas do conjunto de
dados gerais e agrupadas de acordo com as seguintes estratégias: (a) detecgao de lesdes, em
que as imagens sao classificadas como saudaveis e ndo saudaveis; e (b) classificagdo das lesoes,
caracterizada pela classificagdo das imagens em cisto, lesdo benigna e maligna. Os atributos
sao extraidos pelas arquiteturas de redes neurais profundas. Posteriormente, as classes sao
balanceadas usando vetores sintéticos obtidos pelo algoritmo SMOTE. A dimensao do vetor de
caracteristicas é reduzida pela selegao dos atributos mais relevantes através da Random Forest.
Por fim, a classificagédo é realizada por SVMs e ELMs avaliados em varios kernels.

Pré-
processamento Balanceamento Classificacao
das imagens da base
Extracao A 4
el de Selecao de
Conjunto atributos atributos

imagens

Fonte: O Autor (2022).

4.2.1 Conjunto de imagens

Esse trabalho utilizou as imagens obtidas pelo Departamento de Engenharia Mecé-
nica da UFPE seguindo o protocolo descrito na Secao 2.1. Entre as imagens obtidas pelo
grupo foram consideradas apenas as imagens frontais de cada paciente obtidas a distancia
fixa. Ou seja, foram consideradas apenas as imagens T1 e T2 (como as das Figuras 8a e
8b). Optou-se por trabalhar dessa forma porque essas imagens permitem uma visualizagao
clara de ambas as mamas. O que favorece a identificagdo da regiao de interesse. Além

disso, apesar de todas as imagens possuirem o0 mapa de calor a direita e legendas no
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canto inferior, essas informagdes nao influenciam no processo de classificagao das imagens
de termografia por serem padronizadas e estabelecidas no mesmo local, ndo havendo

aleatoriedade.

As imagens utilizadas no trabalho estédo rotuladas em: Sem Lesao, Cisto, Leséo
Benigna e Lesao Maligna. As quantidades de imagens frontais de cada classe séo dadas na
Tabela 10. A partir dessas imagens os experimentos foram realizados de acordo com duas
abordagem. Na primeira abordagem, a imagens rotuladas como Cisto, Lesao Benigna e
Lesao Maligna sao agrupadas para formar o conjunto Com Leséo, totalizando 270 imagens
(como mostrado na Tabela 10). Dessa forma, uma base de imagens é formada com as
imagens rotuladas "com lesdo” e as imagens rotuladas como "sem lesao”. Essa base de
imagens € entdo utilizada para uma classificacao binaria com o objetivo de analisar e
diferenciar as imagens sadias das imagens com algum tipo de lesdo. O objetivo dessa
abordagem ¢ avaliar a habilidade dos algoritmos de detectar a existéncia de alguma lesao
em imagens de termografia de mama, e por isso essa abordagem recebe o nome de
"deteccdo de lesdo”. Na segunda abordagem, chamada de “classificacao de lesao”, sdo
levadas em consideragao apenas as imagens rotuladas como cisto, lesdo benigna e lesédo
maligna, assim, ignorando as imagens sem nenhum tipo de lesdo mamaria. Do ponto de
vista da aprendizagem de maquina, na segunda abordagem é realizada uma classificagao
multiclasse, devido ao fato de esse problema conter trés classes distintas. Para a segunda
abordagem o objetivo é investigar a habilidade dos algoritmos de diferenciar trés lesdes
mamarias.

Tabela 10 — Quantidade de imagens de termografia de mama para as classes utilizadas neste trabalho. Para
a avaliagdo o desempenho dos algoritmos em detectar lesées as imagens das classes Cisto,
Lesao Benigna e Lesao Maligna sao reunidas para formar a classe Com Lesao, totalizando 270

imagens.
Classes N°de Imagens Total
Cisto 73
Com Lesdao Leséao Benigna 121 270
Lesao Maligna 76
Sem Lesédo - 66 66
336

Fonte: O Autor (2022).
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4.2.2 Pré-processamento das imagens

Para a execucgéo dos experimentos, em primeiro lugar, as imagens de termografia
de mama sao pré-processadas. Para os experimentos com as CNNs, as imagens séo
redimensionadas para a resolu¢do adequada para cada CNN. Assim, as imagens a serem
utilizadas pelas MobileNet, ResNet50, VGG16 e VGG19 sao redimensionadas para a
resolucao 224 x224. Enquanto que as imagens a serem utilizadas pelas Inception V3 e
Xception sdo redimensionadas para 299 x299. Esse redimensionamento foi realizado em

Python versao 3.7 utilizando a biblioteca Keras/TensorFlow (CHOLLET, 2015).

Por outro lado, para os experimentos com a DWNN, as imagens sao convertidas
em niveis de cinza. As imagens de termografias sao coloridas através de uma paleta de
pseudo-cor. Onde tons mais avermelhados e esbranquicados representam temperaturas
mais quentes e os tons mais azulados e escuro representam as temperaturas mais frias.
Deste modo, a conversao das imagens coloridas para imagens em tons de cinza foi realizada
através da conversao do mapa de cores RGB-JET para niveis de cinza de 8 bits (com
niveis de 0 a 255). Apds a conversao, as regides mais claras das imagens representam
as temperaturas mais altas e as regiées mais escuras representam as temperaturas mais
baixas da imagem. A conversao para niveis de cinza foi realizada utilizando o SID-Termo,

um software de autoria do Grupo de Pesquisa em Computagédo Biomédica, UFPE.

4.2.3 Extracado de atributos

Apds o pré-processamento, os atributos de cada imagem sao extraidos pela DWNN
e por seis CNNs. Os experimentos com a DWNN foram realizados considerando as arqui-
teturas do método com duas, quatro e seis camadas escondidas. Essas arquiteturas sao
denominadas, nesse texto, como DWNN2, DWNN6 e DWNNG6. Nesse trabalho, para todas
as arquiteturas da DWNN a fungao utilizada para o downsampling e o bloco de sintese na
DWNN foi a fungdo de maximo. Se optou por tal funcdo em razdo de ser a mais comum
entre as CNNs (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). Além disso, para o problema
de classificacdo de imagens de termografia de mama, a fungdao de maximo é adequada
pois a temperatura maxima € um parametro importante na andalise das imagens, pois o

desenvolvimento de lesdes tumorais € responsavel pelo aumento da temperatura da regido.

As CNNs do estado da arte utilizadas no trabalho foram:
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Inception V3, a terceira versdo da redes Inceptions;

MobileNet, versao padréao, sem os multiplicadores de largura e resolucao;

ResNet50, rede ResNet com 50 camadas;

VGG16 e VGG19, redes VGGs com 16 e 19 camadas, respectivamente;

Xception.

A utilizacdo das CNNs foi realizada no contexto da transferéncia de aprendizagem.
Dessa maneira, foram utilizadas CNNs pré-treinadas no conjunto de imagens ImageNet.
A abordagem da transferéncia de aprendizagem utilizada foi a de extragao de atributos,
onde as redes atuam como um extrator de atributos abstratos, pois tais informagdes néao
possuem um significado o qual seja humanamente interpretavel. Na abordagem de extracao
de atributos as imagens sao propagadas pela rede até uma camada preestabelecida. Nesse
trabalho, para todas as CNNs utilizadas, as imagens foram propagadas até a ultima camada
convolucional, isto €, desconsiderando apenas as camadas totalmente conectada das redes.
Assim o numero de atributos extraidos por cada CNN depende dos dados entregues por
sua ultima camada convolucional para as camadas totalmente conectada. Por exemplo,
a VGG16 entrega um tensor 7x7x512 em sua ultima camada convolucional (como é
mostrado na Figura 24). Assim, para a VGG16 esses dados podem ser colocados em um
vetor linha com 25088 atributos. Seguindo esse procedimento, Inception V3, MobileNet,
ResNet50, VGG16, VGG19 e Xception extraem 131072, 50176, 100352, 25088, 25088 e

204800 atributos, respectivamente. Esses valores sdo dados na Tabela 11.

Os experimentos com as CNNs foram feitos utilizando Python 3.7 e a biblioteca
Keras/TensorFlow (CHOLLET, 2015) onde é possivel fazer o download das CNNs pré-

treinadas. A extracao de atributos com a DWNN foi feita o SID-Termo.

Nessa etapa, também foram medidos os tempos de extragéo dos atributos das
imagens pela DWNN e as CNNs. Assim, para cada modelo mediu-se o tempo de extragao

30 vezes.
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4.2.4 Balanceamento da base

Como mostrado na Tabela 10, a distribuicdo de imagens frontais da base utilizada
neste trabalho é desbalanceada. Isto €, uma ou mais classes possuem um namero con-
sideravelmente maior do que as outras. Pela tabela é possivel observar que a base de
imagens possui 121 imagens de lesdo benigna, enquanto que as outras classes possuem
um numero de imagens da ordem de setenta. Como trabalhar com bases desbalanceadas
pode enviesar a classificacdo para a classe majoritaria, foi realizado o balanceamento
das bases no mapa das caracteristicas com o algoritmo SMOTE (CHAWLA et al., 2002;

BLAGUS; LUSA, 2013). Esta etapa foi executada em Python 3.7.

Assim, na proposta desta pesquisa, sdo criados vetores artificiais de acordo com
suas posi¢cdes no mapa de caracteristicas obtidos pelos métodos de extracao de atributos.
Diferente dos trabalhos de Baffa e Lattari (2018), Ekici e Jawzal (2020) e Mishra et al. (2020)
comentados no Capitulo 3, onde a sobreamostragem é feita ao criar imagens artificiais para

0 balanceamento das bases.

4.2.5 Selecao de atributos

Ao analisar a Tabela 11, é possivel verificar que o numero de atributos extraidos
pelos meétodos, € em sua maioria, na ordem de milhares. Alguns chegando até centenas
de milhares atributos. Como essa quantidade de atributos extraidos é grande, foi feita uma
selecao de atributos nos conjuntos de dados com muitos atributos para evitar problemas
envolvendo a dimensao dos dados, como a maldigdo da dimensionalidade. Assim, nao foi
executada a selecdo de atributos pelas bases construidas por DWNN2 e DWNN4, pois

esses metodos nao entregaram um numero demasiadamente grande de atributos.

A selecao de atributos foi feita utilizando a Random Forest com 1000 arvores. A
implementacao dessa etapa foi feita em Python 3.7. O numero de atributos selecionados

para cada método sdo dados na Tabela 11.

4.2.6 Classificacao

Os conjuntos de dados obtidas pela DWNN foram classificados usando SVMs e

ELMs. Para a SVM, foram utilizados os kernels linear e RBF. Para o kernel RBF foi variado
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Tabela 11 — Numero de atributos extraidos por cada modelo e nimero de atributos mais relevantes seleciona-
dos utilizando Random Forest.

Modelo Atributos Extraidos Atributos Selecionados
DWNN2 16 -
DWNN4 256 -
DWNNG6 4.096 294
InceptionV3 131.072 384
MobileNet 50.176 294
ResNet50 100.352 294
VGG16 25.088 294
VGG19 25.088 294
Xception 204.800 600

Fonte: O Autor (2022).

0 parametro gama entre os valores 0,01; 0,25 e 0,50. Por outro lado, os experimentos com
as ELMs foram executados com 500 neurdnios na camada oculta com kernels polinomiais
de grau de 1 a 5. Esses primeiros experimentos tiveram como objetivo encontrar uma
boa configuracdo da DWNN para o problema. Para os conjuntos de dados gerados pela
extracdo de atributos usando as CNNs foram realizadas as classificacées usando SVM
com kernel linear. Os experimentos de classificagcao utilizando SVMs foram realizados no
software Weka, versao 3.8.5 (HALL et al., 2009; BOUCKAERT et al., 2016), enquanto que

os experimentos com as ELMs foram executados no SID-Termo.

Como se tem um numero reduzido de imagens, os experimentos foram realizados
com validacao cruzada com 10 fold, assim todas as imagens foram utilizadas em um
momento para treinamento, e em um outro momento para teste. Isso faz com que os
conjuntos reservados para treino e teste dos classificadores ndo interfiram na acuracia da

rede. O desempenho geral é dado pelo erro quadratico médio dos 10 testes.

Cada experimento considerado foram executados 30 vezes, por exemplo, 0 conjunto
de dados extraidos pela DWNNG6 foram classificados 30 vezes pela SVM com kernel linear.
Assim, € possivel analisar os resultados com significancia estatistica, onde é possivel avaliar

os resultados através de medidas como média e desvio padrao.
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4.2.7 Andlise dos resultados

Os resultados obtidos pela classificagado das bases de dados foram avaliados pe-
las métricas discutidas na Secéo 2.10, sao elas: acuracia, indice Kappa, sensibilidade,

especificidade e preciséo. A analise dos dados foi feita utilizando Python 3.7.

4.3 Infraestrutura experimental

Para este trabalho foi utilizado o SID-Termo (software de autoria do Grupo de
Pesquisa em Computacédo Biomédica, UFPE), Python na versao 3.7, Keras/TensorFlow
(CHOLLET, 2015), e 0 Weka, versao 3.8.5 (HALL et al., 2009; BOUCKAERT et al., 2016). As
finalidades de cada software estdo descritas na secao anterior e estao resumidas na Tabela
12 de acordo com as etapas do fluxograma da Figura 50. Os experimentos foram executados
em um CPU Intel Xeon Silver 4110 CPU @ 2,10 GHz, com 8 nucleos, 16 processadores
l6gicos e 128 GB de memdéria RAM. Os experimentos para a medi¢do do tempo de execugao
dos algoritmos de extracdo de atributos, mostrados na Tabela 15, foram executados em um
CPU Intel Core i5-4200U CPU @ 1,60 GHz, com 2 nucleos, 4 processadores logicos e 6
GB de memoria RAM.
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Tabela 12 — Descrigdo da utilizagdo dos softwares para este trabalho.

Etapa

Software

Funcéao

Pré-processamento

SID-Termo

Keras/TensorFlow

Conversao em niveis de cinza das
imagens para aplicar a DWNN

Redimensionamento das imagens para
aplicar as CNNs

Extracdo de atributos SID-Termo Extracdo de atributos com a DWNN
Extracdo de atributos com as CNNs
Keras/TensorFlow s
pré-treinadas no ImageNet
Balanceamento da base SID-Termo Balanceamento para as bases da DWNN
Python Balanceamento para as bases das CNNs
Selecdo de atributos Python Selecao de atributos usando Random
Forest
Classificagao SID-Termo Classificagao usando ELM
Weka Classificagdo usando SVM
Andlise dos resultados  Python Construcao dos boxplots.

Fonte: O Autor (2022).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos pela classificacdo de imagens
de termografia de mama para a detecgcédo do cancer de mama. Os experimentos foram
executados de acordo com duas abordagens: "deteccao de lesédo” e "classificacédo de lesao”.
Na abordagem “deteccéo de lesao” é feita a classificacao binaria entre as imagens das
classes "com les6es” (ndo saudaveis) e "sem lesdes” (saudaveis). Para isso, as imagens
rotuladas como cisto, lesdo benigna e lesdo maligna sao agrupadas na classe "com lesdes”
conforme € mostrado na Tabela 10. A segunda abordagem € a "classificacdo das lesbes”, 0
qual € um problema de classificagdo com trés classes: cisto, lesdo benigna e lesdo maligna.
Desta forma, na segunda abordagem, é ignorado as imagens saudaveis do conjunto de
dados. Cada configuracéo dos experimentos foram executadas 30 vezes. Assim, é possivel
analisar os resultados com significancia estatistica. Além disso, como se tem um namero
reduzido de imagens, os experimentos foram realizados com a validagdo cruzada com

10 fold. Também sao avaliados os tempos de extragao de atributos para cada método de

extracdo, e algumas matrizes de confusdo obtidas pelos meétodos.

Os primeiros resultados a serem apresentados séo os resultados das classificagoes
utilizando conjuntos de dados obtidos da DWNN com diferentes numeros de camadas. Esses
resultados serdo analisados de acordo com a acuracia e o indice kappa, pois essas métricas
avaliam o desempenho global das técnicas. Seja de acordo com as porcentagens de acerto
das classificacao das imagens, dados pela acuracia, ou de acordo com a concordancia dos

resultados obtidos, apresentada pelo indica kappa.

Nos primeiros experimentos, o nimero de camadas do método foi variado em dois,
quatro e seis. A seguir, esses extratores serao denotados como DWNN2, DWNN4 e DWNNS6,
respectivamente. Quanto maior o numero de camadas, maior o custo computacional do
processo. No entanto, com mais camadas, mais atributos sdo extraidos de cada imagem.
O numero de atributos extraidos pelo modelo DWNN nos experimentos séo iguais a 4™,
onde m € o nimero de camadas (como mostrado na Figura 46). Portanto, DWNN2, DWNN4
e DWNNG6 fornecem 16, 256 e 4096 atributos, respectivamente. Para evitar a maldicdo
da dimensionalidade, foi executada a selecao de atributos usando Random Forest para

conjuntos de dados obtidos por DWNNG6. O numero de atributos extraidos e selecionados
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sao fornecidos na Tabela 11. Todos os experimentos foram executados com a fung¢ao de

maximo no operador de downsampling da DWNN.

As Figuras 51, 52 e 53 apresentam boxplots da acuréacia e de indice kappa, para
a abordagem de deteccéo de leséo (classificagdo binaria de imagens sem lesdo e com
lesdo), usando DWNN2, DWNN4 e DWNNB, respectivamente. Nessas figuras, SVM-Linear,
SVM-RBF1, SVM-RBF2 e SVM-RBF3 representam os resultados usando SVM com kernel
polinomial de grau um, e kernel RBF com gama 0,01; 0,25 e 0,50, respectivamente. En-
quanto que ELM-Linear, ELM-P2, ELM-P3, ELM-P4 e ELM-P5 representam os resultados

usando ELM com kernel polinomial de grau 1 a 5.

Figura 51 — Resultados de (a) acurdcia e (b) indice kappa dos classificadores com a DWNN2 aplicados para a
deteccéo de lesao.
(a)
100
80

40

Acuracia (%)

20

SVM-Linear ~ SVM-RBF1 SVM-RBF2 SVM-RBF3 ELM-Linear ELM-P2 ELM-P3 ELM-P4 ELM-P5

(b)

indice kappa
N
= [} [ee] o

e
N

= e —

SVM-Linear ~ SVM-RBF1 SVM-RBF2 SVM-RBF3 ELM-Linear ELM-P2 ELM-P3 ELM-P4 ELM-P5

o
o

Fonte: O Autor (2022).

Os resultados considerando apenas duas camadas da DWNN podem ser considera-
dos bastante limitados. No geral, os classificadores obtiveram cerca de 65% de acuréacia. Ja
a maioria dos classificadores atingiram entre 0,2 e 0,4 para o indice kappa, indicando uma

concordancia razoavel de acordo com a Tabela 8.

Melhores resultados foram obtidos com a DWNN4. Utilizando esse extrator de
atributos, a maioria dos classificadores atingiram cerca de 85% de acuréacia e 0,7 de indice

kappa. No entanto, os melhores resultados foram obtidos com DWNNG6. Com os atributos
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Figura 52 — Resultados de (a) ac.uracia e (b) indice kappa dos classificadores com a DWNN4 aplicados para
a deteccao de leséao.
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Figura 53 — Resultados de (a) acuracia e (b) indice kappa dos classificadores com a DWNNG6 aplicados para a
detecgao de lesao.
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extraidos pela DWNN6, o SVM-Linear e o SVM-RBF1 obtiveram-se resultados préximos a
100% e 1,0 de acuracia e indice kappa, respectivamente. Bons resultados também foram
alcancados com ELM, mas com resultados mais dispersos. Os resultados com menor
dispersao obtidos pela SVM-Linear e pela SVM-RBF1 indicam que esses métodos possuem

uma maior confiabilidade com relagao as ELMs.

Seguindo a mesma ideia dos resultados para o problema de deteccao de lesbes, as
Figuras 54, 55 e 56 apresentam resultados para o problema de classificagdo das lesdes,
considerando DWNN2, DWNN4 e DWNNB6, respectivamente. Neste caso, os resultados
foram semelhantes aos do primeiro problema. Os classificadores alcangcaram os melhores
resultados com o conjunto de dados da DWNNG6. Resultados fracos e moderados foram
alcancados com DWNN2 e DWNN4. Em geral, tanto o SVM quanto o ELM obtiveram
bons resultados. Novamente, com a DWNNG6, o SVM-Linear obteve resultados expressivos.
SVM-RBF2 e SVM-RBF3 tiveram os piores resultados com cerca de 80% de acuracia
e do indice kappa 0,7. O parametro gama de 0,50 da RBF corresponde a um limite de
decisdo gaussiano. Esses resultados para SVM-RBF3 significam que este limite ndo é
adequado para o problema. Contudo, tanto para o problema de deteccao de lesdo quanto
para o problema de classificagao de lesdes a SVM-RBF2 e SVM-RBF3 obtiveram melhores
resultados do que a SVM-RBF1 para os atributos extraidos pela DWNN2 e DWNN4. O
que pode indicar que, para esse problema, as fronteiras de decisao criadas pela SVM
com o kernel RBF de maior parametro v sdo mais adequadas para um espago de menor
dimensionalidade. No Apéndice B sao dados resultados complementares dos experimentos
envolvendo a DWNN com duas, quatro e seis camadas para os problemas de deteccgéo e

classificacao de lesodes.
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Figura 54 — Resultados de (a) acuréacia e (b) indice kappa dos classificadores com a DWNN2 aplicados para a
classificagao de lesdes.
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Figura 55 — Resultados de (a) acurdacia e (b) indice kappa dos classificadores com a DWNN4 aplicados para a
classificagao de lesdes.
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Figura 56 — Resultados de (a) acuracia e (b) indice kappa dos classificadores com a DWNNG6 aplicados para a
classificacao de lesoes.
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Os resultados anteriores mostraram o grande potencial do método DWNN como
extrator de atributos. Considerando que os melhores resultados foram obtidos pela DWNN6
com SVM usando kernel linear, foram realizados experimentos com seis CNNs do estado
da arte pré-treinadas no ImageNet. As CNNs foram aplicadas como extratores de atribu-
tos e SVM com kernel linear foi utilizada como classificador. As CNNs utilizadas foram:
InceptionV3, MobileNet, ResNet50, VGG16, VGG19 e Xception.

As Figuras 57 e 58 mostram boxplots de acuracia e indice kappa para as abordagens
de deteccao e classificagcao de lesdes, respectivamente. Em ambas as abordagens, a SVM-
Linear apresentou bons resultados para todos os extratores de atributos. Considerando
o problema de detecgao de lesdes, os resultados das CNNs foram em torno de 95% de
acuracia e 0,9 de indice kappa. Entre as seis CNNs o pior resultado foi obtido pela Xception.
E os melhores foram obtidos pela InceptionV3 e VGG19, para esta abordagem. Para o
problema de classificac&do de lesbes, as CNNs alcangaram entre 80% e 90% de acuracia.
Nesse problema os resultados foram mais dispersos, e os melhores resultados das CNNs
foram atingidos pela InceptionV3. Em relagéo a acuricia e ao indice kappa, a DWNN6

superou todos os modelos de CNNs em ambas as abordagens.
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Figura 57 — Resultados da SVM-Linear com DWNNG6 e seis CNNs do estado da arte aplicadas para o problema
de detecgao de lesdo. Em (a) sdo mostrados os resultados de acuracia, enquanto que (b) mostra
os resultados para o indice kappa.
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As Tabelas 13 e 14 mostram os resultados obtidos pela DWNNG6 e pelas CNNs
de acordo com a acuracia, indice kappa, sensibilidade, especificidade e precisao para os
problemas de deteccéo e classificacdo de leséo, respectivamente. Os valores presentes
nessas tabelas sdo a média da amostra e o desvio padrao da amostra de 30 repetices. Os
desvios padrao sdo dados entre parénteses nessas tabelas, e os melhores resultados para

cada métrica estdo em negrito.

A Tabela 13 mostra os resultados para o problema de detecc¢éo de lesdo. Analisando
esses resultados se pode concluir que a DWNNG6 superou as CNNs com relagao a todas
as métricas avaliadas, obtendo maior média e menor desvio padrao. Assim, com relagédo a
acuracia, indice kappa, sensibilidade, especificidade e precisdao, a DWNN6 obteve valores a
partir de 4%, 8%, 7%, 1% e 1%, respectivamente, superiores aos das CNNs. Os resultados
das CNNs séo ligeiramente similares. Mas pode-se afirmar que o melhor resultado entre elas
foi obtido pela VGG19, com valores de acuréacia, indice kappa, sensibilidade e especificidade

superiores ou iguais com relagdes as outras CNNs.
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Figura 58 — Resultados da SVM-Linear com DWNNG6 e seis CNNs do estado da arte aplicadas para o problema
de classificagao de lesdo. Em (a) sdo mostrados os resultados de acuracia, enquanto que (b)
mostra os resultados para o indice kappa.
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Tabela 13 — Desempenho da DWNN6 e CNNs no problema de detecg¢édo de lesdes de acordo com a acurécia,
indice kappa, sensibilidade, especificidade e preciséo.

Modelos Acuracia (%) Ind. kappa Sensibilidade Especificidade Precisao

DWNN6 99,0 (0,9) 0,98 (0,02) 0,98 (0,02) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
InceptionV3 94,9 (3,0) 0,90 (0,06) 0,91 (0,05) 0,98 (0,03) 0,98 (0,03)
MobileNet 93,9 (3,2) 0,88 (0,06) 0,89 (0,06) 0,99 (0,02) 0,99 (0,02)
ResNet50 93,7 (3,3) 0,87 (0,07) 0,89 (0,06) 0,99 (0,02) 0,99 (0,02)
VGG16 94,4 (2,9) 0,89 (0,06) 0,90 (0,06) 0,99 (0,02) 0,99 (0,02)
VGG19 95,0 (3,0) 0,90 (0,06) 0,91 (0,06) 0,99 (0,02) 0,99 (0,02)
Xception 92,8 (3,3) 0,86 (0,07) 0,87 (0,06) 0,98 (0,02) 0,98 (0,02)

Fonte: O Autor (2022).

A Tabela 14 mostra os resultados para a classificacao de lesdes, que é um problema
de classificacdo com trés classes. Desta forma, os valores de sensibilidade, especificidade
e precisdo apresentados sao a media para as trés classes. Analisando a tabela se pode
verificar que a DWNNG6 superou as CNNs no que diz respeito a todas as métricas atingindo
os melhores valores e 0 menor desvio. Nesse sentido, a DWNNG6 obteve resultados 10%,
14%, 7%, 5% € 8% superiores aos das CNNs, com relacdo a acuracia, indice kappa,

sensibilidade, especificidade e precisao, respectivamente. Entre as CNNs, os melhores
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valores para as métricas foram alcangados por InceptionV3, VGG 16 e Xception.

Tabela 14 — Desempenho da DWNN6 e CNNs no problema de classificacdo de lesbes de acordo com a

acuracia, indice kappa, sensibilidade, especificidade e precisao.

Modelos Acuracia (%) Ind. kappa Sensibilidade Especificidade Precisao

DWNNG6 97,3 (1,9) 0,96 (0,03) 1,00 (0,01) 0,97 (0,02) 0,95 (0,04)
InceptionV3 87,8 (5,2) 0,82 (0,08) 0,91 (0,08) 0,92 (0,05) 0,86 (0,08)
MobileNet 85,1 (5,2) 0,78 (0,08) 0,92 (0,08) 0,90 (0,05) 0,83 (0,08)
ResNet50 83,3 (5,6) 0,75 (0,08) 0,90 (0,09) 0,88 (0,07) 0,80 (0,09)
VGG16 80,8 (6,3) 0,71 (0,09) 0,90 (0,09) 0,87 (0,06) 0,79 (0,09)
VGG19 83,6 (5,7) 0,75 (0,08) 0,90 (0,08) 0,92 (0,05) 0,85 (0,09)
Xception 86,9 (5,5) 0,80 (0,08) 0,93 (0,07) 0,93 (0,05) 0,87 (0,08)

Fonte: O Autor (2022).

Na Tabela 15 s&o mostrados os tempos de extragao de atributos por imagem, em
segundos, para cada modelo de extracdo considerado nesse trabalho. Nessa abordagem,
cada método extraiu os atributos de 30 imagens enquanto o tempo de cada extracédo
foi medido. Os resultados apresentados na Tabela 15 sao a média e desvio padrao das
medi¢oes realizadas. O método que entregou os atributos de maneira mais rapida foi
a DWNN2. Esse resultado € coerente, considerando que a DWNN2 é um método de
arquitetura simples de apenas duas camadas intermediarias. O tempo de execucao da
DWNN ¢é maior para os modelos com mais camadas intermedidrias. Pois com um maior
namero de camadas intermediarias maior € o numero de convolugdes realizadas pelo
método, e assim, maior € o tempo de execucao. Isso pode ser constatado ao analisar
o tempo da DWNN4, que é superior ao da DWNN2, e o tempo da DWNNSG, superior ao
da DWNN4. A DWNNS®6, arquitetura com os melhores resultados da DWNN, obteve seus
resultados em 7,62 segundos em média. Entre os resultados das CNNs, apenas as VGG16
e VGG19 obteve resultados com tempo menores do que a DWNNG6, ambos por volta dos 4
segundos. O tempo da DWNNG6 é equiparado ao tempo da MobileNet, 8,05 s, e duas vezes
menor do que o tempo da ResNet50, com 16,1 s. Os modelos que mais demoraram a extrair
os atributos foram a Inception V3 com 7,62 s e Xception com 34 s. A partir dos resultados
mostrados nas Tabelas 14 e 13 foi possivel analisar que a DWNN é capaz de entregar
resultados satisfatérios de classificacdo comparaveis e até superiores aos resultados de
CNNs do estado da arte. Por outro lado, ao analisar a Tabela 15 verifica-se que o tempo
de execucao da DWNN é superior apenas as VGGs, contudo a DWNNG6 obteve melhores

resultados ou consideravelmente equiparaveis aos das VGGs. Comparado com os tempos
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obtidos pelas Inception V3 e Xception, o tempo da DWNN®6 foi de até 4,5 vezes menor.
E ainda assim os resultados da DWNN6 foram melhores do que essas CNNs para os

problemas de deteccéo e classificacao de lesdes.

Tabela 15 — Tempo de extragao de atributos por imagem em segundos.

Modelo Tempo por imagem (s)
DWNN2 2,21 + 0,01
DWNN4 4,92 + 0,02
DWNNG6 7,62 + 0,03

Inception V3 21,3 £0,7
MobileNet 8,05 + 0,09
ResNet50 16,1 £ 0,4

VGG16 4,35 + 0,07
VGG19 4,46 + 0,06
Xception 34 £2

Fonte: O Autor(2022).

As Figuras 59 e 60 mostram as matrizes de confusdo, da DWNNG6 e das CNNs, para
os problemas de deteccdo e classificacées de lesdes, respectivamente. Essas matrizes
foram obtidas ao classificar os dados obtidos pelos extratores de atributos com a SVM-
Linear. De uma modo geral, como é possivel observar nas Tabelas 13 e 14, os resultados
sao satisfatérios, mas a partir das matrizes de confusao € possivel analisar as classes
mais dificeis de classificar, a partir da analise das classes que tiveram mais instancias

classificadas de maneira errada.

Para o problema de deteccéao de lesdes, se observa que a SVM-Linear apresentou
falsos negativos em todos os experimentos considerando a DWNNG6 e as CNNs. Ou seja, a
classe que apresentou mais confusédo entre os experimentos foi a classe com lesdo. Para
a DWNNS® o erro foi de apenas 5 instancias, ja para a Xception, o pior caso, o erro foi de
36 instancias. Para a classificacao da classe sem lesdo a DWNNG6 néao apresentou falhas.
Contudo todas as CNNs apresentaram algum erro para essa classe. Por exemplo, o erro
com a MobileNet foi de apenas 1 instancia, enquanto que, para a Inception V3, o erro foi
de 7 instancias, sendo esse o pior caso entre as CNNs. Dessa maneira, as imagens que
possuem alguma lesdo mamaria apresentaram mais dificuldade para os algoritmos do que

a classe com leséo.

Para o problema de classificagao de lesdes, a classe que apresentou mais confusdo

foi a classe lesdo benigna, sendo esta, a classe que os métodos tiveram mais dificuldade em



Figura 59 — Matrizes de confuséo para o problema de detecgao de lesoes.
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DWNNGE Inception V3
Classificado como Classificado como
Com Sem Com Sem
lesdo Lesdo Lesdo Lesdo
Com Lesdo 265 5 Com Lesdo 246 24
Sem Lesdo 0 270 Sem Lesdo 7 263
MobileNet ResMet50
Classificado como Classificado como
Com Sem Com Sem
lesdo  Lesdo Lesdo Lesdo
Com Lesdo 233 37 Com Lesdo 235 35
Sem Lesdo 1 269 Sem lesdo 6 264
VGEGE16 VEGE19
Classificado como Classificado como
Com Sem Com Sem
lesdo Lesdo Lesdo Lesdo
Com Lesdo 246 24  Com Lesdo 245 25
Sem Lesdo 2 268 Sem Lesdo 2 268
Xception

Classificado como

Com Sem

lesdo  Lesdo
Com Lesdo 2324 36
Sem Lesdo 4 266

Fonte: O Autor (2022).

classificar. Para a DWNNB6, a SVM-Linear avaliou erroneamente 7 instancias, considerando
5 delas como pertencentes a classe de cisto, e duas delas a classe de lesdo maligna. Entre
as CNNs, no melhor cenario esta a Inception V3, com 20 instancias mal classificadas, e o
pior caso foi obtido com a VGG 16, com 37 instancias da classe lesao benigna classificadas
de forma errada. Entre as classes de cisto e lesdo maligna ndo houve unanimidade entre os
métodos. Por exemplo, para a DWNNB, o classificador errou apenas 1 instancia da classe
cisto, considerando-a como pertencente a classe lesdo benigna, mas nao errou nenhuma
instancia para a classe de lesdo maligna. Por outro lado, os resultados com a Inception
V3 e ResNet50 apresentaram os mesmo numero de instancias erradas para cisto e lesdo

maligna. Sendo 9 instancias classificadas de forma errada com a Inception e 13 com a
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ResNet50, para ambas as classes. Ja os resultados com MobileNet, VGG16, VGG19 e

Xception os erros com as instancias de lesdo maligna foram superiores aos erros da classe

cisto.
Figura 60 — Matrizes de confusado para o problema de classificacio de lesdes.
DWNNG6 Inception V3
Classificada como Classificada como
Lesdo Lesdo Lesdo Lesdo
Cisto Benigna Maligna Cisto Benigna Maligna
Cisto 120 1 0 Cisto 112 9 0
L. Benigna 5 114 4 L. Benigna 12 101 8
L. Maligna 0 0 121 L. Maligna 4 7 110
MobileNet ResNet50
Classificada como Classificada como
Lesdo Lesdo Lesdo Lesdo
Cisto Benigna Maligna Cisto Benigna Maligna
Cisto 112 8 1 Cisto 108 12 1
L. Benigna 17 92 12 L. Benigna 22 85 14
L. Maligna 9 9 103 L. Maligna 2 11 108
VGG16 VGG19
Classificada como Classificada como
Lesdo Lesdo Lesdo Lesdo
Cisto Benigna Maligna Cisto Benigna Maligna
Cisto 109 8 4 Cisto 110 9 2
L. Benigna 22 24 15 L. Benigna 12 93 16
L. Maligna 9 10 102 L. Maligna 3 12 106
Xception
Classificada como
Lesdo Lesdo
Cisto Benigna Maligna
Cisto 113 5 3
L. Benigna 12 94 15
L. Maligna 2 11 108

Fonte: O Autor (2022).

Como pode ser visto na Tabela 9, a DWNN € um método de extragdo de atributos

simples e sem parametros de treinamento. Pois na DWNN nao é preciso ajustar os pesos
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nas camadas intermediarias, e sim definir um banco de filtros lineares e a fun¢ao de pooling.
Por outro lado, as CNNs possuem uma grande quantidade de parametros treinaveis, e
por isso, precisam de um grande conjunto de dados para os seus treinamentos. Assim,
para utilizar as CNNs para problemas de conjuntos de dados pequenos, como o problema
desse trabalho, muitas vezes se faz necessario utilizar estratégias da transferéncia de
aprendizagem. Uma dessas estratégias é utilizar as redes profundas pré-treinadas como
extratores de atributos, tendo sido treinadas em conjuntos de treino diferentes do problema

de interesse, i.e. classificacdo de imagens de termografia de mama.

As principais vantagens de usar transferéncia de aprendizagem com redes profundas
neste problema séo: a capacidade de extragao de atributos implicitos, sem a necessidade
de conhecimento especialista humano; incorporagcdo de complexidade de representacéo,
devido a utilizagdo de um numero grande de camadas, 0 que torna a representagao vetorial
da saida adequada para fronteiras de decisao complexas. No entanto, essa complexidade
também leva a uma representacao esparsa, sendo necessario utilizar classificadores especi-
ficos para esses problemas. No entanto, o problema da dimensionalidade pode ser resolvido
com a utilizacado de algoritmos de selecao de atributos, como a Random Forest, capaz
de selecionar os atributos estatisticamente mais relevantes. Isso teve como consequén-
cia a obtencao de bons resultados de classificacdo para maquinas de vetor de suporte
com kernel linear. Os resultados experimentais mostram, portanto, que esta pode ser uma
boa estratégia para a adogao da transferéncia de aprendizagem com redes profundas em

problemas de classificacdo de imagens biomédicas.

Com relagdo a DWNN, verifica-se que com o aumento do nimero de camadas, ha
um aumento do numero de atributos extraidos por imagem, resultando em um melhor de-
sempenho para os classificadores. Isso ficou constatados com os resultados intermediarios
para com 2 e 4 camadas intermediarias. Resultados bastante expressivos foram obtidos
com 6 camadas intermediarias. Os resultados com a DWNN®6 foram superiores aqueles
obtidos com redes profundas do estado da arte, com acuracia, indice kappa, sensibilidade,
especificidade e precisdo superiores a 95%. Com relagéo ao tempo de extragao de atributos,
entre as CNNs, apenas as VGG16 e VGG19 obtiveram tempos menores do que a DWNNB.
Do ponto de vista biomédico, esses resultados mostram que a DWNN hibridizada com
selecao de atributos por Random Forest e classificagao final com SVM com kernel linear sdo

uma abordagem que pode otimizar o0 uso de termografia de mama na pratica clinica como
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processo de triagem para técnicas mais sofisticadas e de maior custo, como a mamografia.
A otimizacdo da tomada de deciséo clinica a partir da analise de imagens termogréficas por
aprendizado de maquina também pode contribuir para uma maior difusdo do uso clinico
desta técnica mesmo ainda ndo existindo um amplo conjunto de profissionais que possam

extrair informacdes da analise visual de imagens térmicas de mama.
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6 CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O céancer de mama é o tipo de cancer mais frequente e mortal entre as mulheres.
Contudo, as chances de recuperagao de uma paciente com cancer de mama aumentam se
a doenca for detectada em seus estagios iniciais. A termografia de mama é uma técnica
de imagem que foi aprovada em 1982 pela FDA como técnica auxiliar a mamografia
no rastreamento do cancer de mama. Contudo, a correta interpretagdo das imagens de
infravermelho ainda continua sendo um desafio. Este trabalho propds um sistema inteligente,
baseado em técnicas da aprendizagem profunda, para a deteccao e classificacao de lesdes

de mama.

Além disso, nesse trabalho, foi proposto um método da aprendizagem profunda
baseada na Transformada de wavelets para classificacdo de imagens, a Deep-Wavelet
Neural Network (DWNN). Na DWNN, n&o é preciso ajustar os pesos, e sim definir um banco
de filtros lineares e a fungéo de pooling. Essa técnica foi aplicada ao problema de deteccao
e classificacao de lesdes de mama em imagens térmicas. A DWNN foi comparada a um
conjunto de redes profundas baseadas em Convolutional Neural Networks (CNNs) do estado
da arte. Para as CNNSs a estratégia utilizada foi a da transferéncia de aprendizagem, onde as
redes profundas pré-treinadas sao utilizadas como etapas de extracao de atributos, tendo
sido treinadas em conjuntos de treino diferentes do problema de interesse, i.e. classificacao

de imagens de termografia de mama.

Os experimentos foram realizados de acordo com as abordagens de deteccéao e
classificacao de lesdes. A primeira abordagem, um problema binario, envolve as imagens
com e sem lesdo mamaria. Por outro lado, a classificagao de les6es € um problema multi-
classe realizado com as imagens de pacientes com cisto, lesdo benigna e maligna. Nesse
contexto, as técnicas da aprendizagem profunda desempenharam resultados satisfatorios
para a classificacdo de imagens de termografia de mama. Os resultados da DWNN e das
CNNs foram superiores a 80% para ambas abordagens considerandos as métricas acuracia,

indice kappa, sensibilidade, especificidade e precisao.

Com relacdao a DWNN, a melhor arquitetura, para este problema, foi a de seis
camadas com pooling de maximo, com SVM linear como classificador na camada de saida

e tendo seus atributos selecionados através da random forest. Os resultados com esta
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arquitetura foram superiores aqueles obtidos com redes profundas do estado da arte no
contexto da classificacao de lesdo considerando todas as métricas consideradas nesse

trabalho.

Desta forma, comparada com as CNNs do estado da arte, a DWNN obteve resultados
competitivos e até superiores. Apesar disso, a DWNN € uma técnica mais simples em termos
de arquitetura o qual ndo necessita de treinamento. A vista disso, ndo necessita de um
banco de imagens com um numero elevado de exemplos como as redes convolucionais.
Fator esse que pode ser crucial no contexto de aplicagdes médicas, como a termografia de
mama, onde a aquisicao de novas imagens é um processo custoso, trabalhoso e que exige
a avaliagoes de profissionais da saude especializados. No que diz respeito ao tempo de
execucao, a DWNN entrega seus resultados em um tempo um pouco maior com relacao as
VGG16 e VGG19. Mas um tempo equiparavel ao da MobileNet, e consideravelmente menor

com relagdo aos tempos das ResNet50, Inception V3 e Xception.

Para trabalhos futuros, pode-se sugerir:

» O desenvolvimento de um sistema web ou mobile, baseado em ferramentas inteligen-
tes, para a analise de imagens de termografia para o apoio ao diagnéstico do cancer
de mama. O objetivo dessa ferramenta é servir como um instrumento de triagem para
a deteccao de lesdes mamaria. Especialmente em regides de poucos recursos onde
0 acesso a mamografia € dificil, e onde quantidade de profissionais especialistas

disponiveis é baixa.

 Arealizacdo de experimentos com a DWNN com uma base de dados maior e menos
desbalanceada. A ampliacdo da base de dados, podera ser feita através da captacao
de novas imagens, ou através de parcerias com outras instituicdes que trabalhem

com termografia de mama.

* O método da DWNN é sequencial, isto € uma camada é chamada apenas quando
0 processamento da camada anterior é finalizado. Como trabalho futuro, pode-se
sugerir retirar essa limitagao sequencial do método da DWNN para que seja possivel
a implementacao de estratégias de paralelismo para executar o algoritmo com a

finalidade de diminuir o tempo de avaliagdo das imagens de entrada.
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APENDICE A — CONTRIBUICOES PARA O TEMA

As principais contribuicoes deste trabalho foram:

A formalizacao matematica da Deep-Wavelet Neural Network;

» A aplicacéo da Deep-Wavelet Neural Network e redes neurais convolucionais para a

extracdo de atributos de imagens de termografia;

» Balanceamento das bases, no mapeamento das caracteristicas, através do algoritmo

SMOTE;

A aplicacao da Random Forest para a selecao dos atributos mais relevantes em bases

obtidas pelos extratores de atributos baseados na aprendizagem profunda;

* O desenvolvimento do sistema de detec¢ao e classificacao de lesdes de mama.

A Tabela A1 mostra os trabalhos publicados durante a execugao desta pesquisa. Ao
total foram um artigo em evento nacional, dois artigos de revista cientifica e um capitulo de
livro, esses ultimos sendo internacionais. O evento nacional da publicacao foi o Congresso
Brasileiro de Automatica (CBA). Ja os periédicos foram publicados na Medical & Biological
Engineering & Computing, e na Research on Biomedical Engineering. O capitulo de livro foi
publicado no livro Deep Learning for Data Analytics: Foundations, Biomedical Applications,
and Challenges. Além disso, pelo trabalho com a Deep-Wavelet Neural Network na classi-
ficacdo de imagens de termografia, este autor recebeu, juntamente com Maira Araujo de
Santana e Jessiane Ménica Silva Pereira, a mengao honrosa por ter ficado em quarto lugar

no Desafio de Aplicagbes Bio-Tech (BMEBioBrazil 2019).
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Evento/Periddico/Livro Titulo do artigo/capitulo Ano
- Desempenho de maquinas de aprendizado
Congresso Brasileiro extremo com operadores morfolégicos para
de Automatica (CBA) exiremo com operadores r gicos p 2018
~ identificacao e classificacao de lesbes em
- Jodo Pessoa : . .
imagens frontais de termografia de mama.
Deep Learning for
Data Analytics: Foundations, Deep-Wavelet Neural Networks for breast cancer 2020
Biomedical Applications, early diagnosis using mammary termographies
and Challenges
Research on Biomedical .Identlflc.atlon of mammary lesions .|nthermograph|c
) . images: feature selection study using genetic 2019
Engineering . . Y
algorithms and particle swarm optimization
, , Feature selection based on dialectics to
Research on Biomedical : . .
support breast cancer diagnosis using 2021

Engineering

thermographic images

Fonte: O Autor (2022).
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APENDICE B - RESULTADOS COMPLEMENTARES DA DWNN

Nas Tabelas B1 e B2 sdo dados os valores de acuracia, indice kappa, sensibilidade,
especificidade e precisdao para a DWNN com duas, quatro e seis camadas considerando
todos os classificadores utilizado nesse trabalho, para os problemas de detecc¢éo e classifi-
cacgao de lesdes, respectivamente. Os valores presentes na tabela sdo a média da amostra

e 0 desvio padrdo da amostra de 30 repetigoes.

Tabela B1 — Resultados para o problema de deteccao de lesdes mamaria.

Modelos Acur. (%) Ind. Kappa Sensibil. Especific. ~ Preciséao
SVM-Linear 66.4 0.33 (0.07) 0.47(0.06) 0.86 (0.05) 0.77 (0.06
SVM-RBF1 54.7 0.09 (0.04) 0.10(0.04) 0.99 (0.01) 0.96 (0.09

(3.7) ) ) ) )

(2.1) (0.04) (0.04) (0.01) (0.09)

SVM-RBF2 66.3 (3.5) 0.33(0.07) 0.45(0.06) 0.88(0.05) 0.79 (0.07)
SVM-RBF3 66.0 (3.4) 0.32(0.07) 0.43(0.06) 0.88(0.05) 0.79 (0.07)
DWNN2 ELM-Linear 68.4(6.7) 0.37 (0.13) 0.56 (0.12) 0.81 (0.05) 0.74 (0.08)
ELM-P2 67.2(5.8) 0.34 (0.12) 0.50 (0.08) 0.84 (0.08) 0.77 (0.09)

ELM-P3 68.5 (5.4) 0.37 (0.11) 0.51 (0.07) 0.86 (0.08) 0.79 (0.08)
ELM-P4 68.2(5.8) 0.36 (0.12) 0.54 (0.08) 0.82(0.09) 0.76 (0.08)
ELM-P5 68.5 (5.5) 0.37 (0.11) 0.55(0.08) 0.82(0.09) 0.76 (0.08)

SVM-Linear 86.9 (2.9) 0.74 (0.06) 0.79 (0.05) 0.95(0.03) 0.94 (0.03)
SVM-RBF1 76.2(3.3) 0.52(0.07) 0.58 (0.06) 0.95(0.03) 0.92 (0.05)
SVM-RBF2 90.6 (2.7) 0.81 (0.05) 0.88(0.04) 0.93(0.03) 0.93 (0.03)
SVM-RBF3 93.8 (2.2) 0.88(0.04) 0.94 (0.03) 0.94 (0.03) 0.94 (0.03)
DWNN4 ELM-Linear 85.9(5.9) 0.72(0.12) 0.79 (0.11) 0.93 (0.04) 0.92 (0.04)
ELM-P2 89.1 (3.9) 0.78(0.08) 0.82(0.07) 0.96 (0.07) 0.96 (0.06)
ELM-P3 85.9 (5.9) 0.72(0.12) 0.77 (0.07) 0.95(0.09) 0.95 (0.09)
ELM-P4 86.9 (4.2) 0.74(0.08) 0.78 (0.04) 0.96 (0.08) 0.95 (0.07)
ELM-P5 85.2(5.6) 0.70 (0.11) 0.76 (0.07) 0.95 (0.11) 0.95 (0.09)
SVM-Linear 99.0 (0.9) 0.98 (0.02) 0.98 (0.02) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)
SVM-RBF1 99.3(0.7) 0.99 (0.01) 0.99 (0.01) 1.00(0.01) 1.00 (0.01)
SVM-RBF2 93.9 (2.0) 0.88 (0.04) 1.00(0.00) 0.88 (0.04) 0.89 (0.03)
SVM-RBF3 93.9 (2.0) 0.88 (0.04) 1.00(0.00) 0.88(0.04) 0.89 (0.03)
DWNN6 ELM-Linear 95.5(4.8) 0.91(0.10) 0.91 (0.09) 1.00 (0.01) 1.00 (0.01)
ELM-P2 95.9 (4.0) 0.92(0.08) 0.92(0.08) 1.00 (0.01) 0.99 (0.01)
ELM-P3 95.6 (3.6) 0.91(0.07) 0.92(0.07) 0.99 (0.02) 0.99 (0.02)
ELM-P4 94.5(5.3) 0.89 (0.11) 0.90 (0.08) 0.99 (0.03) 0.99 (0.03)
ELM-P5 92.6 (5.3) 0.85(0.11) 0.86(0.09) 0.99 (0.02) 0.99 (0.02)

Fonte: O Autor (2022).
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Tabela B2 — Resultados para o problema de classificagao de lesdes mamaria.

Modelos Acur. (%)  Ind. Kappa Sensibil. Especific.  Preciséo
SVM-Linear 50,1 (4,9) 0,25(0,07) 0,81(0,08) 0,54 (0,07) 0,47 (0,04)
SVM-RBF1 37,1 (3,4) 0,06 (0,05) 0,77 (0,40) 0,34 (0,35) 0,37 (0,03)
SVM-RBF2 49,9 (4,9) 0,25(0,07) 0,85(0,07) 0,51 (0,07) 0,46 (0,04)
SVM-RBF3 49,7 (4,9) 0,25(0,07) 0,82 (0,08) 0,53 (0,07) 0,47 (0,04)

DWNN2 ELM-Linear 49,6 (7,6) 0,24 (0,11) 0,50 (0,18) 0,75(0,14) 0,52 (0,14)
ELM-P2 50,8 (7,1) 0,26 (0,11) 0,51 (0,22) 0,75(0,14) 0,52 (0,11)
ELM-P3 51,0(6,9) 0,26 (0,10) 0,51 (0,25) 0,75(0,15) 0,52 (0,10)
ELM-P4 51,1 (8,7) 0,27 (0,13) 0,51 (0,25) 0,76 (0,14) 0,52 (0,12)
ELM-P5 51,3(8,6) 0,27 (0,13) 0,51 (0,24) 0,76 (0,14) 0,53 (0,12)
SVM-Linear 79,0 (4,8) 0,69 (0,07) 0,89 (0,06) 0,85 (0,05) 0,75 (0,07)
SVM-RBF1 59,1 (4,4) 0,39 (0,07) 0,93 (0,05) 0,57 (0,07) 0,52 (0,04)
SVM-RBF2 83,5(4,3) 0,75(0,06) 0,89 (0,06) 0,90 (0,04) 0,82 (0,06)
SVM-RBF3 86,7 (3,8) 0,80 (0,06) 0,87 (0,07) 0,95 (0,03) 0,89 (0,06)
DWNN4 ELM-Linear 76,0(15,4) 0,64 (0,23) 0,76 (0,19) 0,88 (0,09) 0,77 (0,16)
ELM-P2 80,3 (11,8) 0,70 (0,18) 0,80 (0,16) 0,90 (0,09) 0,82 (0,13)
ELM-P3 79,2 (12,9) 0,69 (0,19) 0,79 (0,16) 0,90 (0,09) 0,80 (0,14)
ELM-P4 82,1(9,7) 0,73(0,15) 0,82 (0,13) 0,91 (0,07) 0,83(0,12)
ELM-P5 81,9 (10,5) 0,73(0,16) 0,82 (0,15) 0,91 (0,06) 0,83 (0,12)

SVM-Linear 97.3
SVM-RBF1 95,6

0,96 (0,03) 1,00 (0,01
0,93 (0,03) 0,97 (0,03
SVM-RBF2 79,6 0,69 (0,07) 0,70 (0,09) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00
SVM-RBF3 78,7 0,68 (0,07) 0,70 (0,09) 1,00 (0,00) 1,00 (0,01

(1,9) ( (0,01) 0,97(0,02) (0,04)
(2,2) ( (0,03) (0,02) (0,04)
(4,4) ( (0,09) (0,00) (0,00)
(4,4) ( (0,09) (0,00) (0,01)
DWNN6 ELM-Linear 92,5(8,6) 0,89 (0,13) 0,92(0,12) 0,96 (0,05) 0,93 (0,09)
(8,0) ( (0,12) (0,05) (0,09)
(5,8) ( (0,10) (0,04) (0,07)
(7,5) ( (0,11) (0,04) (0,08)
(9,3) (0,14) (0,06) (0,10)

0,97 (0,02

0,95 (0,04
0,95 (0,04

ELM-P2 91,8 0,88 (0,12) 0,92 (0,12) 0,96 (0,05) 0,92 (0,09
ELM-P3 94,2 0,91 (0,09) 0,94 (0,10) 0,97 (0,04) 0,95 (0,07
ELM-P4 92,2 0,96 (0,04) 0,93 (0,08
ELM-P5 89,9 0,95 (0,06) 0,90 (0,10

0,88 (0,11) 0,92 (0,11
0,85 (0,14) 0,90 (0,14
Fonte: O Autor (2022).
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