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NASCIMENTO, J. G., USO DE TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL,
CORRELACAO DE IMAGENS TERMICAS E DO CONCEITO DE IMPEDAN-
CIA TERMICA VISANDO A ESTIMATIVA DA LOCALIZACAO E DO TAMA-
NHO DE TUMORES MAMARIOS. 2022. 121 f. Tese de Doutorado, Universidade Federal
de Uberlandia, Uberlandia, MG.

Resumo

O cancer de mama possui a maior incidéncia e mortalidade na populacao feminina em todo
o mundo. A detecgdo precoce e precisa do cancer de mama é uma parte critica da estratégia
para reduzir a mortalidade associada a esta doenca tdo comum. A mamografia é a técnica mais
usada para a deteccao precoce do cancer de mama, porém, possui varias limitacoes. Vérias
imagens sao necessérias e existe uma forte dependéncia do médico ou técnico operador. Existe
ainda uma forte dependéncia de um médico qualificado para identificar tumores nas imagens de
raio-X. Além disso, a exposi¢ao ao raio-X ao longo da vida pode também induzir o aparecimento
de tumores. Nesse projeto, propoe-se o desenvolvimento de técnicas baseadas na aplicacao do
método de impedancia térmica e na deteccao de inclusoes baseada no uso de correlacoes de tem-
peraturas superficiais da pele da mama para detectar a origem da fonte de calor (metabolismo
anormal de um cancer). A ideia principal deste trabalho é usar o método da inteligéncia artifi-
cial, aprendizado profundo, técnica relacionada ao reconhecimento de caracteristicas especificas
em imagens para deteccao de fontes de calor metaboélica. Alem da técnica proposta nao ser
invasiva ou causar dor a paciente, ela deve permitir o acesso a pessoas com deficiéncia ou baixa
mobilidade, possuir baixo custo e usar tecnologias nacionais. A baixa sensibilidade aos tumores
pequenos e profundos, normalmente existente em anéalises de temperaturas superficiais usando
imagens térmicas é contornada com o uso do conceito de impedancia térmica e técnicas de in-
teligéncia artificial, como o uso de aprendizado profundo (Deep learning).Apresentam-se nesse
trabalho uma breve fundamentacao teoérica sobre redes neurais convolucionais, otimizadores,
funcoes de ativacao e os hiperparametros que devem ser ajustados na rede neural. Descrevem-
se o desenvolvimento do modelo térmico, e a criagao do banco de dados a partir de sua solucao
bem como a escolha dos parametros detectaveis em imagens termograficas, as bibliotecas de deep
learning, o treinamento da rede com uso de redes neurais convolucionais, e a analise dos hiperpa-
rametors usados no modelo para convergéncia dos problemas direto e inverso. Discute-se ainda
a necessidade do conhecimento prévio das caracteristicas tumorais que podem ser estimadas via
redes neurais convolucionais e a influéncia da variacao do tamanho do tumor comparando os
sinais de temperatura e da impedancia térmica. Obteve-se resultados numéricos da estimativa
da localizagao de tumores em simulagoes numéricas com uso de imagens termograficas obtidas
de dados simulados em um modelo cartesiano e em um modelo de mama anatomica. O desen-
volvimento de uma técnica que possibilite a identificacao da localizacao e tamanho de tumores
na mama a partir de informagoes de temperatura e fluxo de calor superficiais é uma ferramenta
inédita e promissora na deteccao precoce do cancer de mama.

Palavras chave: cdncer de mama, imagens térmicas, termografia, impedancia térmica, redes
neurais, deep learning.



NASCIMENTO, J. G., USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES, COR-
RELATION OF THERMAL IMAGES AND THE CONCEPT OF THERMAL IM-
PEDANCE AIMING TO ESTIMATE THE LOCATION AND SIZE OF BREAST
TUMORS. 2022. 121 f. Doctoral Thesis, Federal University of Uberlandia, Uberlandia, MG.

Abstract

Breast cancer has the highest incidence and mortality in the female population worldwide.
Early and accurate detection of breast cancer is a critical part of the strategy to reduce the mor-
tality associated with this prevalent disease. Mammography is the most used technique for the
early detection of breast cancer. However, it has several limitations. Several images are needed,
and there is a strong dependence on the operator. There is still a firm reliance on a qualified
physician to identify tumors on X-ray images. In addition, lifetime exposure to X-rays can also
induce tumors. In this project, we propose the development of techniques based on applying
the thermal impedance method and on detecting inclusions based on the use of correlations of
surface temperatures of the skin of the breast to detect the origin of the heat source (abnormal
metabolism of cancer). The main idea of this work is to use the artificial intelligence method,
deep learning, a technique related to the recognition of specific features in images to detect
sources of metabolic heat. In addition to the proposed approach not being invasive or causing
pain to the patient, it must allow access to people with disabilities or low mobility, have low
cost and use national technologies. The low sensitivity to tiny and deep tumors, typically found
in the analysis of surface temperatures using thermal imaging, is circumvented by utilizing the
concept of thermal impedance and artificial intelligence techniques, such as deep learning. It
has been shown a brief theoretical foundation on convolutional neural networks, optimizers,
activation functions, and the hyperparameters that must be adjusted in the neural network.
The development of the thermal model and the creation of the database from its solution are
described, as well as the choice of parameters detectable in thermographic images, deep lear-
ning libraries, network training using convolutional neural networks, and the analysis of the
hyperparameters used in the model for the convergence of the forward and inverse problems.
We also discuss the need for prior knowledge of tumor characteristics that can be estimated
via convolutional neural networks and the influence of tumor size variation by comparing the
temperature and thermal impedance signals. The numerical results of estimating the location of
tumors in numerical simulations using thermographic images obtained from simulated data in
a Cartesian model and an anatomical breast model are shown. The development of a technique
that makes it possible to identify the location and size of breast tumors from information on
temperature and surface heat flux is an unprecedented and promising tool in the early detection
of breast cancer.

Keywords: breast cancer, thermal imaging, thermography, thermal impedance, neural networks,
deep learning.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Cancer de mama, mamografia e técnica proposta

O cancer de mama possui a maior incidéncia e mortalidade na populacao feminina em todo
o mundo. A deteccdo precoce e precisa do cancer de mama é uma parte critica da estratégia
para reduzir a mortalidade associada a esta doenca tao comum.

O ntmero de pessoas afetadas pelo cancer de mama aumentou significativamente nos ul-
timos anos. Os esforcos incansaveis de muitos, a cautela e a pesquisa para encontrar a cura
dessa doenca aumentaram de forma significativa nos tltimos anos. Sabe-se que todos os casos
de cancer de mama devem ser detectados precocemente para evitar os efeitos colaterais dos tra-
tamentos por radioterapia e quimioterapia, das cicatrizes permanentes deixadas pelas cirurgias
e das consequéncias mortais nos casos de pessoas que nao respondem ao tratamento. Como re-
sultado, os pesquisadores compartilham um forte desejo de encontrar maneiras rapidas, precisas
e minimamente invasivas de identificar os primeiros sinais do cancer de mama.

A mamografia é a técnica mais usada para a deteccao precoce do cancer de mama, porém,
possui varias limitagoes. Vérias imagens sao necessarias e existe uma forte dependéncia do
médico ou técnico operador. Existe ainda uma forte dependéncia de um médico qualificado
para identificar tumores nas imagens de raio-X. Além disso, a exposicao ao raio-X ao longo da
vida pode também induzir o aparecimento de tumores. Outra limitagao se refere a uma elevada
porcentagem de falso positivo o que, por sua vez, ird requerer exames de biopsias desnecessarias.
Finalmente, a maior limitacao da mamografia se refere a sua aplicagao em pacientes jovens com
tecidos densos ou pacientes com pouca mobilidade, como cadeirantes.

Por ser mais segura, a ultrassonografia é também bastante usada no diagnoéstico do cancer
de mama. Porém o ultrassom convencional da mama teve limitacoes consideraveis até meados
de 2010. Como resultado, nasceu a TechniScan Medical Systems. A TechniScan desenvolveu

um método de imagem de ultrassom tridimensional cuja conversao dos dados coletados em



imagens tridimensionais exigia computagao considerada na época como demorada e de alto
custo. A introducao da primeira GPU da NVIDIA, baseada na arquitetura CUDA, junto com
sua linguagem de programacao CUDA, forneceu uma plataforma na qual a TechniScan pode
melhorar os recursos computacionais e trabalhar com imagens tridimensionais a partir do final
de 2010. Seu custo operacional, todavia, impede o acesso da populacao mais carente.

Nesse projeto, propoe-se o desenvolvimento de técnicas baseadas na aplicagao do método de
impedancia térmica e na deteccao de inclusoes baseada no uso de correlagoes de temperaturas
superficiais da pele da mama para detectar a origem da fonte de calor (metabolismo anormal
de um cancer). A ideia principal deste trabalho é usar o método da inteligéncia artificial,
aprendizado profundo, técnica relacionada ao reconhecimento de caracteristicas especificas em
imagens para deteccao de fontes de calor metabolica. O desenvolvimento de uma técnica que
possibilite a identificacao da localizacao e tamanho de tumores na mama a partir de informagoes
de temperatura e fluxo de calor superficiais é uma ferramenta inédita e promissora na deteccao
precoce do cancer de mama.

Alem da técnica proposta nao ser invasiva ou causar dor & paciente, ela deve permitir o
acesso a pessoas com deficiéncia ou baixa mobilidade, possuir baixo custo e usar tecnologias
nacionais.

A baixa sensibilidade aos tumores pequenos e profundos, normalmente existente em analises
de temperaturas superficiais usando imagens térmicas ¢ contornada com o uso do conceito de
impedéancia térmica e técnicas de inteligéncia artificial, como o uso de aprendizado profundo

(Deep learning).

1.2 Estrutura da Tese

No capitulo 2 é apresentado uma revisao bibliografica onde é abordado as formas de deteccao
de tumores baseada na técnica da termografia e uma abordagem sobre o desenvolvimento da
inteligéncia artificial.

Apresenta-se no capitulo 3 uma breve fundamentacao tedrica sobre redes neurais convoluci-
onais, otimizadores, fungoes de ativagao e os hiperparametros que devem ser ajustados na rede
neural.

Apresentam-se no capitulo 4 a metodologia para localizacao de tumores usando imagem
infravermelha. Descrevem-se, nesse caso, etapas como o desenvolvimento do modelo térmico, e
a criacao do banco de dados a partir de sua solugao. Apresentam-se a escolha dos parametros
detectaveis em imagens termograficas, as bibliotecas de deep learning, o treinamento da rede
com uso de redes neurais convolucionais, e a analise dos hiperparametors usados no modelo para
convergéncia dos problemas direto e inverso.

Demonstra-se no capitulo 5 a influéncia das propriedades e parametros termofisicos nos perfis



de pixeis das imagens termogréficas simuladas na superficie da pele da mama. Ou seja, discute-
se a necessidade do conhecimento prévio das caracteristicas tumorais que podem ser estimadas
via redes neurais convolucionais.

A proposta da nova técnica, baseada em impedancia térmica é entao apresentada no capitulo
6. Nesse caso, analisa-se também a influéncia da variacao do tamanho do tumor comparando
os sinais de temperatura e da impedancia térmica.

Explana-se no capitulo 7 uma andlise da influéncia dos principais hiperparametros usados
para construcao do modelo em deep learning. No estudo de aprendizado profundo, existem
muitos parametros que afetam de forma total ou parcial tanto a convergéncia da rede neural,
quanto o resultado de outros parametros. Esses sao conhecidos como hiperparametros, em que
alguns podem influenciar significativamente no problema de otimizagao e outros nao. Todavia,
mesmo os parametros que nao possuem influéncia significativa podem melhorar a precisao dos
resultados de convergéncia da rede neural convolucional em que deseja-se analisar.

No capitulo 8 sao evidenciados os resultados numéricos da estimativa da localizagao de
tumores em simulacoes numéricas com uso de imagens termogréficas. O objetivo deste capitulo é
de estimar a localizagao de tumores ficticios com uso de imagens de temperaturas superficiais e de
impedancia térmica simuladas. Os resultados sao apresentados para banco de dados construidos
a partir de modelo cartesiano e do modelo da mama anatomica.

Conclui-se o trabalho apresentando as principais contribuicoes desta proposta.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

O uso de imagens no diagnostico de cancer tem ajudado de forma decisiva na constatagao
da doenca, na localizacao de tecidos malignos para biopsia, na deteccao de metéastase e no
planejamento de protocolos de tratamento (SREE et al., 2010).

No Brasil a mamografia esté longe de se tornar facilmente acessivel a toda mulher, mesmo
em situacoes aonde se palpa um nédulo suspeito o exame é extremamente importante para a
decisao terapéutica. Muitos servicos publicos importantes de referéncia ao cancer que atendem
grande parte dos pacientes com suspeitas de tumor ndo possuem mamografia. Além disso,
h&4 uma enorme variacao na qualidade dos exames, entre os diferentes servigos de satude a
disposicao. Existe ainda o risco da exposicao de radiagao excessiva quando um novo exame se
torna necessario.

A termografia por sua vez tem as vantagens de ser de baixo custo, facil aplicacao e permitir
a detecgao precoce de tumores. Como desvantagens citam-se a alta dependéncia do operador
para a interpretacao das imagens e a limitacao de indicacao da posicao exata da profundidade
ou do tamanho de um nédulo.

Conforme o Instituto Nacional de Céancer (INCA), para o Brasil, estimam-se que 66.280
casos novos de cancer de mama para cada ano do triénio 2020-2022. Esse valor corresponde
a um risco estimado de 61,61 novos casos a cada 100 mil mulheres sem considerar os tumores
de pele nao melanoma, o cancer de mama feminina ocupa a primeira posicdo mais frequente
em todas as Regioes brasileiras. A deteccao precoce é a melhor forma de combater a doenga
e, embora as mamografias sejam ferramentas de deteccao eficazes, elas podem gerar resultados
falso positivos ou falso negativos.

Segundo a American Cancer Society, radiologistas nao detectam cerca de 20 % dos casos de
cancer de mama nos mamogramas, gerando um resultado falso negativo. E muitas mulheres que
fazem os testes tém um resultado falso positivo em algum momento da vida, no qual o exame

mostra que ela tem cancer, embora ela esteja saudavel.



2.1 Deteccao de Tumores Baseada na Técnica da Termo-

grafia

Uma vez que os tumores sao grupos de células que se multiplicam de maneira descontrolada,
a taxa de geracao de calor metabdlica e a taxa de perfusao sanguinea do tumor sao superiores
(em casos especificos, podem também ser inferiores) a dos tecidos saudaveis. A geragao de calor
no tumor é dissipado para o tecido circundante e pode ser visto como um pico (ou vale, em
alguns casos) de temperatura na superficie da mama.

O uso de imagens infravermelhas no estudo do cancer tem sido investigado por inimeros
pesquisadores, como Parisky et al. (2003), Arora et al. (2008), Kapoor e Prasad (2010), Sree et
al. (2010) e Mitra e Balaji (2010). Parisky et al. (2003), realizaram um ensaio clinico de 4 anos
com 769 pacientes. Nas 875 lesoes biopsiadas, o indice de suspeita resultou em sensibilidade
de 97%, especificidade de 14%, valor preditivo negativo de 95 % e valor preditivo positivo de
24%. Uma analise do desempenho da imagem infravermelha das 875 lesoes biopsiadas revelou
que a especificidade era estatisticamente maior no tecido mamario denso do que no adiposo
Arora et al. (2008), realizaram um estudo prospectivo duplo-cego com 92 pacientes e obtiveram
uma sensibilidade de 97%, identificando corretamente 58 de 60 neoplasias com biopsias. Este
estudo também mostrou um grande valor adjuvante das imagens em mulheres com parénquima
mamario denso.

Para melhorar a precisao preliminar do rastreamento do cancer de mama Kapoor e Prasad
(2010) propuseram um termograma para analisar automaticamente imagens térmicas de infra-
vermelho. A detecgao de bordas com a transformada de Hough foi utilizada para a analise de
assimetria dos padrdes de calor nos seios. Sree et al. (2010) estabeleceram protocolos padroni-
zados para procedimentos termograficos e interpretacao de termogramas. Mitra e Balaji (2010),
propuseram uma estimativa da posi¢ao e tamanho de um tumor em uma mama humana usando
imagens termograficas em conjunto com redes neurais artificiais. Das e Mishra (2015) relatam
um estudo numérico referente a estimativa simultanea de tamanho, localizagao radial e angular
de um tumor maligno em uma mama humana em 3D.

Os perfis de temperatura sao entao obtidos através da resolucao da equacao de Pennes com
uso de solugoes numeéricas baseadas em elementos finitos com auxilio do software comercial
COMSOL. Em outro trabalho, Figueiredo, Fernandes e Guimaraes (2018) estimam a profun-
didade de um tumor mamaério utilizando temperatura experimental da superficie da mama.
Existem diferentes métodos que tratam a deteccao de tumores da mama como um problema
inverso da transferéncia de calor. Uma grande limitacao, no entanto, é o conhecimento das
propriedades térmicas e dos parametros fisicos do tecido vivo necessarios. Esses parametros
incluem perfusao, geracao de calor metabolico, temperatura corporal, propriedades arteriais e

térmicas das véarias camadas de gordura ou tecido epitelial.



Uma das técnicas em que se baseia esse trabalho usa as informagoes de temperatura medidas
na superficie por meio de sensores infravermelhos ou termopares superficiais e medicoes do fluxo
de calor imposto na mama. A técnica baseia-se no uso de impedancia térmica e obtém indices
de dano que detectam a presenca de tumores sem exigir o conhecimento de parametros fisicos
e propriedades térmicas da mama Menegaz e Guimaraes (2019). A analogia entre impedéancia
eletromecénica e térmica representa uma nova abordagem para a deteccao de inclusdes. A
aplicagao da impedancia térmica na detecgao de danos representa uma inovagao e pode aumentar
a sensibilidade de técnicas baseadas em imagens infravermelhas térmicas.

Este trabalho pretende avancar no desenvolvimento da técnica buscando a identificagao do
tamanho e posicao das inclusoes, tornando a técnica um procedimento de diagnostico através

do uso da inteligéncia artificial.

2.2 Desenvolvimento da Inteligéncia Artificial

O estudo sobre inteligéncia artificial (artificial intelligence - AI) teve inicio entre os anos de
1940 a 1970, o qual representava uma pesquisa sobre a engenharia de fabricacao de méquinas
e programas inteligentes. Tal estudo foi aprimorado entre os anos de 1980 - 2006 e passou
por uma nova versao chamada de aprendizado de maquinas, do inglés machine learning. Este
novo método representa a habilidade de aprendizagem sem ser explicitamente programado.
Neste caso foram criadas bibliotecas de funcoes cujo objetivo era facilitar a programacao para
novos programadores. Finalmente, desde meados de 2006 até os dias atuais, surgiu a era de
aprendizagem profunda, do inglés deep learning, cuja base encontra-se na aprendizagem de rede

neural profunda. A Figura 2.1 mostra a evolugao histérica da inteligéncia artificial.

Figura 2.1: Evolugao da inteligéncia artificial.
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Fonte: adaptado de : https://www.embedded-vision.com.



Com o avango da tecnologia, desde o advento dos computadores, uma quantidade crescente
de atencao tem sido focada na viabilidade de construir um dispositivo que possua fungoes
semelhantes & humana, como percepcao, reconhecimento, formacao de conceitos e capacidade
de generalizar com a experiéncia. A Figura 2.2 traz uma satira sobre o aprendizado de maquinas.
Em particular, essa linha de pesquisa nasceu com interesse centrado na ideia de construir uma
maquina que seria capaz de conceituar insumos que interferissem diretamente no ambiente fisico,
como a luz, o som e a temperatura (ROSENBLATT, 1957).

Figura 2.2: Aprendizado de méquinas.

"FrmLsen,

what is mashidg jeleniey? ©

* NS o I—— " ——

WOl T LAl MY MV

Fonte: Phil (2017).

Permitir que sistemas computacionais usem a inteligéncia humana tem sido a inspiracao
de pesquisadores por mais de meio século. Final dos anos 50, Rosenblatt (1957) tinha como
objetivo formular algo analogo ao cérebro humano que seria ttil em anéalises. Isso marcou o
inicio da pesquisa no campo de permitir que as méquinas aprendam e classifiquem como o
cérebro humano.

De acordo com Bengio e Yoshua (2009), o principal requisito de qualquer sistema de apren-
dizagem deve ser duplo: em primeiro lugar, deve haver a capacidade de reconhecer e processar
padroes complexos de informacdes e, em segundo lugar, para alcancar a inteligéncia humana,
uma maquina deve exigir acesso a grande volume de informacoes.

Um sistema que poderia operar com algumas das noc¢oes acima foi chamado perceptron por
Rosenblatt (1957). Este perceptron passou a ser base para criagdo de redes de aprendizagem
multi-camada que formaram a base do que é popularmente chamado Deep Learning (Arel; Rose;

Karnowski, 2010). Segundo Arel, Rose e Karnowski (2010), a aprendizagem profunda Deep



Learning (DL) é um estudo de aplicacdo de redes neurais com varias camadas de neuronios (3
ou mais) entre entrada e saida. As miltiplas camadas entre entrada e saida sao usadas para
realizar identificagao e processamento de caracteristicas através de uma série de estagios como
o cérebro humano (Arel; Rose; Karnowski, 2010).

Os mecanismos tradicionais de aprendizado de maquina, machine learning - (ML) tinham
capacidade limitada de processamento de dados reais em sua forma bruta real. Assim, foi neces-
sério décadas de trabalho e especializacao para transformar dados brutos em sua representagao
adequada como vetores de dados do qual a maquina aprendiz poderia classificar padroes na
entrada (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

A caracteristica notavel da aprendizagem profunda é que as camadas de recursos nao sao
projetadas ou determinadas por humanos, mas sao aprendidas automaticamente através de um
procedimento de aprendizado generalizado Bengio e Yoshua (2009). Através dessa capacidade de
aprendizagem autonoma, o aprendizado profundo alcancou um sucesso significativo em relacao
ao aprendizado de maquinas e TA em varios campos do empreendimento humano.

Em seu trabalho Wason (2018), aborda o sucesso significativo das redes neurais profundas nos
dominios de aplicacao com desempenho quase humano. Além disso, fala sobre as capacidades
das redes neurais profundas em permitir que maquinas executem tarefas humanas que podem
ser aprendidas através do que é chamado de observacao e experiéncia.

De acordo com Saba et al. (2019), em poucos anos, avangos como carros autonomos, robos
realizando trabalhos que sao perigosos para humanos e bots de bate-papo conversando com
operadores humanos provaram que o DL ja causou grande impacto na sociedade. A natureza de
codigo aberto do DL e os precos decrescentes do hardware do computador impulsionarao ainda

mais essas mudancas.

2.3 Aplicacoes em Medicina

Conforme Patel e Goyal (2007), a radiologia estd no caminho para se tornar um dos mais
importantes campos de aplicacdo da Inteligéncia Artificial devido a natureza do trabalho dos
radiologistas neste importante ramo da medicina diagnostica. No entanto, ha, até agora, muita
expectativa sobre a possibilidade de TA substituir inteiramente profissionais humanos. Em seu
estado atual, a [A encontra apenas algumas aplicacoes especializadas como ferramentas de apoio
a decisao para médicos, mas nao ha davida de que, no futuro préximo, substituird algumas das
tarefas realizadas nesta area de estudo.

Muitos especialistas acreditam que técnicas de deteccao de anomalias em imagens baseada
em inteligéncia artificial ird superar com grande margem a capacidade de profissionais bem
treinados, e uma das razoes ¢ a maneira como o Big Data serd usado. O diagnodstico por

imagem ¢é uma tarefa essencialmente visual, ou seja, quanto mais imagens o profissional vé ao



longo de sua profissao, melhor ele serd no diagnéstico. Um profissional da satide com 30 anos de
experiéncia terd visto provavelmente algumas centenas de casos, mas um computador baseado
em aprendizado profundo pode ter acesso a milhares deles.

De acordo com Saba et al. (2019), na area da satude, o potencial é imenso devido & necessidade
de automatizar os processos e evoluir paradigmas livres de erros. A enorme quantidade de
publicacoes relacionadas ao tema na area da satide superou outros dominios que cresceram em
um ritmo muito acelerado. E, portanto, imperativo para os cientistas aprender sobre DL e como
ele difere de outras abordagens da Inteligéncia Artificial (IA). Um melhor julgamento clinico,
certamente vai melhorar a qualidade de vida do paciente e auxiliard os médicos nas decisoes de

salvar vidas, ao mesmo tempo em que reduz os custos com a satde.



Capitulo 3
Fundamentos Teo6ricos

Conforme Sewak, Karim e Pujari (2018) houve intimeras tentativas de reconhecer imagens
por méaquinas durante décadas. E um desafio imitar o sistema de reconhecimento visual do
cérebro humano em um computador. A visdo humana é o sistema sensorial mais dificil de
imitar e o mais complexo do cérebro.

Os objetos no mundo fisico sao tridimensionais, enquanto as imagens desses objetos sao
bidimensionais. Em 1963, o cientista da computacao Larry Roberts, também conhecido como o
pai da visao computacional, descreveu a possibilidade de extrair informagcoes geométricas 3D de
vistas em perspectiva 2D de blocos em sua dissertacao de pesquisa intitulada Block World. Esta
foi a primeira descoberta no mundo da visao computacional. Muitos pesquisadores em todo
o mundo em aprendizado de maquina e inteligéncia artificial acompanharam este trabalho e
estudaram visao computacional no contexto do Block World. Os seres humanos podem reconhe-
cer blocos independentemente de qualquer orientacao ou mudancas de iluminagao que possam
acontecer. Nesta dissertacao, ele disse que é importante entender formas simples de arestas em
imagens. Ele extraiu essas formas semelhantes a arestas de blocos para fazer o computador
entender que esses dois blocos sao iguais, independentemente da orientagao.

O inicio da visao computacional teve como principal objetivo basear-se em estruturas simples
das imagens como pontos, linhas e arestas, sendo este o primeiro modelo de engenharia. David
Mark, um cientista de visao computacional do Instituto de Tecnologia de Massachusetts - MIT,
deu o proximo conceito importante, que a visao computacional é hierdrquica e que uma imagem
consiste de varias camadas. Esses dois principios formaram a base da arquitetura de aprendizado
profundo, embora nao tenha ficado explicito o tipo de modelo matemético usado.

Segundo Sewak, Karim e Pujari (2018), na década de 1970, o primeiro algoritmo de reco-
nhecimento visual, conhecido como modelo de cilindro generalizado, veio do laboratorio de TA
da Universidade de Stanford. A ideia principal deste trabalho é que o mundo é composto de

formas simples e qualquer objeto do mundo real é uma combinacao dessas formas simples. Ao

10
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mesmo tempo, outro modelo, conhecido como estrutura pictoérica, foi publicado pela SRI Inc.
O conceito ainda é o mesmo do cilindro generalizado, mas as partes sao conectadas por molas;
assim, introduziu um conceito de variabilidade. O primeiro algoritmo de reconhecimento visual

foi usado em uma camera digital pela Fujifilm em 2006.

3.1 Interpretacao das Imagens pelo Computador

De acordo com Sewak, Karim e Pujari (2018), cada imagem pode ser representada como
uma matriz de valores de pixeis. Em outras palavras, as imagens podem ser representadas por
uma funcao f que fornece o valor de intensidade da luz na posicao (z,y). Na pratica, o valor da
fungao varia apenas de 0 a 255. A Figura 3.1 apresenta um exemplo de uma imagem no formato
preto e branco formada por 4 pixeis sendo representado por uma matriz de pixeis bidimensional

de duas linhas e duas colunas, matrizes as quais sao interpretadas pelo computador.

Figura 3.1: Pixel de Imagens Preto e Branco.

Pixel 1| Pixel 2 Pixel 1 | Pixel 2
Matriz 2D 0< valor <255 | 0 < valor <255

»
Pixel 3 | Pixel 4 Pixel 3 | Pixel 4

0< valor <255 |0 < valor <255

Uma imagem colorida também é uma funcao, mas, neste caso, um valor em cada posicao
(x,y) nao é um tnico nimero, e sim, um vetor que possui trés intensidades de luz diferentes
correspondendo a trés canais de cores. Uma imagem colorida pode ser representada como uma

pilha de trés funcoes, conforme Eq. 3.1.

flx,y) = [r(x,y) g(x,y) b(z,y)] (3.1)

A Figura 3.2 mostra uma representacao dos pixeis de uma imagem colorida, a qual é lida e
interpretada pelo computador por uma matriz tridimensional, sendo que cada canal corresponde

as cores vermelho, verde e azul.
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Figura 3.2: Pixel de Imagens Coloridas.

Pixel 1| Pixel 2 . .
Matriz 3D . Pixel 1 | Pixel 2

0.< valor <2550 < valor <255

Pixel 3 | Pixel 4 Pixel 3 | Pixel 4
ixe

0 < valor <255 |0 < valor <255

Tem-se que cada cor possui uma numeragao especifica entre 0 e 255 dentro da matriz tri-

dimensional. A Figura 3.3 apresenta alguns exemplos de nomes de cores com suas respectivas

numeragao RGB especifica.

Figura 3.3: Numerac¢ao dos pixeis.

Nome da cor RGB
Vermelho (255, 0, 0)
Lima (0, 255, 0)
Azul (0, 0, 255)
Branco (255, 255, 255)
Preto (0,0,0)
Cinza (128, 128, 128)
fucsia (255, 0, 255)
Amarelo (255, 255, 0)
Verde agua (0, 255, 255)
Prata (192, 192, 192)
Marron (128,0,0)
Oliva (128, 128, 0)
Verde (0, 128, 0)
Cerceta (0, 128, 128)
Marinha (0,0, 128)
Roxo (128, 0, 128)

A Figura 3.4 apresenta uma representacao de uma imagem preta e branca de um boneco sor-
rindo, o computador interpreta a imagem pelos pixeis, e os numera de acordo com a intensidade

da luz. Nessa simplificagao foi usada apenas as cores preta e branca.
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Figura 3.4: Numeracao dos pixeis de uma imagem preta e branca.

255) 255 255 | 255§ 255255
 HEEE -
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255] 255|255 | 255 | 255 | 255

255255 | 255255 | 255255

Fonte: Autoria propria.

Como serd apresentado a seguir, em redes neurais convolucionais, usa-se funcées que inter-
pretam valores entre 0 e 1, portanto é necessario trabalhar com imagens normalizadas, ou seja,
a Eq. (3.2) mostra o procedimento de normalizacdo dos pixeis da imagem da qual se deseje
trabalhar.

1
Pizel,e, = 557 X pizel (3.2)

Figura 3.5: Normalizacao dos pixeis.

) g

_\oHo_\_\_\_\
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Fonte: Autoria propria.

Conforme Rohrer (2019), para recriar uma imagem, os computadores dividem-na em peque-
nos pedagos chamados de pixeis. Para trabalhar com imagens de alta qualidade, é necessario
que os pixeis sejam tao pequenos que o olho humano tenha dificuldade em separa-los indivi-
dualmente. Por convencao, os valores de pixel vermelho, verde e azul sao separados em suas
proprias matrizes. A Figura 3.6 apresenta uma imagem de um quadro de um cachorro, no qual,
usando-se recursos computacionais ampliou-se a imagem na regiao do olho até que seja possivel

a visualizacao dos pixeis da mesma.
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4 4

Fonte: Adaptado de Rohrer (2019).

Figura 3.6: Ampliagdo de uma imagem.

O computador interpreta os pixeis da imagem colorida, conforme Fig.3.7(a), depois, separa
esses valores em 3 canais de matrizes Fig.3.7(b) e, para trabalhar com redes neurais convoluci-

onais é necesséario realizar uma normalizacao nas matrizes de pixeis, como pode ser observado
na Fig.3.7(c).

Figura 3.7: Imagem Colorida: (a) Extragdo dos pixeis; (b) Separagdo em canais de matrizes;
(c) Normalizac¢ao dos pixeis.

oF 7.
." )
Linha 1
114 | 156

(a) (b) (¢)
Fonte: Adaptado de Rohrer (2019).

3.2 Redes Neurais Convolucionais

Conforme Sewak, Karim e Pujari (2018), Redes Neurais Convolucionais, do inglés (Con-

volutional neural networks), CNNs, ou ConvNets, sdo bastante semelhantes as redes neurais
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artificiais, do inglés, (Artificial Neural Networks) ou ANN. Todas as técnicas usadas em ANN
sao validas para CNN.

De acordo com Shanmugamani (2018), CNNs tém pesos, bias e resultados de saidas de
neuronios que sao influenciados por uma funcao de ativagao. Redes neurais regulares recebem
valores de entrada e os neuronios sao totalmente conectados as proximas camadas, dentro da
mesma camada esses nao compartilham nenhuma conexao. Se for usado redes neurais regulares
para imagens, elas serao muito grandes devido a um grande ntimero de neurdnios, resultando
em overfitting. Redes neurais regulares nao podem ser usadas para trabalhar com imagens pois
essas sao grandes em tamanho e isso necessitaria de grande quantidade de neuroénios.

Uma diferenca bésica entre esses problemas de aprendizado profundo é que em ANN trabalha-
se com dados dispostos em tabelas, ja em CNN, trabalha-se com imagens, e como visto no se¢ao
3.1, usa-se os valores dos pixeis das imagens, ou seja, a partir das mesmas sao formadas matrizes
de pixeis tridimensionais para os canais RGB, isto é, canais vermelho, verde e azul a partir das
imagens que deseja-se analisar.

Quando trabalha-se com imagens, em CNN, é necessario fazer operacoes nas matrizes tridi-
mensionais de pixeis das mesmas, antes de usar os dados na rede neural. Geralmente, para se
trabalhar com redes neurais convolucionais, o problema é subdividido em 4 etapas principias,

sendo elas:

1. Camada de Convolugao.
2. Camada de Agrupamento (Pooling Layer).
3. Camada de Achatamento (Flattening).

4. Conexao Completa (Full Connection).

A Figura 3.8 apresenta de forma esquemaética um resumo das principais etapas de redes neurais

convolucionalis.
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Figura 3.8: Resumo de Redes Neurais Convolucionais.
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Fonte: Byun, Xu e Krishna (2020).

De acordo com Shanmugamani (2018), uma imagem pode ser considerada um volume com
dimensoes de altura, largura e profundidade. Profundidade é o canal de uma imagem, que é
vermelho, azul e verde. Os neurdnios de uma CNN sdo organizados de forma volumétrica. Cada
uma das camadas transforma o volume de entrada em um volume de saida, conforme mostrado

na imagem a seguir:

Figura 3.9: Disposi¢ao dos neurdnios:(a) ANN; (b) ConvNets.

Profundidade
Altura
. - -9
Largura

(a) (b)
Fonte: Byun, Xu e Krishna (2020).

3.2.1 Camada de Convolucao

O principal objetivo da convolugao é extrair recursos da imagem de entrada. Esta camada faz
a maior parte do célculo em um ConvNet. Conforme Sewak, Karim e Pujari (2018), uma camada
convolucional é uma pilha de mapas de recursos, com um mapa de recursos para cada filtro,
a medida que aumenta-se o niimero de filtros aumenta-se a dimensionalidade da convolucao, e
isso resulta num aumento do nimero de parametros a serem avaliados pela rede neural.

Conforme Shanmugamani (2018), os filtros detectam recursos ou padroes em imagens. Quanto

mais profunda a camada, mais abstrato é o padrao. Alguns estudos mostraram que essas ca-
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madas tém a capacidade de detectar bordas, cantos e padroes.

Os parametros da camada convolucional consistem em um conjunto de filtros que podem
ser aprendidos. Cada filtro é pequeno espacialmente (ao longo da largura e da altura), mas
se estende por toda a profundidade do volume de entrada. Como exemplo, um filtro em uma
primeira camada de um ConvNet pode ter tamanho 5x5x3 (ou seja, 5 pixeis de largura e altura e
3 porque as imagens tém profundidade 3 referente aos canais de cores) (BYUN; XU; KRISHNA,
2020).

Durante a passagem para frente, desliza-se (mais precisamente, convolve-se) cada filtro ao
longo da largura e da altura do volume de entrada e calcula-se produtos escalares entre as
entradas do filtro e a entrada em qualquer posicdo. Conforme convolve-se o filtro sobre a
largura e altura do volume de entrada, produz-se mapas de ativagao bidimensional que fornecem
as respostas desse filtro em cada posicao espacial.

Em uma CNN, pode-se controlar o comportamento da camada convolucional especificando
o nimero e o tamanho de cada filtro. Para aumentar o niimero de nés em uma camada convo-
lucional, pode-se aumentar o niimero de filtros e, para aumentar o tamanho do padrao, pode-se
aumentar o tamanho do filtro.

Conforme Shanmugamani (2018), Kernel é o parametro da camada de convolugao usado
para convolver imagens, esse, possui dois fatores, chamados de tamanho e passo, do inglés size
e stride respectivamente. O tamanho do kernel pode ser qualquer dimensao de um retangulo.
O passo do kernel é o nimero de pixeis movidos na convoluc¢ao, ou seja, este parametro controla
como o filtro convolve sobre os pixeis da matriz de entrada, se esse parametro for definido
como 1, o filtro se movera em 1 pixel por vez e se for 2, o filtro se movera 2 pixeis por vez e
assim por diante. Outro parametro muito usado nesta camada de convolucao é chamado de

preenchimento, do inglés padding da imagem ajudara a obter o mesmo tamanho da entrada.

3.2.2 Camada de Agrupamento (Pooling Layer)

Segundo Shanmugamani (2018), a camada de agrupamento é posicionada apos a camada de
convolucao, como pode se observar na Fig. 3.10 e geralmente, usa-se os dados dessa camada

convolucional como valores de entrada.

Fonte:Sewak, Karim e Pujari (2018)

Figura 3.10: ConvNet simples.

—“—cUoz-—
<ZO0O0
—rOOT
<Z00
—OO0TD
<200



18

A abordagem pooling mais comumente usada atualmente é o pooling méximo, do inglés
maz pooling. Essa abordagem, seleciona o elemento méximo do mapa de recursos (mapa de
caracteristicas) e o resultado contém caracteristicas importantes da convolugao, a Fig 3.11
apresenta um exemplo de calculo usando-se este método. Outra abordagem é o pooling médio,

do inglés average pooling que envolve o célculo médio do mapa de recursos.

Figura 3.11: Pooling méaximo.

Single depth slice

111124
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Fonte: Shanmugamani (2018).

A camada de agrupamento (pooling layer) reduz o niimero de parametros da camada con-
volucional e consequentemente o tempo de computacao. Esta camada possui dois parametros
principais, sendo eles: o passo de agrupamento e o tamanho do agrupamento, do inglés pool
size e pool stride. O tamanho do agrupamento é a dimensao de um retangulo e o passo do
agrupamento possui mesmo significado do passo do kernel, ou seja, o nimero de pixeis que o

filtro se movera no agrupamento.

3.2.3 Camada de Achatamento (Flattening)

A operagao de agrupamento, como visto no Cap. 3.2.2, gera uma matriz de dados com as
caracteristicas principais das imagens, e para que esses dados sejam interpretados pela rede
neural, os mesmos devem ser transformados na forma de um vetor coluna, ou seja, uma matriz
de dimensoes (I,c¢ = 1), onde [ é o nimero de linhas e ¢ é o nimero de colunas. Basicamente,

esta operacao pega os nimeros linha a linha da matriz e os ordena em uma coluna.

3.2.4 Conexao Completa (Full Connection)

A camada totalmente conectada parece uma rede neural regular que conecta todos os neuro-
nios e forma as tiltimas camadas da rede, ou seja esta etapa adiciona uma rede neural artificial a
rede neural convolucional. A camada de entrada contém os dados da imagem ja tratados pelas
operacoes anteriores. Isto significa que a rede neural recebe dados de entrada como um tnico

vetor e passa esses dados por uma série de camadas ocultas. Cada camada oculta consiste em
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um conjunto de neurénios, em que cada um deles esté totalmente conectado a todos os outros
neurénios da camada anterior. Em uma tinica camada, cada neuronio é completamente inde-
pendente e os mesmos nao compartilham nenhuma conexao entre si, ou seja, em uma camada
totalmente conectada, os neurdnios entre duas camadas adjacentes sao conectados aos pares,
mas nao compartilham nenhuma conexao dentro da mesma camada a qual pertence.

A 1dltima camada, também chamada de camada de saida, contém resultados de diferentes
classes, no caso de um problema de classificacio de imagem. Na Figura 3.12, a ca<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>