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Resumo

A pecudria bovina é um dos pilares fundamentais da economia brasileira. A ultrassonografia
de carcaca permite mensurar, in vivo, a Area de Olho de Lombo (AOL) e as Espessuras de
Gordura Subcutanea do Lombo (EGL) e da Garupa (EGG), caracteristicas relacionadas a mus-
culosidade e desenvolvimento precoce de bovinos. Entretanto, a obtencao dessas medidas ainda
depende, predominantemente, da delimitacao manual e interpretacao realizadas por especialis-
tas, um processo subjetivo, demorado e suscetivel a variabilidade entre avaliadores. O objetivo
deste trabalho é desenvolver e comparar dois modelos para delimitar e mensurar automatica-
mente esses indicadores em imagens de ultrassom de duas racas bovinas. O primeiro modelo é
uma rede neural convolucional U-Net com abordagem Multitarefa e o segundo, U-Net Fuzzy,
é uma U-Net integrada ao Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo, em inglés Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS). As imagens foram obtidas de animais vivos do Centro
Avancado de Pesquisa e Desenvolvimento de Bovinos de Corte, Instituto de Zootecnia, SAA-
SA, localizado em Sertaozinho - SP, totalizando 135 imagens, das quais 108 sao da raga Nelore
e 27 da raga Caracu, que foram ampliadas por técnicas de expansao de dados, como a inclusao
das mesmas imagens com reducao e aumento de brilho. As maéscaras de segmentacao utiliza-
das como referéncia, conhecidas como ground truth, foram criadas manualmente com o auxilio
de uma especialista, consistindo em imagens binarias utilizadas para isolar regioes especificas
dentro da imagem, servindo como referéncia para o treinamento e avaliagao dos modelos. O de-
sempenho dos modelos sao avaliados por meio de métricas como acuracia, erro absoluto médio,
em inglés Mean Absolute Error (MAE) e o coeficiente de Dice, que quantifica a similaridade
entre a segmentacao produzida pelo modelo e as mascaras de segmentacao desenvolvidas pela
especialista. Os resultados indicam que o modelo U-Net Fuzzy é superior ao modelo U-Net
Multitarefa para mensurar os indicadores AOL e EGG em todas as métricas de avaliagao, com
destaque para a acurdcia de 95,15% na AOL e 99,95% na EGL. Em contrapartida, tanto a
U-Net Multitarefa quanto a U-Net Fuzzy apresentam desempenho semelhante para o indica-
dor EGG. Por fim, foi desenvolvido um aplicativo computacional capaz de detectar regioes
especificas e medir automaticamente os indicadores de interesse em imagens de ultrassom de
bovinos utilizando ambos os modelos, podendo auxiliar nos processos de selecao e manejo dos

rebanhos.

Palavras-chave: Ultrassonografia bovina; Delimitacao de imagens; Redes neurais; U-Net;
ANFIS.
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Abstract

Beef cattle production is one of the fundamental pillars of the Brazilian economy. Carcass
ultrasonography enables the in vivo measurement of the Longissimus Muscle Area (LMA) and
the Backfat Thickness (BFT) and Rump Fat Thickness (RFT), traits associated with mus-
cularity and early development in cattle. However, obtaining these measurements still relies
predominantly on manual delineation and interpretation performed by specialists, making the
process subjective, time-consuming, and susceptible to inter-observer variability. The objec-
tive of this study is to develop and compare two models for the automatic segmentation and
measurement of these indicators in ultrasound images from two cattle breeds. The first model
is a multitask U-Net convolutional neural network, while the second, termed Fuzzy U-Net, in-
tegrates a U-Net architecture with an Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS). The
images were obtained from live animals at the Advanced Center for Beef Cattle Research and
Development of the Institute of Animal Science (SAA-SP), located in Sertaozinho, Sao Paulo,
Brazil. A total of 135 images were collected, including 108 from the Nelore breed and 27 from
the Caracu breed. The dataset was expanded through data augmentation techniques, such as
the inclusion of images with increased and decreased brightness. The segmentation masks used
as reference, known as ground truth masks, were manually created with the assistance of a
specialist. These masks consisted of binary images used to isolate specific regions within the
ultrasound images, serving as references for model training and evaluation. Model performance
was assessed using metrics such as accuracy, Mean Absolute Error (MAE), and the Dice coeffi-
cient, which quantifies the similarity between the segmentation generated by the model and the
reference masks produced by the specialist. The results indicate that the Fuzzy U-Net model
outperforms the Multitask U-Net model in measuring the LMA and BFT indicators across all
evaluation metrics, achieving accuracies of 95.15% for LMA and 99.95% for BFT. In contrast,
both the Multitask U-Net and Fuzzy U-Net models exhibited similar performance for the RFT
indicator. Finally, a computational application was developed to automatically detect specific
regions and measure the indicators of interest in bovine ultrasound images using both models.

This tool has the potential to assist in cattle selection and herd management.

Keywords: Bovine ultrasonography; Image delineation; Neural networks; U-Net; ANFIS.
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Introducao

O desenvolvimento economico e social do Brasil estd profundamente enraizado em atividades
agricolas e pecudrias (GARCAO, 2015). De acordo com a Associacao Brasileira das Industrias
Exportadoras de Carnes (ABIEC), o complexo agroindustrial voltado & produgao de carne
bovina representa cerca de 8,4% do Produto Interno Bruto (PIB) nacional (ABIEC, 2021).
Além disso, o Brasil possui o maior rebanho bovino comercial do mundo. Em 2021, o pais
concentrava 11,6% do rebanho mundial e liderava o comércio internacional de carne bovina,
sendo responsavel por aproximadamente 21% das exportagoes globais (GUARALDO, 2021).
Em abril de 2026, o Brasil foi responsavel por aproximadamente 30% das exportacoes mundiais
(UNITED STATES DEPARTMENT OF AGRICULTURE, 2026).

Nesse cenario, a avaliacao precisa das caracteristicas da carcaca dos animais desempenha
papel crucial para a cadeia produtiva, pois permite determinar indicadores relacionados ao
desenvolvimento dos musculos, acimulo de gorduna na carcaga e qualidade da carne (WILSON;
1998). Entre os métodos disponiveis para esta avaliacdo, a ultrassonografia se destaca por
possibilitar o exame in vivo, de forma rapida, com boa precisao e custos relativamente baixos
(SUGUISAWA; MATOS.; SUGUISAWA, 2013). Por meio de imagens de ultrassom, é possivel
mensurar caracterfsticas como a Area de Olho de Lombo (AOL) e a Espessura de Gordura
subcutanea no Lombo (EGL), localizadas no musculo longissimus dorsi (Contra-filé) entre a
122 e a 132 costela e a Espessura de Gordura subcutanea na Garupa (EGG), medida no comego
do musculo Bicips Femolis (ponta da picanha). Na Figura 1 é apresentada uma ilustragao da

localizacao das medidas no animal.

Figura 1: Ilustracao da localizagao das regioes de interesse.

Fonte: Adaptado de Wilson (1998).
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Na Figura 1, a linha horizontal (1) indica a localizagao da espessura de gordura subcutanea
no lombo onde ¢ possivel medir a EGL, a linha inclinada (2) indica a localiza¢ao do Olho do
Lombo onde ¢ possivel medir a AOL e a linha horizontal (3) indica a regiao de medi¢ao da
EGG.

As imagens de ultrassom correspondentes a essas regioes sao apresentadas na Figura 2, as
quais foram fornecidas pelo Centro Avancado de Pesquisa e Desenvolvimento de Bovinos de
Corte, Instituto de Zootecnia, SAA-SA, localizado em Sertaozinho - SP.

Figura 2: Imagens de ultrassom das regioes de interesse.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A delimitagao do contorno da regidao em amarelo na Figura 2(a) corresponde a AOL, na
mesma imagem encontra-se a EGL, demarcada em vermelho. A linha amarela na Figura 2(b)
corresponde a EGG. A variabilidade nessas caracteristicas influencia a comercializacao e os
resultados econdmicos dos produtores (FELICIO, 2010), tornando a mensuracao precisa uma
demanda constante do setor.

Tradicionalmente, a delimitacao e mensuracao das regioes sao realizadas manualmente por
especialistas, um processo sujeito a subjetividade e que demanda tempo consideravel. Di-
ante disso, a aplicagdo de técnicas de visdo computacional e inteligéncia artificial (SZELISKI,

2010) apresenta-se como uma alternativa promissora para automatizar e padronizar esse pro-
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cesso. Em particular, arquiteturas de redes neurais convolucionais, em inglés Convolutional
Neural Networks (CNNs) (O’'SHEA; NASH, 2015), uma subérea da inteligéncia artificial dedi-
cada a andlise e interpretacao de imagens, tém demonstrado resultados expressivos em diversas
aplicagoes biomédicas, tal como, a andlise de estruturas neuronais (RONNEBERGER; FIS-
CHER; BROX, 2015). Uma das principais técnicas empregadas nestas redes é a segmentagao
de imagens, que consiste na classificacao de cada pixel em uma categoria especifica, possibili-
tando a identificagao precisa das regioes de interesse. Para o treinamento e a avaliagao desses
modelos, utiliza-se uma mascara de segmentacao, comumente denominada ground truth, criada
manualmente por especialistas. Essa mascara corresponde a uma imagem binaria na qual os
pixels pertencentes a regiao de interesse sao destacados em branco, enquanto os demais sao
representados em preto. Na Figura 3, é apresentada uma imagem de ultrassom e o ground

truth criado para mensurar a AOL.

Figura 3: Exemplo de ground truth.

(a) Imagem original. (b) ground truth.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na imagem original, Figura 3(a), a regiao de interesse estd delimitada de amarelo, enquanto
na Figura 3(b), pode-se visualizar o ground truth correspondente da Figura 3(a).

Entre as arquiteturas de redes neurais utilizadas para segmentacao de imagens, destaca-se
a U-Net. Seu nome deriva do formato de sua estrutura, que se assemelha a letra “U” (RON-
NEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Este modelo reduz a resolugdo da imagem recebida
extraindo caracteristicas, desde detalhes locais até padroes gerais, etapa conhecida como en-
coder, e, em seguida, uma representacao ¢ construida a partir dessas caracteristicas extraidas,
etapa conhecida como decoder. Este processo permite a geracao de uma mascara de segmentacao
predita pelo modelo. Essa méscara é posteriormente comparada ao ground truth, utilizando
métricas de similaridade, como o coeficiente de Dice, cuja descrigao é apresentada adiante.

A U-Net foi originalmente proposta para segmentagao de imagens biomédicas, sendo re-
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conhecida pela capacidade de operar com conjuntos de dados reduzidos e pela eficiéncia na
captura de informagoes em imagens. Quando é necessario que a arquitetura faca algo além da
mascara de segmentacao, como por exemplo, classificacao, utiliza-se uma abordagem denomi-
nada Multitarefa, do ingles Multitask. Essa abordagem permite que a rede neural aprenda a
realizar multiplas tarefas simultaneamente.

Paralelamente, a teoria dos conjuntos fuzzy (ZADEH, 1965) oferece ferramentas para o tra-
tamento de incertezas e imprecisoes inerentes a imagens de ultrassom, onde as fronteiras entre
as estruturas anatomicas nem sempre sao claramente definidas. A integragao de redes neurais
com a teoria dos conjuntos fuzzy (PURWONO et al., 2025), por meio do Sistema de Inferéncia
Neuro-Fuzzy Adaptativo, do inglés Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), possibi-
lita combinar a capacidade de aprendizado das redes neurais com a flexibilidade de um Sistema
Baseado em Regras Fuzzy (SBRF) no tratamento de informagoes imprecisas. Alguns estudos
tém explorado a aplicagao da U-Net em tarefas de segmentacao de imagens de ultrassom da
regiao de olho de lombo (MELO et al., 2022), como também a jungao da U-Net com integracao
ao ANFIS para reconhecimento de imagens microscépicas de células (KIRICHEV; SLAVOV;
MOMCHEVA, 2021).

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo geral:

e Desenvolver e comparar os modelos U-Net com abordagem Multitarefa e o modelo U-
Net Fuzzy, que é uma U-Net com abordagem Multitarefa integrada ao ANFIS, para a
delimitacao automatica das regioes de interesse e mensuracao dos indicadores AOL, EGL

e EGG em imagens de ultrassom de carcaca de bovinos das ragas Nelore e Caracu.
Para alcancar o objetivo geral, sao estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

e Compreender os conceitos fundamentais de redes neurais, teoria dos conjuntos fuzzy,
sistemas baseados em regras fuzzy e apresentar a arquitetura U-Net Multitarefa e sua

integracao com o ANFIS para segmentacao de imagens;

e Padronizar o banco de dados das imagens de ultrassom e desenvolver as respectivas

mascaras de segmentacao;

e Aplicar técnicas de pré-processamento e aumento de dados para adequar o banco de dados

ao treinamento dos modelos;

e Desenvolver e treinar os modelos propostos utilizando as bibliotecas de aprendizagem
de maquina disponiveis na linguagem de programacao Python versao 3.11.15 (PYTHON
SOFTWARE FOUNDATION, 1990), TensorFlow versao 2.21.0 com suporte a GPU (GO-
OGLE LLC, 2015) e Keras versao 3.13.2 (KERAS TEAM, 2015);

e Produzir um aplicativo computacional em Python, utilizando a biblioteca Tkinter para
a implementacao da interface grafica, a fim de automatizar a delimitacao das regioes de
interesse e a mensuracao dos indicadores AOL, EGL e EGG em imagens de ultrassom
(PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 1991).
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A comparacao entre os modelos visa avaliar a eficacia de cada um na predicao das mascaras
de segmentagao e com isso na obtencao das medidas de AOL, EGL e EGG, contribuindo para
a automacao do processo de avaliacao de caracteristicas da carcaga em bovinos.

No trabalho sao utilizadas 135 imagens de ultrassom bovinas, das quais 108 sao da raga
Nelore e 27 da raga Caracu, todos machos com idade média de 12 meses, nao sendo necessario
passar pelo comité de ética para a realizacao do estudo, conforme aprovado pelo ANEXO A -
Comissao de Etica (5). As imagens sio obtidas por meio do aparelho de ultrassom Aloka SSD-
500, aparelho equipado com uma sonda linear de 3,5 MHz (Aloka Co. Ltd., 1990), utilizado por
um especialista. Por conta do nimero limitado de imagens disponiveis, foi necessario realizar
um processo de aumento de dados, do inglés data augmentation, para ampliar a quantidade
de imagens. O processo de aumento de dados incluiu técnicas de rotacao e adicao de ruido
as imagens originais por meio do aumento e da diminui¢ao do brilho, simulando variagoes que
podem ocorrer durante a aquisicao das imagens de ultrassom. Para avaliar o desempenho dos

modelos propostos, utilizam-se trés métricas:

e O coeficiente de Dice, que quantifica a similaridade entre a mascara de segmentacao
desenvolvida pelo especialista (ground truth) e a méascara de segmentagao predita pelo
modelo (DICE, 1945).

e A Acurécia, que avalia a capacidade do modelo em classificar corretamente as regioes de

interesse comparando com o ground truth (MELO et al., 2022).

e Erro Médio Absoluto, do inglés Mean Absolute Error (MAE), compara as medidas obti-
das pelo especialista com as medidas extraidas da mascara de segmentacao predita pelo

modelo (MELO et al., 2022).

Para cada um dos indicadores mensurados AOL, EGL e EGG, sao desenvolvidos dois mo-
delos, denominados U-Net Multitarefa e U-Net Fuzzy. Na Figura 4 é apresentado o fluxo de
treinamento dos modelos desenvolvidos, assim como a divisao do banco de dados em conjuntos
de treinamento (70%), validacao (20%) e teste (10%).

O fluxo apresentado na Figura 4 é repetido quatro vezes de forma aleatéria para cada
modelo. Este procedimento é feito para verificar a consisténcia dos resultados, ou seja, se os
resultados nao apresentam variagoes significativas, com difetentes particionamentos do conjunto
de dados.

No processo de treinamento dos modelos, o banco de imagens é pré-processado e dividido
em conjuntos de treinamento, validagao e teste. Apds a divisdo, os conjuntos de treinamento
e validagao sao expandidos, ou seja, data augmentation, e utilizados para o treinamento dos
modelos, enquanto o conjunto de teste é reservado para a avaliagao final do desempenho dos
modelos.

Por fim, foi desenvolvido um aplicativo computacional utilizando a biblioteca disponivel
na linguagem de programacao Python, Tkinter, que faz a implementacao de uma interface
grafica para os modelos desenvolvidos, automatizando a delimitacao da regiao e a mensuracao

dos indicadores AOL, EGL e EGG nas imagens de ultrassom, que podera ser disponibilizado
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Figura 4: Fluxo de treinamento dos modelos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

para o Centro Avancado de Pesquisa e Desenvolvimento de Bovinos de Corte, o que torna a
tecnologia acessivel para produtores e profissionais do setor agropecuario, podendo contribuir
para a melhoria da eficiéncia e precisao na avaliacao das caracteristicas da carcaca dos bovinos.
Até o momento, nao foram encontradas, na literatura consultada, contribuicoes cientificas que
proponham modelos capazes de segmentar imagens de ultrassom por meio de uma arquitetura
U-Net integrada ao ANFIS (U-Net Fuzzy), permitindo a mensuracao dos indicadores AOL,
EGL e EGG. Consequentemente, nao foram encontrados trabalhos que comparem a U-Net
Multitarefa com a U-Net Fuzzy para esses indicadores.

Na Tabela 1 é sintetizado os estudos selecionados que empregam a U-Net ou variantes
para segmentagao em imagens de ultrassom. O tnico trabalho encontrado sobre o tema de
segmentacao de imagens de ultrassom bovinas comparou a U-Net com outras arquiteturas
de redes neurais, exclusivamente para a AOL (MELO et al., 2022). Os trabalhos (AMIRI
et al., 2020) e (SZENTIMREY et al., 2022), utilizam as métricas de Distancia de Hausdorff
e Intersection over Union (IoU), em portugués, intersegdo sobre unidao. A primeira métrica
consiste em medir o erro maximo entre as fronteiras das regides segmentadas e as regioes de
referéncia, enquanto a segunda mede a sobreposicao entre as regioes segmentadas e as regioes
de referéncia. Os trabalhos mencionados na Tabela 1 utilizam a arquitetura da U-Net como

base e implementam modificagoes para melhorar o desempenho em suas respectivas aplicagoes.



Tabela 1: Estudos selecionados
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sobre a utilizagao de U-Net na segmentacao de imagens de

ultrassom.
Estudo Aplicacao Proposta baseada em U-Net Evidéncia reportada
Amiri et al. (2020) Lesoes Segmentacdo em dois estdgios com U-Net e test- Avaliacao por Dice,

mamarias em
ultrassom 2D

time augmentation.

ToU e distancia de
Hausdorff; o au-
mento no teste foi
usado para refinar a
mascara predita.

Guo et al. (2021)

Tumores
mamarios em
ultrassom 2D

U-Net expandida, com dropout e treinamento
expandido para segmentagao e reconhecimento.

Dice = 90,5% e IoU
= 82,7%; Dice 7,6
pontos percentuais
acima da U-Net
convencional.

Melo et al. (2022)

Carcaga bovina:
drea de olho de
lombo

U-Net++ para delimitacao automaética da area
de olho de lombo.

Acuracia de 97,53%;
aplicacao mais
proxima deste tra-

balho, porém res-
trita & AOL.

Szentimrey et al.
(2022)

Ventriculos
cerebrais neona-
tais em ultras-
som 3D

Conjunto de trés variantes de U-Net 3D para
segmentacao volumétrica.

Avaliacao por Dice,
erro de volume e
distancia de Haus-
dorff, demonstrando
a extensao da ar-
quitetura a volumes
3D.

Zheng et al. (2023)

Tireoide e
nédulos em
ultrassom 2D

DSRU-Net: U-Net com blocos ResNeSt, ASPP
e convolugao deformavel.

Dice médio = 92,5%
e Dice dos nédulos
= 94,1%, superiores
aos da U-Net de
referéncia.

Pramanik et al.
(2023)

Tumores
mamarios em
ultrassom 2D

DBU-Net com dois codificadores: imagem origi-
nal e bordas obtidas pelo operador de Roberts.

Dice = 85,28%
(BUSI) e 87,28%
(UDIAT).

Malekmohammadi,
Soryani e Kozegar
(2024)

Massas
mamarias em
ultrassom auto-
matizado 3D

U-Net atencional aprimorada para segmentacao
de massas em ABUS.

Compara variantes
de U-Net em dados
ABUS por métricas
de sobreposicao,
com foco em massas
de mama.

Neste trabalho, adotou-se o ponto como separador decimal nos eixos de graficos, pois os

sistemas computacionais utilizados estao configurados em inglés.

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma. No Capitulo 1, sao apresentados
os conceitos fundamentais de redes neurais, desde a inspiragao biolégica do neuronio artificial
até as arquiteturas de redes neurais convolucionais. No Capitulo 2 é introduzida a teoria dos
conjuntos fuzzy e os sistemas baseados em regras fuzzy, que fornecem a base tedrica para a
construcao do ANFIS. No Capitulo 3 é descrito detalhadamente a implementagao dos modelos
propostos, incluindo a arquitetura da U-Net Multitarefa e a integracao do ANFIS. No Capitulo 4

sao apresentados a organizagao do conjunto de dados, o processo de treinamento e os resultados
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obtidos, com uma andlise comparativa entre os modelos e o aplicativo desenvolvido. Por fim,
no Capitulo 5 é apresentada as consideragoes finais, destacando as contribuicoes e sugestoes

para pesquisas futuras.



Capitulo 1

Redes Neurais

A ideia de méquinas inteligentes desperta fascinio e receio ha décadas. No imaginario popular,
esse medo costuma aparecer em obras de ficcao cientifica, como O Fxterminador do Futuro, em
que sistemas artificiais ultrapassam o controle humano e passam a agir de forma autonoma.
Embora esse cenario ainda pertenca ao campo da ficgao, revela uma inquietagao real: até
que ponto uma maquina pode aprender, decidir e interpretar o mundo? Na pratica, os modelos
atuais estao muito distantes de uma inteligéncia artificial consciente, mas representam o estégio
mais avancado ja alcancado pelo ser humano na construcao de sistemas capazes de reconhecer
padrdes, extrair informagoes e auxiliar na resolu¢ao de problemas complexos. Nesse contexto,
compreender os fundamentos das redes neurais torna-se essencial para entender como essas
tecnologias funcionam e por que elas tém alcancado resultados tao expressivos em tarefas de

geracao de texto, classificacao de objetos e analise de imagens.

1.1 Neuronio Bioldgico e Artificial

Na area de Inteligéncia Artificial, comumente utiliza-se o termo neuréonio artificial para se
referir a uma unidade de processamento em um modelo de rede neural. O neurénio artificial é
inspirado no funcionamento do neuronio biolégico, que é a unidade basica do sistema nervoso.
Assim como os neurdnios bioldgicos, os artificiais recebem entradas, processam essas entradas
e produzem uma saida. A principal fun¢ao de um neuronio artificial é realizar uma combinagao
linear das entradas, seguida por uma funcao de ativacao nao linear, que determina a saida
do neurénio. A semelhanga entre esses dois objetos (Neuronio artificial /Neuronio Biol6gico)
sO esta na inspiracao, sendo bem diferentes em seu funcionamento, com isso, neste trabalho
utiliza-se o termo unidade para se referir ao neurénio artificial (O’SHEA; NASH, 2015). Os
conceitos apresentados a seguir sao fundamentais para o entendimento do funcionamento das

redes neurais, que sao abordadas na Secao 1.2.

1.1.1 Neuronio Biologico

Para entender o funcionamento da unidade é necessario entender o funcionamento do neurdénio

bioldgico. Neuronios sao “células excitaveis” que se comunicam ao transmitir impulsos elétricos.

26
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Células excitaveis sao definidas como capazes de produzir sinais elétricos amplos e rapidos
denominados potenciais de a¢ao (STANFIELD, 2014). A maioria dos neur6nios contém trés
componentes principais: um corpo celular, o(s) dendrito(s) e um axénio. O corpo celular,
chamado de soma contém o ntcleo celular, local onde parte da informacao recebida de outras
partes do corpo ¢ manipulada. Os dendritos se ramificam a partir do corpo celular e sao
responsaveis por receber e integrar uma imensa quantidade de sinais provenientes de outros
neuronios. Outra ramificacao advinda do corpo celular é o azonio. Diferente dos dendritos,
cuja funcao é receber informacao, um axonio envia informagoes. Grande parte dos neurdnios
tem apenas um axoOnio, mas os axonios conseguem se ramificar, enviando sinais a mais de
um destino. Esses trés componentes, de forma resumida, formam o neurénio biolégico, como

mostrado na Figura 1.1.

Figura 1.1: Estrutura de um neurénio tipico.

Corpo Celular Dendritos

Axdnio

Niicleo Celular

Fonte: Adaptado de Stanfield (2014).

Outro fator importante em um neuronio biolégico sao os potenciais de acao, gerados nos
dendritos, sao avaliados e ponderados por meio da forca sindptica, que diz o quao importante
é a informagao (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017). Apds esse processo, os potenciais
de acao sao enviados para o nicleo celular. Entre o corpo celular e o axonio é decidido se
o potencial é excitatério ou inibitério. A decisao é feita caso o potencial de acao supere ou
nao um ltmiar. Caso seja excitatorio, a informagao é passada a diante, caso seja inibitorio, a

informacgao é suprimida.

1.1.2 Unidade

A partir das informacgoes obtidas com o estudo do neuronio bioldgico, pesquisadores tentaram
simular seu funcionamento em computador. A implementacao mais bem aceita de simulacao
foi proposta por dois pesquisadores, o neurobiologista Warren McCulloch e o matemético Wal-

ter Pitts em 1943 que utilizaram da logica proposicional para descrever o funcionamento do
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sistema nervoso central (MCCULLOCH; PITTS, 1943). McCulloch acreditava que o neur6nio
bioldgico tinha uma natureza binaria, ou seja, um neurdnio influéncia outro ou nao, entretanto,
posteriormente essa crenca mostrou-se erronea com os avancos de estudos na area.

Para entender o funcionamento da unidade proposta por McCulloch e Pitts, considerando
que as variaveis xi, Ts, x3, ..., T, sao denominadas dados de entrada, em analogia as sinapses
de um neuronio biolégico. Os valores wy, ws, ws, . .., w, sao os pesos associados a cada dado de
entrada. O viés tem a mesma funcionalidade do limiar no neurénio biolégico, determinando se
o neuronio é ativado ou nao. Para resumir a notagao, defini-se o viés de b, do inglés bias. Na

soma, a variavel z é obtida fazendo a combinacao linear das variaveis:
n
Ty W+ Ty W+ Ty ws+ -2, w, +b=2= E x; - w; + b.
i=1
Em seguida, o valor z é aplicado a uma funcdo de ativacao o : R — R, resultando na saida ¢, ou
seja:

y=o0 Zwi-xiqu : (1.1)
i=1

Na Figura 1.2 é possivel visualizar o modelo de uma unidade de McCulloch e Pitts, em que
T1,To,23,...,T, sao os dados de entrada, wy,ws,ws, ..., w, sao os pesos associados a cada
dado de entrada e b é o viés. O valor z é a combinacao linear das variaveis e ¢ é a saida da

unidade apos a aplicagao da funcao de ativacao o.
Figura 1.2: Modelo de uma unidade de McCulloch e Pitts.

Entrada Viés

Fungdo de
Ativacgdo

Pesos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na unidade de McCulloch e Pitts, a fungao de ativagao é uma fungao de limiar, a unidade é
ativada, ou seja, produz uma saida de 1, se a soma ponderada das entradas mais o viés for maior
ou igual a zero, caso contrario, a saida é 0. Os dados de entrada sao valores binérios, z; € {0,1}
parai = 1,2,...,n e os pesos e viés sao definidos manualmente. O modelo de McCulloch e Pitts

é capaz de representar fungoes logicas como AND, OR e NOT. Por exemplo, para representar
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a funcao légica AND, os pesos podem ser definidos como w; = wy = -+ = w,, = 1 e 0 viés pode
ser definido como b = —n + 0,5, em que n é o numero de entradas. Com essa configuracao, a
unidade produzird uma saida de 1 apenas quando todas as entradas forem 1, caso contrario, a

salda é 0.

1.1.3 Tipos de Funcao de Ativacao

A funcao de ativacao, representada por o, define a saida de uma unidade, pode-se definir
diferentes tipos de fungoes de ativagao, dependendo do comportamento desejado para a unidade.

As funcgoes de ativagao mais comuns incluem:

e Fungao de Limiar: Para este tipo de fungao de ativagado, descrito na equagao (1.2), a
unidade ¢é ativada, ou seja, produz uma saida de 1, se a soma ponderada das entradas

mais o viés for maior ou igual a zero. Caso contrario, a saida é 0, definida por:

1, sez>0
o(z) = . (1.2)
0, sez<0

e Funcao Sigmoidal: A fungao sigmoidal, cujo grafico tem a forma de um “S”, é definida
como uma funcao estritamente crescente que exibe um balanceamento adequado entre
comportamento linear e nao linear. Um exemplo de funcao sigmoidal é a sigmoid logistica,
que foi amplamente usada no inicio das pesquisas em redes neurais pois a resposta do
neuronio biolégico é aproximadamente similar a funcao sigmoidal. Os estudos realizados
por Lettvin et al. (1959) mostraram que os neurénios dos olhos de sapos respondem a
estimulos visuais de maneira nao linear, o que € consistente com o comportamento de uma
funcao sigmoidal. O principal motivo para o seu desuso foi a dificuldade de treinamento
em redes neurais profundas (ver Sec¢ao 1.2) devido ao problema do wvanish gradient (ver

Subsecao 1.2.7). A fungdo sigmoid logistica é definida por:

1

It exp(—a - z)’ (13)

o(2)

em que « é um parametro que controla a inclinagao da curva. A funcao sigmoid logistica
tem um conjunto de propriedades que se mostram tteis nos calculos relacionados a apren-

dizagem dos pesos:

1. Nao linear;
2. Continua e diferenciavel em todo o dominio de R;

3. A derivada tem forma simples e é expressa pela propria fungao:
0'(z) = 0(2) - (1 = 0(2));

4. B estritamente monoétona, ou seja, z; < 2o <= o(z1) < o(z2).
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e Funcdo Rectified Linear Unit (ReLU): A fungdo ReLU, em portugués, Unidade Linear
Retificada, é definida como o(z) = max(0,z). Esta é amplamente utilizada em redes
neurais profundas, estudadas na Secao 1.2, devido a sua simplicidade computacional. A
funcao ReLLU ativa a unidade apenas quando a soma ponderada das entradas mais o viés

é positiva, caso contrario, a saida é zero, ou seja:

z, sez>0
o(z) = . (1.4)
0, sez<0

Em geral, o objetivo da fungao de ativacao é limitar a saida de uma unidade para um
intervalo de valores. Na Figura 1.3(a) é mostrado o grafico da funcao sigmoid logistica, e na

Figura 1.3(b) é mostrado o gréfico da fungao Rectified Linear Unit.

Figura 1.3: Graficos das fungoes de ativacao.
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(a) Funcao sigmoid. (b) Fungao ReLU.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A principal desvantagem na unidade de McCulloch e Pitts é a auséncia de um algoritmo
de aprendizagem, ou seja, uma maneira de ajustar os pesos e o viés da unidade para que este
seja capaz de resolver um problema especifico. Essa limitacao foi superada em 1958 por Frank
Rosenblatt, que propos o perceptron (ROSENBLATT, 1958), um modelo de unidade com um

algoritmo de aprendizagem capaz de ajustar os pesos e o viés da unidade.

1.1.4 Perceptron e Algoritmo de Aprendizagem

O perceptron é um modelo de unidade que utiliza um algoritmo de aprendizagem supervisionada
para ajustar seus pesos e viés com base em um conjunto de dados “rotulados”. Dados rotulados
sao conjuntos de dados de entrada associados a saidas desejadas, ou seja, para cada elemento
do conjunto de entradas, ha uma saida correta conhecida definida por algum especialista. O
objetivo do perceptron é encontrar uma fungao que mapeie corretamente as entradas para as
saidas desejadas, minimizando o erro entre as previsoes do modelo e os valores reais, isso é

feito calculando o gradiente de uma funcao de custo e ajustanto os pesos e os viéses da rede.
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Quandos os pesos e viéses sao atualizados é utilizado o termo época para se referir a uma
iteragao completa sobre o conjunto de dados de treinamento.
Para esclarecer o funcionamento do perceptron e do algoritmo de aprendizagem é proposto

o Exemplo 1.1.

Exemplo 1.1. Um investidor busca decidir qual acao adquirir com base nas varidveis: valor
da acao, confiabilidade e volatilidade. Para isso, dispoe das avaliacoes de quatro colegas que

também analisam essas mesmas caracteristicas antes de realizar seus investimentos.

Na Tabela 1.1 sao apresentadas as avaliacoes dos colegas e a decisao final de compra, ou
seja, o valor da acao é considerado baixo ou alto, a confiabilidade é considerada baixa ou alta, a
volatilidade é considerada baixa ou alta e se comprou ou nao, com 0 representando “nao”e 1 re-
presentando “sim”, (M, ... 2™ representando as respostas de cada colega e y = (1,2, ys, Ys)

a decisao final de cada um.

Tabela 1.1: Banco de dados com as avaliagoes dos colegas e a decisao final de compra.

valor da acao confiabilidade volatilidade y

(M 0 1 0 1
() 1 0 1 0
z®) 1 1 1 0
z® 0 0 0 1

Com isso, o perceptron tem trés variaveis de entrada e como saida tem-se a decisao sobre
a compra da acdo. Os pesos iniciais s@o definidos aleatoriamente como: w = (wy, wy, w3) =
(0,0,0) e o viés como b = 0, utilizando a fungao de ativagao sigmoid (1.3), com o = 1. Para o

caso geral, com z() = (xgi),xg),xg)), tém-se:

3
U; = 0(z), em que z; = Zl’gl) ~wj +b
j=1

para i = 1,...,4, em que ¢; é a resposta da rede, considerando § = (91, 92, U3, J4). Testando
para o primeiro dado de entrada, ou seja, z(!) = (0,1,0) e yy = 1:
=02 w+b=0-0+1-04+0-0+0=0

g1 =0(0)=0,5

A saida da funcao de ativacao pode ser interpretada como a probabilidade de compra da
agao, ou seja, a rede prevé que a probabilidade de compra da acao é de 50%. Para que
essa probabilidade seja interpretada como uma decisao binaria, define-se um limiar, do inglés
threshold. Neste exemplo, adota-se threshold igual a 0,5 e a convencao de que a rede preve
compra somente quando ¢; > 0, 5; caso contrario, prevé nao compra. Com isso, para o primeiro

dado de entrada, a rede preve y; = 0.



32

Como y; = 1 # y; = 0, o perceptron comete um erro e é necessario aplicar o algoritmo de
aprendizagem, a unidade de McCulloch e Pitts encerraria na etapa anterior. Para isso, define-se
uma funcao de custo, responsavel por quantificar o erro cometido durante o treinamento. Neste
exemplo, utiliza-se o Erro Quadratico Médio, dado por:

4

O, ) = 2 = 9)° (1.5)

)
n

com n representando a quantidade de dados presentes no conjunto de treinamento. Desta

forma, C(w,b) nao depende de w e b explicitamente, mas sim por meio de g;, ou seja:

Ui = U(Zi)
a0 = Yoo xy) “wj 40

O processo de treinamento ajusta iterativamente os pesos e o viés por meio do método da
GD, do inglés Gradient Descent (GD), cujo objetivo é minimizar a fungao de custo. Esse método
utiliza as derivadas parciais da funcao de custo em relagao aos pesos e ao viés, o que indica a
direcao de maior crescimento da fungao. Para reduzir o erro, atualizam-se os parametros na

direcao oposta ao gradiente. As derivadas sao:

oC(w,b) . (i — i) o' (z) 2l
Tow, n ’ (1.6)

aC(w,b) . S (g —Gi) - o' (=)
= _9. - . (1.7)

No Exemplo 1.1 assume-se 0’(z;) = 1 para simplificacao. Como a derivada aponta para a regiao
de maior valor da funcao, multiplica-se por —1 para obter a direcao da regiao de minimizacao.
O método de GD é apresentado no Algoritmo 1. A taxa de aprendizagem (7)) presente no
Algoritmo 1 pode ser interpretada como o tamanho do passo dado em direcao ao minimo da
funcao de custo, como mostrado na Figura 1.4. Quando o valor dessa taxa ¢ muito pequeno,
o processo de convergéncia torna-se mais lento, exigindo um ntimero maior de iteragoes para
atingir o minimo. Por outro lado, se o passo for muito grande, o algoritmo pode ultrapassar o
ponto de minimo, dificultando ou até impedindo a convergéncia adequada, para o Exemplo 1.1
¢é utilizada uma taxa de aprendizado de 0,1. Em cada etapa que o passo ¢ dado, os pesos e o
viés sao atualizados, e a funcao de custo é recalculada. O processo continua até que a funcao
de custo atinja um valor minimo ou até que seja atingido um nimero maximo de iteragoes,

conhecido como épocas.
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Entrada: Conjunto de treinamento {(2(?, Yq)}y=1, taxa de aprendizado 7, pesos
iniciais wq, woy, ..., wg € viés b

Saida: Pesos e viés ajustados

Repita

Para g < 1 Até n Faga
Zq anzl Wy, - 2D 4 b;
Jq < 0(2q);

Fim

C(w,d) + %ZZ:l(yq —9g)%;

Para m < 1 Até k Faga

‘ Vw,, %22:1(31(1 - Qq) ) U/(Zq) : :ng);

Fim
Vb %Zzzl(yq - ?jq) : U/(Zq);
Para m < 1 Até k Faga
‘ Wy, = Wy, + 1 VWi
Fim
b+ b+nVb;

até critério de parada (convergéncia ou nimero mdximo de épocas);

Retorne wy, ws, ..., w,b;
Algoritmo 1: Método da GD.

Na Figura 1.4 é apresentada uma ilustracao da taxa de aprendizagem, em que o ponto
amarelo representa o ponto de minimo da funcao de custo, representada pela cor laranja, os
pontos azuis representam o momento em que é feito o ajuste dos pesos e do viés e as setas

pretas indicam a direcao inversa do gradiente.

Figura 1.4: Representacao da taxa de aprendizagem.

100 4
Minimo Global

Tamanho g |
do Passo

—1
~N—————

20 A

-10.0 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Aplicando o Algoritmo 1 no Exemplo 1.1, com taxa de aprendizado n = 0,1 e assumindo
0'(z;) = 1, atualizando os pesos e o viés trés vezes, é obtido o seguinte resultado.

Na época 1 de atualizacdo, como w® = (0,0,0) e b = 0, tem-se z; = 0 para todo 7, logo
g=(0,5, 0,5, 0,5, 0,5),

em que w® e b s3o os pesos e viés iniciais. Calculando os gradientes, Vw;, parai=1,...,3

e Vb, tem-se:

— (0,5-0+(—0,5)'1+(—o,5)~1+o,5~0) s

4

4

0,5-o+(—0,5)-1+(—0,5)-1+0,5-0)
4

0,51+ (—0,5)-0+ (~0,5)-1+0,5-0
szzz-(’ (20,5 -0+(=0,5)-1+0, >:0,

vwgzz-( = —0,5,

—_— <0,5—0,5;o,5+0,5) o

Portanto, os novos pesos sio: w) = w® + 0,1 (Vwy, Vws,, Vws) = (=0,05, 0, —0,05) e o
novo viés é: b = b +0,1-Vb=0.
Na época 2, com w") = (—0,05, 0, —0,05) e b") = 0, obtém-se,
z=(0, =0,1, —0,1, 0),
consequentemente, § ~ (0,5, 0,4750, 0,4750, 0,5). Com isso, os gradientes sao:

(Vwy, Vws, Vs, Vb) ~ (—0,2438, 0,0031, —0,2438, 0,0062).

Apés a atualizacio, w® ~ (—0,0494, 0,0003, —0,0494) e b = 0,0006.

Na época 3, usando w® e b?, tem-se,
z ~ (0,0009, —0,0981, —0,0978, 0,0006).
Entao, g ~ (0,5002, 0,4755, 0,4756, 0,5002). Assim, os gradientes sao,
(Vwy, Vw,y, Vws, Vb) ~ (—0,2378, 0,0060, —0,2378, 0,0121),

de modo que w® = (—0,0732, 0,0009, —0,0732) e b = 0,0018.

Verificando as previsoes da rede apos a terceira época, obtém-se:
rM= (0,1,0) = 2 ~ 0,0028 = o(z) ~ 0,5007 = §; = 1;

@ = (1,0,1) = 25 = —0,1445 = 0(2p) ~ 0,4639 = §jp = 0;
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@)= (1,1,1) = 23 =~ —0,1435 = 0(z3) ~ 0, 4642 = §j3 = 0;

e

(0,0,0) = 24 &~ 0,0018 = o(z4) = 0,5005 = g4 = 1.

Assim, ap0s trés épocas de atualizacao, os parametros ajustados classificam corretamente
todos os exemplos do conjunto de treinamento. Para um dado de entrada fora do banco de
dados, = = (1,0,0), ou seja, o valor da agao é alto, a confiabilidade é baixa e a volatilidade é

baixa, a rede preve

z~ —0,0732-140,0009-0—-0,0732-0+0,0018 = —0,0713
0(z)~0,4822 =y =0

ou seja, a rede prevé que a agao nao deve ser comprada.

Comumente o banco de dados é dividido em dois conjuntos: o conjunto de treinamento e
o conjunto de teste. O conjunto de treinamento é utilizado para ajustar os pesos e o viés do
perceptron, enquanto o conjunto de teste é aplicado para avaliar o desempenho do modelo em
dados nao empregados no treinamento. Essa divisao é essencial para garantir que o modelo
aprenda a generalizar bem para novos dados, evitando o problema do owverfitting, visto na
Secao 1.2.3, que ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento,

perdendo a capacidade de generalizacao.

1.2 Redes Neurais

Nesta secao sao apresentados os conceitos relacionados as redes neurais, os quais sao funda-
mentais para o desenvolvimento deste trabalho. Os conceitos apresentados nesta secao sao
utilizados na construcao da rede neural proposta na Secao 3.1.

As redes neurais consistem em um “encadeamento”de multiplas unidades, em que a saida
de uma unidade é a entrada de outra. Redes neurais podem ser organizadas em camadas:
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada camada
é composta por varias unidades e cada unidade em uma camada esta conectada a todas as
unidades na camada seguinte. Na Figura 1.5(a) é ilustrada a estrutura basica de uma unidade
vista na Segao 1.1.2. Na Figura 1.5(b) é mostrada uma rede neural com duas camadas ocultas,
em que a camada de entrada tem trés unidades, a primeira camada oculta tem cinco unida-
des, a segunda camada oculta tem quatro unidades e a camada de saida tem duas unidades.
Matematicamente, é possivel representar uma rede neural com uma camada de entrada com 3
unidades, duas camadas ocultas, cada camada contendo 5 e 4 unidades, respectivamente e uma

saida da seguinte maneira:

definindo g)§4) = 054) <x§4)> ; (18)

substituindo a equagao (1.9) na equagao (1.8);
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4
4) _ Z w(3)(2~(3)) . $(3) + b(4)
- 1 i(3) 1 >
ol (1.9)
substituindo a equagao (1.10) na equagao (1.9);

(2) (2) (3)
,(s = <3) (Z W) (i) - T + bi(3>> ; (1.10)

i(2)=1
substituindo a equagao (1.11) na equagao (1.10);

1<2 = Z<2> (Z wf(lz)> x% + b%) ; (1.11)

(D=1

(1) 4 . 2 .
em que x((l)) representa a i(M-ésima unidade da camada de entrada, 1:5(% representa a i(¥)-

. . 3 . s .
ésima unidade da segunda camada ou da primeira camada oculta, x&g,)) representa a i(3)-ésima

unidade da segunda camada oculta e y( )

!
sao representados por wE(Z)

representa a saida da rede. Os pesos e os vieses
)(z(l D) e bl(.(l), respectivamente, em que [ representa o nimero da
~ . ~ ~ l
camada, para [ = 2,3,4. As funcoes de ativagao sao representadas por JE(%, para [ = 2,3,4.
De forma geral, para uma rede neural com L camadas, a saida da rede pode ser expressa

pela seguinte equacao:

nr—1
L L—1),.(I— L—1 L)
xg ) _ Z w§ )(Z(L 1)) E(L 12+b(
iL=1=1
nr—2
L1 L-1) (L—1
xz((L—lg (<L 1) ( Z w(L 1) (L 2)) (<L 2) +b(L 12) (1.12)
i(L—2) — =1

ny

o=t (35 w381
V=1

em que n; representa a quantidade de unidades na [-ésima camada, paral=1,2,...,L—1. Na

Figura 1.5 é possivel visualizar a estrutura visual basica de uma unidade gerando uma saida e

uma rede neural com duas camadas ocultas, ilustrando a organizacao das unidades em camadas

e as conexoes entre elas.

Na Figura 1.5 os pesos e viéses foram ocultados para facilitar a visualizagao. Outra forma
de representar uma rede neural é por meio da notagao matricial, em que as entradas, os pesos
e 0s vieses sao representados por matrizes e vetores. Uma mudanca de notagao é feita para
simplificar a representacao, wgfl)w(i(l)) = wgfl))i(l +1y- Com isso, para uma rede neural com L

camadas, a saida da rede pode ser expressa pela seguinte equacao matricial:

9 L L
748, = ot (x12,):

(L) _ yy(L-1) (L-1) L .
Xp1 = Wierm1) © Xt 150y + By

(1.13)
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Figura 1.5: Estrutura visual basica de uma unidade e uma rede neural com duas camadas
ocultas.

I3«
__ s
. Y2
= o 2 i

(b) Rede neural com duas ca-

(a) perceptron.
madas ocultas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

em que WD ¢é a matriz de pesos da (L — 1)-ésima camada, X" é o vetor de entradas da
(L)-ésima camada, B é o vetor de vieses da L-ésima camada, YL(i)l ¢ o vetor de saidas e ®

representa a multiplicacao matricial, ou seja:

(L-1) (L-1) (L-1)

Wy Wio T Wy T by
L—1 L—1 L—1

o wgl. ) wgg‘ ) wégi) g,ig . b
L—1 L—1 L—1

w(m ) w(LQ b wE;(L_)l) Tr—1 b,

~ N —

Lx(L-1) (L-1)x1 Lx1

Um processo interativo é feito para calcular X ((11;2:1111) semelhante ao processo apresentado na

equagao (1.12). Essa forma representa a saida da rede caso tenha apenas uma saida.

1.2.1 Backpropagation

Assim como no perceptron, as redes neurais utilizam algoritmos de aprendizagem para ajustar
seus pesos e vieses com o objetivo de minimizar uma funcao de custo. O algoritmo mais comum
utilizado para esse propdsito é o backpropagation (retropropagacao) (HECHT-NIELSEN, 1992)
e (WERBOS, 1990), que é uma extensao do método da GD utilizado no perceptron. O back-
propagation € utilizado para calcular os gradientes da fungao de custo em relagao aos pesos e
vieses de todas as camadas da rede neural, permitindo a atualizacao eficiente desses parametros
durante o treinamento. O algoritmo funciona propagando o erro da saida da rede de volta para
as camadas anteriores, ajustando os pesos com base na contribuicao de cada unidade para o
erro total.

Esse processo é repetido iterativamente até que a fungao de custo seja minimizada, resul-
tando em uma rede neural treinada. Essa propagacao do erro é feita utilizando a regra da
cadeia do calculo diferencial, que permite calcular as derivadas parciais de fungoes compostas.

Na Figura 1.6 ¢ ilustrada uma rede neural simples, em que x; é a entrada da rede, w;, b; e
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o(z;) é o peso, viés e a fungao de ativacao da i-ésima camada, para ¢ = 1,2,3, e y; é a saida da

rede para x;.

Figura 1.6: Tlustracao do processo de backpropagation em uma rede neural.

by b bs ‘
Entrada v f i Saida
w2 w3 R
T o(z1) —o(22) — o(23) Y1
Camada 1 Camada 3
Camada 2

Fonte: Elaborado pelo autor.

A equacao (1.14) mostra o calculo do gradiente para ajustar o peso da primeira camada

(wy) utilizando a regra da cadeia:

v, = 0C (w, b) _ C(w,b) . o(z3) 23 o(z9) - o(z1) 2

: 1.14
awl O'(Zg) z3 O'(ZQ) z9 O'(Zl> 21 w1 ( )

em que z; = wy - T+ by, 25 = 0(z1) - wy + by € 23 = 0(29) - w3 + by sdo as saidas das camadas
ocultas e C'(w;,b;) é a fungao de custo do erro quadratico médio, para i = 1,2,3, ou seja,
Clw,b) =31, w, em que y; ¢ a saida desejada, 7; é a saida da rede e n é o nimero de
amostras no conjunto de dados. O célculo do gradiente para os outros pesos e vieses segue o
mesmo processo, utilizando a regra da cadeia para propagar o erro de volta através da rede.
O algoritmo de backpropagation é dividido em dois passos, o passo para frente, do inglés
forward pass, e o passo para tras, do inglés backward pass. O algoritmo pode ser resumido nos

seguintes passos, apresentados no Algoritmo 2.
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Entrada: Dados de treinamento (z,y), taxa de aprendizado 1, Matriz de pesos W e
vetor de vieses b;

Saida: Matriz de pesos W e vetor de vieses b atualizados;

Repita

Passo para frente: propagar x pela rede (camada a camada) e obter ¢;

Calculo do Erro: calcular o erro comparando ¢ com y usando uma funcgao de
custo;

Passo para tras: retropropagar o erro e calcular os gradientes Vi, C' e V,C' (regra

da cadeia);

até critério de parada (ex.: n? de épocas ou convergéncia);

Algoritmo 2: Etapas do treinamento via backpropagation.
O algoritmo de backpropagation nao calcula os valores dos pesos e vieses diretamente, mas

sim os gradientes da funcao de custo em relacao a esses parametros. Esses gradientes sao entao
utilizados por um método de otimizagao, como o método de GD, para atualizar os pesos e
vieses da rede neural, com o objetivo de minimizar a funcao de custo e melhorar o desempenho

do modelo.

1.2.2 Gradiente Descendente Estocastico

O Gradiente Descendente Estocéstico, em inglés Stochastic Gradient Descent (SGD) é uma
variacao do método de GD tradicional, amplamente utilizado no treinamento de redes neurais
e outros modelos de aprendizagem de maquina (RUDER, 2016). A principal diferenga entre
0 SGD e o método de GD ¢ a forma como os gradientes sao calculados e atualizados durante
o treinamento. No método de GD tradicional, os gradientes sao calculados usando todo o
conjunto de dados de treinamento. Assim, os pesos sao atualizados uma vez em cada época de
treinamento, o que pode ser computacionalmente caro e demorado, especialmente para grandes
conjuntos de dados.

Em contraste, o SGD calcula os gradientes usando apenas uma amostra aleatéria, ou um
pequeno lote, do inglés mini-batch, do conjunto de dados em cada iteracao. Caso o conjunto
de dados tenha um tamanho de 1000 e o tamanho do lote seja 10, o SGD atualiza os pesos 100
vezes por época. Este processo de atualizacao dos pesos é mais rapido e eficiente. Apesar da
GD padrao fornecer uma direcao mais precisa para o minimo global da fungao de custo, o SGD
é capaz de chegar proximo do minimo de forma mais rapida e eficiente.

Na Figura 1.7(a) é apresentado o funcionamento do SGD, em que cada seta preta indica
uma atualizagdo dos pesos do modelo. Na Figura 1.7(b) é apresentado o caminho percorrido

pelo método de GD tradicional.
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Figura 1.7: Comparagao entre os métodos de GD.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O grafico da Figura 1.7 representa a funcao de custo em um espaco de parametros.

1.2.3 Owverfitting

O owverfitting, em portugués “Sobreajuste”’ou “Ajuste Excessivo”, é um problema comum em
aprendizagem de méaquina, em que um modelo aprende os detalhes e o ruido dos dados de
treinamento a tal ponto que este se torna incapaz de generalizar para novos dados (DEEP
LEARNING BOOK, 2025b). Quando ocorre overfitting, o modelo tem um desempenho exce-
lente nos dados de treinamento, mas falha ao fazer previsoes precisas em dados nao utilizados
anteriormente.

O overfitting ocorre quando o modelo é muito complexo em relacao a quantidade e qualidade
dos dados disponiveis para treinamento. Modelos com muitos parametros, como redes neurais
profundas, sao particularmente suscetiveis ao overfitting, especialmente quando o conjunto de
dados de treinamento é pequeno ou contém ruido significativo. Na Figura 1.8 é apresentada uma
ilustracao do overfitting, em que os pontos vermelhos sao os dados de treinamento e os pontos
azuis sao os dados de teste. A curva verde representa um modelo que se ajusta perfeitamente
aos dados de treinamento, mas falha em generalizar para novos dados, enquanto a curva azul

seria um modelo ideal mais geral.

1.2.4 Hiperparametros

Um algoritmo de aprendizado pode ser visto como uma func¢ao que recebe dados de treinamento
como entrada e produz como saida um modelo matematico. No entanto, na pratica muitos al-
goritmos de aprendizado possuem parametros adicionais que nao sao aprendidos diretamente
a partir dos dados de treinamento, mas que influenciam o processo de aprendizado. Esses
parametros sao chamados de hiperparametros e sua escolha adequada é crucial para o desem-

penho do modelo (BENGIO, 2012). Alguns exemplos comuns de hiperparametros incluem:

e Taxa de Aprendizado: Controla o tamanho dos passos dados durante a atualizacao dos
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Figura 1.8: Ilustracao do overfitting.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

pesos do modelo. Uma taxa de aprendizado muito alta pode levar a oscilagoes e impe-
dir a convergéncia, enquanto uma taxa muito baixa pode resultar em um processo de
treinamento lento. Valores tipicos para a taxa de aprendizado variam entre 0,01 e 0,1,
dependendo do problema e do algoritmo utilizado (BENGIO, 2012).

e Numero de Epocas: Define quantas vezes o algoritmo de aprendizado passara por todo
o conjunto de dados de treinamento. Um nimero muito alto pode levar ao overfitting,
enquanto um nimero muito baixo pode resultar em underfitting (subajuste). Uma técnica
comum para determinar o ntimero ideal de épocas é o uso do Farly Stopping (do inglés
Parada Antecipada), que monitora o desempenho do modelo em um conjunto de validagao

e interrompe o treinamento quando o desempenho comega a piorar (BENGIO, 2012).

e Tamanho do Lote: Refere-se ao nimero de amostras de dados usadas para calcular o
gradiente em cada iteracao do treinamento. Tamanhos de lote menores podem levar a
atualizagoes mais ruidosas, enquanto tamanhos maiores podem resultar em um treina-
mento mais estavel, embora mais lento. Os valores escolhidos geralmente variam entre 1

¢ 32 (BENGIO, 2012).

e Arquitetura do Modelo: Inclui o nimero de camadas, o nimero de unidades em cada
camada e o tipo de funcoes de ativacao utilizadas. Modelos mais complexos podem cap-
turar padroes mais sofisticados, mas também sao mais propensos ao overfitting (BENGIO,
2012).

1.2.5 Regularizacao

A regularizagao é uma técnica utilizada para prevenir o overfitting em modelos de aprendizagem
de maquina (DEEP LEARNING BOOK, 2025¢). Existem vérias técnicas de regularizagao,

sendo as mais comuns:
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e Regularizagdo L1 (Norma 1): Adiciona uma penalidade proporcional a soma dos valores
absolutos dos pesos a funcao de custo. Esta técnica pode levar a solugoes esparsas, onde
alguns pesos sao reduzidos a zero. A equacao da fungao de custo com regularizacao L1 é
dada por:

A
C(w,b) = Cy(w,b) + — wy|, 1.15
(w,b) = Co(w,b) + ~ Z |wi| (1.15)
em que Cy(w, b) é a funcado de custo original, A é o parametro de regularizagao que controla
a forca da penalidade, w; sao os pesos do modelo, b é o viés e n é o nimero de amostras
no conjunto de dados (DEEP LEARNING BOOK, 2025¢).

e Regularizagao L2 (Norma 2): Adiciona uma penalidade proporcional & soma dos quadra-
dos dos pesos a funcao de custo. Este procedimento incentiva a distribuir os pesos de
forma mais uniforme no modelo, evitando que alguns pesos se tornem muito grandes. A

equacao da fungao de custo com regularizacao L2 é dada por:
C(w,b) = Co(w b)+é2w-2 (1.16)
) 0 ) n i i .

em que os termos sao definidos da mesma forma que na regularizacao L1 (DEEP LEAR-
NING BOOK, 2025¢).

e Dropout: Durante o treinamento, essa técnica desativa aleatoriamente uma fracao das
unidades em cada camada da rede neural para cada época. Esta técnica forca a rede
a aprender representacoes mais robustas e reduz a dependéncia de unidades especificas,
ajudando a prevenir o overfitting. Em termos gerais, ao aplicar o dropout, em portugués,
descarte, estao sendo treinadas uma colecao de sub-redes dentro da rede original, o que
pode promover a generalizagdo do modelo (DEEP LEARNING BOOK, 2025¢). Na Fi-
gura 1.9 ¢é ilustrado o funcionamento do dropout, em que 45% do total das unidades sao
removidas aleatoriamente durante uma época de treinamento, as unidades removidas sao
representadas por circulos com interior verde, enquanto as unidades ativas sao represen-

tadas por circulos com interior branco.
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Figura 1.9: Tlustragao do Dropout removendo 45% das unidades aleatoriamente durante uma

época de treinamento.
T3
Y2
T2
i
s} \

Fonte: Elaborado pelo autor.

e FEarly Stopping (Parada Antecipada): Monitora o desempenho do modelo em um conjunto
de validagao durante o treinamento e interrompe o processo quando o desempenho comeca
a piorar. Este procedimento evita que o modelo continue a se ajustar aos dados de
treinamento além do ponto ideal. Como ilustrado na Figura 1.10, o ponto de parada

ideal é onde a acuracia na validagao comega a diminuir, indicando o inicio do overfitting.

Figura 1.10: Iustragao do Early Stopping.

_—

junto g Overfitting

£Yal
&
\

Parada
Antecipada

Acuracia

v

Epocas

Fonte: Adaptado de DEEP LEARNING BOOK (2025c¢).

1.2.6 Momentum e Adam

O Momentum, do portugués Momento, é uma técnica utilizada para acelerar o processo de trei-
namento de redes neurais, especialmente em situagoes onde a funcao de custo apresenta regioes
ingremes ou planas (SUTSKEVER, 2013). A ideia principal do momentum é acumular uma
média ponderada dos gradientes anteriores para suavizar as atualizagoes dos pesos, permitindo

que o modelo mantenha uma dire¢ao consistente durante o treinamento. Este procedimento
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ajuda a evitar oscilagoes e acelera a convergéncia para o minimo da funcao de custo. Dada uma

fungao de custo C'(w, b) a ser minimizada, o momentum classico é definido por:

Vty1 = ﬁvt + EVC(U)Z', b1> (1 17)

01 = 0 + vea
em que € > 0 é a taxa de aprendizagem, § € [0,1] é o coeficiente de momentum, v, é a
velocidade acumulada no tempo ¢, 6, = (w;, b;) representa os parametros do modelo (pesos e
vieses) no tempo t e VC(w;, b;) é o gradiente da funcao de custo em relagdo aos parametros
do modelo. O coeficiente de momentum [ controla a influéncia dos gradientes anteriores nas
atualizagbes atuais. Adaptive Moment Estimation (Adam) é um método que calcula taxas de
aprendizagem (7)) adaptativas para cada parametro do modelo, em cada passo de atualizagao
dos pesos durante o treinamento. O Adam combina as vantagens do momentum e do método de
GD (RUDER, 2016). Atualmente, o Adam é um dos algoritmos de otimiza¢do mais populares
para treinamento de redes neurais, devido a sua eficiéncia e capacidade de lidar com grandes

conjuntos de dados e parametros.

1.2.7 Vanishing Gradient

O problema do wvanishing gradient, do portugués gradiente que desaparece, ocorre durante o
treinamento de redes neurais profundas, em que os gradientes calculados durante o processo
de backpropagation tornam-se extremamente pequenos a medida que sao propagados para as
camadas mais préoximas da entrada. Este problema acontece devido a multiplicacao repetida
de pequenas derivadas associadas as funcoes de ativacao e aos pesos das camadas. Como resul-
tado, os pesos das camadas iniciais da rede recebem atualizacoes insignificantes, dificultando o
aprendizado efetivo dessas camadas. Como neste trabalho serao utilizadas redes neurais pro-
fundas, é importante entender o impacto do problema do vanishing gradient e as técnicas para

mitigd-lo.

Exemplo 1.2. Considere uma rede neural profunda com N camadas ocultas, em que todas as

unidades em cada camada utilizam a funcao de ativacdo sigmoid logistica, definida como:

o(z) = . (1.18)

A derivada dessa fungao é dada por:
d(z)=0(z) (1 —0(2)). (1.19)

Durante o processo de backpropagation, o gradiente da funcao de custo em relagao aos pesos
das camadas iniciais é calculado utilizando a regra da cadeia. Este processo envolve a multi-
plicacao das derivadas das fungoes de ativacao de cada camada, como mostra a equagao (1.14).
Como a derivada da fungao sigmoid é sempre menor que 0,25, o valor maximo ocorre em z = 0,

como mostrado na Figura 1.11. A multiplicacao repetida dessas pequenas derivadas resulta em
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gradientes que se tornam cada vez menores a medida que sao propagados para tras através das
camadas da rede. Por exemplo, se uma rede possui 10 camadas ocultas, o gradiente pode ser
reduzido a um valor extremamente pequeno, como 10~° ou menor, tornando as atualizacoes

dos pesos nas camadas iniciais praticamente insignificantes.

Figura 1.11: Gréfico da derivada da funcao sigmoid logistica.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O problema do vanishing gradient é particularmente comum em redes neurais que utilizam
funcoes de ativagao como a sigmoid ou a tangente hiperbdlica. Para contornar o problema do

vanishing gradient, varias técnicas podem ser empregadas, incluindo:

e Fungoes de Ativacao Alternativas: Fungoes de ativacgao como a ReLU e suas variantes
(Leaky ReLU, Parametric ReLU) tém derivadas constantes para valores positivos, o que

ajuda a manter os gradientes maiores durante o backpropagation.

e Batch Normalization: Normaliza as ativacoes de cada camada durante o treinamento, o

que pode ajudar a estabilizar os gradientes e acelerar o processo de aprendizagem.

1.2.8 Funcao de Custo Binary Cross-Entropy

O Vanishing Gradient acontece principalmente em redes neurais profundas que utilizam fungoes
de ativagao como a sigmoid, uma das formas de contornar esse problema ¢é utilizando a fungao
de custo Binary Cross-Entropy (BCE), que é comumente utilizada em tarefas de classificagao
binaria (ELHARROUSS et al., 2025). A fungao de custo BCE é definida como:

n

BOR(y, ) = > [y los(ii) + (1 — ) los(1 )] (1.20)

=1

em que ¥; é o valor de saida verdadeiro da i-ésima amostra (0 ou 1), g; é a previsao da rede para
a i-ésima amostra (probabilidade de pertencer a classe 1) e n é o niimero total de amostras no
conjunto de dados. A funcao de custo BCE é especialmente eficaz para lidar com o problema
do wvanishing gradient, pois penaliza fortemente as previsoes incorretas, o que pode ajudar a

manter os gradientes maiores durante o processo de backpropagation.
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1.2.9 Arquiteturas de Redes Neurais

Existem diversas arquiteturas de redes neurais, cada uma projetada para lidar com diferentes

tipos de problemas e dados. Algumas das arquiteturas mais comuns incluem (DEEP LEAR-
NING BOOK, 2025a):

e Redes Neurais perceptron Multicamadas, do inglés, Multi Layer Perceptron (MLP): Sao
redes neurais feedforward, ou seja, a entrada passa por uma ou mais camadas ocultas até
ser processada pela camada de saida. Cada unidade em uma camada oculta esta conectada
a todas as unidades na camada seguinte, e as informacoes fluem apenas em uma direcao,
da entrada para a saida. Apds cada saida a rede ajusta os pesos utilizando o algoritmo de
backpropagation. MLPs sao amplamente utilizadas para tarefas de classificagao e regressao
(DEEP LEARNING BOOK, 2025a).

e Redes Neurais Convolucionais (RNCs): Sao projetadas para processar dados com uma
estrutura de grade, como imagens. Estas utilizam operacoes de convolugao para extrair
caracteristicas espaciais dos dados de entrada. RNCs sao amplamente utilizadas em
tarefas de visao computacional, como reconhecimento de objetos e deteccao de faces
(DEEP LEARNING BOOK, 2025a).

e Redes Neurais Recorrentes (RNRs): Sao projetadas para lidar com dados sequenciais,
onde a saida em um determinado instante depende das entradas anteriores. RNRs pos-
suem conexoes recorrentes que permitem que informagoes sejam mantidas ao longo do
tempo. Estas sao amplamente utilizadas em tarefas como processamento de linguagem
natural e reconhecimento de fala (DEEP LEARNING BOOK, 2025a).

e Redes Neurais Generativas Adversariais (NGAs): Consistem em duas redes neurais que
competem entre si: um gerador e um discriminador. O gerador cria dados sintéticos,
enquanto o discriminador tenta distinguir entre dados reais e sintéticos. NGAs sao am-
plamente utilizadas para geragao de imagens realistas e outras tarefas criativas (DEEP
LEARNING BOOK, 2025a).

e Encoder-Decoder: Sao arquiteturas que consistem em duas partes principais: o encoder,
que comprime os dados de entrada em uma representagao latente, e o decoder, que re-
constroi os dados a partir dessa representacao. Essas redes sao amplamente utilizadas
em tarefas como traducao automética e geracao de texto (DEEP LEARNING BOOK,
2025a).

Também ¢é possivel combinar diferentes arquiteturas de redes neurais, como abordado na

Secao 3.1. Na Figura 1.12 sao ilustradas trés arquiteturas de redes neurais.
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Figura 1.12: Arquiteturas de redes neurais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nas Figuras 1.12(a) e 1.12(c) sao ilustrados a arquitetura de uma rede neural MLP, com o
funcionamento semelhante ao desenvolvido na equagao (1.12). Na Figura 1.12(b) é mostrada a
arquitetura de uma rede neural recorrente, estas redes possuem conexoes recorrentes, ou seja,
a saida de uma unidade é realimentada como entrada para a mesma unidade ou para unidades
anteriores, permitindo que informacoes sejam mantidas ao longo do tempo, por nao estar no

escopo deste trabalho, nao é abordado os detalhes matematicos de funcionamento das RNNs.

1.2.10 Aplicacao da Arquitetura MLP para Classificagao de Digitos

Manuscritos

Para exemplificar o funcionamento de uma rede neural no reconhecimento de imagens, considere
a tarefa de classificagao de digitos manuscritos utilizando o conjunto de dados MNIST (LECUN,
1998). Na Figura 1.13 é ilustrado o fluxo de dados durante o processo de treinamento e avalia¢ao
da rede neural para essa tarefa. O processo comega com a preparacao dos dados, em que as
imagens sao pré-processadas, transformadas em vetores e normalizadas para garantir que os
valores dos pixels estejam em uma faixa adequada para o treinamento da rede. Em seguida,
os dados sao divididos em conjuntos de treinamento e teste, onde o conjunto de treinamento é

utilizado para ajustar os pesos da rede neural, enquanto o conjunto de teste é utilizado para
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avaliar o desempenho do modelo apés o treinamento. Em seguida ¢é utilizado o algoritmo de
SGD para atualizar os pesos da rede com base nos gradientes calculados pelo algoritmo de

backpropagation e dividir o conjunto de dados de treinamento em lotes.

Figura 1.13: Fluxo de dados durante o processo de treinamento e avaliacao da rede neural.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O conjunto de dados MNIST consiste em 70.000 imagens em escala de cinza de digitos ma-

nuscritos (0 a 9), cada uma com uma resolucao de 28 x 28 pixels, como mostrado na Figura 1.14.

Figura 1.14: Exemplos de digitos manuscritos do conjunto de dados MNIST.
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Fonte: Adaptado de LeCun (1998).

Cada imagem é representada como uma matriz de 28 x 28, em que cada pixel tem um valor
de intensidade entre 0 (preto) e 255 (branco). Para o reconhecimento dos digitos é utilizado

uma rede MLP e os métodos presentes nas Secoes 1.2.1, 1.2.2, 1.2.5 e 1.2.7 para o treinamento
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e otimizacao dos pesos. Para compor a camada de entrada da rede neural, cada imagem ¢é
“achatada”em um vetor de 784 elementos (28 x 28 = 784), em que cada elemento corresponde
a intensidade de um pixel. O objetivo da rede com camadas totalmente conectadas é aprender
a classificar corretamente cada imagem em uma das 10 classes correspondentes aos digitos de
0 a 9. Como a camada de saida da rede neural deve ter 10 unidades (uma para cada classe),
a arquitetura da rede pode ser definida como [784, 30, 10], onde a camada de entrada tem 784
unidades, a camada oculta tem 30 unidades, valor escolhido aleatoriamente, e a camada de

saida tem 10 unidades, como mostrado na Figura 1.15.

Figura 1.15: Arquitetura da rede neural para classificacao de digitos manuscritos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 1.15 uma imagem do digito 5 é processada pela rede neural. A camada de entrada
recebe o valor de cada entrada do vetor da imagem, com esses valores sendo processados pela
camada oculta e a camada de saida fornecendo as probabilidades para cada classe de digitos,
sendo a classe com a maior probabilidade escolhida como a previsao da rede.

A fungao de ativagao utilizada é a fungao sigmoid logistica vista na equacdo (1.3), que é
comumente usada em tarefas de classificacao. A saida da rede é um vetor de 10 elementos,
em que cada elemento representa a probabilidade da imagem pertencer a uma das classes de
digitos.

Para o treinamento da rede é utilizado o algoritmo de backpropagation e o SGD, com uma
taxa de aprendizagem de 0,1 e a normalizagdo L1 visto na equagao (1.15). O treinamento
¢é realizado para 30 épocas. O banco de dados é dividido em um conjunto de treinamento
(80%) com 60.000 imagens e um conjunto de teste (20%) com 10.000 imagens, divisao realizada
aleatoriamente. Apds o treinamento, a rede neural é avaliada no conjunto de teste para medir

sua acuracia, que € a proporcao de previsoes corretas em relagao ao total de previsoes feitas:

Acurici Numero de Previsoes Corretas (1.21)
curacia = . )
Numero Total de Previsoes

Com as configuragoes mencionadas, a rede neural alcangou uma acurédcia de aproximada-
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mente 95% no conjunto de teste, o que indica que esta foi capaz de aprender a classificar
corretamente a maioria das imagens de digitos manuscritos. Esta aplicacao resultou em um
trabalho apresentado no I Workshop de Matematica que foi realizado na Universidade Federal
de Uberlandia (SENA; JAFELICE; SANTOS, 2025).

1.2.11 Aplicagao da Arquitetura MLP para Reconstrucao de Figura

Geométrica

As redes neurais podem ser utilizadas para reconstruir malhas geométricas (SENA; JAFELICE;
SANTOS, 2024). Neste aplicacdo, utilizou-se uma MLP com duas unidades na camada de
entrada, dez unidades na camada oculta e uma unidade na camada de saida, para aproximar
o gréafico do parapoloide hiperbdlico z = 2% — 3%, A rede ¢ treinada utilizando o algoritmo de
backpropagation e o SGD, com uma taxa de aprendizagem de 0,01 e a normalizacao L2 visto
na equagao (1.16). O treinamento é realizado para 1000 épocas com todos as unidades tendo
fungao de ativacao sigmoid logistica . Os dados considerados sao ndés de uma malha cartesiana
uniforme z,y € [—1,1], divididos em duzentas partes com z = z? — y?. Neste modelo sao
considerados 20% para os dados de teste e 80% para os dados de treino. O conjunto de pontos
do conjunto de teste, sao pertencentes a bola fechada de centro 0 e raio 0, 5, ou seja, é construido
um corte no paraboloide hiperbdlico. Como resposta, a rede fornece o valor de z ~ 2% — 2.
Na Figura 1.16(a) sao apresentados os dados utilizados no treinamento, enquanto na Fi-

gura 1.16(b) sao mostrados os valores reconstruidos pela rede.

Figura 1.16: Paraboloide hiperbdlico.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A abordagem proposta obteve uma acurdcia de 93% na reconstrucao do paraboloide. O
célculo da acurécia foi realizado a partir dos dados de teste, considerando a condigao |y — y| <
0,01, em que ¥ representa a resposta fornecida pela rede e y a solugao analitica. Como toda

aproximagao, existe um erro entre a forma analitica e a aproximada pela MLP, ao calcular a
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saida para os dados x = 1,y = 1 a rede responde —0,0192. Observa-se que o erro excede a
precisao definida na acuracia, uma vez que, dos 6443 pontos no conjunto de teste, aproxima-
damente 6014 estao dentro da margem de tolerancia, resultando na acurdcia de 93%. Caso a
precisao fosse ampliada para 0,02, a acuracia alcancaria 99%, podendo apresentar erro superior
a 0,02. Na Figura 1.17(a) sao apresentados o grafico da fungao z e a superficie aproximada
pela rede. A projegao da superficie do erro absoluto, dado por: E = |g — y| < 0,02, em que ¢
representa a resposta fornecida pela rede e y a solugao analitica é exibida na Figura 1.17(b),
em que os valores de “E” representados pelas cores mais claras estao proximos de 0,02 e os

mais escuros, proximos de 0.

Figura 1.17: Grafico da superficie e aproximagao da superficie obtida pela MLP e a projecao
da superficie do erro absoluto no plano zy.

Superficie: z = x? — y? Projecao do erro absoluto no plano xy
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Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel observar que na Figura 1.17(b) a regiao de maior erro estd concentrada na regiao

do corte, ou seja, onde os dados de treinamento foram retirados.

1.3 Rede Neural para Analise de Imagens

1.3.1 Coértex Visual Humano e Visao Computacional

O cortex visual humano é a parte do cérebro responsavel pelo processamento das informagoes
visuais recebidas pelos olhos, que esta localizado na parte posterior do cérebro, na regiao occipi-
tal (STANFIELD, 2014). O cértex visual é organizado em vérias dreas, cada uma especializada
em processar diferentes aspectos da visao, como cor, forma, movimento e profundidade. Essas
areas trabalham em conjunto para interpretar e compreender o mundo visual ao nosso redor. A
estrutura do cértex visual é altamente complexa, com bilhoes de neuronios interconectados que
formam redes neurais intrincadas. Essas redes sao capazes de aprender e adaptar-se com base
nas experiéncias visuais, permitindo-nos reconhecer objetos, rostos e padroes visuais de maneira

eficiente. Uma caracteristica importante do cértex visual é a presenca de campos receptivos,
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que sao regioes especificas do campo visual onde a estimulacao de uma unidade resulta em
uma resposta. Esses campos receptivos sao organizados de forma hierarquica, com neuronios
em niveis mais baixos respondendo a caracteristicas simples, como bordas e texturas, enquanto
neuronios em niveis mais altos respondem a caracteristicas mais complexas, como formas e
objetos completos. E por meio desse mecanismo e também pela capacidade de aprendizagem
que o ser humano é capaz de reconhecer e interpretar o mundo visual ao seu redor.

Traduzir a visao para uma representacao digital é um processo extremamente complexo.
Em parte, porque é um problema inverso, no qual busca-se recuperar algumas variaveis desco-
nhecidas a partir de informagoes insuficientes para especificar completamente a solugao. Por-
tanto, deve-se recorrer a modelos baseados na fisica, modelos probabilisticos ou aprendizagem
de maquina com grandes conjuntos de exemplos para resolver ambiguidades entre possiveis
solugoes. Entretanto, modelar o mundo visual em toda a sua rica complexidade é muito mais
dificil do que, por exemplo, modelar o trato vocal que produz sons da fala (SZELISKI, 2010).

E surpreendente que humanos e animais fagam isso com tanta facilidade, enquanto algo-
ritmos de visao computacional sao tao propensos a erros. Pessoas que nunca trabalharam na
area frequentemente subestimam a dificuldade do problema. Essa percep¢ao equivocada de
que a visao deveria ser facil remonta aos primeiros dias da inteligéncia artificial, quando se
acreditava inicialmente que as partes cognitivas (prova légica e planejamento) da inteligéncia
eram intrinsecamente mais dificeis do que os componentes perceptivos (MULLER, 2008).

Uma imagem virtual é uma representacao visual de um objeto, cena ou conceito, composta
por uma matriz de pixels que contém informacoes sobre cor e intensidade. Cada pixel é uma
célula na matriz da imagem que possui um valor especifico. As imagens podem ser em escala
de cinza, em que cada pixel tem um valor de intensidade entre 0 (preto) e 255 (branco), como
mostrado na Figura 1.18, ou em cores, em que cada pixel é representado por uma combinagao
de valores para as cores priméarias: vermelho, verde e azul, do inglés Red, Green, Blue (RGB).
Uma imagem colorida pode ser interpretada como a sobreposicao de trés matrizes, cada matriz
representando uma das cores primarias, essas matrizes sao chamadas de canais, por exemplo,
uma imagem colorida de 10 x 10 pixels seria representada por uma matriz de 10 x 10 x 3, onde
cada elemento da matriz contém os valores de intensidade para as cores vermelha, verde e azul.
Entretanto, nem sempre os canais representam uma matriz de cor, podendo representar outras
informagoes, como a profundidade de um objeto em uma cena ou uma caracteristica especifica
da imagem. Nos proximos capitulos, as dimensoes de uma imagem serao representadas por
B x HxW xC, em que B é o tamanho do lote, sendo este utilizado para calcular o SGD,
apresentado na Subsecao 1.2.2, H é a altura da imagem, W ¢é a largura da imagem e C é o
nimero de canais. Quando B ou C' sao iguais a 1, a representagao pode aparecer como H x .

Na Figura 1.18 a imagem tem dimensoes 1 x 10 x 10 x 1, ou seja, B =1, H =10, W =10
eC =1
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Figura 1.18: Exemplo de uma imagem/matriz 1 x 10 x 10 x 1 em escala de cinza, em que cada
pixel tem um valor de intensidade entre 0 (preto) e 255 (branco).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

1.3.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais, do ingles Convolutional Neural Networks (CNNs), sdo uma
classe especial de redes neurais projetadas para processar dados com uma estrutura de grade
e que tenham uma relacao de vizinhaga entre os elementos, como imagens. Foram baseadas
do Cortex Visual Humano (TREVISAN, 2021), estas sdo amplamente utilizadas em tarefas
de visao computacional, como reconhecimento de objetos, deteccao de faces e segmentagao de
imagens. Segmentagao de imagens ¢ uma modificagao feita na area de visao computacional que
envolve a divisao de uma imagem em regioes ou segmentos distintos, cada um representando
um objeto ou parte de um objeto. O objetivo da segmentacao ¢ atribuir uma etiqueta a cada
pixel da imagem, indicando a qual classe ou categoria pertence. As CNNs sao inspiradas na
organizacao do cértex visual, onde diferentes regioes do cérebro sao responsaveis por processar

diferentes partes do campo visual.

1.3.3 Convolucao

Exemplo 1.3. Supondo que na tentativa de localizar uma nave com um sensor a laser, este
sensor retorna uma unica saida x(t), a posicio da nave no tempo t, que sao valores reais, ou
seja, € possivel adquirir diferentes leituras do sensor em qualquer instante de tempo. Supondo
que o sensor seja ruitdoso, para obter pouco ruido da estimativa da posicao da nave € possivel
fazer varias medicoes e calcular a média destas, entretanto, medicoes mais recentes sao mais

relevantes, entao, pode-se fazer uma média ponderada que dé pesos as medigoes mais recentes

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Seja w(a) a fun¢ao que determina os pesos
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atribuidos as diferentes medi¢oes. Ao aplicar w(a) a z(t), para todo t, € obtida a funcgdo s(t),

que € a estimativa suavizada da posi¢ao da nave, ou seja:

s(t) = / 2(a)w(t — a)da. (1.22)
Essa operagao é chamada de convolugao (SOVIERZOSKI, 2010). A operacao de convolugao

¢é tipicamente denotada com um asteristico:

s(t) = (zxw)(t).

No Exemplo 1.3, para que a saida seja uma média ponderada das medicoes, w deve ser
nao negativo e satisfazer ffooo w(r)dr = 1. Assim, w pode ser interpretado como uma funcao
densidade de probabilidade para o atraso 7 = t — a. Além disso, para que a estimativa no
instante ¢ dependa somente de medigoes ja realizadas, deve-se ter w(r) = 0 para 7 < 0, ou,
equivalentemente, w(t — a) = 0 para a > t. Para privilegiar as medi¢oes mais recentes, é usual
escolher w decrescente para 7 > 0. Estas restrigoes sao particulares do exemplo, em geral,
convolucao é definida para quaisquer funcoes e integrais.

Na terminologia da rede convolucional, o primeiro termo (x) é frequentemente chamado de
input (entrada), o segundo termo (w) é chamado de kernel (ntcleo) ou filtro, e o resultado (s)
é chamado de feature map (mapa de caracteristicas).

A operacao de convolucao é comumente aplicada a dados provenientes de dominios discretos
(dados de computador). Se x e w sdo definidas somente para valores inteiros de ¢, a convolugao

discreta é definida por:
oo

s(t) = (zxw)(t) = Z z(a)w(t — a), (1.23)

a=—00

em muitos materiais, a convolucao discreta pode ser representada por:

s[t] = (@ w)[t] = Y zlaJwlt —al.
Exemplo 1.4. Seja f(t) = e tu(t) e g(t) = u(t), onde u(t) é a funcao limiar, equagdo (1.2).
A convolugao (f * g)(t) € dada por:

(f xg)(t) = / e “u(a)u(t — a)da.

—00

Para t < 0, a fungdo limiar u(t — a) € zero para todos os wvalores de a, o que resulta em
(f*g)(t) =0. Parat > 0, a fungdo limiar u(t — a) € igual a 1 para a <t e zero para a > t.

Portanto, a convolucao pode ser reescrita como:

G = [ e vda
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Calculando a integral, obtem-se:

_alt _
(f +g)(t) = [ ]h =1 — e,
Portanto, a convolugdo entre as fungoes f(t) e g(t) € dada por:

0, t<0
l—et >0

(f*g)t) = (1.24)

Intuitivamente, a fungao g é invertida e deslocada por ¢ e depois multiplicada ponto a ponto
com a fungao f, e o resultado é integrado sobre todo o dominio continuo. Para dominios

discretos, o Exemplo 1.5 mostra o processo de convolugao entre duas sequéncias finitas.

Exemplo 1.5. Seja x[n] = {1,2,3} e win] = {0,1}, em que z[0] = 1, z[1] = 2, z[2] = 3,
w[0] =0 ew[l] =1 e w[n] = z[n] = 0 para outros valores de n. A convolugao (x*w)[n| é dada

por:

sln] = (zxw)[n] = Zw[a]w[n — al.

a=0

Calculando os valores para cada n, obtém-se:

(n=0) (zxw)0]==x[0jw[0]+ z[l]w[-1] +z[2Jw[-2]=1-0+2-0+3-0=0
(n=1) (rx*w)l] =2z[0w[l]+ z[l]w]0] +z2w[-1]=1-1+2-0+3-0=1
(n=2) (xxw)]2] =z[0w[2] +z[1w[l] +z2lw[0]=1-0+2-14+3-0=2
(n=3) (zxw)3]=z[0w[3]+ z[1|w]2] +z[2w[l]]=1-0+2-0+3-1=3

Portanto, a convolugdo entre as sequéncias x[n] e wn] é dada por:
(x *w)n] ={0,1,2,3}. (1.25)

Proposicao 1.1. O tamanho do vetor resultante da convolucao entre dois vetores de compri-
mento M e N ¢ dado por M + N — 1.

Demonstracao. Seja xz[n] # 0 para 0 < n < M —1 e w[n] # 0 para 0 < n < N — 1. Duas
sequéncias finitas de comprimentos M e N respectivamente. Entao, a convolugao (z * w)[n] é

dada por:

o0

yln] = (@xw)ln) = Y wfajwln —dl,

a=—00

para que a soma seja diferente de zero, é necessario que xfa] # 0 e w[n — a] # 0, ou seja:

0<a<M-1 ¢ 0<n—a<N-1.
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Somando a na segunda desigualdade é obtido:
a<n<a+ N -1

Como a pode variar entre 0 e M — 1, quando a = 0, entao n > 0 e quando a = M — 1, entao
n<M-1+N-1=M+ N — 2. Portanto:

0<n<M+N -2,

o que implica que o vetor resultante (y[n]) tem comprimento M + N — 1 O

No Exemplo 1.5, a convolugao entre os vetores z[n] e w[n| resultou em um vetor de com-
primento 4, que é igual a 3+ 2 — 1 = 4. Para voltar ao comprimento original do vetor z[n],
pode-se fazer um truncamento do vetor resultante, ou seja, remover a mesma quantidade de
elementos do inicio e do final do vetor resultante, o que é conhecido como convolucao “same”,
do portugues, mesma. Esta convolugao é usada quando a dimensao do dado de entrada deve ser
mantida na saida, quando isso nao é necessario, a convolugao pode receber outro nome, como
por exemplo, convolucao wvalid, utilizada quando os valores da saida sao somente calculados
quando o kernel esté totalmente contido na entrada (CHOWDHURY, 2024). No Exemplo 1.5,

removendo o primeiro e o ultimo elemento do vetor resultante, obtém-se a convolucao same:
(T * W) same[n] = {1,2}.

Pode-se pensar na operagao de convolucao discreta como o processo de multiplicacao e soma,
em que o kernel w vai sendo “passado” sobre o vetor x ponto a ponto, como é mostrado na
Figura 1.19.

Figura 1.19: Ilustracao da operacao de convolucao discreta.

s S

(170)f (1,0) }1-1+2-01T

(17273) (1’2’3) 3:1=3
=2. 0= 20— |
(1|,(|)) } 2:1+3-0=2 (1,0)}

Vetor resultante: (0,1,2,3)

Fonte: Elaborado pelo autor.

No contexto de redes neurais convolucionais, a convolucao ¢ aplicada a dados discretos, como
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imagens representadas por matrizes de pixels. Neste caso, o sinal x é uma matriz bidimensional
que representa a imagem de entrada e o kernel w é uma matriz menor que atua como um
filtro para extrair caracteristicas especificas da imagem. A operacao de convolucao em dados
discretos ¢é realizada deslizando o kernel sobre a imagem e calculando a soma ponderada dos
valores dos pixels cobertos pelo kernel. A saida da convolu¢ao é uma nova matriz, chamada de
Mapa de Caracteristicas, que destaca as caracteristicas extraidas pela aplicacao do kernel. No

caso de uma convolucao bidimensional discreta, a operacao é definida como:

Sli, 7] = (X « Wi, j] Z Zan [i —m,j—n], (1.26)
convolugao é uma operacao comutativa, ou seja:

Sli, jl = (X «W)[i Z Z [i —m,j —n]W[m,n],

considerando que X ¢é a matriz da imagem de entrada, W é a matriz do kernel e S é o mapa

de caracteristicas resultante.

Exemplo 1.6. Considere a convolucdao de duas matrizes, em que a matriz de entrada

¢ convoluida com o kernel

vl )

para produzir a saida S. Entdo, como nos exemplos anteriores, é necessdrio inverter o kernel

W e depois deslizar o kernel sobre a matriz de entrada X. Neste exemplo, a convolucao € a

. -1 0
W =W = ,
0 1

“same”.

W = JWJ; em que J; € uma matriz de permutacao que realiza a rotacao de 180 graus do

1
s= |0t
10

Para facilitar o cdlculo da convolugao, pode-se separar X com blocos de 2 x 2 (dimensao

kernel original W, ou seja:

do kernel) e calcular a convolug¢ao para cada bloco. Para o bloco superior esquerdo de X até o
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bloco inferior direito, temos:

sO.0= |y o] = 0ED+ 0+ @0)+ 6)) =4,
s =2 S| = @0+ B0+ 6)0)+ 00 -4,
saoy= |2 o | = @0+ 6)0)+ (00)+ ) =4,
san= |2 Lo = G000+ ©)0)+ 0 -4,

em que a operacao ® significa a multiplicacao de cada elemento correspondente das matrizes e

a soma dos resultados. Portanto, a saida da convolucao € dada por:

4 4
S = L 4] . (1.27)

Observa-se que a saida da convolucao € uma matriz de 2 X 2. O calculo da dimensdao da matriz
de saida € feito da sequinte forma: Larguras = largurax — larguraywy +1 =3 —-2+1=2¢

Alturag = alturax — alturay +1=3—-2+1= 2.

Na Figura 1.20 ¢ ilustrado um exemplo de convolucao bidimensional, em que uma matriz
de entrada X (matriz 7 x 7) é convoluida com um kernel W (matriz 2 x 2) para produzir a
saida S (matriz 6 x 6). W é deslizado sobre a matriz de entrada, e em cada posi¢ao, a soma
ponderada dos valores dos pixels cobertos pelo kernel é calculada e o resultado é aplicado em
uma funcao de ativagao (o) para gerar o valor correspondente na matriz de saida, assim como
no Exemplo 1.6. No caso da Figura 1.20, é utilizado a convolucao valida, ou seja, a saida é

gerada apenas para as posicoes onde o kernel pode ser completamente aplicado a matriz de
entrada sem ultrapassar seus limites.

Figura 1.20: Exemplo de convolucao bidimensional.

Convolucio
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6x6

\ 1
S =0 (Z (- wn) + b)
n=1

7X7

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O calculo da largura e da altura da imagem de saida pode ser feito utilizando as seguintes

formulas:

Wout = Win, — Wker + 17 (128)
hout - hin - hker + ]-7 (129>

em que Wy € hoy sao a largura e a altura da imagem de saida, w;, e h;, sao a largura e a
altura da imagem de entrada, € wge, € hger S0 a largura e a altura do kernel, respectivamente.
Na Figura 1.21 sao mostrados diferentes aplicagoes de kernels em uma imagem. A imagem
original é representada na Figura 1.21 (a), juntamente com o kernel identidade, que nao faz
modificagoes. Na Figura 1.21 (b) a imagem passou por um kernel que aumenta a nitidez
reforcando o pixel central e aumentando a diferenca dele em relacao a sua vizinhanca. Na
Figura 1.21 (c) foi usado um kernel de desfoque, que substitui um pixel pela média dele com
seus vizinhos. A Figura 1.21 (d) é o resultado de aplicar na imagem original em escala de cinza
um kernel que reforga suas linhas verticais, enquanto na Figura 1.21 (e) reforga suas linhas

horizontais. O kernel na Figura 1.21 (f) reforga os contornos (bordas) da imagem.

Figura 1.21: Aplicacoes de diferentes kernels em uma imagem.

Original (a) Nitidez (b) Desfoque (c)

000
010
000

Filtro vertical (d)

[

Bordas (f)

Fonte: Adaptado de Trevisan (2021).

Normalmente, os kernels sdo muito menores do que as imagens (geralmente 3 x 3), e
através da operagao de convolucao um kernel é utilizado para processar toda uma imagem,
portanto, diz-se que os parametros sao compartilhados (pesos e viés). Por conta dessa repre-
sentacao reduzida, cada camada da rede convolucional deve aprender uma quantidade menor de
parametros. Em CNNs,; considera-se a convolugao como uma camada da rede, e cada camada

possui multiplos kernels, produzindo a mesma quantidade de mapas de atributos, cada um res-
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ponsavel por extrair diferentes caracteristicas da imagem de entrada. Durante o treinamento
da rede, os valores dos kernels sao ajustados para otimizar a capacidade da rede de reconhecer
padrdes especificos nas imagens. Por exemplo, uma camada convolucional com 3 kernels que
recebe como entrada uma imagem em escala de cinza de dimensoes (w;, X hi, X 1) produ-
zird uma saida com dimensoes (Wous X Moyt X 3), onde Wy € hyy sdo calculados conforme as
férmulas apresentadas em (1.28) e (1.29). A saida ndo é mais uma imagem comum, mas sim
um conjunto de trés mapas de caracteristicas, cada um representando a resposta da imagem
de entrada a um dos trés kernels aplicados. Encadeando os mapas de atributos, a rede pode
aprender representagoes hierarquicas das caracteristicas presentes nas imagens, desde bordas e

texturas simples até formas e objetos mais complexos.

1.3.4 Correlagao Cruzada

As redes neurais convolucionais geralmente nao utilizam a definicao tradicional de convolucao,

mas sim uma operacao chamada correlagao cruzada, definida como:
Sli, ] = (X« W)[i,5) =Y > X[i+m,j+n]Wm,n], (1.30)

em que X é a matriz da imagem de entrada, W é a matriz do kernel e S é o mapa de ca-
racteristicas resultante (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A mudanga ocorre
porque no processo de treinamento os valores do kernel nao sao definidos manualmente, mas sim
aprendidos por meio dos processos de otimizacao dos pesos. Por conta disso, a rede aprende a
melhor configuracao do kernel sem a necessidade de realizar a rotagao de 180 graus, sendo exa-
tamente o que a definicao de correlagao cruzada descreve, ja que W nao depende de parametros

negativos.

1.3.5 Kernel Multicanais

Em uma imagem com mais de um canal, como no caso de uma imagem RGB, a convolugao
acontece por meio de um kernel com a mesma quantidade de canais. Por exemplo, considere
uma imagem RGB de dimensoes (wy, X h;, X 3), entao as dimensoes do kernel sdo (k,, X kj, X 3).
A convolucao ¢ realizada separadamente em cada canal da imagem, utilizando o respectivo
canal do kernel. Apds a aplicacao do kernel em cada canal, os resultados sdo somados ou
¢é aplicada uma média para produzir um unico mapa de caracteristicas. Portanto, a saida da
convolugao tem dimensoes (Weous X Royt X 1), onde Wy € hyy $80 calculados conforme as equagoes
apresentadas em (1.28) e (1.29).

1.3.6 Padding

Durante a aplicagdo da convolugao, é comum que a dimensao espacial (largura e altura) da
imagem de saida seja menor do que a da imagem de entrada. A dimensao é menor porque o

kernel nao pode ser aplicado nas bordas da imagem sem ultrapassar seus limites. Para mitigar
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essa reducao de dimensao, uma técnica chamada padding, em portugués, preenchimento, é
frequentemente utilizada (O’SHEA; NASH, 2015). O padding envolve adicionar uma borda de
pixels ao redor da imagem original antes de aplicar a convolugao. Esses pixels adicionais podem
ser preenchidos com zeros (zero padding) ou com valores replicados dos pixels mais préximos
da borda da imagem original, (reflection padding). O uso de padding permite que o kernel seja
aplicado em todas as regioes da imagem, incluindo as bordas, preservando assim as dimensoes
espaciais da imagem de entrada na saida. Na Figura 1.22 ¢ ilustrada a aplicacao de diferentes

tipos de padding em uma imagem.

Figura 1.22: Aplicacdo de padding em uma imagem. Em (a) a imagem original passou por zero
padding. Em (b) a imagem original passou por reflection padding. A imagem em (c) passou
por um padding constante, semelhante em (a), mas com valor diferente de zero.

Zero padding (a) Reflection padding (b)

Constant padding (c)

Fonte: Adaptado de Trevisan (2021).

O célculo da largura e da altura da imagem de saida com padding pode ser ajustado conforme

as seguintes férmulas:

Wout = Win — Whernel + 2wpad + 1a

(1.31)
hout = h'm - hkernel + 2hpad + 1)

em que Wpqq € hpeq 830 a quantidade de pixels adicionados como padding na largura e na altura,

respectivamente.

1.3.7 Stride

O stride, em portugueés, passo, é um parametro utilizado nas operagoes de convolucao em redes
neurais convolucionais, que determina o nimero de pixels que o kernel se desloca ao longo
da imagem de entrada. Em outras palavras, o stride define o quanto o kernel avanca a cada
aplicagao da operacao. Um stride de 1 significa que o kernel se mova um pixel por vez, enquanto
um stride maior que 1 faz com que o kernel pule pixels, resultando em uma reducao mais rapida
das dimensoes espaciais da imagem. O uso do stride afeta diretamente a dimensao da saida

gerada pela operacao de convolucao. O calculo da largura e da altura da imagem de saida com
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stride pode ser ajustado conforme as seguintes férmulas:

Win — Wkernel T prad

Wout = s + 17
w 1.32)
h'in - h erne 2h a (
hout = k s pad + 17
Sh

em que s, e S, sao os valores do stride na largura e na altura, respectivamente.

1.3.8 Pooling

O pooling, em portugues, agrupamento, é uma operacao utilizada em redes neurais convolu-
cionais para reduzir as dimensoes espaciais (largura e altura) dos mapas de caracteristicas,
mantendo as informagoes mais relevantes. Essa reducao ajuda a diminuir a complexidade com-
putacional da rede. Existem diferentes tipos de operagoes de pooling, sendo as mais comuns
o Mazx pooling e o Average pooling (Agrupamento Médio, técnica que leva em consideracao
a média dos valores dos pixels em cada bloco coberto pelo kernel de pooling). A técnica de
pooling substitui agrupamentos de pixels por um valor que os represente. Na Figura 1.23 é
ilustrado o funcionamento do Maz pooling de dimensao 2 X 2, ou seja, os pixels sao agrupados
em quadrados de dimensoes 2 X 2 e sao substituidos pelo maior valor de intensidade de pixel
do grupo. Em CNNs o stride do pooling é geralmente igual a dimensao do kernel de pooling,
o que resulta em uma reducao de dimensao espacial pela metade a cada aplicagao de pooling.
Por exemplo, um mapa de caracteristicas de dimensoes 8 x 8 aplicado a um Maz pooling com
kernel de dimensoes 2 X 2 e stride de 2 resultard em um mapa de caracteristicas reduzido para

dimensoes 4 x 4.

Figura 1.23: Exemplo de Maz pooling com dimensoes 2 X 2.

1
1|2

Fonte: Adaptado de Trevisan (2021).

O Maz pooling pode ser implementado utilizando o Algoritmo 3, em que X é a matriz de
entrada, k é a dimensao do kernel de pooling e Y é a matriz de saida resultante do pooling.
O algoritmo percorre a matriz de entrada em blocos de dimensoes k x k, calculando o valor
maximo dentro de cada bloco e atribuindo esse valor a posi¢ao correspondente na matriz de
saida Y. O resultado é uma matriz reduzida que mantém as caracteristicas mais importantes
da imagem original.

O célculo da largura e da altura da imagem de saida apds a aplicacao do pooling, quando o
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Entrada: X (matriz de entrada), k (dimensao do kernel de pooling)
Saida: Y (matriz de saida)
Wout < me/kj,
hout A Lhzn/kJ7
Y < matriz de zeros de dimensoes wyy: X hout;
Para i + 0 Até w,,;, — 1 Faga

Para j < 0 Até h,, — 1 Faga

| Y]« max(X[ixk: (i+1)«k][jxk:(j+1)*k]);

Fim

Fim

Algoritmo 3: Max pooling

stride é igual a dimensao do kernel, pode ser realizado conforme as seguintes formulas:

Win
Wout = L?J?
o Lhi”J (1.33)
out — k’ 9

em que k é a dimensao do kernel de pooling, e | -] denota a fungao piso, que arredonda para baixo
o resultado da divisao. Como consequéncia imediata da aplicacao do pooling, a informacao fica
mais condensada, o que pode levar a uma perda de detalhes finos na imagem. No entanto, essa
perda é compensada pela capacidade de aumentar a quantidade dos mapas de caracteristica da

imagem, melhorando sua capacidade de generalizacao em tarefas de reconhecimento de padroes.

Exemplo 1.7. Na Figura 1.2} é apresentada uma arquitetura tipica de uma CNN, com uma
camada de convolug¢ao e uma camada de pooling. Como a imagem tém trés canais (RBG) de
dimensoes 19 x 20 x 3 o kernel de convolugao também tem trés canais (3 x 3 X 3), a aplicagdo
da convolugdao resulta em um mapa de caracteristicas com um canal (17 x 18 x 1). O mapa
de caracteristicas é entao processado por uma camada de pooling (2 x 2 X 1), que reduz suas
dimensoes espaciais (8 x9x1). Apds essa etapa a rede transforma o mapa de caracteristicas em
um vetor unidimensional (72 x 1), que € processado por camadas totalmente conectadas, visto
na Segao 1.2 para realizar a classificacao do objeto em cachorro ou gato, com a rede escolhendo

a classe com maior probabilidade como resultado final (cachorro).

1.3.9 Convolucao Transposta

A convolucao transposta, também conhecida como deconvolucao, é uma operacao utilizada em
redes neurais convolucionais para aumentar as dimensoes espaciais (largura e altura) dos mapas
de caracteristicas. O nome sugere uma operacao inversa a convolugao, entretanto nao ¢é isso
que acontece. Esse nome provavelmente veio da ideia de “inverter”a operagao de convolugao
no sentido de expandir as dimensoes espaciais da entrada e nao diminuir. Essa operagao ¢é
frequentemente empregada em tarefas de geracao de imagens, em que o objetivo é reconstruir

imagens a partir de representagdes compactas. A convolugao transposta funciona de maneira
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Figura 1.24: Arquitetura tipica de uma Rede Neural Convolucional com uma camada de con-
volugao e uma camada de pooling.

Kernel
3x3x3

2x2x1 I

) 17x18x1
L: T
T T "~
SEl| I

8x9x1

19x20x3 72x1

Fonte: Elaborado pelo autor.

inversa a convolucao valida. Enquanto a convolugao reduz as dimensoes espaciais da imagem de
entrada, a convolucao transposta expande essas dimensoes. Este processo é alcancado gerando

uma saida com dimensoes calculadas da seguinte forma:

Wout = (win - 1) cSw — 2wpad + Weernel s

(1.34)
hout - (hzn - ]-) *Sp — 2hpad + hkernela

em que w;, € h;, sao a largura e a altura da imagem de entrada, s, e s, sao os valores do
stride na largura e na altura, wpeq € hpea Sa0 a quantidade de pixels adicionados como padding
na largura e na altura (geralmento os valores para o padding sao zero), € Wierner € Pgernel SA0
a largura e a altura do kernel, respectivamente. Cada entrada da imagem de saida é calculada
como uma soma ponderada dos valores da imagem de entrada multiplicados pelos pesos do
kernel. A convolugao transposta pode ser implementada utilizando o seguinte Algoritmo 4.

Na Figura 1.25 é exemplificada a operacao de convolugao transposta, em que uma matriz
de entrada X (matriz 2 x 2) é operada com um kernel W (matriz 2 x 2) para produzir a saida
Y (matriz 3 x 3).
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Entrada: X (matriz de entrada), W (kernel), s, (stride na largura), s, (stride na
altura), wp.q (padding na largura), hy.q (padding na altura)
Saida: Y (matriz de saida)
Wout < (wm - 1) *Sw — 2wpad + Wkernel;
h'out — (h'm - 1) *Sh — thad + hkernel;
Y < matriz de zeros de dimensao woyr X Rout;
Para i + 0 Até w;, — 1 Faga
Para j < 0 Até h;, — 1 Faca
Para m < 0 Até wgene — 1 Faga
Para n < 0 Até hjene — 1 Faga
| Y[i sw+m — wyad[J - sn + 1 — hpaal+ = X[i][j] - W[m][n];
Fim
Fim

Fim
Fim

Algoritmo 4: Convolucao Transposta.

Figura 1.25: Exemplo da operacao de convolugao transposta.

Entrada Saida
Y olo 01 oflof1
0|1 o1

=|o]o + 213 |+|0]2 + =lo|4]s6

..........

H
kernel

Fonte: Elaborado pelo autor.

As cores (por exemplo, azul claro) na imagem de entrada representam a posi¢ao do pixel e
quais casas influencia na operacao de convolucao transposta.

Desta forma, este capitulo abordou desde os conceitos fundamentais das unidades até a de-
finicao formal da operacao de convolugao, passando por exemplos e aplicagoes de redes neurais.
A compreensao desses conceitos é essencial para o desenvolvimento de modelos de aprendizado
profundo, especialmente em tarefas relacionadas ao processamento de imagens e reconheci-
mento de padroes. No proximo capitulo é apresentada a teoria béasica para o desenvolvimento
do modelo U-Net Fuzzy.



Capitulo 2
Teoria dos Conjuntos Fuzzy

No cotidiano, o ser humano raramente raciocina por categorias absolutamente rigidas. Ao
avaliar se um dia esta quente, se uma pessoa ¢ alta ou se uma imagem esta nitida, por exemplo,
normalmente nao é pensado em termos de “pertence” ou “nao pertence”, como estabelece a
logica classica dos conjuntos. Em vez disso, é pensado em graus: algo pode ser um pouco
quente, muito quente, relativamente alto ou razoavelmente nitido. E justamente essa forma
mais gradual e flexivel de interpretar a realidade que motiva a teoria dos conjuntos fuzzy.
Ao permitir que um elemento pertenca a um conjunto com diferentes graus de pertinéncia,
essa abordagem se torna mais adequada para representar incertezas, imprecisoes e transicoes
suaves entre categorias. Neste capitulo, sao apresentados os principais conceitos da teoria dos
conjuntos fuzzy e dos sistemas baseados em regras fuzzy, que sao utilizadas no desenvolvimento
deste trabalho.

A teoria dos conjuntos fuzzy, introduzida por Lotfi A. Zadeh em 1965 (ZADEH, 1965),
¢ uma extensao da teoria classica dos conjuntos, permitindo a representagao de incerteza e
imprecisao. Diferentemente dos conjuntos classicos, em que um elemento pertence ou nao a um
conjunto, nos conjuntos fuzzy cada elemento possui um grau de pertinéncia, variando entre 0
e 1. Essa abordagem é especialmente 1til em andlise de imagens, em que as caracteristicas dos
objetos podem ser ambiguas ou imprecisas, dependendo do contexto, e a classificacao binaria
pode nao ser suficiente para capturar a complexidade dos dados. As definigoes e propriedades
dos conjuntos fuzzy presentes neste capitulo foram baseadas em Jafelice, Barros e Bassanezi
(2023).

2.1 Conjuntos Fuzzy

Um subconjunto fuzzy A de um conjunto universo X é definido por uma funcao de pertinéncia
fa que atribui a cada elemento x € X um valor uu(x) € |[0,1], representando o grau de

pertencimento de x ao conjunto A. Assim:

/LAZX—> [0,1]

66



67

O valor pa(z) = 0 indica que = nao pertence ao conjunto A, enquanto ps(z) = 1 indica
que x pertence completamente ao conjunto. Valores intermediarios representam graus parciais
de pertencimento, permitindo uma representacao mais rica e flexivel de conceitos vagos ou

imprecisos.

Exemplo 2.1. Considere o conjunto universo X representando a temperatura em graus Celsius,
e o conjunto fuzzy A representando a categoria “temperatura alta”. A funcdo de pertinéncia

a pode ser definida da sequinte forma:

0, se 0°C <z <20°C
pale) =422 5e20°C <z < 30°C (2.1)
1, sex > 30°C

Neste exemplo, temperaturas de 20°C ou menos nao sao consideradas altas (ua(z) = 0),
enquanto temperaturas de 30°C ou mais sdo consideradas completamente altas (ua(z) = 1).
Temperaturas entre 20°C e 30°C tém um grau de pertinéncia que varia linearmente entre 0
e 1, refletindo a natureza gradual do conceito de temperatura alta. Na Figura 2.1 ¢é ilustrado o

grafico da funcao de pertinéncia pa(z).

Figura 2.1: Fungao de pertinéncia p4(x) para o conjunto fuzzy “temperatura alta”.

109 — palx)

0.8

0.6 1

Ha(x)

0.4 4

0.2 1

0.0 1

Pode-se observar que a func¢ao de pertinéncia p4(x) é uma fun¢ao crescente para valores
entre 20°C e 30°C, refletindo a ideia de que a medida que a temperatura aumenta, o grau de

pertencimento ao conjunto fuzzy “temperatura alta”também aumenta.

2.1.1 Operacoes entre Conjuntos Fuzzy

Os conceitos e definicoes que sucedem este capitulo sao essenciais para a compreensao da

U-Net Fuzzy, desenvolvida posteriormente. As operagoes entre conjuntos fuzzy, como uniao,
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intersecao e complemento, sao definidas de maneira a preservar a estrutura fuzzy. A uniao de

dois conjuntos classicos A e B é dada por:
AUB={x e U;z € Aoux € B},
enquanto a intersecao ¢ definida por:
ANB={xeU;z € Aex € B}.
O complemento de um conjunto classico A é dado por:
A={zeU;z ¢ A}.
Essas trés operacoes tém respectivamente as fungoes caracteristicas, Vo € X
uaup(r) = max(ua(x),up(z)), uanp(r) =min(uas(z),up(z)), wvi(r)=1—uas(z).

Exemplo 2.2. Seja A um conjunto classico em um conjunto universo X. A funcdo carac-

teristica uy de A € dada por:

1, sexeA

ua(z) = :
0, sex ¢ A

Assim, se A ={1,2,3} e B={3,4,5}, com uy = ug, é obtida a Tabela 2.1:

Tabela 2.1: Operagoes entre conjuntos classicos.

z ua(z) up(r) waus(r) uanp(r) uz(z)
1 1 0 1 0 0
2 1 0 1 0 0
3 1 1 1 1 0
4 0 1 1 0 1
5 0 1 1 0 1

A uniao, intersecao e complemento de conjuntos fuzzy sao definidas de maneira analoga,

sendo uma extensao das operagoes classicas, utilizando as funcoes de pertinéncia.

Definicao 2.1. Sejam A e B conjuntos fuzzy em um conjunto universo X. A unidao, interse¢dao
e complemento de A e B, denotadas por AU B, AN B e A, respectivamente, sao as fungoes

de pertinéncia, presentes na Figura 2.2, definidas por:
pravp(z) = max(pa(x), up(x)) para todo x € X,

tang(x) = min(pa(x), pp(x)) para todo x € X,
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pi(z) =1—pa(z) para todo x € X.

Observa-se que os valores obtidos para o Exemplo 2.2, usnp(x) = panp(x), uaup(x) =
paup(z) e uji(r) = pi(x). Na Figura 2.2 sao ilustrados os graficos das fungoes de pertinéncia

para a uniao, intersecao e complemento dos conjuntos fuzzy A e B.

Figura 2.2: Operacoes entre conjuntos fuzzy.

1.0 1.0 P A
0.8 0.8 Va
0.6 E— 0.6 p __‘g
B
0.4 0.4 e AUB
0.2 1 0.2
0.0 1 . . ¥ . 0.0 1 : . i .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
(a) Conjuntos Fuzzy A e B. (b) Unido dos conjuntos Fuzzy A ¢ B.
1.0 1.0
0.8 1 0.8
0.6 - — A 0.6 —
o —
0.4 A # e AnNnB 0.4
0.2 1 y 0.2
R ; : 0.0 ; . ; :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
(¢) Intersecdo de conjuntos Fuzzy A e B. (d) Complemento de um conjunto Fuzzy A.

Fonte: Adaptado de Jafelice, Barros e Bassanezi (2023).

2.1.2 Normas Triangulares
As normas triangulares sao generalizacoes dos operadores uniao e interseccao.

Definicao 2.2. Uma co-norma triangular (s-norma) é uma operagdo bindria S : [0,1]x [0, 1] —

[0, 1] que satisfaz as sequintes propriedades:
e Comutatividade: xSy = ySz;
o Associatividade: x©S(ySz) = (zSy)Sz;
e Monotonicidade: Se x <z’ ey <4/, entao xSy < 'Sy’;
e Condicao de fronteira: ©S0 =1z e xS1 = 1.

Exemplo 2.3. Unido Padrao: S : [0,1] x [0,1] — [0,1] com xSy = max(z,y) € uma co-norma

triangular.

De fato, max(z,y) = max(y,z), maz(x,maz(y,z)) = max(maz(x,y),z), maz(x,y) <

mazx(z',y') se x <2’ e y <y, mazx(x,0) = x e max(z,1) = 1 para todo z € [0, 1].
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Definicao 2.3. Uma norma triangular (t-norma) é uma operagao bindria T : [0,1] x [0,1] —

[0,1] que satisfaz as sequintes propriedades:

e Comutatividade: xTy = yTx;

e Associatividade: xT (yTz) = (xTy)Tz;

e Monotonicidade: Se x < x' ey <4/, entao xTy < z'Ty';
e (Condicao de fronteira: 0Tx =0 e 1Tz = x.

Exemplo 2.4. Interseccio Padrao: T : [0,1] x [0,1] — [0,1] com xTy = min(z,y) € uma

norma triangular.

De fato, observa-se que min(z,y) = min(y,x), min(x,min(y,z)) = min(min(x,y), z),

min(z,y) < min(z',y’) se x <z’ ey <y, min(0,z) = 0 e min(l,x) = x para todo z € [0, 1].

2.1.3 Niveis de um Conjunto Fuzzy

Defini¢ao 2.4. Sejam A um conjunto fuzzy e a € (0,1]. O a-nivel de A, denotado por [A]*,

¢ o conjunto cldssico definido por:
[A]* ={z € X | pa(z) = o}.

Definicao 2.5. O suporte de um conjunto fuzzy A sao todos os elementos de X que tém grau

de pertinéncia maior que zero em A, ou seja:
supp(A) ={z € X | pa(z) > 0}.

Definicao 2.6. O nivel zero de um conjunto fuzzy A do universo X, em que X € um espaco

topoldgico, € o fecho topolégico do suporte de A, ou seja:
[A]" = supp(A).

Exemplo 2.5. Seja A o conjunto fuzzy representando a categoria “temperatura alta”do Exem-

plo 2.1, dada pela fungdo de pertinéncia (2.1).

O a-nivel de A para o = 0,5 é dado por:
[A]*® = {z € R | pa(z) > 0,5}.

Neste caso, tem-se:

— 20
pa(r) 20,5 = =

>0,5 = x>25°C.

Portanto, o a-nivel de A para a = 0,5 é o intervalo [25°C, 00), representando a “temperatura

alta”com um grau de pertinéncia de pelo menos 0,5.
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O suporte de A é dado por:

x — 20

10 >0 = z>20°C.

pa(zr) >0 =

Portanto, o suporte de A é o intervalo (20°C, c0), representando a “temperatura alta” que

tem um grau de pertinéncia maior que zero em A.

2.1.4 Numeros Fuzzy

Um numero fuzzy é um subconjunto fuzzy do conjunto dos niimeros reais, caracterizado por uma
funcao de pertinéncia que atribui a cada niimero real um grau de pertencimento. Os numeros
fuzzy sao frequentemente utilizados para representar quantidades imprecisas ou vagamente

definidas.

Definicao 2.7. Um conjunto fuzzy N € chamado de nimero fuzzy quando o conjunto universo,
em que N ¢é definido, € o conjunto dos numeros reais R, e a fungao de pertinéncia uy € tal

que:
e un(z) =1 para pelo menos um valor x de supp(N);
e [N]* é um intervalo fechado para todo o € (0,1];
e O suporte de N € limitado.

Exemplo 2.6. Um numero fuzzy A € dito trapezoidal se o grifico de sua fun¢ao de pertinéncia
tem a forma de um trapézio. A func¢ao de pertinéncia de um niumero fuzzy trapezoidal pode ser

definida por quatro parametros a,b,c,d (com a < b < c <d) da sequinte forma:

= osea<zxr<b

b

1, seb<x<c
pale) =4
2L sec<z<d

| 0, caso contrario

Neste exemplo, o ntimero fuzzy A é representado por um trapézio definido pelos parametros
a,b,c,d. Para a < x < b, a funcao de pertinéncia aumenta linearmente de 0 a 1, indicando
um aumento gradual no grau de pertencimento. Para b < z < ¢, a funcao de pertinéncia é
constante em 1, indicando que esses valores pertencem completamente ao conjunto fuzzy. Para
¢ < x < d, a funcao de pertinéncia diminui linearmente de 1 a 0, indicando uma diminuicao

gradual no grau de pertencimento, como é mostrado na Figura 2.3.
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Figura 2.3: Funcao de pertinéncia de um ntumero fuzzy trapezoidal.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Exemplo 2.7. Um numero fuzzy A € dito gaussiano se o grdfico de sua fun¢ao de pertinéncia

tem a forma de uma curva gaussiana, dada por:

(z—c)?
e 2 ,sec—oc<x<c+o
0, caso contrario

em que ¢ é o centro do nimero fuzzy e o é o desvio padrao, que controla a largura da curva.

Na Figura 2.4 ¢ ilustrado o grafico da fungao de pertinéncia de um nimero fuzzy gaussiano.

Figura 2.4: Funcao de pertinéncia de um numero fuzzy gaussiano.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O numero fuzzy gaussiano é caracterizado por uma funcao de pertinéncia suave e continua,

que atinge seu valor maximo em = = c e decresce a medida que z se afasta de c. Observa-se que
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o grafico da fungao ¢ limitado para o intervalo [c — o, ¢ 4 0], para que seja satisfeita a condi¢ao

de suporte limitado.

2.2 Sistema Baseado em Regras Fuzzy

Para que seja possivel mesclar os conceitos de redes neurais com a teoria fuzzy, é necessario
compreender a estrutura e o funcionamento de um Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF).
Um SBRF ¢ um sistema que utiliza a teoria dos conjuntos fuzzy para produzir saidas a partir
de entradas dadas por conjuntos fuzzy (JAFELICE; BARROS; BASSANEZI, 2023). Tais
sistemas foram desenvolvidos com o objetivo de imitar o comportamento humano considerando
que o conhecimento e as agoes humanas sao apoiadas em uma sequéncia de regras linguisticas,
traduzidas por um conjunto de regras. As regras formuladas pelo ser humano sao usualmente

da forma:

SE (um conjunto de condigoes é satisfeito) EN TAO (um conjunto de consequéncias pode ser

inferido).

Para que seja possivel formalizar as regras fuzzy, é necessario definir o conceito de relacao

fuzzy.

Definicao 2.8. Uma relacdo fuzzy R é um subconjunto fuzzy do produto cartesiano entre con-
Juntos universos X1, Xo, -+ Xy, ou seja, R C X; X Xo x---x X,. O produto cartesiano fuzzy
Ay X Ay X -+ x A, dos subconjuntos fuzzy Ay, Ag, -+, A, de X1, Xo, -+, X,,, respectivamente,

¢ a relacao fuzzy R cuja funcao de pertinéncia € dada por:
NR(xlv L2y 7l‘n) = min(:uz‘h (5(71), NAz(xQ)a T ’MAn(xn))'

2.2.1 Regras e Inferéncia Fuzzy

Uma regra fuzzy é uma sentenca da forma “SE X ¢ A ENTAO Y é B”, em que A e B sio
conjuntos fuzzy em X e Y, respectivamente. Tal regra pode ser interpretada como uma relagao
fuzzy R entre os conjuntos A e B cuja fungao de pertinéncia pug(x,y) depende de pa(x) e up(y)

para cada (z,y) € X x Y. Em geral utiliza-se a fungao:

pr(r,y) = min(ua(r), ps(y))-

Na maioria dos casos, as regras fuzzy sao formuladas em termos de varidaveis linguisticas,
ou seja, variaveis que assumem valores qualitativos representados por termos linguisticos, como

por exemplo, “SE a area ¢é grande ENTAO a producao ¢ alta”.

Definicao 2.9. Uma varidvel linguistica € uma varidvel cujo o valor é expresso qualitativamente
por termos linguisticos, que sao representados por conjuntos fuzzy e quantitativamente por uma

funcao de pertinéncia.
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Por exemplo, a variavel linguistica “area”pode assumir os termos linguisticos “pequena’,
“média”e “grande”representados por conjuntos fuzzy com fungoes de pertinéncia que descrevem

o grau de pertencimento de cada valor de area a esses termos.

2.2.2 Componentes de um SBRF

Um SBRF é composto por quatro componentes: a fuzzificagdo dos dados de entrada, uma
colecao de regras, chamada base de regras, um método de inferéncia fuzzy e a defuzzificagao,
que fornece um nimero real como saida. Estes componentes sao conectados como mostrado na

Figura 2.5.

Figura 2.5: Arquitetura de um Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF).

Base de Regras
—— Fuzzificagdo Defuzzificagdo ————
! n / p
' e R i ) y(z') € R
/ AN
/ \,
/ \
/ \
i \
\\ A . //’
Sm—— - Inferéncia Fuzzy o—————- -
Entrada Saida

Fonte: Adaptado de Jafelice, Barros e Bassanezi (2023).

O SBRF pode ser visto com um mapeamento entre a entrada e a saida da forma y =

f(z), x € R" e y € RP. Os componetes do SBRF realizam as seguintes fun¢oes:

e A fuzzificagao realiza a transformacao dos valores de entrada em conjuntos fuzzy com
seus respectivos dominios. A atuacao de um especialista é necessaria para definir as
funcgoes de pertinéncia que sao utilizadas na fuzzificacao, bem como os termos linguisticos

que sao associados a cada variavel de entrada.

e A base de regras contém um conjunto de regras fuzzy que descrevem o comportamento
do sistema, essas regras sao formuladas por especialistas com base em seu conhecimento
sobre o dominio do problema. A base de regras descreve relagbes entre as variaveis

linguisticas para serem utilizadas pelo método de inferéncia fuzzy.

e O método de inferéncia fuzzy fornece a saida a partir de cada entrada fuzzy e da
relacao definida pela base de regras. O método de inferéncia fuzzy pode ser visto como

um mecanismo de mapeamento entre os conjuntos fuzzy de entrada e os conjuntos fuzzy
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de saida, utilizando as regras da base de regras para inferir a saida correspondente a cada
entrada. Neste trabalho é utilizado o método de inferéncia de Takagi-Sugeno, que é um

dos métodos mais comuns.

— Método de Takagi-Sugeno: Neste caso, o consequente de cada regra é uma funcao
das varidveis de entrada. Por exemplo, pode-se supor que a fungao que mapeia a

entrada e a saida para cada regra é uma combinacao linear das entradas, ou seja:
Z=a1T1 + axxy + -+ a,x, +b.

Assim, as regras do método de Takagi-Sugeno podem ser formuladas da seguinte

forma:
Regrar:SE x; 6 Ay Exy é Ay--+ x, 6 A, ENTAO 2 = f.(x1,29,...,%n).

Na Figura 2.6 ¢ ilustrado um exemplo do método de Takagi-Sugeno, em que duas

regras sao aplicadas para inferir a saida z a partir de dois valores de entradas x e y.

Figura 2.6: Exemplo de inferéncia fuzzy utilizando o método de Takagi-Sugeno.

min ou produto
y ®
“\ Ay ® By zi=pr-c+qy+r

K1 a, K1 B, 22=p2-T+qa-Y+Te

—s L, w2
X Y L média
x y ponderada

wi - 21 +wa - 29
wi + we

Fonte: Adaptado de Jafelice, Barros ¢ Bassanezi (2023).

e A defuzzificacao converte os conjuntos fuzzy de saida em nimeros reais. Sistemas fuzzy,
em geral, a saida é um conjunto fuzzy, assim, deve-se escolher um método de defuzzificagao
para obter um niimero real a partir do conjunto fuzzy de saida. Para o método de Takagi-
Sugeno, o método de defuzzificacao é dado pela média ponderada das saidas de cada regra,

usando-se o grau de ativagao destas regras como ponderagao, ou seja:

Zf:l wrfr(xla X2y .. 7xn>

Zf:l Wy 7

em que R é o nimero de regras, w, é o grau de ativagao da regra r e f.(x1,z2,...,x,) é

Z =
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a funcao de saida da regra r. E possivel observar o calculo na Figura 2.6 para obter “z”.

Exemplo 2.8. Considere um sistema de controle de velocidade de um ventilador com duas
varidveis de entrada: temperatura x (em °C) e umidade do ary (em %). O objetivo é determinar
a velocidade z do ventilador (em Rotagoes por Minuto - RPM) utilizando um SBRF com o
método de Takagi-Sugeno.

As variaveis linguisticas sao definidas pelas seguintes fungoes de pertinéncia trapezoidais:

e Temperatura “Baixa” (A;):

1, se x < 20
pa, (x) = %T_m, se 20 < x < 25.
0, se x > 25
e Temperatura “Média” (A,):
(
0, sex <200uxz>35
=20 e 20< 1z <25
KAy (Z‘) = °
1, se 25 < x < 30
\%T’m, se 30 <z < 35
e Temperatura “Alta” (As):
0, se x < 30
frag(z) = € 2230 se 30 <z < 35.
1, se x > 35
e Umidade “Baixa” (B;):
1, se y < 20
e (y) = 25, se20 <y <40.
0, se y > 40
e Umidade “Média” (Bs):
(
0, sey <20 ouy >80
y—20
= se 20 <y <40
KB,y (y) = 20
1, se 40 <y < 60
\Bg—gy, se 60 < y < 80




e Umidade “Alta” (Bs):

0, se y < 60
pB,(y) = 22, se 60 <y < 80
1, se y > 80

As regras fuzzy pelo método de Takagi-Sugeno sao:

zé A EyéB) ENTAO 2, = 5z + 2y
ré Ay Eyé By ENTAOZQZ£L‘+Q

zé A3 Eyé B;) ENTAO 23 = 22 + 3y
Regra 4 : zé AL Eyé By) ENTAO 2y =3z 4y

Regra 1: SE ( )
SE ( )
SE ( )
SE ( )
Regra 5: SE (2 é Ay E y é By) ENTAO z; = 4z + 2y
SE ( )
SE ( )
SE ( )
SE ( )

Regra 2:
Regra 3 :

26 A3 Eyé By) ENTAO 2 =22 +y
ré A Eyé B; ENTAOz7z3x+4y
zé Ay Eyé B;) ENTAO 25 = 4z + 3y
2 é As Eyé By) ENTAO 29 =5z +y

Regra 6 :
Regra 7:
Regra 8 :

\ Regra 9 :

Para as entradas x = 35°C e y = 70%, os graus de pertinéncia sdo:
Hay (35) =0, KA, (35) =0, KA (35) =1

pp, (70) =0, pup,(70) =0,5, up,(70) =0,5.
Os graus de ativacao de cada regra, utilizando o operador do minimo, sao:

(

wy = min(pa, (35), ©p,(70)) = min(0; 0) =0

wy = min(j14,(35). J15,(70)) = min(0; 0.5) = 0
w3 = min(pa,(35), pup,(70)) = min(1; 0,5) = 0,5
wy = min(pa, (35), up,(70)) = min(0; 0,5) =0
ws = min(fia,(35), pp,(70)) = min(0; 0) =0

we = min(pia,(35), pp, (70)) = min(1; 0) =0

wy = min(pa,(35), pp,(70)) = min(0; 0,5) =0
ws = win(ju4,(35), i, (70)) = min(0; 0,5) = 0
wy = min(fi4,(35), p1p,(70)) = min(1; 0,5) = 0,5
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As saidas de cada regra sao:

;

21 =5-35+2-70 =315
29 = 35470 =105

23 =2-35+3-70 =280
z2g =3-35+70 =175
25 =4-35+2-70 =280
26 =235+ 70 =140
27 =3-35+4-70=385
23 =4-35+3-70 =350
\z9:5~35—|—7():245

A saida final é obtida pela média ponderada:

Wy 21 F+Wy: 20+ w323+ Wy- 24+ W5+ 25 +Wg - 26+ W7+ 27+ Wg 28 + Wy * 29
Z: g
w1 + wo + w3 + wy + w5 + we + w7 + wg + wy

0-3154+0-105+0,5-280+0-175+0-2804+0-140+0-385+0-350 4+ 0,5-245
0+0+05+0+0+0+0+0+0,5 N

140 +1225
- ==

Portanto, para uma temperatura de 35°C e umidade do ar de 70%, o SBRF com o método

= 262,5 RPM.

de inferéncia Takagi-Sugeno determina que a possibilidade da velocidade do ventilador é de

262,5 RPM, uma boa velocidade para refrescar o ambiente.

2.3 ANFIS

O Sistema Adaptativo de Inferéncia Neuro-Fuzzy, do inglés Adaptative Neuro-Fuzzy Inference
System (ANFIS), é uma técnica hibrida em inteligéncia artificial, que combina a capacidade de
aprendizado das redes neurais artificiais com a representacao de conhecimento e raciocinio apro-
ximado dos sistemas baseados em regras fuzzy (JAFELICE; BARROS; BASSANEZI, 2023).
Essa abordagem permite determinar um SBRF a partir de conhecimentos obtidos por meio
de um processo de treinamento, utilizando um conjunto de dados de entrada e saida, sendo o
principal método de inferéncia utilizado o método de Takagi-Sugeno (JANG, 1993). O ANFIS

¢é composto por cinco camadas, cada uma com uma funcao especifica.

Exemplo 2.9. Para exemplificar cada camada, considere o sistema com duas entradas, rq1 e

Xo, e uma saida y, com quatro regras fuzzy do tipo Takagi-Sugeno, ou seja:

Regra 1: SE T é Agl) E T9 é AgQ) ENTAO Yy = fl,l(xl,xz) = klO + ]{311.%‘1 + k‘m[EQ;
Regra 2: SE I é Agl) E ) é Ag) ENTAO Yy = fl’z(iCl,l'Q) = kgo + kgl.xl + kQQl’Q;
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Regra 3: SE T é Agl) E i) é A?) ENTAO Yy = f271($1,l’2) = k?30 + k?gll‘l + k?32[)32;
Regra 4: SE 1, é Aél) E 2y é Agz) ENTAO y = foo(x1, x2) = kao + karx1 + ksozo.

em que Agl),Agl) sao os conjuntos fuzzy do universo X, associados a varidvel de entrada
T e A§2), A§2) sao os conjuntos fuzzy do universo X,, associados a variavel de entrada xs; e
kio, ki1, ko sao os parametros de cada regra, para ¢ = 1,2, 3,4. Para este exemplo, considera-se
que as funcoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy Ag»l) e Agz) sao gaussianas, definidas pela
equagao (2.2). Na Figura 2.7 é ilustrada a arquitetura do ANFIS para o exemplo apresentado.

Na camada 1 os valores de entrada sao transformados em graus de pertinéncia dos conjuntos

fuzzy, ou seja:
! = p 40 (1)
Yy = 1 4@ (22) ’
para i =1,2.
Na camada 2, as regras fuzzy sao criadas com base no operador légico “E” definido por uma

t-norma, ou seja:

yg,l = W11 MA51>(951) MAg)(xz)
Y = wi = pam (@) - pye(22)
Y = we = Ha (1) - 1y (22) ’
\95,2% = W22 = #Am(fl) MA<2>(902)

em que wy; ¢ o peso de ativagao da regra associada a combinagao (Ag), Agg)), para h,j =1,2.

Na camada 3 os pesos de cada regra sao normalizados, ou seja:

Wh,j

(3) _ .
)
Wy,1 + Wi + Wo 1 + Wao

Ynj = Whj =

para h,j = 1,2. Na camada 4 a parte “ENTAO” das regras fuzzy sao criadas, ou seja:

y}(:l]) = Whjfn; = Wn;(kno + kn1x1 + kpaws)

Para a camada 5, a saida é obtida pela média ponderada:

2 2

B D et 2je1 Wngfhg

= 2 7 _ :
> h=1 Zj:l Wh,j

Observa-se que para dois antecedentes, 1 e x5, e dois conjuntos fuzzy para cada antecedente,
Agl), Aél) e A?), Ag), sao criadas quatro regras fuzzy, ou seja, n* = 22 = 4 regras fuzzy. Para
um numero geral de k antecedentes e n conjuntos fuzzy para cada antecedente, o nimero de

regras fuzzy criadas é dado por n*.
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Figura 2.7: Arquitetura do ANFIS

Camada 1 Camada 3 Camada 5
#Agl) (:1:1) yﬁ (N ] w1,1f1,1
Lo g0 (1) ® wy,2 Wy f \"
,’_L‘ 1 A2 yl,z r 1,2J1,2 \‘
>~
Lo~ /J/AEZ) (332) y;? w31 tﬁg,lfg,l //‘
Ha® (z2) y% W22 —:—_;_’ W32 f2,2

Camada 2 Camada 4

LU

WUe

Ky

Fonte: Adaptado de Jafelice, Barros ¢ Bassanezi (2023).

As setas na Figura 2.7 representam as conexoes entre as camadas do ANFIS.

2.3.1 Treinamento

Assim, como em redes neurais MLPs, o ANFIS é treinado utilizando um conjunto de dados
de entrada e saida, com o objetivo de ajustar os parametros das funcoes de pertinéncia e
das regras fuzzy para minimizar o erro entre a saida prevista pelo modelo e a saida real.
O treinamento é dividido em duas partes: Foward Pass, em portugués, Passe para Frente.
Esta etapa é responséavel por calcular a saida do modelo geralmente utilizando o Método dos
Minimos Quadrados (MMQ), para atualizar os parametros consequentes, ou seja, kno, kn1, kna,
para h =1, 2, 3, 4 (BURDEN, 2016). A etapa também é responsével por calcular o erro entre
a saida prevista e a saida real.

A segunda etapa é o Backward Pass, em portugués, Passe para Tras. Esta etapa é res-
ponsavel por ajustar os parametros das funcoes de pertinéncia, ou seja, ,uAgl)(xl) e Hye (x2),
para ¢ = 1, 2, utilizando o método do gradiente descendente, ou suas variantes, para minimizar
o erro calculado na etapa anterior. Na Figura 2.8 é apresentado o fluxo do treinamento do
ANFIS, em que os dados de entrada e saida sao utilizados para ajustar os parametros da rede,
com o objetivo de minimizar o erro entre a saida prevista e a saida real. Na Figura 2.8 é

apresentado o fluxo do treinamento do ANFIS.
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Figura 2.8: Fluxo do treinamento do ANFIS.
Funcdes de Pertinéncia Iniciais

Entrada 1 [,LLAm(ﬂZl) ;.LA(l)(CEﬂ}
1 2

Entrada 2 [uA(lz;(:ng) Py (332)}
Dados de Treinamento

(1 22 Y

limiar

Forward Pass

Cinco camadas da ANFIS
MMQ para calcular a saida. O erro é
calculado com base nas fun¢des de

pertinéncia conhecidas:

I = [kno kr1 kna]

!

Verificagéo do erro
Erro(y, ) < limiar?

—_————

—Sim—)[ml o Q]

I
Ndo
.
Backward Pass
Gradiente descendente para atualizar os
e e e e e parametros das fun¢des de pertinéncia:

] [ )

(
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

7~

Fonte: Adaptado de Jafelice, Barros e Bassanezi (2023).

O limiar presente na Figura 2.8 é utilizado como critério de parada do treinamento, ou seja,
o treinamento é interrompido quando o erro entre a saida prevista e a saida real é menor que
o limiar definido.

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos relacionados a teoria fuzzy, inici-
ando com a defini¢ao de conjuntos fuzzy e terminando com a definicao da ANFIS. No proximo

capitulo é introduzida a principal rede neural utilizada neste trabalho.



Capitulo 3

Estrutura das Redes Neurais U-Net e
U-Net Fuzzy

Redes neurais convolucionais sao frequentemente utilizadas em tarefas de classificacao de ima-
gens, nas quais o objetivo ¢ atribuir uma classe a imagem como um todo. Entretanto, em
muitas aplicagdes visuais, nao basta apenas classificar a imagem inteira, é necessario também
identificar com precisao a localizagao das estruturas de interesse. Nesses casos, utiliza-se a seg-
mentacao de imagens, isto é, o processo de classificar cada pixel da imagem em uma categoria
especifica. Para atender a essa necessidade, foi proposta a arquitetura U-Net (RONNEBER-
GER; FISCHER; BROX, 2015), uma rede neural convolucional desenvolvida especificamente
para tarefas de segmentacao. Sua estrutura é composta por duas partes principais: o enco-
der, responsavel por extrair caracteristicas da imagem de entrada, geralmente reduzindo suas
dimensoes espaciais e aumentando o nimero de canais, e o decoder, responsavel por gerar a
imagem a partir das caracteristicas extraidas no encoder. Este processo permite a geracao
de uma maéascara de segmentacao, isto é, uma imagem que indica a presenca ou auséncia da
regiao de interesse. Quando estas mascaras sao desenvolvidas manualmente por especialistas,
sao conhecidas como ground truth. Essas mascaras sao utilizadas como rétulos, ou seja, cada
imagem enviada para treinamento da U-Net tem seu respectivo ground truth. Essa organizagao

da origem ao formato em “U”, que motivou o nome da arquitetura.

3.1 Nocoes Basicas da Arquitetura U-Net

Para compreender melhor a arquitetura da U-Net, é necessario entender as operacoes bésicas
envolvidas e como uma imagem ¢é processada para gerar a mascara de segmentacao. Para
isso, o Exemplo 3.1 apresenta o funcionamento simplificado da U-Net, ilustrando as principais
operacoes e etapas envolvidas no processo de segmentacao de imagens. O exemplo a seguir é
adaptado de TileStats (2025).

Exemplo 3.1. Considere uma imagem de entrada normalizada X de dimensdes 5 x5 X1 e um
ground truth de dimensoes 5x5x 1. O objetivo deste exemplo € mostrar, de forma simplificada,

como uma U-Net transforma a imagem de entrada X no ground truth. Para isso, considera-se

82
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uma arquitetura reduzida, composta por um encoder com uma camada de convolugcao e uma
camada de Mazx pooling, e por um decoder com uma camada de convolucdao transposta e uma

camada de convolugdo final.

Objetivo do exemplo. O exemplo ilustra as principais etapas do funcionamento da U-Net,
desde a extragao de caracteristicas no encoder até a criagao da maéascara de segmentagao no
decoder. Como se trata de uma versao simplificada, o foco estd na compreensao do fluxo de

processamento, e nao na complexidade completa da arquitetura original.

Simplificagoes adotadas. Para facilitar a compreensao, sao adotadas as seguintes simpli-
ficagoes: a imagem é monocromatica, com dimensoes 5 X 5 X 1; os pesos e os vieses ja estao
ajustados para o desenvolvimento da méscara de segmentagao desejada. A rede possui apenas
uma camada de convolugao, uma camada de Maz pooling, uma camada de convolugao trans-
posta e uma camada final de saida. As cores utilizadas nas imagens possuem apenas finalidade
ilustrativa, servindo para destacar visualmente as operacoes realizadas. Elas nao representam
valores reais de pixel, uma vez que 5 x 5 x 1 corresponde a uma imagem monocromatica.

Na Figura 3.1 sao apresentadas a imagem de entrada X e ground truth. Neste exemplo,
os pixels com valor “1” representam a regiao de interesse, enquanto os pixels com valor “0”
representam o fundo. Valores intermediarios, como “0,5”, representam areas de transicao ou

incerteza.

Figura 3.1: Imagem de entrada X e ground truth.

X Ground Truth
[0] 04 05 [0] (o] [o]
o 04 05 [o] (o] o]
o] 04 05 [o] (o] o]
0 04 05 ¢} 0 0
0 04 05 ¢} 0 0
5xdHx1 b5xbHx1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Etapa 1: Convolugao. A primeira operagao realizada no encoder é a convolugao, equagao (1.30).
Nessa etapa, um kernel de dimensoes 2 x 2 X 1 percorre a imagem de entrada X, combinando
localmente os valores dos pixels, somando o viés e gerando um mapa de caracteristicas, como

mostrado na Figura 3.2.
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Figura 3.2: Aplicagao de um kernel de convolugao na imagem de entrada X.

X Mapa de caracteristicas
.o 0 |04 05| o e 0,002

(0] 04 05 [0]
0 04 05 [0]
0 04 05 [0]
(o] 04 05 [0]

5x9x1
Kernel - .
145 | o 201,45 +0,4-0,31 + 00,54+ 0,4- (0, 04) 0,002
054 | -0,04 ,

2% 2x 1 vies

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 3.2, os calculos indicam os valores da imagem de entrada cobertos pelo kernel. A

soma ponderada desses valores, acrescida do viés, gera cada elemento do mapa de caracteristicas.

Etapa 2: Padding. Para que o mapa de caracteristicas resultante mantenha as mesmas
dimensoes espaciais da imagem de entrada, isto é, 5 X 5 x 1, aplica-se a técnica de padding,
Subsecao 1.3.6, adicionando uma borda de zeros ao redor da imagem. Neste exemplo, para
simplificar a visualizacao, o preenchimento ¢ adicionado apenas na parte inferior e a direita,

como ilustrado em cinza na Figura 3.3.

Figura 3.3: Aplicagao de padding na imagem de entrada X.

x Mapa de caracteristicas
0 | 04 05| O 0 -0,002| 096 2 089 | -On
0 | 04 05| O o|
0 | 04 05| 0 | O
0 | 04 05| O 0
0 | 04 05| O (0]
olof|o|ofo]o FxhHhx1
R »padding
Kernel
| om 201,454 0-0,31+0-0,54+0-(—0,04) — 0,11 = —0, 11-
054 | -004
2x2x1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Etapa 3: Ativagao ReLU. Apds a convolucao, é aplicada uma funcao de ativagao a cada valor
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do mapa de caracteristicas. Neste exemplo, utiliza-se a funcao ReLU, apresentada na equagao
(1.4). Sua funcéo é introduzir nao linearidade no modelo, permitindo que a rede represente

padrdes mais complexos. O resultado dessa operagao é mostrado na Figura 3.4.

Figura 3.4: Aplicagao da funcao de ativacao ReLLU no mapa de caracteristicas.

Mapa de caracteristicas Mapa de caracteristicas R

o | 09 | 20 | 089 | -om o |09 | 20 |08 | O

o | 09 | 20 | 089 | -om o |09 | 20 |08 | O
ReLLU

0] 0,96 20 0,89 -0 0 0,96 20 089 0

f(z) = maz(0, z)

0 0,96 20 0,89 -0 0 0,96 2,0 0,89 0
0,01 0,78 150 0,62 -0 0,01 078 150 0,62 0
Hhxbx1 5 xbx1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Etapa 4: Max pooling. Em seguida, o mapa de caracteristicas é processado por uma camada
de Max pooling com dimensoes 2 X 2 X 1 e stride igual a 2, conforme descrito no Algoritmo 3.
Essa operacao reduz as dimensoes espaciais do mapa, preservando os valores mais relevantes
em cada regiao. Como a dimensao do mapa neste exemplo é impar, adiciona-se um padding

para simplificar o processo, como mostrado na Figura 3.5.

Figura 3.5: Aplicagdo de uma camada de Maz pooling no mapa de caracteristicas resultante
apos a ReLLU.

Mapa de caracteristicas R

0 |08 20 089 O O Mapa de Pooling

0 096 | 20 | 089 (0] 0 096 20 0

0 |096| 20 |08 0 o} Max
096 | 20 o

Pooling

O |09 | 20 (089 O 0

001|078 | 150 | 062 | O 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao final dessa etapa, conclui-se a parte do encoder, resultando em um mapa de caracteristicas
com dimensoes 3 X 3 X 1. O processo de extracao de caracteristicas realizado pelo encoder é

fundamental para que o decoder possa desenvolver a mascara de segmentacao desejada.
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7

Etapa 5: Convolugao transposta. No decoder, o primeiro passo é expandir novamente as
dimensoes espaciais do mapa de caracteristicas. Este procedimento é feito por meio de uma
convolucao transposta com kernel de dimensoes 2 x 2 x 1, conforme descrito no Algoritmo
4, como mostrado na Figura 3.6. Essa operacao pode ser entendida como um processo de

reconstrugao espacial da informacao comprimida no encoder. Cada valor do mapa de pooling ¢é

Figura 3.6: Aplicagao da convolugao transposta no mapa de pooling.

Mapa de Pooling Convolugao Transposta

096 20 o]
086 | 0,66

09 | 20 0 T
- 086 | 066

078 15 [0}

I x3x1 %j

kernel

1 (08

-1-0,10=0,86
-0,8—0,10=0,66
-1-0,10 = 0, 86
-0,8—0,10=0,66

1 08

Viés =-0,10

2x2x1

Fonte: Elaborado pelo autor.

multiplicado pelo kernel e adicionado as entradas do mapa de caracteristicas que estao sendo
cobertas pelo kernel, resultando em um mapa de caracteristicas com dimensoes 6 x 6 x 1.

Na Figura 3.7 é resumida a dinamica geral da U-Net: enquanto o encoder reduz progressi-
vamente as dimensoes espaciais para extrair caracteristicas, o decoder expande essas dimensoes

para reconstruir a saida desejada.

Figura 3.7: Estrutura simplificada em forma de U da arquitetura U-Net.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Etapa 6: Skip connection, copy and crop e concatenacao. Uma caracteristica fun-
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damental da U-Net é a presenca das conexoes de atalho (skip connections) entre camadas
correspondentes do encoder e do decoder. Estas conexoes permitem combinar as informacoes
obtidas no encoder, como bordas e texturas, com as informagoes obtidas no decoder, favorecendo
uma segmentacao mais precisa. A ideia geral é ilustrada na Figura 3.8. As combinagoes sao
feitas por meio da operacao de concatenacao, que une os canais dos mapas de caracteristicas
extraidos pelo encoder com os canais dos mapas de caracteristicas do decoder antes de cada

etapa de convolucao no decoder.

Figura 3.8: Exemplo de conexdes de atalho (skip connections) na arquitetura U-Net.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para que os mapas de caracteristicas possam ser concatenados, € necessario que possuam as
mesmas dimensoes espaciais. Quando isso nao ocorre, aplica-se a técnica de Copia e Corta, do
inglés copy and crop, isto é, recorta-se o mapa de maior dimensao para compatibiliza-lo com o

outro. Esse procedimento ¢ ilustrado na Figura 3.9.

Figura 3.9: Exemplo da compatibilizacao de dimensoes para a concatenacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A cor vermelha, presente na Figura 3.9, sinaliza quais linhas e colunas serao recortadas do
mapa de caracteristicas do encoder. Apds a compatibilizacao das dimensdes, a concatenacao
é realizada ao longo do eixo dos canais. Se dois mapas de caracteristicas possuem dimensoes

espaciais iguais, a operacao pode ser representada por:
X1 = (A, L, Ol), X2 = (A, L, CQ) entéo X1 @ X2 = (A, L, Cl —f- 02),

em que A representa a altura, L a largura, C; e Cy o nimero de canais, e ¢ a concatenagao ao

longo do eixo dos canais. Na Figura 3.10 é ilustrada essa operacao.

Figura 3.10: Exemplo de concatenacao de dois mapas de caracteristicas ao longo do eixo dos
canais.

Mapa de
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Mapas
Concatenados
5x5x6

Fonte: Elaborado pelo autor.

Etapa 7: Convolugao final e limiar. Apds a concatenagao, aplica-se uma tltima camada de
convolugao que nao reduz a dimensao espacial, ou seja, o kernel é multicanais com dimensoes

de 1 x 1 x 2, com dois canais, definicao presente na Subsecao 1.3.5.

Figura 3.11: Aplicacao da ultima camada de convolugao para gerar a saida da rede.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Este procedimento é necessario pois o mapa de caracteristicas apds a concatenacao pos-
sui dois canais, para este exemplo, como mostrado na Figura 3.11. Essa camada combina a
informacao dos canais e produz a saida da rede.

A aplicagao da funcao sigmoid produz valores no intervalo [0, 1], interpretados como proba-
bilidades de cada pixel pertencer a regiao de interesse. Para que a saida da rede seja convertida
na mascara de segmentacao, aplica-se um limiar (threshold) para converter as probabilidades

em valores binarios, como mostrado na Figura 3.12.

Figura 3.12: Aplicacao de um limiar (threshold) para gerar a méscara de segmentagao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A madscara de segmentacao resultante é entao comparada com o ground truth utilizando
métricas de similaridade, descritas na Secao 3.3, para avaliar a precisao da segmentagao reali-
zada pela U-Net.

O processo descrito neste exemplo é repetido para cada imagem de entrada durante o
treinamento da rede, ajustando os pesos e vieses para minimizar a diferenca entre a mascara de
segmentacao e o ground truth. Apos o treinamento, a U-Net é capaz de generalizar e segmentar
novas imagens de entrada, produzindo mascaras de segmentagao precisas mesmo para imagens

que nao sao vistas durante o treinamento.

Resumo do exemplo. Neste exemplo simplificado, a U-Net recebeu a imagem de entrada
X, extraiu caracteristicas relevantes no encoder, reduziu sua dimensao espacial por meio do
Maz pooling, reconstruiu a informagao no decoder com auxilio das skip connections e, por fim,
produziu a mascara de segmentacao compativel com o ground truth. Embora simplificado,
o exemplo evidencia os trés elementos centrais da arquitetura: extracao de caracteristicas,

reconstrugao espacial e reaproveitamento de informagoes do encoder no decoder.
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3.1.1 Arquitetura Original da U-Net

A rede convolucional desenvolvida por Ronneberger, Fischer e Brox (2015) é bem similar a
arquitetura de rede utilizada no Exemplo 3.1, entretanto, a arquitetura completa da U-Net é
composta por multiplas camadas de convolucao e pooling no encoder, e multiplas camadas de
convolugao transposta no decoder. No total sao quatro blocos de convolucao e pooling no encoder
e quatro blocos de convolucao transposta no decoder, cada bloco contendo duas convolugoes e
um pooling, como é mostrado na Figura 3.13.

O numero de kernels em cada camada de convolucao aumenta a medida que se avanca no
encoder, comecando com 64 kernels no primeiro bloco e dobrando a quantidade a cada bloco
subsequente, chegando a 512 kernels no 1ltimo bloco do encoder, os blocos do encoder sao
compostos por duas camadas de convolucao seguidas de uma operacao de pooling. No decoder,
o namero de kernels é reduzido pela metade a cada bloco subsequente, comegando com 512
kernels no primeiro bloco do decoder e terminando com 64 kernels no ltimo bloco, os blocos
do decoder sao compostos por uma camada de convolugao transposta seguida de duas camadas
de convolugao. As conexoes de atalho (skip connections) entre as camadas correspondentes do
encoder e do decoder permitem que sejam feitas as concatenacoes dos mapas de caracteristicas,
e, caso a dimensao entre estes seja diferente, utiliza-se a técnica de copy and crop. No final do
encoder tem-se um bloco conhecido como bottleneck, em portugués, gargalo. E o bloco mais
profundo da rede, em que as caracteristicas extraidas pela U-Net sao processadas antes de serem
enviadas para o decoder. O bottleneck ¢ um bloco composto por duas camadas de convolucao
com o dobro da quantidade de kernels do ultimo bloco do encoder, ou seja, 1024 kernels. A
saida do bottleneck é entao enviada para o decoder para gerar a mascara de segmentacao.

Na Figura 3.13 é apresentada a arquitetura completa da U-Net, cada bloco representa uma
etapa de processamento, o nimero na parte superior do retangulo azul indica o nimero de
canais presentes no mapa de caracteristicas, enquanto o niimero na parte inferior do retangulo,
indica as dimensoes espaciais. As setas azuis representam a operacao de convolugao com kernels
de dimengoes 3 x 3 X Cﬁi), em que C’,Ei) ¢é o numero de canais do mapa de caracteristicas resultante
do bloco 7, com funcao de ativacao ReLU, as setas vermelhas representam a operacao de pooling
com kernels de dimensdes 2 x 2x CL e stride de 2, em que C ¢ 0 niimero de canais do mapa de
caracteristicas do bloco i. As setas cinzas representam as conexoes de atalho e as setas verdes
representam as operagoes de convolugao transposta com kernels de dimensoes 2 X 2 X ij), em
que C’O(li) =2 055_i), para i = 1,2,3,4. A ultima camada de convolucao utiliza um kernel
de dimensoes 1 x 1 e funcao de ativacao sigmoid , equacao (1.3), para gerar a saida da rede,
representado pela seta azul claro.

Como a saida é uma imagem em que cada pixel representa a probabilidade de pertencer ou
nao a regiao de interesse, um limiar, do inglés threshold, é aplicado para binarizar a saida da
rede e produzir a mascara de segmentacao, em que os pixels com valores de “1” representam a
regiao de interesse e os pixels com valores de “0” representam o fundo.

Na U-Net original a técnica de padding utilizada é a “valid”, ou seja, nao é adicionado

nenhum preenchimento as bordas dos mapas de caracteristicas, com isso em cada etapa de



91

convolucao as dimensoes dos mapas sao reduzidas, conforme descrito na Subsecao 1.3.6. Os
cortes feitos para a concatenacao, sinalizados por linhas azuis pontilhadas, nos mapas de ca-
racteristicas do encoder (lado direito da Figura 3.13) sao feitos do centro para fora, ou seja,
a parte central do mapa de caracteristicas é mantida para a concatenacao, sendo retiradas as
mesmas quantidades de linhas e colunas de todos os lados. O total de parametros a serem

otimizados, ou seja, pesos e viéses é de 27.548.993.

Figura 3.13: Arquitetura completa da U-Net.
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Fonte: Adaptado de Ronneberger, Fischer e Brox (2015).

A imagem de entrada geralmente tem dimensoes H; x W; X 1, com isso, para a primeira
camada de convolucao do encoder, tem-se 64 kernels com dimensoes Hy x Wy X 1, gerando um
mapa de caracteristicas com dimensoes H3 X W3 x 64. Para a segunda camada de convolucgao,
tem-se 64 kernels com dimensoes Hy x Wy x 64, gerando um mapa de caracteristicas com
dimensoes Hs X W5 x 64, em que H; e W; representam a altura e a largura, respectivamente,
parat=1,2,3,4,5.

3.2 Modelos Propostos

Para melhorar a capacidade de segmentagao da U-Net, sao propostas duas arquiteturas deri-
vadas do modelo original: a U-Net Multitarefa e a U-Net Fuzzy. Ambas compartilham uma

mesma arquitetura base e diferem no tratamento aplicado ao bottleneck da rede.
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3.2.1 Visao Geral das Modificacoes Propostas

As duas arquiteturas propostas preservam a estrutura geral da U-Net, composta por enco-
der, bottleneck e decoder. Em relacao a arquitetura original, sao adotadas modificacoes na
quantidade de canais dos kernels, no tipo de padding e na forma de processamento das carac-
teristicas extraidas no bottleneck. Na primeira proposta, a informagao da raca do animal é
incorporada por meio de um modulo multitarefa. Na segunda, além desta etapa, é incluido um
moédulo de inferéncia fuzzy para refinar as caracteristicas antes da reconstrucao da mascara de

segmentacao.

Modelo Base

A arquitetura base utilizada nos dois modelos é composta por quatro blocos no encoder e quatro
blocos no decoder. No encoder, cada bloco é composto por duas camadas de convolucao, a
primeira camada de convolucao tem k% kernels de dimensoes 3 x 3 x C;, em que k¥ representa
o numero de kernels e C; representa o nimero de canais do kernel no bloco i. Para a segunda
camada de convolucao, tem-se k) kernels de dimensoes 3 x 3 x Cj, 1, em que Cj, representa
o nimero de canais do kernel no bloco i +1. Com k = (kM ... k@) = (32,64,128,128) ¢
C=(Cy,...,C5) = (1,32,64,128,128). Cada camada de convolugao possui stride de tamanho
1, padding “same’e funcao de ativacao ReLU, seguidas por um Max pooling de dimensoes
2x2x iy, stride de tamanho 2, para reduzir a dimensao do mapa de caracteristicas resultante,
defini¢oes descritas nas Subsecoes 1.21, 1.3.7, 1.3.8, respectivamente. Optou-se pela convolucao
same pois melhores resultados sao obtidos.

No bottleneck, tem-se duas camadas de convolucao com kernel de dimensoes 3 X 3 x 256,
stride de tamanho 1, padding “same”e funcao de ativacao ReLU.

No decoder, a rede também é dividida em blocos, cada bloco é composto por uma camada de
convolucao transposta com k) kernels de dimensdes 2 x 2 x CZ»(O), stride de tamanho 2 e padding
“same”, em que C’i(o) representa o nimero de canais do kernel no bloco ¢ para a convolugao trans-
posta, seguida por uma camada de concatenacao para concatenar as caracteristicas extraidas
pelo encoder com as caracteristicas extraidas pelo decoder e duas camadas de convolucao com
k@ kernel de dimensoes 3 x 3 x CZ-(l), stride de tamanho 1, padding “same”e funcao de ativagao
ReLU, em que C’Z-(l) representa o numero de canais do kernel no bloco i para a convolugao,
com k = (KO, . k@) = (128,128,64,32), C© = (C\V,...,C\V) = (256,128,128,64) e
c = (C’fl), cee CE)) = (128,128,64,32). Como as dimensoes dos mapas de caracteristicas
nao sao reduzidas em cada etapa de convolucao do encoder, nao é necessario realizar a técnica de
copy and crop vista na U-Net original, Secao 3.1, pois as caracteristicas extraidas pelo encoder
e pelo decoder possuem as mesmas dimensoes espaciais, como é mostrado na Figura 3.14.

A camada de saida é composta por uma camada de convolugdo com um unico kernel de
dimensoes 1 x 1 x 1, stride de tamanho 1 e fungdo de ativacao sigmoid, equagao (1.3), para
produzir a saida da rede, logo em seguida aplicando o threshold para binarizar a saida e gerar

a mascara de segmentacao.
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U-Net Multitarefa

Esta modificacao envolve a adicao de um novo bloco de classificacao a arquitetura original da
U-Net, permitindo que a rede aprenda a realizar tanto a segmentacao quanto a classificagao
simultaneamente. O bloco de classificacao é composta por unidades adicionais que processam
as caracteristicas extraidas pela U-Net para produzir uma saida de classificacao no bottleneck
(ZHU; ROHLING; SALCUDEAN, 2022). Um exemplo de aplicacao é a segmentacao de imagens
de cancer de mama feitas por ultrassom, em que a U-Net é utilizada para segmentar a regiao
de interesse (tumor) e a camada de classificacao ¢ utilizada para classificar o tipo do tumor
(benigno (0) ou maligno (1)), a entrada da rede é (IMG, [0,1]), em que IMG representa a
imagem de entrada e [0,1] representa os rétulos de classificagao. A segunda entrada da rede
geralmente esta em codificagao one-hot, que é uma técnica de codificagao de rétulos categdricos
em vetores binarios, no caso do exemplo, benigno seria codificado para [1,0] e maligno para
[0,1] (DATA SCIENCE ACADEMY, 2025).

O funcionamento do moédulo pode-se ser entendido da seguinte forma: Apods as duas
operacoes de convolucao do bottleneck a rede gera um mapa de caracteristica de dimensoes
(B,H,W,C)=Bx HxW xC, em que B é o tamanho do lote (Subsecao 1.2.2), H (altura) e
W (largura) sdo as dimensoes do mapa de caracteriticas e C' é o nimero de canais. A entrada da
rede esta no formato (IMG, [zg, -+ ,Zn_1]ixn), Paraz, =0ex; =1, k#jek,j=0,--- ,n—1,
na codificacao one-hot. No médulo multitarefa é definida uma camada totalmente conectada, ou
seja, uma rede neural com uma tnica camada oculta, com matriz de pesos W de entradas reais
com dimensao C' x n. A saida da camada é entao calculada pela seguinte operagao matricial:

~

T (Wesn © T1ixn) = [Jo, U1s -+ » Jo—1]oxas

em que “©” representa a multiplicacdo matricial, z1x, = |20, Z1, ..., Tpn_1]1xn € T é a funcao de
ativagao utilizada. A saida da camada é um vetor coluna de tamanho C', em que cada elemento
7; € R. Para finalizar o médulo multitarefa, o mapa de caractersiticas original ¢ multiplicado
pelo vetor de saida da camada totalmente conectada. Apds esse processo, o novo mapa de
caracteristicas é formado com a mesma dimensao do mapa de caracteristicas de entrada e é
enviada para o decoder da U-Net para obter a segmentacgao final ou, no caso deste trabalho,
também ¢é enviado para o médulo de inferéncia fuzzy, como é mostrado na Figura 3.15.

Na Figura 3.14 é mostrado a arquitetura da U-Net multitarefa utilizada e como as dimensodes
dos mapas de caracteristicas vao se modificando ao longo da rede. A cor azul representa as
camadas de convolucao com kernels de dimensoes 3 x 3 x C}, a cor roxa representa as camadas
de Max pooling, a cor laranja representa as camadas de convolucao transposta com kernels de
dimensoes 3 x 3 x (; e a cor verde representa as camadas de concatenacao e convolugoes com
kernels de dimensoes 2 x 2 x Cs_;, para ¢ = 1,...,4. As setas indicam o caminho dos dados
ao longo da rede, mostrando como as caracteristicas extraidas pelo encoder sao concatenadas
com as caracteristicas extraidas pelo decoder (Skip Connection) para produzir a méscara de

segmentacao final. O Multitarefa apos o bottleneck é a representacao visual das equacoes vistas
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no modulo multitarefa.

Figura 3.14: Arquitetura da U-Net multitarefa utilizada e as dimensoes dos mapas de carac-
teristicas ao longo da rede.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 3.14 o mapa de caracteristicas é representado como 162 x 256 = 16 x 16 x 256,
sem o lote para facilitar a visualizagdo. O moédulo multitarefa estda recebendo um mapa de
caracteristicas de dimensoes 16 x 16 x 256 junto com o vetor [0, 1]. A saida da camada totalmente
conectada é um vetor de dimensoes 256 x 1 que é multiplicado pelo mapa de caracteristicas

original.
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U-Net Fuzzy

A U-Net Fuzzy compartilha a arquitetura base da U-Net Multitarefa, diferenciando-se pela
inclusao de um médulo de inferéncia fuzzy (ANFIS) apds o médulo multitarefa da rede. Este
modulo é responsédvel por aplicar regras fuzzy para refinar as previsoes da U-Net (VERMA
et al., 2026). A adigdo de um moédulo fuzzy adiciona incerteza e flexibilidade ao processo de
segmentacao, permitindo que a rede aprenda a lidar com casos ambiguos ou ruidosos, como por
exemplo um pixel que estd proximo ao limite entre duas classes. Intuitivamente o moédulo segue
as etapas vistas na Secao 2.3, com algumas modificagoes para o contexto da U-Net. As etapas
do modulo de inferéncia fuzzy sao: pré-processamento, fuzzificagao, inferéncia e defuzzificacao.

Na etapa de pré-processamento, o mapa de caracteristicas (B, H, W, C') recebido do médulo
multitarefa é separado em vetores de canais de dimensées (B,1,1,C'). Por exemplo, caso o
mapa de caracteristicas tenha dimensdes (1,15, 15,256), entao a quantidade de vetores gerados
6 15-15 = 225, cada um com dimensdes (1,1, 1,256), ou seja, 2\ pss = [0, . - . , T255]1x256, em que
x; € o valor de cada canal e x@%(j sao os vetores gerados, para i =0,...,224e j=0,...,255.
Para que o médulo nao introduza um ntmero excessivo de parametros, é conveniente trabalhar
com um numero reduzido de canais, por isso, ao iniciar o modulo fuzzy, definem-se o niimero
de antecedentes (ntimero de entradas do médulo) e o nimero de conjuntos fuzzy para cada
antecedente. Portanto, a etapa de pré-processamento é responsavel por reduzir a quantidade
de canais em cada vetor para o nimero de antecedentes definidos. O pré-processamento é dado
por:

fﬁzla = :vﬁllc © Wea + bixa = [To,T1s -+, Ta—1)1xas

em que Wey, € a matriz de pesos treinaveis da camada de pré-processamento, ajgic é o vetor
de canais, para ¢ = 0,...,(H - W) — 1, “a” é o nimero de antecedentes definidos para o
modulo fuzzy, bix, é o vetor de viéses da camada de pré-processamento e ® representa a
multiplicagdo matricial. A matriz de pesos e o vetor de viéses sao treinaveis utilizando o
método de backpropagation, Subsecao 1.2.1. O resultado do pré-processamento é um vetor
(i)

T1vas Que € enviado para a etapa de fuzzificacao.
Na etapa de fuzzificacao, cada valor do vetor zg’ia recebera um grau de pertinéncia para
cada conjunto fuzzy definido previamente, ou seja, as dimensoes de EEQ
ra 70 .
para Ty, ,xp:

. sao transformadas

T e = |10@), o e @) i, [0 @), - 1 (T 1y

"'7[/’Lo(fgjzl)a"'7/’6F71(§<(1i11)]1><F )
1xa

em que F' é o nimero de conjuntos fuzzy definidos para cada antecedente e ,up(fy)

da funcao de pertinéncia para o p-ésimo conjunto fuzzy do j-ésimo antecedente, para p =

) é o valor

0,....,.F—=1ej=0,...,a—1. As fungoes de pertinéncia sao gaussianas, descritas na equagao

(@)

(2.2). Para cada antecedente Ejz e para cada conjunto fuzzy associado, a fun¢ao de pertinéncia
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possui um centro c¢;g, inicializado no intervalo [—1,1], e um desvio padrao o;,, inicialmente
igual a 0,5, com £ =0,...,F — 1. Todos esses parametros sao treinaveis utilizando o método
de backpropagation, Subsecao 1.2.1.

A etapa de inferéncia é dividida em duas partes: a parte “SE” e a parte “ENTAO”. Para a
primeira parte, a quantidade de regras fuzzy ¢é definida como R = F'*, em que R é o niimero total
de regras fuzzy. Observa-se que o nimero de regras cresce exponencialmente com o nimero
de antecedentes, por isso é importante definir um numero pequeno de antecedentes para o

modulo fuzzy. Com isso, os valores do vetor fgg . Sao combinados para produzir os pesos

“w”, também chamados de forcas de ativacao de cada regra. Por exemplo, considere a = 3
antecedentes, dados por Ty, T, e Ty, e F' = 2 conjuntos fuzzy para cada antecedente. Assim,
para o primeiro antecedente tém-se os conjuntos A§°) e Ago), para o segundo, Agl) e Agl), e, para
o terceiro, A?) e A?. Nesse caso, o nimero total de regras é R = F* = 23 = 8.

Suponha que, apés a fuzzificacao, sejam obtidos os seguintes graus de pertinéncia:
HJA50> (EO) = 0727 H’Ag()) (EO) = 076a

/“LAEU(EI) - 07 37 /“LA(Ql)(El) = 07 77

[LA(IQ) (ZEQ) = 0,4, MA(22) (ZL'Q) = 0, 5.

Entao, Tixsxe = |[0,2, 0,6],[0,3, 0,7],[0,4, 0,5]|. As oito forcas de ativacao sao entao:

Wit = p0 (To) iy (T4 (T2) = 0,2-0,3-0,4 = 0,024,
1

Wi12 = MA(0>( O)MAg)(Tl)/JA(Q?) (T2) =0,2-0,3-0,5= 0,030,

w1,2,1 /,LA )( O)IU/Aél)(fl)/,LASQ)(EQ) = 0,2 0,70,4 = 0,056,

Wi,22 = [LA(O)( o)MAél)(Tl)ﬂAéz)(fg) = 0,2 : 0,7' 0,5 = 0,070,

W21,1 = MA(O)( o)MAg)(fl)/uLA(lz)(fQ) = 0,6 0,30,4 = 0,072,

U)271,2 /,LA )( 0>'U’A§1)(§1)/’LA§2>(52) = 0,6 0,30,5 = 0,090,

Wo 91 = [LA(0>( O)MAS)(Tl);LAgz) (Tg) =0,6-0,7-0,4=0,168,

Wa2.2 = MA(O)( O)MAél)(flwubA(;)(EQ) - 076 ' 077 075 - 07210
De forma geral, cada regra fuzzy é associada a uma combinacao (no,...,n.-1), com n; €
{1,..., F} indicando qual conjunto fuzzy é selecionado para o j-ésimo antecedente. Assim, a

forca de ativacao da regra associada a essa combinacao é dada por:

a—1

Wnyg,...yng—1 = H MA%) (Ty))'

J=0

em que An ¢ o0 n;-ésimo conjunto fuzzy do j-ésimo antecedente. Em outras palavras, a forga de

ativacao ¢ obtida pela multiplicacao dos graus de pertinéncia correspondentes a uma combinagao
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especifica de conjuntos fuzzy. Para resumir a notacao, defini-se w, como sendo a forga de
ativacao associado a regra r. Em seguida, as forcas de ativagao sao normalizadas utilizando o

seguinte calculo:
Wy

Zl?:l W + 3

em que w, é a forca de ativacao normalizada da regra r e € é um valor pequeno adicionado para

Wy =

evitar a divisao por zero.
A parte “ENTAQ” ¢ definida por uma funcéo linear das entradas, baseada no método de

Takagi-Sugeno, ou seja:

7 1
(FO@E) Nixe = 2o * K1+ (0D)1xc,

<f<R><x1X Nixe = e * Ky + (6®)1xc,

em que K é a matriz de pesos treinaveis da regra r, b(") é o vetor de viéses treindveis da regra
r, x&ic ¢ o i-ésimo vetor de entrada do moédulo de inferéncia fuzzy e o operador “x” simboliza
a multiplicacao elemento a elemento entre os vetores. Nesta etapa, o nimero de parametros
treindveis é de R x (C' 4+ ('), ou seja, para cada regra sdo treinados uma matriz de pesos de
dimensoes 1 x C' e um vetor de viéses de dimensoes 1 x C. Na etapa de defuzzificacao, para
gerar a saida da inferéncia, cada regra é multiplicada pela forca de ativagao normalizada da
regra:
y£1)1>< = Wy - f(r) ('Igiic)GC»

em que yﬁi) é a saida para a r-ésima regra do modulo de inferéncia fuzzy do i-ésimo vetor de
entrada e w, ¢ a forca de ativacao normalizada da regra r. E por esse motivo que w, é chamado
de forca de ativacao, se w, for baixo, entao a normalizadacao w, também tende a ser baixa,
reduzindo a contribuicao de f (T)(xgil o) na saida final, mesmo que essa funcao produza um valor
alto. O vetor de saida é entao calculado pela soma ponderada das saidas de todas as regras,

ou seja:
y1><C - Z yr )
(%)

A saida do médulo de inferéncia fuzzy para cada vetor processado é o vetor y,,, € ap6s todos
os vetores serem calculados, sao reorganizados no formato (B, H, W, C') para formar o mapa de
caracteristicas de saida do médulo fuzzy.

No inicio do treinamento, o mapa de caracteristicas de saida do médulo fuzzy é somente
ruido, para evitar que esse ruido extra atrapalhe o processo de treinamento da U-Net, a saida
do modulo fuzzy é somada ao mapa de caracteristicas original da camada multitarefa para obter
um mapa de caracteristicas final:

Y = Ym + OéYf,

em que Y é o mapa de caracteristicas final, Y;, é o mapa de caracteristicas original da camada
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multitarefa, Y é o mapa de caracteristicas de saida do médulo fuzzy e o ¢ um hiperparametro
que controla a influéncia do mdédulo fuzzy no mapa de caracteristicas final. O valor de a é
definido como um valor pequeno, por exemplo, 0, 1, para que a influéncia do médulo fuzzy seja
limitada no inicio do treinamento, permitindo que a U-Net aprenda a segmentar as imagens
sem ser muito afetada pelo ruido gerado pelo médulo fuzzy. Conforme o treinamento avanca,
o valor de a pode ser aumentado gradualmente para permitir que o médulo fuzzy tenha mais
influéncia no processo de segmentagao, refinando as previsoes da U-Net a medida que o modelo
aprende a lidar com casos ambiguos ou ruidosos.

Apoés essa etapa o mapa de caracteristicas é processado pelo decoder da U-Net para obter a
mascara de segmentacao. Na Figura 3.15 ¢ ilustrada a arquitetura da U-Net com a adicao de

uma camada Multitarefa e uma camada de inferéncia fuzzy.

Figura 3.15: Arquitetura da U-Net com a adi¢do de uma camada Multitarefa e uma camada
de inferéncia fuzzy.

128 64 64 2

V' Saida(28?)

Moédulo multitarefa ~ Modulo Fuzzy
Entrada((28°,/0,1])) Entrada(28?)

Fonte: Adaptado de Ronneberger, Fischer e Brox (2015).

As setas mostram o fluxo do bottleneck pelas camadas adicionais, em que “282” representa

as dimensoes do mapa de caracteristicas.

3.3 Ciritérios de Avaliacao

3.3.1 Coeficiente de Dice

Quando a regiao de interesse em uma imagem é pequena em comparacao ao plano de fundo,

a métrica da acuracia pode ser enganosa, pois a maioria dos pixels da imagem pertencem ao
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plano de fundo, o que pode levar a um resultado de alta acuracia mesmo que o modelo nao
esteja segmentando corretamente, ou seja, classificando cada pixel como pertencente ou nao
a regiao de interesse. Para lidar com esse problema, é comum utilizar métricas especificas
para avaliar o resultado, como o coeficiente de Dice, que é uma medida de similaridade entre
a mascara de segmentacao predita e o ground truth (DICE, 1945). O coeficiente de Dice é

calculado utilizando a seguinte férmula:

2|AN B|

) 3.1
A+ 1B] (3.1)

Dice =
em que A é o conjunto de pixels da méscara de segmentacao predita e B é o conjunto de pixels
do ground truth. O coeficiente de Dice varia entre 0 e 1, em que 1 indica sobreposicao perfeita
entre a mascara de segmentacao e o ground truth, enquanto 0 indica que nao hé sobreposicao

entre a mascara de segmentacao e o ground truth.

Exemplo 3.2. Seja A ={1,2,3,4,5,6} e B=1{1,2,3,4,9}. A interse¢io entre os conjuntos
AeB éANB=1{1,2,3,4}, o que significa que existem j elementos em comum entre os dois
conjuntos. O nimero total de elementos em A é |A| =6 e o nimero total de elementos em B

é

B| = 5. Substituindo esses valores na formula do coeficiente de Dice, tem-se:

AANB| 2.4
ANB| _ 2 o

Dice = = =
CTTA[ Bl T 6+5 11

Portanto, o coeficiente de Dice para os conjuntos A e B € aproximadamente 0,727, indicando

uma boa sobreposicao entre os dois conjuntos, mas nao uma correspondéncia perfeita.

A métrica Dice é bastante utilizada em conjunto com a arquitetura U-Net para avaliar a
qualidade da mascara de segmentacao gerada pela rede. O objetivo é maximizar o valor do

coeficiente de Dice, ou seja, aumentar a sobreposicao entre a mascara de segmentacao e o ground

truth (MELO et al., 2022).

3.3.2 Acuracia

A acuracia é uma métrica de avaliacao utilizada para medir a proporcao de pixels classifica-
dos corretamente pelo modelo em relagao ao total de pixels na imagem. Para o contexto de
segmentacao de imagens, se Cp for os pixels da regiao de AOL tragada pelo especialista e C'
o conjunto dos pixels obtidos pelo método de predicao. Os pixels definidos como verdadei-
ros positivos sao VP = Cp N C, enquanto os pixels definidos como verdadeiros negativos sao
VN ={plp ¢ Crep¢ C}. Os pixels falsos positivos sao F'P = {p|p ¢ Cr e p € C} enquanto os
pixels falsos negativos satisfazem FN = {p|p € Cr e p ¢ C'}. Com isso, a acuricia é calculada
utilizando a férmula (3.2),
VP+ VN

Acurdcia — . 2
= P VN FP+ FN (3:2)
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Para o contexto de segmentacao de imagens, a acurdcia nem sempre é tao precisa quanto o
Dice. Caso a imagem de segmentacao seja uma regiao pequena em comparagao com o fundo da
imagem, o modelo pode classificar a maioria dos pixels como fundo e ainda assim obter uma

acurdcia alta, mesmo que o coeficiente de Dice seja préximo de zero (MELO et al., 2022).

3.3.3 Erro Médio Absoluto

O Erro Absoluto Médio, do inglés Mean Absolute Error (MAE), é uma métrica de avaliagao
utilizada para medir a média dos erros absolutos entre as medidas preditas pelo modelo e as
medidas reais (AOL, EGL e EGG) (MELO et al., 2022). Este ¢ calculado utilizando a seguinte

férmula:

1< R
MAE = — > |y — il (3.3)
=1

em que y; sao as medidas reais e g; sao as medidas preditas pelo modelo e n é o nimero de
amostras.

Com isso, neste capitulo foi apresentado os modelos propostos, as métricas de avaliagao
utilizadas e a metodologia empregada para a andlise dos resultados. No préoximo capitulo,
sao apresentados os resultados obtidos a partir da aplicagao dos modelos propostos para o
problema de segmentagao de imagens de imagens de ultrassom bovino e uma analise detalhada

dos mesmos.



Capitulo 4

Aplicacao da U-Net e U-Net Fuzzy em

Ultrassonografia Bovina

O processo para desenvolver uma rede neural envolve varios desafios, desde a obtencao de um
conjunto de dados adequado, passando pelo pré-processamento das imagens, configuragao dos
modelos e avaliagao dos resultados. Neste capitulo, sao descritos os procedimentos adotados

para cada uma dessas etapas, bem como os resultados obtidos e as analises realizadas.

4.1 Base de Dados e Planejamento Experimental

Para que os modelos propostos possam ser avaliados, é necessario um conjunto de dados que
permita a comparacao entre as arquiteturas. Esta secao apresenta o banco de dados utilizado,
o processo de pré-processamento das imagens, a configuracao dos modelos comparados e as

métricas adotadas para a avaliacao do desempenho.

4.1.1 Contexto do Problema e Medidas Avaliadas

A raca Nelore é originaria da fndia, onde seus ancestrais, os bovinos da racgas Ongole, eram
criados ha milénios por sua rusticidade, resisténcia a climas tropicais e capacidade de adaptacao
a ambientes variddos. Esses animais foram trazidos ao Brasil no final do século XIX, em um
momento de expansao da pecudria nacional (ZANCANER, 2026). A raca Caracu, por sua vez,
tem origem na regiao da Peninsula Ibérica,chegando no Brasil logo apds o descobrimento, os
animais da raca Caracu sao extremamente funcionais, com alta adaptabilidade e rusticidade,
além de serem resistentes a doencgas e parasitas (ABCCARACU, 2022).

Uma das principais formas de avaliar o desenvolvimento e a qualidade fendétipa dos animais
¢ por meio da analise de imagens de ultrassonografia em que é possivel obter informacoes da
carcaga do animal. Dependendo da regiao do corpo do animal onde a imagem de ultrassom
¢é obtida, é possivel extrair diferentes informacoes, neste trabalho sao utilizadas imagens de
ultrassom da regiao do musculo Longuissimus Dorsi (Contra-filé), que localiza-se entre a 122
e 13* costela e da Garupa (WILSON, 1998). Na Figura 4.1 é mostrada a localizagao dessas

101
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regioes no corpo do animal.

Figura 4.1: Regiao do musculo Longuissimus Dorsi (em amarelo) e da garupa (em azul).

Regido de Olho
Garupa do Lombo

Fonte: Adaptado de Wilson (1998).

Como descrito na introducao, nestas regioes sao possiveis obter informacoes de trés indica-
dores, AOL, EGL e EGG.

Figura 4.2: Aquisi¢ao da imagem de ultrassom da regiao do olho de lombo.

07/05/2024
16:47
FR:33
[25; 100%

L31808
Basic

Gain -
Freq

Power 100%
Dyn 5048

124]124 1
160mm

First image Play/Pause Last image StoreClip

(b) Imagem de ultrassom da regiao do
olho de lombo.

07]05j2024
me 6446 15:46
FR:34
[ 100%
131808
Basic

Gain 0
Freq  3.50MHz
Power 100%
Dyn 5048

124124
160mm

First image Play/Pause Last image StoreClip

(c) Especialista obtendo a imagem de ul-
trassom da garupa.

(d) Imagem de ultrassom da garupa.

Fonte: Adaptado de Wilson (1998).
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Na Figura 4.2(a) o especialista realiza a captura da imagem de ultrassom da regiao de olho
de lombo. Na Figura 4.2(b) é apresentada a imagem obtida dessa regidao. Na Figura 4.2(c) o
especialista realiza a captura da imagem da garupa. Na Figura 4.2(d) é apresentada a imagem

de ultrassom da garupa.

4.1.2 Conjunto de Dados

O total de imagens disponibilizadas pelo Centro Avancado de Pesquisa e Desenvolvimento de
Bovinos de Corte com a delimitagao do contorno da regiao feita por uma especialista sao 134
imagens de ultrassom (134 imagens da regiao de olho do lombo e 134 imagens da regiao da
garupa), sendo 108 da raga Nelore e 27 da raca Caracu. Além das imagens disponibilizadas,
foram enviadas também as medidas numéricas correspondentes a delimitacao da AOL, EGL
e EGG. As medidas estavam em um arquivo do Excel, em que a primeira coluna continha o
numero de identificagao do animal, a segunda coluna continha o indicador da AOL, a terceira
coluna continha o indicador da EGL e a quarta coluna continha o indicador da EGG. Essas
medidas sao utilizadas para calcular o MAE entre as medidas preditas pelo modelo e as medidas

reais.

4.1.3 Pré-processamento e Mascaras de Segmentacao

As imagens sao divididas em conjuntos de treinamento (70%), validagao (20%) e teste (10%).
A biblioteca do Python, label studio (HUMANSIGNAL, 2020), é utilizada para criar o ground
truth para as regides correspondentes a AOL, EGL e EGG com base nas delimitacoes das
regioes feitas pela especialista, sendo estas utilizadas como “rétulos”, ou seja, cada imagem
do banco de dados tinha um ground truth correspondente. Devido a pequena quantidade de
imagens disponiveis para o treinamento, é necessario aplicar técnicas de aumento de dados, do
inglés data augmentation, para ampliar o conjunto de imagens utilizado no treinamento. Além
disso, ¢ realizado um recorte nas imagens para remover informacoes irrelevantes, que poderiam
introduzir vieses no treinamento e comprometer o desempenho dos modelos. O processo de

aumento de dados incluiu as seguintes transformacoes:

e Rotacao: As imagens sao rotacionadas em angulos aleatorios dentro do intervalo de

[—15°, 15°] para criar variagoes na orientacao das imagens.

e Aumento e redugao de brilho: Uma cépia de cada imagem ¢é criada com o brilho aumentado

em 50% e reduzido em 50% para simular diferentes condi¢oes de imagens.

Todas as modificagoes feitas no banco de dados sao realizadas observando as caracteristicas das
imagens de ultrassom presentes, por exemplo, o aumento e a diminuicao do brilho é baseado
nas imagens mais claras e mais escuras do conjunto. Como cada imagem do conjunto de
treinamento é modificada trés vezes, o processo de aumento de dados resultou em um total
de 372 imagens para o treinamento do modelo, 93 das imagens originais, com suas respectivas

cépias modificadas, ou seja, 93 imagens com brilho aumentado, 93 imagens com brilho reduzido
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e 93 imagens rotacionadas. Apds o aumento de dados, as imagens sao normalizadas, com os
valores dos pixels ajustados para o intervalo [0, 1], e redimensionadas para um tamanho fixo de
256 x 256 pixels. As imagens, apés o corte inicial, tinham dimensées de 333 x 403, a escolha
de 256 x 256 é feita para que cada imagem nao fosse demasiadamente expandida e que nao
perdesse muita resolugao. Outros testes sao feitos para resolugoes diferentes, como por exemplo,
128 x 128 e 512 x 512, que resultaram em um desempenho inferior. Na Figura 4.3 é mostrado

o processo de pré-processamento de uma imagem.

Figura 4.3: Exemplo do processo de pré-processamento das imagens de ultrassom.

Imagem Original Corte inicial

Original Brilho Brilho Imagem
256x256 aumentado  reduzido rotacionada
| | | |
Ground Truth

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 4.3, uma imagem ¢é pré-processada e o ground truth da imagem original é adici-
onado a nova imagem criada. Observa-se que a imagem rotacionada mantém consisténcia com
o ground truth, ou seja, o ground truth acompanha corretamente a rotacao da imagem:.

Cada medida extraida nas imagens de ultrassom (AOL, EGL e EGQG) é representada por um
valor real. Uma ideia inicial foi desenvolver uma CNN, descrita na Secao 1.3.2, que recebia como
entrada as imagens de ultrassom e retornava como saida os valores numéricos correspondentes
a AOL, EGL e EGG, ou seja, uma rede de regressao. No entanto, devido a quantidade baixa
de imagens disponiveis para o treinamento do modelo, foi necessario realizar uma adaptacao na
abordagem inicial. Em vez de treinar uma CNN para prever os valores numéricos das medidas,

optou-se, ap6s analise literaria, por criar ground truth para cada indicador (AOL, EGL e EGG)
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a partir das imagens de ultrassom (MELO et al., 2022). Com isso, os modelos recebem como
entradas durante o treinamento, uma imagem de ultrassom junto com seu respectivo ground
truth e retornam como saida mascaras de segmentacao.

Para construir o ground truth da EGL, foi necessario demarcar toda a camada de gordura
a partir da qual esse indicador é obtido. De modo andlogo, para o EGG, foi preciso demarcar
tanto a regiao de gordura quanto a regiao do musculo Biceps Femoris, gerando dois ground
truths distintos: um correspondente a gordura e outro ao musculo, ja que o indicador ¢ obtido
a partir da espessura da camada de gordura precisamente localizada no inicio do musculo. Na
Figura 4.4 é mostrado um exemplo das maéscaras de segmentacao criadas para as imagens de

ultrassom.

Figura 4.4: Exemplo das mascaras de segmentacao criadas para as imagens de ultrassom.

grund tr;nh EGL

grund truth AOL

(a) Segmentacao da AOL e EGL na regiao do

(b) Segmentacao da EGG na regiao da garupa.
olho de lombo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 4.4(a) é mostrada a delimitacao da regiao feita pela especialista e o respectivo
ground truth. Na Figura 4.4(b) é mostrada a delimitacao da regiao feita pela especialista, com
cada uma tendo seu proprio ground truth.

Cada imagem de animal presente no banco de dados tinha um identificador numérico do
animal. Animais com o primeiro digito comecando em 6, sao animais da raca Nelore, enquanto
animais com o primeiro digito comecando em 2, sao animais da raca Caracu. Essa identificacao
serviu para concluir a organizagao do banco de dados e desenvolver os modelos como abordados

na Secao 3.2.
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4.2 Configuracao dos Modelos

Esta secao descreve os procedimentos adotados para a comparacao experimental entre os mo-

delos propostos.

4.2.1 Modelos Comparados

Duas arquiteturas sao comparadas para a segmentagao das imagens de ultrassom: a U-Net
Multitarefa e a U-Net Fuzzy. A U-Net Multitarefa incorpora a informacao categérica da raga
do animal, enquanto a U-Net Fuzzy mantém essa estrutura e adiciona o médulo de inferéncia
fuzzy, conforme descrito no Capitulo 3. Em ambas as arquiteturas, a entrada do modelo durante
o treinamento é composta pela imagem de ultrassom, o ground truth e pela codificacao da raca
do animal no formato one-hot (Nelore ou Caracu).

A comparacgao é realizada separadamente para cada um dos indicadores avaliados. Para a
AOL e a EGL, é treinado um modelo de cada arquitetura. Para a EGG, devido a necessidade
de identificar simultaneamente a camada de gordura e o musculo Biceps Femoris, sao treinados
dois modelos por arquitetura, um para cada estrutura anatomica. Assim, no total, sao avaliados

oito modelos.

Tabela 4.1: Quantidade de modelos desenvolvidos para cada medida.

Tarefa de segmentacao U-Net Multitarefa U-Net Fuzzy
AOL 1 1
EGL 1 1
EGG - camada de gordura 1 1
EGG - musculo Biceps Femoris 1 1
Total 4 4

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apoés o treinamento, a saida de cada modelo é uma mascara de segmentacao e a partir desta
mascara é possivel extrair os indicadores correspondentes a AOL, EGL e EGG. Para a AOL,
a medida é obtida a partir da contagem do ntmero de pixels classificados como pertencentes
a regido de interesse (pixels brancos) e convertida para centimetros quadrados. Para EGL, os
pixels pertencentes a regiao de interesse sao contados e convertidos em milimetros, com isso é
possivel obter a largura da camada de gordura, a 3/4 desta largura é obtida a altura da camada
de gordura, que é a medida da EGL. Para a EGG, como duas maéscaras sao criadas por dois
modelos diferentes, quando uma imagem é enviada e processada pelos modelos, um retorna a
mascara de segmentacao da camada de gordura presente na Garupa e o outro retorna a mascara
de segmentacao do musculo Biceps Femoris. A partir dessas duas mascaras é possivel obter a
medida da EGG, primeiramente salvando a localizacao da coluna que se inicia o musculo Biceps

Femoris (da esquerda para a direita) e calculando a espessura da gordura presente na mesma
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coluna, ou seja, a espessura da camada de gordura na garupa que esta no comeco do musculo

Biceps Femoris.

4.2.2 Configuragao de Treinamento

Todos os modelos sao treinados a partir das imagens previamente recortadas, normalizadas no
intervalo [0, 1] e redimensionadas para 256 x 256 pixels. As imagens destinadas ao treinamento
sao submetidas ao processo de aumento de dados descrito anteriormente, com o objetivo de
ampliar a variabilidade do conjunto amostral e reduzir o risco de owverfitting.

A configuracao de treinamento é mantida, em sua maior parte, idéntica para as duas arqui-
teturas, a fim de tornar a comparacao entre os modelos mais consistente. Em ambos os casos,
é utilizado o otimizador Adam, (Secao 1.2.6), com taxa de aprendizado inicial de 0,001, tama-
nho de lote igual a 4, nimero méaximo de 100 épocas e funcao de custo Binary Cross-Entropy
(Segao 1.2.8). Além disso, sao empregadas camadas de Dropout com taxa de 0,2, (Secao 1.9).
O critério de FarlyStopping, (Segao 1.10), adota-se a convergéncia do treinamento baseado na
métrica do coeficiente de Dice, equagao (3.1), para o conjunto de validacao, ou seja, caso o valor
do coeficiente de Dice nao melhore por 15 épocas consecutivas, o treinamento ¢ interrompido e
os melhores pesos do modelo sao salvos.

Para a U-Net Fuzzy, além dessas configuragoes comuns, sao definidos 4 antecedentes, dados
pelo produto matricial entre o vetor de entrada do modulo fuzzy, multiplicado pela matriz de
pesos e somados ao vetor de viéses (ver Se¢ao 3.2.1). No dominio [—1, 1] dos antecedentes, sao
definidas 3 funcoes de pertinéncia do tipo Gaussiana. Essa configuracao gera 3* = 81 regras.
Para reduzir o efeito da aleatoriedade inerente ao processo de treinamento, cada modelo é
treinado quatro vezes, portando, os resultados apresentados nas tabelas da proxima se¢ao, sao
uma média dos valores obtidos nos 4 treinamentos. Na Tabela 4.2 é apresentado um resumo

da configuracao de treinamento adotada.
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Tabela 4.2: Resumo da configuracao de treinamento adotada nos experimentos.

Parametro Valor

Tamanho da imagem de entrada 256 x 256 pixels

Normalizagao intervalo [0, 1]
Otimizador Adam

Taxa de aprendizado inicial 0,001
Tamanho do lote 4

Nimero méximo de épocas 100

Funcao de custo Binary Cross-Entropy
Dropout 0,2

Critério de parada EarlyStopping
Numero de execugoes por modelo 4
Antecedentes fuzzy 4

Funcoes de pertinéncia 3

Regras fuzzy 81

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.3 Meétricas de Avaliacao

O desempenho dos modelos é analisado sob duas perspectivas complementares: a qualidade da
mascara de segmentacao gerada e a precisao dos indicadores extraidos a partir das mascaras
preditas.

No contexto da segmentacao, ¢ adotado o coeficiente de Dice como principal métrica de
avaliagao, por quantificar diretamente a sobreposicao entre a mascara predita pelo modelo
e o ground truth. A acuracia é utilizada como métrica complementar, permitindo observar a
proporcao global de pixels classificados corretamente. Também sao analisados o comportamento
da funcao de custo ao longo das épocas e o nimero de épocas necessarias até a convergéncia,
como indicadores da estabilidade do processo de treinamento.

No contexto da mensuracgao dos indicadores, é utilizado o MAE para quantificar, em unidade
fisica, a magnitude média do erro entre os valores estimados e os valores de referéncia. Dessa
forma, a combinacao dessas métricas permite avaliar nao apenas a capacidade dos modelos em

segmentar corretamente as regioes de interesse, mas também sua utilidade pratica na obtencao
das medidas AOL, EGL e EGG.

4.2.4 Ambiente Computacional

Os experimentos sao conduzidos em um notebook Asus TUF Gaming F15, equipado com
processador Intel Core i7-12700H, 8 GB de meméria RAM, unidade SSD de 512 GB e placa de
video NVIDIA GeForce RTX 3050 Mobile com 4 GB de memédria VRAM. O sistema operacional
utilizado foi o Linux Mint 22.3 “Zena” (LINUX MINT TEAM, 2026).



109

A implementagao dos modelos é realizada na linguagem Python, versao 3.11.15 (PYTHON
SOFTWARE FOUNDATION, 1990), com uso das bibliotecas TensorFlow 2.21.0, com suporte
a GPU, e Keras 3.13.2 (GOOGLE LLC, 2015; KERAS TEAM, 2015). O desenvolvimento é rea-
lizado no ambiente Visual Studio Code (MICROSOFT, 2015). O treinamento das redes neurais
¢é executado com aceleracao por GPU, o que contribuiu para reduzir o tempo computacional

necessario para a realizagao dos experimentos.

4.3 Resultados e Analise

Nesta secao sao apresentos os resultados obtidos para cada um dos indicadores analisados,
utilizando tanto a Unet Multitarefa, quanto a Unet Fuzzy. Embora haja indicios de overfitting,
sendo a possivel causa o tamanho pequeno do conjunto de dados de treinamento, os modelos
mantiveram capacidade de generalizacao satisfatoria, visto que, para dados nao utilizados no

treinamento, foram alcancados coeficiente de Dice de até 94, 75% e acurdcia de até 99%.

4.3.1 AOL

Nesta subsecao sao apresentados os resultados obtidos para a Area de Olho de Lombo (AOL),
considerando tanto a qualidade da segmentacao quanto a precisao das medidas numéricas ex-

traidas a partir das méscaras preditas.

U-Net Multitarefa

Para a AOL, o modelo U-Net Multitarefa apresentou bom desempenho na tarefa de seg-
mentacao. No conjunto de validacao, obteve coeficiente de Dice médio de 92,73% e acuracia
média de 94, 75%, indicando elevada sobreposicao entre as méscaras preditas e as méscaras
de referéncia. Em média, a convergéncia do treinamento ocorreu apés 70 épocas. Em relagao

as medidas numéricas, o modelo alcancou MAE de 2,988 cm?

. No conjunto de teste, o erro
méaximo observado é de 7,905 cm?, o erro minimo é de 0, 005 cm?, a média predita é de 39, 880
cm? e a média real é de 40, 559 cm?.

Na Figura 4.5, a funcao de custo apresenta reducgao até valores proximos de 0,09, enquanto
as curvas de acuracia e Dice permanecem relativamente estaveis entre treinamento e validagao.
A linha tracejada indica a época em que sao selecionados os melhores pesos por meio do critério

de Farly Stopping.
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Figura 4.5: Graficos de custo, Coeficiente de Dice e acuracia ao longo das épocas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A linha tracejada na Figura 4.5 representa em qual época o modelo selecionou os melhores
pesos por meio do critério de FarlyStopping, neste caso, o valor dos melhores pesos ocorreu
na época de nimero 58, isso se deve ao fato de que os gréficos da Figura 4.5 sao do primeiro
dos quatro treinamentos realizados, por isso o valor de 58 difere do valor médio de 70. Assim
também para os préximos graficos apresentados nesta se¢ao. Observa-se que o grafico da fungao
de custo apresenta valores decrecentes ao decorrer das épocas, isso é esperado tendo em vista que
o modelo durante o treinamento estd minimizando a funcao de custo. Os gréficos de acuracia
e coeficiente de Dice apresentam valores crescentes ao decorrer das épocas, o que também é
esperado, pois, como descrito na Subsecao 3.3 o coeficiente de Dice préximo de 1 é o ideal, de

forma semelhante para a acuracia.

U-Net Fuzzy

Para a AOL, o modelo U-Net Fuzzy apresentou desempenho superior ao da U-Net Multitarefa
na maior parte das métricas analisadas. No conjunto de validagao, o modelo alcangou coeficiente
de Dice médio de 93, 29% e acurdcia média de 95,15%. A convergéncia ocorreu, em média, apds
89 épocas, valor superior ao observado para o modelo U-Net Multitarefa, isso se deve ao aumento
de parametros introduzido pelo médulo fuzzy.

No que se refere & medida numérica, o modelo apresentou MAE de 2,312 cm?. No conjunto
de teste, o erro méximo ¢ de 6,644 cm?, o erro minimo é de 0,225 cm?, a média predita é de

2

39,865 cm? com a média real sendo 40,559 cm?. Na Figura 4.6, observa-se que as curvas de

custo, acuracia e Coeficiente de Dice apresentam maior oscilacao ao longo do treinamento.
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Figura 4.6: Graficos de custo, Coeficiente de Dice e acuracia ao longo das épocas para o modelo
de U-Net Fuzzy da AOL.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A maior oscilagao observada nas curvas de custo, acuracia e Coeficiente de Dice para o
modelo U-Net Fuzzy pode ser atribuida também ao aumento da quantidade de parametros do

modelo.

Comparacao entre os Modelos

Na Tabela 4.3 sao resumidos os resultados obtidos para a AOL. De modo geral, o modelo U-
Net Fuzzy superou o modelo U-Net Multitarefa nas principais métricas, apresentando maior
coeficiente de Dice, maior acuracia e menor MAE. Esses resultados indicam que a integracao do
modulo fuzzy contribuiu positivamente tanto para a segmentacao da regiao de interesse quanto
para a extracao dos indicadores numéricos da AOL. Por outro lado, o modelo fuzzy exigiu maior
nimero de épocas até a convergéncia e apresentou maior instabilidade durante o treinamento.
Na Figura 4.7 é apresentada uma comparagao visual entre o ground truth e as mascaras de
segmentacao geradas pelos modelos para a mesma imagem de ultrassom. Observa-se que ambas
as mascaras ficam sobrepostas a referéncia, com diferencas sutis, o que é coerente com os valores
elevados de coeficiente de Dice obtidos por ambos os modelos. As méscaras de segmentacao
sao modificadas para serem sobrepostas a imagem original, a fim de facilitar a visualizacao e

comparagao entre os modelos.
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Tabela 4.3: Resumo dos resultados obtidos para a AOL, comparando o modelo de U-Net
Multitarefa com o modelo de U-Net Fuzzy.

Métrica U-Net Multitarefa U-Net Fuzzy
Coeficiente de Dice 92,73% 93,29%
Acuracia 94, 75% 95, 15%
Nimero de Epocas 70 89
MAE 2,988 cm? 2,312 cm?
Erro Maximo 7,905 cm? 6,644 cm?
Erro Minimo 0,005 cm? 0,225 cm?
Area Média Predita 39, 880 cm? 39, 865 cm?
Area Média Real 40, 559 cm? 40, 559 cm?

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4.7: Comparagao entre as mascaras de segmentagao da AOL.

(b) ground truth e méscaras de seg-

(a) Imagem de ultrassom original.
mentagao geradas pelos modelos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 4.7(a) é apresentada a imagem de ultrassom original. Na Figura 4.7(b) é mos-
trado a o ground truth em vermelho, a mascara de segmentacao gerada pelo modelo de U-Net
Multitarefa em azul e a mascara de segmentagao gerada pelo modelo de U-Net Fuzzy em laranja,

todas sobrepostas sobre a imagem original.

4.3.2 EGL

Nesta subsecao sao apresentados os resultados obtidos para a EGL. Em comparacao com a
AOL, trata-se de uma tarefa mais desafiadora, pois a camada de gordura apresenta menor

espessura e menor contraste em relacao ao fundo da imagem.
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U-Net Multitarefa

Para a EGL, o modelo U-Net Multitarefa, no conjunto de validagao, obteve coeficiente de Dice
médio de 68,10% e acurdcia média de 99,80%. Apesar da acurécia elevada, o coeficiente de
Dice é consideravelmente inferior ao observado para a AOL, o que indica maior dificuldade
na delimitacao da camada de gordura. Esse comportamento pode ser explicado pelo fato da
regiao segmentada ser estreita e ocupar uma pequena fracao da imagem, tornando a tarefa mais
sensivel a pequenas variacoes de contorno. Em média, a convergéncia ocorreu apds 88 épocas.

No que se refere a medida numérica, o modelo apresentou MAE de 0,018 mm. No conjunto
de teste, o erro maximo observado é de 0,48 mm, o erro minimo é de 0,01 mm, e as médias
predita e real sao ambas de 0,134 mm. Na Figura 4.8 é mostrado o comportamento das curvas

de custo, coeficiente de Dice e acuracia ao longo do treinamento.

Figura 4.8: Graficos de custo, Coeficiente de Dice e acuracia ao longo das épocas para o modelo
U-Net Multitarefa da EGL.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que a fungao de custo converge rapidamente para valores muito baixos, o que nao
implica necessariamente boa segmentacao da camada de gordura. Este efeito ocorre porque a
maior parte dos pixels pertencem ao fundo da imagem, o que favorece solugoes triviais e explica,

em parte, a discrepancia entre a acuracia elevada e o coeficiente de Dice mais baixo.

U-Net Fuzzy

Para a EGL, o modelo U-Net Fuzzy apresentou desempenho semelhante ao da U-Net Multitarefa
na tarefa de segmentacao, com pequenas diferencas entre as métricas analisadas. O modelo

alcangou coeficiente de Dice médio de 68,28% e acurdcia média de 99,95% para o conjunto de
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validacao. A convergéncia ocorreu, em média, apds 94 épocas.

Em relagao a medida numérica, o modelo apresentou MAE de 0,015 mm. No conjunto
de teste, o erro maximo ¢ de 0,54 mm, o erro minimo é de 0,01 mm, e as médias predita e
real sao de 0,134 mm. Na Figura 4.9, observa-se que as curvas de custo, coeficiente de Dice e
acuracia apresentam maior oscilagao ao longo do treinamento, padrao semelhante ao observado
para a AOL. Esse comportamento pode estar associado a maior complexidade introduzida pelo

maédulo fuzzy.

Figura 4.9: Graficos de custo, Coeficiente de Dice e acuracia ao longo das épocas para o modelo
U-Net Fuzzy da EGL.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel observar em ambos os graficos (Figura 4.8 e Figura 4.9) uma tendéncia de overfit-
ting a partir de aproximadamente 60 épocas, sendo as possiveis causas o tamanho do conjunto
de treinamento e a complexidade da regiao. Apesar disso, ambos os modelos mantiveram

capacidade de generalizacao satisfatéria.

Comparacao entre os Modelos

Na Tabela 4.4 sao resumidos os resultados obtidos para a EGL. De forma geral, as diferencas
entre os dois modelos sao pequenas. O modelo U-Net Fuzzy apresentou ligeira vantagem nas

métricas de segmentacao e no MAE.
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Tabela 4.4: Resumo dos resultados obtidos para a EGL, comparando o modelo U-Net Multi-
tarefa com o modelo U-Net Fuzzy.

Métrica U-Net Multitarefa U-Net Fuzzy
Coeficiente de Dice 68,10% 68, 28%
Acurécia 99, 85% 99, 95%
Ntumero de Epocas 88 94
MAE 0,018 mm 0,015 mm
Erro Maximo 0,48 mm 0,54 mm
Erro Minimo 0,01 mm 0,01 mm
Média Predita 0,134 mm 0,134 mm
Média Real 0,134 mm 0,134 mm

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 4.10 é apresentada uma comparacao visual entre o ground truth e as mascaras
de segmentacao geradas pelos modelos. Observa-se que ambas estao sobrepostas ao ground
truth, com diferencas discretas. O coeficiente de Dice relativamente menor para os dois modelos
decorre do fato da regiao segmentada ser pequena, de modo que pequenas diferencas no contorno

resultam em variagoes relativamente grandes nessa métrica.

Figura 4.10: Comparacgao entre as mascaras de segmentacao.

(b) ground truth e méscaras de segmentagao
geradas pelos modelos.

(a) Imagem de ultrassom original.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 4.10(a) é apresentada a imagem de ultrassom original com um retangulo amarelo.
Na Figura 4.10(b) é mostrado o ground truth em vermelho, a mascara de segmentagao gerada
pelo modelo U-Net Multitarefa em azul e a mascara de segmentacao gerada pelo modelo U-

Net Fuzzy em laranja, todas sobrepostas sobre a imagem original com um zoom na regiao do
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retangulo amarelo da Figura 4.10(a).

4.3.3 EGG

Nesta subse¢ao sao apresentados os resultados obtidos para a EGG. Diferentemente dos indi-
cadores anteriores, a obtencao da EGG depende de duas segmentacoes distintas: uma para a
camada de gordura e outra para o musculo Biceps Femoris. Assim, eventuais erros em qualquer

uma dessas etapas podem se propagar para a medida final.

U-Net Multitarefa

Para a segmentacao do musculo Biceps Femoris, o modelo U-Net Multitarefa apresentou co-
eficiente de Dice médio de 82,74% e 79,84% para a segmentacao da regiao de gordura. As
acuracias médias correspondentes sao de 98, 75% e 96, 87%, respectivamente. A convergéncia
ocorreu, em média, apés 31 épocas para o musculo Biceps Femoris e 61 épocas para a regiao
de gordura.

Em relagao a medida numérica, o modelo apresentou MAE de 0,7 mm. No conjunto de
teste, o erro maximo observado é de 2,5 mm, o erro minimo é de 0,001 mm, a média predita

¢ de 4,915 mm e a média real é de 4, 781 mm.

Figura 4.11: Graficos de custo, Coeficiente de Dice e acuracia ao longo das épocas para os

modelos U-Net Multitarefa da EGG.
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Elaborado pelo autor.

A abreviacao “BF” presente na legenda da Figura 4.11 refere-se ao musculo Biceps Femoris.
Observa-se que os graficos para a segmentacao do musculo Biceps Femoris apresentam maior

oscilacao, o que pode ser atribuido ao tamanho relativamente menor da regiao segmentada, o
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que torna a tarefa mais sensivel a pequenas variagoes. Os graficas da Figura 4.11 apresentam o
compartamento de ambas as medidas, entretanto, o treinamento é realizado separadadamente,

com os valores de cada época sendo salvos e apresentados em conjunto posteriormente.

U-Net Fuzzy

O modelo U-Net Fuzzy apresentou coeficiente de Dice médio de 84,60% para a segmentacao
do musculo Biceps Femoris e 79,99% para a segmentagao da regiao de gordura. As acurédcias
médias correspondentes sao de 98,60% e 96,88%, respectivamente. A convergéncia ocorreu,
em média, apés 90 épocas para o musculo e 92 épocas para a regiao de gordura.

Para a medida numérica da EGG, o modelo apresentou MAE de 0,8 mm. No conjunto de
teste, o erro maximo observado é de 2,1 mm, o erro minimo é de 0,001 mm, a média predita
¢ de 4,974 mm e a média real é de 4,781 mm. Na Figura 4.12 é mostrado o comportamento
dos gréaficos de custo, coeficiente de Dice e acuracia ao longo do treinamento para o modelo
U-Net Fuzzy que calcula a segmentacao do musculo Biceps Femoris junto com os graficos para
o modelo U-Net Fuzzy que calcula a segmentacao da regiao de gordura, ambos utilizados para
a obtencao da EGG.

Figura 4.12: Gréficos de custo, Coeficiente de Dice e acuracia ao longo das épocas para os
modelos U-Net Fuzzy da EGG.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que, assim como nos resultados anteriores, os graficos da Figura 4.12 apresentam

maior oscilacao.
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Comparacao entre os Modelos

Na Tabela 4.5 sao resumidos os resultados obtidos para a EGG. Em termos de segmentacao, os
dois modelos apresentaram desempenho semelhante, com leve vantagem da U-Net Fuzzy nos
valores de coeficiente de Dice. Entretanto, ao analisar a medida final da EGG, o modelo U-Net

Multitarefa apresentou melhor desempenho, com menor MAE.

Tabela 4.5: Resultados das métricas para a EGG.

Métrica U-Net Multitarefa U-Net Fuzzy
. . Biceps Femoris: 82,74% Biceps Femoris: 84,60%
Coeficiente de Dice
Gordura: 79, 84% Gordura: 79,99%
L. Biceps Femoris: 98, 75% Biceps Femoris: 98,60%
Acuracia
Gordura: 96, 87% Gordura: 96, 88%
; , Biceps Femoris: 31 Biceps Femoris: 90
Ntumero de Epocas
Gordura: 61 Gordura: 92
MAE 0,7 mm 0,8 mm
Erro Maximo 2,5 mm 2,1 mm
Erro Minimo 0,001 mm 0,001 mm
Média Predita 4,915 mm 4,974 mm
Média Real 4,781 mm 4,781 mm

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 4.13 sao apresentadas uma comparacgao visual entre o modelo U-Net Multitarefa,
Figura 4.13(a), e o modelo U-Net Fuzzy, Figura 4.13(b), para a mesma imagem de ultrassom,
em que a legenda “Mascara BF” refere-se a mascara de segmentacao do musculo Biceps Femoris
e a legenda “Maéscara G” refere-se a mascara de segmentacao da regiao de gordura, de forma
similar para as legendas que comecam com “ground truth”.

As mascaras de segmentacao e o ground truth estdao em formato de delimitacao, ou seja,
o interior da méscara nao estd sendo mostrado, isso é escolhido para facilitar a visualicao da
regiao segmentada. A cor vermelha representa a méascara de segmentacao do musculo Biceps
Femoris, a cor laranja representa a mascara de segmentacao da regiao de gordura, a cor azul
escuro representa o ground truth do musculo Biceps Femoris, a cor azul claro representa o ground
truth da regiao de gordura, cor branca representa o local em que é obtido o valor do indicador da
EGG para as méascaras de segmentacao e a cor verde representa o local em que é obtido o valor
do indicador da EGG para o ground truth. Esse resultado sugere que, para a EGG, pequenas
melhorias na segmentacao isolada das estruturas anatomicas nao se traduziram necessariamente
em maior precisao da medida numérica final. Como a EGG depende da combinacao de duas
segmentacoes e da localizagao exata do inicio do musculo Biceps Femoris, a propagacao de

pequenos erros compromete de forma mais acentuada a medida final.
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Figura 4.13: Comparagao entre as mascaras de segmentacao para a EGG.

—— Mascara BF —— Mascara BF
Mascara G Mascara G
—— ground truth BF —— ground truth BF
ground truth G ground truth G
EGG mascara EGG mascara
—— EGG ground truth —— EGG ground truth
(a) Méscaras de segmentagao geradas pelo (b) Méscaras de segmentacao geradas pelo
modelo U-Net Multitarefa. modelo U-Net Fuzzy.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Analise Geral dos Resultados

De forma geral, os resultados obtidos para os trés indicadores analisados (AOL, EGL e EGG)
indicam que a integragao do médulo de inferéncia fuzzy na arquitetura de U-Net proporcionou
melhorias na qualidade da segmentacao, especialmente para a AOL. Como desenvolvido anteri-
ormente, a arquitetura U-Net Multitarefa/U-Net Fuzzy é formada por camadas de convolugao,
camadas de pooling e camadas de convolugao transposta, além de conexoes de salto entre as ca-
madas correspondentes. Quando a imagem ¢ processada pela primeira camada de convolugao,
a imagem resultante passa a ser conhecida como mapa de caracteristicas, que geralmente tem
uma quantidade de canais maior que a imagem de entrada, estes canais podem ser chamados de
caracteristicas. Para entender o motivo do nome, é necessario visualizar o que acontece em cada
etapa de processamento das arquiteturas. Na Figura 4.14 ¢ mostrado o processo de extracao
de caracteristicas e geracao do mapa de caracteristicas na primeira etapa de convolucao dos
modelos, para o indicador de AOL. Esta etapa recebe uma imagem (256 x 256 x 1) e transforma
em um mapa de caracteristicas (256 x 256 x 32), ou seja, a imagem é processada por 32 kernels
com 1 canal, resultando no mapa de caracteristicas com 32 canais. Para esta andlise, os canais
nos mapas de caracteristicas sao chamados de caracteristicas. Alguns mapas de caracteristicas
presentes nesta secao nao apresentam todas as caracteristicas extraidas, isso é feito para faci-
litar a visualizagao, pois o mapa de caracteristicas pode conter até 256 caracteristicas, o que

dificultaria a visualizacao.
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Figura 4.14: Processo de extracao de caracteristicas e geragao do mapa de caracteristicas na
primeira etapa de convolucao da U-Net.

Mapa de Caracteristicas Caracteristicas

=
1
1
1
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1
1
1
1
1
1
1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 4.14 é mostrada como é gerado o mapa de caracteristicas na primeira etapa de
convolucgao, apds a época 60, isso implica que a rede ja passou por um processo de otimizacgao
dos pesos e as caracteristicas extraidas nao sao aleatérias, o que acontece em épocas iniciais,
mas sim caracteristicas relevantes para a rede produzir a mascara de segmentacao.

Em cada etapa de convolugao nem todos as caracteristicas sao relevantes para a rede criar a
mascara de segmentacao da imagem, observa-se por exemplo, que na ultima etapa de convolugao
do bottleneck (antes de ser enviado para a camada multitarefa ou para o médulo fuzzy), presente
na Figura 4.15, algumas caracteristicas nao sao ativadas pela rede, ou seja, apresentam valores
proximos de zero, o que nao significa que esta é irrelevante, mas sim que, para a imagem de
entrada, a rede nao encontrou informagoes relevantes para ativa-la. As caracteristicas que nao

saoo ativadas estao brancas e com a borda vermelha para facilitar a visualizagao.
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Figura 4.15: Mapa de caracteristicas na tultima etapa de convolucao do bottleneck da U-Net.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que em algumas subfiguras da Figura 4.15 a rede extraiu caracteristicas seme-
lhantes ao ground truth da AOL. Nesta etapa de convolugdo o mapa de caracteristicas tem
dimensoes de 16 x 16 x 256, ou seja, o mapa de caracteristicas anterior é processado por 256
kernels de dimensoes 3 x 3 x 256, resultando em 256 caracteristicas, cada uma com dimensoes
de 16 x 16. Para ser possivel visualizar essas caracteristicas na Figura 4.15 sao selecionadas
apenas 64 caracteristicas.

E no inicio do decoder que acontece a principal diferenca entre os modelos. A U-Net Fuzzy
apresenta o médulo de inferéncia fuzzy que recebe o mapa de caracteristicas da tltima etapa
de convolucao do bottleneck, apés a camada de multitarefa, e processa este mapa para gerar um
novo mapa de caracteristicas, que é enviado para o decoder. Na Figura 4.16 é possivel visualizar
as diferengas entre os mapas de caracteristicas gerados, com o mapa na Figura 4.16(a) passando
pelo médulo de inferéncia fuzzy e o mapa na Figura 4.16(b) nao. Estes mapas sdo gerados no

primeiro bloco do decoder.
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Figura 4.16: Mapa de caracteristicas gerado com o médulo de inferéncia fuzzy e mapa de
caracteristicas gerado sem o médulo de inferéncia fuzzy.

B #1

7 3

(a) Mapa de caracteristicas gerado pelo (b) Mapa de caracteristicas sem o médulo
médulo de inferéncia fuzzy. de inferéncia fuzzy.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 4.16(a) é possivel notar um padrao quadriculado em algumas caracteristicas, isso
acontece devido a adicao do médulo fuzzy antes da convolugao transposta, Se¢ao 1.3.9, e como
foi escolhido plotar os mapas de caracteristicas, com cada pixel passando por uma normaliza¢ao
para o intervalo [0, 1] ressaltando ainda mais o padrao quadriculado.

Como os modelos diferem na saida do bottleneck, o decoder de cada arquitetura passa a
reconstruir a imagem de maneira distinta. Este fato pode ser observado na Figura 4.17(a), em
que sao apresentados os mapas de caracteristicas gerados no terceiro bloco do decoder da U-Net
Fuzzy e da U-Net Multitarefa. No caso da U-Net Fuzzy, o mapa de caracteristicas evidencia
com maior nitidez a separacao entre a regiao correspondente a AOL e as demais regioes da
imagem de ultrassom. No modelo U-Net Multitarefa, o mapa de caracteristicas apresenta um
padrao mais homogéneo com menor distin¢cao entre a regiao de AOL e o restante da imagem,

como ¢é possivel ser observado na Figura 4.17(b).
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Figura 4.17: Mapa de caracteristicas gerado no terceiro bloco do decoder da U-Net Fuzzy e da

U-Net Multitarefa.
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Como é possivel perceber nos resultados apresentados para a AOL, isso se traduz em uma
mascara de segmentagao mais precisa da regiao de interesse, o que impacta positivamente na

extracao da medida numérica.

4.5 Aplicativo Computacional

Com o objetivo de facilitar a utilizagao dos modelos desenvolvidos, foi criado um aplicativo
computacional com interface grafica, utilizando a biblioteca Tkinter do Python. O aplicativo
permite que o usudrio selecione uma imagem de ultrassom, escolha o modelo desejado (U-
Net Multitarefa ou U-Net Fuzzy) e visualize a méscara de segmentacao gerada, bem como os
valores numéricos dos indicadores (AOL, EGL e EGG). O aplicativo é dividido em trés etapas

principais.

e A primeira etapa é destinada a selecao do indicador que é medido (AOL, EGL ou EGG)
e o modelo que é utilizado para a segmentagao (U-Net Multitarefa ou U-Net Fuzzy). Na
Figura 4.18 é mostrado a tela inicial do aplicativo, em que € selecionado o indicador AOL

e o modelo U-Net Fuzzy.

Figura 4.18: Tela inicial do aplicativo para selecao do indicador e modelo.
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Adicionar imagens Selecionqndo O
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Fonte: Elaborado pelo autor.

e A segunda etapa é responsavel pela selecao da(s) imagem(ns) de ultrassom a ser(em)
processada(s). O usudrio pode selecionar uma ou mais imagens, e o aplicativo ird pro-

cessar cada uma delas utilizando o modelo selecionado na etapa anterior. Nesta etapa é
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necessario que as imagens tenham a informacao da raga do animal, neste caso, imagens
que comecam com “6”7 sao da raca Nelore e imagens que comegam com “2” sao da raga
Caracu. Na Figura 4.19 é mostrado a tela de selegao das imagens, em que sao selecionadas

trés imagens de ultrassom para serem processadas.

Figura 4.19: Tela de selecao das imagens de ultrassom a serem processadas.
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huma imagem selecionada

Adicionar imagens

Apertar para

Selecionando as

selecionar 1magens

Fonte: Elaborado pelo autor.

Caso o indicador seja o AOL, todas as imagens selecionadas precisam ser do musculo
longuissimos dorsi, para que seja possivel medir corretamente. A imagem selecionada nao
precisa passar por nenhum processo de pré-processamento, ou seja, o aplicativo é capaz de
processar a imagem original, sem a necessidade de redimensionamento ou normalizacao
prévia. O aplicativo realiza automaticamente o pré-processamento necessario para que a

imagem seja compativel com os modelos de segmentacao.

A terceira etapa é a visualizacao dos resultados. Apds o processamento das imagens, o
aplicativo exibe a mascara de segmentacao gerada para cada imagem, sobreposta a ima-
gem original, e apresenta os valores numéricos dos indicadores correspondentes, gerando
também um relatério em formato de Excel, contendo o nimero do animal e a medida
do indicador. Na Figura 4.20 é mostrado a tela de visualizacao dos resultados, em que
sao exibidas as mascaras de segmentagao para as trés imagens selecionadas e os valores

numéricos do indicador AOL.
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Figura 4.20: Tela de visualizacao dos resultados, com as mascaras de segmentacao sobrepostas
a imagem original e os valores numéricos do indicador.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Antes que se possa visualizar os resultados, é necessario salvar o relatorio gerado, com o

aplicativo solicitando o local onde o arquivo Excel deve ser salvo.

O aplicativo contém algumas fungoes que reduzem o erro da rede, como por exemplo, para
a AOL, caso a imagem de entrada seja ruim e a rede “alucine”, gerando regioes que nao
correspondem a regiao de interesse, o aplicativo contém fungoes que eliminam regioes menores
que um determinado ntmero de pixels, o que ajuda a reduzir o impacto de segmentagoes
erroneas. Na Figura 4.21 é mostrado um exemplo de uma imagem de ultrassom com baixa
qualidade, em que a rede gerou uma segmentagao erronea, e o aplicativo calculou apenas a

regiao maior, eliminando as regides menores.
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Figura 4.21: Exemplo de uma imagem de ultrassom com baixa qualidade, em que a rede gerou
uma segmentacao erronea, e o aplicativo calculou apenas a regiao maior, eliminando as regioes
menores.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste capitulo foi abordado o contexto do problema, a manipulacao feita no banco de da-
dos, os resultados das redes neurais utilizadas e o desenvolvimento do aplicativo. No préximo
capitulo, sao apresentadas as consideracoes finais do trabalho, incluindo as principais con-

clusoes, limitagoes e sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 5
Consideracoes Finais

Os resultados obtidos neste trabalho para as redes neurais desenvolvidas sao satisfatérios para
ambos os modelos. Os objetivos gerais e especificos, descritos na introducao, foram alcancados.
Inicialmente, buscou-se compreender os conceitos fundamentais de redes neurais, teoria dos
conjuntos fuzzy e sistemas baseados em regras fuzzy, possibilitando a juncao da arquitetura U-
Net com o ANFIS. A implementagao do modelo U-Net Fuzzy possibilitou um amplo arcabouco
teodrico e pratico. O desenvolvimento do aplicativo também foi um passo importante, tornando
acessivel a forma que se obtém as medidas numéricas a partir das imagens de ultrassom, o que
pode ser 1til para profissionais da area de zootecnia e veterinaria, especialmente, para o Centro
Avancado de Pesquisa e Desenvolvimento de Bovinos de Corte.

Como citado ao decorrer da dissertagao, um trabalho semelhante foi feito por Melo et al.
(2022), entretanto, apenas para o indicador de AOL da raca Nelore, obtendo uma acurécia de

97,53% para a U-Net. Em contrapartida, neste trabalho obteve-se os seguintes resultados:

e O desenvolvimento de dois modelos de redes neurais multitarefas que além de segmentar
as regides de interesse, classificam a imagem quanto a sua raca (para este trabalho, Nelore

ou Caracu);

e O uso de uma abordagem multitarefa nas arquiteturas desenvolvidas permitem a adicao

de novas racas bovinas para serem analisadas;

e Para o indicador AOL, o modelo U-Net Fuzzy obteve acuracia, coeficiente de Dice e MAE
de 95,15%, 93,29% e 2,312 cm?, respectivamente, enquanto a U-Net Multitarefa obteve
acurdcia de 94, 75%, coeficiente de Dice de 92,73% e MAE de 2,988 cm?;

e Para o indicador EGL, o modelo U-Net Fuzzy e U-Net Multitarefa obtiveram acuracia,
coeficiente de Dice e MAE de 99,95% e 99, 85%, 68,28% e 68,10% e 0,015 mm e 0,018

mm, respectivamente;

e Para o indicador EGG, o modelo U-Net Fuzzy obteve uma acurdcia de 98,95% para o
Biceps Femoris e 96,88% para a regiao de gordura e um coeficiente de Dice de 84,60%
para o Biceps Femoris e 79,99% para a regiao de gordura, com MAE de 0,8 mm. A
U-Net Multitarefa obteve acurdcia de 98,75% para o Biceps Femoris e 96,87% para a
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regiao de gordura, um coeficiente de Dice de 82,74% para o Biceps Femoris e 79,84%

para a regiao de gordura, com MAE de 0,7 mm;

e O desenvolvimento de um aplicativo computacional capaz de detectar regides especificas
e medir automaticamente os indicadores de interesse em imagens de ultrassom de bovinos
utilizando ambos os modelos, podendo auxiliar nos processos de selecao e manejo dos

rebanhos.

O resultado superior da acuracia da AOL em Melo et al. (2022) pode estar associado a
qualidade das imagens e dos ground truth utilizados, sendo estas, as principais dificuldades
encontradas durante o desenvolvimento deste trabalho.

Para que uma imagem seja considerada de boa qualidade, é necessario seguir um protocolo
de aquisi¢ao e andlise rigoroso, como explicado por Mercadante et al. (2010). Cada ima-
gem de ultrassom do musculo longissimus dorsi deve conter em posicoes especificas 19 pontos
anatomicos bem definidos, o que nao foi possivel neste trabalho devido a quantidade limitada
de imagens disponiveis. Por conta disso, os modelos treinados podem propagar erros que seriam
facilmente evitaveis com imagens de melhor qualidade. A presenca de artefatos, ruidos e va-
riagoes na qualidade das imagens pode comprometer a precisao dos modelos de segmentacao e,
consequentemente, a precisao das medidas numéricas derivadas das mascaras de segmentacao.

Outro desafio importante foi o desenvolvimento da U-Net Fuzzy. Como nao foram en-
contradas, na literatura, implementacoes de uma arquitetura U-Net integrada ao ANFIS, foi
necessario estudar e testar diferentes formas de realizar a integracao. Esse processo exigiu
diversas adaptacoes e experimentacoes, tornando o desenvolvimento complexo, mas também
motivador.

Além disso, o modulo fuzzy foi implementado sem o uso de bibliotecas especializadas para a
implementacao do ANFIS. Embora essa abordagem tenha proporcionado maior controle sobre o
funcionamento do sistema, também trouxe desafios relacionados a otimizacao do modelo, tendo
em vista que, considerado um cendario com 3 fungoes de pertinéncia e 4 antecedentes, tém-se
3* = 81 regras fuzzy. Cada uma dessas regras possui uma matriz de pesos, que para o caso da
arquitetura desenvolvida, tem dimensoes 1 x 256 e um vetor de viés de dimensoes 256 x 1. Como
consequencia, apenas o modulo fuzzy passa a ter um total de 81 x 256 + 81 x 256 x 1 = 41.472
parametros treinaveis. Esse ntimero é expressivo quando comparado ao préprio modulo multi-
tarefa utilizada como base, que possui 512 parametros. Ainda assim, as redes desenvolvidas sao
relativamente pequenas, essa caracteristica representa uma vantagem em termos de eficiéncia
computacional, pois favorece a implementacao em ambientes com recursos limitados e abre a
possibilidade de adaptacao do aplicativo desenvolvido para dispositivos moveis.

E importante destacar que os modelos desenvolvidos apresentam certa dependéncia em
relacao ao aparelho de ultrassom utilizado para a aquisicao das imagens. Esta dependéncia
ocorre ja que o formato da imagem pode variar significativamente entre diferentes equipamentos,
o que pode limitar a generalizagao dos resultados para outras situagoes. Uma possivel solugao
para esse problema seria a utilizacao de técnicas que retirem informacoes especificas do aparelho,

deixando apenas as informagoes relevantes para a segmentagao.
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O aplicativo desenvolvido também apresenta uma dependéncia relacionada ao formato dos
dados de entrada. Atualmente, a identificacao da raca do animal é realizada a partir do nome
do arquivo da imagem. Mais especificamente, o primeiro digito do nome é utilizado para
determinar a raca: quando esse digito é “6”, o animal é classificado como Nelore; quando é
“2”7, como Caracu. Embora essa abordagem seja adequada para o conjunto de dados utilizado
neste trabalho, pode nao ser aplicavel a imagens provenientes de outras fontes ou equipamentos.
Dessa forma, para ampliar a aplicabilidade do aplicativo. Uma alternativa seria exigir que o
usuario informasse previamente a raca dos animais analisados ou utilizasse apenas imagens
de uma raca especifica. Outra possibilidade seria empregar técnicas de visao computacional
capazes de identificar automaticamente a raga do animal a partir da prépria imagem, tornando
o sistema mais flexivel e independente da convencao adotada na nomenclatura dos arquivos.

Como trabalhos futuros, podem ser estudados e implementados modelos que utilizem o
algoritimo de atencao, desenvolvido pela Google (VASWANTI et al., 2017), em conjunto com a
U-Net, como também a utilizagdo de técnicas de transferéncia de aprendizado (fine tuning),
que podem ajudar a melhorar o desempenho dos modelos, especialmente quando a quantidade
e qualidade de dados disponiveis ¢é limitada. O banco de dados também poderia passar por
um filtro mais rigoroso de qualidade, para garantir que as imagens utilizadas para treinamento
e avaliacao dos modelos sejam de alta qualidade, seguindo os protocolos recomendados para
a aquisicao de imagens de ultrassom de bovinos, como também um aumento do nimero de
imagens disponiveis, o que pode contribuir para a melhoria do desempenho dos modelos. Por
fim, o aplicativo desenvolvido poderia ser adaptado para dispositivos moveis, tornando-o mais

acessivel e pratico para os profissionais da drea de zootecnia e veterinaria.
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