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RESUMO

Avangos na andlise computadorizada de imagens médicas proporcionam o surgimento
de métodos e técnicas que possam auxiliar no diagndstico precoce de uma série de
doencas. Atualmente esses diagndsticos se ddo por meio de inspecdo visual por parte
de especialistas humanos. Este trabalho descreve o desenvolvimento de um modelo
computacional, baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNN), que objetiva auxiliar
o médico radiologista na confirma¢do de um diagndstico, por meio da identificacdo de
massas em achados de imagens ultrassonograficas de figado. Em geral, o processo de
treinamento de uma rede neural exige um alto poder de processamento para dados densos.
Quando se trata de processamento de imagens, esta questdo € ainda mais realgcada, visto
que o numero de entradas da rede € proporcional ao nimero de pixels da imagem de
interesse, justificando o uso de processamento paralelo. E importante ressaltar que a
classe de imagens médicas ndo pode permitir armazenamento com perdas de dados e
exige precisdo em sua identificacio. O modelo de CNN proposto foi capaz de realizar
a classificacdo dessas massas com uma precisdo de 85%, para o conjunto de imagens

analisadas.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Diagndstico por Imagem. GPU. Microsoft Cog-

nitive Toolkit.



ABSTRACT

Advances in the computerized analysis of medical images provide the emergence of
methods and techniques that may assist in the early diagnosis of a number of diseases.
Currently, these diagnoses are so due to visual inspection by human experts. This pa-
per describes the development of a computational model, based on Convolutional Neural
Network (CNN), that aims to assist the radiologist in the confirmation of a diagnosis by
identifying masses in findings of ultrasonographic images of the liver. In general, the pro-
cess of training a neural network requires a high processing power for dense data. When
it comes to image processing, this issue is further enhanced, since the number of network
inputs is proportional to the number of pixels of the image of interest, justifying the use of
parallel processing. It is important to note that the medical imaging class does not allow
lossy data storage and requires precission in its identification. The developed CNN model
was able to perform the classification of these masses with an accuracy of 85% , for the

set of analyzed images.

Keywords: Artificial neural network, Convolutional neural network, GPU, Ultrasound

images.
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1 INTRODUCAO

Imagens t€ém desempenhado um papel importante na sociedade, independente-
mente dos métodos utilizados para sua criacdo, transmissao € acesso (CORRI::A, 2013).
Esta importancia foi potencializada pela evolucdo das tecnologias de captura de imagens,
com &énfase na passagem da era da fotografia analdgica para a digital, assim como no au-
mento da capacidade de armazenamento dos dispositivos de captura. Dentre as dreas que
passaram a explorar extensivamente o uso de imagens, a medicina exerce papel de des-
taque, principalmente em relacao as atividades de diagnéstico por imagem (OLIVEIRA,
2009). Neste contexto, e em decorréncia do desenvolvimento tecnoldgico, técnicas de
ultrassonografia foram impulsionadas, transformando este método em um importante ins-
trumento de investigacdo diagndstica.

A ultrassonografia ¢ um exame de diagndstico muito utilizado na medicina mo-
derna que tem como objetivo visualizar, em tempo real, qualquer 6rgao ou tecido do corpo
(KEALY; MCALLISTER; GRAHAM, 2012). As imagens coletadas durante exames ne-
cessitam de tratamento, extracdo das caracteristicas relevantes e identificacdo, a fim de
gerar informagdes tteis para contribuir com o diagndstico. Atualmente esses diagndsti-
cos, salvo raras excegdes, se ddo por meio de inspe¢do visual por parte de especialistas
humanos. Com o rdpido crescimento do volume de imagens produzidas, sua anélise por
esses especialistas torna-se dificil, pois apresenta diversos problemas, entre os quais o
custo associado a esse processo de andlise e a falta de disponibilidade dos especialis-
tas. Mesmo que a mao de obra e os recursos necessarios estejam a disposicdo, a andlise
minuciosa das imagens coletadas torna-se dificil e cansativa, especialmente quando em
grandes quantidades, tornando este processo suscetivel a erro.

Dessa forma, ocorre a demanda por métodos que possibilitem o processamento,
extracdo de caracteristicas e andlise da imagem nio somente de maneira mais eficiente,
mas que também mantenha um alto grau de confiabilidade, simulando ou atuando como
auxiliar no trabalho dos especialistas humanos. Técnicas ou ferramentas de inteligéncia
artificial surgem como opg¢des na automatizacao desses métodos, em especial as Redes
Neurais Artificiais (RNA) .

As CNNS (Convolutional Neural Networks), base deste estudo, aprimoram a ge-
neralizacdo das RNAS, possuindo a habilidade de lidar com deformacdes e variacdes
nos dados de entrada devido a combinacao da sua arquitetura das idéias dos campos re-

ceptivos, compartilhamento de pesos e subamostragem temporal ou espacial (LECUN;
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BENGIO, 2003). Sendo assim, as CNN sdo capazes de prever ou extrapolar dos padrdes
identificados para dados desconhecidos, viabilizando a andlise e extracdo de conheci-
mento de grandes imagens, de modo a produzir saidas consistentes para entradas nao
apresentadas anteriormente. Como ponto negativo, o processo de treinamento demanda
um tempo longo por ser computacionalmente custoso.

Objetivando reduzir o tempo computacional para executar o treinamento da rede
neural, e a andlise das imagens durante o processo de teste, assim como tirando proveito
da caracterfstica distribuida natural das RNA, optou-se por transferir as partes de pro-
cessamento intensivo da ferramenta da CPU (Central Processing Unit) para uma GPU
(Graphics Processing Unit). Isto se deve a sua arquitetura paralela, conforme (NVIDIA,
2017a), que consiste em centenas ou milhares de ndcleos menores e mais eficientes cri-
ados para lidar com multiplas tarefas simultaneamente, potencializando a eficiéncia do
processo de treinamento da rede neural implementada.

Por fim foram realizados testes simuladores, com consequente verificacao da efi-
cacia dos diagndsticos em imagens ultrassonograficas de figado. Foram avaliados entao
a acurdcia e o tempo de processamento total para a realizacao das andlises propostas no
decorrer da presente pesquisa, realizando uma comparagdo entre os tempos de treino e
teste da rede obtidos na CPU e GPU.

Neste contexto, objetiva-se o desenvolvimento de um modelo computacional - ba-
seado em CNN - para identificacdo de massas em achados de imagens ultrassonogréficas

de figado.

1.1 Problema de pesquisa

Os objetivos deste trabalho sdo os seguintes:

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo de CNN para identificar massas em imagens de ultrasso-

nografia de figado, sobre um ambiente de alto desempenho.
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1.1.2 Objetivos especificos

Uma vez definido o objetivo geral, elencou-se o seguinte conjunto de metas espe-

cificas da pesquisa que complementam e viabilizam o alcance do objetivo geral:

1. Estudar trabalhos correlatos e analisar o estado da arte;

2. Entender o funcionamento de uma rede neural convolucional e suas diferentes to-
pologias;

3. Implementar e avaliar diferentes configuragcdes de redes neurais convolucionais para

classificacdo das imagens;

4. Otimizar os parametros da rede para atingir a melhor acurdcia no problema em

questao;

1.2 Trabalhos correlatos

Estudos demonstram o grande potencial das RNA em sistemas de apoio ao di-
agnostico, principalmente nas aplicagdes de classificacdo de padrdes utilizando imagens
(MENESES et al., 2008; MARCOMINI, 2013; AMBROSIO, 2002). Ambrésio (2007)
também propde a utilizagdo de modelos de RNA com a fun¢do de extracio de atributos
automatizada, apresentando resultados positivos. Esta Secdo expde as principais ideias
desses autores, realizando uma sintese de seus trabalhos.

Ambrésio (2002) descreve um sistema de apoio diagndstico baseado em uma RNA
do tipo MLP (Multilayer Perceptron), que funciona como um identificador de padrdes,
classificando as lesdes intersticiais pulmonares apresentandas entre determinadas patolo-
gias. Ao final do treinamento realizado, a RNA teve sua performance testada e apresentou
um indice de acerto de 91,67 %.

Ambroésio (2007) verifica a utilizagdo de redes neurais auto-organizdveis como
ferramenta de extrac@o de atributos e reducao de dimensionalidade de imagens radiogré-
ficas de toérax, objetivando a caracterizacdo de lesdes intersticiais de pulmao. Para tal
implementou um algoritmo baseado nos mapas alto-organizdveis (SOM), com algumas
variagdes, obtendo uma reducao dos cerca de 3 milhdes de pixels que compdem uma ima-
gem, para 24 elementos. Ja na classificacao dos padrdes encontrados entre determinadas
patologias, utilizou-se uma RNA MLP, validada com a metodologia leave-one-out. Com

um banco de dados contendo 79 exemplos de padrdo linear, 37 exemplos de padrdo nodu-
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lar, 30 exemplos de padrdo misto e 72 exemplos de padrdo normal, o classificador obteve
a média de 89,5% de acerto, sendo 100% de classificacdo correta para o padrao linear,
67,5% para o padrao nodular, 63,3% para o padrao misto e 100% para o padrao normal.

Marcomini (2013) prop6s uma metodologia, baseada em um classificador neural,
para a deteccdo e caracterizacdo automatica de achados ultrassonograficos da mama. Os
experimentos foram executados com imagens obtidas por simuladores e exames clinicos.
Na fase de pré-processamento foram utilizados filtro de wiener, equalizagdo e filtro da
mediana para a minimizagdo do ruido. Para a segmentacao, foram testadas cinco diferen-
tes técnicas a fim de determinar a representagdo mais concisa. Como resultado, a rede
neural SOM mostrou-se como a mais relevante. Apds a delimitacdo do objeto, foram
definidas as caracteristicas mais expressivas para a descricdo morfoldgica do achado. A
acuricia alcancada durante o treinamento em imagens simuladas foi de 94,2%. Para ava-
liar a generalizacdo do modelo, foi efetuada a classificacdo com imagens desconhecidas
ao sistema, sendo atingida uma acurdcia de até 90%.

Meneses et al. (2008) relata a aplicagdo de uma RNA com arquitetura MLP, afeed-
forward, com algoritmo de backpropagation, no reconhecimento de tecido 6sseo. As
imagens médicas foram adquiridas através do laboratério Elettra, em Trieste, na Itdlia. A
qualidade dos resultados na tarefa da classificacdo foi verificada através de Curvas ROC
(Receiver Operating Characteristic), uma ferramenta utilizada para medir e especificar
problemas no desempenho do diagndstico em medicina. Os valores de drea variam de 0 a
1, sendo que 1 indica o melhor desempenho possivel. Para a RNA empregada, obteve-se
uma area sob a curva de 1, o que significa que a arquitetura e o treinamento da RNA se
mostraram adequados para a tarefa de reconhecimento de tecido dsseo.

Saito (2007) objetiva demonstrar a viabilidade da otimizacdo do tempo de proces-
samento de imagens mamograficas, sem que ocorra perda de pixels, definindo requisitos e
subsidios para aplicacao da computagdo paralela e distribuida no processamento de ima-
gens médicas em geral. Para tal, implementou-se as etapas do processamento de forma
sequencial e paralela, utilizando a linguagem de programacio Java. A base de dados
construida possui imagens de diferentes tamanhos (S00KB, 1MB, 11MB e 21MB), com
resolucdo de contraste de 16bits. Para os testes, utilizou-se a implementagdo do filtro da
mediana utilizando o algoritmo de ordenacdo shellsort e o algoritmo bubblesort para to-
dos os casos. Os resultados obtidos ndo foram favoraveis a execucdo paralela dos filtros
utilizando-se imagens pequenas, porém foi possivel observar que para processamentos

intensos, como € o caso da utilizacdo de janelas de filtro com tamanhos 7x7,9x9 e 11x11,
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o uso do processamento paralelo € bastante vantajoso.

1.3 Organizacao deste trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta os concei-
tos fundamentais para compreensao deste trabalho, incluindo as trés principais vertentes
desta pesquisa: o Processamento Digital de Imagens (PDI), as CNN e o ambiente de alto
desempenho. No Capitulo 3, a metodologia do estudo € descrita, explanando detalhes
envolvidos no desenvolvimento prético do trabalho bem como os materiais e métodos uti-
lizados. Os resultados obtidos na modelagem da solucdo sdo apresentados e discutidos
no Capitulo 4. As conclusoes e perspectivas de trabalhos futuros utilizando o modelo de

CNN implementado sdo exploradas no Capitulo 5.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo constam os conceitos necessarios sobre processamento de imagens,
incluindo a apresentagdo do modelo de imagem digital e modelos de cores, apresentacio
dos fundamentos de imagens de ultrassom e as etapas do processamento digital de ima-
gens. Também sdo apresentados os conceitos de aprendizado de mdquina, redes neurais
artificiais e convolucionais. Por fim sdo discutidos os detalhes de uso das redes neurais

convolucionais para reconhecimento de imagens em um ambiente de alto desempenho.

2.1 Processamento de imagens

O PDI trata da manipulacido de imagens digitais por um sistema computacional,
onde suas entradas e saidas também correspondem a imagens. Outra saida possivel desse
processo de manipulacdo é um conjunto de atributos extraidos das imagens de entrada.

O interesse pelos métodos de processamento digital advém da necessidade da me-
lhoria de imagens digitais para interpretacdo humana ou para percepcao automatica de

maquinas e técnicas de inteligéncia artificial (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.1.1 Imagem digital

Gonzalez e Woods (2010) definem uma imagem como uma fun¢ao bidimensional
f(x,y), em que x e y sdo coordenadas espaciais, e a amplitude de f em qualquer par de
coordenadas (x,y) é chamada de intensidade ou cor da imagem nesse ponto. A matriz 1
descreve o conceito de uma imagem digital.

O processo de discretizacdo da imagem digital no espago e na amplitude rece-
bem os nomes de amostragem e quantizacdo, respectivamente. Isso ocorre na conversao
da imagem analdgica (continua na variacdo espacial e nos niveis de cinza) em digital
(MASCARENHAS; VELASCO, 1984). Esse processo ocorre, atualmente, nos proprios
dispositivos de aquisi¢do de imagem.

Quando x, y e os valores de intensidade de f sdo quantidades finitas e discretas,

temos uma imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2010). A seguir consta a explanac¢ao
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de uma matriz de m linhas e n colunas da digitalizacdo de uma imagem.

f(070) f(O,l) f(O,n—l)

gy | SO0 st "

| f(m—1,0) f(m—1,1) -+ f(m—1,n—1)

Maiores valores de m e n implicam em uma imagem de maior resolucdo (FILHO;
NETO, 1999). Os elementos dessa matriz finita, identificados por um par de indices (x,y),
sdo conhecidos como pixels (elementos pictdrios ou elementos de imagem) e correspon-
dem a menor unidade que compde uma imagem digital. Eles contém os atributos de cor
em cada ponto. A quantiza¢do faz com que cada um destes pixels assuma um valor inteiro,
na faixa de 0 a 2n — 1 Filho e Neto (1999) sendo representados por nimeros bindrios de
modo a permitir seu armazenamento, transferéncia, impressao ou reproducio, bem como
seu processamento por meios eletronicos.

Quanto maior o valor de n, maior o nimero de niveis de cinza presentes na imagem

digitalizada. De acordo com Gonzalez e Woods (2010), o nimero minimo de pixels em

uma imagem digital, para evitar a perda de qualidade, é dado por:

B = mnk 2)

Onde m corresponde ao nimero de linhas da matriz; n corresponde ao nimero de
colunas e k € N* (nimeros inteiros positivos com excecdo do zero) e é a poténcia que

determina a faixa de representacio da quantizacio da imagem (de 0 a 2K — 1).

2.1.2 Imagem monocromatica

Para Filho e Neto (1999), uma imagem monocromdtica pode ser descrita matema-
ticamente por uma fungdo f(x,y) da intensidade luminosa, sendo seu valor, em qualquer
ponto de coordenadas espaciais (x,y), proporcional ao brilho (ou nivel de cinza) da ima-

gem naquele ponto:

flx,y) =i(x,y)r(x,y) 3)

Onde a fungdo i(x,y) representa a iluminancia, ou seja, quantidade de luz que

incide sobre o objeto. Ja a fung@o r(x,y) caracteriza as propriedades de refletincia, isto
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é, a fracdo de luz incidente que o objeto vai transmitir ou refletir. Ambas as fun¢des

respeitam os seguintes intervalos:

0 <i(x,y) <oo 4)

0<r(xy <1 (%)

Figura 1 — Representa¢do da imagem monocromadtica e seu par de eixos (x,y).

(0,0) y

X

Fonte: Adaptado de (FILHO; NETO, 1999).

A intensidade de uma imagem monocromética f nas coordenadas (x,y), represen-
tadas na Figura 1, serd denominada nivel de cinza (/) da imagem naquele ponto. Este

valor estara no intervalo:

lmin << lmx (6)

O intervalo [lin, x| € denominado escala de cinza da imagem. E comum deslocar
este intervalo numericamente para o intervalo dos inteiros [0,w), onde = 0 representa o
pixel preto e [ = w — 1 representa o pixel branco. Normalmente w € uma poténcia inteira

positiva de 2.
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2.1.3 Imagem colorida

A estrutura do olho humano nos permite ver todas as cores como combinacdes de
trés cores primadrias aditivas, vermelho, verde e azul. Essas cores, quando adicionadas,
produzem as cores secunddrias subtrativas, denominadas magenta (vermelho mais azul),
ciano (verde mais azul) e amarelo (vermelho mais verde). Cores secundarias também sao
conhecidas como cores primdrias de pigmentos (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Misturar trés cores primdrias, ou uma secunddria com sua cor primdria oposta, em
intensidades corretas, produz a luz branca, como pode ser observado na Figura 3(a). Ja
uma mistura adequada das trés secunddrias, ou uma secunddria com sua primdria oposta,

produz o preto, conforme a Figura 3(b).

Figura 2 — Diagramas de cores.(a) e (b)

Cores aditivas Cores subtrativas
@ vermelho @ Al @® ciano Amarelo
@ Verde () Branco @ Magenta @ Preto
(a) Cores primdrias e suas combina- (b) Cores secunddrias e suas combi-
coes. nacoes.

Fonte: Adaptado de (GONZALEZ; WOODS, 2010).

As quantidades das cores primdrias necessdrias na formacao de qualquer cor sio

especificadas através de seus coeficientes tricromdticos, definidos como:

R

"= R+G+B) @
G

$~ R+G+B) ®
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B

"= ®iGiB) ©)

Onde as variaveis r e R representam a cor vermelha (red); g e G a cor verde (green)

e b e B acorazul (blue), ao passoque r+g+b=1.

2.1.4 Modelos de cores

Modelos de cores objetivam propiciar uma forma de padronizacio de representa-
cdo de cores. Essencialmente, um modelo de cores € uma especificacio de um sistema
de coordenadas e um subespaco dentro desse sistema no qual cada cor € representada por
um unico valor.

Atualmente, de acordo com Gonzalez e Woods (2010), os modelos de cor orien-
tados a hardware mais utilizados s@o o RGB (Red Green Blue) para monitores coloridos
e cameras de video em cores e 0 CMY (Cyan Magenta Yellow) para impressoras colori-
das. Ainda segundo Gonzalez e Woods (2010), o modelo HSI (Hue Saturation Intensity)
que corresponde estritamente a forma como os seres humanos descrevem e interpretam as
cores.

O sistema RGB foi desenvolvido em conjunto com a tecnologia da televisdo, cujas
cores sdo criadas por misturas aditivas da luz Baldner et al. (2017), onde cada cor aparece
em seus componentes espectrais primarios; vermelho, verde e azul. Este modelo baseia-
se em um sistema de coordenadas cartesianas. O subespaco de cores de interesse € o
cubo apresentado na Figura 4(a), no qual os valores RGB primérios estdo em trés vértices
unidos na origem; as cores secunddrias estdo em outros trés vértices; o preto estid na
origem e o branco estd no vértice mais distante da origem. Ainda neste modelo, a escala
de cinza sdo os pontos de valores RGB iguais e estendem-se do preto até o branco ao

longo do segmento de reta que une esses dois pontos.
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Figura 3 — Modelo do cubo de cores RGB.(a) e (b)

8 Azul [0, 0, 1) Ciano (0, 1,1)
Magenta
11,0,1)
‘ G Verde [0, 1,0]
Vermelho
| (1,0,0] | Amarelo [1,1,0)
R ¥
(a) Cubo de cores RGB. (b) Esquema de cores do cubo RGB.

Fonte: Adaptado de (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Por conveniéncia, assume-se que todos os valores de cor foram normalizados, de
forma que o cubo mostrado na Figura 4(b) € unitdrio, isto é, assume-se que os valores de
R, G e B estejam no intervalo [0, 1].

Imagens representadas no modelo de cores RGB consistem de trés componentes
de imagens, uma para cada cor primdria. Quando alimentadas em um monitor RGB,
essas trés imagens se combinam na tela para produzir uma imagem de cores compostas

(GONZALEZ; WOQODS, 2010).

2.1.5 Imagem de ultrassom

A caracteristica mais marcante na aquisi¢cao de imagens utilizando ondas sonoras
€ a sua capacidade de coletar dados em praticamente qualquer regido, a qualquer mo-
mento, independentemente do clima ou das condi¢des de iluminagdo do ambiente. Esse
método de formagdo de imagens encontra aplicacdo em vdrias dreas, tais como exploracao
geoldgica, industria e saude.

Quanto a aplicacao na drea da satde, as imagens de ultrassonografia sdo geradas

utilizando o procedimento seguinte, descrito por Gonzalez e Woods (2010):

1. O sistema de ultrassom (um computador € uma sonda de ultrassom, consistindo em
uma fonte, um receptor € um monitor) transmite pulsos sonoros de alta frequéncia
(1 a5 MH?z) ao corpo;

2. As ondas sonoras percorrem o corpo e atingem uma fronteira entre tecidos (entre

fluido e tecido mole ou entre tecido mole e 0sso). Algumas das ondas sonoras sao
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refletidas de volta a sonda, ao passo que outras continuam o percurso até atingir

outra fronteira e serem refletidas;
3. As ondas refletidas sdo captadas pela sonda e transmitidas ao computador;

4. A mdquina calcula a distancia da sonda até as fronteiras de tecido ou 6rgaos uti-
lizando a velocidade do som no tecido (1.540m/s) e o tempo de retorno de cada
eco;

5. O sistema exibe as distincias e as intensidades dos ecos na tela, formando uma

imagem bidimensional.

Em uma imagem de ultrassonografia, milhdes de pulsos e ecos sdo enviados e
recebidos a cada segundo. A sonda pode ser deslocada ao longo da superficie do corpo e
inclinada para obter varias vistas. Uma vez encontrada a vista de interesse, a imagem ¢é

salva e impressa, para sua andlise posterior, por especialistas.

2.1.6 Etapas do processamento digital de imagens

A Figura 4 mostra um diagrama de blocos correspondente as principais etapas do

PDI e foi adaptada de (FILHO; NETO, 1999). Esta Subsecao discorre sobre essas etapas.

Figura 4 — PDI e suas principais etapas.

Problema

v

Aquisicgo -+

v

Pré-

h J

Fy
v

processamento

¢ Base de
conhecimento

Fy
A

Segmentacdo

v

Extragdo de

P * »
caracteristicas

v

Classificaggo -~

Fonte: Adaptado de (FILHO; NETO, 1999).
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Ap6s definido o dominio do problema, inicia-se o processo de aquisi¢cao de ima-
gens, objetivando formar um banco de dados para processamento nas etapas seguintes.
As imagens de interesse podem ser obtidas em bancos de imagens online ou produzidas
para esse fim, com auxilio de uma ferramenta de captura de imagem.

O pré-processamento objetiva aprimorar a qualidade das imagens obtidas no passo
anterior para as etapas subsequentes. A imagem resultante ao fim desse processo é uma
imagem digital de melhor qualidade que a original. J4 o processo de segmentacio trata-
se da divisd@o da imagem digital em suas unidades significativas, ou seja, nos objetos de
interesse que a compdem.

A etapa de extragdo de caracteristicas procura extrair das imagens resultantes da
segmentacdo suas caracteristicas relevantes, por meio de descritores que permitam ca-
racterizar com precisdo os objetos presentes na imagem. Estes descritores devem ser
representados por uma estrutura de dados adequada ao algoritmo de reconhecimento uti-
lizado. E importante observar que nessa etapa a entrada ainda é uma imagem, mas a saida
¢ um conjunto de dados correspondentes aquela imagem.

Por fim, tem-se o reconhecimento e a interpretacao (fases da etapa de classifica-
cdo). Denomina-se reconhecimento o processo de atribuicdo de um rétulo a um objeto,
baseado em suas caracteristicas, traduzidas por seus descritores. A tarefa de interpretacdo,
por outro lado, consiste em atribuir significado a um conjunto de objetos reconhecidos.

Todas essas tarefas das etapas descritas pressupdem a existéncia de um conheci-
mento sobre o problema a ser resolvido, armazenado em uma base de dados, cujo tamanho
e complexidade variam enormemente conforme a aplicacdo. As etapas do PDI descritas

nessa Subse¢do foram embasadas em Filho e Neto (1999).

2.2 Redes neurais artificiais

Haykin (2001) define uma rede neural, ou RNA, como um processador paralela-
mente distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tem propensao
para armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para o uso. Ela se ins-

pira no funcionamento do cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um pro-

cesso de aprendizagem;

2. Forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo utiliza-
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das para armazenar o conhecimento adquirido.

Para Rezende (2003) uma RNA € um modelo matemético que se assemelha as
estruturas neurais bioldgicas e que tem capacidade computacional adquirida por meio de
aprendizado e de generalizacdo. O aprendizado é atingido ndo pelas modificacdes dos

neurdnios, mas pelas modificacdes dos pesos das interconexdes, assumindo que:

1. O processamento da informagdo ocorre com auxilio de varios elementos chamados
neurdnios;
2. Os sinais sao propagados de um elemento a outro através de conexdes;

3. Cada conexdo possui um peso associado que, em uma RNA tipica, pondera o sinal

transmitido;

4. Cada neurdnio possui uma fungdo de ativacdo (geralmente ndo-linear), que tem

como argumento a soma ponderada dos sinais de entrada para determinar sua saida.

Em suma, o aprendizado em uma RNA consiste na realizagdo de mudangas sis-
tematicas aos pesos sindpticos a fim de levar a resposta da RNA a valores aceitaveis de
precisdo. Logo, o conjunto de pesos das conexdes pode ser visto como um sistema di-
namico, pois eles adaptam-se para codificar o conhecimento que se deseja aprender. A
generalizagao de uma RNA estd ligada a capacidade de dar respostas coerentes para dados

nao apresentados a ela previamente na etapa de treinamento.

2.2.1 O neuronio artificial

Um neuro6nio € a menor unidade de processamento de informagdo na operacdo de
uma RNA. O diagrama de blocos da Figura 5 mostra o modelo de um neur6nio onde, de

acordo com Haykin (2001), pode-se identificar trés elementos no modelo neural:

1. Um conjunto de sinapses caracterizadas por seus respectivos pesos. Especifica-
mente, um sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao neur6nio k € multiplicado
pelo peso sindptico wy;

2. Uma funcdo de propagacgdo, cuja fungdo € somar os sinais de entrada, ponderados

pelas respectivas sinapses do neurdnio;

3. Uma func¢do de ativacdo para restringir a amplitude da saida de um neuronio.
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Figura 5 — Modelo nao-linear de um neurdnio artificial.
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001).

O modelo neuronal apresentado na Figura 5 inclui também uma bias by, com ob-
jetivo de aumentar ou diminuir a entrada da funcio de ativagdo. A partir disso, Haykin

(2001) define matematicamente um neurdnio k escrevendo o seguinte par de equacgdes:

Ve= ) Wkjx; (10)
j=1
€
Yk = Q(vi +by) (11)

Onde x; sdo os sinais de entrada; wy; sdo 0s pesos sindpticos do neurdnio k; vy €
o sinal resultante do somatorio; by € a bia; ¢ € a funcdo de ativagdo e por fim, y; € o sinal

de saida do neurdnio k.

2.2.2 Topologia e arquitetura de rede

A topologia da rede refere-se as diferentes composi¢des estruturais e quantidades
de neurdnios nas camadas que compdem uma RNA. Usualmente os neurdnios da RNA

distribuem-se em trés camadas, como explicita a Figura 6.
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Figura 6 — Ilustrac@o da topologia de camadas de uma RNA tipica.
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Fonte: Autor (2017).

A camada de entrada € responsdvel pelo recebimento dos dados a serem analisados
e suas respectivas associacoes com os pesos sindpticos de entrada. A camada intermedia-
ria ou oculta, composta de uma ou mais camadas de neurdnios, extrai as informagdes
associadas aos dados, sendo responsavel pela maior parte do processamento deles (apren-
dizado). J4 a camada de saida, recebe os dados das camadas anteriores e ativa a resposta
mais adequada.

A arquitetura de uma RNA refere-se a disposicao de seus neurdnios, um em rela-
¢do ao outro, seguindo as conexdes sindpticas. Conjuntos de neurdnios artificiais, orga-
nizados e conectados de vdrias formas, resultam em diferentes arquiteturas neurais, com
caracteristicas e aplicagdes bastante distintas (HAYKIN, 2001). Essas arquiteturas de
rede podem ser classificadas quanto as seguintes caracteristicas: nimero de camadas que
possuem; conexao entre os neurdnios e conectividade da rede. Em relacdo ao niimero de
camadas, a RNA pode ser de camada unica, existindo somente um neurdnio entre qual-
quer entrada e qualquer saida da rede, ou de multiplas camadas, onde existe mais de um
neurOnio entre qualquer entrada e qualquer saida.

A propriedade de conexdo entre os neurdnios pode ser do tipo alimentada a diante
- a saida de um neurdnio de uma determinada camada da RNA s6 pode ser usada como
entrada de um neurdnio pertencente a uma camada posterior a ela - ou retroalimentada
- onde a saida de um neur6nio de uma determinada camada da RNA ¢ utilizada como

entrada de um neurdnio pertencente a uma camada anterior a ela.
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Finalmente, RNA dividem-se em termos de conectividade em fracamente e total-
mente conectadas. Uma rede diz-se fracamente conectada quando nem todos 0s neurdnios
de uma camada estao associados aos neurdnios da camada subseqiiente a ela. Em contra-
partida, uma rede € totalmente conectada quando essa associacdo entre todos 0s neurdnios
de uma camada e os neurdnios de sua camada seguinte existe.

Diferentes combinag¢des das caracteristicas citadas formam as arquiteturas de RNA
utilizadas na solucao de problemas de reconhecimento e generaliza¢do. Buscando exem-
plificar isso, a Figura 7 ilustra uma RNA de miiltiplas camadas, alimentada a diante e

totalmente conectada, conhecida como MLP.

Figura 7 — Ilustrac@o da arquitetura de uma RNA.
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Fonte: Autor (2017).

2.3 Aprendizado de maquina

De acordo com Mitchell (1997), um algoritmo aprende quando o seu desempenho
melhora com a experiéncia em uma determinada tarefa. O aprendizado de maquina €
uma subdrea da inteligéncia artificial que explora a utilizagdo de algoritmos e técnicas no
aprendizado de informacdes e padrdes sobre dados existentes, buscando realizar previsdes
sobre o comportamento dos dados ou o reconhecimento de novos dados introduzidos. Isso
da aos computadores a habilidade de aprender sem serem explicitamente programados.

Este topico apresenta uma breve motivacio das técnicas de aprendizagem de mé-
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quina utilizadas nessa pesquisa e conceitos relacionados a elas.

2.3.1 Paradigmas de aprendizado

Uma vez definida, a RNA precisa de treinamento. O aprendizado de uma RNA
€ realizado por meio de processos iterativos de ajustes aplicados aos pesos sindpticos, o
chamado treinamento. O aprendizado s6 ocorre quando a rede neural atinge uma solugdo
generalizada para um determinado problema. Em sintese, treinar uma rede € ajustar a sua
matriz de pesos sindpticos de forma que o vetor de saida coincida com um valor desejado
para cada vetor de entrada (MIRANDA; FREITAS; FACCION, 2009).

De acordo com Haykin (2001), aprendizado € o processo pelo qual os pardmetros
livres (conjunto de pesos sindpticos e bias) de uma rede neural sdo adaptados através de
um mecanismo de apresentacdo de estimulos fornecidos pelo ambiente no qual a rede
estd inserida. Assim, a apresentacdo de um conjunto de dados de entrada a rede neural
implica na alteracao dos pesos sindpticos da rede que, consequentemente, geram um novo
padrao de resposta do ambiente, para novos dados de entrada. Ainda segundo Haykin
(2001), o tipo de treinamento (ou paradigma de aprendizado) € definido pela forma na qual
os parametros sao modificados. Existem basicamente trés paradigmas de aprendizado:
supervisionado, ndo-supervisionado e por reforgo.

No paradigma de aprendizado ndo-supervisionado os dados de entrada ndo sdo ro-
tulados, deixando a RNA livre para descobrir novos padrdes nos dados (HAYKIN, 2001).
Ja o paradigma de aprendizado por reforco, ainda conforme Haykin (2001) enfatiza a
aprendizagem através da interacdo direta com o ambiente, sem uma supervisao ou mo-
delo completo do ambiente.

O aprendizado supervisionado trata-se de um paradigma de aprendizagem no qual
um supervisor possui conhecimento sobre o ambiente em que a rede esta inserida e apre-
senta exemplos de conjuntos (vetores) de entradas e saidas desejadas. Objetiva-se entdo
aprender uma regra geral que mapeia as entradas as suas respectivas saidas. Para as redes
com pesos, o aprendizado de uma RNA € realizado por meio de processos iterativos de
ajustes aplicados aos pesos. A Figura 8 ilustra o esquema de funcionamento do aprendi-

zado supervisionado.
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Figura 8 — Diagrama de blocos do processo de aprendizagem supervisionada.

Vetor descrevendo o estado
Ambiente do ambiente _L(_ Supervisor _W Saida desejada (d)

Sistema de

Saida atual [y) ‘ \
aprendizagem \ Z /

T Sinal de erro (g) \‘__/

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)

Seja t um indice de tempo discreto, marcando o intervalo de tempo do processo ite-
rativo responsavel pelo ajuste de parametros de um determinado neurdnio k, constituinte

da rede neural, o sinal de erro produzido a cada itera¢do da-se por:

ex(t) = di(t) — yk(t) (12)

Os pesos atribuidos para cada entrada sdo atualizados conforme o algoritmo de
aprendizagem usado, para que este erro seja minimizado. Este processo € repetido para o
conjunto amostral de treinamento até que o erro calculado alcance uma tolerancia (estipu-
lada previamente) desejada, ou que o parametro do nimero maximo de ciclos através dos
exemplos de treinamento (épocas) seja atingido. Apds a etapa de treinamento, espera-se
que a RNA seja capaz de generalizar.

Para que a RNA chegue ao resultado esperado de generalizacdo dos dados apre-

sentados a ela, segue-se um conjunto de etapas, abaixo citadas:

1. Aquisi¢@o de informacdo: Constitui-se um banco com os dados a serem generali-

zados pela RNA;

2. Pré-processamento: Os dados coletados devem ser tratados para a andlise eficiente
da RNA. Esse tratamento pode se dar, na forma de normalizacdo, suavizagdao de
ruidos, reamostragem, separacdo em diferentes conjuntos, dependendo do tipo de
dados a serem analisados;

3. Treinamento: Aplicacdo da técnica de aprendizado supervisionado, ilustrada na
Figura 8;

4. Teste: Verificagdo se o mapeamento de entradas e saidas computado pela RNA,

para um conjunto amostral nao utilizado no processo de treinamento, € correto (ou
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dentro da tolerancia).

2.4 Reconhecimento de padroes em imagens utilizando RNA

O processo para o reconhecimento de padrées em imagens utilizando RNA aqui
descrito € embasado teoricamente em Haykin (2001). Primeiramente deve-se selecionar
uma arquitetura apropriada para a RNA, nesse caso a arquitetura MLP, onde a camada
de entrada contenha uma quantidade de neurdnios correspondente a quantidade de pixels
que a imagem de entrada possui.

Define-se, entdo, uma camada de saida com um nimero de neurdénios correspon-
dente a quantidade de respostas possiveis apOs o processo de andlise. A seguir, um sub-
conjunto de exemplos € utilizado para treinar a rede por meio de um algoritmo apropriado.
Esta fase do projeto da rede € chamada de aprendizagem.

Por ultimo, o desempenho de reconhecimento da rede treinada € testado com da-
dos ndo apresentados anteriormente. Especificamente, uma imagem de entrada é apre-
sentada para a rede, mas dessa vez ndo lhe € fornecido o resultado que correspondente
a esta imagem em particular. O desempenho da rede é entdo estimado comparando-se o
reconhecimento do resultado fornecido com a resposta real da imagem em questdo. Essa
segunda fase da opera¢do da rede € a chamada generalizacdo. Contudo, Fernandes (2013)

apresenta alguns problemas enfrentados por esse modelo:

1. Imagens sdo representadas por grandes matrizes, normalmente com milhares de
elementos (pixels). Cada pixel apresenta uma caracteristica de entrada para a rede,
originando entradas com uma grande quantidade de atributos. Isso torna o pro-
cesso de reconhecimento computacionalmente custoso, especialmente por se tratar

de uma rede completamente conectada;

2. A MLP necessitaria de muitos padrdes de treino para tolerar variacdes de translacdo,
rotagdo ou escala em uma imagem;

3. Padrdes nos pixels de entrada ndo afetariam o treinamento de rede, ou seja, o MLP

nao consegue tirar proveito da disposi¢do dos pixels no seu processo de aprendiza-

gem.

Visando contornar esses problemas, surge uma variagdo do MLP denominada
CNN. Para tal, as CNN fazem uso da teoria de campos receptivos locais, compartilha-

mento de pesos e subamostragem espacial em sua arquitetura (LECUN; BENGIO, 2003),
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como explicita a Subsec¢do 2.5.

2.5 Redes neurais convolucionais

Uma CNN ¢é uma variagdo das redes MLP, tendo sido inspirada no processo bio-
16gico de processamentos de dados visuais (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016).
Essa variagdo, segundo LeCun e Bengio (2003) é dada ao desenvolver uma estrutura es-
pecializada incorporando informacdo prévia no projeto da MLP. Para tal deve-se utilizar

a combinacdo de duas técnicas (LECUN; BENGIO, 2003):

1. Restringir a escolha de pesos sindpticos através do uso de compartilhamento de
pesos;
2. Restringir a arquitetura da rede pelo uso de conexdes locais, conhecidas como cam-

pos receptivos.

De acordo com Haykin (2001) a utilizacao dessas técnicas, particularmente a ul-
tima, t€ém um beneficio marginal vantajoso: o nimero de parametros livres de rede é
reduzido significativamente. Isto torna o processo computacional envolvido menos cus-
toso.

Uma CNN consiste em vdrias etapas com fungdes diferentes (VARGAS; PAES;
VASCONCELOS, 2016). A Figura 9 ilustra as etapas de entrada, extracdo de caracteris-
ticas e classificacao.

Para ser 1til a etapa de entrada, uma imagem deve possuir boa qualidade (auséncia
de ruidos e sombras) e ter seu tamanho (nimero de pixels) conhecido. O nimero de pixels
influencia de maneira direta a quantidade de estagios pertencentes a etapa de extracao de
caracteristicas. Por sua vez, o ndmero de etapas influenciard na quantidade de neurdnios
pertencentes a camada de entrada da etapa de classificacao.

No exemplo da Figura 9, a etapa de extragdo de caracteristicas possui dois estagios.
Cada estagio é composto por uma camada convolutiva seguida de uma camada de pooling.

Essas camadas e suas funcdes sdo descritas nas Secoes 2.5.1 e 2.5.2, respectivamente.



34

Figura 9 — Exemplo de CNN com dois estagios e suas diferentes etapas.
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Fonte: Adaptado de (LECUN; BENGIO, 2003).

A etapa de classificacao diz respeito ao uso de um MLP no reconhecimento e inter-
pretacio dos dados extraidos da imagem de entrada, cuja saida corresponde a quantidade

de respostas possiveis apds o processo de andlise.

2.5.1 Camada convolutiva

O propésito principal da etapa convolucional em uma CNN ¢ detectar caracteris-
ticas ou recursos visuais nas imagens (TORRES, 2016). Essa extracdo de caracteristicas
se da na camada oculta do processo de convolucao.

Primeiramente, cada pixel de uma imagem de interesse € atribuido a um neurdnio
na camada de entrada. Na CNN os neurdnios da camada de entrada ndo sdo completa-
mente conectados aos neurdnios da camada oculta; a conexdo se da de maneira local e
com dependéncia espacial na distribui¢do dos pixels (TORRES, 2016).

No exemplo da Figura 10, cada neurdnio da camada oculta é conectado a uma
pequena regido de 3x3 (portanto com 9 neurdnios) da camada de entrada. Essa janela
convolutiva de tamanho 9x9 percorre toda a camada de 450x450 pixels que contém a
imagem de entrada. Para cada posi¢do da janela ha um neur6nio na camada oculta que

processa sua informacao.



35

Figura 10 — Exemplo de conexdo de um neurdnio da camada oculta com a camada de
entrada.

A450x450
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Fonte: Adaptado de (TORRES, 2016).

Supde-se que a janela convolutiva estd na zona superior esquerda da imagem, o
que prové a informag¢do necessdria ao primeiro neurdnio da camada oculta. A janela faz
movimentos de avanco de 1 pixel de distincia, onde em cada passo a nova janela se so-
brepdem com a anterior, exceto na linha de pixels avangada. Quanto maior o tamanho do
passo, maior serd a reducdo sofrida pela imagem. O avancgo pode variar de implementa-
cdo para implementagdo. Esse processo se repetird até que o espaco da camada de entrada
tenha sido recorrido.

Observa-se na Figura 11 que uma imagem de entrada com 450x450 pixels e uma
janela convolutiva de 3x3 nos define um mapa de caracteristicas com 150x150 neurdnios

no primeiro nivel da camada oculta.

Figura 11 — Exemplo de convolu¢do para uma janela convolutiva de 3x3.

450 150
+—

= i

Camada de Camada oculta
entrada

Fonte: Adaptado de (TORRES, 2016).

Para conectar cada neurdnio da camada oculta com os 9 neurdnios que lhe corres-
pondem na camada de entrada, precisamos de um valor de bias b € uma matriz de pesos W
de tamanho 3x3. A matriz e a bias sdo compartilhadas entre todas os neurdnios da camada
oculta, nesse caso, para os 150x150 (22500) neurdnios. Esse compartilhamento restringe
a escolha de pesos sindpticos, reduzindo de maneira dristica o nimero de parametros da
CNN, pois de outra forma seriam gerados 150x150x3x3 (202500) neurdnios.

Uma matriz e uma bias definem um kernel (ou filter) (TORRES, 2016). Ainda

segundo Torres (2016), um kernel detecta somente certa caracteristica relevante na ima-
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gem. Portanto, € necessario um kernel para cada caracteristica que deve ser reconhecida.

Isso significa que uma camada convolucional em uma CNN consiste em vdrios kernels.

2.5.2 Camada de Pooling

E usual que a camada de convolucdo seja seguida por uma camada de pooling,
também conhecida como redu¢@o ou subamostragem. A camada de pooling simplesmente
condensa a saida da camada convolucional - através de conexdes locais - e cria uma versao
compactada da informacao, que servird de entrada para a proxima camada de convolugdo
(TORRES, 2016). Esse processo representa o campo receptivo.

Conforme Torres (2016), existem varios métodos para comprimir informacao, po-
rém o mais habitual € conhecido como max-pooling, que consiste em reduzir as informa-

coes apenas mantendo o valor maximo na regido kxk considerada, como explicita a Figura

12.

Figura 12 — Exemplo de max-pooling para um k = 2.
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Fonte: Adaptado de (TORRES, 2016).

O max-pooling atua como uma forma de identificar se uma determinada caracte-
ristica encontra-se em qualquer lugar da imagem. Como a camada convolucional contém
mais de um kernel e, cada kernel gera um mapa de caracteristicas diferente, aplica-se

entdo o max-pooling separadamente em cada mapa de caracteristicas.

2.6 Validacao do modelo

Kohavi (1995) define validag¢do cruzada como uma técnica para avaliar a capaci-
dade de generalizacdo de um modelo, a partir de um conjunto de dados. Pretende-se dar
confiabilidade ao resultado obtido, avaliando a capacidade de generalizacao do protétipo

desenvolvido, através da aplicacdo da técnica estatistica de validacio cruzada k — fold.
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Nessa técnica, o conjunto de dados (imagens), é igualmente dividido em k sub-
conjuntos. O treino da CNN ¢é feito concatenando k — 1 subconjuntos e classificando o
subconjunto restante. As fases de treino e teste sdo repetidas k vezes, com uma permuta-
cao circular dos subconjuntos. A acuricia, ou taxa de acerto, serd entdo, calculada usando
a média das acurdcias de cada fase. A Figura 13 exemplifica o esquema de particiona-
mento e execucdo do método k — fold, para um k = 3, onde x representa o subconjunto
de imagens de ultrassom que possuem a caracteristica a ser reconhecida pela CNN e y o

subconjunto que ndo possui.

Figura 13 — Exemplo do esquema de particionamento e execu¢ao do método k — fold
com k = 3.
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Fonte: Autor (2017).

Conforme (WITTEN, 2005), testes extensivos em numerosos bancos de dados -
com diferentes técnicas de aprendizagem - tem mostrado que 10 € o nimero ideal de folds

para obter-se a melhor estimativa de erro e serd, portanto, utilizado nesta pesquisa.
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2.7 Computacao de alto desempenho

A computagdo paralela parte do principio de que grandes problemas geralmente
podem ser divididos em problemas menores. Esses problemas menores, por sua vez,
normalmente correspondem a célculos e podem ser resolvidos de forma simultanea (AL-
MASI; GOTTLIEB, 1989).

O paralelismo na resolugdo de problemas propicia uma vantagem no tempo de
execucdo sobre um problema processado de forma sequencial. Essa Subsecdo discorre

sobre o paralelismo relacionado ao uso de GPU.

2.7.1 Computacao acelerada por placa de video

Conforme NVIDIA (2017b), uma CPU possui em sua arquitetura alguns nucleos
otimizados para o processamento serial sequencial, enquanto uma placa de video tem
uma arquitetura paralela que consiste em centenas de nicleos menores e mais eficientes
criados para lidar com muiltiplas tarefas simultaneamente.

Uma placa de video é composta por diversos circuitos eletronicos, entre 0s quais
se encontra um processador dedicado especialmente para a renderizacao de graficos em
tempo real. Esse tipo de processador ¢ chamado de GPU.

Computacgdo acelerada por placas de video € o uso de uma GPU juntamente com
uma CPU para acelerar aplicativos de deep learning, andlise, processamento € engenharia
(NVIDIA, 2017b). Esse tipo de computacao libera por¢des do aplicativo com uso intenso
de computacdo para a placa de video, enquanto o restante do cédigo ainda € executado na
CPU.
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3 METODOLOGIA

O método cientifico consiste em um conjunto de abordagens, técnicas e processos
utilizados pela ciéncia para formular e resolver problemas de aquisi¢ao objetiva do conhe-
cimento, de uma maneira sistematica (RODRIGUES, 2007). A metodologia € uma pre-
ocupacdo instrumental que compreende os passos tedricos e praticos realizados durante
uma pesquisa cientifica, garantindo que qualquer pesquisador que repita a investigacao,
nas mesmas circunstincias, obtera um resultado semelhante.

De acordo com Gil (1994), pesquisas cientificas podem ser classificadas de acordo
com a finalidade da pesquisa (bdsica ou aplicada), a forma de abordagem do problema
(quantitativa ou qualitativa), sob a perspectiva dos objetivos do estudo (exploratoria, des-
critiva ou explicativa), e a partir dos procedimentos técnicos a serem adotados (pesquisa
bibliografica, documental, experimental, levantamento, estudo de caso, entre outros).

Dito isto, a presente pesquisa classifica-se como de carater aplicado, quanto a
finalidade, objetivando a construcdo de um modelo, dirigido a solu¢do do problema de
pesquisa. Em termos de avaliacdo de resultado, apresenta caracteristica quantitativa, uma
vez que serdo avaliados a precisdo dos diagndsticos obtidos e o tempo de processamento
total da solucdo. Em relacdo ao objeto de estudo - CNN - possui aspecto exploratdrio,
proporcionando maior familiaridade com o tema. Por fim, os procedimentos técnicos
adotados caracterizam a pesquisa como de cunho bibliografico, com &nfase em artigos
correlatos, experimental e estudo de caso.

Esta pesquisa € norteada pela metodologia ilustrada na Figura 14, adaptada de
Gonzalez e Woods (2010), que a descreve como sendo uma representacdo dos passos
fudamentais do PDI. Estas etapas, realizadas sobre o banco de dados, sdo descritas nas
secOes subsequentes. Também no decorrer deste capitulo definem-se os processos de

engenharia de software e de valida¢do do modelo desenvolvido.
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Figura 14 — Fluxograma simplificado da metodologia proposta.
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Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010).

3.1 Processo de engenharia de software

A fim de alcancar um modelo de CNN que cumpra os objetivos propostos, definiu-
se que o processo de engenharia de software empregado no seu desenvolvimento serd uma
variante do modelo em espiral, 0 modelo de prototipagem evolutiva, cujo ciclo de vida é

ilustrado na Figura 15.

Figura 15 — O modelo de ciclo de vida de prototipagem evolutiva.
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Fonte: Adaptado de (FILHO, 2009).

Conforme Filho (2009), neste modelo a espiral de desenvolvimento ndo € usado
para desenvolver o produto completo, mas para construir uma série de versdes provisorias
que sdao chamadas de protétipos. Os protétipos cobrem cada vez mais aspectos, até que se
atinja o produto desejado. O modelo de rede neural proposto precisard sofrer alteracoes
para chegar ao usudrio final - neste caso o profissional radiologista - como por exemplo
a criacdo de uma interface amigédvel e sua expansao para identificagao das massas encon-

tradas. Neste contexto, foi descrito um documento de requisitos técnicos para execucao
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do modelo e posterior alteragdo do mesmo, disponivel no Apéndice A.

3.2 Desenvolvimento

Esta Subsecao explicita a implementacido do cédigo fonte da CNN proposta e as
ferramentas envolvidas no seu desenvolvimento. Essa Subsecdo também detalha as deci-

soes de projeto tomadas e enfatiza os métodos relacionados ao treinamento.

3.2.1 Ambiente de desenvolvimento

No que diz respeito ao ambiente de desenvolvimento, optou-se pela utilizagao
da interface Anaconda Navigator, uma GUI (Graphical User Interface) que permite o
desenvolvimento de aplicacdes e o gerenciamento de pacotes pertencente a elas, sem
a necessidade de uso de linhas de comando (ANACONDA, 2017). Isto se deu porqué
integrado a GUI, tem-se o framework CNTK (Microsoft Cognitive Toolkit), que possui
suporte para as linguagens de programacao C++ , C#, Python e a linguagem de descri¢ao
BrainScript. Esse toolkit é conhecido por implementar o treinamento de CNN com grande
eficiéncia para dados de fala, imagem e texto segundo dados da NVIDIA (2017¢).

Para o desenvolvimento do cédigo fonte, utilizou-se a ferramenta Spyder (Scien-
tific Python Development Environment), disponivel na interface Anaconda Navigator. O
Spyder € um IDE (Integrated Development Environment) especializado na linguagem de
programacdo Python, que permite edi¢do, teste e depuracdo de cédigo fonte (SPYDER,
2017). O restante das decisdes de projeto que envolvem software e hardware utilizadas

podem ser vistas na Tabela 1.
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Software

Especificacao técnica

Sistema operacional

Windows 10 Pro (64 bit)

Linguagem de programagao

Python (versao 3.5.2)

Framework

CNTK 2.5.1 para GPU

GUI

Anaconda3 (versido 4.1.1)

IDE

Hardware (GPU)

Spyder (Integrado ao Anaconda)

Especificacao técnica

Modelo

GeForce GTX 1050 Ti

Cuda cores 768
Arquitetura da GPU Pascal
Memoria dedicada 16 GB

Hardware Especificacao técnica
Processador Intel(R) Core(TM) i5 — 7400 CPU @3,00GHz
Memoria RAM 4 GB

Tabela 1 — Especificacdes técnicas do software e hardware utilizados no

desenvolvimento.
Fonte:Autor (2017).

Para mais detalhes, recomenda-se a analise do Apéndice A.

3.2.2 Processamento das imagens

Esta Subsecdo descreve as fases envolvidas no processamento das imagens que
compdem o banco de dados deste estudo. Esta etapa € realizada antes da classificacao das

imagens pela rede neural e de acordo com a metodologia proposta na Figura 14.

1. Aquisicao das imagens: As imagens de ultrassom de figados utilizadas foram ob-
tidas através da plataforma flickr, um site de gerenciamento e compartilhamento
de fotos e video (FLICKR, 2017), como apresenta a Figura 17(a). Essas imagens
encontram-se disponiveis para download nos dlbuns de uma clinica especializada
em ultrassonografia computadorizada e constituem o banco de dados, onde recebe-
ram numeros de 0 a 119. Por conveniéncia definiu-se que as imagens com nomes

pares possuem massas € as impares nao possuem (ver Figura 17).

2. Pré-processamento: Com o auxilio do editor grifico open source GIMP (GNU
Image Manipulation Program), as imagens obtidas tiveram seu canal de cores alte-
rado de RGB para monocromético. Foram removidos logos e rétulos que pudessem

afetar os resultados. Este processo pode ser observado na Figura 17(b).
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3. Segmentacido: Durante o processo de segmentacdo, ainda com auxilio da ferra-
menta GIMP, o tamanho em pixels das imagens foi redefinido, extraindo das ima-
gens apenas a area de interesse (legendas e logos foram retirados). Essa redefini¢ao
ocorreu de forma que todas as imagens possuissem 0 mesmo tamanho apds o pro-
cesso de edigdo (450x450), sem que houvesse perda de pixels de interesse para a
aplicacdo, gerando a imagem de interesse (Figura 17(c)).

4. Extracdo de caracteristicas (representacdo e descricdo): Nessa etapa,
desenvolveu-se o cédigo disponibilizado no Apéndice B, utilizando a linguagem
de programacao Python. O cddigo visa extrair os valores de pixel das imagens re-
sultantes do processo de segmentac¢do, caracterizando com precisdo as formas pre-
sentes nelas. Como essas imagens possuem um tamanho correspondente a 450x450
pixels, um vetor com 202500 posi¢des € extraido para cada imagem do banco de

dados.
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Figura 16 — Imagem ultrassonografica durante suas etapas de processamento. (a), (b) e

(©).

>

pov | 6675 v A imagem foi salva em "C:\Users\lzia\Desktop\ultrassonografiaOriginalxcf”

(a) Aquisicdo: Imagem original. (b) Pré-processamento: Imagem monocro-
madtica.

(c) Segmentacdo: Imagem de interesse.

Fonte: Autor (2018).
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A funcgdo que realiza essa extracdo € apresentada na Figura 17, onde label, path e
name sao entradas definidas pelo usudrio e correspondem a saida esperada pela CNN, o
caminho onde estdo localizadas as imagens e nome do arquivo que serd gerado, respecti-

vamente.

Figura 17 — Fun¢do que carrega a imagem e transforma ela em um array de pixels.

def load_image (path):
for f in os.listdir (path):
if f.endswith(’.jpg’):
f#carregar a imagem monocromdtica
image = Image.open(path+’\\’ + f).convert(’L")
#ler os valores dos pixels
image_data = [image.getpixel ((x, y)) for x in range(image.
width) for y in range(image.height)]
#transformar em array
features = array(image_data)
#decisdao do label da imagem a ser gravada
if ((count \% 2) == 0):
label=labelO1
else:
label=labell0
#decisdo do nome do arquivo a ser gravado
if count < image_amount:

name = ’Train.txt’

print("Train")
else:

name = Test.txt’

print("Test")

Fonte: Autor (2018).

Uma vez extraidos, os valores de pixel sdo gravados no campo features de um
documento de texto, utilizando a funcio apresentada na Figura 18. O campo name define
se 0 arquivo de texto em questdo serd o de teste ou treino da CNN e € passado como
parametro pela funcio load_image(path). A saida desta funcdo € ilustrada na Figura
20(a), que corresponde ao arquivo de treino da rede neural, e Figura 20(b) ao de teste.
Ja o campo label deste documento, corresponde a saida que a imagem deve gerar na
ultima camada de neurdnios do modelo implementado de rede neural (onde 10 apresenta
a caracteristica a ser identificada e 01 ndo apresenta).

Para a aplicagdo da técnica estatistica de validacdo cruzada k — fold (ver Subecdo
2.6) com um k = 10, as imagens foram separadas em 10 subconjuntos com 12 imagens
cada (totalizando as 120 imagens do banco de dados). Destes, 9 subconjuntos foram
gravados de maneira sequencial no arquivo de teste e o subconjunto restante foi gravado

no arquivo de treino. Este processo ocorreu 10 vezes com uma permutacao circular dos
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subconjuntos, gerando 10 arquivos de treino distintos e seus respectivos arquivos de teste.

O valor da varidvel image_amount (ver Figura 17) serd dada pelo nimero de ima-
gens que constituem um subconjunto multiplicado pelo nimero de subconjuntos de treino,
ou seja 129 = 108, definindo em qual arquivo as imagens de um determinado subcon-
junto serdo gravadas e dependendo diretamente do k definido. Neste caso 108 imagens
serdo gravadas no arquivo de treino e 12 no de teste.

Figura 18 — Func¢@o que recebe o array de pixels e o label da imagem, gravando-os em
um arquivo com extensao .txt.

def write_txt(features , label, name):

#abrir arquivo em formato .txt
file = open(name,"a"
#escrever o label da imagem
file .write ("l labels "+label)
#escrever o array de pixels
file . write (" |features ")
for item in features:

file . write ("\%s " \% item)
file .write("\n")

Fonte: Autor (2018).

Figura 19 — Imagem representada por seus valores de pixel e seu respectivo label.(a) e (b)
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(a) Arquivo de treino gerado. (b) Arquivo de teste gerado.

Fonte: Autor (2018).

3.2.3 Classificacao: reconhecimento e interpretacao

Esta etapa foi realizada utilizando uma CNN, implementada em linguagem de

programagdo Python com auxilio do framework CNTK. O modelo desenvolvido pode ser
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executado tanto em um CPU quanto em uma GPU sem prejuizo a identificacdo das massas
nas imagens de ultrassom de figados utilizadas nos testes. Essa selecdo entre hardwares

¢ feita no trecho de cédigo apresentado na Figura 20.

Figura 20 — Trecho de c6digo que seleciona a GPU quando disponivel.

if "TEST_DEVICE’ in os.environ:
if os.environ[ TEST _DEVICE’] == ’gpu’:
C.device.try_set_default_device (C.device.gpu(0))
else:
C.device.try_set_default_device (C.device.cpu())

Fonte: Autor (2018).

Ressalta-se que estes sao trechos de maior destaque nas fungdes implementadas e,
para uma maior compreensao do cédigo desenvolvido, recomenda-se a andlise do Apén-
dice C.

A funcdo create_reader() é responsavel por deserializar os arquivos de treino e
teste gerados pelo cédigo anterior (ver Subsecdo 3.2.2), utilizando-os como parametros de
entrada padrao da CNTK, instanciada como C. Os pardmetros recebidos por essa fungao
sdo path, is_training, input_dim e num_label_classes, que correspondem a localizacdo
dos arquivos de treino e teste, uma flag indicando o processo de treinamento, tamanho do
vetor de pixels da imagem (neste caso 202500) e quantidade de possiveis saidas (possui

massa ou nao).

Figura 21 — Trecho da funcdo que 1€ os arquivos .txt de treino e teste.

def create_reader (path, is_training , input_dim, num_label_classes):

ctf = C.io.CTFDeserializer (path, C.io.StreamDefs(

labels=C.io.StreamDef(field="1labels’, shape=num_label_classes
, is_sparse=False),
features=C.io.StreamDef(field="features’, shape=input_dim ,

is_sparse=False)))

Fonte: Autor (2018).

O modelo de CNN ¢ definido na fungdo create_model(). Nos trechos ilustrados
pela Figura 22, destacam-se a definicdo de uma camada convolutiva seguida de max-
pooling. C. layers.Convolution2D() retorna uma funcdo que aceita um argumento e aplica

a operacdo de convolucdo sobre ele. Esse retorno € utilizado como argumento do retorno
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da C. layers.MaxPooling() que, por sua vez, ¢ uma fun¢cao que aceita um argumento e
aplica a operacdo de max-pooling sobre ele.

Apbés a definicdo das camadas de convolucdo e max-pooling, o retorno da ul-
tima camada de max-pooling é definido como atributo da C. layers.Dense(). A C.
layers.Dense() cria uma MPL, cujo nimero de saidas é passado como paramétro

(num_output_classes).

Figura 22 — Trecho da funcio que cria o modelo de CNN.

def create_model(features):
with C.layers.default_options(init=C. glorot_uniform (), activation=C
.relu, bias=True):
h = features
#defini¢cdo da primeira etapa convolutiva
h = C.layers.Convolution2D (filter_shape=(5,5), num_filters
=2, strides=(2,2), pad=True, name=’first_conv ’)(h)
#definicdo da primeira etapa de max—pooling
h = C.layers.MaxPooling(filter_shape=(2,2), strides=(2,2),
name="first_maxpooling ") (h)
#adicdo de mais camadas convolutivas e de max—pooling ...
r = C.layers .Dense(num_output_classes, activation=None,
name="classify ’) (h)
return r

Fonte: Autor (2018).

Tencionando medir o quanto a fung¢ao inferida pela rede se ajusta aos exemplos de
treinamento, definiu-se uma funcao de perda, que mede a diferenga (ou erro) que a rede
comete no decorrer do processo de reconhecimento como pode ser observado na Figura
23. Para tal € realizada uma operagao de cross entropy entre os labels e a probabilidade
de predicdo da rede instanciada utilizando a fun¢do de ativacdo softmax.

Uma vez que estaremos usando a operagdo soffmax combinada com a fung¢do de
perda durante o treinamento, a camada densa final ndo necessita de uma funcdo de ativa-

cdo associada a ela.

Figura 23 — Funcdo que define o critério de calculo de erro e perda.

def create_criterion_function (model, labels):
loss = C.cross_entropy_with_softmax (model, labels)
errs = C.classification_error (model, labels)
return loss, errs

Fonte: Autor (2018).
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Durante o processo de treinamento, chama-se a funcdo de calculo de perda, cujo
retorno servird como um dos paramentros de C.Trainer(), uma classe implementada pela
CNTK que contém as funcdes de treinamento da rede neural (Figura 24).

Figura 24 — Trecho da funcao train_test() responsavel pela inicializa¢ao da instancia da
classe de treinamento da ferramenta CNTK.

def train_test(train_reader , test_reader , model_func,
num_sweeps_to_train_with=10):
#abrir arquivo em formato .txt
file = open(file_log ,"a"
#inicializar a funcdo modelo
model = model_func(x/255) #x é dividido por 255 para escalar os
valores de pixel

loss, label_error = create_criterion_function (model, y)
#instanciar o objeto de treinamento
learning_rate = 0.2

Ir_schedule = C.learning_rate_schedule(learning_rate , C.UnitType.
minibatch)

learner = C.sgd(z.parameters, Ir_schedule)

trainer = C.Trainer(z, (loss, label_error), [learner])

Fonte: Autor (2018).

Os exemplos utilizados para treinar a rede neural consistiram tanto de exemplos
positivos como de exemplos negativos. Exemplos positivos sdo relativos aos dados de trei-
namento de entrada que contém o alvo de interesse (massas). Para atenuar o problema de
reconhecimentos falsos ocasionais, foram incluidos nos dados de treinamento exemplos
negativos (sem massa), para ensinar a rede a ndo confundir altera¢des com o alvo.

O arquivo de treino (Figura 20(a)) possui 108 imagens, sendo 54 de exemplos
positivos e 54 de exemplos negativos, gravados de forma intercalada. O c6digo separa os
arquivos em 9 lotes de 12 imagens como explicita a Figura 25. Define-se entdo o mapa de

entrada da rede neural, onde y corresponde aos labels e x as features do arquivo de treino.
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Figura 25 — Trecho da funcdo train_test() responséavel pela inicializa¢ao da instancia da
classe de treinamento da ferramenta CNTK.

def train_test(train_reader , test_reader , model_func,
num_sweeps_to_train_with=10):

#inicializar os parametros de treinamento

minibatch_size = 12 #quantidade de imagens por lote de treinamento
num_samples_per_sweep = 108
num_minibatches_to_train = (num_samples_per_sweep =

num_sweeps_to_train_with) / minibatch_size
#defini¢do do mapa de entrada entre as caracteristicas e os labels
do arquivo de treino
input_map={
y : train_reader.streams.labels ,
X : train_reader.streams. features

Fonte: Autor (2018).

Na Figura 26, a varidvel data recebe a cada iteracdo da estrutura de repeticdo for
um novo lote de imagens lidas do mapa de entrada da rede neural. Data, por sua vez, se
torna o pardmentro da funcdo de treinamento implementada pela CNTK dentro da classe

Trainer().

Figura 26 — Trecho da funcao train_test() responséavel pela execu¢do do treinamento do
modelo de CNN.

def train_test(train_reader , test_reader , model_func,
num_sweeps_to_train_with=10):

for i in range (0, int(num_minibatches_to_train)):
#ler um lote de features e labels do arquivo de treinamento
data=train_reader .next_minibatch(minibatch_size , input_map=
input_map)
trainer .train_minibatch (data)

Fonte: Autor (2018).

Quando todos as imagens do arquivo de treino tiverem sido classificados pela rede,
termina-se uma época de treinamento. Foram executadas ao todo 10 épocas para cada
arquivo de treino (num_sweeps_to_train_with=10) e uma época para o arquivo de teste.
Cabe reforcar que sao 10 arquivos distintos de treino e seus respectivos arquivos de teste.

Ao final da execugdo do processo de treinamento, se da inicio ao processo de teste.
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O arquivo de teste possui 12 imagens, sendo 6 de exemplos positivos e 6 de exemplos ne-
gativos, também gravados de maneira intercalada. O c6digo separa define essas imagens
como um lote e entdo, de forma andloga ao processo de treinamento, define-se um mapa
de entrada para a rede neural utilizando o arquivo de teste (Figura 20(b)), como observa-se
na Figura 27.

Figura 27 — Trecho da funcao train_test() responsével pela inicializa¢io da instancia da
classe de teste da ferramenta CNTK.

def train_test(train_reader , test_reader , model_func,
num_sweeps_to_train_with=10):

#defini¢dao do mapa de entrada entre as caracteristicas e labels do
arquivo de teste

test_input_map = {
y : test_reader.streams.labels,
X : test_reader.streams. features

}

#inicializar os parametros de teste

test_minibatch_size = 12 #quantidade de imagens por lote de
treinamento

num_samples = 12 #quantidade de imagens totais no arquivo de
treinamento

num_minibatches_to_test = num_samples // test_minibatch_size #

quantidade de lotes de imagens usados no treinamento

Fonte: Autor (2018).

Na Figura 28, a varidvel data recebe o lote de imagens lidas do mapa de entrada
da rede neural. Data, por sua vez, se torna o parametro da fungdo de teste implementada
pela CNTK dentro da classe Trainer(), que retorna para cada lote o valor de erro cometido
pela rede no processo de teste. Enquanto isso, test_result € o somatorio dos erros parciais

do lote usado no treinamento.
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Figura 28 — Trecho da funcdo train_test() responsavel pela execugao do teste do modelo
de CNN.

def train_test(train_reader , test_reader , model_func,
num_sweeps_to_train_with=10):

for i in range(num_minibatches_to_test):
data = test_reader.next_minibatch(test_minibatch_size , input_map=
test_input_map)
eval_error = trainer.test_minibatch (data)
test_result = test_result + eval _error

Fonte: Autor (2018).

Ap0s a execucao do processo de treinamento, € efetuado um calculo do erro médio
de avaliagdo do modelo de CNN e ele € mostrado ao usudrio no terminal. Por fim, tem-
se a funcdo do_train_test, explicitada na Figura 29, que realiza a chamada das funcdes
de criacdo do modelo de CNN (create_model()), e leitura (create_reader()) dos arquivos
de treino e teste (atribuidos a reader_train e reader_test respectivamente) que, posterior-
mente, sdo utilizados como parametros de entrada para trein_test(), dando inicio a mais
um processo de treino e teste do modelo.

Figura 29 — Func@o principal, onde encontram-se as chamadas das demais funcOes na
ordem de execucao.

def do_train_test():

global z

7z = create_model (x) #criacao do modelo

reader_train = create_reader (train_file , True, input_dim,
num_output_classes) #fun¢do que 1é os arquivos .txt

reader_test = create_reader(test_file , False, input_dim,
num_output_classes)

train_test(reader_train , reader_test, z) #funcdo que treina e testa
a rede neural

Fonte: Autor (2018).

Este processo de execugdo € repetido para cada um dos 10 arquivos de treino e
seus respectivos arquivos de teste gerados conforme a Subsecdo 3.2.2 e foi denominado
“passo”. Ao final deste processo obtém-se um arquivo de texto onde estdo gravados os
dados obtidos para cada passo de treinamento; erro associado a cada lote do treino e erro
relacionado ao lote de teste. Este arquivo pode ser observado na Figura 30. A acuricia

entdo foi calculada através de uma média aritmética dos erros encontrados em cada uma




das execucdes dos lotes de testes.

Figura 30 — Arquivo de saida gerado para cada passo.

| Minibatch | Loss | Error |

--> Training took 1415 sec
--> Test took 467 sec
--> Average test error: 50.00%

Fonte: Autor (2018).
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4 RESULTADOS

A funcgdo de pooling reduz a dimensionalidade dos dados na rede. Essa redugao
¢ importante pois aumenta a agilidade no treinamento, mas principalmente porque cria
invariancia espacial. Aplicou-se a fun¢do max-pooling para realizar essa tarefa com um
janela de 2x2, diminuindo a entrada de dados da préxima camada pela metade. Este ta-
manho de janela foi escolhido pois as imagens do banco de dados ja sdo relativamente
pequenas e uma janela maior acarretaria em uma grande limitacdo da quantidade de ca-
madas aplicadas.

Para definicdo do tamanho de janela convolutiva foram testados os tamanhos 3x3
e 5x5; ambos utilizando duas camadas de convolucio seguidas de max-pooling e passo de
deslocamento 1. A janela de tamanho 3x3, além de obter um erro médio de classificacdao
menor, possibilita a adi¢do de mais camadas de convolugdo seguidas de max-pooling so-
bre a imagem de entrada. E importante ressaltar que as imagens possuem apenas 450x450
pixels de tamanho e que, tanto o processo convolutivo, quando o de max-pooling causam
redugdes significativas sobre elas e é preciso levar em consideracdo seu limite fisico.
Utilizou-se entdo uma janela convolutiva de 3x3 com um passo de deslocamento de 1 (ver
Subsecdo 2.5.1).

Uma vez definidas as janelas convolutivas e de max-pooling, variou-se a quan-
tidade de suas camadas aplicadas as imagens antes de servirem de entrada para a MLP
classificatéria. Para cada quantidade de camadas de convolucdo seguida de max-pooling,
o processo de treino e teste com o método k — fold foi repetido, tanto na CPU quanto na
GPU, gerando a série de testes descritos na Tabela 2. Os resultados destes testes foram

discriminados nas Tabelas 3 até 9.

Testes realizados

Cédigo | Hardware | Camadas | Tabela de resultados
CPUIC CPU 1 3
CPU2C CPU 2 4
CPU3C CPU 3 5
GPUIC GPU 1 7
GPU2C GPU 2 8
GPU3C GPU 3 9

Tabela 2 — Testes realizados.
Fonte: Autor (2018).

A Tabela 3 explicita os resultados obtidos para o teste CPU1C. Esse teste obteve
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um erro médio de 50%, ou seja, uma acurdcia de 50%. O erro do subconjunto de teste foi

de 41,666%

Teste CPU1C
K Tempo de treino (s) | Tempo de teste (s) | Erro (%)
0 3127 348 58,333
1 3129 355 41,666
2 3121 350 50,000
3 3128 355 58,333
4 3129 352 41,666
5 3121 353 41,666
6 3127 349 58,333
7 3130 352 50,000
8 3126 353 58,333
9 3122 351 41,666
Média 3126 351,8 50,000

Tabela 3 — Resultados obtidos para o teste CPU1C.
Fonte:Autor (2018).

A Tabela 4 ilustra os resultados obtidos para o teste CPU2C. Nota-se uma queda
no erro médio de 50% do teste CPU1C para 34,165% na execugdo dos testes, obtendo
uma acurdcia média de 65,835%. O erro do subconjunto de teste foi de 25,000%, ou

seja, 75,000% de acuricia.

Teste CPU2C
K Tempo de treino (s) | Tempo de teste (s) | Erro (%)
0 5349 594 41,666
1 5350 593 25,000
2 5352 595 33,333
3 5350 597 33,333
4 5346 592 33,333
5 5347 598 41,666
6 5349 593 33,333
7 5345 600 41,666
8 5348 597 33,333
9 5349 594 25,000
Média 5348,5 595,3 34,165

Tabela 4 — Resultados obtidos para o teste CPU2C.
Fonte: Autor (2018).

A Tabela 5 descreve os resultados obtidos para o teste CPU3C, onde se atingiu um
erro no subconjunto de teste de 15%. Isso acarreta em uma acuracia média de 85%. J4 o

erro obtido no subconjunto de teste foi de 8,333%, ou seja, uma acurdcia de 91,666%.
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Teste CPU3C
K Tempo de treino (s) | Tempo de teste (s) | Erro (%)
0 7725 858 8,333
1 7747 865 8,333
2 7738 859 25,000
3 7724 861 16,666
4 7750 867 8,333
5 7722 868 25,000
6 7769 858 25,000
7 7781 852 8,333
8 7716 863 16,666
9 7763 857 8,333
Média 7743,5 860,8 15,000

Tabela 5 — Resultados obtidos para o teste CPU3C.

Fonte:Autor (2018).

As médias alcancadas para a execucao dos testes em uma CPU foram entdo dis-

postas na Tabela 6, juntamente com as médias de tempo de treino e teste em segundos (s).

Buscando facilitar a visualizacdo dos dados, estes resultados também podem ser exami-

nados no Grafico 31.

Médias da CPU
Camadas | Tempo de treino (s) | Tempo de teste (s) | Error (%)
1 3126,000 351,800 50,000
2 5348,500 595,300 34,165
3 7743,500 860,800 15,000

Tabela 6 — Média dos resultados obtidos utilizando a CPU.

Fonte: Autor (2018).
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Figura 31 — Gréfico comparativo dos tempos de treino e teste da CPU para as diferentes
quantidades de camadas.
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Fonte: Autor (2018).
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Analogamente ao teste CPUIC, a Tabela 7 expdem os resultados obtidos para o

teste GPUIC e obtém um erro médio esperado de 50%. Realizando uma analise nos

tempos de execugdo, nota-se que a GPU obteve tempos médios menores tanto para o

processo de treino (293, 35) quanto no processo de teste (34,6s) em relagdo a CPU (3126s

e 351, 8s, respectivamente).

Teste GPU1C
K Tempo de treino (s) | Tempo de teste (s) | Erro (%)
0 292 32 58,333
1 298 35 41,666
2 291 39 50,000
3 299 33 58,333
4 291 34 41,666
5 293 34 41,666
6 290 33 58,333
7 293 36 50,000
8 292 38 58,333
9 294 32 41,666
Média 293.,3 34,6 50,000

Tabela 7 — Resultados obtidos para o teste GPUIC.

Fonte:Autor (2018).

Assim como no teste anterior a GPU possui vantagem nos tempos de execugdo de

treino e teste, a média deles sendo 496, 7s e 55,7s (Tabela 8), respectivamente, enquanto

a CPU possui uma média de 5348, 5s e 7595, 3s.

Teste GPU2C
K Tempo de treino (s) | Tempo de teste (s) | Erro (%)
0 498 54 41,666
1 496 56 25,000
2 495 57 33,333
3 497 54 33,333
4 496 56 33,333
5 499 55 41,666
6 498 58 33,333
7 496 56 41,666
8 497 57 33,333
9 495 54 25,000
Média 496,7 55,7 34,165

Tabela 8 — Resultados obtidos para o teste GPU2C.

Fonte: Autor (2018).

Assim como nos testes anteriores a GPU apresentou melhor desempenho em ter-
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mos de tempo de execucdo sobre a CPU. Os tempos obtidos podem ser observados na

Tabela 9 e a média deles na Tabela 10.

Teste CPU3C
K Tempo de treino (s) | Tempo de teste (s) | Erro (%)
0 719 79 8,333
1 716 84 8,333
2 711 80 25,000
3 712 81 16,666
4 713 82 8,333
5 712 80 25,000
6 720 83 25,000
7 714 79 8,333
8 713 82 16,666
9 715 83 8,333
Média 714.,5 81,3 15,000

Tabela 9 — Resultados obtidos para o teste GPU3C.

Fonte:Autor (2018).

Por fim, a Tabela 10 apresenta as médias do tempos de execugdo de treino e teste

obtidos na GPU assim como o erro médio obtido para cada teste aplicado. Objetivando

uma melhor visualizagdo dos dados obtidos, gerou-se o grafico ilustrado na Figura 32.

Médias da GPU
Camadas | Tempo de treino (s) | Tempo de teste (s) | Error (%)
1 293,300 34,600 50,000
2 496,700 55,700 34,165
3 714,500 81,300 15,000

Tabela 10 — Média dos resultados obtidos utilizando a GPU.

Fonte:Autor (2018).
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Figura 32 — Grafico comparativo dos tempos de treino e teste da GPU para as diferentes
quantidades de camadas.
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Fonte: Autor (2018).

Comparando a Tabela 6 e a Tabela 10 observa-se que o percentual de erro na
identificacdo de massas e ndo massas - para cada camada adicionada - € igual. Os dados
apresentados nessas tabelas foram dispostos na Figura 33, que compara o tempo de treino

entre a CPU e a GPU, e na Figura 34, que compara seus tempos de teste.
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Figura 33 — Grafico comparativo dos tempos de treino entre a CPU e a GPU.
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Figura 34 — Grafico comparativo dos tempos de teste entre a CPU e a GPU.
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Fonte: Autor (2018).
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A rede neural formada pelo modelo de CNN com apenas uma camada convolutiva
seguida de max-pooling é constituida por 22500 neurdnios de entrada e 2 de saida (possui
massa ou ndo possui massa) e com 197346 neurdnios no total. Isso ocorre porque a
imagem de entrada possui um tamanho de 450x450 pixels e ao final da primeira camada de
convolucdo temos uma redugdo para 150x150 pixels que, por sua vez, servem de entrada
para o max-pooling onde a redu¢do espacial gera uma imagem com 75x75 pixels. A saida
da fun¢do de max-pooling serve entdo de entrada para a rede neural.

O modelo de CNN com apenas duas camadas convolutivas seguidas de max-
pooling possui 5625 neurdnios de entrada e 2 de saida com 12634 neurdnios no total.
Os 75x75 pixels que, no modelo anterior, serviram de entrada para a rede neural agora
viram parametros para a proxima camada convolutiva, cuja saida possui 25x25 pixels.
Analogamente ao modelo anterior, os 25x25 pixels se tornam entrada para a fungdo de
max-pooling, cuja saida entdo serve de entrada a MLP. A CNN com trés camadas convo-
lutivas seguidas de max-pooling sofre o mesmo processo das redes anteriores, possuindo
10322 neur6nios no total.

E possivel entdio gerar um grifico para acompanhar o aprendizado da rede para

cada k do método k — fold executado, este progresso € ilustrado na Figura 35.

Figura 35 — Grafico de aprendizado das redes neurais propostas para a execu¢dao do K=9.
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Fonte: Autor (2018).
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Para os modelos de CNN propostos, possuindo uma, duas e trés camadas convo-
lutivas seguidas de max-pooling, alcangou-se uma acurdcia média de 50%, 65,835% e
85% respectivamente. Ja para os subconjuntos de teste as acurdcias encontradas corres-
pondem a 58,666%, 75% e 91,666%. A Figura 36 explicita essa diferenca de acuricia
comparando os erros médios e os erros do subconjunto de teste para cada quantidade de

camadas.

Figura 36 — Grafico comparativo entre os erros médios e os erros obtidos para o
subconjunto de teste.
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Fonte: Autor (2018).

Uma rede neural com 58,666% de acurécia ndo € vidvel, pois age como se esti-
vesse obtendo a saida de forma aleatdria ao invés de aprender as caracteristicas que levam
a classificac@o das imagens em "possui massa"e "ndo possui massa".

Ja para a rede com 75% de acuricia nota-se que, o aumento de camadas contribuiu
no aprendizado da rede neural. O valor obtido ainda ndo foi o desejavel portanto repetiu-
se o processo de treinamento com mais uma camada. Observou-se entdo uma melhoria
na precisdo para 91,666%. Devido as limitagdes de tamanho das imagens do banco de
dados, ndo € possivel aplicar mais uma camada de convolucio e max-pooling.

Portanto conclui-se que, para o banco de dados utilizado, a capacidade de gene-

ralizacdo do terceiro modelo proposto foi a melhor obtida, utilizando como métrica o
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método de validacdo cruzada k — fold.

Fazendo uma andlise nos tempos de execugdo, nota-se que o processo de treino
levou em média 8,85 vezes o tempo de teste das redes neurais implementadas. Também
pode ser observado - tanto para o caso de treino quanto para o de teste - que a GPU
obteve uma vantagem significativa sobre a CPU (cerca de 10, 6 vezes mais rapida), mesmo
tratando-se de um banco de dados relativamente pequeno, constituido de 120 imagens
com 202500 pixels cada. A Figura 37 explicita esta vantagem dos tempos de treino e teste

obtidos para a GPU sobre a CPU.

Figura 37 — Grafico comparativo dos tempos de treino e teste entre a CPU e a GPU.

9000,000

8000,000

7743,500

7000,000

6000,000

5348,500

5000,000

Tempo (s}

4000,000

3126,000

3000,000

2000,000

1000,000

595300 496,700
351,800 293300
34,600

55,700 81,300

0,000
1 2 3

Camadas

B CPU:Tempodetreino B CPU: Tempo de teste BGPU: Tempode treino MGPU: Tempo de Teste

Fonte: Autor (2018).

A partir disto afirma-se que, caso haja um aumento no tamanho das imagens do
banco de dados ou na quantidade delas, o uso de um ambiente de alto desempenho como

a GPU torna-se crucial na execu¢ao do processo de treinamento da rede neural.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

De acordo com o Instituto Nacional do Cancer (2018), massas origindrias no fi-
gado podem ser hepatocarcinoma (também conhecido como carcinoma hepatocelular),
colangiocarcinoma (que acomete os ductos biliares dentro do figado), angiossarcoma (tu-
mor no vaso sanguineo) e, em criangas, o hepatoblastoma. O modelo de CNN desenvol-
vido foi capaz de realizar a identificagdo dessas massas em imagens ultrassonogréficas de
figado com uma precisio média de 85%, para o conjunto de imagens analisados. E pos-
sivel expandir esse modelo de CNN para que, além de classificar as massas e nado massas,
ele consiga identifica-las.

Para que a identificacdo ocorra, deve-se expandir o nimero de imagens no banco
de dados e atribuir um label tnico a cada tipo de massa. Deve-se manter também um
conjunto de imagens de figados sauddveis com label préprio, objetivando evitar falsos
reconhecimentos. Esse aumento no banco de dados levard a um aumento no tempo de
treinamento e de teste da CNN, tornando a utilizacdo de um ambiente de alta capacidade
de processamento indispensavel.

Uma vez que o processo de treino e teste seja concluido, € possivel desenvolver
uma interface grifica que permita ao usudrio submeter ultrassonografias de figado para
andlise, obtendo-se uma ferramenta de auxilio diagndstico, que pode ser utilizada para
fins educacionais, colaborando com o treinamento e qualificacdo de estudantes da 4rea
médica.

Como trabalho futuro também propdem-se verificar o desempenho, em termos
de tempo de execucdo, dos processos de treino e teste da rede neural utilizando outras

arquiteturas de CPU e GPU.
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1. Propo6sito do Documento

Este documento contém a especificacdo de requisitos funcionais e ndo funcionais de um modelo
de CNN (Convolutional Neural Network), para identificacdo de massas em ultrassonografias de
figado.

2. Descricdo Simplificada do Sistema

Implementou-se um modelo de rede neural baseado em CNN que realiza a anélise de imagens
ultrassonogréficas de figado, identificando a presenca de massas ou ndo nas mesmas. A CNN
pode ser executada tanto em uma maquina com CPU (Central Process Unit) quanto em um
ambiente com alta capacidade de processamento que utilize GPU (Graphics Processing Unit).
A validagdo da acuracia dos resultados obtidos acontece através da técnica estatistica de
validacéo cruzada k-fold.

3. Requisitos

Esta Secdo detalha os requisitos funcionais e ndo funcionais definidos para a CNN.
3.1. Requisitos Funcionais

RF 1 — Arquivos de entrada

Descricdo: As imagens precisam ser transformadas em bitmaps e gravadas em um arquivo com
extensdo “.txt”, sendo antecedidas por labels com seus respectivos diagndésticos. Define-se que
os labels serdo “1 0” para imagens que possuem massa ¢ “0 1” para imagens que ndo as
possuem. Devem ser gravados um arquivo para o treino (Traint.txt) e outro para o teste
(Test.txt) da rede neural. Para realizagdo deste processo, desenvolveu-se um codigo Python.

RF 2 — Rede neural

Descricdo: A rede neural é capaz de receber os arquivos de entrada gerados (treino e teste), onde
se encontram o0s bitmaps das imagens e seus labels. A rede implementa um cdédigo de
treinamento com base nas imagens do arquivo “Train.txt” que realiza ajustes nos valores de bias
até que se atinja taxas de erro de identificacdo aceitaveis.

Logo ap6s o treinamento, da-se inicio o processo de teste da rede que deve ser executado
tomando por entrada o arquivo “Test.txt”. Este processo de treino e teste pode ser realizado
tanto em uma CPU quanto em uma GPU sem perdas na identificacdo das massas.

RF 3 — Valida¢do dos resultados

Descricdo: A capacidade de generalizacdo da CNN desenvolvida deve ser avaliada através da
aplicacéo da técnica estatistica de validagdo cruzada k-fold, utilizando um k com valor 10.

Nessa técnica, o conjunto de dados (imagens), € igualmente dividido em k subconjuntos. O
treino da CNN ¢ feito concatenando k-1 subconjuntos e classificando o subconjunto restante. As
fases de treino e teste sdo repetidas k vezes, com uma permutacdo circular dos subconjuntos. A
acurécia, ou taxa de acerto, sera entéo, calculada usando a média das acurécias de cada fase.
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RF 4 - Apresentacdo dos erros de identificacdo de massas

Descricdo: Apresentar visualmente, em um arquivo chamado “Log.txt”, os erros de
identificacdo de massas e ndo massas nos processos de teste e treino, para cada k do método de
validacdo k-fold.

RF 5 - Apresentacdo dos tempos de treino e teste

Descri¢do: Também constam no arquivo “Log.txt”, 0s tempos de execucdo de teste e treino para
cada k do método de validacéo k-fold.

RF 6 - Apresentacdo da rede neural

Descricdo: Apresentar visualmente durante a execucdo da rede neural, a quantidade de
neurdnios e camadas utilizadas pela rede neural, assim como os resultados parciais de cada k do
método de validagao k-fold.

3.2. Requisitos Ndo Funcionais
RFN 1 — Software

Descricdo: No que diz respeito ao ambiente de desenvolvimento do modelo de rede neural,
utilizou-se a interface Anaconda Navigator, uma GUI (Graphical User Interface) que permite o
desenvolvimento de aplicagdes e o gerenciamento de pacotes pertencente a elas. Integrado a
GUI, tem-se o framework CNTK (Microsoft Cognitive Toolkit), que possui suporte para as
linguagens de programacdo C++, C#, Python e a linguagem de descri¢do BrainScript.

Para o desenvolvimento do cddigo fonte, utilizou-se a ferramenta Spyder (Scientific Python
Development Environment), disponivel na interface Anaconda Navigator. O Spyder é um IDE
(Integrated Development Environment) especializado na linguagem de programacdo Python,
definida com linguagem de desenvolvimento do modelo. O restante das decisfes de projeto que
envolvem softwares utilizados no desenvolvimento podem ser vistos na Tabela 1.

Tabela 1: Requisitos ndo funcionais de software.

Software Especificacdo técnica
Sistema operacional Windows (64 bit)
Linguagem de programagéo Python (versao 3.5.2)
Framework CNTK 2.5.1 para GPU
GUI Anaconda3 (verséo 4.1.1)
IDE Spyder (Integrado ao Anaconda)

Fonte: Autor (2018).
RFN 2 — Hardware CPU

Descricdo: A Tabela 2 apresenta os requisitos minimos da maquina que contém a CPU para a
execucdo do modelo de CNN desenvolvido.
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Tabela 2: Requisitos nédo funcionais de hardware para o uso de CPU.

Hardware

Especificagdo técnica

Processador

Inter(R) Core(TM) i5-7400 CPU @3,00GHz

Memoria RAM

4GB

Fonte: Autor (2018).

RFN 3 — Hardware GPU

Descricdo: Os requisitos minimos da maquina que contém a GPU para a execuc¢do do modelo de
CNN desenvolvido podem ser observados na Tabela 3.

Tabela 3: Requisitos ndo funcionais de hardware para o uso de GPU.

Hardware

Especificacdo técnica

Modelo GeForce GTX 1050 Ti
Cuda cores 768

Arquitetura Pascal

Memoria dedicada 16 GB

Fonte: Autor (2018).




1C

16

20

22

24

26

28

73

APENDICE B — CODIGO FONTE EM PYTHON: CONVERSAO DAS

IMAGENS EM BITMAPS

# —x— coding: utf—8 —x—

nun

@author: liziane gallert
from PIL import Image
from numpy import array

import os

#label da imagem: 1 0 —> possui a caracteristica (imagens pares); 0 1
—> ndo possui a caracteristica (imagens impares)

labelO1 = str ("0 1")

labell0 = str ("1 0")

#path caminho onde se encontram as imagens

path = > \\Image\\00"~

#tamanho do k relacionado ao método de treinamento k—n fold

k = 10

#quantidade de imagens no banco de dados

image_num = 120

n = image_num / k

#funcdo que carrega a imagem do computador e transforam ela em um array
de pixels
def load_image (path):
count = 0
image_amount = n x (k — 1)
for f in os.listdir (path):
print (f)
if f.endswith(’.jpg’):
#carregar a imagem monocromatica
image = Image.open(path+’\\’ + f).convert(’L")
#ler os valores dos pixels
image_data = [image. getpixel ((x, y)) for x in range(image.
width) for y in range(image.height)]
#transformar em array
features = array(image_data)

#mostrar a imagem
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34 #image . show ()

#decisdao do label da imagem a ser gravada
36 if ((count \% 2) == 0):

label=label01

38 else:

label=labell0

40 #decisdao do nome do arquivo a ser gravado
if count < image_amount:

42 name = ’Train.txt’

print (" Train")

44 else:
name = ’Test.txt’
46 print (" Test")
count = count + 1
48 #chamada da funcdo que grava o array de pixels e o label da

imagem em um arquivo com extencado.txt
write_txt(features , label , name)

50

s2|#funcdo que recebe o array de pixels da imagem e o label da imagem,
gravando eles em um arquivo com exten¢do .txt

def write_txt(features , label, name):

54 #abrir arquivo em formato .txt
file = open(name,"a"
56 #escrever o label da imagem

file . write("llabels "+label)

58 #escrever o array de pixels
file . write (" |features ")
60 for item in features:

file . write ("\%s " \% item)

) file . write ("\n")

64
#chamada da func@o que carrega a imagem e transforma ela em um array de
pixels

o| features = load_image (path)

=2

print (" Arquivos gravados!")

#mostra o array de pixels da imagem que foi gravado

=

|#print (" Array (pixels): \n", features)
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APENDICE C — CODIGO FONTE EM PYTHON: REDE NEURAL

CONVOLUCIONAL
# —x— coding: utf—8 —x—
@author: liziane gallert
4 nmnn
from __future__ import print_function #Use a function definition from

future version (say 3.x from 2.7 interpreter)
ol import numpy as np
import os

¢/ import time

1C

import cntk as C

if "TEST DEVICE’ in os.environ:

if os.environ[ TEST_DEVICE’] == ’gpu’:

14 C.device.try_set_default_device (C.device.gpu(0))
else:

16 C.device.try_set_default_device (C.device.cpu())

is|np.random.seed (0)

w|#Definic¢do do tamanho das entradas de dados

input_dim_model = (1, 450, 450) #a imagem tem formato 450x450 pixels
com 1 canal de cor (monocromadtica)

»|input_dim = 450%450 #tamanho do vetor de pixels da imagem

num_output_classes = 2 #quantidade de possiveis saidas (massa

ou nao massa)

x = C.input_variable (input_dim_model)

26

C.input_variable (num_output_classes)

<
I

xs|#Defini¢cdo dos nomes dos arquivos de entrada e saida de dados

file_train = "Train.txt" #nome do arquivo de treino gerado com o cdédigo
anterior

o file_test = "Test. txt" #nome do arquivo de teste gerado com o cddigo
anterior

file_log = "Log.txt" #arquivo onde ficardao salvos
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#Funcdo que 1& os arquivos .txt de treino e teste

4| def create_reader (path, is_training , input_dim, num_label_classes):

36 ctf = C.io.CTFDeserializer (path, C.io.StreamDefs (
labels=C.io.StreamDef(field="1labels’, shape=num_label_classes
, is_sparse=False),

38 features=C.io.StreamDef(field="features’, shape=input_dim ,

is_sparse=False)))

40 return C.io.MinibatchSource (ctf,
randomize = is_training , max_sweeps = C.io.INFINITELY_REPEAT if

is_training else 1)

data_found=False #flag que indica se os .txt de treino e teste foram
encontrados

44

for data_dir in [os.path.join(".")]:

46

train_file=os.path.join(data_dir, file_train)

48 test_file=os.path.join(data_dir, file_test)

50 if os.path.isfile(train_file) and os.path.isfile (test_file):

data_found=True #se os dois arquivos forem encontrados , altera—
se a flag

52 break

s¢| 1f not data_found:
print("\n")

56 raise ValueError("——> Error: Train/Test file not found")

ssfprint ("\n")
print ("——> Data directory: {0}".format(data_dir))
o print("\n")

o|#Fun¢do que cria o modelo de CNN

def create_model(features):

64 with C.layers.default_options(init=C. glorot_uniform (), activation=C
.relu, bias=True):

h = features

66 #definicdo da primeira etapa convolutiva e suas
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caracteristicas

h = C.layers.Convolution2D (filter_shape=(5,5), num_filters
=8, strides=(2,2), pad=True, name=’first_conv ’)(h)

68 #definicdo da primeira etapa de max—pooling e suas
caracteristicas

h = C.layers.MaxPooling(filter_shape=(5,5), strides=(2,2),
name="first_maxpooling ) (h)

70

#adicdo de mais camadas convolutivas e de max—pooling de

acordo com o teste realizado

74 #defininicdo da etapa de aprendizado (multi—camadas)

r = C.layers .Dense(num_output_classes, activation=None,
name="classify ) (h)

76

#adicdo de mais camadas de neurdnios

78 #...
80 return r #(features) —> (r)
2|z = create_model (x) #criacdo do modelos

g print ("\n")

print ("—> First convolutional layer (filters or kernels, width, height
):", z.first_conv .shape)

so| print ("—> First maxpooling layer (filters or kernels, width, height):"

, z.first_maxpooling.shape)

ss|#adicdo de mais prints conforme a quantidade de camadas convolutivas do

teste

90

print("\n")

9

C.logging .log_number_of_parameters(z) #nlmero de parametros na rede
neural

94

#Funcdo que define o critério de cdlculo de erro e perda

96| def create_criterion_function (model, labels):

loss = C.cross_entropy_with_softmax (model, labels)
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= C.classification_error (

lab

errs
return loss, errs #(model,

#Funcdo que imprime os resultados

ol def print_training_progress(trainer , mb,

#abrir arquivo em formato .txt
file = open(file_log ,"a"
training_loss = "NA"
eval_error = "NA"

if mb\%frequency

training_loss

eval _error

model, labels)

els) —> (loss, error

metric)

parciais do treinamento

frequency ,

verbose ,

header):

trainer . previous_minibatch_loss_average

trainer . previous_minibatch_evaluation_average

if header:
print("\n")
print ("l Minibatch | Loss | Error [|")
print (" ")
file.write("| Minibatch | Loss | Error I\n
\n")
if verbose:
print ("1 {0:2} [ {1:.4f}1 {2:.2f}\% |".format (mb,
training_loss , eval_error=100))
file.write ("Il {0:2} [ {1:.4f} {2:.2f\% I\n".format

(mb, training_loss ,

return mb, training_loss , eval

verbose , header) —> (loss,

def train_test(train_reader ,
num_sweeps_to_train_with=1):

#abrir arquivo em formato .txt

file

open(file_log ,"a"

#+

TRAIN

#Inicializar a funcdo modelo.
modelo

model

test_reader ,

eval_error=100))

_error #(trainer , mb,

error metric)

model_func ,

X € a variavel com as

frequency ,

dimensdes do

model_func (x/255) #x é dividido por 255 para escalar os
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valores de pixel entre 0 e 1

loss, label_error = create_criterion_function (model, y) #chamada da

funcdo de cdlculo de erro e perda

#Instanciar o objeto de treinamento

learning_rate = 0.2

Ir_schedule = C.learning_rate_schedule(learning_rate , C.UnitType.
minibatch)

learner = C.sgd(z.parameters, lr_schedule)

trainer = C.Trainer(z, (loss, label_error), [learner])

#Inicializar os parametros de treinamento

minibatch_size = 12 #quantidade de imagens carregadas por lote de
treinamento
num_samples_per_sweep = 108 #quantidade de imagens totais no

arquivo de treinamento
num_minibatches_to_train = (num_samples_per_sweep =
num_sweeps_to_train_with) / minibatch_size #quantidade de lotes

de imagens usados no treinamento

#Definicdo do mapa de entrada entre as caracteristicas e os labels
do arquivo de treino

input_map={

y : train_reader.streams.labels ,
X : train_reader.streams.features

}

training_progress_output_freq = 1 #definicdo da frequéncia de
impressdo dos resultados parciais do treinamento

header = 1 #flag para impressdo do cabecalho dos resultados
parciais do treinamento

start = time.time () #inicio da contagem de tempo de treinamento

for i in range (0, int(num_minibatches_to_train)):
#Ler um lote de features e respectivos labels do arquivo de
treinamento especificado por minibatch_size
data=train_reader.next_minibatch(minibatch_size , input_map=
input_map)

trainer.train_minibatch (data)
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print_training_progress (trainer , i,
training_progress_output_freq , 1, header) #chamada da
funcdao que imprime os resultados parciais do treinamento

header = 0 #flag de impressdo do cabecalho dos resultados

parciais do treinamento

#Impressdo do tempo de treinamento
print("\n")
print ("——> Training took {:.1f} sec".format(time.time() — start)) #

fim da contagem de tempo de treinamento

file . write (" \n\n——> Training took

{:.1f} sec".format(time.time() — start))

# TEST

#Definicdo do mapa de entrada entre as caracteristicas e os labels

do arquivo de teste

test_input_map = {
y : test_reader.streams.labels,
X @ test_reader.streams.features
}

#Inicializar os parametros de teste
test_minibatch_size = 12 #quantidade de imagens carregadas por lote

de treinamento

num_samples = 12 #quantidade de imagens totais no arquivo de
treinamento
num_minibatches_to_test = num_samples // test_minibatch_size #

quantidade de lotes de imagens usados no treinamento

test_result = 0.0

start = time.time () #inicio da contagem de tempo de teste

for i in range(num_minibatches_to_test):
#print("trainer.test_minibatch(data) in i = {0},
num_minibatches_to_test = {1}".format(i,
num_minibatches_to_test))
#Ler um lote de features e respectivos labels do arquivo de
treinamento especificado por test_minibatch_size

#Cada posicdo de dados no minibatch é uma imagem de 202500




192

194

196

198

200

204

206

208

210

)
)

81

pixels (450%450)

data = test_reader.next_minibatch(test_minibatch_size ,
input_map=test_input_map)

eval_error = trainer.test_minibatch (data)

test_result = test_result + eval_error

#Impressdo do tempo de teste

print("\n")

print("——> Test took {:.1f} sec".format(time.time() — start)) #fim
da contagem de tempo de teste

file . write ("\n—> Test took {:.1f} sec".format(time.time () — start)

)

#Média de erros de avaliacdo de todos os lotes de teste

print("\n")

print("——> Average test error: {0:.2f}\%".format(test_resultx100 /
num_minibatches_to_test))

file.write("\n—> Average test error: {0:.2f}\%\n\n".format(

test_result*100 / num_minibatches_to_test))

#Funcdo que chama as func¢des de criacdo do modelo

def do_train_test():

global z
7z = create_model (x) #criacao do modelo
reader_train = create_reader(train_file , True, input_dim,

num_output_classes) #chamada da funcdao que 1€ os arquivos .txt
reader_test = create_reader(test_file , False, input_dim,

num_output_classes) #chamada da funcdao que 1€ os arquivos .txt
train_test(reader_train , reader_test, z) #chamada da funcdo que

treina e testa a rede neural

do_train_test () #chamada da funcdo que chama as fung¢des de criacdo do
modelo da rede, leitura dos arquivos .txt de teste/treino e da

funcdo que executa o teste e o treinamento do modelo
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