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A pesquisa com redes neurais artificias (RNA), a mais importante ferramenta do aprendizado de maquina,
¢ marcada por ondas. A primeira, que remonta a década de 60 do século passado, traz consigo a proposta
do neurdnio artificial e as primeiras arquiteturas de RNA, o perceptron e o adaline. Essas redes limitavam-se
a resolugdo de problemas com classes linearmente separaveis e os algoritmos de treinamento aplicavam-se
apenas a redes com apenas uma camada. A segunda onda, na década de 80, com o advento do método de
retropropaga¢io para o treinamento de redes com camada escondidas, imprime um impulso significativo a
pesquisa e as aplica¢Ges na drea. No final do século passado, a proposta de novas redes para a resolucio de
problemas complexos, como a analise de imagens, carecia da concepcao de novas arquiteturas de RNA,
bem como de um maior poder computacional, que permitisse o treinamento de redes com um maior
numero de camadas, ou mais profundas. As redes neurais profundas, que surgem no final da primeira
década deste século, constituem-se na terceira onda. Dentre elas, as redes neurais convolucionais sao as
que tém aplicagdes mais difundidas. Elas trazem consigo uma mudanga fundamental na arquitetura das
RNA, qual seja, o protagonismo de camadas de convolug¢ao. Ao invés da multiplicaciao de grandes matrizes
de peso pelas ativacées de camadas anteriores, temos agora a convolugdo de pequenos filtros com um
pequeno numero dessas ativagoes. Isso reduz significativamente a memoria utilizada para armazenar os
dados da arquitetura. Além disso, inspirado no processamento do coértex visual dos mamiferos, ¢ introduzido
uma nova camada, a camada de amostragem. Essa ultima confere as redes a invariancia em relagiao a
translagoes de pequenos detalhes em uma imagem. Por fim, porém ndo menos importante, uma mudanga
fundamental advinda com a terceira onda ¢ que, diferentemente das ferramentas de aprendizado da geragdao
anterior, as redes convolucionais ndo mais carecem de uma etapa prévia de extragdo de caracteristicas.
Essa tarefa ¢ agora delegada as primeiras camadas da arquitetura. Do ponto de vista computacional, as
unidades de processamento grafico, GPU’s, conferiram o poder computacional necessario a evolugdao
tecnoldgica em curso. As redes convolucionais foram consideradas um dos 10 maiores avancos tecnolégicos
do ano de 2013.

Ao longo das trés ondas mencionadas, observa-se um aumento significativo da profundidade das redes,
ou seja, no nimero de camadas e, por conseguinte, do numero de neurdnios nas redes. Adicionalmente,
para o treinamento supervisionado de arquiteturas cada vez mais profundas, faz-se necessario a
disponibilidade de bases de dados rotuladas com milhares de exemplos. Assim, os principais desafios para
aplicagao das redes convolucionais sio a disponibilidade de grandes bases de dados rotuladas, a construcao
de uma expertise na comunidade de informatica em sadde para o treinamento dessas redes e a disponibilidade
de hardware com GPU’. Atualmente, as principais ferramentas utilizadas para o desenvolvimento de
aplicagoes com redes convolucionais sio a plataforma Caffe, da Universidade de Berkeley e o Matlab,
versao 2017b.

Numa pesquisa a base de dados PubMed com o termo “deep learning” foram identificadas, nos ultimos
4 anos, 1804 publicagoes. Registra-se, assim, na area de saude, um crescente interesse na pesquisa cientifica
no tema. As principais aplicagoes em imagens médicas se concentram nas areas de detec¢do e segmentagao.
Na area de detec¢ao de imagens destacamos as seguintes aplicagdes: detecgdao automatica de polipos em
videos de colonoscopia®, detec¢ao de embolia pulmonar em imagens de CT®, detecgdo de células mitoticas
em exames histopatolégicos®. Todos os sistemas desenvolvidos demonstraram um desempenho supetior
a outros desenvolvidos com ferramentas de aprendizado da geragao anterior, que exigiam, a priori, extragao
manual de caracteristicas. Na area de segmentagdo de imagens sio utilizadas redes convolucionais
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semanticas. Nessas redes, a saida da rede é comparada com uma imagem do mesmo tamanho da imagem de
entrada, em que os pixels sao rotulados com rétulos distintos, em func¢do da classe a que os mesmos
pertencem. A arquitetura da rede é constituida de duas partes principais que se sucedem, uma referente a
reduc¢ao de tamanho da imagem original (downsample) e outra referente a restituicdo do tamanho da imagem
original (upsample). As camadas de amostragem sdo responsaveis pelo downsample, enquanto que as camadas
de deconvolugdo sdao responsaveis pelo wpsample. Exemplos de aplicagdes sao: segmentagao do pancreas
em imagens de CT®, de tumores em imagem de ressonancia magnética®, da cartilagem do joelho em
imagens de MRI® e do miocirdio em imagens de MRI®.

Para o futuro, um dos principais desafios na area é trabalhar com dados 3D, pois as dimensées dos dados
crescem dramaticamente no transito de 2D para 3D. Assim novos saltos na velocidade e capacidade de
processamento serdo necessarios para fazer frente ao desafio que ora ja se impoel!
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