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ACORDO DE COOPERAGCAO SEM REPASSE DE RECURSD

ACORDO DE COOPERAGCAD Mo f“f) /2019 QUE ENTRE Sl
CELEBRAM A UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO E O
CENTRO UNIVERSITARIO DE ANAPOLIS

PROCESS0: 23068.086644/2018-35

A UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTQ, Instituigio de Ensino Superior, sob a forma de Fundagdo Autarquica, criada pela Lei n2.
3868, de 30/01/1961, inscrita no CNPL/MF sob o n?, 32479123/0001-43, com sede na Av. Fernando Ferrari, n2, 514, Campus Universitirio
de Goiabeiras, Vitoria-ES, CEP; 29075-910, ora designada como UNIVERSIDADE, doravante denominada UFES, neste ato representada
representada pelo Reitor Reinalde Centoducatte, brasileiro, casado, professor, portadora do RG n® 244.493 — 55P/ES, e do CPF n®
616.006.107-06, domiciliado no Municipio de Vitdria-ES, € CENTRO UNIVERSITARIO DE ANAPOLIS, doravante denominado UniEvangélica,
com sede na Av. Unlversitdria, km. 3, 5, Cidade Universitaria, Anapolis-G0, CEP: 75083-515, neste atg representado pelo Reitor Carlos
Hassel Mendes da Silva, resolvem firmar o presente Instrumento, observadas as cldusulas e condigdes que se seguem:

CLAUSULA PRIMEIRA — DO OBJETO

O objeto deste ACORDO DE COOPERACAD ¢ realizacio de pesquisa e desenvolvimento de tecnologia na drea de engenharia biomédica,
Mais especificamente, este acordo de cooperagiio compreende a criagdo de bases de dados de exames dé imagem e diagndsticas
associados, e o desenvolvimento de sistemas baseados em redes neurais profundas para apoio ao diagndstico médico.

CLAUSULA SEGUNDA — DAS COMPETENCIAS
SUBCLAUSULA PRIMERA: Compete & UFES:

Contribuir para com a especificacdo dos.conteddos das bases de dados de imagens medicas digitalizadas de interesse;
Armazenar as bases de dados e atuar como seu curadar;

Investigar arquiteturas de redes neurais profundas apropriadas para cada base dedados;

Treinar e testar as arquiteturas de redes neurais profundas desenvolvidas usando computagdo de alto desempenho;

Elaborar artigos clent/ficos reportando os desempenhos alcangados pelas arquiteturas neurais desenvolvidas, e submeté-los a
congressos e jornais cientificos; e

6. Formar mestres e doutores com conhecimentos nas dreas Investigadas.
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SUBCLAUSULA SEGUNDA: Compete & UniEvangélica;

Contribuir para corm a especificacdo dos canteddos das bases de dados de imagens médicas digitalizadas de interesse;

Coletar as bases de dados e disponibilizs-las para- armazenamento e gerenciamento pela UFES;

Participar das investigacBes sobre arquiteturas de redes neurals profundas apropriadas para cada base de dados;

Acompanhar o treinamento e teste das arguiteturas de redes neurals profundas desenvolvidas; e

Participar da elaboragdo de artigos cientificos reportando os desempenhos alcangadeos pelas arguiteturas neurais desenvolvidas,
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CLAUSULA TERCEIRA - DA COORDENACAD

& coordenacio deste instrumento, no dmbito da UFES, serd de responsabilidade da Professora Claudine Santos Badue Gongalves, CPF
£15.000.661-49, SIAPE 1.729.561.

CLAUSULA QUARTA — DA VIGENCIA

Este instrumento terd vigéncia de 3 (anos) anos a contar da data de sua assinatura, podendo ser prorrogado caso haja necessidade de
dilag3o do prazo, mediante termo aditivo a ser aprovado previamente pelas partes signatarias. o
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CLAUSULA QUINTA - DA DENUNCIA E RESCISAD

Este instrumento poderd ser denunciado por qualgquer uma dos Participes, ou rescindido mediante acordo entre as mesmas, por melo de
comunicagdo por escrito acompanhada de memorial justificativo que produzird efeitos apas 60 (sessenta) dias, contados do recebimento
pelo destinatario, fazendo-se acertos e as prestacBes de contas relativas as obrigagBes assumidas.

CLAUSULA SEXTA — DA DIVULGACAO E USO DE MARCAS

A divulgacio dos atos praticados em razdo deste instrumento devera restringir-se a carater educativo, informativo ou de disseminacao da
informacio e conhecimento, respeitados os direltos autorais,

SUBCLAUSULA PRIMEIRA: Os Participes obrigam-se a submeter previamente, por escrito, 3 aprovacio um do outro, qualguer matéria,
técnica ou cientifica, decorrente da execugdo deste instrumento, a ser eventualmenta divulgada em publicagtes, relatérios, conclaves,

propagandas, concursos e congéneres.

SUBCLAUSULA SEGUNDA: Os Participes acordam que a utilizacdo de suas respectivas marcas, representadas por seus titulos e logotipos,
somente poderdo ser utilizados por um participe com a prévia e expressa autorizagdo do outro.

SUBCLAUSULA TERCEIRA: Fica vedada aos Participes a utilizacio de nomes ou imagens gue caracterizem promocdo pessoal de.
autoridades ou servidores pahblicos, na forma prevista pelo §12 do art. 37 da Constituicdo Federal.

CLAUSULA SETIMA - DO SIGILOD

Os Participes obrigam-se'a manter sob o mais estrito sigilo dados e informacBes confidenciais trocadas, excepclonalmente, entre si ou por
eles geradas na vigénecia deste instrumento, ndo poedendo de qualguer forma, direta ou indiretamente, dar conhecimento a terceiros,

CLAUSULA OITAVA - DA PROPRIEDADE INTELECTUAL

Qualguer invento, ap'erﬁ_ei;ﬂamento ou inovacdo tecnoldgica, obtencdo de produto ou processo resultante das agdes desenvolvidas no
dmhbite do presente convénio terd sua exploragdo econfmica regida por instrumento especifico, assegurando-se-lhes a utilizagdo sem
fnus,

CLAUSULA NONA - DOS RECURS0S HUMANQOS

& eventual alocacdo de recursos humanos, por quaisquer dos Participes, para a execucio do presente instrumento, ndo implicara em
alteracdo da relacdo laborativa, empregaticia ou de qualguer natureza, com o drgdo ou entidade de origem. .

CLAUSULA DECIMA — DAS ALTERACOES

Durante sua vigéncla, este instrumento poderd ser alterado por comum acordo, no todo ou em parte, mediante celebracdo de Termo
Aditive, sendo vedada a inclusdo posterior de metas gue ndo tenham relacdo com o ohjeto inicialmente pactuado.

CLAUSULA DECIMA PRIMEIRA — DA PUBLICACAD

A UFES providenciard, sem &nus para a UniEvangélica, a publicacio do extrato do presente contrato no Didrio Oficial da Unida,

CLAUSULA DECIMA SEGUNDA — DOS CAS0S OMISS05

Os casos omissos, gque surgirem na execucdo deste instrumento, serfo solucionados de comum acordo entre as partes. N3o ocorrendo
cumprimento das clausulas aqui estabelecidas por parte de um dos Participes deverd a parte gue se sentir prejudicada notificar & outra,

por escrito.
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CLAUSULA DECIMA TERCEIRA — DO FORO

E competente o Foroe da Justica Federal de Vitdria, Secdo Judicidria do Esplrito Santo, para dirimir as questiies decorrentes do presente
Convénio ou de sua execucdo, com rentncia expressa de gualquer outro, por mais privilegiado gue seja.

POR ESTAREM ASSIM JUSTOS E ACORDADOS AS PARTES DECLARAM TER LIDO E CONFERIDO O PRESENTE INSTRUMENTO, QUE FIRMAM
EM 03 (TRES) VIAS DE IGUAL TEOR E FORMA, PARA 05 MESMOS EFEITOS, E NA PRESENCA DAS TESTEMUNHAS ABAIXO.

O_q._de 0& de 2019.

Vitdrj

HEIN@& NTODUCATTE e -“CE&LDS HASS NDES DA SIL
Reitor da UFES or da UniEvangélica

COORDENADOR({A) NO AMBITO DA UFES
Professora Claudine Santos Badue Gongalves
SIAPE ne 1.729.561
CPF it 819.000.661-49

TESTEMUNHAS:
NDPT"IE'. “Ur'l'“"i: Helia Maria da Costa Pietrobon
CPE: cp ASSESSORIA REITORIA
UniEVANGELICA

D24 HY M 21-24
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PLANG DE TRABALHO {SEM REPASSE DE RECURSOS)

1 ~DADOS CADASTRAIS DA UFES
Denominagdo CNPJ
Universidade Federal do Espirito Santo [UFES) 32.479.123/0001-43
Enderego
Av, Fernandao Ferrarl 514, Goiabeiras
Cidade UF CEP Telefone E-mail
Vitdria ES 29060-900 [27)3335-2222 reitoria@npd,ufes.br

Responsdvel Institucional pela Assinatura do Convénio
Reinaldo Centoducatte

CPF
516.006,107-06

Cargo/Funcia

Reitor

Coordenador do Instrumento
Claudine Santos Badue Gongalves

Cargo/Funcio
Professor do Magistério Superiar/Vice-Coordenador do
LCAD

Setor de Trabalho
Centro Tecnolégico/Departamento de
|nformdtica/Laboratorio de Computagdo de Alto

Desempenha {LCAD)
Matricula E-mail
1.729.561 laudine @lcad.| br
Telefone Fixo: Celular:
(27)4009-2138 {27)98806-4882
2 - DADOS CADASTRAIS DA UNIEVANGELICA
Denominagdo CNPJ

Centro Universitdrio de Andpalis {UniEvangélica)

01.060.102/0001-55

Enderego
Av, Universitaria Km 3,5, Cidade Universitaria

Cidade UF CEP Telefone E-mail

Anapolis GO 75083-515 162)3310-6600/3310- hella@unievangelica.edu.br
6711

Responsdvel Institucional pela Assinatura do Convénio

Carlos Hassel Mendes da Silva

CPF CargofFuncio

081.124.521-72 Reitor

Coordenador do Instrumento

Sérgio Mota da Silva Junior

CargofFuncdo setor de Trabalho

Professor do Magistério Superlor/Vice-Coordenador da
COREME

Comissdo de Residéncia Médica (COREME)

Matricula E-mail
motajunior@hotmail.com

Telefone Fixo: Celular:

[62)3310-6722 (62)98577-7535
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3 — IDENTIFICACAD DO PROJETO

o 3.1-TITULD DO PROJETO 3.2 - PERIODO DE EXECUCAO
Andlise de Imagens Médicas por meio de Cognicdio Visual Artificial e Interacio Inicio: Términa:
AutBnoma Inteligente A partir da data 3 [anos)anos a
assinatura contar da data de
5Ua assinatura

3.3 - OBJETO DO PROJETO

Neste projeto de pesquisa, investigaremos o use de aprendizado profundo (deep learning) na andlise de imagens médicas
digitalizadas. Buscaremos criar uma ou mais bases de dados de imagens médicas de interesse, de pacientes sauddveis e de
portadores de doengas de interesse, as quais serdo descaracterizadas para preservar a privacidade dos pacientes. Para
cada conjunto de imagens médicas de um paciente nas bases de dados, guardaremos também um laudo médico na forma
de texto digitalizado. Guardaremos ainda dados do paciente fidade, sexo, peso, etc ), da doenca e do diagndstico médico,
Buscaremos criar bases de dados com dezenas de milhares de pacientes, De passe de uma dessas bases de dados,
investigaramos arquiteturas de redes neurais profundas para andlise da base de dados e geragfio de diagnésticos de
doengas.

3.4 - JUSTIFICATIVA DO PROIETO

Assim gue foi possivel digitalizar e carregar imagens médicas em um computadar, os pesquisadores criaram sistemas para
andlise automatizada (Litjens et al., 2017). Inicialmente, da década de 1970 até a década de 1990, a anilise de imagens
medicas foi feita por sistemas baseados em regras, que resolvemn tarefas particulares usando processamento de pixels de
baixo nivel (filtros de detecgdo de guinas e linhas, crescimento de regifo) & madelagem matemdtica (ajustes de linhas,
circulos e elipses). No final da década de 1990, sistemas baseados em técnicas supervisionadas comecaram a se tarnar
cada ver mais populares na andlise de imagens médicas, os guais sdo desenvolvidos usando dados de treinamento.
Exernplos de técnicas supervisionadas incluem modelos de forma ativa (para segmentacdo), métodos de atlas (nos quais os
dados de treinamento s3o compostos por atlas que se ajustam a novos dados), e extracdo de caracteristicas e
classificadores estatisticos (para detecglo e diagndstico assistidos por computador). Assim, houve uma mudanca de
sistemas completamente projetados por seres humanos para sistemas treinados por computadores usando dados de
exemplo, dos gquais s3o extraldos vetores de caracteristicas. Entretanto, nesses sistemas, 2 extracio de caracteristicas
discriminantes das imagens & feito por pesquisadores humanos. Por isso, esses sistemas sdo chamados de sistemas com
caracteristicas manufaturadas.

Mo final da década de 2000, comegaram a aparecer sistemas baseados em aprendizado profunde (LeCun et al., 2015) para
andlise de grande volume de dados. No aprendizado profundo, modelos (redes) compostos por muitas camadas
transformam dados de entrada (por exemplo, imagens médicas) em saidas (por exemplo, diagndsticos de doencas)
enguanto aprendem caracteristicas de nivel cada vez mais alto. O tipo mais bem sucedido de modelos para andlise de
imagens sdo as redes neurals convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs). As CNNs contém muitas camadas
gue transformam sua entrada com filtros de convolugdo de pequena extensdo. A primeira aplicacio de CNM de sucesso no
mundo real foi a LeMet {LeCun et al., 1998) para reconhecimento de digitos escritos & mdo. Apesar desses sucessos iniciais,
o uso de CNNs ndo ganhou forga até que vdrias novas técnicas foram desenvolvidas para o treinamento eficiente de redes
neurais profundas, e avangos foram feitos nos principais sistemas de computagdo. O divisor de dguas foi a contribuicdo de
Krizhevsky et al, [2012) para o desafio ImageMet em 2012, A CNN proposta, chamada AlexNet, venceu essa competicio por
uma grande margem. Mos anos subsequentes, mais progressos foram feitos usando arquiteturas relacicnadas, mas mais
profundas (Russakowvsky, 2014). Na visdo computacional, as CHNs tarnaram-se a técnica de escolha.

Sisternas baseados em aprendizado profundo para andlise de imagens médicas comegaram a aparecer em 2012, Revisbes
sobre sisternas baseados em aprendizado profundo para andlise de imagens médicas foram publicadas por Litjens et al,
(2017} e Shen et al. {2017). Esses trabalhos indicam que, com o aprendizado profundo, o desempenho dos computadores
na andlise de imagens médicas melhorou de forma significativa & pode ser superior ou equivalente ao desempenha
humano em alguns casos.

Este projeto de pesquisa se justifica pelo potencial que ele possul de avancar o estado-da-arte na drea de andlise de
imagens médicas usando aprendizado profundo e pelos beneficios que a sociedade pode auferir com o uso dessas técnicas,
i@ que elas viabilizardo 0 aumento da produtividade do trabalho dos médicos e a melhoria da qualidade da geraciio de
diagndsticos de doencas.
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4 - DESCRICAQ DO PROJETO

O Laboratdrio de Computacdo de Alto Desempenho (LCAD) da UFES desenvolve pesquisa nas dreas de Cognigdo Visual
Artificial e Interac8o Autdnoma Inteligente, entre outras dreas. Abaixo, descrevemos suscintamente essas duas dreas de
pesguisa.

Cognicdo Visual Artificial

A cognicio pode ser definida como a nossa capacidade de compreender o munde e as ideias por meio dos nossos sentidas
& de nossa memdria de experiéncias passadas, Podemos categorizar grosseiramente nossas diversas habilidades cognitivas
de acordo com nossos sentidos, levando a categorias tais como cogniclo auditiva; cognigio tétil ou cognicdo visual. Na
drea de pesquisa em Cogniclio Visual Artificlal, buscamos compreender os mecanismos naturais que nos propiciam a
cognicdo visual e investigar modelos matemdtico-computacionals para sua emulacdo. Tais modelos tipicamente recebem,
como entrada, Imagens estdticas ou videos e geram, como saida, varidvels de interesse que podem ser usadas para
resolver problemas praticos relevantes.

Interagdo Autdnoma Inteligente

Nas, humanos, somos capazes de participar de situacBes do dia-a-dia por melo de interages uns com 0% outros, & com
objetos e sistemas naturais ou artificiais do mundo. Em tais interacles, a participagdo de cada um de nds segue modelos,
ou scripts [rotelros), gue representamos. Para diferentes contestos, esses scripts descrevermn acBes apropriadas, ou
sequéncias de agdes apropriadas, que dependem das agBes de nossos interlocutores, estado de objetos efou sistemas com
os quais estamos interagindo. As agBes apropriadas dependem, ainda, do ponto em gue estamos na execucdo de um
determinado script. Considere, por exemplo, o comportamento esperado de cada um de nés quando vamos a um
restaurante para uma refeiclo. Cada etapa de nossa InteracBo com o gargom, mesas, cadeiras, utensilios, etc., foram
aprendidas ac longo de nossa vida, inclusive suas nuances e variabilldades. Eesperado que sigamos um script especifico
guando vamas a um restaurante para uma refeicdo. Se vamos a um restaurante para retirar um pedido feito previamente
ou fazer urna entrega (no papel de um entregador de insumos do restaurante, por exemplo), contudeo, os scripts s3o muito
diferentes, muito embora possam envolver interagdo com o gargom, mesas, cadeiras, etc. Na drea de pesquisa em
Interacio Autbnoma Inteligente, buscamos compreender os mecanismas naturals gue nos propiciam a capacidade de
realizar scripts por Intermédio de nossa Interacdo com outras por meic de linguagem natural, e com o mundo fisico e seus
sistemas naturais ou artificiais por meio de'nosso corpo ou de hardware ou software que controlames. Buscamaos também,
e fundamentalmente, investigar como implementar sistemas computacionals capazes de executar scripts envolvendo a
interaciio com humanos e outros sistemas computacionais por melo de linguagem natural e interacdo fisica autdnoma com
o mundo via sistemas roboticos.

Andlise de Imagens Médicas por meio de Cognigdo Visual Artificial e Interagdo Auténoma Inteligente

Dentre as diversas técnicas de andlise de Imagens, o aprendizado profundo, ou deep fearning {LeCun et. al, 2015), tem
ganhade proeminéncia recentements, O aprendizado profundo € uma técnica de inteligéncia artificial baseada em
modelos matematica-computacionais simplificados de redes de neurbnios bioldgicos. Tais modelos, denominados redes
neurals artificiais profundas, sdo constituidos de muitas camadas de neurdnios artificiais empilhadas (dai a denominagdo
“profundo”) e interconectadas por sinapses simplificadas, cada uma representada por um valor ajustdvel (LeCun et. al,
2015). O ajuste dessas sinapses é feito por um mecanismo de aprendizado que torna o modelo capaz de reconhecer
relagfes entre dados de entrada e dados de saida da rede neural profunda observados durante o aprendizado. Apds o
aprendizado, essas redes neurais podem ser usadas para, dada uma entrada, inferir uma saida de interesse associada.

Se o aprendizado ocorreu de forma apropriada, a safda gerada por uma rede neural profunda a partir de uma ou mais
entradas guardara uma relagdo com essas entradas equivalente as relacies similares entre conjuntos de entrada-saida
observados durante o treinamento. Elas tém, assim, a capacidade (apds serem treinadas) de extrair automaticamente
relacdes entre dados ndo estruturados e rdtulos associados a esses dados por especialistas. Esses dados ndo estruturados,
que podem ser imagens, fala, texto, video, etc., representam as entradas, e os rotulos — gque também podem ser imagens,
fala, texto, video, etc. — representam as saidas mencionadas acima, os quais sdo usados nos conjuntos de entrada-saida
durante o treinamento.
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Na fase de inferéncla, um dado ndo estruturado € usado como entrada e a rede neural profunda gera uma saida, sem a
intervengdo humana, que guarda uma relacdo com o dado de entrada equivalente a urna relagdo similar observada
durante o treinamento. Existem outros mecanismos de apresentaglo de dados para treinamento de redes neurais
profundas gue nio na forma de conjuntos de entrada-saida (aprendizado ndo supervisionado). Um panorama geral da drea
de aprendizado profundo pode ser examinado em Goodfellow et al. (2015).

Recentamente, aprendizado profundo vern sendo empregado com sucesso na andlise de imagens médicas, Esteva et al,
{2017) empregaram uma rede neural convolucional (Convolucional Neurol Networks - CMN) para diagnéstico de cncer de
pele a partir de imagens de lesdes cutdneas. A CNN fol treinada de ponta a ponta a partir de imagens diretamente, usando
apenas pixels e rdtulos de doengas como entradas. Treinaram a CHN usando uma base de dados de 129,450 imagens
consistindo de 2.032 doencas diferentes. Testaram seu desempenho comparado 2o de 21 dermatologistas certificados em
bidpsias de imagens com dois casos de classificacdo bindria; carcinomas de queratindcitos versus queratoses seborreicas
benignas e melanomas malignos versus nevos benignos. O primeiro caso representa a identificagdo dos cdnceres mais
comuns & o segundo caso representa a identificaciio do cdncer de pele mais letal. & CNN alcancou desempenho
equivalente ao de todos os especialistas em ambas as tarefas, demonstrando uma inteligéncia artificial capaz de classificar
o cancer de pele com um nivel de competéncia compardvel ao de dermatologistas. A Figura 1 mostra o desempenho de
classificagdo de cédncer de pele da CNN & de dermatologistas.

a Carcinoma: 135 images Metanoma: 130 images Matanoma: 111 dermoscopy images
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Figura 1. Desempenho de classificagio de cancer de pele da CNN e dermatologistas. (a) A CNN supera a média
dos demmatologistas na classificagio de cAncer de pele (carcinomas de queratindcitos e melanomas) usando
imagens fotograficas e dermatoscopicas. Para cada teste, imagens inéditas de lesdes comprovadas por biépsia
s3o exibidas, e os dermatologistas s&o questionados se gostariam de: biopsiar, tratar a les8o ou trangilizar o
paciente. Um dermatologista gera uma Onica previsdo por imagem, a qual & representada por um Unico ponto
vermelha. Os pontos verdes sdo a media dos dermatologistas para cada tarefa, com barras de erro denotando
um desvio padrdo calculado a partir de 25, 22 e 21 dermatologistas testados para carcinoma, melanoma e
melanoma sob dermoscopia, respectivamente. A CNN & representada pela curva azul, & a AUC & a medida de
desempenho da CNN, com um wvalor maximo de 1. A CNN alcanga um desempenho superior para um
dermatologista se o ponto de sensibilidade-especificidade do dermatologista estiver abaixo da curva azul - a
maioria dos pontos esta. b) A CNN exibe classificagio confiavel de cancer quando testada em uma base de
dados maior. As curvas da CNN s8o mais suaves devido a base de dados de teste maior. [Fonte: Esteva et al.
(2017)]
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Suk et al. (2014) empregaram uma Deep Boltzmonn Machine [DBM), uma rede neural profunda com uma maguina restrita
de Boltzmann como unidade bésica, para diagndstico da doenca de Alzheimer {Alzheimer’s Disease - AD) e seu estagio
prodémico, o Comprometimento Cognitive Leve (Mild Cognitive Impairment - MCI), a partir da fusio de InformagBes
multimodals de imagens de ressonancia magnética (Magnetic Resonance lmaging - MRI) e tomografia por emissdo de
pasitrons (Positron Emission Tomography - PET). Especificamente, usaram uma DBM para encontrar uma representacao
semndntica latente de caracteristicas a partir de um fragmento 3D e, em seguida, projetar um método sistermdtico para uma
representacdo conjunta de caracteristicas a partir dos fragmentos emparelhados de MRI e PET com uma DBM multimodal.
Para validar a eficicla do método proposto, realizaram experimentos com a base de dados Alzheimer's Disease
Neuroimaging Initiative (ADNI, http:/fadniloniusc.eduf) e compararam com métodos do estado da arte. Em trés
problemas de classificagSo bindria de AD wversus controle normal saudavel (Normal Control - MC), MCl versus NC e
conversar MC| versus MCI ndo-conversor, obtiveram precisBes maximas de 95,35%, 85.67% e 74.58%, respectivamente,
superando o desempenho dos métodos concorrentes,

Wang et al. (2016) empregaram modelos baseados em aprendizado profundo para diagndstico de cincer de mama com
microcalcificagBes a partir de imagens de mamografia. Um método semi-automéatico de segmentacdo foi usado para
caracterizar todas as microcalcificactes. Um modelo classificadar de discriminagde fol construido para avaliar as
microcalcificacfes e as massas mamarias, isoladamente ou em combinacdo, a fim de classificar as lesdes mamarias. O
modelo de aprendizado profundo alcangou uma acurdcla discriminativa de 87.3% gquando as microcalcificagdes foram
caracterizadas isoladamente, & acurdcia foi de 61.3% com massa isolada e melhorou para 859.7% apds andlise combinada
com microcalcificag@es. Mo geral, o aprendizade profundo baseado em grandes bases de dados foi superior aos métodos
padrio (Support Vector Machkines < 5VM, k-Nearest Neighbor - kNN e Linear Discriminant -Analysis - LDA) para a
discriminacio de microcalcificacbes,

Esses resultados mostram que aprendizado profundo [@ é uma poderosa ferramenta de auxilio ao diagndstico de diversas
doencas. Resultados recentes em outras dreas de analise de imagens mostraram, ainda, que aprendizado profundo pode
gerar uma descrigdo textual 2 partir de uma imagem com base nos objetos e agdes da imagem. Xu et al. (2015)
propuseram um. modelo baseado em atencio gue aprende automaticamente a descrever o conteddo das Imagens. O
modelo usa uma CMN para extrair um conjunto de vetores de caracteristica, cada um dos quais sendo uma representacio
multidimensional correspondendo a uma parte da imagem, e uma rede de memdria de curto prazo longa [Long Short-Term
Memaory - LSTM) (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) para produzir uma legenda ao gerar uma palavra a cada passo de
tempo condicionada a um vetor de contexto, o estado oculto anterior & as palavras geradas anteriormente. Figura 2
maostra exemplos de descrigdes de conteddos de imagens pelo modelo baseado em atencdo. Avaliaram guantitativamente
o modelo baseado em atengio em trés bases de dados - Flickr8k (Hodash et al., 2013), Flickr20k [Young et al., 2014) e
Microsoft COCO (Lin et al., 2014) — e obtiverarn desempenho equivalente ao do estado-da-arte nas trés bases de dados.

# dog is standing on a hardwood floor, A stop sign is on a road with a
mountain in the background.

A [ittle girl sitting an & bed with A group of peo ‘:'IE sitting on a boat A giraffe standing in & horest with
a teddy bear, in the water, trees in the background.

Figura 2; Exemplos de descrigdes de conteddos de imagens pelo modelo baseado em atengdo. [Fonte: Xu et al.
(2015)]

You et al. (2016) propuserarm uma abordagem para legendagem de imagens que combina abordagens tap-down e bottom-

up por meio de um modelo de stencio semdntica. Abordagens top-down partem da esséncia de uma imaﬁam 2 a converte
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em palavras e abordagens bottom-up produzem palavras que descrevem vidrios aspectos de urmna imagem e depols as
combinam. O modelo de atengioc semdntica aprende a atender seletivamente a propostas de conceltos semanticos (ou
atributos) e a fundi-las em estados ocultos e saidas de redes neurals recorrentes [Recurrent Neural Networks — RNNs). A
selecdo e a fuslio formam um retorno que conecta a computacio top-down & bottom-up. Avaliaram o modelo de atencio
sermantica em duas bases de dados: Microsoft COCO (Chen et al., 2015) e Flickr30K (Plummer at al., 2015). Figura 3 mostra
exemplos de legendagem de imagens pelo modelo de atencdo semantica (ATT) e pelo Google NIC (Vinyals et al,, 2015).
Resultados experimentais mostram gue seu algoritrno supera abordagens do estado da arte em termos de diferentes
rmétricas de avaliacdo.
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Figura 3: E:;c.e.rnplc.:s de legendagens de imagens pelo modélu de atengéo &arﬁénti;::a {E'I:I':Faﬁj_e_péla é;nale
NIC. [Fonte: You et al. (2016))]

Os resultados de Xu et al, {2015) & You et al. [20186) est3oem linha com nossa drea de pesquisa em Interagdo Autdnoma
Inteligente; ele sugere que redes neurais profundas podem realizar o script de elaborar um laudo de exame a partir de uma
imagem médica.

Meste projeto de pesguisa, investigaremos o uso de aprendizado profundo na andlise de imagens médicas digitalizadas.
Buscaremas criar uma ou mais bases de dados de imagens médicas de interesse, de pacientes saudaveis e de portadores
de doengas de interesse, as guais serdo descaracterizadas para preservar a privacidade dos pacientes, Para cada conjunto
de imagens médicas de um paciente nas bases de dados, guardaremos também um laudo médico na forma de texto
digitalizado, Guardaremos ainda dados do paciente (idade, sexo, peso, etc.), da doenca e do diagndstico médico.
Buscaremos criar bases de dados com dezenas de milhares de pacientes. De posse de uma dessas bases de dados,
investigaremnos arguiteturas de redes neurais profundas para andlise da base de dados e geracdo de diagndsticos de
doencas. Inicialmente, focaremos puramente na geracdo de diagndsticos e, posteriormente, de laudos médicos completos.

5 — ATRIBUIGOES DAS PARTES

5.1 - ATRIBUICOES DA UFES

Competira a UFES as seguintes atribuicdes:
1. Contribuir com a especificacdo dos conteddos das bases de dados de imagens médicas de interesse digitalizadas;
Armazenar as bases de dados digitalizadas e atuar como seu curador;
Investigar arquiteturas de redes neurals profundas apropriadas para cada base de dados;
Treinar e testar as arquiteturas neurais desenvolvidas usando computacso de alto desempenho;
Elaborar artigos cientificos reportando os desempenhos alcancados pelas arquiteturas neurais desenvolvidas, e
submeté-los a congressos e jornals clentificos; e
6. Formar mestres e doutores com conhecimentos nas dreas investigadas,
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5.2 - ATRIBUIGOES DA UniEvangélica

Competird & UniEvangélica as seguintes atribuicbes;
1. Contribuir com a especificacio dos conteldos das bases de dados de imagens médicas de interesse digitalizadas;
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2. Coletar as bases de dados digitalizadas, e disponibilizd-las para armazenamento e gerenciamento pela UFES;
3. Participar das investigagBes sobre arquiteturas de redes neurais profundas apropriadas para cada base de dados;
4,  Acompanhar o treinamento e teste das arguiteturas neurais desenvolvidas; e
5. Participar da elaboracdo de artigos cientificos reportando os desempenhos alcangados pelas arguiteturas neurals
desenvolvidas.
6 —~ CRONOGRAMA DE EXECUCAD
' Indicador Fisico Duragio
. RPN Sapaiiicaeto Unidade Quantidade Inicio Término
Criacio das bases de Definicio das bases de | Escolha das doencase | Ndmero de 2 Fev/201% | Mar/2019
dados de imagens dados de interesse imagens meédicas doencas de
médicas de interesse associadas interesse
digitalizadas Especificacdo dos Descricdo detalhada Mimera de 2 Abrf2019 | Julf2019
contelidas das bases dos campos das bases | bases de
de dados de dados dados
especificadas
Coleta das bases de Definigdo e realizacdo | MNamero de 2 Ago/2019 | Julf2020
dados de procedimentos bases de
para a coleta das dados
bases de dados coletadas
Investigacio de Exame da hibliografia Identificagio e estudo | NEo se aplica - Abrf2019 | Julf2020
arquiteturas de redes correlata de artigas clentificos
neurais profundas relevantes
apropriadas para cada Implementacio de Implementacds, na Mao se aplica - Out/2019 | Julf2020
base de dados arquiteturas de redes | finguagem de
neurals prafundas, e programagdo
treinamenta e teste apropriada, de
das arquiteturas arguiteturas neurais, e
neurais treinamento & teste
implementadas em das arguiteturas
pequena escala implementadas com
pequenas basas de
dados
Treinamento e teste das | Escolha das Avaliagio do Nimero de P Apo/f2020 | Setf2020
arguiteturas de redes arquiteturas de redes desempenho das arguiteturas
neurais profundas neurals profundas arquiteturas neurais escolhidas
desenvolvidas apropriadas para as desenvolvidas e
hases de dados identificacdo das
arguiteturas de
melhor desempenho
Treinameanto e teste Treinamento & teste Mimero de 2 Out/2020 | Setf2021
em larga escala das em larga escala das arquiteturas
arquiteturas neurais arquiteturas neurals treinadas e
escolhidas de melhor testadas
desempenho
Publicagdo dos Publicacio dos Identificacio de Numero de 3 Apn/2020 | Few/2022
resultados deste resultados da pesquisa | congressos e jornals artigos
projeto de pesguisa cientificos relevantes, cientificos
redacdo de artigns publicados
cientificos reportando
os desempenhos
alcangados pelas
arguiteturas neurais
desenvolvidas, e
submissdo dos artigos
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redigidos aos
CONEressos e jornais
identificados

7 = PLANO DE APLICACAO

NAO HAVERA TRANSFERENCIA DE RECURSOS ENTRE OS5 PARTICIPES.
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