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ACORDO DE COOPERAÇÃO SEM REPASSE DE RECURSO 

ACORDO DE COOPERAÇÃO Ne j5jaoi» QUE ENTRE SI 
CELEBRAM A UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO E O 
CENTRO UNIVERSITÁRIO DE ANÁPOI.IS  
PROCESSO: 23063.086644/2018-35 

A UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTOulnARtgção  de Ensino superior, sop a forma de Rindatl0 Autárquica. criada pela Lei ne. 
3863, de 30/01/1964 inscrita no CNPLIME sol o RÍ. 32479123/000143, com sede na Quietando FelTad. na. 514, Campus Universitário 
de Goiabeiras, Vitória-ES, CEP: 19075-910., ora designada como UNIVERSIDADE, doranante denominada UFIS, neste ato representada 
representada pelo Reitor Reirmido Cantoducatte, brasileiro, casado, professor, portadora ckt RD n 244.493 - SSP/ES, e do CPF 
616.(X5.107-06, domidliado no MEMicipio de Vitória-ES, e CENTRO UNIVERSITÁRIO DE ANÁPOLIS, doravante denominado UnlEmumélice, 

41) 	com sede na Av. Universit4da. GA V. 5, Cidade Universitária, Anápolis-GO, CEP: 75083-515. neste ato representado pelo Reitor Carlos 
II assei Mendes da Silva, rezo hientfirmar o presente Instrumento, observadas as cláusulas e condgges que se seguem: 

CLAUSULA PRIMEIRA -DOOBJETO 

O objeto deste ACORDO DE COOPERAÇÃO ê reallzaMo de pesquisa e desenvolvimento de tecnologia na área de engenharia Womédka. 
Mais especificamente, este acordo de cooperaçâo compreende a criação de bases de dados de exames de imagem e diagnósticos 
associados, e o desetwolvimeMo de sistemas baseados em redes neurais profundas para apoio ao diagnóstico medico. 

CLÁUSULA SEGUNDA -DAS COMPFTEPICIAS 

SUBOAUSULA PRIMERA: Compete g UFES: 

Contribuir para com a especifica 530 dos conteúdos das bases de dados de imagens médicas dAita ii ta das de interesse 
Armazenar as bases de dados e atuar como seu curador; 
Inves 	 nenreis profundas apropriadas arquiteturas de redes 	 dadas para cada base de dados: 
Treinar e testar as arquiteturas de redes neurais profundas desenvolvidas usando computação de alto desempenho; 

S. 	Elaborar artigos clentnicos reponando os desempenhos alcançados pelas arquiteturas neu mis desenvolvidas, e submetê-los a 
congressos e jornais científicos; e 
Formar meses e doutores com conhecimentos nas áreas Investigadas. 

SURSLAUSULASEGUNDA: Compete à UnlEvangélka: 

1. 	Contribuir para com a especificação dOi conteúdos das bases de dados de Imagens médicas dIgnalizadas de lote esse; 
1 	Coletar as bases de dados e disponlbillzá-las para armazenamento e gerenciamento pela UFES; 

Participar das Investigai:0es sobre arquiteturas de redes neurals profundas apropriadas para cada base de dados; 
Acompanhar o treinamento e teste das arquiteturas de redes lavais profundas desenvolvidas; e 
Participar da elaborgio de artigos depleitos reportando os desempenhos alcançados pelas arquiteturas seu ais desenvolvidas. 

CLAUSULA TERCEIRA - DA COORDENAÇÃO 

A coordenação deste Instrumento, no á mbito da UFES, será de responsabilidade da Professora ClaudIne Santos Bedue GonwIces, CPF 
8.19.000.661-49, SIAPE 1.729361. 

CLÁUSULA QUARTA-DA VIDENCM 

Este Instrumento terá vigência de 3 Nnosi. anos a contar da data de sua assinatura, podendo ser prorrogado caso haja necessidade de 
dilação do prazo, mediante termo aditivo a ser aprovado previamente pelas partes sIgnatt EWA 
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CLAUSULA QUINTA-DA DENÚNCIA E RESCISÃO 

Este Instrumento poderá ser denunciado por qualquer uma dos Participes, ou rescindido mediante acordo entre as mesmas, por melo de 
comunicação por escrito acompanhada de memorial Justificativo que produzirá efeitos após 60 (sessenta) dias, contados do recebimento 
pelo destinatário, fazendo-se acertos e as presteçOes de contas relativas às obrigar:0 es assumidas 

CLAUSULA SEXTA -DA DIVULGAÇÃO E USO DE MARCOS 

A divulgação dos atos praticados em razão date instrumento deverá restringir-se a caráter educativo, informativo ou de disseminação da 
informação e conhecimento, respeitados os direitos autorais, 

SWICLAOSOLA PIIIMEIRA: Os Participes obrigam-se a submeter Previamente,  por escrito, à aprovação um do outro, qualquer Matéria, 
técnica ou cleMaka, decorrente da execuçãO deste instrumento, a ser eventualmente divulgada em pubikeçêes, relatórios, conclaves, 
propagandas, concursos e Congéneres. 

51111CLAuSOLA SEGUNDA( Os parncipes)  acordam que a utilização de suas respectivas marcas, representadas por seus titulos e logotipos, 
somente poderão ser utilizados por um participe com a prévia e expressa autorizaçâo do outro. 

WBCLAOSOLA TERCEIRA: fica vedada aos Participes a utilização de notes Ou imagens que caracterizem promoção pessoal de. 
autoridades ou servidores públicos, na forma prevista pelo 4 IS do a rt. 37 da Constituição Federal. 

CLAUSULA SÉTIMA - DO SIGILO 

Os Participes obrigam-se a manter sob o mais estrito sigilo dados e Int o rmaçaes confidenciais trocadas. excepcionalmente,. entre si ou per 
eles geradas na vigência deste Instrumento, não podendo de qualquer forma, direta ou indiretamente, dar conhecimento a terceiros. 

LAUSUIA OrrAVA - Lt• PROPRIEDADE INTELECTUAL 

Qualquer invento, aperfeiçoamento ou inovaçâo tecnológica, obter,* de produto ou processo resultante das ações desenvolvidas no 
âmbito do presente convênio terá sua exploração econômica regida por insaumento especifico, assegurando-se-lbes a utilizeDlo sem 
ônus. 

CLÁUSULA NONA -DOS RECURSOS HUMANOS 

A eventual alocação de recursos humanos, por quaisquer dos Participes, para a execu0o do presente i ntrumento, não implicará eme. 
alteração da ralação la borativa, empresado ou cie qualquer natureza, com o órgão ou entidade de origem 

CLÁUSULA DECIMA - DAS WERAÇÕES 

Durante sua vigência, este Instrumento poderá ser alterado por comum acordo, no todo ou em parte, mediante celebração de Termo 
Aditivo, sendo vedada a inclusão posterior de metas que não tenham relação com o objeto inicialmente pactuado. 

CLAUSULA DECIMA PRIMEIRA- DA PIJBOCAÇA0 

OFES providenciará, sem ônus para a OniEvangélica, a peblicaçáo do extrato do presente Contrato no Diário Oficial da União. 

CLÁUSULA DÉCIMA SEGUNDA - DOS CASOS OMISSOS 

Os casos omissos, que surgirem na exeCução deste instrumento, sedo solucionados de comum acordo entre as pedes. Não ominando 
cumprimento das Cláusulas aqui estabelecidas por parte de um dos Partícipes deverá e pede que se sentir prejudicada notificar à outra, 
Por carito. 
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CLAUSULA DÉCIMA TERCEIRA - DO FORO 

É competente o Foro da Justiça Federal de Vitória, Seção Judiciária do Espirito Santo para dirimir as questges decorrentes do presente 
convEnlo ou de sua egrecusgo, cOrn renúncia expressa de qualquer outro, por mais privilegiado que seja. 

POR ESTAREM ASSIM JUSTOS E ACORDAD.OS AS PARTES DECLARAM TER LIDO E CONFERIDO O PRESENTE INSTRUMENTO, QUE FIRMAM 
EM 03 MIES) VIAS De IGUAL TEOR E FORMA, PARA OS MESMOS EFEITOS, E NA PRESENÇA DAS TESTEMUNHAS ABAIXO. 

09  de 	OF3 	de 1019. 

, 
REiNtt 	4TODLiir[ 	 --CÁRLos HAss 	NDES DA I 

ar da unlEgangélka 

s4eitaii,1”(-1  &tiri“42-/ 
COUDENADOMAJ NO AMOITO DA UFES 

Professora Claudine Santos Badue !UNI iVeS 
SIAP E ns 1.719.561 

• 
TESTEMUNHAS: 

NOME: 
CPE: CEP Mia Maria da CoitrPietroban 

ASSESSORIA REITORIA 
UnrE VANICÉL ICA 

544, 411-`31 
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PLANO DE TRABALHO (SEM REPASSE DE RECURSOS) 

1 -DADOS CADASTRAIS DA Ui ES 

Denominação 
Universidade Federal do Espirito Santo (LIF ES) 

CNP) 
32 09.113/0001-43 

Endereço 
Av. Fernando Ferrar) 514, Goiabeiras 
Cidade UE CEP Telefone E-mail 
Veiaria ES 29060.900 (27)3335-2222 reitoria@npd.ufes.br  

Responsável Institucional peb Assinatura do Convênio 
Reinai& centoduratre 

CPF Carro/MO° 
618.006.107-06 Reitor 

Coordenado, do Instrumento 
CD udlne Santos Ba du e Gonçalves 
Carso/Funçáo Setor de Trabalho 
Professor do Magistério superiorivice-Coordenador do Centro Tec nológico/Deportam ento de 
LCAD Informática/laboratório de Computação Te Alto 

Desempenho )LCAD( 
Matricula 
1.729 56.1 

E-mall 
laudineeelcadard 	ie.br 

Telefone Fixo: Celular 
)27)4009E213E (27)98806-188.2 

2 -DADOS CADASTRAIS DA IINIEVANGÍLICA 

Denominação 
Centro Universitário de An polis ii 	niEvan alua) 

CNP. 
01.060.102/0001-55 

Endereço 
Av. unlve 	1.5 Krn 3,5, CLdade universitária 
Cidade ir CEP Telefone E-niall 
Anápolis GO 75083-515 )610310-660 	3310- beFíáiur,IevangeiIcaedu.br 

6711 
Responsável Instlfrolonal pele As inatura do Convênio 
Carlos Hasselele odes da Silva 

CPP cargo/Função 
Reitor 

Coordenador do Instrumento 
Sérgio Mota da Silva Júnior 
Cargo/Fun00 Setor de Trabalha 
Professor do Magistério Superior/Vice-Coordenador da Comisso de Residência Médica (COREME) 
COREME 
Matrlcula E-niall 

moteje, olorehotrnall.corn 
Telefone Fixo: Celular: 
162)33166722 162)98577-7515 
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LO DO PROJETO . PE DO 
Análise de imagens Medicas por nieiO de Cognição Visual Artificial e interação 
Autônoma Inteligente 

Início: 
A partir da da 
assinatura 

Término: 
3 (anos) anos a 
contar da data de 
sua assinatura 

-OBJETO DO PROJETO 

Neste projeto de pesquisa, rnvestgare mos o uso de aprendizado profundo (dee leaming) na análise de imagens médicas 
Busearemen criar uma ou mais bases de dados de imagens médicas de interesse, de pacientes rvudávels e de 

parte dores de doenças de IMervsse, as quais serão descaracterizadas para preservar a privacidade dos pacientes Para 
cada conjunto de imagens médicas de um paciente nas base de dados, guardaremos também um laudo medico na forma 
de texto dIgItalizado. Guardaremos ainda dados elo pacrente (idade, sexo, peso, etc.), da doença e do diagnóstico médico. 
Buscaremos criar bases de dados com dezenas de milhares de pacientes Ce posse • de urna dessas bases de dados, 
Investigaremos arquiteturas de redes neurals profundas para análise da base de dados e geração de diagnósticos de 
doenças. 

JUSI1RCA1IVA DO PROJETO 

Assim que foi possível cigitalizar e carregar imagens médicas em um computador, os pesquisadores criaram sistemas para 
análise automatizada (Libem et al., 2017). Inicialmente, da década de 1970 até a década de 1990,..a análise de Imagens 
médicas foi feita por sistemas baseados em regras, que resolvem tarefas particulares usando processamento de prvels de 
baixo nível (firvos de detecção de quinas e linhas, crescimento de região) e modelagem matemática (ajustes de linhas, 
círculos e ellpsebb No fina l da década de 1990, sistemas baseados em técnicas supervisionadas começaram a se tornar 
cada vez meãs populares na a ntlibe de Imagens medicas, os quais são desenvolvidos usando dados de treinamento. 
Exemplos de técnicas supervisionadas incluem modelas de forma ativa (para segmentação), métodos de atlas (nos quais os 
dados de treinamento são compostos per atlas que se ajustam a novos dados), e extração de características e 
classificadores estatísticos (para detecção e diagnóstico assistidos por computador). Assim, houve uma mudança de 
sistemas completamente prtgetados por seres humanos para sistemas [remados por computadores usando dados de 
exemplo, dos quais são extra idos vetores de características. Entrem nto, nesses sistemas, a extração de Características 
discriminantes das Imagens é feito por pesquisadores humanos. Por isso, esses sistemas são chamados de sistemas coes 
características manufaturadas. 

No final da dépada de 200q começaratn a aparecer sistemas baseados em aprendizado profundo (LeCun et ai., 2015) para 
análise de grande volume de dados. No aprendizado profundo, modelos (redes) compostos por muitas camadas 
transformam dados de entrada (por exemplo, imagens médicas) em saldas (por exempb, diagnósticos de doenças) 
enquanto aprendem características de nível cada vez mais alto. O tipo mais bem sucedido de modelos para análise de 
imagens são as redes neurals convolucionais lConvcdutioncr/ kreuroi menvorks - CNNs). As CNNs contêm multes camadas 
que transformam sua entrada comfiltros de convolução de pequena extensão. A Primeira aplicação de CNN de sucesso no 
mundo real foi a LeNet (Lecun es al„ 19984 para reconhecimento de dígitos escritos á mo. Apesar desses sucessos iniciais, 
o uso de CNNs rifo ganhou força até que várias novas técnicas foram desenvolvIdaS para o treinamento eficiente de redes 
neurals profundas, e avanços foram feitos nos principais sistemas de computação. O divisar de águas foi a contribuição de 
Krizhevsky et al. (2012) para o desafio ImageNet em 2012. A CNN proposta, chamada AlexNet, venceu essa competição por 

gra de 	age Nos 	bseq 	t, 	I p g 	s foram feitos usando arquiteturas relacionadas, mas mais 
profundas (Pussakovsky. 2014). Na visão computacional, as CNNs tornaram-se a técnica de escolha. 

sistemas baseados em aprendizado profundo pare análise de Imagens médicas começaram a aparecer em 2012. RPViSãPS 
sobre sistemas baseados em aprendizado profundo para análise de imagens medicas foram publicadas por Utiens et al. 
pran e Shen et aI. (2017). Esses trabalhos Indicam que, com o aprendizado profundo, o desempenho dos computadores 
na análise de Imagens médicas melhorou de forma significativa e pode ser superior ou equivalente ao desempenha 
humano em alguns casos. 

Este projeto de pesquisa se justifica pelo potencial que ele possui de avançar o estado-da-arte 	área de análise de 
Imagens médicas usando aprendizado profundo e pelos benefícios que a sociedade pode auferir com ouso dessas técnicas, 
MI que elas viabilizarão o aumento da produtividade do trabalho dos medicas e a melhoria da qualidade da geração de 
diagnósticos de doenças. 

Irráir; 
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O La boratb rio de Com puta cio de Alto Desempenho ILCADI da USES desenvolve pesquisa nas áreas de Cognição Visual 
Artificial e interaao Autónoma inteligente, entre outras áreas. Abaixo, descrevemos suscinta mente essas duas áreas de 
Pesquisa,  

Cognigio Visual Artificial 

A cogniscács pode ser definida como a nossa capeei dade e compreender o mundo e as Ideias por melo dos nossossentidos 
e de nossa memória de experiências passadas Prldernos categorizar grosseiramente nossas diversas habilidades cognitivas 
de acordo com nossos sentidos, levando a categorias bis como cognição auditiva, cognição tátil nu cognição visual. Na 
área de pesquisa em Cogniçáo Visual Artificial, buscamos compreender os mecanismos naturais que nos propiciam a 
cogniÇãO visual e investigar. ;Ordeiro matemático-computacionais para sua em ulaçáo. Tos modelos tipicamente recebem, 
como entrada. imagenrestártices ou videos e geram, como sarda. variáveis de interesse que podem ser usadas Para 
resolver problemas prátkos relevantes. 

Interação Autônoma Inteligente 

Nós, humanos, somos capazes de participar de situaçOes do dia-a-dia por melo de InteraçOes uns com os outros, e com 
objetos e sistemas naturais ou artificiais do mundo. Em tais interação, a prtkipaçãO de cada um de nós segue roodelos., 
ou seri pts brotelresl, que representamos. Para diferentes contextos, esses scripts descrevem aq5eS apropriadas, ou 
sequências de asSes apropriadas, que dependem das aches de nossos interlocutores, estado de objetas e/ou sistemas com 
os quais estamos interagindo. As acOes apropriadas dependem, ainda, do ponto em que estamos na execução de um 
determinado serial. Considere. por exemplo, o comportamento esperado de cada um de nós quando vamos a um 
restaurante para uma refeição. cada etapa de nossa Interação co 	ema OMO, Me • CadCOM. ta O 	Mo foram 
aprendidas ao longo de ráosse vida, inclusive suas nua nces e variabilidades. E esperado que sigamos um scnpt especifico 
quando vamos a um restaurante para uma refeição. Se vamos a um restaurante para retirar um pedido leito previamente 
ou fazer uma entrega jno papel de um entregador de insumos do restaurante, por exemplo), contudo, os scripts ao multo 
diferentes, multo embora possam envolver interação com o garçom, mesas, cadeiras, etc. Na área de pesquisa em 
Interação ALIterOrne inteligente, buscamos compreender as mecanismos naturais que nos propiciam a capacidade de 
realizar scripts por Intermédio de nossa interação com outros por meio de lingilageni natural, e COM O mundo IISICO e Seta 
sistemas naturais ou artificiais por meio de nosso corpo ou de ha rdwa re ou software que controlamos. Buscamos também, 
e fundamentalmente, investigar como implementar sistemas computacionais capazes de executar sorban envolvendo a 
interaçáo com humanos e outros sistemas computacionais por meio de linguagem n @sumi e interaçãoFisica autônoma com 
o mundo via sistemas robátkos 

Anflise de Imagens Médicas por mela de Cognição Visual Artificial e Interação Autônoma Inteligente 

Dentre as diversas técnicas de análise de imagens, o aprendizado profundo, ou deep learnIng (Lef un et. ai, 2015), tem 
'serigado proeminência recentemente. 0 aprendizado profundo é uma técnica de inteligência artificial baseada em 
modelos matemático-computacionais simplificados de redes de neurránlos biológicos, Tais Modelos, denominados redes 
neurals anil leiaIs profundas, ao constituldos de muitas camadas de neurónks artificiais empilhadas dai a denomlnaçâo 
"profundo") e Inte rconecta das por slnapses simplificadas, cada uma representada por um valor ajustável (Letun et. ai, 
2015). O ajuste dessas sina pses é feito Por um mecanismo de aprendizado que torna o modelo capaz de reconhecer 
relaseles entre dados de entrada e dados de salda da rede neural profunda observados durante o aprendizado. Apôs 
aprendizado, essas redes neu reis podem ser usadas para, dada uma entrada, inferir urna sarda de interesse associada. 

Se o aprendizado ocorreu de forma apropriada, a salda gerada por uma rede neural profunda a partir de uma ou mais 
entradas guardará uma relação com essas entradas equivalente ds rela.005 similares entre conjuntos de entrada-salda 
observados durante o treinamento. Elas tem, assim, a capacidade Opas serem treinadas) de extrair automaticamente 
relaçfles entre dados não estruturados e rótulos associados a esses dados por especialistas. Esses dados não estruturados, 
que pod m se Im ge 	texto. deo, etc., representam as entradas, e os rótulos - que também podem ser imagens, 
fal 	texto, ideei, et . represe tern 	safd m 	I nad 	ima, 	qu I sao usad 	co ntos d 	t da-salda 
durante o treinamento. 
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Na fase de Inferência. um  dado não estruturado é usado como entrada e a rede neural profunda gera uma salda, sem a 
inteivenção humana, que guarda uma relação com o dado de entrada eguNalente a uma relação similar observada 
durante o treinamento. ExisMm outros mecanismos de apresentação de dados para treinamento de redes neurals 
profundas que não na forma de conjuntos de entra da-salda {aprendizado não supervisionado). Um panorama geral da área 
de aprendizado profundo pode ser examinado em Goacifellow et ai. (201E). 

Recentemente, aprendizado profundo vem sendo empregado com sucesso na análise de imagens médicas. Esteva et al. 
(1017) empregaram urna rede nauta' convolusonal iConvolucioned Neusa/Ne/moda  CNN)para diagnóstico de câncer de 
pele a partir de imagens de leses cutâneas. ACNN foi treinada de ponta a ponta a partir de Imagens diretamente, usando 
apenas piseis e rbtulos de doenças como entradas. Treinaram a CNN usando urna base de dados de 179.450 imagens 
consistindo de 2.031 doenças drferentn. Testaram seu desempenho comparado ao de 21 dermatologistas certificados em 
biópsias de imagens corte dois casos de C18551fiCaÇãO.Olnirlx carcinomas de queratIndcltos versus o ueratoses se borrelcas 
benignas e melanomas malignos versus neves benignos. G primeiro -caso representa a identificação dos cânceres mais 
comuns e o segundo caso representa a Identificação do câncer de mie mais letal. A CNN alcançou desempenho 
equivalente ao de todos os especialistas em ambas as tarefas. demonstrando uma inteligência artificial capa e de classificar 

ancer de pele com um nivel de Competência comparável ao de dermatologistas. A Figura 1 mostra o desempenho de 
classificação de câncer de pele da CNN e de dermatologigas. 
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Figura 1: Desempenho de clanifiCaçãO de Câncer de pele da CNN e ermatolo latas. (a) A CNN supera a média 
dos dermatologistas na classificação de câncer de pele (carcinoma de queratinácitoS e Melanomas) usando 
Imagens fotográficas e derrnatOSCÕpiCaS. Para cada teste, imagens i editas de lesões =provadas PM MSPela 
são exibidas, e os dermatologistas são questionados se gostariam d : Moini r, tratar a lesão ou tranqüilizar o 
paciente. Um dermatologista gera uma única previsão por imagem, qual é representada por um Único pomo 
vermelho. OS pontos verdes são a média dos dermatologistas para cada tare! com barras de erre denotando 
um desvio padrão calculado a partir de 25, 22 e 21 dermatologistas testad s para carcinoma, melanoma e 
melanoma sob derrnoSeapia, respectivamente. A CNN é representad pela curva azul, e a AUC é a Medida de 
dine1111,911110 da CNN, com um valor máximo de 1. A CNN alcança um desempenho superior para um 
dermatologista se o ponto de sensibilidade-especificidade do derma ologina estiver abaixo da curva azul -  a 
TalOrie dos pontos está b) A CNN mdbe classffiCaçãO confiável de câncer q ando testada em uma base de 
dados maior. As curvas da CNN são mais suaves devido a base de dados de teste maior. [Fonte; Esteja et al. 
(2017)1 
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Suk et ai. (2014) empregaram urna Deep Solisonann Machie (DOM). urna rede nanai profunda com uma máquina restrita 
de Bonmann como unidade básica, para diagnóstico da doença de Alzheimer (illzhelmels Meou - AO) e seu esbnio 
prociónço, o comprometimento Cognitivo Leve (MIM Cognitiva Impairment - MCI), a partir da fusão de Informações 
multimodals de Imagens de ressonância magnética imagnetk Remaria Imaging - MR0 e Icnografia por emissão de 
~rens (Posamo Emission TomognaphY PE1. Especificamente, usaram urna DBM para encontrar uma representação 
semântica latente de caraneristkas a partir de um fragmento 30 e, em seguida, projetar um método sistemático para uma 
representação conjunta de carecteristicas a partir dos fragmentos emparelhados de MRI e PET com uma DOM multimodaI. 
Para validar a eficácia do método proposto, realizaram experimentos com a base de dados Alzheirnees Doeose 
Neuroimaging fanicava (lanai fitto(//adnI.Ioni.usseduil e compararam com métodos do estado da arte. Em très 
problemas de classificação binária de PD versus controle normal saudável (Normal Control NC), MCI versus NC e 
conversar MCI versus MCI no-conversor, obtiveram precisões máximas de 95.35%, 85.67% e 74.58%, respectivamente, 
superando o desempenho dos métodos concorrentes. 

Wang et ai. (2016) empregaram modelos baseados em aprendizado profundo para diagnóstico de rã ncer de mama com 
microcaklficanes a partir •de 'magana de mamografia Um método semi-automático de segmentação foi usado para 
caracterizar todas as mkrocakificees. Um modelo classificador de discrimina no fel construido para avaliar as 
micmcalcifirações e as massas mamárias, bolada mente ou em combinarás a fim de [Imbricar as lestes mamanas, O 
modelo de aprendizado profundo alcançou uma acuraria diSCriminativa de 87.3% quando as mirrocakificações foram 
caracterizadas isoladamente. A acuraria foi de 61.3% com Massa isolada e melhorou para 89.7% após análise combinada 
com microvakificações. No geral, o aprendizado profundo baseado em grandes bases de dados foi superwr aos métodos 
Padrão (Support Vector Machines - SVM, kbearest Neighbor MIM e Linear DISVIIMMI Ana iySi5 LOA) para a 
discriminação de microcalcificações. 

Esses resultados mostram que aprendizado profundo já ê uma poderosa ferramenta de auxilio ao diagnóstico de driersas 
doenças. Resultados recentes em outras áreas de analise de imagens mostraram, ainda, que aprend bacio profundo pode 
gerar uma descrição textual a partir de uma imagem corn base nos objetos e ações da Imagem. Xu et ai. (2015) 
propuseram um modelo baseado em atenção que aprende automaticamente a descrever o conteúdo das Imagens, O 
modelo usa uma CNN para extrair um conjunto de vetores de caraderistica, cada um dos quais sendo uma representação 
multicilmensional correspondendo a uma parte da imagen e uma rede de mernérIa de curto prazo longa (non Man-Tern 
Memory - LSTM( (Hochreiter and klabldhuber, 1997) para produzir urna legenda ao gerar uma palavras nu passo de 
tempo condicionada a um vetor de contexto, o estado oculto anterior e as palavras geradas anteriormente. Figura 2 
mostra exemplos.* descrições de conteúdos de imagens pelo modelo baseado em atenção. Avaliaram cjuantitatIvamente 
o modelo InsePdo em atenção em Ires bases de dados - FlIcknk (Hocion et a., 2013), Flickr3Dia (Viu 05 et ai.. 2014) e 
Microsoft COCO (lin et a1,2014) -e obtiveram desempenho equivalente ao do esta do-da-a te nas três bases de dados. 

• • • 
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Figura 2 Exemplos de deSençOeS de Conteúdos de Imagens pelo modelo baseado em zdençao. (Fonte: Xu et al. 
(2015)1 

Vou et al. (2016) propuseram uma abordagem para lege ndagem de imagens que combina abordagens top-down e baMOM-
up por meio de um modelo de atenãO semântica. Abordagens top-doem  partem da essência de uma imagem e a converte Á 
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em palavr s e abordagens botrom-up produzem palavras que descrevem ,,rios aspectos de uma Imagem e depois as 
combinam O modelo de atenção semântica aprende a atender seletivamente a propostas de conceitos semiMIcos (ou 
atributos) a fundi-las em estados ocultos e saldas de redes neurais recorrentes (Recortar NeUttli NetIVOI*S — RNNs). A 
seleção e fusão formam um retomo que conecte a computação top-down e bottom-up. Avaliaram o modelo de atenção 
semântica m duas bases de dados: Microsoft COCO (Chen atei., 2015)e Flickr301( lelummer atei., 2015). Figura 3 mostra 
exemplos de legendagem de imagens pelo modelo de atenção semântica (ATT) e pelo Googk NIC (Vingais atei., 2015). 
Resultados experimentais mostram que seu algoritmo supera abordagens do estado da arte em termos de ciNerentes 
métricas de avaliação 
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Figura 3 Exemplos de leggadegens de imagens pelo modelo de alen010 Semánbca (ATT-FCN) e pelo GOOgle 
NIC [Fonte' Vou et ai. (2010)] 
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Os resultados de Xu et ai. (2015) e Vou et ai, (2016) estão em linha com nassa Orca de pesquisa em lotar-ação Autónoma 
Inteligente; ele sugere que redes neu mis profundas pedem rearmar o script de elaborar um laudo de exame a partir de uma 
imagem mêdiça. 

Neste projeto de pesquisa, InveStigaremos o uso de aprendizado profundo na análise de Imagens medras igjta usadas. 
Buscaremos criar uma ou mais bases de dados de imagens médicas de interesse, de pacientes saudblvels e de portadores 
de doenças de interesse, as quais serão descaracterizadas para preservar e privacidade dos Pacientes. Para cada conjunto 
de Imagens médicas de um paciente nas bases de dados, guardaremos bambem um laudo médico na forma de texto 
digitalindo. Guardaremos ainda dados do paciente (idade, sexo, peso, etc.), da doença e do diagnóstico médico. 
Buscaremos criar bases de dados com dezenas de milhares de pacientes. De posse de urna dessas bases de dados, 
investigaremos arqueeturas de redes nau reis profundas para análise da base de dados e geração de diagnesticos de 
doenças, inicialmente focaremos puramente na geração de diagnósticos e, posteriormente. de laudos médicos completos. 

niEvatia  

Competirá á U nlEvangellca as seguintes atribuiçAes: 
1. 	Contribuir com a especificação dos conteúdos das bases de dados de imagens médicas de interesse diartaliza das: 
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5— ATRIBUIÇÕES 00.5 PARTES 

I 	AERIZO IÇO ES DA 

Competirá à UFES as seguktes atribu veies: 
Contribuir com a especificação dos coMeUdos das bases de dados de imagens médicas de Interesse digitalizadaS; 
Armazenar as bases de dados dignagzadas e atuar como seu curador; 
InvestAar arquiteturas de redes neurais profundas apropriadas para cada base de dados; 
Treinar e testar as arquiteturas neurals desenvolvidas usando computação de alto desempenho; 
Elaborar artigos cientificas reportando os desempenhos alcançados pelas arquiteturas neurais desenvolvidas. e 
submete-los a congressos e jornais científicos: e 
Formar mestres e doutores com conhecimentos nas éreas investigadas. 
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Coletar as bases de dados digitalizadas, e disponlbIliza-Ias para armazenamento e garantia meMo pela UFES; 
Participar das investigações sobre arquiteturas de redes neurals profundas apropriadas para cada base de dados; 
Acompanhar o treinamento e teste das arquiteturas neurals desenvolvidas:e 
Participar da elaboração de artigos clentlficos repartindo os desempenhos alcançados pelas arquiteturas neu ri Is 
desenvolvidas. 

6 -CROPIOGIMMA DE EXECUÇÃO 

Meta Etapa/Fase Especilica0o. 
Indicador Físico Ou aço 

UMdade Quantidade baldo Término 

Criação das bases de 
dados de Imagens 
~Aos de Interesse 
digibilizadas 

Definice o das bases de 
dados de interesse 

Escolha das doenças e 
imagens médicas 
alsodadas 

Número d 
doenças de 
interesse 

2 Fev/1019 Mar/1019 

E soecificaçà o dos 	. 
conteúdos das bases 
de dados 

Destripe° detalhada 
dos campos das bases 
de dados 

Número de 
bases de 
dados 
especifica das 

2 Abr/2019 lu V2019 

Coleta das bases de 
MOS 

Definido e realização 
de procedimentos 
para a coleta das 
base, Og MIOS 

Número de 
bases de 
dados 
coletadas 

2 Ago/2019 Jul/2020 

Inv....400o de 
arquiteturas de redes 	,; 

Exame da bibliografia 
correlata 

Identlficaseer e estudo 
de artigos cle ntlf ecos 
relevantes 

Mose aplica AM/2019 lu1/2020 

apropriadas para cada1mplementaçâo 
base de dados 

de 
arquiteturas de redes 
nauta Is profundas. e 
treinamento e teste 
das arquiteturas 
imorais 
implementadas em 
Pequena escala 

Implementação, na 
lInguagem de 
programação 
apropriada, de 
arquiteturas neurals, e 
treinamento e leste 
das arquiteturas 
implementadas tom 
Pequenas bases de 
dados 

Não se aplica O of /2019 .1u1/2020 

Treinamento e teste das 
arquiteturas de redes 
neu ra Is prol andas 
desenvolvidas 

Escolha das 
arquiteturas de redes 
neurals profundas 
apropriadas pára as 
bases de dados: 

Avalla0o do 
desempenho das 
arquiteturas neurais 
desenvolvidas e 
identificaMo das 
arquiteturas de 
melhor desempenho 

Número de 
arquiteturas 
escolhidas 

2 Ago/2020 Set/2020 

Treinamento e teste 
em larga escala das 
arqu [tatu ras neurals 
escolhidas 

Treinamento e teste 
em larga escala das 
arquiteturas neurab 
de melhor 
desempenho 

Número de 
arquiteturas 
treinadas e 
testadas 

2 Out/2020 Set/2021 

Publicaçbo dos 
resultada Oeste 
projeto de pesquisa 

PublIcaçáo dos 
resultados da pesquisa 

Identificaygo de 
congressos e jorna is 
científicos relevantes, 
reda0o de artigos 
científicos reportando 
os desempenhos 
alcançados pelas 
arquiteturas neurals 
desenvolvidas, e 
submissão dos artigos 

Número de 
artigos 
cientificas 
publicados 

3 MO/2020 Feril2022 
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