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Resumo — Quando se trabalha com inteligéncia artificial, idealmente, um banco de dados
balanceado é necessario (quando os dados estiao aproximadamente em quantidades iguais), no
entanto, nem sempre esse balanceamento é possivel. Por essa razdo, modificar a base de dados
para se trabalhar com dados balanceados é uma alternativa vdlida para lidar com esse
problema. Esse trabalho realizou a codificacdo pela linguagem python, testes e validagdo do
Variational Autoencoder (VAE), um algoritmo de Machine Learning que tem o objetivo de
gerar imagens a partir de exemplos anteriores. Treinando o VAE com imagens de mel-
espectrogramas gerados a partir de dudios previamente adquiridos, foi possivel criar novas
imagens com sucesso. Gragas a isso, foi viabilizado o aumento da quantidade de elementos na
base de dados e um consequente balanceamento do banco. Isso foi importante para que, em
trabalhos futuros, seja possivel fazer a cria¢io de modelos mais eficientes de Machine Learning
de classificaciao.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdaquina. Rede Neural. Autoencoder Variacional.

Abstract - When working with artificial intelligence, ideally, a balanced database (when the
data is in about equal amounts) is required, however, this is often not always possible. For this
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reason, modifying the database to work with balanced data is a valid alternative to deal with
this problem. This work performed the coding, testing and validation of the Variational
Autoencoder (VAE), a Machine Learning algorithm that aims to generate images from
previous examples. By training the VAE with mel-spectrogram images generated from
previously acquired audios, it was possible to successfully create new images. Thanks to this, it
was made possible to increase the amount of elements in the database and a consequent
balancing of the database. This was important so that, in future work, it will be possible to
create more efficient Machine Learning models for classification.

Keywords: Machine Learning. Neural Network. Variational Autoencoder.

I. INTRODUCAO

Datado desde 1679 e descrito pelo comité americano da sociedade toracica em
1962 (MANDAL, 2019), o DPOC (Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica) ¢ uma doenca
respiratoria caracterizada pela diminuig¢ao das vias aéreas, o que pode causar falta de ar e
tosse. O DPOC ¢ uma patologia de dificil deteccdo e que apresenta sintomas os quais sao
muito comuns a outras doengas, como a Asma. E uma doenga progressiva que se agrava
com o tempo e pode causar a morte se ndo houver tratamento (VESTBO, 2013). Devido
a isso, ¢ a terceira doenca pulmonar que mais mata pessoas no mundo (WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2017). Doengas respiratorias, como a DPOC, podem ser
causadas por fatores naturais como ambiente seco, infecgdes virais ou até mesmo
genéticas, no entanto, a maior causa dessa enfermidade ¢ a poluicdo do ar e o tabagismo
(THUN et al., 2013). Elas geram bastante preocupagdo devido ao nimero de pessoas
atingidas por essas enfermidades, que pode chegar a 65 milhdes de pessoas apenas em
DPOC (FORUM INTERNACIONAL DE SOCIEDADES RESPIRATORIAS, 2017).
Essa doenga respiratoria teve um grande impacto econdmico e social no mundo
(MARQUES, OLIVEIRA E JACOME, 2014).

Para estimular o estudo de programacao e a pesquisa de doencgas respiratorias, a
Conferéncia Internacional de Informatica Biomédica e Saude (ICBHI do inglés
International Conference on Biomedical and Health Informatics), em parceria com a
Universidade de Aveiro (ESSUA), a Universidade Aristoteles de Thessaloniki (AUTH)
e a Universidade de Coimbra (UC), propds um desafio cientifico para desenvolvimento
de algoritmos para caracterizagdo de audios respiratorios utilizando aprendizado de
maquina (ROCHA et al.,, 2018) e Inteligéncia Artificial (IA). Nesse desafio, foi
disponibilizado um banco de dados recolhido pelas universidades parceiras. A base de
dados conta com varias amostras de audios coletados em ambientes clinicos e ndo
clinicos, com o intuito de serem utilizados no treinamento de modelos de Machine
Learning. Além do mais, o banco de dados dispde de informagdes detalhadas do individuo
do qual os 4udios foram retirados, como sua idade, sexo, peso, entre outras.

Entretanto, um problema desta base ¢ que ela apresenta desbalanceamento de
classes, que ¢ quando existem muito mais instancias de uma classe do que de outra. Isso
interfere diretamente no desempenho de modelos de aprendizado de maquina, como por
exemplo a Convolutional Neural Network (CNN). Dessa forma, este trabalho propos o
estudo de uma técnica de aumento de dados utilizando Variational Autoencoder (VAE)
para fazer o balanceamento dos dados. O VAE ¢ parte de um tipo de rede neural conhecida
como autoencoders (GARCIA-ORDAS et al., 2020), sua principal funcionalidade ¢ ser
capaz de gerar novas instincias a partir das antigas.

Além de estudar a teoria ¢ a pratica do VAE, o presente trabalho teve como
objetivo fazer o estudo de Machine Learning e redes neurais na linguagem de
programacao python a qual ¢ amplamente usada para desenvolvimento e pesquisas
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cientificas (RASCHKA, 2015). Contribuindo assim para o desenvolvimento na area de
IA e gerando uma ferramenta de classificagao de ausculta pulmonar.

II. REFERENCIA TEORICA

2.1 - Aprendizado de maquina (Machine Learning)

Segundo Luger (2013) e Simon (1996), aprendizado de maquina pode ser definido
como:
“qualquer mudanga em um sistema que melhore o seu desempenho na
segunda vez que ele repetir a mesma tarefa ou outra tarefa retirada da
mesma populagdo.”

Machine Learning ¢ um estudo de algoritmos que, por meio do uso de dados e a
estatistica, ¢ capaz de melhorar a performance de uma tarefa. Utilizando dados de
treinamento, que também sdo chamados de dados histdricos, um modelo pode ser criado
para se fazer predi¢des e/ou decisdes que ndo foram programadas originalmente
(RASCHKA, 2015).

Essa técnica pode ser usada em qualquer area que tange a estatistica, tais como a
medicina, meteorologia, financeiro etc. No entanto, ao contrario da estatistica, que
procura inferir informagdes através de amostragem de uma populacao, o aprendizado de
maquina procura achar padroes preditivos naquelas informagdes (BZDOK; ALTMAN;
KRZYWINSKI, 2018).

2.2 - Rede Neural (Neural Network)

Redes Neurais (RN), ou também chamado de Redes Neurais Artificiais (RNA), é
um sistema computacional inspirado por redes neurais bioldgicas que os cérebros animais
possuem (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Esse método ¢ uma subdivisdo de Machine Learning, ou seja, sua principal
funcionalidade ¢ ser treinado com amostras anteriores (que possuem suas respectivas
caracteristicas ¢ resultados), para que ele possa aprender como esse objeto chegou ao seu
resultado, com a finalidade de que sejam geradas predigdes precisas desse elemento. Para
fazer isso, essa técnica utiliza-se de funcdes matematicas para formar associacdes entre a
entrada e a saida, descrita assim pelo modelo threshold logic (16gica limite) de McCulloch
e Pitts (1943).

Assim como escreve Norvig (2013), uma rede neural é apenas uma colecdo de
unidades conectadas que “disparam” quando uma combinagdo de suas entradas ocorre,
sendo as propriedades dessa rede determinadas pela topologia e caracteristicas dos
neurdnios, onde as fungoes estdo localizadas.

2.3 - Autoencoder Variacional (Variational Autoencoder)

O Autoencoder pode ser definido como um tipo de rede neural, sendo utilizado
principalmente para tentar recriar e regenerar a entrada ao qual ele foi treinado. Para tentar
dividir suas funcionalidades, variantes do Autoencoder foram criadas. Existem o Sparse,
Denoising, Contractive, Concrete e o Variational (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Todas essas subdivisdes se focam na geragdo e representacao de
caracteristicas que foram aprendidas, no entanto, Sparse, Denoising, Contractive ¢
Concrete se focam na recriagdo de apenas alguns atributos para a saida, enquanto o
Variational se foca em probabilidade para fazer a regeneragcdo de um objeto aprendido.
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O método de regeneragdo que o autoencoder propde possui algumas aplicagdes
praticas, como no reconhecimento facial, selecdo de atributos em imagens, engenharia de
linguagem natural, processamento digital de imagens e geragdo procedural de imagens.

IIT. METODOLOGIA

O banco de dados Respiratory Sound foi originalmente criado para apoiar o
desafio cientifico organizado pela ICBHI, esse banco de dados possui 920 audios de 126
pacientes diferentes. Contudo, 793 amostras de sons respiratdrios das 920 amostras da
base de dados pertenciam a doenga DPOC, mostrando a necessidade de balancear os
dados.

Neste artigo foi analisado o uso pratico de Autoencoder Variacional para
ampliacdo e balanceamento dos dados com o objetivo de auxiliar o desenvolvimento de
classificadores de sons respiratorios. A técnica utilizada visa aumentar os dados a partir
de sons j& processados anteriormente, os quais foram transformados em mel-
espectrogramas.

A base de dados possuia amostras de 7 doencas diferentes sendo elas
Bronquiectasia, Bronquiolite, DPOC, Pneumonia, Infec¢do do Trato Respiratorio
Superior (URTI no inglés), Infeccdo do Trato Respiratorio Inferior (LRTI no inglés) e
Asma (ROCHA et al., 2018). LRTI possui 2 amostras ¢ Asma possui apenas 1 amostra.
A pouca quantidade de amostras dessas doengas nao garante uma boa representagdo do
espaco amostral correspondente a cada uma delas, os dados gerados pelo autoencoder
tenderiam a ser muito proximos dessas amostras. Optou-se entdo pela ndo utilizacao
dessas doencas na pesquisa.

3.1 — Arquitetura do Autoencoder Variacional

Autoencoders variacionais sao modelos generativos profundos de redes neurais,
ou seja, ndo s6 conseguem replicar a entrada, mas também gerar novos dados a partir do
vetor do espago latente. Esse espago latente ¢ regularizado no treinamento para garantir
boas propriedades e tornar processos generativos possiveis. Sao formados por uma rede
de codificagdo, ou encoder, ¢ uma rede de decodificagdo, ou decoder (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

A regularizacdo do espaco latente tende a fazer as distribuicdes criadas pelo
encoder proximas a uma distribuicdo normal padrdo, por meio do desvio padrdo e a
média. A Figura 1 ilustra o esquema de um Autoencoder Variacional com as camadas de
desvio padrao e média, os quais sao usados para fazer o sample ou a amostragem do vetor
latente.

Figura 1 — Esquema de camadas do Autoencoder Variacional

vetor média

Rede encoder
wetor latents
Rede decoder

Fonte: GARCIA-ORDAS, 2020.
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A configuragdo do VAE criada para fazer o aumento de dados dos &audios
respiratdrios das classes correspondentes as doengas Bronquiectasia, Bronquiolite, URTI
e Pneumonia, além dos audios de pessoas saudaveis, ¢ mostrada na Figura 2.

Figura 2 — Esquema da arquitetura do VAE

input | [(?, 128, 926, 1)]

encoder_input: InputLayer
outpat: | [(?, 128, 926, 1)]

input: | (7, 128, 926, 1)
output: | (7, 64, 463, 10)

encoder_conv2d_1: ConviD

mput: | (7, 64, 463, 10)
outpur: | (31, 230, 10)

mput: | (7,31, 230, 10)
output {2, 713000

encoder_famen: Flatten

input: | (7, 71300)

encoder_dense_1: Dense

output: | (7, 100)
my P ——
i Baer: Disise |— o ¢, 100) a— input: | (7, 100)
ouput: | (7, 10) e s

mpat: | {7, 10), (7, 10]
encoder_sample: Lambda
output (2,100
i
input: | (7, 10}

cutpat: | (7, 100)

input (?, 10:0)
output: | (2, T1300)

input: (7, 71300)
output: | (?, 31, 230, 10)

decoder_reshape: Reshape

imput | (7, 31, 230, 10)
output: | (7, 64, 462, 10)

decoder_conv2d_transpose_1: Conv2DTranspose

input | (7, 64, 462, 10)
output: | (2, 128, 926, 1)

decoder_conv2d_transpose_2: Conv2DTranspose

Fonte: GARCIA-ORDAS, 2020.

A partir dos modelos criados para encoder e decoder o VAE foi treinado
separadamente para cada uma das 5 classes.

Um otimizador tem como finalidade diminuir o erro entre os resultados
alcangados pela rede e os resultados desejaveis. Foi usado no treinamento o otimizador
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Adam, com taxa de aprendizagem de 0,0005, o qual ¢ um método de otimizacdo que
adapta a taxa de aprendizagem para cada amostra. O treinamento do autoencoder
variacional foi feito com 100 épocas e tamanho de lote igual a 16.

3.2 — Espago latente

O espago latente € a camada oculta onde ocorre o redimensionamento dos dados,
definindo o grau e qualidade da compressdo (Data Science Academy, 2022). Como ¢
necessario um modelo para reconstruir os dados compactados (decoder), ele deve
aprender a armazenar todas as informagdes relevantes e desconsiderar o ruido. Essa ¢ a
importancia da compressdo, permitir que as informagdes irrelevantes sejam
desconsideradas.

Para haver garantia que os dados sejam reconstruidos do espago latente de forma
mais proxima possivel dos dados de entrada, neste caso mel-espectrogramas das amostras
de sons pulmonares, deve-se primeiro visualiza-lo.

E possivel obter essa visualizagio utilizando o encoder para gerar predigdes das
amostras de 4dudios da classe treinada, nestas predicoes do encoder sdo gerados pontos
com coordenadas x e y no espago latente, em seguida ¢ plotado um grafico 2D com as
predicdes no espaco latente. O gratico mencionado sera apresentado na se¢ao Resultados.

Os algoritmos usados na pesquisa foram codificados na linguagem python que
possui um conjunto de bibliotecas as quais auxiliam o desenvolvimento de redes neurais,
por exemplo as bibliotecas Keras e Tensorflow, e a biblioteca para visualiza¢do de dados,
matplotlib. O trecho do cddigo responsavel por tragar o grafico do espago latente €
mostrado na Figura 3, onde € usada a biblioteca matplotlib.pyplot com as fungdes figure,
scatter, colorbar, xlabel e ylabel para formagao da figura, show para visualizar de fato a
imagem e z ¢ o espago latente.

Figura 3 — Rotina responsavel pela plotagem do espaco latente

def plot label clusters(vae, data):
# display a 2D plot of the classe in the latent space
Zz _mean, , = vae.encoder.predict{data)
print(z_mean)
plt.figure(figsize=(12, 1@))
plt.scatter(z mean[:, @], z mean[:, 1])
plt.colorbar()
plt.xlabel("z[@]")
plt.ylabel("z[1]")
plt.show()

plot label clusters(vae, data)
Fonte: Autoria propria.

3.3 — Geragdo de novos dados

Tendo conhecimento do espago latente € possivel escolher as coordenadas de um
ponto dentro do mesmo e gerar um novo conjunto de dados com a predi¢dao do decoder.
Selecionando intervalos no eixo x € no eixo y, escolheu-se varios pontos de uma vez. A
partir desses pontos foram geradas predi¢des no decoder, ou seja, foram gerados dados
para novas imagens de mel-espectrogramas.

O codigo responsavel por essa rotina pode ser visto na Figura 4, onde usou-se a
biblioteca numpy, com a fungao np.linspace para separar n valores dentro dos intervalos
de x e y escolhidos. A funcdo vae.decoder.predict gera um novo conjunto de dados para
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cada ponto de coordenadas x ey, no caso da rede esse ponto ¢ uma amostra do espaco
latente z representado pela variavel z_sample.

Figura 4 — Rotina responséavel pela geracdo de novos dados

def plot_new data save(vae, k min scale, x may scale, y min scale, y max: scale, n=4, figsize=18):

digit sizel = 138
digit sized = 936

mmber_penarated = 737
prid x = np.linspace(d min scale, ¥ max scald, m)

i --H:,gr'_-l_x'l
grid y = np.linspace(y min scale, y max &cale, n)
print(grid_y) o -
for 1, yi in emmerate(grid y):
for §, ui inm
1_sample = np.array(]
print{z_sample)
1 decoded = vae.decoder.predict(z sample)
diglt = «_decoded[0].reshape(diglt size1, diplt sized)

Fonte: Autoria propria.

IV. RESULTADOS

A técnica explorada neste artigo visa obter novos conjuntos de dados os quais
possam formar novos mel-espectrogramas. Os mel-espectrogramas sao representagoes de
audio que utilizam a escala mel para serem formados. Essa escala ¢ perceptiva de tons
considerados iguais em distancia um do outro pelos ouvintes, pois os humanos
conseguem perceber melhor diferengas de frequéncias mais baixas.

Os resultados obtidos a partir das técnicas mencionadas nas secdes anteriores
envolvem as etapas de treinamento do VAE e visualizagdo do espago latente, bem como
a obtengdo de novos mel-espectrogramas referentes a cada uma das 5 classes treinadas.

4.1 — A arquitetura treinada

Testes realizados com espago latente de dimensao superior a 2, tiveram resultados
similares ou piores aos testes com espaco latente de 2 dimensdes, podendo indicar sobre
ajuste as amostras. A Figura 5 mostra as perdas na ultima €poca do treinamento. Entdo a
arquitetura da rede foi modificada no espaco latente, o qual ficou apenas com 2 dimensdes
ao invés de 10 dimensdes. Essa mudanca tornou as informagdes ainda mais compactadas.

Figura 5 — Perdas do autoencoder variacional ap6s treinamento. As perdas sdo, repectivamente,
perda total (loss), perda de reconstrucdo (reconstruction_loss) e divergéncia de Kullback-leibler
(kl_loss). Em (a) sd3o mostradas as perdas para o espaco latente de 10 dimensdes. Em (b) sdo
mostradas a perdas para o espago latente de 2 dimensdes

fa,
Epach 184/ 168
5858 [======m—m=emmmemmmm—mcemeaen] 206 A03ms/Step - l0ss! 3B5E3.0243 - reconstruction loss: 28611.8613 - k1 _loss: 41.57
5

ih)

Epoch 100,100
5858 [s=s=s=sssssssssssssmsmssssze=c] - 375 d66ms/step - loss: 28464.4351 - reconstruction loss: 28747.7283 - k1 loss: 13.88

Fonte: Autoria propria.
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A divergéncia de Kullback-leibler, uma medida da diferenga entre duas
distribui¢des de probabilidade (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016),
mostrou-se maior no treinamento com espago latente de 10 dimensdes.

Pode-se observar o arranjo da rede nas Figuras 6 e 7, correspondentes ao encoder
e decoder, respectivamente. O encoder possui uma camada input para inser¢ao dos dados,
duas camadas de convolugao, uma camada flatten onde os dados sdo convertidos em um
unico vetor, as camadas dense para condensacdo dos dados mais importantes e uma

camada de sampling.

Figura 6 - Arquitetura do encoder do VAE

Model: “encoder”

Layer (type) Output Shape Param Connected to
encoder_input (Inputiayer) [(Hone, 128, 926, 1) @

encoder conv 1 (Conv2D) (Hors, 64, 4563, 18] 58 encoder_input[A][8]
encoder conv_ 2 (Conval) (Mone, 31, 138, 18) 1618 enceder cony_1[A][8]
flatten 2 (Flatten) (Hone, 71368) 2 encoder_conv_2[a][#]
encoder_dense (Dense) (Hone, 184) T13@188 Tlatten 3[8][8]
encoder mu (Dense) (Hons, 1) Pl ] encoder_dense[a][e]
encoder log wariance (Dense)  (Mome, 2) 202 encoder_denss[8][8]
sampling 2 (Sampling) (None, 2) 2 encoder mu[8][8]

encoder log variancef@][9]

Fonte: Autoria propria.

O decoder possui uma camada de input, duas camadas dense, nesse caso para
descompactar os dados, uma camada reshape para retornar os dados ao tensor original,

em seguida existem duas camadas de deconvolugao.

Figura 7 - Arquitetura do decoder do VAE

Model: "decoder model”

Layer (type) Output Shape Param #
z;coder'_input (Input;;er') [(;1;19J 2)] ] 0 T
decoder dense 1 (Dense) (None, 100) 300
decoder_dense 2 (Dense) (None, 71300) 7201308
reshape 2 (Reshape) (None, 31, 238, 10) 0
decoder _conv_tran 1 (Conv2DT (Mone, 64, 462, 18) 1610
decoder _conv_tran 4 (Conv2DT (MNone, 128, 926, 18) 810

11

decoder output (Conv2DTransp (Mone, 128, 926, 1)

Fonte: Autoria propria.
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4.2 — Visualizagdo do espaco latente

Como ja foi mencionado, a visualiza¢dao do espago latente é importante para que
se entenda como os dados foram compactados. A partir dos dados do espaco latente pode-
se realizar predi¢des e, dependendo do objetivo, criar imagens ou replicar as imagens
usadas no encoder. Para chegar a essa visualizacao usou-se o codigo da Figura 3.

A Figura 8 mostra o espago latente das classes onde cada ponto ¢ referente a um
mel-espectrograma de dudio usado no treinamento. Pode-se perceber que as amostras de
COPD ocupam area correspondente também as outras doencas. A partir do grafico, outros
pontos podem ser usados para gerar novos espectrogramas em coordenadas na area do
grafico referente a classe de doenga desejada.

Figura 8 — Espago latente com todas as classes. Os pontos referentes a COPD, que possui 793
amostras, preenchem grande parte do espaco latente, além de alguns pontos afastados mais a
direita podendo indicar um conjunto de casos especificos da doenga

Classin
Bronquiectasia
Eronaquiniibe
COPD
Suldve

- Prieurmonis
LTI

L

& 4 2 o E a L] 8

Fonte: Autoria propria.
4.3 — Novos dados

Com base nos espagos latentes tragcados, pdde-se utilizar novos vetores, os quais
contém coordenadas de um ponto dentro do espaco latente de 2 dimensdes, no decoder.
Com a predigdo desses vetores pelo decoder e posteriormente o processamento dos dados
de saida, chegou-se a novos mel-espectrogramas.

Exemplos de novos mel-espectrogramas gerados sao mostrados na Figura 9, onde
pode-se observar espectrogramas usados no treinamento e espectrogramas gerados pela
predicao de vetores do espacgo latente com novos dados.

A fim de verificar as diferengas com o modelo estudado, foram realizados testes
com espago latente de 10 dimensdes, Figura 10. A imagem gerada foi de qualidade
inferior, gerou apenas espectrogramas sem muita proximidade com os espectrogramas de
Pneumonia usados no treinamento.
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Figura 9 — Mel-espectrogramas da classe Pneumonia. Em (a), mel- espectrograma usado no
treinamento. Em (b), mel-espectrograma gerado. A imagem em (c) mostra a diferenca de pixels
entre o espectrograma gerado e o espectrograma original

Ma-‘-—a_nm‘qm

fuj

kb B B B BB e B

(b}

(c)
Fonte: Autoria propria.

Figura 10 — Mel-espectrograma da classe Pneumonia gerado com espaco latente de 10
dimensdes. Todos os espectrogramas com espago latente desse tamanho, obtiveram resultados
parecidos, ndo agregando as principais caracteristicas dos espectrogramas da classe usados no

treinamento

Fonte: Autoria propria.

V. CONCLUSAO

O presente trabalho propos a utilizacdo do VAE como ferramenta generativa de
novos espectrogramas, para analise de sons respiratorios, com uso da linguagem de
programacao python, a fim de realizar o balanceamento de dados. A técnica possui uma
série de etapas para proceder na analise dos dados a serem balanceados, incluindo o
desenvolvimento da arquitetura e treinamento do VAE, analise do espago latente e
geragao de novos espectrogramas a partir do espago latente.

Através dos resultados alcancados, o estudo mostra uma alternativa para efetuar
aumento e balanceamento de uma base de dados, auxiliando no desenvolvimento de
pesquisas nas areas de redes neurais e de classificadores, neste caso de sons respiratorios.

VI. TRABALHOS FUTUROS

A partir dos resultados alcangados no balanceamento da base de dados,
aumentando as amostras existentes das classes de doengas, pretende-se avancar nos
estudos de redes neurais e inteligéncia artificial, especialmente para o desenvolvimento
de um classificador de doengas pulmonares a partir dos dados gerados. O classificador
poderia ser usado no desenvolvimento de sistemas de comparagdo de sons.
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