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Resumo

Este trabalho investiga a viabilidade de Spiking Neural Networks (SNNs) em dispositivos méveis
para apoio ao diagnéstico de cancer de pele, comparando-as com uma arquitetura convoluci-
onal convencional em condicdes controladas. Utilizou-se um conjunto de dados derivado da
ISIC, disponivel no Kaggle, estratificado em treino (5,000 benignas e 4,605 malignas) e teste
(500/500), com pré-processamento padronizado (redimensionamento para 224 x 224, convers3o
para tons de cinza e normalizacdo em [0, 1]). A CNN, inspirada na AlexNet, foi treinada por 20
épocas com selecao do melhor ponto via F1-macro; seu desempenho no teste atingiu acuracia
de 90,6%, com precisdo e recall proximos de 0,9, e teve o gasto energético medido com o Zeus.
A SNN espelhou a arquitetura da CNN, substituindo ativacdes por camadas LIF (5 = 0,8)
ao longo de 10 time steps e treinada com surrogate gradients; no teste, obteve 89,3% de
acuracia e F'1 = 0,8997 (=~ 1,3 p.p. abaixo da CNN). Quanto a energia, registrou-se na
CNN um gasto de ~ 25,300 J durante o treinamento e ~ 111 J durante a fase de testes. A
SNN n3o foi medida no hardware convencional, pois seus ganhos se manifestam sobretudo
em hardware neuromérfico, no qual a literatura sugere uma economia de energia melhor em
comparacdo a CNN. Em sintese, os resultados indicam que SNNs sdo podem ser viaveis quando
a restricao energética é critica e had acesso a hardware neuromérfico, embora persista um

pequeno decréscimo de acuracia e desafios de engenharia.

Palavras-chave:Spiking Neural Networks; Convolutional Neural Networks; Redes Neurais

Artificiais; diagnoéstico médico; cancer de pele; dispositivos méveis; eficiéncia energética.



Abstract

This work investigates the feasibility of Spiking Neural Networks (SNNs) on mobile devices to
support skin cancer diagnosis, comparing them with a conventional convolutional architecture
under controlled conditions. An ISIC-derived dataset, available on Kaggle, was used, stratified
into training (5,000 benign and 4,605 malignant) and test (500/500), with standardized prepro-
cessing (resizing to 224 x 224, conversion to grayscale and normalization in [0, 1]). The CNN,
inspired by AlexNet, was trained for 20 epochs with best checkpoint selection via F1-macro;
its test performance reached 90,6% accuracy, with precision and recall close to 0,9, and had
energy consumption measured with Zeus. The SNN mirrored the CNN architecture, replacing
activations with LIF layers (5 = 0,8) over 10 time steps and trained with surrogate gradients;
in the tests, it obtained 89,3% accuracy and F'1 = 0,8997 (= 1,3 p.p. below the CNN).
Regarding energy, the CNN recorded a consumption of ~ 25,300 J during training and ~ 111 J
during the testing phase. The SNN was not measured on conventional hardware, because its
gains manifest mainly on neuromorphic hardware, in which the literature suggests that SNNs
are generally more energy efficient when compared to their CNN counterpart. In summary, the
results indicate that SNNs are may be viable when the energy constraint is critical and there
is access to neuromorphic hardware, although a small decrease in accuracy and engineering

challenges persist.

Keywords: Spiking Neural Networks; Convolutional Neural Networks; Artificial Neural Networks;

Medical diagnosis; Skin cancer; Mobile devices; Power efficiency.



Lista de figuras

Figura 1 — Modelo do neurbnio biolégico . . . . . . . . . ... ... ... ... 19
Figura 2 — Comparacdo entre o neurénio bioldgico, o neuronio artificial e o spiking neuron 20
Figura 3 — Spiking neuron comparado com elementos do neurdnio biolégico . . . . . . 21
Figura 4 — Uma comparacdo entre diferentes modelos de spiking neuron em termos de
custo computacional e fidelidade biolégica . . . . . . . . . .. ... .. .. 22

Figura 5 — Simulagdo de LIF demonstrando o potencial da membrana U (t) alcancando

o limiar = 0.5V, assim gerandoum pulso. . . . . . . . . .. .. ... .. 23
Figura 6 — Exemplo de “video estatico” do MNIST . . . . . . .. ... ... ... .. 24
Figura 7 — Exemplo de conversdo de MNIST em trens de spikes . . . . . . .. .. .. 25
Figura 8 — Comparacdo visual entre rate e latency coding no MNIST . . . . . . . .. 26
Figura 9 — Exemplo de funcdo janela de STDP learning . . . . . .. ... ... ... 27
Figura 10 — Problema do “neurdonio morto™ . . . . . . . . ... ... L. 28
Figura 11 — Visualizagdo do célculo de OL[t]/OW quandot =2. . . .. ... ... .. 29
Figura 12 — Amostra de dados do dataset . . . . . . . . . .. . ... ... ... ... 34
Figura 13 — Distribuicdo de classes no conjunto de treino . . . . . . . ... .. .. .. 35
Figura 14 — Distribuicdo de classes no conjunto de teste . . . . . . . . .. ... .. .. 35
Figura 15 — Arquitetura CNN . . . . . . . . . . oo 37
Figura 16 — Arquitetura SNN . . . . . . . . . . . . 38
Figura 17 — Evolucdo das métricas da CNN ao longo de 20 épocas . . . . . . . . . .. 40
Figura 18 — Matriz de confusdao da CNN no conjunto teste . . . . . . ... .. .. .. 41
Figura 19 — Resultados da CNN no conjunto teste . . . . . . . . . .. ... .. .. .. 41
Figura 20 — Evolucdo das métricas da SNN ao longo de 20 épocas . . . . . . . .. .. 43
Figura 21 — Matriz de confusdao da SNN no conjunto teste . . . . . . ... .. .. .. 44

Figura 22 — Resultados da SNN no conjunto teste . . . . . . . .. ... ... ..... 44



Lista de tabelas

Tabela 1 — Resultados dos modelos no conjunto de teste.



SNN

ANN

CNN

LIF

Lista de abreviaturas e siglas

Spiking Neural Network
Artificial Neural Network
Convolutional Neural Network
Integrate and Fire

Leaky Integrate and Fire



1.1
1.2
1.3
131
1.3.2

2.1

2.1.1
2.1.2
2.2

221
2.2.2
2.2.3
224
2.25

3.1
3.1.1
3.1.2
3.1.21
3.1.2.2
3.1.23
3.1.2.4
3.1.25
3.1.2.6
3.1.2.7
3.2
3.3
3.4
3.5
35.1
35.2

Sumario

INTRODUCAO . . . .. i ittt e e et e et e et e 14
Problematica . . . . . . . . . .. ... 14
Justificativa . . . . .. ..o 15
Objetivos . . . . . . . . .. 16
Objetivo Geral . . . . . . . . . 16
Objetivos Especificos . . . . . . . . . ... 16
FUNDAMENTACAO TEORICA . . .. . .. . it ii i 17
Artificial Neural Networks e Convolutional Neural Networks . . . . 17
Classificadores . . . . . . . . . . . ... 17
Redes Neurais Convolucionais . . . . . . . . ... .. .. ... ...... 17
Spiking Neural Networks . . . . . . . . . . ... ... ... ...... 18
Spiking Neuron e o modelo Leaky Integrate And Fire . . . . . . . ... .. 18
Encoding e decoding de dadosem SNNs . . . . . . . .. ... ... ... 23
STDP Learning . . . . . . . . . . . 26
Backpropagationem SNNs . . . . . . . . . . ... ... ... ... ... 28
Conversdo ANN-SNN . . . . . . . . . .. 30
METODOLOGIA . . . . . e e e e e e e e e 32
Ambiente e Ferramentas . . . . . . . ... ..o 32
Kaggle . . . . . . 32
Python . . . . . 32
Numpy . . . . . e 32
Pandas . . . . . . e 32
Matplotlib . . . . . . . .. 33
Scikit-Learn . . . . . . L 33
PyTorch . . . . . . . . 33
SnnTorch . . . . . . . e 33
ZEeUS . . . . e 33
Dataset . . . . . . . . . . .. oo 33
Pré-Processamento . . . . . . . . . ... ... 35
Métricas . . . . . . . . . . 36
Modelos Propostos . . . . . . . . . ... ... 37
CNN . 37
SNN . . 37



4.1
4.2
4.3

RESULTADOS EDISCUSSAO . . . . . . o v v i i e e i i 39

Treinamento CNN . . . . . . . . . . . 39
Treinamento SNN . . . . . . . . . . 41
Analise dos Resultados . . . . . . . . . . . . .. ... 44
CONCLUSAO . . . . .t e e e e e e e e e 46

REFERENCIAS . . . . . . e e e e e e e s e s s 47



14

1 Introducao

Redes neurais artificiais (ANNs, do inglés Artificial Neural Network) sio modelos
matematicos inspirados em observacdes de sistemas bioldégicos. Uma ANN pode ser descrita
como um mapeamento de um espaco de entrada para um espaco de saida, analogo ao conceito
de fun¢des mateméticas (PRIDDY; KELLER, 2005). O que torna as ANNs particularmente
relevantes é sua capacidade de resolver uma ampla classe de problemas de reconhecimento
de padrdes (WALCZAK, 2019). Gragas a essa versatilidade, elas vém se consolidando como
solucdo em diversos dominios, como negécios (Tka¢ & Verner, 2016; Wong, Lai & Lam, 2000),
engenharia (Ali et al., 2015; Bansal, 2006) e medicina (Reggia, 1993; Yardimci, 2009).

Apesar de suas vantagens, as ANNs apresentam um elevado custo energético. Em
aplicaces que exigem alta eficiéncia computacional e energética como por exemplo veiculos
auténomos, drones e robds colaborativos, esse consumo se torna um limitador (YAMAZAKI
et al., 2022). Para mitigar esse problema, pesquisadores aproximaram ainda mais o modelo
artificial do funcionamento do cérebro humano, que, apesar de suas iniumeras funcdes, consome
cerca de 25 watts (KANDEL; SCHWARTZ, 1985). Nesse contexto surgem as Spiking Neural
Networks (SNNs).

As SNNs sdo compostas por neurdnios pulsantes (spiking neurons), cujo mecanismo de
comunicacdo se inspira diretamente no sistema nervoso bioldgico: a informacao é codificada
no momento preciso de um pulso (spike) e/ou na sequéncia temporal de pulsos (GHOSH-
DASTIDAR; ADELI, 2009). Em geral, a adocdo de spiking neurons reduz significativamente o
gasto energético da rede quando comparada as ANNSs; por outro lado, a acuracia tende a ser
inferior em grandes conjuntos de dados (YAMAZAKI et al., 2022), e o projeto/treinamento
das SNNs costuma ser mais complexo, o que pode dificultar sua adocao.

Como exposto, as ANNs tém sido amplamente empregadas em diferentes 4reas. A
medida que novas arquiteturas sdo propostas, cresce o interesse em avaliar se elas podem
desafiar a dominancia das redes tradicionais em aplicacdes especificas. As SNNs ndo sio
excecdo; contudo, por se tratar de uma abordagem relativamente recente, ainda ha poucas
analises sistematicas sobre sua viabilidade e aplicabilidade no contexto médico. Diante desse
cenario, este trabalho investiga a viabilidade de SNNs em dispositivos méveis para o diagndstico

de cancer de pele, considerando suas vantagens e limitacGes.

1.1 Problematica

As redes neurais artificiais, especialmente as redes neurais profundas (DNNs, do inglés

Deep Neural Networks), enfrentam desafios significativos relacionados ao consumo de energia,
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desafio que se intensifica em aplicacoes embarcadas e méveis. Um exemplo emblematico ocorre
em dispositivos de Internet das Coisas (loT). Em 2016, um experimento com éculos inteligentes
da Google, equipados com uma GPU (Graphics Processing Unit) considerada estado da arte a
época, executou uma DNN para reconhecimento de objetos. Assumindo-se a GPU totalmente
dedicada a inferéncia e a bateria alocada exclusivamente para essa tarefa, estimou-se uma
autonomia de apenas 25 minutos (VENKATARAMANI; ROY; RAGHUNATHAN, 2016). Tal
resultado é claramente insatisfatério para o uso pratico dos dculos inteligentes, pois demonstra

que o uso continuo da rede neural torna inviavel a utilizacdo prolongada do dispositivo.

Em instituicGes de salde, o uso de ANNs ja é corrente (Reggia, 1993; Yardimci, 2009),
apesar do alto consumo energético. Entretanto, em regides remotas ou carentes, onde o acesso
a tecnologia e infraestrutura tende a ser restrito, e a demanda por diagndsticos e analises via
dispositivos méveis pode ser maior, essa limitacao pode tornar-se critica. Nesses cenérios, o
consumo elevado pode inviabilizar o uso sustentado de ANNs e, em situacdes extremas, pode

representar a diferenca entre éxito ou fracasso de uma intervencao clinica.

Embora existam estudos de anélises e aplicacdes de SNNs na area médica (Choi (2024),
Xiaoxue et al. (2023)), grande parte desses trabalhos descreve apenas prés e contras no nivel da
aplicacdo especifica, sem discutir, de forma comparativa e sistematica, em quais condicdes as
SNNs superam modelos tradicionais. Falta, portanto, uma investigacdo orientada a viabilidade,
técnica e energética, em casos de uso onde as vantagens das SNNs (p. ex., a eficiéncia energética

) possam ter peso maior que suas desvantagens.

1.2  Justificativa

Sendo as SNNs uma tecnologia relativamente recente, ainda sdo escassos os estudos
que avaliam sua aplicabilidade para além do ambito teérico. No contexto médico, especialmente
em solucdes portateis como ferramentas de apoio ao diagndstico, as experiéncias praticas
existentes tendem a aplicar a tecnologia sem uma andlise abrangente de seus beneficios e

maleficios de sua utilizacao em um setor tao sensivel.

Cancer de pele é uma das causas de morte mais comuns no mundo, e muitos realizam
o diagnostico visualmente, observando a olho nu as lesoes, isso pode ser propicio ao erro
humano. Uma das populares aplicacdes de ANN e mais especificamente CNN s3o para auxiliar
em diagnésticos que dependem de analises visuais de imagens de testes médicos como o raio X

por exemplo ou de lesdes como é no caso do cancer de pele.

Ademais, um aplicativo para diagnéstico de cancer de pele é uma aplicacdo ideal para
analisar a viabilidade de SNN, pois o diagndstico visual, baseado nas marcas na pele, pode
gerar erros. Uma inteligéncia artificial que permita a realizacdo do diagnéstico de forma remota
pode exemplificar onde as SNNs podem se destacar, principalmente se aplicada em contextos

em que as vantagens das SNN podem se destacar, como em &reas mais necessitadas, onde
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0 acesso a tecnologia e a infraestrutura é limitada e o uso de uma ferramenta que pode ser

utilizada em um dispositivo moével se torna mais til.

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é analisar a viabilidade de Spiking Neural Networks
(SNN) em dispositivos méveis para o diagndstico de cancer de pele, comparando-as com modelos
tradicionais de Redes Neurais Artificiais (ANN). Como resultado, seréo realizadas comparacdes
rigorosas entre um modelo SNN e outro ANN, ambos desenvolvidos especificamente para esta

pesquisa.

1.3.2 Objetivos Especificos

= Desenvolver e treinar tanto a ANN quanto a SNN.

» Pesquisar e utilizar o melhor método de medir gasto energético possivel.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Artificial Neural Networks e Convolutional Neural Networks

2.1.1 Classificadores

Classificadores sao modelos que aprendem um mapeamento de um espaco de atributos
(caracteristicas extraidas dos dados) para um conjunto finito de rétulos, com o objetivo de
atribuir, a cada nova amostra, a classe mais provavel. Em termos gerais, o processo envolve
estimar uma funcdo de decisdo que particiona o espaco de entrada em regides associadas a cada
classe, buscando minimizar um erro esperado sob uma distribuicdo desconhecida dos dados. A
escolha de atributos e o critério de decisdo adotado influenciam diretamente a capacidade do

classificador de generalizar para exemplos n3o vistos.

Do ponto de vista estatistico, diferentes familias de classificadores implementam hipéte-
ses distintas sobre a estrutura dos dados. Métodos por “vizinhanca”, por exemplo, assumem que
amostras de classes semelhantes tendem a estar préximas no espaco de atributos, a regra do
vizinho mais préximo é um caso classico, com propriedades assintéticas conhecidas em termos
de erro esperado (COVER; HART, 1967). J4 métodos de margens méaximas procuram separar
classes por fronteiras com maior folga, reduzindo a probabilidade de erro de generalizacao,
abordagem formalizada pelos Support Vector Machines (CORTES; VAPNIK, 1995).

Outra linha importante sdo os classificadores de conjunto (ensemble), que combinam
multiplos modelos fracos para produzir um modelo forte. Random Forests constroem uma
colecao de arvores de decisdo e agregam suas previsdes para reduzir variancia e melhorar a
robustez (BREIMAN, 2001). Em paralelo, métodos aditivos e de boosting otimizam iterativa-
mente funcdes de perda ao incorporar novos componentes ao modelo, oferecendo garantias e

interpretacdes estatisticas para a melhoria de desempenho (FRIEDMAN, 2001).

Na pratica, o desempenho de um classificador depende ndo apenas do algoritmo, mas
também de fatores como qualidade e quantidade de dados, balanceamento entre classes, selecao
de atributos, regularizacdo e protocolo de validacdo.Além disso, aspectos de interpretabilidade,
tempo de inferéncia e requisitos computacionais costumam orientar a escolha do classificador

em cenarios reais.

2.1.2 Redes Neurais Convolucionais

As Convolutional Neural Networks (CNNs) sdo um tipo de ANN amplamente utilizado
em tarefas de classificacdo. Elas utilizam convolucdes, operacoes matematicas que permitem

a extracdo automatica de caracteristicas diretamente dos dados, reduzindo a necessidade de
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extracdo manual de features caracteristico de métodos mais antigos. A entrada de uma CNN,

em geral, possui estrutura matricial (p. ex. imagens) ((HE et al., 2015)).

Assim como outras redes neurais, uma CNN é composta por uma camada de entrada,
uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saida. Nas camadas escondidas, pelo
menos uma deve ser convolucional, responsavel por extrair caracteristicas por meio da aplicacao

de filtros aos dados de entrada, esses filtros identificam padrGes presentes na matriz.

Outro tipo de camada importante em CNNs s3o as camadas de pooling. Seu objetivo
é reduzir a dimensionalidade espacial (altura e largura) da entrada enquanto preserva as
caracteristicas mais relevantes detectadas pelas camadas convolucionais. Os dois tipos mais
comuns sao max pooling e average pooling. No max pooling, seleciona-se o maior valor dentro
de cada janela da matriz de entrada, produzindo uma saida com dimensdes menores que
tende a reter as caracteristicas mais proeminentes. Ja o average pooling realiza procedimento
analogo, mas calcula a média dos valores na janela, gerando uma saida reduzida que preserva

informacdes médias da regido.

2.2 Spiking Neural Networks

2.2.1 Spiking Neuron e o modelo Leaky Integrate And Fire

Os neurdnios sdo as unidades basicas de processamento do sistema nervoso; eles
processam informacao por meio de sinais eletroquimicos que se propagam na forma de potenciais
de acdo. A Figura 1 ilustra a estrutura tipica de um neurdnio com seus quatro componentes
principais: dendritos, soma (corpo celular), axdnio e sinapses (YAMAZAKI et al., 2022). Dois
neurbnios conectam-se por uma sinapse: o neurdnio que envia a informacdo é chamado de
pré-sinaptico, e o que a recebe, de pés-sinaptico. Em termos funcionais, uma sinapse “mais
forte” tende a produzir potenciais pds-sinapticos de maior amplitude no neurdnio pds-sinaptico,

aumentando a probabilidade de disparo.
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Figura 1 — Modelo do neurdnio biolégico
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Os dendritos podem ser entendidos como a “entrada” do neurdnio: receptores membra-
nares ligam-se aos neurotransmissores liberados pelo neurénio pré-sindptico, convertendo sinais
quimicos em correntes e potenciais elétricos. O soma é o corpo celular onde os potenciais de
membrana, gerados por sinais sindpticos, sdo integrados temporal e espacialmente (YAMAZAKI
et al., 2022). O axdnio pode ser visto como a “saida” do neurdnio: ele conduz o potencial de

acao até suas terminacdes, cuja arborizacao estabelece sinapses com outras células.

A maior parte das ANNs usa um modelo de neurdnio artificial que, embora inspirado no
neurdnio bioldgico, simplifica fortemente o processo. Em um neur6nio artificial tipico, os sinais
de entrada sdo representados por nimeros (geralmente um vetor), cada componente associado
a um peso especifico, computa-se entao uma combinac3o linear das entradas ponderadas e
adiciona-se um viés (bias). Em seguida, aplica-se uma func&o de ativacdo (também chamada
de fun¢do de transferéncia) a soma, produzindo a saida do neurdnio (SUZUKI, 2011). Em
termos funcionais, pode-se tracar uma analogia aproximada: as entradas corresponderiam ao
papel dos dendritos, a integracdo/transformacdo da soma ao soma (corpo celular), e a saida
ao axonio. Essa analogia, entretanto, é apenas heuristica e ndo captura a dindmica temporal,
os fendmenos nao lineares dendriticos nem a natureza pulsada dos potenciais de acdo. Uma

comparacdo visual dos diferentes modelos de neurdnio é demonstrada na Figura 2.
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Figura 2 — Comparacao entre o neurdnio biolégico, o neurénio artificial e o spiking neuron
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Fonte: (YAMAZAKI et al., 2022)

Um modelo de neurdnio artificial mais préximo do neurdnio bioldgico é o spiking neuron,
seu uso é justamente o que diferencia SNNs de ANNs. Assim como nas ANNs, os valores de
entrada s3o multiplicados por seus respectivos pesos e depois somados. A diferenca é que, no
spiking neuron, essa soma contribui para o potencial de membrana do neurdnio, denotado por
U(t) se o potencial de membrana for suficientemente elevado pela acdo das entradas e atingir
um limiar 6 , o neurdnio emite um pulso (spike) para suas conexdes subsequentes. Contudo,
a maior parte das entradas, em contextos biolégicos, consiste em pulsos breves de atividade
elétrica (eventos sinapticos). E pouco provével que todos cheguem simultaneamente ao corpo
do neurdnio. Isso indica a presencia de dindmicas temporais que "sustentam"o potencial da
membrana ao longo do tempo (YAMAZAKI et al., 2022). A Figura 3 exemplifica como o
neurdnio biolégico pode ser comparado a o spiking neuron.
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Figura 3 — Spiking neuron comparado com elementos do neurdnio biolégico
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Fonte: (ESHRAGHIAN et al., 2023)

Existem diversos modelos de spiking neurons (demonstrado mais a fundo na Figura 4),
cada um com suas vantagens e desvantagens. O modelo mais utilizado é o Leaky Integrate-and-
Fire (LIF), em razdo de sua simplicidade e do baixo custo computacional, o que frequentemente
se traduz em boa eficiéncia energética em implementacGes digitais e neuromérficas. Os demais
modelos também apresentam beneficios: quando o foco é melhorar o desempenho em tarefas
com forte dependéncia temporal, SNNs recorrentes tendem a ser mais eficazes, se o objetivo é
elevar ainda mais o desempenho, mesmo ao custo de eficiéncia, podem ser empregadas variantes
com unidades de meméria, como spiking LSTMs. J& quando o foco é a fidelidade bioldgica,
o modelo de Hodgkin—Huxley e o modelo de Izhikevich reproduzem com maior realismo a
dindmica de disparo neuronal, ainda que com maior custo computacional (ESHRAGHIAN et
al., 2023).
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Figura 4 — Uma comparacdo entre diferentes modelos de spiking neuron em termos de custo
computacional e fidelidade bioldgica
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Fonte: (YAMAZAKI et al., 2022)

O modelo Integrate and Fire (IF) integra a entrada ao longo do tempo até que o
potencial de membrana atinja um valor de limiar, ao atingir esse limiar, o neurdnio dispara
um pulso e é reinicializado. O IF n3o leva em conta a biofisica detalhada dos ions e canais
do neurénio. Sua variante, o LIF, introduz um termo de “vazamento” (leak) que representa a
perda passiva de carga pela membrana em direcdo ao potencial de repouso, aproximando o

relaxamento em direcdo ao equilibrio.

As dindmicas do LIF na forma continua podem ser representadas por:

dvp,
Con % = — G (vm — EL) + Lya() (2.1)
S€ Up, > Vg, Upm $— Upeak €NLE0 Uy 4— Ureset (2.2)

Onde vy é a voltagem de limiar, vpea representa o pico do potencial de acdo, € Vyeset € 0 valor
de reinicio do potencial de membrana. Quando a voltagem atinge o limiar vy, o neurdnio dispara
um pulso, e a voltagem é reiniciada para 0 durante um periodo 7., que limita a frequéncia de
disparo do neurénio (YAMAZAKI et al., 2022).

Para simulacao digital e treinamento de SNNs, normalmente se utiliza uma versao
discreta por instantes de tempo (ESHRAGHIAN et al., 2023):

UTt) = AUt — 1]+ WX[] ~ Soult — 16. (2:3)
decaimento entrada reset

/7 representa o fator de decaimento ou a

Onde U [t] representa o potencial no passo t, § = e~
"(constante inversa de tempo)"de U[t], W X]|t] é a entrada no momento t multiplicada pelo

seu peso W.
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Sout[t] € {0,1} é o pulso de saida gerado pelo neurdnio, onde se ativado (S, = 1), 0
termo de reset subtrai o limear 6 do potencial da membrana. Caso contrario, o termo de reset
ndo tem efeito (S,us = 0). Resumidamente um pulso é gerado se o potencial da membrana
ultrapassar o limear de acordo com a seguinte equacdo (ESHRAGHIAN et al., 2023):

Sl = 1 UMY (2.4

0, caso contrario.

Uma simulacao do LIF e suas dinamicas é demonstrada na Figura 5.

Figura 5 — Simulacdo de LIF demonstrando o potencial da membrana U(t) alcancando o limiar
6 = 0.5V, assim gerando um pulso.
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Fonte: (ESHRAGHIAN et al., 2023)

2.2.2 Encoding e decoding de dados em SNNs

Luz é o que se vé quando a retina converte fétons em pulsos de energia. Odores sao
o que se percebe quando o nariz processa moléculas volateis em pulsos. Percepcoes de tato
correspondem ao que se sente quando os nervos transformam pressao em pulsos. O cérebro
processa informac3o por meio de pulsos e as SNNs seguem o mesmo principio (ESHRAGHIAN et

al., 2023). Para transformar dados do mundo real em pulsos utilizéveis, empregam-se métodos
de encoding.

O conjunto de dados MNIST re(ine imagens de digitos manuscritos, com fundo preto e

tracos brancos (bordas frequentemente em tons de cinza). Por sua simplicidade e difusdo na
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literatura, serd usado como exemplo neste trabalho (DENG, 2012).

A entrada de uma SNN é organizada ao longo de T instantes de tempo (time steps),
em que cada instante representa uma particao temporal; a soma desses intervalos corresponde
a duracdo total do estimulo. Em cada instante podem ocorrer pulsos (spikes), que constituem
tanto entradas quanto saidas em SNNs. A maneira como um dado é convertido em pulsos, e
como a rede serd posteriormente lida (decodificada), é determinada pelo método de encoding

(e pelo método de decoding na saida).

Como alternativa, é possivel ndo aplicar encoding pulsado explicito, alimentando a rede
com um estimulo constante (por exemplo, corrente/entrada continua) ao longo de todos os T
instantes: isto é, apresentar a mesma matriz de intensidades a cada passo de tempo, como se

a imagem fosse um “video estatico” (Figura 6). Formalmente, para uma imagem,
X € Rmxn’Xij S [0, 1] (25)

Em que X;; = 0 representa um pixel totalmente preto e X;; = 1 representa um pixel totalmente
branco. Contudo, essa estratégia ndo explora plenamente uma das principais vantagens das

SNNs que é extrair significado da estrutura temporal.

A ideia central do encoding é transformar o dado de entrada em uma sequéncia de
pulsos, compativel com os T instantes, em que cada pixel da imagem de entrada é tratado como
um valor discreto X;; € {0,1} , ou seja, a imagem MNIST é convertida em uma sequéncia de

pulsos que varia com o tempo e tem relacdo com a imagem original.

Figura 6 — Exemplo de “video estatico” do MNIST
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Fonte: <https://github.com/jeshraghian/snntorch/blob/master/docs/_static/img/examples/tutoriall/1_
2_1_static.png?raw=true>. Acesso em: 4 out. 2025.


https://github.com/jeshraghian/snntorch/blob/master/docs/_static/img/examples/tutorial1/1_2_1_static.png?raw=true
https://github.com/jeshraghian/snntorch/blob/master/docs/_static/img/examples/tutorial1/1_2_1_static.png?raw=true
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Figura 7 — Exemplo de conversio de MNIST em trens de spikes
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Fonte: <https://github.com/jeshraghian/snntorch/blob/master/docs/_static/img/examples/tutoriall/1_
2_1_static.png?raw=true>. Acesso em: 4 out. 2025.

Duas abordagens de encoding sdo particularmente usuais: rate coding (Figura 7) e
latency/temporal coding. No rate coding, a intensidade do valor de entrada determina a
frequéncia de disparos, no MNIST pixels escuros (X;; préximo de 0) disparam raramente; pixels
claros(X;; proximo de 1) disparam com maior frequéncia e a saida do neurdnio usando rate
coding é definida pelo o neurdnio que tem a maior frequéncia de pulsos. Ja o latency coding
converte a intensidade dos valores de entrada em um momento/time step especifico que o
pulso sera disparado, e a saida do neurdnio usando /atency coding é definida pelo o neurénio

que dispara primeiro.

Os dois exemplos sdo mostrados na Figura 8. No caso do rate coding, a intensidade
do pixel é convertida em uma distribuicdo de Bernoulli R;; ~ B(n,p), onde, dado um pixel
Xij, sua probabilidade de ocorrer um pulso em rate coding é definida da seguinte forma:
P(R;; =1) = X;; =1— P(R;; = 0). Ja no caso do latency coding, a intensidade do pixel

define qudo cedo o pulso ird ocorrer.


https://github.com/jeshraghian/snntorch/blob/master/docs/_static/img/examples/tutorial1/1_2_1_static.png?raw=true
https://github.com/jeshraghian/snntorch/blob/master/docs/_static/img/examples/tutorial1/1_2_1_static.png?raw=true
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Figura 8 — Comparacdo visual entre rate e latency coding no MNIST
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Fonte: <https://github.com/jeshraghian/snntorch/blob/master/docs/_static/img/examples/tutoriall/1_
2_3_spikeconv.png?raw=true>. Acesso em: 4 out. 2025.

2.2.3 STDP Learning

Spike-Timing-Dependent Plasticity (STDP) é um fendmeno descrito por Bi e Poo (BI;
POO, 1998). Em experimentos com neurbnios do hipocampo de ratos, os autores observaram
que, para dois neurdnios conectados por uma sinapse, quando o neurdnio pré-sinaptico e o
pés-sinaptico disparam em um curto intervalo temporal, o intervalo entre os disparos induz

uma modificacdo na forca sinaptica. Se define esse intervalo como:

At = tpost — tpre (2.6)

em que At é a diferenca entre o instante do disparo pés-sinaptico (Zpest) € O instante
do disparo pré-sinaptico (fyre). O estudo mostrou que, quando At > 0 e aproximadamente
At < 20ms ocorre potenciagdo da sinapse (a forga sinaptica aumenta). Por outro lado, quando

At < 0 e aproximadamente At Z —20ms ocorre depressdo sinaptica (a forca diminui).

Esse fenomeno foi traduzido para ANNs na forma do STDP learning, uma regra de
aprendizado n3o supervisionado para SNNs. O algoritmo opera de modo anélogo ao observado
por Bi e Poo: o peso sindptico artificial varia em funcao do intervalo temporal At entre o
disparo pré- e pos-sinaptico. A intensidade dessa variacdo é dada por uma funcdo janela, em
que o eixo x representa At e o eixo y representa a magnitude (e o sinal) da mudanca do peso.

Um exemplo dessa funcdo é apresentado na Figura 9.


https://github.com/jeshraghian/snntorch/blob/master/docs/_static/img/examples/tutorial1/1_2_3_spikeconv.png?raw=true
https://github.com/jeshraghian/snntorch/blob/master/docs/_static/img/examples/tutorial1/1_2_3_spikeconv.png?raw=true
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Figura 9 — Exemplo de funcdo janela de STDP learning
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Fonte: (IAKYMCHUK et al., 2015)

Quando se define a funcdo de “reforco” no STDP learning (mais precisamente, a funcio
janela de STDP), a curva é normalmente assimétrica, como ilustrado na Figura 9, sua forma

pode ser escrita por:

At
A, exp” <> , se~~ At > 2,
T+
STDP(Al) = Aw =13 , exp*<At> s~ At< 9. (2.7)
T
0, se~~ —2 < At <2 =0,

Onde At = tp0st — tpre € 0 intervalo entre os pulsos do neurdnio pés-sinaptico e do neurénio
pré-sinaptico; A_ e A, sdo constantes (ganhos) que controlam, respectivamente, a depressdo
(janela negativa) e a potenciacdo (janela positiva) maximas; e 7_ e 7, sdo constantes de tempo
que caracterizam a inclinagdo/largura da janela em cada lado. A variagcdo de peso na sinapse é
definida por:

Word + OAW(Winaw — Wora), SeAw > 0
Whew = (2.8)
Whew + OAW(Wo1q — Winin), SeAw <0

em que o é a taxa de aprendizado, e os pesos sdo limitados por wy,ae > W > Wi, (IAKYM-
CHUK et al., 2015).

Existem técnicas adicionais que podem ser acopladas ao STDP /learning para adaptar a
regra ao contexto da tarefa, mas com ou sem tais extensdes, o STDP preserva sua principal
vantagem: aprender de forma n3o supervisionada a partir da correlacao temporal entre spikes.

Por outro lado, sua principal limitacdo é a dificuldade de escalar para arquiteturas profundas
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sem mecanismos complementares, sendo mais comum o uso eficiente em redes rasas ou em

camadas iniciais.

2.2.4 Backpropagation em SNNs

Um dos métodos mais utilizados para treinar SNNs é o backpropagation adaptado para
esse tipo de rede. Em termos gerais, o backpropagation calcula o gradiente da funcao de perda
para cada parametro aprendivel por meio da regra da cadeia, propagando o erro a partir da
altima camada até as anteriores. Em seguida, usa-se esse gradiente para atualizar os pesos,
ajustando-os na direcdo de reducdo da perda. Se o gradiente for 0, ndo ha atualizacdo daquele
peso. Nas SNNs, um dos principais obstaculos é a n3o diferenciabilidade dos pulsos, o que
dificulta o uso direto do backpropagation. Esse problema da nao diferenciabilidade dos pulsos é

também conhecida como o problema do “neur6nio morto".

Para entender melhor a n3o diferenciabilidade do disparo no backpropagation aplicado
a um spiking neuron com LIF, considere que a atualizacdo AW é aplicada ao peso W. Essa
atualizacdo causa o potencial da membrana mudar por AU, mas essa mudanca no potencial
falha em precipitar uma mudanca para a presenca de pulso do neurbnio, em outras palavras,
dS/dU = 0 para todo U, com excecdo do limiar 0, onde dS/dU — oo. Com isso, o gradiente
do pulso pelo potencial da membrana tende a ser nulo ou infinito, tornando a diferenciacao
invidvel por métodos padrdo (ESHRAGHIAN et al., 2023). O problema do “neurbnio morto” é
mostrado visualmente na Figura 10.

Figura 10 — Problema do “neurdnio morto”
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Fonte: (ESHRAGHIAN et al., 2023)

Uma alternativa para contornar o problema do “neurbnio morto” é o método de
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backpropagation using spike times, que foi uma das primeiras propostas para treinar SNNs de
multiplas camadas com backpropagation. A intuicao é que, embora os pulsos sejam descontinuos,
o tempo ¢é continuo, logo, calcular derivadas dos instantes de disparo em relacao aos pesos
pode fornecer gradientes Gteis (BOHTE; KOK; La Poutré, 2002). Na pratica, entretanto, o
método mostrou-se sensivel a ruidos e a pequenas variacdes temporais, além de exigir hipoteses

restritivas sobre o padrao de pulsos, motivo pelo qual hoje é pouco utilizado.

A alternativa de backpropagation mais utilizada em SNNs é a backpropagation through
time (BPTT). Nesse método, registram-se, para cada time step t (Exemplificado na Figura 11
quando t = 2), os estados relevantes da rede e entradas/saidas correspondentes. Em seguida,
calcula-se o gradiente da perda total em relacdo aos parametros treinadveis (OL/OW). Achar o

gradiente OL/OW nos permite o uso de gradient descent para treinar a rede.

Considere que o parametro W é aplicado em todo time step, e a aplicacdo do peso em
um dado time step s é dado por W{s]. Assuma que a perda instantanea L|t] possa ser calculada
em todo time step t. Como cada peso afeta a perda presente e as futuras, a contribuicdo de
Ws| em L[t] quando s =t é chamada de influéncia imediata. J& para s < t o impacto de
W(s] em L[t] é chamado de influéncia anterior. A influéncia de todos os parametros aplicados
em perdas presente e futuras sdo somadas para definir o gradiente global (ESHRAGHIAN et
al., 2023) que é definido por:

(2.9)
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Fonte: (ESHRAGHIAN et al., 2023)
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Contudo, o problema da n3o diferenciabilidade dos pulsos permanece quando se aplica
BPTT em sua forma “pura”, pois 0S/0U € {0, 00}. Para contornar esse impasse, utiliza-se a
técnica do gradiente substituto ou surrogate gradient. Nela, no forward aplica-se o operador
de Heaviside a U|[t] para determinar se o neurdnio dispara. J4 durante a backpropagation,
substitui-se o Heaviside por uma funcdo continua S(i.e. sigmoid), e usa-se sua derivada como
substituta do gradiente: 9.S/0U + 05/0U (ESHRAGHIAN et al., 2023).

2.2.5 Conversao ANN-SNN

Uma maneira de contornar problemas de treinamento direto por backpropagation em
SNNs a n3o diferenciabilidade do treino de pulsos é utilizar a conversio ANN—SNN, na qual a
func3o de ativacao de alta precisdo de cada neuronio de uma ANN é mapeada para um esquema
de codificacao, tipicamente rate coding e, em menor grau, latency coding. Uma das principais
vantagens dessa conversao é que, para classificacdo de imagens estaticas em conjuntos de dados
complexos, costuma-se obter desempenho préximo ou superior a outros métodos especificos de
treino de SNNs, com a economia energética concentrada na inferéncia. Isso ocorre porque o
treinamento ¢ realizado no dominio ANN, preservando sua eficiéncia de otimizacdo, enquanto
a execucao final se da como SNN, explorando disparos esparsos e processamento orientado a

eventos, a o custo de manter a ineficiéncia energética do treinamento de uma ANN.

Além de a economia ocorrer principalmente na inferéncia, a conversio ANN—SNN traz
limitacoes. Em primeiro lugar, sua vantagem é mais pronunciada em tarefas estaticas, quando
o problema exige dindmicas temporais ricas, o0 método ndo aproveita todo o potencial de SNNs.
Em segundo lugar, a conversdo costuma demandar muitos time steps para aproximar taxas de
disparo com boa precisdo, o que aumenta laténcia e pode reduzir parte do ganho de eficiéncia.
Em terceiro lugar, a conversdo é sempre uma aproximacao: diferencas na normalizacdo de
camadas, o que reduz a acuracia em relacao a ANN original. Por fim, a conversdo de modelos
sequenciais para SNNs ainda é menos explorada, tornando a aplicacdo direta em tarefas
fortemente temporais um desafio aberto (ESHRAGHIAN et al., 2023).

Abordagens de conversio ANN—SNN normalmente partem de uma ANN totalmente
treinada para entdo converté-la em SNN. Entretanto, existem métodos que impdem restricGes
durante o treinamento da prépria ANN i.e. restringir e depois treinar, de modo a facilitar a
convers3do tendo em mente propriedades das SNNs e, por vezes, caracteristicas do hardware-
alvo. Embora ambos serem métodos de conversao, diferem no momento e na forma como
as restricdes s3o introduzidas, na conversdo classica (train-then-convert), treina-se a ANN
sem restricoes especificas e s6 depois se realiza o mapeamento para SNN. J& nos métodos
restringir-e-treinar (constrain-then-train), a ANN é treinada desde o inicio sob restricGes, com
hiperpardmetros e limites desejados para a SNN final j& definidos no processo de treinamento.
Como consequéncia, se esses parametros mudarem apds o treinamento, geralmente é necessario
retreinar a ANN.
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Em termos de desempenho, métodos restringir-e-treinar frequentemente apresentam
acuracia superior a conversdo direta em tarefas de classificacdo estatica, pois reduzem o
descompasso entre o comportamento continuo da ANN e a dindmica de disparos da SNN. O
custo é um treinamento mais complexo (PFEIFFER; PFEIL, 2018).
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3 Metodologia

3.1 Ambiente e Ferramentas

Os modelos de machine learning foram desenvolvidos na plataforma Kaggle, em notebo-
oks Jupyter escritos na linguagem de programacdo Python. Diversas bibliotecas especializadas
foram utilizadas para manipulacao, visualizac3do e célculo de dados, bem como para o desenvol-

vimento e a avaliacdo dos modelos de machine learning.

3.1.1 Kaggle

O Kaggle é uma plataforma de ciéncia de dados que oferece um ambiente gerenciado
para notebooks Jupyter, armazenamento de dados, versionamento e aceleradores de hardware,
facilitando a execucdo e a reprodutibilidade de experimentos. No projeto, o Kaggle foi utilizado
para executar os modelos sem configuracao local complexa, permitindo redes mais profundas
e uma velocidade de execucdo melhor. Durante o treinamento e a avaliacdo, foi habilitado o
acelerador de GPU NVIDIA P100, disponibilizado pela plataforma.

3.1.2 Python

A linguagem Python foi escolhida devido a sua facilidade de uso e aprendizado e ao
ecossistema de bibliotecas para ciéncia de dados e machine learning. Além disso, o suporte
nativo a notebooks Jupyter facilita a rastreabilidade de experimentos e a reprodutibilidade,
enquanto bibliotecas otimizadas como NumPy e PyTorch permitem execucao acelerada em

GPU, quando disponivel. Abaixo serdo citadas as bibliotecas utilizadas e seus usos no projeto.

3.1.2.1 Numpy

O NumPy foi empregado como base para operacdes numéricas vetorizadas e manipulacdo
de arranjos durante pré-analise e avaliacdo. Ela aparece na criacdo/concatenacdo de vetores,
calculo de estatisticas. Também é utilizado na conversdo entre tensores do PyTorch e ndarray

para métricas e plots.

3.1.2.2 Pandas

O Pandas foi utilizado para organizar metadados do conjunto de imagens em DataFrames,
facilitando contagens estratificadas por classe, tabelas de resolucdes e sumarizacoes descritivas

que alimentam graficos. Funcdes auxiliares constroem um DataFrame a partir da lista de
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amostras do dataset, permitindo calcular frequéncias e gerar estatisticas que subsidiam a

criacao de graficos.

3.1.2.3 Matplotlib

A Matplotlib foi responsavel pela criacdo de graficos de evolucdo de treino/validacdo
(em métricas de loss, acuracia e F1-macro) e matrizes de confusdo. Esses gréficos foram usados

para inspecionar overfitting/underfitting, estabilidade de treino e padrdes de erro por classe.

3.1.2.4 Scikit-Learn

Scikit-Learn foi utilizado para realizar a divisdo estratificada de train/val com a funcdo
train_test_split para manter a proporcao de classes. Ele também foi utilizado para o céalculo

de métricas classicas de classificacao e da matriz de confusao.

3.1.2.5 PyTorch

O PyTorch fornece a infraestrutura principal para aprendizado de maquina em Python,
incluindo o tipo de dado tensor, 0 mecanismo de autograd para calculo automatico de gradientes,
e a APIl de modelagem para compor camadas e redes neurais. Além disso, oferece utilitarios
de treinamento como otimizadores e funcdes de perda, carregamento de dados, e suporte a
aceleracdo por GPU. Em sintese, ele é a base que orquestra dados, modelos e otimizacao de

forma eficiente e flexivel.

3.1.2.6 SnnTorch

A snnTorch estende o ecossistema do PyTorch para SNNs, disponibilizando neurénios
e sinapses com dinamica temporal como LIF, codificacbes em spikes, e ferramentas para
treinamento com surrogate gradients. Ela permite montar SNNs usando a mesma filosofia
modular do PyTorch, integrando-se aos tensores, autograd, otimizadores e Dataloader. Em
termos gerais, a snnTorch viabiliza, dentro do mesmo pipeline do PyTorch, a modelagem e o

treinamento de SNNs.

3.1.2.7 Zeus

O Zeus foi integrado ao cédigo da CNN para quantificar tempo e energia consumidos

pela GPU durante o treinamento e durante a fase de testes.

3.2 Dataset

A base de dados utilizada para o treinamento e a avaliacdo dos modelos foi criada a partir

de diferentes conjuntos da ISIC (International Skin Imaging Collaboration) e disponibilizada
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publicamente na plataforma Kaggle (JAVID, 2022). Cada imagem representa uma lesdo de pele
classificada como benigna ou maligna. O dataset é dividido em treino e teste. O conjunto de
treino contém 5.000 imagens benignas e 4.605 imagens malignas. O conjunto de teste contém

500 imagens benignas e 500 imagens malignas.

Todas as imagens do conjunto de dados tém resolucdo de 300x300 pixels. A Figura 12
apresenta trés exemplos de cada classe, nessas imagens nenhum filtro ou transformacao foi
aplicado. A Figura 13 mostra a distribuicao de classes no conjunto de treino, e a Figura 14, a

distribuicdo no conjunto de teste.

Figura 12 — Amostra de dados do dataset

benign benign benign

.

malignant malignant malignant

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Figura 13 — Distribuicao de classes no conjunto de treino

Treino: amostras por classe

5000 +

4000 +
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 14 — Distribuicdo de classes no conjunto de teste

Teste: amostras por classe

400 A

200 A

Namero de amostras

100 A

benign malignant
Classe

Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.3 Pré-Processamento

Por simplicidade, as mesmas transformacdes foram aplicadas aos dois modelos. Nos
conjuntos de treino e de teste, realizou-se o redimensionamento das imagens para uma altura e
largura de 224 x 224 pixels. Para facilitar o treinamento da SNN, as imagens foram transformadas

para escala de cinza e seus valores normalizados para o intervalo [0, 1].

A escolha de 224 x224 decorre do fato de que ambas as arquiteturas foram inspiradas
na AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017), cuja configuracdo de entrada

utiliza dimensdes em torno de 224 x224.
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3.4 Meétricas

Legenda:

» T'P = Namero de verdadeiros positivos.
» F'P = Nuamero de falsos positivos.

» T'N = Niumero de verdadeiros negativos.
» F'N = Namero de falsos negativos.

Acuracia: Mede a proporcdo de classificacoes corretas dentre todas as previsoes

realizadas. E calculada somando todos os acertos e dividindo pelo total de amostras avaliadas

TP+ TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (3.1)

Precisao: Quantifica a exatid3ao das previsdes positivas i.e. dentre tudo que o modelo

marcou como positivo, qual fracdo corresponde a casos realmente positivos

TP
Precision = ——— 3.2
recision = b (3.2)

Recall: Mede a cobertura dos casos positivos i.e. dentre todos os exemplos que sdo

positivos no conjunto de dados, qual fracdo é identificada como tal pelo modelo.

TP
Recall = —— )
eca TP FN (3.3)

F1-Score: Obtém um tnico valor a partir da precisdo e do recall por meio da média
harmdnica, atribuindo um balanco entre os dois componentes.

Fl— 2 - Precision - Recall

— 3.4
Precision + Recall (34)

F1 Macro: Calcula-se a precisdo individual de cada classe k, e depois se toma a
média aritmética simples entre as classes. Cada classe contribui igualmente para o resultado,

independentemente de sua frequéncia no conjunto de dados.

2 - Precisiony, - Recall,

1 K
F1, = F]-macro = 7 E :F]- 3.5
F Precision;, 4+ Recall;, = K= g (3:5)

Matriz de confusao: A matriz de confusao organiza, em forma de tabela, as contagens
de acertos e erros de um classificador ao comparar as classes reais (linhas) com as classes
preditas (colunas). Cada célula Cj; registra quantas amostras da classe real i foram previstas
como classe j. Através da matriz de confus3do, é possivel obter as varidveis para o calculo da

acuracia, precisao e Recall.
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3.5 Modelos Propostos

35.1 CNN

A arquitetura foi inspirada na AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017),
pela sua boa performance em tarefas de classificacdo. Pequenas diferencas em relacdo ao
modelo original foram introduzidas por motivos de desempenho (i.e. o nimero de input channels
e output channels das camadas e algumas camadas lineares foram removidas) e para melhor

adequacao a tarefa. O pipeline de camadas do modelo é apresentado na Figura 15.

Durante o treinamento, utilizou-se um batch de 128 elementos, o otimizador Adam
com taxa de aprendizado de 1 x 10~* e decaimento de peso de 1 x 107°. A func3o de perda
adotada foi a Cross-Entropy Loss. O conjunto de treinamento foi dividido em treino e validacdo

nas proporcdes de 70% e 30% respectivamente, com seed igual a 123.

Figura 15 — Arquitetura CNN
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[ AdaptiveAvgPool2D ]

Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.5.2 SNN

A arquitetura da SNN foi construida de maneira analoga a da CNN, substituindo-se as
ativacOes por camadas LIF, a arquitetura completa é vista em maior detalhe na Figura 16. As

camadas LIF foram configuradas com 3 = 0.8.

Durante o treinamento, utilizou-se um batch de 128 elementos, 10 time steps, o
otimizador Adam com taxa de aprendizado de 1 x 107*. A funcdo de perda adotada foi a
Cross-Entropy Loss. O conjunto de treinamento foi dividido em treino e validacao nas proporcdes

de 70% e 30% respectivamente, com seed igual a 123.

Em cada chamada ao forward, todo o pipeline de camadas é executado time_step
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vezes, e em cada iteracdo deste loop sao armazenados em arrays os estados da Ultima camada
(spikes e potencial de membrana). Ao final, esses estados sdo retornados e utilizados no célculo
das métricas e.g. loss e acuracia. Para impedir erros as camadas LIF s3o reinicializadas no

comeco de toda chamada da funcdo forward.

Como o dataset é composto por imagens estaticas e a dindmica temporal n3o é
essencial para esta tarefa (além do beneficio energético), ndo foi definido um método de
encoding explicito, a entrada é apresentada como um “video estatico”, o que, na pratica,
equivale a um rate coding trivial. Um exemplo desse desse procedimento é mostrado na
Figura 6 da secdo 2.2.2. O método de treinamento adotado foi o backpropagation em SNNs',
por alinhar-se a tarefa, pela complexidade do método, e pelo o menor gasto energético no

treinamento e no seu uso(se for utilizado hardware neuromérfico).

Figura 16 — Arquitetura SNN
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
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4 Resultados e Discussao

4.1 Treinamento CNN

O treinamento teve duracdo de 20 épocas. Esse niimero foi escolhido porque, em testes
preliminares, aumentar o total de épocas elevou o risco de overfitting. Seria possivel treinar
por mais tempo mediante reducdo da taxa de aprendizado ou adocao de uma taxa adaptativa,
porém isso aumentaria significativamente o tempo de treinamento, com ganhos marginais nas

métricas.

A versao final do modelo foi selecionada com base no maior valor de F1-macro no
conjunto de validacdo. Esse critério foi adotado porque, em tarefas de diagnéstico médico, o F1-
macro tende a refletir melhor a qualidade do modelo em cenéarios com um leve desbalanceamento

entre classes.

Durante o periodo de treinamento e também no teste, utilizou-se o Zeus para mensurar o
gasto energético da GPU. O consumo em joules e a duracao de cada periodo estdo apresentados
na Tabela 1.

Nas cinco primeiras épocas, o modelo apresentou melhora acentuada em todas as
métricas, a medida que o niimero de épocas avancou, o ganho tornou-se mais lento. Ainda
assim, observou-se evolucdo consistente, com pequenas flutuacoes em algumas épocas, como

mostrado nos graficos das Figuras 17.

No conjunto de teste, os resultados foram positivos. Como ilustram as Figuras 18 e 19,
obteve-se acuracia de 90,6% e valores em torno de 0,9 para precisdo e recall, indicando que o

modelo final é equilibrado.



Figura 17 — Evolucdo das métricas da CNN ao longo de 20 épocas
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Figura 18 — Matriz de confusdo da CNN no conjunto teste
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 19 — Resultados da CNN no conjunto teste
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

4.2 Treinamento SNN

De maneira analoga a CNN, o treinamento da SNN teve 20 épocas, e o melhor modelo
foi selecionado com base no F1-macro do conjunto de validacdo, os motivos para essas escolhas

s3o os mesmos adotados na CNN.

Nas sete primeiras épocas, observou-se rapida melhora em todas as métricas. Nas
épocas seguintes, os ganhos tornaram-se mais lentos, ainda que significativos. Os graficos de
validacdo (Figura 20) n3o foram t3o “suaves” (apresentaram picos e maior variacdo), esse

comportamento poderia ser atenuado aumentando o nimero de time steps. Contudo, essa
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opcdo nao foi adotada, pois um batch de 128 com 10 time steps ja aumenta substancialmente

o tempo de treinamento quando o processo ocorre fora de hardware neuromorfico.

O Zeus ndo foi utilizado para medir o gasto energético da SNN durante o treinamento
e o teste, pois a eficiéncia energética caracteristica das SNNs manifesta-se principalmente em
hardware neuromérfico. Como os experimentos foram executados em hardware convencional,
a medicdo n3o refletiria o custo energético real. Uma alternativa seria estimar o consumo

(LEMAIRE et al., 2022) mas essa estimativa é complexa e depende de suposicdes adicionais.

As métricas finais ficaram muito préximas as da CNN, com reducao média de aproxima-
damente 1 ponto percentual em quase todas as métricas (Figuras 21 e 22). A SNN apresentou
leve viés para a classe benigna, possivelmente devido a sua maioria no conjunto de treino, mas

o efeito ndo foi significativo.



Figura 20 — Evolucdo das métricas da SNN ao longo de 20 épocas
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Figura 21 — Matriz de confusdo da SNN no conjunto teste
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 22 — Resultados da SNN no conjunto teste
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

4.3 Andalise dos Resultados

Tabela 1 — Resultados dos modelos no conjunto de teste.

Energy Consumption | Energy Consumption
on Training on Testing

CNN | 90.6% 0.918 | 0.896 | 0.9071 1260 J 25300 J 111 )

SNN | 89.3% 0.960 |0.8466 | 0.8997 - - -

Accuracy | Precision | Recall | F1-Score | Energy per Epoch

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Como esperado, as métricas da SNN ficaram levemente abaixo das da CNN, com

diferenca de acurécia de 1,3%. Em quest3o de perspectivas futuras para tarefas de classificacdo
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de imagens estaticas, a conversio ANN-SNN pode reduzir ainda mais essa diferenca. Se for
adotado um esquema constrain-then-train na ANN antes da convers3o, a diferenca tende a

diminuir ainda mais, pois a rede ja é treinada com restricdes compativeis com a SNN.

Embora a métrica de consumo energético da SNN n3o tenha sido medida diretamente
neste estudo, toma-se como referéncia os resultados de (LEMAIRE et al., 2022), que comparam
uma CNN a uma SNN equivalente em uma tarefa de classificacdo de imagens estéaticas
(CIFAR-10) e reportam até 8x maior eficiéncia energética para a SNN. Como o arranjo aqui
proposto opera de modo semelhante, é razodvel inferir que uma economia significativa de
energia seria obtida ao empregar a SNN equivalente, especialmente quando executada em
hardware neuromorfico. Ademais, a literatura tipicamente aponta que SNNs, quando realizadas
em plataformas neuromérficas, tendem a consumir menos energia do que ANNs em tarefas
comparaveis (YAMAZAKI et al., 2022). A luz desses resultados, o trade-off entre uma pequena
perda de acuracia e um ganho potencial de eficiéncia energética mostra-se favoravel quando a

tarefa demanda economia de energia e ha acesso ao referido hardware.

Por outro lado, persiste o desafio da complexidade no projeto e treinamento de SNNs.
A construcdo dessas redes requer conhecimento técnico especifico, e, por se tratar de uma
tecnologia relativamente recente, nem todo avanco obtido em ANNs é imediatamente aplicavel
em SNNs. Isso pode ampliar diferencas de desempenho (e outras métricas) entre os dois

paradigmas se ndo houver adaptacdoes metodolégicas adequadas.

Em suma, as SNNs podem se mostrar viaveis para o diagndstico de cancer de pele
quando ha acesso a hardware neuromorfico e a eficiéncia energética é prioridade e. g. em locais
remotos com infraestrutura limitada ou intermiténcia de energia, nos quais dispositivos méveis
com suporte neuromoérfico podem viabilizar a aplicacdo. Embora exista perda de acuracia, ela
pode se aproximar da obtida por uma ANN equivalente, o que torna o uso de SNNs atraente

nesses cenarios.
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5 Conclusao

Este trabalho investigou a viabilidade de SNNs em dispositivos méveis para diagndstico
de cancer de pele, contrastando seu desempenho e caracteristicas com uma rede neural
convencional (CNN). O objetivo principal foi comparar, de forma controlada, um arranjo SNN
com um arranjo ANN/CNN desenvolvido para a mesma tarefa, considerando n3o apenas
métricas de acuracia, mas também aspectos praticos como custo energético e implicacdes de

implementacao.

Empregou-se um conjunto de dados derivado da ISIC, disponibilizado no Kaggle,
contendo imagens de lesGes benignas e malignas, estratificadas em treino (5.000 benignas e
4.605 malignas) e teste (500/500). Todas as imagens possuem 300x300 pixels, tendo sido
redimensionadas para 224 x224; adicionalmente, aplicou-se conversdo para tons de cinza e

normaliza¢do em [0,1].

A CNN, inspirada na AlexNet, foi treinada por 20 épocas, com selecdo do melhor ponto
via F1-macro em validacdo. Seu desempenho no teste atingiu acuracia de 90,6%, com precisdo
e recall em torno de 0,9. Para a mensuracdo energética, integrou-se o Zeus ao cédigo da CNN,
registrando consumo na fase de treino e de teste. A SNN espelhou a arquitetura da CNN,
substituindo ativacbes por camadas LIF (5 = 0, 8), executadas ao longo de 10 time steps por
chamada ao forward, adotou-se backpropagation com surrogate gradients. No teste, a SNN

obteve 89,3% de acuracia e F1 de 0,8997, configurando diferenca de ~ 1,3 p.p. em relacdo a
CNN.

No tocante a eficiéncia energética, ndo se mediu diretamente a SNN neste estudo, uma
vez que o ganho tipico emerge em hardware neuromérfico, condicdo n3o presente no ambiente
experimental. Ainda assim, com base na literatura citada, existe uma expectativa de economia
de energia quando a SNN é rodada em hardware neuromérfico, o que torna o trade-off de uma
leve perda de acuracia por ganhos potencialmente substanciais de eficiéncia particularmente

atraente para cenarios moveis e remotos.

Em sintese, os resultados indicam que SNNs podem ser tecnicamente viaveis para apoio
ao diagndstico de cancer de pele quando a restricao energética é critica e existe acesso a
hardware neuromérfico. Persistem, entretanto, desafios de engenharia e.g. maior complexidade
de projeto e maturidade de ferramentas, que podem limitar a adocdo ampla no curto prazo.
Caminhos promissores incluem estudos de conversio ANN—SNN e estratégias constrain-then-
train direcionadas ao hardware alvo, bem como medicdes energéticas em dispositivos reais e
exploracao de tarefas com dinamica temporal, nas quais SNNs podem expressar vantagens

adicionais.



47

Referencias

Bl, G.-q.; POO, M.-m. Synaptic modifications in cultured hippocampal neurons: Dependence
on spike timing, synaptic strength, and postsynaptic cell type. Journal of Neuroscience,
Society for Neuroscience, v. 18, n. 24, p. 10464-10472, 1998. ISSN 0270-6474. Disponivel em:
<https://www.jneurosci.org/content/18/24 /10464>. Acesso em: 30 ago. 2025.

BOHTE, S. M.; KOK, J. N.; La Poutré, H. Error-backpropagation in temporally encoded
networks of spiking neurons. Neurocomputing, v. 48, n. 1, p. 17-37, 2002. ISSN 0925-2312.
Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231201006580>.
Acesso em: 19 set. 2025.

BREIMAN, L. Random forests. Mach. Learn., Springer Science and Business Media LLC, v. 45,
n. 1, p. 5-32, out. 2001.

CHOI, S. H. Spiking neural networks for biomedical signal analysis. Biomed. Eng. Lett.,
Springer Science and Business Media LLC, v. 14, n. 5, p. 955-966, set. 2024.

CORTES, C.; VAPNIK, V. Support-vector networks. Mach. Learn., Springer Science and
Business Media LLC, v. 20, n. 3, p. 273-297, set. 1995.

COVER, T.; HART, P. Nearest neighbor pattern classification. /EEE Transactions on
Information Theory, v. 13, n. 1, p. 21-27, 1967.

DENG, L. The mnist database of handwritten digit images for machine learning research. IEEE
Signal Processing Magazine, IEEE, v. 29, n. 6, p. 141-142, 2012.

ESHRAGHIAN, J. K.; WARD, M.; NEFTCI, E. O.; WANG, X.;: LENZ, G.; DWIVEDI, G.;
BENNAMOUN, M.; JEONG, D. S.; LU, W. D. Training spiking neural networks using lessons
from deep learning. Proceedings of the IEEE, v. 111, n. 9, p. 1016-1054, 2023.

FRIEDMAN, J. H. Greedy function approximation: A gradient boosting machine. The Annals
of Statistics, Institute of Mathematical Statistics, v. 29, n. 5, p. 1189-1232, 2001. ISSN
00905364, 21688966. Disponivel em: <http://www.jstor.org/stable/2699986>. Acesso em: 23
out. 2025.

GHOSH-DASTIDAR, S.; ADELI, H. SPIKING NEURAL NETWORKS. World Scientific
Connect, 2009. Disponivel em: <https://www.worldscientific.com/doi/abs/10.1142/
50129065709002002>. Acesso em: 31 jul. 2025.

HE, K.; ZHANG, X.; REN, S.; SUN, J. Deep residual learning for image recognition. arXiv,
2015.

IAKYMCHUK, T.; ROSADO-MUNOZ, A.; GUERRERO-MARTINEZ, J. F.; BATALLER-
MOMPEAN, M.; FRANCES-VILLORA, J. V. Simplified spiking neural network architecture
and STDP learning algorithm applied to image classification. EURASIP J. Image Video
Process., Springer Science and Business Media LLC, v. 2015, n. 1, dez. 2015.

JAVID, M. H. Melanoma Skin Cancer Dataset of 10000 Images. Kaggle, 2022. Disponivel em:
<https://www.kaggle.com/dsv/3376422>. Acesso em: 24 out. 2025.


https://www.jneurosci.org/content/18/24/10464
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231201006580
http://www.jstor.org/stable/2699986
https://www.worldscientific.com/doi/abs/10.1142/S0129065709002002
https://www.worldscientific.com/doi/abs/10.1142/S0129065709002002
https://www.kaggle.com/dsv/3376422

48

KANDEL, E. R.; SCHWARTZ, J. H. Principles of Neural Science. [S.l.]: Elsevier, 1985.

KRIZHEVSKY, A.; SUTSKEVER, I.; HINTON, G. E. Imagenet classification with deep
convolutional neural networks. Commun. ACM, Association for Computing Machinery,
New York, NY, USA, v. 60, n. 6, p. 84-90, maio 2017. ISSN 0001-0782. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1145/3065386>. Acesso em: 26 out. 2025.

LEMAIRE, E.; CORDONE, L.; CASTAGNETTI, A.; NOVAC, P.-E.; COURTOQIS, J,;
MIRAMOND, B. An analytical estimation of spiking neural networks energy efficiency. Arxiv,
2022.

PFEIFFER, M.; PFEIL, T. Deep learning with spiking neurons: Opportunities and challenges.
Frontiers in Neuroscience, Volume 12 - 2018, 2018. ISSN 1662-453X. Disponivel em:
<https://www.frontiersin.org/journals/neuroscience/articles/10.3389/fnins.2018.00774>.
Acesso em: 9 set. 2025.

PRIDDY, K. L.; KELLER, P. E. Artificial Neural Networks, An Introduction. SPIE, 2005.
Disponivel em: <https://books.google.com.br/books?hl=pt-BR&Ir=&id=BrmHR7esWmkC&
oi=fnd& pg=PP13&dq=artificial4+neural+networks+introduction&ots=UA3BUIbCLR&
sig=DKjEiHMhJB8eo-Pelhfv-RfUwSc&redir_esc=y#v=onepage&q=artificial%20neural%
20networks%?20introduction&f=false>. Acesso em: 1 jul. 2025.

SUZUKI, K. Artificial Neural Networks. London: IntechOpen, 2011. Disponivel em:
<https://doi.org/10.5772/644>. Acesso em: 20 ago. 2025.

VENKATARAMANI, S.; ROY, K.; RAGHUNATHAN, A. Efficient embedded learning for
loT devices. IEEE, 2016. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/
7428029>. Acesso em: 10 ago. 2025.

WALCZAK, S. Artificial Neural Networks. 1Gl Global, 2019. Disponivel em: <https:
//www.igi-global.com/chapter/artificial-neural-networks /213116>. Acesso em: 11 jul. 2025.

XIAOXUE, L.; XIAOFAN, Z.; XIN, Y.; DAN, L.; HE, W.; BOWEN, Z.; BOHAN, Z.; DI, Z;
LIQUN, W. Review of medical data analysis based on spiking neural networks. Procedia
Computer Science, v. 221, p. 1527-1538, 2023. ISSN 1877-0509. Tenth International
Conference on Information Technology and Quantitative Management (ITQM 2023).
Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877050923008967>.
Acesso em: 28 out. 2025.

YAMAZAKI, K.; VO-HO, V.; BULSARA, D.; LE, N. Spiking Neural Networks and Their
Applications: A Review. MDPI, 2022. Disponivel em: <https://www.mdpi.com/2076-3425/
12/7/863>. Acesso em: 21 jul. 2025.


https://doi.org/10.1145/3065386
https://www.frontiersin.org/journals/neuroscience/articles/10.3389/fnins.2018.00774
https://books.google.com.br/books?hl=pt-BR&lr=&id=BrnHR7esWmkC&oi=fnd&pg=PP13&dq=artificial+neural+networks+introduction&ots=UA3BUlbCLR&sig=DKjEiHMhJB8eo-Pe1hfv-RfUwSc&redir_esc=y#v=onepage&q=artificial%20neural%20networks%20introduction&f=false
https://books.google.com.br/books?hl=pt-BR&lr=&id=BrnHR7esWmkC&oi=fnd&pg=PP13&dq=artificial+neural+networks+introduction&ots=UA3BUlbCLR&sig=DKjEiHMhJB8eo-Pe1hfv-RfUwSc&redir_esc=y#v=onepage&q=artificial%20neural%20networks%20introduction&f=false
https://books.google.com.br/books?hl=pt-BR&lr=&id=BrnHR7esWmkC&oi=fnd&pg=PP13&dq=artificial+neural+networks+introduction&ots=UA3BUlbCLR&sig=DKjEiHMhJB8eo-Pe1hfv-RfUwSc&redir_esc=y#v=onepage&q=artificial%20neural%20networks%20introduction&f=false
https://books.google.com.br/books?hl=pt-BR&lr=&id=BrnHR7esWmkC&oi=fnd&pg=PP13&dq=artificial+neural+networks+introduction&ots=UA3BUlbCLR&sig=DKjEiHMhJB8eo-Pe1hfv-RfUwSc&redir_esc=y#v=onepage&q=artificial%20neural%20networks%20introduction&f=false
https://doi.org/10.5772/644
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/7428029
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/7428029
https://www.igi-global.com/chapter/artificial-neural-networks/213116
https://www.igi-global.com/chapter/artificial-neural-networks/213116
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877050923008967
https://www.mdpi.com/2076-3425/12/7/863
https://www.mdpi.com/2076-3425/12/7/863

	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de figuras
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Problemática
	Justificativa
	Objetivos
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos


	Fundamentação Teórica
	Artificial Neural Networks e Convolutional Neural Networks
	Classificadores
	Redes Neurais Convolucionais

	Spiking Neural Networks
	Spiking Neuron e o modelo Leaky Integrate And Fire
	Encoding e decoding de dados em SNNs
	STDP Learning
	Backpropagation em SNNs
	Conversão ANN-SNN


	Metodologia
	Ambiente e Ferramentas
	Kaggle
	Python
	Numpy
	Pandas
	Matplotlib
	Scikit-Learn
	PyTorch
	SnnTorch
	Zeus


	Dataset
	Pré-Processamento
	Métricas
	Modelos Propostos
	CNN
	SNN


	Resultados e Discussão
	Treinamento CNN
	Treinamento SNN
	Análise dos Resultados

	Conclusão
	Referências

