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Resumo

Atualmente, o cancer de pele é visto como uma das formas mais perigosas
dos canceres encontrados em seres humanos. Ele pode ser classificado em véarios
tipos, como melanoma, carcinoma de células basais ou escamosas e outros, onde o
primeiro é o mais imprevisivel. Quanto mais precoce for o diagnoéstico do melanoma
maior as chances de cura, por isso foram desenvolvidas técnicas de computacio ba-
seadas em aprendizagem profunda que podem desempenhar um papel importante
no diagnoéstico de imagens médicas. Porém, elas necessitam de uma grande quanti-
dade de imagens o que acaba se tornando um desafio. Neste trabalho utilizamos a
transferéncia de aprendizado, pois nao foi possivel treinar uma arquitetura propria
devido a pequena quantidade de imagens da base de dados coletadas do arquivo
ISIC e limitagGes de poder computacional de hardware. Foram testadas diferentes
arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (CNN) utilizando a transferéncia de
aprendizado e também comparamos seus desempenhos com outros classificadores
utilizando descritores classicos da literatura como o HOG, LBP e o Dayse. O mo-
delo que obteve o melhor resultado foi a ResNet50 que atingiu uma acuracia de
88,5%, sensibilidade de 89,2%, especificidade de 87,7% e uma 4rea sob a curva ROC
de 88 ultrapassando os descritores classicos utilizados nesse trabalho.

Palavras-chaves: Processamento de Imagens, Aprendizagem Profunda, Redes Neu-
rais Convolucionais.



Abstract

Currently, skin cancer as one of the most dangerous forms of cancer found
in humans. It can be classified into several types such as melanoma, basal and
squamous cell carcinoma, where the first is the most preventable. The earlier the
diagnosis of melanoma, the greater the chances of cure, so many computational
techniques have been developed that may play an important role in the diagnosis of
medical images. Among these techniques, those based on deep learning are the ones
that produce better results, however, they require a great amount of images, which
turns out to be a challenge. In this work we use transfer learning, because it was
not possible to train our own architecture due to the small amount of images in the
database. Different convolutional neural network (CNN) architectures were tested
and we also compared their performances with classic descriptors of the literature
such as HOG, LBP and Dayse. The ResNet50 achieved the best results, with 88.5%
of accuracy, 89.2% sensitivity, 87.7% specificity and an area under the ROC curve
of 88, performing better than classic descriptors used in this study.
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1 Introducao

O melanoma e o cancer de pele ndo-melanoma (carcinoma basocelular e de células
escamosas) sao exemplos de alguns dos tipos de cénceres de pele diagnosticados atual-
mente. Embora o segundo tipo tenha uma maior incidéncia, o primeiro tipo possui uma
taxa de fatalidade bem maior. De acordo com Tuccitto et al. (2019) o melanoma repre-
sente apenas 4% dos canceres de pele, mas é responsavel por 80% das mortes relacionadas
a lesoes de pele.

O termo melanoma se aplica a um tipo de cancer de pele grave que pode ocorrer
em qualquer parte do corpo que possua melandcitos. A principal causa do melanoma é a
excessiva exposicao a radiagao ultravioleta (UV), que pode acabar prejudicando as células
da pele afetando o seu crescimento. As pessoas mais afetadas por esse e tipo de cancer
sao as de pele clara, devido ao baixo teor de melanina.

Estima-se que, em anos anteriores, 105.000 pessoas foram diagnosticadas com me-
lanoma e que 33.000 morreram da doenga em todo o mundo (SHEHA; MABROUK;
SHARAWY, 2012). De acordo com o Instituto Nacional de Cancer (INCA) ', no ano de
2018, estima-se que foram diagnosticados 6.260 novos casos de cancer de pele melanoma
no Brasil.

Segundo Ercal et al. (1994), o diagnéstico de melanoma maligno é um verdadeiro
desafio, pois possui caracteristicas bem semelhantes a outros tipos de lesdes na pele. Em
muitos casos, os dermatologistas devem realizar uma bidpsia (um procedimento médico
de laboratério) para analisar de forma detalhada se um tumor é maligno ou benigno.
Como este ¢ um procedimento que envolve um certo nivel de despesa e morbidade, parti-
cularmente em pacientes com multiplos sinais atipicos, técnicas alternativas de deteccao
precoce estao sendo procuradas para uma rapida e conveniente deteccao do cancer de
pele.

Os médicos geralmente confiam na sua experiéncia profissional e avaliam as lesoes
de cada paciente, caso a caso, levando em conta os padroes de lesao local do paciente em
comparacao com as demais existentes no corpo. No entanto, as diferencas visuais entre
melanoma e lesoes cutaneas benignas podem ser muito sutis, como podemos observar
na Figura 1, tornando dificil distinguir os dois casos, mesmo para médicos especialistas
(LOPEZ et al., 2017). A Figura 1 mostra dois exemplos de imagens dermatoscopicas
da base de dados da Colaboragao Internacional de Imagem de Pele (International Skin
Imaging Collaboration — ISIC)?: uma de melanoma (A) e outra de nevos (B), onde pode-se
perceber que ambos possuem caracteristicas semelhantes, como a coloracao e a textura.

L Disponivel em  <https://www.inca.gov.br/tipos-de-cancer/cancer-de-pele-melanoma>

acesso em 29/04/19

O ISIC é uma parceria académica e industrial projetada para facilitar a aplicacdo de imagens di-
gitais da pele para ajudar a reduzir a mortalidade por melanoma. Disponivel em <https://www.
isic-archive.com/> acesso em 30/04/19


https://www.inca.gov.br/tipos-de-cancer/cancer-de-pele-melanoma
https://www.isic-archive.com/
https://www.isic-archive.com/
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Figura 1 — Melanoma (A) e nevos (B).

(A) (B)

Fonte: ISIC.

Os sistemas de deteccao auxiliada por computador (Computer-Aided Design -
CAD) foram desenvolvidos para reduzir os gastos e melhorar a capacidade de intime-
ros profissionais que lidam com imagens. Estudos recentes, como por exemplo Elsheikh,
Mustafa e Tbraheem (2018), comprovaram que os sistemas CAD sdo capazes de revelar
lesoes de pele, como o melanoma. Embora nao sejam utilizados para emitir o diagnostico
final, eles servem como uma segunda opinido para os especialistas.

1.1 Objetivos

Com base no exposto, o objetivo geral desse trabalho é desenvolver um método
computacional para a deteccao automéatica de melanoma em imagens médicas de pele.

1.1.1 Objetivos Especificos

1. Analisar a performance de diferentes arquiteturas de redes e também descritores
classicos aliado a transferéncia de aprendizado para diagnosticar casos de melanoma.

2. Comparar o desempenho do método proposto com outros trabalhos de deteccao de
melanoma presentes na literatura.

1.2 Disposicao do Trabalho

Os préximos capitulos estao dispostos da seguinte forma: o Capitulo 2 contém, de
forma breve, descri¢oes dos principais trabalhos relacionados encontrados na literatura.
Ja no Capitulo 3 sdo apresentados conceitos importantes ao desenvolvimento e compre-
ensao do trabalho bem como a base de dados e técnicas utilizadas. Logo em seguida, o
Capitulo 4 aborda as principais caracteristicas deste trabalho, tais como ambiente e mé-
todo de desenvolvimento, resultados alcancados e outras informacgoes tteis a respeito da
metodologia aqui implementada. Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusoes
deste trabalho, bem como possiveis trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

No que concerne aos trabalhos desta linha de pesquisa, pode-se observar uma
tendéncia de crescimento no uso de técnicas de aprendizado profundo. A Tabela 1 mostra
as principais informagdes dos trabalhos relacionados e em seguida hé uma breve descrigao
de cada um deles.

Tabela 1 — Tabela Comparativa de Trabalhos Relacionados.

Arquiteturas
Referéncias Base de Imagens ou Resultados
Descritores
ISIC 2016 AlexNet
Mahbod et al. (2019) ISIC 2017 VGG16 AUC de 83,83%
Total: 2.037 imagens ResNet
Menegola et al. ISIACt 1381 6 VGG16 Acurécia de
(2017) Total: 900 imagens 83,5%
ISIC : (.
Chang (2017) Total: 2000 imagens InceptionV3 | Acurécia de 80%
VGG16
Yu et al. (2017) Tot {SEEOZQIG GoogleNet Acurécia de 94%
otal: imagens FORN
ISIC
Dermofit Image Library Sensibilidade de
Lopez et al. (2017) Dermnet VGG 709
Total: 26.000 imagens
ISIC
EDL : Acurécia de
Esteva et al. (2017) Stanford Hospital InceptionV3 799,
Total: 900 imagens
il dirli\;lril:];r;;riigan o ISIC 2016 RSurf Acurécia de
Hardeberg (2016) Total: 900 imagens LBP 82%.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Mahbod et al. (2019) abordaram um método computacional totalmente automa-
tico para classificacao de lesoes de pele, que emprega caracteristicas profundas otimizadas.
Eles utilizaram trés modelos profundos pré-treinados, o AlexNet, o VGG16 e o ResNet,
como geradores de caracteristicas profundas que sao usadas para treinar o classificador
Support Vector Machine (SVM). Eles usaram as imagens do desafio ISIC 2016 e ISIC
2017, totalizando 2037 imagens dermatoscopicas, incluindo 411 melanomas malignos, 254
ceratose seborreica e 1372 nevos benignos. As imagens sao de varios tamanhos, angulos
fotograficos e condigoes de iluminagao. O resultado obtido foi de uma area sob a curva
ROC de 83,83% para classificacao de melanoma.
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Menegola et al. (2017) investigam o uso de transferéncia de aprendizado em redes
de aprendizagem profunda. Os conjuntos de dados empregados nesse trabalho foram o
Atlas of Dermoscopy (Atlas) e o ISBI Challenge 2016 / ISIC que contém 900 imagens
para treinamento (sendo 273 melanomas) e 379 para testes (sendo 115 melanomas). Os
autores aplicaram a transferéncia de aprendizado na arquitetura VGG16 com fine-tuning
pré-treinada com pesos da ImageNet e também o SVM para classificar melanoma e lesoes
benignas, alcangando uma acurécia de 83.5%.

Chang (2017) relata uma técnica de aprendizagem profunda utilizando a transfe-
réncia de aprendizado. Como base de dados foram utilizadas 2000 imagens dermatoscopi-
cas coletadas no arquivo da ISIC sendo 374 imagens de melanoma, 1372 imagens de nevos
e 254 imagens de verruga seborreica. Ele aplicou a transferéncia de aprendizado em uma
rede neural Inceptionv3 atingindo uma acuracia de 80%.

Yu et al. (2017) propuseram um novo método para o reconhecimento do melanoma,
com redes neurais convolucionais profundas. Os autores utilizaram o conjunto de dados
do desafio ISIC 2016 que possui imagens da base de dados da ISIC e é dividido em
900 imagens para treino e 350 imagens para teste. Eles aplicaram diferentes arquiteturas
com diferentes profundidades, dentre elas a VGG 16, a GoogleNet com 22 camadas de
profundidade e Fully Convolutional Residual Network - FCRN. A que atingiu os melhores
resultados foi a FCRN de 50 camadas de profundidade obtendo uma acurdcia de 94%,
uma sensibilidade de 91% e uma especificidade de 95%.

Lopez et al. (2017) propuseram uma abordagem baseada em transferéncia de
aprendizado para treinamento com a arquitetura VGG usando pesos pré-treinados da
ImageNet. As imagens utilizadas nesse artigo sdo do conjunto de imagens do desafio
ISIC 2016, da Dermofit Image Library e Dermnet, onde os autores obtiveram um valor
de sensibilidade de 78% e uma precisao de 79% para classificacdo de lesdes benignas ou
malignas.

Esteva et al. (2017) propuseram um método para classificagdo de lesdes cuténeas
usando uma tnica CNN (arquitetura InceptionV3) treinada no banco de dados ImageNet,
removendo a camada de classificacao da rede e atualizando com sua propria base de
dados. Nesse trabalho foi utilizado um conjunto de dados que vem de uma combinacao de
repositorios de dermatologia de acesso aberto, do ISIC, da Edinburgh Dermofit Library -
EDL e dos dados do Stanford Hospital. O método proposto alcancou acuracia de 72%.

Majtner, Yildirim-Yayilgan e Hardeberg (2016) abordaram um sistema automati-
zado de reconhecimento de melanoma. Os autores coletaram as imagens na base de dados
da ISIC separando 900 imagens (727 imagens de lesdes benignas e 173 imagens de mela-
noma) para treinamento e 379 imagens (304 imagens de lesoes benignas e 75 imagens de
melanoma) para teste. Todo o conjunto de dados consiste em imagens de vérias fontes,
simulando o uso real das solugoes propostas. Eles adotam um método de aprendizagem
profunda combinado com os descritores RSurf e Local Binary Patterns - LBP onde con-
seguiram atingir uma acuracia de 82%, uma sensibilidade de 53%, uma especificidade de
89% e uma drea sobre curva de 78%.

A analise dos trabalhos encontrados contribuiu para identificar que as técnicas de
aprendizagem profunda estao sendo bastante utilizadas em aplica¢oes de imagens médi-
cas. Também observou-se o uso de hardwares com grande capacidade de processamento
para atingir os objetivos propostos por cada trabalho, por isso resolvemos investigar o
uso dessas técnicas com um hardware de baixo poder de processamento. Para contornar o
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problema da baixa quantidade de imagens e da limitacao do hardware utilizado neste tra-
balho, resolvemos usar a transferéncia de aprendizado que serda abordada mais a frente.
Também decidimos testar outros descritores classicos para confirmar se as CNNs real-
mente apresentavam um melhor desempenho com uma quantidade de imagens reduzidas.
Com as pesquisas realizadas, também vimos que seria necessario utilizar classificadores
externos para a validagao, por isso utilizamos dois: 0 SVM e o RandomForest. Em seguida,
veio a etapa de desenvolvimento e testes computacionais.
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3 Materiais e Métodos

Neste capitulo sao apresentados a base de imagens e as principais arquiteturas de
CNNs e descritores classicos comparados. Por fim sao apesentadas as métricas de avaliagao
dos resultados obtidos.

3.1 Base de Dados

A base de imagens utilizada nesse trabalho foi coletada da International Skin
Imaging Collaboration - ISIC) que contém atualmente uma grande colegdo de imagens
dermatoscopicas de livre acesso ao publico, que foram coletadas dos principais centros
clinicos do mundo todo e adquiridas a partir de uma variedade de dispositivos dentro
de cada centro. Todas as imagens recebidas no arquivo da ISIC sdo rastreadas quanto
a privacidade e garantia de qualidade. A maioria das imagens tem metadados clinicos
associados, avaliados por especialistas reconhecidos em melanoma.

Foram escolhidas duas categorias (classes) para compor a base de imagens que,
de acordo com Codella et al. (2015), sdo as mais dificeis de serem distinguidas pelos
especialistas. Ela é composta por 800 imagens sendo, 400 de melanoma e 400 de nevos
atipicos, que nao sdo melanoma mas, possuem caracteristicas bem semelhantes como a
cor, o formato e tamanho. Elas possuem dimensoes variadas que vao desde 722x542, até
6708x4419 pixels e foram escolhidas individualmente, descartando aquelas que possuiam
a presenca de artefatos, naturais (cabelos, veias) ou artificiais (bolhas de ar, marcas de
régua, graficos de calibragao de cores) pois, segundo Yu et al. (2017), tais artefatos podem
embacar ou obstruir as lesdes da pele dificultando ainda mais o processamento dessas
imagens. A seguir serdao apresentados os conceitos das técnicas utilizadas nesse trabalho,
comecando com Redes Neurais Artificiais que é a base dos estudos desta area.

3.2 Artificial Neural Network

As Redes Neurais artificiais (Artificial Neural Network - ANN) sao redes compu-
tacionais que tentam, a grosso modo, simular o processo de decisao de uma rede de célula
nervosa do sistema nervoso central bioldgico humano ou animal (DANIEL, 2013). Sao ca-
pazes de aprender a partir de um conjunto de dados, trabalhando de forma especializada
com reconhecimento de padroes. Elas, semelhante ao sistema nervoso, possuem compo-
nentes l6gicos (Neuronios Artificiais), organizados em um espécie de rede, que recebem
entradas (caracteristicas) e passam por uma camada oculta que decide quais as saidas
mais adequadas a cada uma dessas entradas. A Figura 2 traz a ilustragdo de uma ANN.
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Figura 2 — Ilustracao de uma ANN.

Camada Oculta

Camada de Entrada L Camada de Saida

Fonte: Adaptagao de Vazquez (2017).

3.2.1 Deep Learning

A aprendizagem profunda (Deep Learning em inglés) é um subcampo do aprendi-
zado de méaquina que tem como foco principal desenvolver meios para resolver problemas
de forma semelhante ao processo de tomada de decisao humano. O termo profunda nao
se refere a qualquer tipo de compreensao alcancada pelo método, ele se refere a ideia de
multiplas camadas de representacao sucessivas (CHOLLET, 2018).

A profundidade do modelo é determinada pela quantidade de camadas ocultas.
Os modelos de aprendizagem profunda atuais podem conter dezenas ou até centenas
de camadas ocultas e todas sdo aprendidas automaticamente necessitando apenas da
inser¢ao dos dados de treinamento. A Figura 3 nos mostra uma ilustragdo de uma rede
de aprendizagem profunda.
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Figura 3 — [lustracdo de uma rede de aprendizagem profunda.
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Fonte: Adaptagao de Vazquez (2017)

Ao passar dos anos surgiu uma categoria de redes neurais artificiais baseada em
aprendizagem profunda que inovaram por utilizar convolug¢ao em algumas de suas cama-
das. Essa categoria que passou a ser o novo padrao de visao computacional, ¢ chamada
de rede neural convolucional que sera descrita a seguir.

3.3 Convolutional Neural Network

As redes neurais convolucionais (CNNs) se tornaram o novo padrao em visao com-
putacional e sao faceis de treinar quando existe grande quantidade de amostras rotuladas
que representam as diferentes classes-alvo. Algumas das vantagens consistem em: (a) ca-
pacidade de extrair caracteristicas relevantes através de aprendizado de transformacoes
(kernels) e (b) depender de menor nimero de parametros de ajustes do que redes total-
mente conectadas com o mesmo niimero de camadas ocultas. Como cada unidade de uma
camada nao é conectada com todas as unidades da camada seguinte, hd menos pesos para
serem atualizados, facilitando assim o treinamento (ARAUJO et al., 2017). A Figura 4 nos
mostra uma ilustracdo de uma CNN com duas camadas convolucionais, duas de pooling

e uma totalmente conectada.
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Figura 4 — Ilustracdo de uma CNN formada por camadas convolucionais, de pooling e
uma camada totalmente conectada.
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Fonte: Adaptagao de Saha (2018)

Como observado na Figura 4 a rede neural convolucional possui trés principais camadas:
convolucionais, de pooling e totalmente conectadas. De acordo com Araijo et al. (2017)
as camadas convolucionais sao responsaveis por extrair atributos dos volumes de entra-
das. As camadas de pooling sdo responsaveis por reduzir a dimensionalidade do volume
resultante apds as camadas convolucionais e ajudam a tornar a representagao invariante
a pequenas translagoes na entrada. As camadas totalmente conectadas sdo responsaveis
pela propagacao do sinal por meio da multiplicacao ponto a ponto e o uso de uma funcgao
de ativagao.

Quanto maior a quantidade de amostras (base de dados) que representam as di-
ferentes classes, mais facil sera o treinamento de uma CNN. Mas, nem sempre é possivel
utilizar grandes quantidades de imagens devido a empecilhos como barreiras de acesso a
essas bases ou até mesmo limitagdo do hardware, o que atrapalha o uso dessa ferramenta.
Para contornar esse problema, foi desenvolvido uma técnica chamada de transferéncia de
aprendizado, que sera descrita a seguir.

3.4 Transferéncia de Aprendizado

O termo transferéncia de aprendizado se refere ao processo de transferir o conhe-
cimento da tarefa de origem para uma tarefa de destino permitindo um progresso rapido
ou duradouro ao modelar a segunda tarefa. Na area de aprendizagem de maquina essa
técnica é utilizada quando nao é possivel obter uma base de dados grande o suficiente
para resolver uma tarefa.

Transferéncia de aprendizado e adaptagdao de dominio referem-se a situ-
acao em que o que foi aprendido em um ambiente. .. é explorado para
melhorar a generalizagdo em outro ambiente (GOODFELLOW; BEN-
GIO; COURVILLE, 2016).
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Existem trés medidas comuns pelas quais a transferéncia pode melhorar o apren-
dizado. O primeiro é o desempenho inicial alcangavel na tarefa alvo usando apenas o
conhecimento transferido, antes que qualquer outra aprendizagem seja feita, comparada
ao desempenho inicial de um agente ignorante. A segunda é a quantidade de tempo que
leva para aprender completamente a tarefa-alvo, dado o conhecimento transferido em
comparac¢ao com a quantidade de tempo para aprendé-la do zero. O terceiro é o nivel de
desempenho final alcancavel na tarefa alvo, comparado ao nivel final sem transferéncia

(TORREY; SHAVLIK, 2010).

Segundo Karpathy et al. (2016), basicamente ha trés formas de se utilizar a trans-
feréncia de aprendizado com CNNs. A primeira consiste em usar a CNN como extrator de
caracteristicas. Este é o caso das CNNs pré-treinadas da ImageNet, que remove a tltima
camada totalmente conectada, transformando a CNN em extrator de caracteristicas. A
segunda forma é o fine-tuning, onde os pesos da rede pré-treinada sdo ajustados continu-
ando a retropropagacao. E a terceira forma sao os modelos pré-treinados. Como as CNNss
modernas levam de 2 a 3 semanas para treinar em varias GPUs no ImageNet, é comum ver
pessoas liberando seus tultimos pontos de verificagdo da CNN para o beneficio de outras
pessoas que podem usar as redes para o fine-tuning.

A Figura 5 nos mostra um esquema de transferéncia de aprendizado aplicada neste
trabalho onde utilizamos os pesos de CNNs treinadas para a ImageNet e removemos a
camada de classificacao, assim o resultado da rede sdo as caracteristica que descrevem a
imagem de entrada. Depois disso utilizamos um outro classificador para a classificagao.

Figura 5 — Exemplo da transferéncia de aprendizado utilizada neste trabalho.

Entrada A |, TarefaA

——————————— Pesos R U Tt

l __, Caracteristicas

Fonte: Elaborada pelo autor.

Entrada B

A seguir serdo abordados as arquiteturas e os descritores onde utilizamos essa
técnica e que posteriormente foram avaliados e comparados neste trabalho.
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3.5 Modelo das Arquiteturas Comparadas

Apos analisar a bibliografia que resultou da pesquisa a respeito do tema, foram
encontrados diversos modelos de arquitetura compativeis com a proposta desse trabalho.
Foram realizadas comparacoes e avaliacoes para determinar qual a melhor performance
dentro do objetivo do trabalho. Com isso, foi possivel selecionar nove principais modelos
para estudo mais profundo e consequente avaliacao da melhor performance. Tais modelos
sao descritos a seguir.

3.5.1 ResNet

A ResNet é uma arquitetura proposta por He et al. (2016) que tem como principal
caracteristica suas conexoes residuais. Na aprendizagem residual, o foco nao é aprender
caracteristicas, mas sim aprender alguns residuos. Residuo pode ser entendido como a
subtracao da caracteristica aprendida na camada de entrada.

Um dos problemas que as ResNets resolvem é o famoso desaparecimento de gradi-
ente. Isso ocorre porque, quando a rede é muito profunda, os gradientes de onde a fungao
de perda é calculada diminuem facilmente para zero apds varias aplicagoes da regra de
cadeia. Com tal arquitetura, os gradientes podem fluir diretamente através das conexdes
de salto. A Resnet fornece uma estrutura de treinamento para facilitar formacao de redes
substancialmente mais profundas. A Figura 6 mostra uma ilustracao de um bloco residual,
caracteristico da ResNet.

Figura 6 — Ilustracao de um bloco residual na arquitetura da rede ResNet.
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Fonte: Adaptagao de He et al. (2016)
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35.2 VGG

A rede VGG proposta por Simonyan e Zisserman (2014) foi a primeira a utilizar
filtros pequenos (3x3) em cada camada convolucional. Ele faz a melhoria sobre o AlexNet,
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construida por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), onde filtros grandes (9x9 e 11x11)
eram usados para capturar caracteristicas similares na imagem. A grande contribuicao da
VGG foi a ideia de que multiplas convolugoes 3x3 em sequéncia podiam substituir efeitos
de filtros de mascaras maiores (5x5 e 7x7), e que resultavam em maior custo computacional
(ARAUJO et al., 2017). A proposta original da rede VGG era muito mais profunda que
a da AlexNet. Nela as profundidades mais comuns sao as de 16 e 19 camadas. A Figura
7 nos mostra uma ilustracdo da arquitetura utilizada na VGG.

Figura 7 — Ilustracao da arquitetura da VGG.
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Fonte: Simonyan e Zisserman (2014).
3.5.3 InceptionV3

Baseado no artigo de Szegedy et al. (2016), o InceptionV3 é uma versao melhorada
das anteriores (GoogleNet e InceptionV2), que teve como uma de suas principais mudangas
a alteracao da camada de convolucao tradicional de 7x7 para 3 camadas de 3x3. Na sua
parte inception ela possui 3 médulos de criacao 35 x 35 com 288 filtros cada (A). Isso é
reduzido para 17 x 17 com 768 filtros (B) e logo em seguida hé 5 instancias de médulos
fatoriais de criagdo onde ocorre uma nova redugao para 8 x 8 x 1280 (C). Ao todo ela
possui 42 camadas. A Figura 8 nos mostra uma ilustracao da arquitetura InceptionV3.
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Figura 8 — Ilustracao de uma arquitetura InceptionV3.

Tipo doFragmento | da Entrads
conv 3x3/2 299x299x3
conv 3x3/1 149x149x 32
conv padded 3x3/1 147x147x 32
pool 3x3/2 147% 147 x 64
conv 3x3/1 T3xT73x64
conv 3x3/2 T1x71x80
conv 3x3/1 35x35%x192
3xInception (A) 35x35x 288
5xInception (B) 17x17x 768
2 xInception (C) 8x8x1280
pool 3 x8 8 x 8 x 2048
linear logits 1 x 1 x 2048
softmax classifier 1 x 1 x 1000

Fonte: Adaptagao de Szegedy et al. (2016).

3.5.4 Inception-ResNet

E uma combinacao proposta por Szegedy et al. (2017) que une as conexoes residuais
(ResNet) e a arquitetura Inception. De acordo com He et al. (2016), as conexdes residu-
ais sao essencialmente importantes para o treinamento de arquiteturas muito profundas.
Como as redes do Inception tendem a ser muito profundas, foi proposto a substituicao
do estagio da concatenacgao do filtro da arquitetura Inception por conexoes residuais. Isso
permitiria o Inception colher os beneficios da abordagem residual, mantendo sua eficiéncia
computacional. A Figura 9 mostra um exemplo de uma camada InceptionResnetV2.
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Figura 9 — [lustracao de uma camada InceptionResNetV2.
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Fonte: Nguyen-Meidine et al. (2017).

3.5.5 Xception

Também conhecida como Fxtreme Inception, é uma variacao mais forte da Incep-
tion que possui como uma de suas caracteristicas principais a substituicao dos médulos
de iniciacdo padroes por convolugoes separadas em profundidade. A arquitetura Xcep-
tion possui 36 camadas convolucionais formando a base de extracdo de caracteristicas
da rede (CHOLLET, 2017). A Figura 10 nos mostra uma comparacao de um médulo da
InceptionV3 e um da Xception.

Figura 10 — Arquiteturas InceptionV3 (esquerda) e Xception (direita).
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Fonte: Adaptagao de ProgrammerSought (2017).
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3.6 Descritores Classicos Comparados

Com a pesquisa realizada também foi possivel selecionar 3 descritores classicos para
comparar sua performance com as arquiteturas citadas acima. Esses descritores trabalham
com imagens nao segmentadas, por isso foi decidido utiliza-los, pois as imagens nao foram
segmentadas.

3.6.1 Histogram of Oriented Gradients - HOG

Ao utilizar esse descritor é necessario realizar a divisao de uma determinada ima-
gem em pequenas regioes conectadas, chamadas de células, e, em seguida, para cada uma
dessas partes, o calculo de um histograma de gradientes orientados para os pizels. E
possivel entao acumular esses histogramas através de multiplas células para obter como

resultado o vetor de caracteristicas.

No descritor de caracteristica HOG, a distribuigao (histogramas) de diregoes de
gradientes (gradientes orientados) é usada como caracteristicas. Os gradientes (derivadas
x e y) de uma imagem sao tteis devido ao fato da magnitude dos gradientes ser grande
em torno das bordas e cantos (regioes de mudangas bruscas de intensidade) e sabemos
que bordas e cantos contém muito mais informacgoes sobre a forma do objeto do que as
regioes planas.

O descritor HOG consiste entdo em um vetor concatenado dos componentes dos
histogramas de células normalizadas de todas as regioes do bloco. Esses blocos normal-
mente se sobrepdem, o que significa que cada célula contribui mais de uma vez para o
descritor final. Existem duas geometrias de blocos principais: blocos R-HOG retangulares
e blocos C-HOG circulares.

3.6.2 Local Binary Patterns - LBP

O LBP ¢é um tipo de descritor visual usado para classificagao em visao computa-
cional. O LBP calcula uma representagao local da textura e essa representagao local é
construida comparando cada pixel com sua vizinhanga de pixels. Topi et al. (2000) des-
creve que o LBP contém a densidade de cada recurso em uma regiao e que, para cada
pixel, apenas a saida de melhor correspondéncia de detector de recurso é utilizada.

O uso de uma vizinhanga circular e a interpolacao bilinear de valores em coordena-
das de pixel ndo inteiro permitem qualquer raio e nimero de pixels na vizinhanca. Outra
extensao importante é a definicao dos chamados padroes uniformes, que pode ser usado
para reduzir o comprimento do vetor de recursos e implementar um descritor simples
de rotacgao invariante. Um padrao binario local é chamado uniforme se o padrao binario
contiver no maximo duas transi¢oes bit a bit de 0 a 1 ou vice-versa

3.6.3 Dense Daisy

O Daisy ¢ um descritor de imagem baseado em histogramas de orientacao de gradi-
ente semelhantes ao descritor SIFT (Scale Invariant Feature Transform). Ele é formulado
de uma maneira que permite a extracao rapida e densa.

Zhu, Bichot e Chen (2011) afirma que o Daisy usa uma configuragao circular de
vizinhanga em vez da uma retangular, além do mais a parte do descritor é feito pela
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concatenacao de todos os vetores dos circulos, depois que eles sdo normalizados para a
norma da unidade. O DAISY usa o histograma de gradiente filtrado pelo filtro de Gauss
como uma descricao de recurso, para que o desfoque da imagem tenha um efeito mais
proeminente (LI; ZIC, 2014). Além disso, eles sdo invariantes a rotagdo sem depender de
uma orientacao de referéncia, melhorando ainda mais sua robustez.

3.7 Meétricas Utilizadas

Para avaliar as arquiteturas e descritores apresentados, foram utilizadas cinco mé-
tricas consideravelmente difundidas, que serdo descritas a seguir. As quatro primeiras
fazem uso da matriz de confusdo, que indica um ranking correto ou incorreto das classes
em uso, agrupando os resultados em quatro categorias, que sao: Verdadeiro Positivo (VP),
Verdadeiro Negativo, (VN) Falso Negativo (FN) e Falso Positivo (FP).

3.7.1 Acuracia

Consiste no niimero de acertos (positivos) divido pelo niimero total de exemplos.
E recomendado utilizar esse tipo de métrica em bases com a mesma proporc¢ao de exem-
plos para cada classe, caso contrario havera uma falsa impressao de bom desempenho. A
acuracia pode ser calculada com a Equagao 3.1.

» VP+VN
Acurdcia = 5 N TP T FN (3.1)

3.7.2 Sensibilidade

A sensibilidade é uma medida da proporcao de casos reais que foram previstos
como positivos (positivos verdadeiros). Em outras palavras, um teste altamente sensivel
é aquele que identifica corretamente pacientes com uma doenca. A sensibilidade pode ser
calculada com a Equacao 3.2.

- VP
Sensibilidade = VP FN (3.2)

3.7.3 Especificidade

A especificidade de um teste (também chamado de Taxa Negativa Verdadeira)
¢ a proporcao de pessoas sem a doenca que terao um resultado negativo. Ela mostra o
quao bem o teste identifica pacientes que nao tém uma doenca. A especificidade pode ser
calculada com a Equacao 3.3.

VN

VN +FP (3:3)

Especi ficidade =

3.7.4 Kappa

O indice Kappa é um coeficiente de concordancia para escalas nominais que mede
o relacionamento entre a concordancia, além da casualidade, e a discordancia esperada
(ROSENFIELD; FITZPATRICK-LINS, 1986). Este indice vem sendo recomendado como
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uma medida apropriada da exatiddao por representar inteiramente a matriz de confusao,
e nao apenas os elementos que se situam na diagonal principal, o que ocorre quando se
calcula a exatidao global da classificagdo (ROSENFIELD; FITZPATRICK-LINS, 1986).

O Kappa pode ser encontrado com a Equagao 3.4.

0 —-6,
Onde,
VP+ VN
O = VP+VN+FP+FN (3:5)
e
o _[(VP+FN)(VP+FP)]+[(VN+FN)(VN+FP)] (3.6)
9 = )

(VP+VN+ FP+ FN)?

Sobre a avaliacao dos classificadores, Landis e Koch (1977) particionaram o nivel
de exatidao do indice Kappa conforme a Tabela 2.

Tabela 2 — Nivel de exatidao de uma classificacdo, conforme o valor de indice Kappa.

Indice Kappa (K) Qualidade

K <02 Ruim
02<K<04 Razoavel
04 <K<0.6 Bom
0.6 <K<038 Muito Bom

K>038 Excelente

Fonte: Araujo (2014)

3.7.5 Area sob a curva ROC - AUC

Segundo Braga (2001), a drea sob a curva ROC (AUC) é um método grafico simples
e robusto que permite estudar a variagao da sensibilidade e especificidade, para diferentes
valores de corte. Este método é usado na analise de classificacao para determinar qual dos
modelos utilizados prediz melhor as classes. Quanto mais préximo o AUC de um modelo
chegar a 1, melhor ele sera.

O préximo capitulo aborda a metodologia utilizada neste trabalho bem como os
resultados alcancados na classificacdo do melanoma.
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4 Discussoes e Resultados

A primeira etapa (1) foi a coleta das imagens de duas classes de lesoes cutaneas,
o melanoma e nevos atipicos, pois o nevos é um tipo de lesao de pele que apresenta ca-
racteristicas muito semelhantes ao melanoma, como a cor, o formato e a textura. Para
compor a base de dados utilizada nesse trabalho, foram selecionadas imagens do arquivo
da ISIC, por ser de facil acesso e aberta ao publico. A segunda etapa (2) consistiu em
extrair caracteristicas dessas imagens utilizando as redes pré-treinadas com pesos da Ima-
geNet, disponiveis na biblioteca Keras. Houve um processamento da base para alterar o
tamanho de entrada dos dados para o formato exigido por cada uma das redes e, devido
a transferéncia de aprendizado, as suas camadas de classificacdo foram removidas. Com
isso as arquiteturas e descritores produziram a quantidade de caracteristicas mostradas
na Tabela 3.

Tabela 3 — Tabela com a quantidade de caracteristicas extraidas pelas redes pré-treinadas
e descritores.

Algoritmos Quantidade
Xception 204800
InceptionV3 131072
ResNet50 100352
VGG16 25088
VGG19 25088
InceptionResNetV2 1536

HOG 276

Daisy 104

LBP 18

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na terceira etapa (3) utilizamos os descritores classicos para a extragao de carac-
teristicas da base. A quarta e ultima etapa (4) foi o uso dos classificadores, Support Vector
Machine (SVM) e o RandomForest, com as caracteristicas extraidas das arquiteturas e
dos descritores para a validagao. Nesta ultima etapa, utilizamos o método de divisao de
base de dados onde foi dividido 75% para treino e 25% para teste e depois usamos o
método cross validation. Nos dois, o nimero de arvores estimadas do RandomForest foi
alterado (entre 10 e 300 arvores) e foram testados ao todo quatro kernels diferentes do
SVM: Linear, Polynomial, RBF e Sigmoid, numa tentativa de alcancar maiores resultados.
A Figura 11 mostra um esquema da metodologia aqui descrita.
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Figura 11 — Esquema da metodologia utilizada neste trabalho.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1 Testes Avaliativos

Para a realizacao dos testes, utilizou-se um computador com acesso a internet,
cujas especificagoes sao descritas na Tabela 4.

Tabela 4 — Tabela de especificacoes da maquina utilizada neste trabalho.

Caracteristica Descricao

Modelo X450LC

RAM 6GB

Memoria de Video 2GB

Placa de Video Nvidia GeForce GT 720M
Processador Intel I5 4200 @ 1.60GHz

Sistema Operacional Windows 10

Fonte: Elaborada pelo autor.

A seguir, os resultados obtidos com a metodologia proposta serao apresentados e
discutidos. As métricas nas tabelas estdo simbolizadas por suas letras iniciais: Acuracia
(A), Sensibilidade (S), Especificidade (E), Kappa (K), Area Sob a Curva ROC (AUC),
Precisao (P), Recall (R). As Tabelas 5 ¢ 6 mostram os resultados obtidos com as arquite-
turas mencionadas no Capitulo 3 utilizando o método de divisdo da base de dados (75%
para treino e 25% para teste) e cross validation, respectivamente. Ja as Tabelas 7 e 8 mos-
tram os resultados obtidos com os descritores utilizando novamente o método de divisao
da base de dados (75% para treino e 25% para teste) e cross validation, respectivamente.
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Tabela 5 — Tabela de resultados das arquiteturas com o método de divisao da base.

SVM

Arquiteturas A %) S(%) E (%) K AUC
ResNet50 0.88 0.89 0.87 0.76 0.88
InceptionResNetV2  0.81 0.80 0.82 0.63 0.82
VGG19 0.81 0.82 0.80 0.63 0.82
IneptionV3 0.80 0.78 0.82 0.60 0.80
VGG16 0.76 0.76 077 053 0.77
Xception 0.76 0.76 0.76 0.52  0.76

RandomForest

Arquiteturas A %) S(%) E (%) K AUC
VGG19 0.82 0.83 0.81 0.64 0.82
ResNet50 0.81 0.82 0.80 0.62 0.81
VGG16 0.81 0.81 0.80 0.62 0.81
IneptionV3 0.80 0.83 0.77  0.60 0.80
Xception 0.77 0.79 0.7 054 077

InceptionResNetV2  0.75 0.79 0.70 0.49 0.75

Tabela 6 — Tabela de resultados das arquiteturas com o método de cross validation.

SVM

Arquiteturas A (%) AUC P (%) R
ResNet50 0.80 0.87 0.82 0.77
InceptionV3 0.76 0.83 0.74  0.79
VGG16 0.75 0.82 0.78  0.74
VGG19 0.74 0.81 0.76  0.73
InceptionResNetV2  0.73 0.81 0.72 0.77
Xception 0.73 0.81 0.75 0.70

RandomForest

Arquiteturas A (%) AUC P (%) R
VGG19 0.78 0.86 0.83 0.74
Xception 0.78 0.86 0.83 0.74
ResNet50 0.77 0.85 0.78  0.75
VGG16 0.76 0.84 0.79  0.74
InceptionV3 0.75 0.82 0.75 0.74

InceptionResNetV3  0.73 0.81 0.73 0.69

Como pode ser observado, ResNet50 obteve o melhor resultado nos dois métodos,
cross validation e divisao da base, sendo o tltimo o melhor, atingindo uma acuracia de
88,5%, sensibilidade de 89,2%, especificidade de 87,7% e uma &rea sob a curva ROC de
88 com o classificador SVM (kernel Linear). J4 a VGG19 se saiu melhor dentre as redes
e os descritores com o RandomForest (200 arvores estimadas), porém nao ultrapassou o
SVM. As Tabelas 7 e 8 nos mostram os resultados obtidos com os descritores.
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Tabela 7 — Tabela de resultados dos descritores com o método de divisdo da base.

SVM
Descritores A (%) S (%) E (%) K AUC
HOG 0.70 0.83 0.81 0.64 0.82
LBP 0.49 0.0 1.0 0.0 0.50
Daisy 0.49 0.0 1.0 0.0 0.50
RandomPForest
Descritores A (%) S (%) E (%) K AUC
HOG 0.73 0.81 0.72 0.74 0.82
LBP 0.63 0.66 0.60 0.26  0.63
Daisy 0.61 0.64 0.62 0.54  0.50

Tabela 8 — Tabela de resultados dos descritores com o método de cross validation.

SVM
Descritores A (%) AUC P (%) R
HOG 0.70 0.77 0.72 0.68
Daisy 0.52 0.69 0.54 0.87
LBP 0.49 0.36 0.40  0.80
RandomForest
Descritores A (%) AUC P (%) R
HOG 0.73 0.81 0.72 0.74
Daisy 0.67 0.74 0.70 0.66
LBP 0.61 0.64 0.62 0.54

O descritor que obteve o melhor resultado foi o HOG atingindo uma acuracia de
73% com o classificador RandomForest com 200 arvores estimadas, sendo inferior ao da
ResNet50. A Tabela 9 apresenta uma breve comparacao entre os resultados encontrados
utilizando a metodologia proposta e alguns trabalhos citados no Capitulo 2. Porém, alguns
dos trabalhos utilizaram metodologias e bases diferentes da usada neste trabalho. Por-
tanto, os dados apresentados na Tabela 9, sdo apenas para ilustrar/comparar os resultados
obtidos com os trabalhos da area, sem desmerecer nenhum dos métodos citados.

Tabela 9 — Tabela comparativa dos resultados dos trabalhos da area com este trabalho.

Trabalhos A %) S (%) E (%) AUC
Mahbod et al. (2019) - - - 0.83
Menegola et al. (2017) 0.83 - - -
Chang (2017) 0.80 - - -
Yu et al. (2017) 0.94 0.91 0.95 -
Lopez et al. (2017) - 0.78 - -
Esteva et al. (2017) 0.72 - - -
Majtner, Yildirim-Yayilgan e Hardeberg (2016) 0.82 0.53 0.89 0.78
Método Proposto 0.88 0.89 0.87 0.88

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 Conclusao

Neste trabalho avaliamos e comparamos o desempenho de seis arquiteturas de re-
des profundas e trés descritores classicos utilizando transferéncia de aprendizado para a
deteccao automatica de melanoma em imagens médicas. Os resultados obtidos demons-
traram que as redes de aprendizado profundo obtiveram um desempenho superior aos
descritores em descrever as imagens de pele.

A arquitetura ResNetb0 atingiu o melhor resultado dentre os algoritmos usados
neste trabalho, com valores acima de 75% em todas as métricas de avaliacao, dividindo a
base e usando o classificador SVM. Os bons resultados na avaliagao fornecem oportuni-
dades para propor novas metas de pesquisa na area de lesdes de pele, principalmente em
casos de melanoma.

Desta forma, este trabalho apresenta contribui¢oes em duas areas de estudo. Na
area da saude, oferecendo uma metodologia como segunda opiniao a profissionais da area
médica para auxiliar no diagnéstico do melanoma. E na area da computacao, fornecendo
informagoes importantes para a area de processamento de imagens, como forma de auxiliar
pesquisas futuras e também de terceiros.

Como trabalhos futuros, pretende-se: aumentar a quantidade de amostras utili-
zando mais bases de imagens e também operagoes de aumento de dados; desenvolver um
método automatico para a detecgao do melanoma em meio a outros tipos de lesdes de pele;
testar outras técnicas de transferéncia de aprendizado como por exemplo, o fine-tuning;
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