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Resumo

O melanoma é considerado o cancer de pele de maior gravidade e a sua descoberta em
estdgios avancados pode levar o paciente a 6bito. O diagnéstico precoce ainda é a melhor
forma de prescrever um tratamento adequado. Nesse contexto, o presente trabalho apresenta
duas abordagens de classificacdo de imagens dermatoscépicas por meio da utilizacdo de
aprendizado profundo com as Redes Neurais Convolucionais. A primeira delas é baseada nos
principios tradicionais de detec¢do do melanoma, utilizando os conceitos da regra ABCD.
Para tal, essa proposta de abordagem desenvolve as etapas de pré-processamento com
filtros morfoldgicos, segmentacdo com o método Fuzzy K-means, extracio de caracteristicas
de assimetria com o descritor de geometria, bordas com o método de Histogram Oriented
Gradient, cor com o descritor Estatistico em Canais de Cores e os métodos de Haralick
e de Gabor Bank Filter para obter os dados de texturas. Por fim, a classificacdo desses
dados é realizada com uma arquitetura convolucional. A segunda abordagem sugerida
neste trabalho utiliza as arquiteturas de redes convolucionais AlexNet e VGG-F. Antes
de treinar essas redes, o conjunto de imagens é ajustado por meio do método de data
augmentation. Apos o treino, os modelos convolucionais sao utilizados como descritores de
caracteristicas por intermédio das camadas FCg e FC;. Em ambas as abordagens propostas,
sdo utilizados os métodos de classificagao Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor
e MultiLayer Perceptron. Esses classificadores sdo implementados na maioria das formas
de diagnéstico de lesoes cancerigenas. Os testes realizados neste trabalho utilizaram as
bases de imagens PH? ¢ ISIC. A abordagem de classificacio com as redes convolucionais
obteve uma acurécia de 93,1% na classificagdo correta do melanoma. Ja a abordagem com
modelos convolucionais treinados obteve, em seu melhor resultado, uma acuracia de 91,5%
na classificacdo das lesoes cancerigenas com a descrigdo da arquitetura AlexNet, utilizando

um treinamento com o método de bach normalization.

Palavras-chaves: melanoma, aprendizado profundo, redes neurais convolucionais.






Abstract

Melanoma is considered the worst kind of skin cancer, and its discovery at advanced
stages can bring the patient to death. The early diagnosis is the best way to prescribe
an adequate treatment. In this context, the present work presents two approaches of
dermoscopic image classification, through the use of deep learning with convolutional
neural networks. The first is based on the traditional principles of melanoma detection,
using the concepts of the ABCD rule. In this regard, this approach proposal develops the
pre-processing steps with morphological filters, segmentation with the Fuzzy K-means
method, asymmetry characteristic extraction with the geometry descriptor, borders with
the Histogram Oriented Gradient method, color with the color channel statistic descriptor
and the Haralic and Gabor Bank Filter methods to obtain the texture data. Finally, the
classification of these data is performed with a convolutional architecture. The second
approach suggested in this work uses the AlexNet and VGG-F convolutional network
architectures. Before training these networks, the image set is adjusted through the
data augmentation method. After the training, the convolutional models are used as
characteristic descriptors through the FCg and FC; layers. In both approaches, are used
the Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor and MultiLayer Perceptron classification
methods. These classifiers are implemented in most of the cancerous lesions diagnosis
means. The tests performed in this work used the PH 2 and ISIC image databases. The
classification approach with the convolutional networks obtained a 93,1% accuracy on
classifying melanoma. The approach with trained convolutional models obtained, at its
best result, a 91,5% accuracy on classifying cancerous lesions with the description of the

AlexNet architecture, using a training with the method of bach normalization.

Keywords: melanoma, deep learning, convolutional neural network.
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1 Introducao

No Brasil, o cancer de pele é o mais incidente na populacao devido ao comporta-
mento das pessoas em relacao a exposicao solar. Estimativas mostram que 9% da sociedade
brasileira possui um prognéstico desse cAncer, dos quais, 25% dos casos sao considerados
malignos (SBD, 2016). Dentre os tipos de cancer de pele, o melanoma é o de menor
incidéncia no pais, entretanto, a sua forma é a mais perigosa e letal. Esse tipo se desenvolve
na pele a partir de lesdes anormais, que surgem por meio da exposicao solar excessiva
(INCA, 2016).

Em estigio avancado, o melanoma pode invadir as camadas profundas da pele,
espalhando células cancerigenas para todo o organismo, o que acarreta na morte do paciente
em um curto periodo de tempo. O diagnéstico precoce ainda é a melhor solucao para essa

doenga, pois aumenta as chances de cura e evita o 6bito (SBD, 2016).

O meio mais utilizado para a detecgdo do melanoma ¢é o exame dermatoscdpico,
que consiste em uma técnica que produz imagens digitais de alta qualidade das lesbes de
pele para serem analisadas ¢ diagnosticadas visualmente por um médico dermatologista
(FRANGE; ARRUDA; DALDON;, 2012). A identifica¢ao do melanoma segue um padrao
com base nas seguintes caracteristicas: Assimetria, Bordas irregulares, aspectos de Cor
variavel e Didmetro da lesdo acima de 5 mm (regra de detec¢go ABCD). Em geral, as
lesbes que possuem essas caracteristicas tém fortes indicios de serem consideradas cancer
melandmico nas imagens dermatoscépicas (MAGLOGIANNIS; DOUKAS, 2009).

A identificacdo precoce do melanoma ainda é uma tarefa complexa que requer grande
experiéncia do dermatologista. Um dos principais obstaculos encontrados no diagndstico
dessa doenca é a grande quantidade de dados que precisam ser analisados. Essa questéao
impulsiona o desenvolvimento de sistemas automaticos que possibilitam uma andlise eficaz,

favorecendo um diagnéstico e uma segunda opiniao ao especialista (SOARES, 2008).

Na literatura diversos sistemas ja foram propostos para auxiliar os dermatologis-
tas. A maioria dessas ferramentas sao inspiradas na regra de deteccao ABCD, contudo,
conceitos de texturas também sao utilizados para favorecer um melhor reconhecimento.
A classificagdo é a etapa mais pesquisada nesses sistemas, pois os métodos empregados
definem a qualidade do diagnéstico das lesoes. Nesse contexto, novas formas poderiam
ser utilizadas, com o objetivo de promover abordagens eficazes no reconhecimento de
imagens dermatoscopicas (BARATA et al., 2014a; CELEBI; MENDONCA; MARQUES,
2015; KOROTKOV; GARCIA, 2012).

Os conceitos de aprendizado profundo utilizando Redes Neurais Convolucionais

(RNCs) vém obtendo excelentes resultados para uma diversidade de problemas que envolvem
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reconhecimento, principalmente para a classificacdo de imagens médicas. Essas redes sao
capazes de transformar estruturas de dados em conjuntos invariantes de caracteristicas
que sao utilizadas para definir as probabilidades de ocorréncia em classes. A partir desse
conceito, o presente trabalho sugere a sua utilizagdo na classificagdo do melanoma em
imagens dermatoscépicas (SHI; HE, 2011; HUYNH; TRAN; KIM, 2016). Essas redes
poderiam proporcionar melhores formas de reconhecimento dessa doencga, favorecendo

novos sistemas que sao voltados para a busca de um diagndstico mais preciso.

Algumas pesquisas recentes ja sugeriram o aprendizado profundo com Redes Neurais
Convolucionais para classificacao de imagens e sons. Esses trabalhos passaram a ser notérios
nos ultimos anos por conta dos seus excelentes resultados. Ainda nio é possivel definir em

que areas especificas eles estdo, entretanto, é possivel determinar duas linhas semelhantes:

e Processamento Digital de Imagens (PDI): Detec¢ao do melanoma em imagens
dermatoscépicas (CODELLA et al., 2015), diagnéstico em tomografia computadori-
zada (SHEN et al., 2015), classificacido de nédulos pulmonares (ANTHIMOPOULOS
et al., 2016), reconhecimento facial (HONG et al., 2015), reconhecimento de expres-
soes faciais (HUYNH; TRAN; KIM, 2016), identificagdo de caracteres (SERMANET;
CHINTALA; LECUN, 2012), classificagdo de imagens geograficas (ZHAO; DU, 2016);

e Processamento Digital de Sons (PDS): Classificacdo de vozes (PRICE; ISO;
SHINODA, 2016), reconhecimentos de conversas (SIOHAN; RYBACH, 2015), identi-
ficacdo de idiomas (LOZANO-DIEZ et al., 2015), classifica¢do de atores em didlogos
(UZAN; WOLF, 2015).

A partir desses trabalhos, podemos afirmar que os conceitos de aprendizado profundo
sao emergentes na literatura. Os estudos que utilizam essas teorias sugerem pesquisas mais
aprofundadas, juntamente com a sua aplicacdo em uma diversidade de outros problemas,
principalmente as Redes Neurais Convolucionais. Esse método poderia trazer excelentes

resultados em novas abordagens que envolvem reconhecimento de imagens.

A utilizagdo de Redes Neurais Convolucionais para o reconhecimento do melanoma
neste trabalho surgiu da necessidade de diversificar o emprego do aprendizado profundo, a
partir dos excelentes resultados de algumas pesquisas que utilizam imagens médicas. Nesse
sentido, mais trabalhos relacionados serao discutidos ao longo do texto para justificar o

propoésito na forma de utilizar essas técnica para diagnosticar imagens dermatoscépicas.

1.1 Caracterizacao do Problema

As abordagens de detec¢ao do melanoma em imagens dermatoscdpicas sdo desenvol-

vidas por meio de uma estrutura convencional, baseada nas etapas de pré-processamento,



1.2. Visao Geral da Proposta 3

segmentacio, extragdo de caracteristicas e classificagdo. Em cada uma dessas etapas sdo
tragados objetivos que resultam no diagndstico das lesdes (KOROTKOV; GARCIA, 2012).

A etapa de pré-processamento é responsavel por melhorar a aparéncia das imagens.
As operagoes realizadas nessa fase visam remover elementos indesejados, sem diminuir
significativamente a qualidade dessas imagens. Na etapa de segmentacao, as lesdes sao
separadas do fundo das imagens, com o objetivo de manter uma maior riqueza de detalhes
dos seus contornos. Ja a extragio de caracteristicas tem o intuito de calcular uma definig¢ao
matematica que obtém os atributos numéricos que vao representar as lesdes. Por fim,
a classificacdo recebe esses dados e aplica um modelo de predicao para determinar o
diagnoéstico final das lesdes em melanoma ou nao melanoma (MAGLOGIANNIS; DOUKAS,
2009).

A composicdo da estrutura de uma abordagem influencia diretamente na qualidade
do reconhecimento. A maioria das abordagens desenvolvidas para o diagnéstico do mela-
noma realiza essa composi¢ado de maneira empirica. Isso pode comprometer a sua eficacia
por priorizar somente aspectos experimentais (ARGENZIANO et al., 2003). Além disso,
a validag@o necessita comparar os resultados obtidos por intermédio de boas medidas
de avaliacdo, em que outras abordagens similares sdo confrontadas. Uma proposta de

reconhecimento s6 é considerada satisfatéria se todos esses requisitos forem atingidos.

Uma boa parte das abordagens de reconhecimento do melanoma desenvolvidas
atualmente priorizam a estrutura convencional em que a etapa de classificacdo, na maioria
dos casos, utiliza métodos tradicionais. A literatura defende que, para essa etapa, os
métodos Maquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine — SVM), K-Vizinhos
mais Proximos (K - Nearest Neighbor — KNN) e Perceptron Multicamadas ( MultiLayer
Perceptron — MLP) como sendo algumas das melhores formas de alcangar bons resultados.
Entretanto, novas pesquisas estdo sugerindo a substituigdo desses classificadores por
métodos de aprendizado profundo com Redes Neurais Convolucionais, tanto na etapa de
classificacdo quanto na extracao de caracteristicas (SHI; HE, 2011; BARATA et al., 2014a;
CELEBI; MENDONCA; MARQUES, 2015; KOROTKOV; GARCIA, 2012).

A partir do bom desempenho apresentado em trabalhos anteriores, as Redes Neurais
Convolucionais podem ser utilizadas de formas diferentes em abordagens de detecgao do
melanoma, considerando que elas seriam de grande valia para promover diagnoisticos mais

eficazes das lesoes, além de proporcionar novos estudos nesse sentido.

1.2 Visao Geral da Proposta

A partir da arquitetura convencional dos sistemas de reconhecimento do melanoma,

o presente trabalho apresenta duas formas de reconhecer o cancer de pele para imagens
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dermatoscépicas. A primeira forma é baseada em sistemas convencionais, entretanto, o
seu diferencial estd na utilizagdo do aprendizado profundo na etapa de classifica¢do. Jé a

segunda forma trata o aprendizado na etapa de extragdo de caracteristicas.

A forma de reconhecer o melanoma por intermédio da classificacdo pelas Redes
Neurais Convolucionais desenvolvida neste trabalho sugere o uso de operagées morfoldgicas,
interpolagao bilinear e suavizagio para remover os artefatos na etapa de pré-processamento.
A segmentagao propoe o método Fuzzy K-means (BEZDEK; EHRLICH; FULL, 1984) para
localizar e separar as lesoes. Ja a extracao de caracteristicas sugere o uso dos descritores
de Geometria (GANSTER et al., 2001) para dados de assimetria, Histogram of Oriented
Gradients — HOG (DALAL; TRIGGS, 2005) para dados de borda, Estatistica em Canais
de Cores (SCHMID-SAUGEONA; GUILLODB; THIRANA, 2003) para variagoes de dados
na coloragio, Gabor Bank Filter — GBF (FOGEL; SAGI, 1989), Local Binary Pattern —
LBP (MU et al., 2008) ¢ Haralick features (HARALICK, 1979) para dados de textura. Por
fim, a etapa de classificagdo utiliza uma arquitetura de Rede Neurais Convolucional na

predicao dessas caracteristicas.

A segunda forma desenvolvida neste trabalho nao é baseada na regra ABCD. A
sua estrutura nao utiliza nenhum método de pré-processamento ou segmentagao, apenas
arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais treinadas com imagens dermatoscdpicas,
que servem como modelos para extrair caracteristicas espaciais relevantes das lesoes. Por

fim, os dados extraidos sao utilizados para realizar as predicdo.

As abordagens propostas tiveram scus dados classificados com os métodos tradicio-
nais SVM, KNN e MLP. Essas classificagoes tém o objetivo de avaliar as propostas em
relagdo aos seus resultados. Para isso, a analise desses resultados leva em consideracao as
medidas de acurdcia, precisao, recall, f-measure e indice kappa, obtidas com a matriz de
confusdo. Outra medida utilizada é a Area sob a Curva (Area Under Curve — AUC) de

Caracteristica de Operacao do Receptor (Receiver Operating Characteristic — ROC).

1.3 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é desenvolver formas de diagnosticar o melanoma
em imagens dermatoscopicas, variando os principios de aprendizado profundo com as
Redes Neurais Convolucionais tanto no processo de extragao de caracteristicas como na
classificagao de lesdes de pele. Essa proposta visa desenvolver estruturas que comportem a
utilizagao dessas redes de duas formas distintas na obtenc¢ao dos dados necessarios para
promover um diagnéstico mais preciso. Para isso, a execugao das formas sugeridas tracaram

alguns objetivos especificos, como:

e estudar conceitos que envolvem a deteccao do cancer de pele;
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investigar as formas automaéticas de identificacdo do melanoma;

e pesquisar os principais métodos de pré-processamento, segmentacao, extragido de
caracteristicas e classificagdo de imagens dermatoscépicas;

e analisar os conceitos de aprendizado profundo utilizando as redes neurais por convo-
lugao;

e estudar a utilizagdo das arquiteturas convolucionais na extragio de caracteristicas e
na classificacao de dados;

e pesquisar melhores arquiteturas de convolugdo que se adequam ao problema;

e investigar metodologias de avaliacao de dados, e;

e entender as vantagens e limitagoes das propostas de diagnodstico sugeridas.

1.4 Justificativa

As abordagens que identificam o melanoma em imagens dermatoscopicas possibili-
tam um auxilio ao dermatologista no diagnostico das lesdes de pele. Nesse sentido, varias
propostas de classificar essa doenca ja foram desenvolvidas na bibliografia, entretanto,
percebe-se que ainda ha diversas lacunas a serem preenchidas (LEE; CHEN, 2015). Uma
delas é a precisao nesse diagnostico (SHI; HE, 2011). Percebendo isso, esse trabalho propoe
duas formas de identificar e classificar lesdes em imagens dermatoscédpicas, introduzindo o

aprendizado profundo como mais uma opcéo na busca por diagnéstico eficaz do melanoma.

As abordagens de detecgao do melanoma propostas nessa pesquisa sao estruturadas
com as Redes Neurais Convolucionais, utilizando tanto a arquitetura convencional dos
sistemas de deteccio dessa doenca como novas formas reconhecimento. Elas permitem
o uso diferenciado das redes convolucionais, com o objetivo de encontrar a combinagao
que proporcione a maior acuracia no diagnostico. Por fim, é importante destacar que as
abordagens sugeridas possuem algumas particularidades em relagdo as demais, uma delas
é o treinamento de arquiteturas profundas com imagens especificas para criar modelos de

extragdo de caracteristicas. Isso pode trazer beneficios significativos em novas pesquisas.

1.5 Producoes Bibliograficas

As principais contribui¢oes relacionadas as abordagens propostas neste trabalho

Sa0:

e FERREIRA SANTOS, A. R.; TEIXEIRA AIRES, K. R.; SOUZA VERAS, R. M.
Classificagao de Imagens Dermatoscépicas Utilizando Aprendizado Profundo para
Caracteristicas de Borda, Cor e Textura. In: Congresso Brasileiro de Automética
(CBA), 2016, Vitoria/ES. XXI CBA.
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e FERREIRA SANTOS, A. R.; TEIXEIRA AIRES, K. R.; SOUZA VERAS, R. M;
UCHOA, V. S.; TEIXEIRA SANTOS, L. G. Uma Abordagem de Classificacdo de
Imagens Dermatoscopicas Utilizando Aprendizado Profundo com Redes Neurais
Convolucionais. In: Workshop de Informética Médica (WIM), 2017, Sao Paulo/SP.
XVII WIN.

1.6 Contribuicoes

O presente trabalho contribui propondo formas de reconhecimento do melanoma
para imagens dermatoscédpicas por meio de duas estruturas distintas que utilizam apren-
dizado profundo com Redes Neurais Convolucionais. Atualmente existe uma diversidade
de trabalhos nesse sentido, entretanto, a maioria considera apenas as estruturas con-
vencionais e muitas vezes a ctapa de classificacio emprega sempre os mesmos métodos
para classificar as lesdes de pele. Neste trabalho, realizamos uma mudanca desse cendrio
com duas arquiteturas de deteccdo que diversificam a literatura. A primeira utiliza as
formas convencionais, contudo, as operagoes de convolucdo sao utilizadas para classificar
as caracteristicas das lesdes. Ja na segunda é desenvolvida uma nova forma de classificar
as imagens dermatoscépicas, por meio do treinamento de arquiteturas de Redes Neurais

Convolucionais, que servem como modelos para extracao de caracteristicas.

Além disso, também foi possivel avaliar o poder do aprendizado profundo com as
redes de convolugdo, por meio da comparacgdo com os principais métodos tradicionais de
classificagdo que foram sugeridos pela literatura, visto que poucos trabalhos realizam essa
tarefa. Isso enfatiza a importancia deste trabalho e sugere estudos mais aprofundados para

reconhecimento do melanoma com as Redes Neurais Convolucionais.

1.7 Estrutura do Trabalho
A estrutura deste trabalho ¢ dividida a partir dos seguintes itens:

e o Capitulo 2 apresenta os principais conceitos sobre anatomia e fisiologia da pele, os
fatores de risco para o cancer de pele, os seus tipos e o diagnodstico e tratamento do
melanoma;

e o Capitulo 3 apresenta alguns dos principais trabalhos desenvolvidos para classificagao
do melanoma em imagens dermatoscdpicas, além de novos estudos que desenvolvem as
Redes Neurais Convolucionais de aprendizado profundo para problemas semelhantes;

e o Capitulo 4 descreve os principais matérias e métodos utilizados para o desenvolvi-

mento da proposta deste trabalho;
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e no Capitulo 5 sdo apresentadas as sugestoes de abordagens com aprendizado profundo,
que utilizam as Redes Neurais Convolucionais tanto na forma tradicional de detecgao
do melanoma quanto em novas formas de identificacdo dessa doenga;

e ji o Capitulo 6 apresenta todas as configuragdes utilizadas nas abordagens desenvol-
vidas, os resultados obtidos nos experimentos e algumas discussoes;

e por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes referentes as abordagens desenvolvidas,

juntamente com os aspectos que justificam as suas investigagdes e continuidade.






2 Cancer de Pele

Este capitulo apresenta um embasamento tedrico sobre a estrutura da pele humana,
os fatores de riscos do cancer de pele, os seus tipos de manifestacoes e os aspectos para o
diagnostico e tratamento do melanoma. O conhecimento da maior parte deste conteido
permite a estruturacao e o desenvolvimento de abordagens automaticas de deteccao do

cancer de pele.

2.1 Anatomia e Fisiologia da Pele

A pele é considerada o maior 6rgao do corpo humano, correspondendo a 15% da
massa corpérea de um individuo. A sua estrutura faz o revestimento de todo o organismo,
com a funcdo de proteger todas as camadas subjacentes contra uma diversidade de agentes
fisicos, quimicos e biolégicos (SEELEY, 2001).

As principais caracteristicas da pele sao as suas variacoes de espessura, formato e
aparéncia ao longo do corpo. Essas diferengas sao visivelmente notadas nas palmas das
maos e nas plantas dos pés. Outro aspecto relevante é a variedade dos tons de pele por
individuo, essa caracteristica é determinada por fatores genéticos, regionais ou sexuais
(DANGELO; FATTINI, 1998).

A superficie da pele é dividida em epiderme, derme e hipoderme, sendo a epiderme
a parte mais externa da pele, a derme a parte intermedidria e a hipoderme a parte mais
profunda (ELDER; ELENITSAS; JR, 2000). A Figura 1 mostra essa divisdo.

-

6 :| Epiderme

Derme

/i :| Hipoderme

Figura 1 — As camadas da Pele. Adaptado de (MARIEB; HOEHN, 2009).

A epiderme é a parte da pele que tem contato direto com o exterior. A sua espessura
pode variar conforme a localiza¢do no corpo, podendo atingir até 1,5 mm nas plantas

dos pés. A mesma possui células proprias, conhecidas como: queratinocitos, melandcitos
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e Langerhans. Essas células se encontram distribuidas em camadas: cérnea, granulosa,
espinhosa e basal (MARIEB; HOEHN, 2009). A Figura 2 ilustra a localizagdo dessas

células em relacdo as camadas apresentadas.

™ Camada Cérnea

Camada Granulosa

"%_J Camada Espinhosa

.i : \c\h' J camada Basal

Figura 2 — Estrutura da epiderme em camadas. Adaptado de (DANGELO; FATTINI,
1998).

Os queratindcitos sao as células em maior disposigdo na epiderme, estando presentes
em todas as camadas. Essas células mantém ciclos contantes de renovagoes por atividades
mitoticas que sao realizados entre as partes posteriores da pele, acarretando na morte de
algumas células e no surgimento de outras novas (DANGELO; FATTINI, 1998).

A camada cérnea é constituida por queratinécitos mortos, sem nicleos e achatados.
Essas células sdo continuamente empurradas pelos queratindcitos vivos até a superficie
da pele, gerando os ciclos de renovagoes. Além disso, essa camada é responsavel pela
protecao direta da pele e a sua estrutura é semelhante a um conjunto de laminas rigidas e
sobrepostas (MARIEB; HOEHN, 2009).

A camada granulosa é formada por queratinécitos vivos, em forma de poligonos
achatados, com queratina em seu citoplasma. Essa camada é responsavel por produzir
proteinas que impedem a penetracgdo de substéncias liquidas, tornando a pele impermeavel
e impedindo a desidratacao do organismo (ELDER; ELENITSAS; JR, 2000).

J4 na camada espinhosa, os queratindcitos tem forma de cuboide, com pouco
achatamento. Essas células possuem expansoes préoximas de seus citoplasmas, proporcio-
nando um aspecto espinhoso. A imunovigilancia dessa camada é realizada pelas células
Langerhans. Elas sdo responsaveis por eliminar particulas estranhas que invadem a camada
(DANGELO; FATTINI, 1998).

A camada basal ¢ a mais profunda da epiderme. A sua estrutura ¢ formada por
queratinécitos em forma de prismas. Nessa camada ocorre uma intensa producéo de

queratinécitos por meio das divisoes celulares por contato com a derme (DIO, 1998).

Ja os melandcitos sdo as células mais importantes da epiderme, pois elas sao
responsaveis pela produgao de granulos de melanina. Eles se espalham entre as reentrancias

dos queratindcitos, com o objetivo de criar uma barreira de protegdo contra os raios
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ultravioleta (UV). A melanina proporciona a coloracao da pele, a sua menor quantidade
determina tons mais claros e a sua maior tons mais escuros (DIO, 1998). A Figura 3

mostra a localizacdo desses pigmentos na pele.

Figura 3 — Pigmentos de melanina. Adaptado de (MARIEB; HOEHN, 2009).

A exposicdo solar estimula a producdo dos queratinécitos. No entanto, quando
a mesma se torna excessiva, os melanécitos produzem mais melanina, resultando no
escurecimento da pele (bronzeamento) (KLIGERMAN, 2000).

A derme é a parte da pele formada por tecidos conjuntivos que interligam a
epiderme com o hipoderme. Essa camada é responsavel por 90% da espessura da pele e
sua composicao é feita por colidgeno e elastina (HARGIS, 1990). A Figura 4 mostra a

estrutura dessa parte da pele.

camada
reticular

| . glandula
sebcea

Figura 4 — Estrutura da derme. Adaptado de (MARIEB; HOEHN, 2009).

A derme é formada por duas camadas pouco visiveis: a papilar e a reticular. A
camada papilar é formada pelas fibrilas de colageno que ajudam a derme a se firmar na

epiderme, facilitando a nutrigao das células pelos vasos sanguineos. A camada reticular é
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formada por um tecido conjuntivo mais denso e rico em fibras. Ambas as camadas sao
responséveis pela elasticidade da pele (DANGELO; FATTINI, 1998).

Na derme se encontram os pelos, vasos sanguineos, nervos, foliculos pilosos, glandu-
las sudoriparas e sebaceas. Além disso, essa camada possui receptores nervosos que fazem
parte do sistema sensorial. Eles sdo responsaveis por captar as sensagoes de frio, calor e
dor (SEELEY, 2001).

Os pelos sao considerados filamentos resistentes que estao distribuidos por toda a
pele, exceto nas extremidades das méos e nas plantas dos pés. A sua composicao é feita
por uma estrutura delgada de queratina, que emerge do foliculo piloso até a epiderme
(DIO, 1998).

A hipoderme é conhecida como a camada mais profunda da pele. A sua composicao
é feita por tecidos adiposos que sdo compostos por células que armazenam gordura. Essa
camada possui um tecido conjuntivo frouxo, que une de maneira pouco firme a derme a
hipoderme, permitindo que a pele tenha um deslizamento nao uniforme de acordo com
a sua localizagdo. O objetivo dessa camada é armazenar energia, manter a temperatura
corpérea, modelar a superficie e realizar a absor¢do de choques (DIO, 1998). A Figura 9

ilustra a estrutura da hipoderme.

Hipoderme

~ Gordura subcutinea

Figura 5 — Estrutura da hipoderme. Adaptado de (DANGELO; FATTINI, 1998).

A satude da pele ¢é essencial para o bem estar do ser humano. Uma pele saudavel atua
como uma barreira contra o mundo exterior, sendo a melhor defesa que o organismo possui.
Por fim, quando a estrutura da pele sofre alteracbes, sua funcdo protetora e aparéncia
ficam comprometidas, propiciando o aparecimento de doencas ou anomalias (MARIEB;
HOEHN, 2009).

2.2 Cancer de Pele

O céncer de pele é considerado um crescimento anormal e descontrolado dos

queratinocitos, produzindo as conhecidas lesdes cutaneas ou nevos. Existem varios fatores
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de riscos que causam o surgimento dessa doenca, dentre os quais podemos destacar
(SAMPAIO; RIVITTI, 2001):

e exposicao solar: esse é considerado o principal fator de risco de qualquer cancer
de pele. Os raios UV estimulam a producdo de melanécitos, fazendo com que a pele
fique com um aspecto mais escuro. Uma longa exposi¢ao pode gerar queimaduras
solares, manchas ou lesoes, que podem evoluir para um cancer de pele;

e pele clara: individuos que possuem tons de pele leitosos sdo propensos a desenvolver
cancer, pois possuem menos melanina e, consequentemente, tem menor prote¢ao
contra os raios UV,

e idade e sexo: pessoas com mais de 50 anos sdo propensas ao surgimento de lesdes
cancerigenas causadas pela exposi¢ao solar acumulada ao longo da sua vida. Contudo,
muitos casos desse cancer vém aparecendo em individuos mais jovens. Os homens tem
o dobro da probabilidade de desenvolver o cancer de pele, devido a maior tendéncia
a exposicao solar;

e histérico familiar: pessoas que possuem casos de cancer de pele na familia também
estdo mais propensas a desenvolver a doenga; e,

e imunodeficiéncia: problemas no sistema imunoldgico, causados por doengas como
leucemia e linfoma, assim como o uso de algum medicamento que suprima o sistema

imunolégico, podem aumentar a chance de ocorréncia desse cancer.

2.3 Tipos de Cancer de Pele

A literatura costuma classificar o cAncer de pele em trés tipos: carcinoma basocelular,
carcinoma espinocelular e melanoma (KLIGERMAN, 2000). O carcinoma basocelular
surge nas células mais profundas da epiderme e é considerado o mais comum dentre os
tipos. Geralmente, surge em partes do corpo que sofrem exposi¢ao solar, contudo podem
aparecer em outras regides. Algumas manifestacdes desse tipo de cancer se assemelham a

eczemas e psoriase (SBD, 2016). A Figura 6 mostra a estrutura e aparéncia dessas lesoes.

O carcinoma espinocelular é o segundo tipo de cancer mais comum. Ele se manifesta
nas células da camada basal e o seu aparecimento também est4 relacionado com a exposicao
solar. As principais caracteristicas dessas lesoes sdo: bordas elevadas, coloracgio variada,
sangramento ¢ falta de elasticidade no local. Normalmente, o tipo espinocelular tem
aparéncia avermelhada em forma de machucado, feridas descamativas ou verrugas. Em
alguns casos, ele ¢ associado a cicatrizes, feridas cronicas, exposicio a substancias quimicas

ou radiagao (SBD, 2016). A Figura 7 apresenta lesoes desse tipo.

O carcinoma basocelular e espinocelular sdo os tipos mais incidentes na populagao

brasileira, correspondendo a 30% de todos os casos de lesdes malignas. Apesar da incidéncia,
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Figura 6 — Carcinoma basocelular. (a) estrutura do carcinoma basocelular. (b) aparéncia
do carcinoma basocelular. Adaptado de (SOCIETY, 2016).
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Figura 7 — Carcinoma espinocelular. (a) estrutura do carcinoma espinocelular. (b) aparén-
cia do carcinoma espinocelular. Adaptado de (SOCIETY, 2016).

apresentam altos percentuais de cura no caso de detecg¢ao precoce, pois geralmente nao

evoluem para estados que possam provocar mortes (SBD, 2016).

Apesar de ser o tipo menos frequente, o melanoma é o mais perigoso por apresentar o
pior prognéstico. No Brasil, as lesdes melanémicas correspondem a 3% dos casos registrados
de cancer de pele. Embora essa porcentagem seja pequena, essa doenga em estagios
avangados pode levar o paciente a 6bito (SBD, 2016). Segundo o INCA (2016) séo
esperados 5.670 Obitos para o ano de 2016 no pais. No ano de 2013 o melanoma levou a

6bito 1.547 pessoas.

As lesoes melandmicas surgem a partir de manchas escuras, com bordas irregulares
que podem causar coceira, descamagcao e sangramento (CELEBI; MENDONCA; MAR-
QUES, 2015). Na maioria dos casos, essa doenga ndo tem sintomas (SBD, 2016). Quando
esse tipo de cancer surge de uma lesdo ja existente, observa-se que ela evolui de tamanho,
muda de coloragdo e passa a apresentar bordas irregulares. Nessa situacdo, é necessaria a
avaliacado de um médico especialista (ELDER; ELENITSAS; JR, 2000). A Figura 8 mostra
essa lesdo.

Na fase de crescimento da lesdo, a epiderme e a derme podem ser invadidas por
uma massa de células cancerigenas, formando nédulos visiveis e palpaveis. Essas lestes tem

origem nos melandcitos, as células que produzem melanina. Normalmente, o surgimento
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Figura 8 — Melanoma. (a) estrutura do melanoma. (b) aparéncia do melanoma. Adaptado
de (SOCIETY, 2016).

dessa doenca também estd diretamente relacionado a exposicao solar (ARGENZIANO et
al., 2003).

2.4 Diagnéstico e Tratamento do Melanoma

O médico especialista na area da dermatologia é responsavel por analisar as lesoes
de pele, diagnosticar o tipo de cncer e prescrever o seu tratamento. Em caso de davidas
no diagnéstico visual, o paciente é submetido a uma bidpsia. Esse procedimento ¢ invasivo
e tem o objetivo de coletar uma parte da lesdo, com o intuito de favorecer uma analise
laboratorial. A bipsia é a tnica forma efetiva para o diagnéstico definitivo do melanoma,
pois ela apresenta quais camadas da pele ja foram afetadas pela lesdo maligna. No entanto,
a prescrigao desse método sé deve ser sugerida em tultimo caso (FRANGE; ARRUDA;
DALDON, 2012).

O diagnéstico do melanoma também pode ser realizado por meio do exame derma-
toscépico. Essa técnica captura imagens digitais ampliadas das lesdes de pele, com alta
resolugao. Os especialistas analisam as caracteristicas das lesdes nessas imagens tomando
por base os padroes visuais sugeridos pelos atlas da dermatologia. Esses sdo descrigoes
de métodos para a identificagdo de doengas. Os principais métodos utilizados para o
diagnéstico das lesoes melandmicas em imagens dermatoscopicas sao: regra ABCD (Assi-
metria, Borda, Cor e Didmetro) (NACHBAR et al., 1994), menzies (MENZIES; CROTTY;
MCCARTHY, 1995), lista de sete pontos (ARGENZIANO et al., 1998) e regra de trés
pontos (SOYER et al., 2001). A aplicacao do método ABCD pode ser descrito pela Figura

7?7, em que cada componente é descrito.

Em estagios iniciais, o melanoma se desenvolve apenas na camada mais superficial
da pele. J& nos estdgios mais avangados, a lesdo é mais profunda e espessa, o que aumenta

a chance de metéstase ! para outros 6rgaos (SOYER et al., 2001). A Figura 10 mostra os

1 Disseminacao de células cancerigenas para os outros érgao do corpo pela corrente sanguinea.
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Figura 9 — Padrao ABCD. Adaptado de (SBD, 2016).

estagios do melanoma.

Figura 10 — Estdgios do melanoma. (a) estagios iniciais. (b) metdstase. Adaptado de
(SOCIETY, 2016).

O tratamento do melanoma é realizado por meio de cirurgias de extragao, radiote-
rapias, imunoterapias e quimioterapias, de acordo com o estagio da lesdo. Nos estagios 0 e
1 as lesdes ndo ultrapassam a epiderme e seu tratamento é feito com uma incisio cirirgica
superficial. Ja nos estagios 2 e 3 essas lesoes invadem a derme. O tratamento é o mesmo

das etapas anteriores, mas em alguns casos pode ser utilizada a radioterapia.

No estagio 4, essas lesoes sao dificeis de serem tratadas por ter ocorrido a metastase.
Nessa situacgao, o tratamento é feito pela incisdo, quimioterapia e radioterapia. Em muitos
casos, esse tratamento serve apenas para proporcionar uma sobrevida ao paciente. Por isso,
o diagnéstico precoce do melanoma é fundamental para evitar esse estdgio final (SOYER
et al., 2001).
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2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou conceitos relacionados & anatomia e fisiologia da pele
humana, aos fatores de riscos relacionados a ocorréncia de cincer de pele, os tipos de nevos
cancerigenos e ao diagndstico e tratamento dessas lesdes. Os conteudos descritos neste
capitulo sao utilizados, em partes, na criagdo e no desenvolvimento formas automaticas de
detecgdo do melanoma. O préximo capitulo apresenta os principais trabalhos relacionados

que proporcionaram o desenvolvimento da proposta deste trabalho
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3 Trabalhos Relacionados

Uma boa parte das formas automaticas de reconhecimento do cancer de pele segue
uma estrutura convencional, baseada em métodos bem conhecidos na literatura. Entretanto,
novas pesquisa que utilizam os principios do Aprendizado Profundo vém ganhando uma
enfase maior na bibliografia para o diagnéstico do melanoma, por proporcionarem bons
resultados. Nesse contexto, o presente capitulo apresenta alguns dos principais trabalhos
relacionados a forma convencional de identificagdo do melanoma, além de algumas pesquisas
que desenvolvem o Aprendizado Profundo em circunstancias semelhantes para imagens

médicas.

3.1 Formas Convencionais de Identificacdo de LesGes de Pele

Como dito antes, as abordagens convencionais de diagnéstico de lesoes de pele
desenvolvem quatro etapas basicas: pré-processamento, segmentagao, extragdo de carac-
teristicas e classificagdo. Os métodos utilizados em cada uma dessas etapas possuem
objetivos especificos que, ao fim da sua execugdo, realizam transformagoes nas imagens,
contribuindo significantemente para atingir o diagnéstico do melanoma. Para esse cenario,
varias propostas ja desenvolveram o reconhecimento deste tipo de céncer. Entretanto,
os proximos trabalhos que serdo apresentados definem uma estrutura tradicional, que

evidencia uma padronizagao no diagnostico do melanoma para imagens dermatoscopicas.

Nos estudos de Ercal et al. (1994) é desenvolvida uma forma de diagnosticar o
melanoma seguindo as etapas de extracao de caracteristicas e a classificacdo de dados. A
primeira situacao considera as descrigoes de coordenadas de cor, cromaticidade relativa,
percentual de assimetria e indexagao de irregularidades. J& a segunda classifica esses dados
por intermédio de uma rede neural multicamadas. Nos testes realizados para 326 imagens
de lesoes de pele em duas classes (melanoma e nao melanoma) obtiveram uma precisao de

80% na identificagdo das lesdes melandmicas.

Ja em Ganster et al. (2001) é proposto um sistema automaético de identificagao
do melanoma, que na etapa de pré-processamento realiza operacbes morfolégicas para
remocao dos artefatos. Em seguida, na etapa de segmentacéo, utiliza a jun¢ao dos métodos
de limiar adaptativo e agrupamento de cor para separar as lesoes. J& a etapa de extragdo
de caracteristicas considera as descrigdes de area, perimetro, regides polares e estatistica
em canais de cores. Por fim, a classificacdo desses dados é realizada com o método de
KNN. Os resultados obtidos nesse trabalho para 5.393 imagens em trés classes (normal,

anormal e melanoma) atingiram uma sensibilidade de 87% e uma especificidade de 92%
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no diagnéstico correto dessas lesoes.

No trabalho de Celebi et al. (2007) é criada uma forma de identificar o melanoma
semelhante ao proposto por Ganster et al. (2001). No entanto, a etapa de pré-processamento
emprega o uso de suavizagdo por mediana de cor para remover os pelos. A etapa de
segmentacao utiliza os métodos de quantizacdo e agrupamento de cor para separar as
lesbes. J4 na extragao de caracteristicas é sugerido o uso das descriges de textura que estao
contidas em matrizes de co-ocorréncia. O diferencial dessa abordagem é a utilizagdo de uma
etapa de selegdo de caracteristicas, com a combinacio dos métodos Relief, mutualidade e
correlagao. A classificacao desses dados selecionados ¢é realizada com a SVM. Nos melhores
resultados para 526 classificadas em duas classes (melanoma e nao melanoma), obtiveram
uma, especificidade de 92,34% e sensibilidade de 93,33% na identificacdo correta das

imagens.

Em Rahman, Bhattacharya e Desai (2008) é sugerido um sistema integrado de
suporte a decisoes, que realiza a segmentacao, a extragao de caracteristicas e a classificagao
de imagens dermatoscépicas. A primeira etapa faz a separagao das lesdes por meio
dos métodos de limiar adaptativo e Fuzzy K-means. Ja4 na extracao de dados, utilizam
os aspectos de textura que sdo encontrados nas matrizes de co-ocorréncia. Por fim, a
identificagdo desses dados em classes (normal, anormal e melanoma) é realizada pela
combinagao dos métodos de SVM, KNN e MLP. Os resultados obtidos nessas configuragoes

para 326 imagens obtiveram uma acuracia de 83,75% na identificagdo correta.

No trabalho de Maglogiannis ¢ Doukas (2009) ¢ apresentado um estudo das princi-
pais técnicas de detecgdo do melanoma para imagens dermatoscépicas. Os dados mostram
que 36% das metodologias de classificacao utilizam caracteristicas de cor, 21% caracteristi-
cas de borda e 9% caracteristicas de textura na descri¢cdo das lesoes. Neste contexto, a
maioria dos métodos citados fazem a classificagdo dos dados por intermédio das Redes
Neurais, Aprendizado Estatistico e SVM. Alguns dos melhores resultados encontrados na
literatura para esses descritores sdo dados pela SVM e o MLP, atingindo precisdes de até

94% para uma classificagdo bindria (melanoma e nao melanoma).

Nas pesquisas de Cavalcanti e Scharcanski (2011) é proposta uma abordagem para
identificar pigmentos em imagens dermatoscépicas de lesdes melanémicas. A etapa de
pré-processamento corrige as lesdes com operagoes de fechamento morfolégico no espaco
de cor HSV. Na segmentagao é sugerido o uso de um novo método que utiliza texturas e
cores para identificar apenas a drea das lesdes. As operagoes realizadas nessa etapa fazem
a identificacdo de luminosidade por meio de uma normalizacdo de canal de cores com um
limiar adaptativo. Na etapa de extracao de caracteristicas sao priorizados os descritores de
area, perimetro, didAmetro, magnitude, semelhancga, gradientes, estatistica e quantizagao
de cores. Nesse trabalho, a classificacio é realizada com os método KNN e Arvore de

Decisao. Os testes dessa abordagem utilizaram 220 imagens e seus resultados atingiram
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uma acuracia de 91,7% na identificagdo do melanoma.

J& em Ruiz et al. (2011) é proposto uma sistema sequencial e automatizado de
analise e classificagdo de imagens dermatoscopicas. Ele possui o objetivo de extrair as
lesoes de pele, determinar suas caracteristicas e definir um diagnéstico. Na etapa de
pré-processamento sao utilizadas operagoes morfolégicas de fechamento em canais de
cores para remover os pelos, juntamente com uma suavizagao. Na etapa de segmentagao
é realizado um limiar adaptativo, seguido da operacao de binarizacao. Essa abordagem
também apresenta uma etapa de selecao de caracteristicas mediante a variagdo do método
de KNN. Finalmente, a etapa de classificacao ¢é realizada por meio da combinacao dos
métodos KNN, MLP e NaiveBayes. Os testes dessa proposta utilizaram uma base com 98
imagens e os resultado da combinacdo desses classificadores atingiu uma acurécia de 87%

na identificacio das lesoes melanémicas.

Em Korotkov e Garcia (2012) também é feito uma revisao literdria nas formas
de detecgao do melanoma. No entanto, essa pesquisa levou em consideragao apenas os
melhores descritores, juntamente com as melhores formas de classificacdo. Nos dados
apresentados, uma parte da literatura utiliza os descritores de Haralick, Gabor e para
descrever texturas, o HOG para bordas e Estatisticas em Canais de Cores para coloragao.
As caracteristicas extraidas por esses descritores conseguem descrever com riqueza de

detalhes o cncer de pele, oferecendo dados mais precisos para sua identificacio.

J& em Barata ct al. (2014a) sd@o comparadas duas abordagens de diagnéstico
do melanoma. A primeira abordagem, denominada “global”, utiliza uma segmentacao
com limiar adaptativo e uma extragao de caracteristicas baseada em cor e textura com
histogramas. A classificagdo desses dados é realizada com algoritmos Adaboost, SVM e
KNN. Ja a segunda abordagem,denominada "local”, identifica os melhores pontos das
lesbes por intermédio de histogramas. Esses dados sao classificados com o método Bag Of
Features (BOF). Nesse sentido, as abordagens propostas sao testadas com 200 imagens
dermatoscépicas e os resultados obtidos com a forma global atingiram uma sensibilidade
de 93% e uma especificidade de 85% na identificacao do melanoma, enquanto a forma

local atingiu uma sensibilidade de 96% e uma especificidade de 80%.

A Tabela 1 apresenta um resumo de todos os trabalhos descritos. A sua analise
mostra que os métodos utilizados para realizar o diagndstico, na maioria das vezes, podem
estar organizados em um modelo de arquitetura tradicional. Ainda, é possivel perceber
que os estudos realizados fazem uso de métodos de extracio de caracteristicas baseados na
regra ABCD, entretanto, os dados de geometria, bordas, cores e texturas sao priorizados
no desenvolvimento da maioria dos diagnosticos desenvolvidos. Além disso, a etapa de
classificagdo tende a usar formas convencionais, que sao o SVM, o KNN e o MLP. Apesar
de algumas das abordagens apresentadas apresentarem resultados aceitdveis, novas formas

de tratar esse problema precisam ser investigadas.
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Tabela 1 — Trabalhos relacionados a abordagem convencional de identificagdo do melanoma

Extracao de

Autores Pré-processamento Segmentagao f s Classificagao
Caracteristicas
- coordenadas de cor;
Ercal et al. (1994) « « - cromaticidade relativa; CMLP
- percentual de assimetria, e; '
- indexagao de irregularidades.
- limiar adaptativo, e; |- drea e perimetro;
Gauster et al. (2001) - operagoes morfologicas. - agrupainento de cor. |- regides polares, e; - KNN.
- estatistica em cores.
Celebi et al. (2007) - suavizagao por mediana de cor. |- quantizagao, c; - texturas com matrizes de - SVML
- agrupamento de cor; |co-ocorréncias.
- limiar adaptativo, e; |- texturas com matrizes de |- SVNI;
Rahman, Bhattacharva e Desai (2008) * - Fuzzy K-means. co-ocorréncia. - KNN, e;
- MLP.
- metodologias de texturas, e; |- Redes Neurais, ¢;
Maglogiannis e Doukas (2009) * * - irregularidade de bordas. - Aprendizado
estatistico.
- drea e perimetro;
- dissimilaridade entre|- didmetro e magnitude; - KNN, e;

Cavalcanti e Scharcanski (2011)

- fechamento morfologico

texturas e cores.

- semelhanga e gradientes, e;
- estatistica e quantizagiao de
cores.

- arvore de decisao

Ruiz et al. (2011)

- fechamento morfolégico em
canalis, e:
- suavizagao.

- limiar adaptativo.

- dissimilaridade de formas e
cores.

- KNN;
- MLP, e;
- Naive Bayes

Korotkov e Garcia (2012)

- texturas com Haralick;

- texturas com Gabor;

- estatisticas em cores, €;

- iiregularidades com HOG;

Barata ct al. (2014a)

- limiar adaptativo

- dados de cor e textura por
histogramas, c;
- Bag of Features.

- Adaboost;
- SV, e;
- KNN.

3.2 Pesquisas em Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo com RNCs tem conduzido grandes avangos em muitas
tarefas que envolvem descrigdo e classificagdo de imagens (KAWAHARA; BENTAIEB;
HAMARNEH, 2016). Essas redes ja foram bastante estudadas nos trabalhos de Cun
et al. (1990) para identificagdo de digitos numéricos, de Lawrence et al. (1997) para
reconhecimento de faces, e de Sermanet e LeCun (2011) para reconhecimento de sinalizagoes

de transito.

Recentemente, Shi e He (2011) sugeriram a utilizagdo das redes RNCs para tratar
problemas associados a imagens médicas, visando aproveitar as suas capacidades na iden-
tificacdo e classificacdo de enfermidades. Nesse sentido, descrevemos algumas abordagens

que obtiveram éxito no reconhecimento do cancer maligno utilizando essas redes.

Em Cruz-Roa et al. (2013) foi desenvolvido um estudo avaliativo entre os descritores
de Bag of Featutes (BOF) e Discrete Cosine Transform (DCT) (baseada em Haar) na
identificacdo da metdstase de células basais em imagens de histopatologias sanguineas.
A classificacdo desses dados utilizou aprendizado profundo por meio de um modelo de
Rede Neural Convolucional. Os testes realizados nesse trabalho utilizaram 1.417 imagens

e os seus melhores indices foram atingidos pelos dados extraidos do descritor DCT. As
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representacoes aprendidas pela rede convolucional proposta atingiram um precisdo de

91,4% no diagnoéstico correto da metéstase.

No trabalho de Carneiro, Nascimento e Bradley (2015) é desenvolvida uma forma
de reconhecer o cdncer de mama com a utilizagdo de imagens de mamografia. Essa proposta
utiliza redes convolucionais na segmentagao e na classificacdo dos nédulos cancerigenos
em duas classes (benigna e maligna). O processo de segmentagao é realizado pelo modelo
pré-treinado ImageNet que define as classes de pizels que pertencem aos nédulos. Em
seguida, o seu produto é utilizado para treinar outro modelo de rede convolucional. Por
fim, a classificacdo dos ndédulos é dada por meio das estimativas de riscos na saida da
rede com a técnica Breast Imaging-Reporting and Data System (BI-RADS), que determina
uma taxa de precisdo no diagnostico. Os testes realizados com essa proposta utilizou 1.090
imagens mamograficas e obteve uma acuracia de 90% na classificacao correta do cancer

maligno.

Em Codella et al. (2015) foi proposta uma abordagem de classificacdo de imagens
dermatoscépicas utilizando Redes Neurais Convolucionais pré-treinadas. Esse método
aborda uma combinagao de Aprendizado Profundo, sparce coding e SVM para reconheci-
mento do melanoma. Os resultados obtidos nos testes com essas redes pré-treinadas para
2.624 imagens em trés classes (normal, anormal e melanoma) atingiram uma acuracia
de 72,3%. Essa abordagem considera apenas os recursos de treinamento das redes com

imagens diversas, desconsiderando as caracteristicas do melanoma pela regra ABCD.

Ja em Majtner, Yildirim-Yayilgan ¢ Hardeberg (2016) foi proposta uma abordagem
de reconhecimento de lesoes de pele com uma combinagao de redes convolucionais e recursos
convencionais de classificagdo. Na etapa de extracdo de caracteristicas essa proposta sugere
o uso da arquitetura de convolugdo AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012) pré-treinada. Nesse trabalho, a estimativa de dados é dada pelas tltimas camadas da
arquitetura. A classificacdo dos dados é feita com SVM, que atinge uma acurécia de 80,5%
na segunda fase da proposta para um total de 900 imagens em duas classes (melanoma e
nao melanoma). Essa abordagem também desconsidera o padrao ABCD em seu processo

de classificagdo convolucional.

No trabalho de Kawahara, BenTaicb ¢ Hamarnch (2016) ¢ sugerida uma classificacdo
do melanoma sem realizar nenhum tipo de pré-processamento ou segmentacao de imagens
dermatoscopicas. Essa abordagem também utiliza uma estrutura de rede convolucional
pré-treinada para descrever caracteristicas. O diferencial dessa abordagem é a aplicagao
de uma normalizagao em lotes de imagens (batch normalization) antes de extrair seus
recursos. Os resultados obtidos nos testes com 1.300 imagens em dez classes atingiram

uma precisao de 81,8% na identificacdo correta das lesoes.

A Tabela 2 apresenta um breve resumo dos trabalhos relacionados. A sua anélise

prevé que ainda héa muito o que ser explorado das Redes Neurais Convolucionais para
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melhorar o reconhecimento em imagens. O treinamento dessas redes com elementos
especificos pode promover melhores formas de descrever e classificar imagens. Apesar desse
processo ser dispendioso, o seu produto final permite captar caracteristicas e identifica-las

para qualquer conjunto de imagens em poucos segundos.

Tabela 2 — Trabalhos relacionados ao aprendizado profundo

Extracao de

Autores Segmentacao Caracteristicas Classificacao
- Bag of Features, ¢;
Cruz-Roa et al. (2013) * - Discrete Cosine Transform | - RNC.

baseada em Haar.

- RNC com Breast Repor

* ting and Data System.

Carneiro, Nascimento e Bra-| - RNC (ImageNet)
dley (2015)
pré-treinada.

Codella et al. (2015) * - RNC. - SVM. e;
- sparce coding.
Majtner, Yildirim-Yayilgan e * - RNC (AlexNet) pré-treinada. | - SVM.
Hardeberg (2016)
Kawahara, BenTaieb e Hamar- * * - RNC pré-treinada com

neh (2016)
batch normalization.

3.3 Consideracoes Finais

Este capitulo descreveu alguns dos trabalhos relacionados que sao voltados para a
existéncia de uma estrutura convencional de detecgao de lesdes melanomicas, além de novas
pesquisas que estao desenvolvidas utilizando aprendizado profundo com as Redes Neurais
Convolucionais. O conteido apresentado é descrito por meio dos principais pontos de cada
abordagem, priorizando os principais métodos desenvolvidos em cada uma das etapa do
diagnostico das imagens dermatoscépicas. O préximo capitulo descreve os materiais e

métodos essenciais para o desenvolvimento da proposta deste trabalho.
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4 Materiais e Métodos

A maioria das abordagens desenvolvidas para o reconhecimento do melanoma em
imagens dermatoscépicas segue uma estrutura tradicional, que desenvolve uma diversidade
de métodos no diagnoéstico das lesGes. Nesse contexto, este capitulo apresenta alguns dos
principais métodos voltados para a estrutura convencional de classificacio de imagens
dermatoscépicas, além dos conceitos essenciais para o entendimento do aprendizado
profundo, utilizando um dos seus principais métodos, as Redes Neurais Convolucionais.
Esses materiais é métodos sao os aparatos primordiais para a elaboragdo da proposta deste
trabalho.

4.1 Estrutura Tradicional de Reconhecimento do Melanoma

Como descrito anteriormente, o processo de captura em qualquer abordagem voltada
ao diagnostico do melanoma sempre utiliza o dermatoscopio, que é uma camera digital de
alta resolucao, capaz ampliar seu campo de captura em até dez vezes o tamanho normal
de uma lesdao de pele (FRANGE; ARRUDA; DALDON, 2012). Ela serve para produzir as
imagens dermatoscopicas que sao utilizadas nos sistemas de deteccao para avaliar a presenca
ou auséncia do melanoma por meio das caracteristicas dos pizels (MAGLOGIANNIS;
DOUKAS, 2009).

O objetivo das abordagens que utilizam imagens dermatoscopicas ¢ fornecer um
diagnostico paralelo, além de uma segunda opinido no reconhecimento do melanoma.
As ferramentas desenvolvidas nesse sentido, geralmente, sdo baseadas na regra ABCD.
Ademais, os aspectos de rugosidade (texturas) também sdo interpretados em conjunto com
essa regra. Essa caracteristica garante uma maior efetividade no diagnéstico do melanoma
(KOROTKOV; GARCIA, 2012).

Nas etapas basicas de pré-processamento, segmentacao, extracao de caracteristicas
e classificacio sdo empregados métodos para cumprir os objetivos propostos, que fazem a
correcdo, separacdo, representacio e identificagdo das lesdes. Uma selecdo correta desses
métodos pode propiciar ferramentas mais eficientes (BARATA et al., 2014b). Por outro
lado, cles ainda precisam ser testados, avaliados e comparados a outras formas de detecgao
semelhantes. Essas fases tém o propdsito de comprovar a efetividade do diagnéstico entre
abordagens semelhantes (KOROTKOV; GARCIA, 2012).

Uma boa parte das abordagens tradicionais que ja foram desenvolvidas para o
problema de reconhecimento do melanoma sugerem a utilizagao de técnicas de corregao

baseadas em morfologia matemdtica e interpolacao bilinear, separagao de regioes com
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fatores de dissimilaridade, extracao de caracteristicas seguindo a regra ABCD e classificacao
utilizando os métodos convencionais SVM, KNN e MLP (MAGLOGIANNIS; DOUKAS,
2009). Nesse sentido, as proximas segoes e subsegoes apresentam uma descrigao dos métodos

utilizados neste trabalho para o desenvolvimento do diagnoéstico do melanoma.

4.1.1 Pré-Processamento

Apesar do processo de aquisicio favorecer os melhores meios de visualizagdo das
lesoes de pele, as imagens produzidas podem conter elementos que influenciam negativa-
mente na qualidade do diagnéstico do melanoma. A ctapa de pré-processamento tem o

objetivo de corrigir essas imperfeigdes, retirando ou pelo menos aliviando os seus efeitos
(KOROTKOV; GARCIA, 2012).

O método selecionado para essa etapa na abordagem tradicional precisa rejeitar
as estruturas espaciais indesejadas, reconstruindo ou atenuando as suas proporgoes nas
imagens dermatoscépicas. Um dos elementos principais que podem comprometer qualquer
sistema de reconhecimento sao os pelos contidos nas lesoes (BARATA et al., 2014a). Para
essa correcdo, sdo sugeridas as operagoes de fechamento morfolégico, interpolagéo bilinear
e suavizacdo. Apesar da simplicidade dessas operacoes, elas sdo amplamente utilizadas
para amenizar ou remover esses artefatos indesejados e seus resultados foram comprovados
por meio dos resultados obtidos nos trabalhos de Celebi et al. (2007), Nguyen, Lee e Atkins
(2010), Abbas, Celebi e Garcia (2011). A combinacao dessas operagoes foi desenvolvida
nas pesquisas de Lee et al. (1997).

A aplicagao das operacoes de correcao foi dividida em trés fases na abordagem
tradicional. A primeira localiza os pizels que representam os pelos nas imagens RGB
(Red, Green e Blue), empregando a operagao morfologica de fechamento, que é descrita
por Gonzalez e Woods (2002). Essa operagao é executada em um canal de cor por vez.
Em seguida, cada subimagem de canal é rotacionada nos dngulos de 0°, 45° e 90° para
localizar o sentido dos pelos. Em seguida, é calculada a maior resposta por canal de cada
subimagem para cada um dos angulos, que permite uma generalizacdo da escala de cinza.
Ao fim desta operacdo, uma mascara bindria ¢ produzida por intermédio da diferenca
entre as bandas de cores e a resposta maxima de cada uma das rotagdes. A Equacao 4.1

apresenta um esboco dessa primeira fase com o canal de cor R,

GRZ |OR—maSIT{OR.SQ,OROS45,OROSgo}|, (41)

em que “e” representa a operagio de fechamento morfolégico, Gg a méscara binaria para
o canal R, Og o canal R original, e Sy, Sy5 e Sgp representam as operagoes de sentido. Essa

funcdo também é executada para os canais G e B. Uma maéscara binaria é computada com
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base nas coordenadas da imagem, que é denotada por M (z,y) na Equacdo 4.2. O valor de

T representa um limiar pré definido.

1 se Gg(z,y) >T
M(z,y) = (4.2)
0 se outro valor

Uma outra expressao que descreve essa mascara final é dada pela unido das mascaras

de cada canal. Essa operacao é descrita na Equacao 4.3,

M = My U Mg U M. (4.3)

A mascara final serve para guiar a substituicdo dos pizels que representam os pelos.
Porém, antes de realizar essa substituicdo, cada pizel da méscara ¢ verificado, com o

objetivo de assegurar que o mesmo esteja dentro de uma estrutura curvilinea.

A segunda fase desse processo é composta pela operagao de interpolagao bilinear,
também descrita por Gonzalez e Woods (2002). Ela realiza a substituigdo dos segmentos

de pixels que representam os pelos. A Equacao 4.4 descreve essa operacio,

D(I(x,y), Litj(x,y))
D(ILiv(z,y), Liyj(z,y)

D(I(z,y), Li+;(z,y))
D(Livj(z,y), Liv; (2. y))’

In(xvy) - Ii+j(xay)* )+[i+j(x7y)* (44)
em que o valor aproximado de I,,(x,y) representa a interpolagdo de um pizel (n). J& o valor
de D descreve a distancia de um determinado pizel I(x,y) e I;4;(z,y) os seus vizinhos
mais proximos. A tltima fase desse processo de correcao é definida por uma operacao de

suavizagao, utilizando o filtro da mediana, que reduz o desfoque e mantém as bordas.

4,1.2 Segmentacao

Apo6s a aplicacdo do método de correcao, a etapa de segmentacao realiza a separacao
da regiao de interesse do restante da imagem. Essa etapa tem o objetivo de localizar
os pizels que correspondem as lesoes e, em seguida, separd-los dos demais. O método
selecionado nessa parte da abordagem tradicional deve ser robusto e sensivel a detalhes, ja

que os aspectos de bordas e contornos sao vitais para um melhor diagnéstico de lesGes
cancerigenas (MAGLOGIANNIS; DOUKAS, 2009).

A segmentagao de imagens dermatoscopicas pode ser realizada por varios métodos
distintos. Contudo, deve-se priorizar operagdes que mantém um maior nimero de detalhes
das lesoes. Para essa etapa, sugeriu-se o método Fuzzy K-means. Ele obteve excelentes
resultados nos trabalhos de Schmid (1999), Zhou et al. (2009) e Xie e Bovik (2013).
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A forma de particionar uma imagem no Fyzzy K-means é derivada do método K-
means. O diferencial entre ambos é a de taxa similaridade Fuzzy, que serve para determinar
a pertinéncia de um pizel a um determinado grupo. Essa taxa ¢ calculada com base em um
parentesco (similaridade), dado pela distancia entre os pizels. (NAZ; MAJEED; IRSHAD,
2010).

A aplicacao do Fuzzy K-means considera uma imagem como um conjunto de pizels
P(Py, Py, Ps, ..., P,), em que os K centros desejados sdo escolhidos aleatoriamente. Em
todos os valores de P sao calculadas as distancia entre os grupos C;(j = 1,2,3...,C).
Geralmente, esta etapa utiliza a distdncia euclidiana que é representada na Equacao 4.5
(ALBERTI; ZIMMET, 1998),

D(xs, 25) = ||z, a5 = /(i — 25)2 + (21 — 252, (4.5)

em que D representa a distancia, i e j os valores das coordenas de x e y de um pizel.

Os valores de K sao atualizados por D(z;, z;), que representa a distancia média
dos grupos de pizels. Os centroides devem ser deslocados até as coordenadas centrais
dos grupos aos quais sejam pertinentes. Os calculos de distancia euclidiana e média dos
centréides sao executados até que os valores das coordenadas dos pontos centrais de cada
um dos K grupos nao sofram mais alteragbes (ALBERTI; ZIMMET, 1998).

A fungao de pertinéncia U (P) — [1,0], i = 1, ..., k indica o grau de parentesco
de cada P, com cada grupo K. A Equagao 4.6 determina o calculo dos centros dos grupos.
Os valores de m sdo os coeficientes que vao ponderar o grau de pertinéncia por meio da
distancia euclidiana. O valor da pertinéncia de cada pizel é definido de acordo com a
Equagdo 4.7. O valor de D é a distancia euclidiana (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

_ Z:l(Uz’k)m * Pn

V; = oy - 4.6
S (U™ (46)
1
Uy, = - ——— (4.7)
j:l([)z: ) (m=1

O método Fuzzy K-means encerra a sua execugao quando um determinado nimero
de iteragdes é definido ou quando U é menor que um § limiar de convergéncia (JAIN;
MURTY; FLYNN, 1999). A descri¢gdo do método Fuzzy K-means é dada no Algoritmo 1.

Por fim, o método Fuzzy K-means realiza varias combinagoes diferentes entre classes
de pizels de uma imagem. Todavia, o agrupamento que determina a maior diferenca entre

o grau de similaridade das lesoes e o fundo da imagem é sempre selecionado.



4.1.  Estrutura Tradicional de Reconhecimento do Melanoma 29

Algoritmo 1: Fuzzy K-Means
Entrada: Conjunto de pizels da imagem
Saida: Ditribuicao do pizels P entre os K grupos
inicio
1. Calcule os centros (w1, ..., wy), que representam os grupos
2. Calcule a distancia euclidiana para cada pizel de entrada P
3. Calcule e atualize os valores de pertinéncia para Uy

4. Repita os passos 2, 3 até que U < §
fim

4.1.3 Extracdo de Caracteristicas

Na maioria dos sistemas, a etapa de extragdo de caracteristicas tem o objetivo de
representar as lesoes das imagens dermatoscopicas por meio de uma estrutura matematica.
Os descritores sao os modelos utilizados para definir fronteiras ou regioes de pizels. A
cada execucao de um modelo especifico, uma imagem é transformada em um vetor de
caracteristicas. Ele é uma descricao compacta dessa imagem que torna o processo de
andlise mais prético e simplificado (BARATA et al., 2014a).

Os descritores de caracteristicas em qualquer abordagem de predigao sdo definidos
de acordo com o tratamento das imagens. Eles sdo escolhidos por meio da especificacao
do problema. Essa selecao pode proporcionar resultados mais eficazes no reconhecimento
das lesoes de pele. Para isso, essa pesquisa realizou um levantamento bibliografico acerca
dessa situacdo. As préximas subsegbes descrevem os principais descritores que obtiveram
resultados satisfatérios na descrigao de lesoes de pele em imagens dermatoscépicas. Eles
foram definidos por meio dos estudos de Maglogiannis e Doukas (2009) e Korotkov e
Garcia (2012).

4.1.3.1 Descritor de Geometria

O descritor de geometria é baseado em operagbes de forma que caracterizam objetos
em imagens. Os pizels que compdem esses objetos possuem distingdes estruturais que
podem ser aproveitadas por meio dos critérios de contorno (GONZALEZ; WOODS, 2002).
Esse modelo descreve as linhas delimitadoras de um elemento. As operacoes desenvolvidas
nesse descritor produzem dados que sao capazes de detectar estruturas espaciais complexas

das regides de uma imagem.

As caracteristicas espaciais sdo capazes de facilitar a identificagdo de dissimilaridades
que podem ser utilizadas na classificacdo de assimetria de lesdes (GANSTER et al., 2001).
Nesse problema, a extracao de caracteristicas com o descritor de geometria atende os
principios de invariancia a mudangas de orientagao (rotacao e translacdo), variacao de

escala e robustez a diversificagao de ruidos. Esses pardmetros garantem que os dados das
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estruturas de pizels semelhantes sejam diferenciados, independentemente das suas relagoes.

As operagoes utilizadas para descrever formas no descritor de geometria sdo descritas
nos proximos itens e seguem os principios dos estudos de Celebi et al. (2009) e Rangayyan,
Ayres e Desautels (2007).

e area e perimetro;

e momentos invariantes e Geométricos;

e convexoes de regides (Convexr Hull);

e delimitagao de regides (Bounding Boz), e;

e centroide e orientagdo.

4.1.3.2 Descritor Histogram of Oriented Gradients

O descritor Histograma de Gradientes Orientados ( Histogram of Oriented Gradients
—~HOGQG)) é utilizado para identificar as caracteristicas de bordas em imagens dermatoscopicas
por intermédio do célculo dos gradientes, considerando a sua orientagao e magnitude. O
funcionamento desse descritor consiste em contar ocorréncias de orientagoes em porgoes
de pizels, com o objetivo de codificar formas especificas que representam bordas. No seu
processo de extracao sao desenvolvidas quatro etapas basicas que definem o vetor de
atributos (DALAL; TRIGGS, 2005).

A primeira etapa consiste em realizar a aplicacio das mascaras espaciais dadas por
[—101] e[ —101]". Elas servem para ajustar a estrutura da imagem de acordo com a
orientacdo ¢ magnitude de cada pizel. Esse cdlculo pode ser realizado em cada canal de

cor de uma imagem, sendo considerada apenas a maior magnitude (MERY, 2011).

Na segunda etapa sdo designadas estruturas de células na imagem. Elas sdo
utilizadas para criar histogramas que armazenam a dire¢do dos gradientes. Geralmente,
essas células possuem uma dimenséo 8 x 8 e seus respectivos histogramas sao classificados
por meio da divisdo em partes (bins), com valores entre 0° e 180° no eixo das abscissas
e com pesos dos gradientes no eixo das coordenadas. A contribui¢io de cada pizel nessa
fase é dada por intermédio da ponderacio do valor de magnitude do gradiente em cada
histograma de célula (DALAL; TRIGGS, 2005).

As mudancas de iluminacao, contraste e gradiente precisam ser corrigidos nos
histogramas das células. Para isso, a terceira etapa requer uma normalizacdo local, com o
agrupamento das células em blocos maiores para facilitar a corregao. Geralmente, esses
blocos possuem uma dimensao de 2 x 2, em que uma operacao de normalizacdo considera
um conjunto de células v, ||v||x a sua k-ésima norma e & uma constante com valor baixo

que evita divisoes por zero. Essa operacao é representada pela Equacao 4.8, que faz com
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que cada célula seja normalizada em relacdo a diferentes blocos (DALAL; TRIGGS, 2005).

(Y

v —> —_—
[v]]2” + €2

(4.8)

Por fim, a quarta etapa realiza a concatenacdo dos blocos de uma imagem apds a
normalizacao, criando assim um vetor de blocos com histogramas de células. Esse vetor
representa todas as caracteristicas de bordas e arestas dos objetos presentes em uma

imagem, mesmo sem o conhecimento exato da posigao dos gradientes (MERY, 2011).

4.1.3.3 Descritor de Estatistica em Canais de Cores

O descritor de Estatistica em Canais de Cores — ECC é baseado em operagoes
estatisticas simples em imagens, que definem caracteristicas de cor. A sua implementacao
é baseada nos principios de identificacdo de objetos, utilizando medidas que sdo aplicadas
a cada canal de cor. Essas operagoes ja foram utilizadas em uma diversidade de trabalhos
que focam no reconhecimento de caracteristicas de pele (MAGLOGIANNIS; DOUKAS,
2009).

A extracdo de caracteristicas com o descritor de ECC ¢é definida como um processo
estatistico que determina dados referentes aos pizels combinados pelos canais de uma
imagem, em que C), representa um canal especifico, O, uma operagao estatistica z e R,, o

seu resultado. Essa operacao é apresentada pela Equacao 4.9.

R, = 0.(Cy) (4.9)

De forma geral, o vetor de caracteristicas v extraido pelo descritor ECC é represen-
tado pela combinagdo das operagdes estatisticas R, para cada canal C,, de uma imagem.

Esse vetor é representado na Equacao 4.10.

v = / (R.) (4.10)

As operagoes utilizadas na implementacao do descritor ECC foram baseadas na
promoc¢ao dos estudos de Vezhnevets, Sazonov e Andreeva (2003), no qual é possivel
perceber excelentes resultados de classificacao por meio de caracteristicas de estatisticas
em cores. Além disso, esse desenvolvimento considera algumas medidas relacionadas ao
reconhecimento de pele, descritas no estudo de Phung, Bouzerdoum e Chai (2005). Os

itens a seguir apresentam todas as medidas implementadas nesse descritor.

e intensidades minima, média, maxima, mediana e moda;

e desvio padrao unidimensional e bidimensional;
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e cnergia;

e entropia;

e covaridncia minima e méxima;
e correlagdo, e;

e kurtosis minima e maxima.

4.1.3.4 Descritor com Banco de Filtros de Gabor

O descritor que utiliza o Banco de Filtros de Gabor (Gabor Bank Filters — GBF) é
baseado em caracteristicas que representam aspectos visuais de texturas em imagens. Esse
método permite determinar relagdes entre dados por intermédio das frequéncias espaciais,
aspectos de localizacio e orientacoes. As operagdes utilizadas nesse sentido sdo sendides

complexas e bidimensionais, modeladas por uma fungao gaussiana (FOGEL; SAGI, 1989).

As wavelets de Gabor sao bem localizadas em tempo e espaco, permitindo uma
melhor representacdo de pardmetros por meio da Transformada Discreta de Fourier. A
fungéo de Gabor g(x,y) ¢ a sua respectiva transformada G(u,v) podem ser definidas nas
Equagoes 4.11 e 4.12,

1 1 (2% 2
= — |+ 2rW 4.11
9(z,y) (%%0) ewp[ 2(ag+ ; +ai2nWa|, (4.11)
1[(u—=W)* ?
G(u,v) = — |+ = ||, 4.12
o) =eap |3 | )] (1.12)
em que o, = 273% e o, = ﬁ Nessa circunstancia, a fungdo g(z,y) desenvolve um

conjunto de caracteristicas nao ortogonais, que serve para expandir o sinal de propagacgao
na funcdo G(u,v) (JONES; PALMER, 1987).

A criacao de bancos de filtros que utiliza a funcdo de Gabor pode ser definida no
descritor GBF por meio da dilatacio e rotagao da imagem. Essas operagdes manipulam
os parametros de frequéncia, orientacdo, excentricidade e simetria. A combinacao dessas

operagoes é definida por intermédio das Equacoes 4.13 e 4.14,

72 N2 !

G(z,y; M\, 0,¢,0,7) = exp(—w) cos 2 + 1, (4.13)
202 A

& = (x cosh+y send) y = (—x senb + y cosh), (4.14)

no qual o valor de X representa um comprimento de onda, 6 os seus angulos, ¢ o desvio
padrao da distribuigdo que esta relacionada a largura gaussiana de um filtro e, ¥ o

tamanho da janela de um ntucleo v. A Equagao 4.13 produz uma fungao senoidal por meio
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da modelagem gaussiana no qual a Equagao 4.14 rotaciona a Equacgao 4.13, de acordo com
o valor de  (FOGEL; SAGI, 1989).

Finalmente, as descrigoes de textura com o método GBF sdo obtidas por inter-
médio da filtragem das imagens por um nicleo de Gabor. Esse processo é realizado para
todo o banco em que se obtém uma resposta especifica para cada um dos nticleos, por
meio da escolha de um intervalo de frequéncia e um niimero de orienta¢oes (LAHMIRI,
BOUKADOUM, 2013).

4.1.3.5 Descritor Local Binary Pattern

O descritor de caracteristicas Padrao Binério Local ( Local Binary Pattern — LBP)
também é baseado em texturas. Esse método é definido por intermédio de uma funcao
de variagao espacial que é obtida a partir da intensidade dos pizels de uma imagem. O
conceito apresentado nesse descritor foi adaptado por Ojala, Pietikdinen e Harwood (1996),
com o objetivo de obter caracteristicas relevantes em situagoes no qual as imagens sofrem

mudangas de iluminagcao.

O objetivo do LBP ¢ determinar a intensidade de um pizel por meio de um valor
numérico no qual as suas coordenadas precisam ser definidas de acordo com uma vizinhanca.
Esse valor é definido por W = (z,y) na qual as amostras P definem uma vizinhanca
circular de raio R, com o centro definido sobre o pizel W. A partir da intensidade g. do
pixel na posicdo W, obtém-se uma sequéncia de valores bindrios T, = (S(go — G.), S(g1 —
9c)s -y S(gp—1 — gc)). O valor de S determina uma fungdo sinal que quando nula possui

valor negativo, caso contrario seu valor é 1 (MERY, 2011).

Uma sequéncia de bits T, ¢ mapeada de acordo com as transi¢oes entre 0 e 1. Os
valores iguais a 1 determinam a relevincia na caracterizagao de textura. O descritor de
LBPp g ¢ invariante a translagdo quando ocorre mais de duas transigoes entre 0 ¢ 1. Esse

processo pode ser descrito pela Equagao 4.15,

1> p:l - Ye
LBPpp = 2p=o(9p = ) , (4.15)
0, p-+ 1 caso contrério

em que LBPpg pode assumir P + 2 valores distintos que representam as texturas de um
pizel em relagdo a uma vizinhanga. Os valores de P e R podem ser alterados para representar
texturas em outras escalas na qual essa operagao pode ser realizada em cada canal de
uma imagem, extraindo caracterfsticas distintas de textura (OJALA; PIETIKAINEN;
HARWOOD, 1996).
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4.1.3.6 Descritor de Haralick

O descritor de Haralick é baseado em matrizes de co-ocorréncia para extrair
caracteristicas de texturas entre os niveis de cinza de uma imagem. Esses dados servem
para tabular as diferentes combinagoes de intensidade de pizels por intermédio das suas
vizinhangas (HARALICK, 1979).

De modo geral, a co-ocorréncia é definida como uma frequéncia relativa P(i, j; d, 6)
em que ¢ e j sdo as coordenadas dos vizinhos de um pizel, separados por uma distdncia d e
uma orientagdo 6. O valor de 8 pode assumir as diregoes 0°, 45°, 90° e 135°. A composicao
da matriz de co-ocorréncia ¢ feita mediante as variagoes dos niveis de cinza de uma imagem.
Entretanto, é necessario calcular a probabilidade da frequéncia relativa em cada vizinhanca
de pizels, que é dada por meio da célula M;; (HARALICK, 1979).

A matriz de co-ocorréncia final é calculada a partir de todas as iteracoes de
vizinhangas de uma imagem para cada pizel. A sua definicdo é dada por uma matriz
quadrada M; ;, com probabilidade de frequéncias relativas F; ;. Essa operacao ¢ definida

na Equagao,

M,
P = =T (4.16)
i,j=0

no qual N representa o nimero de linhas e colunas, ja que M é uma matriz quadrada
(HARALICK, 1979).

Os conceitos do método de Haralick oferecem a possibilidade de extracao de
caracteristicas em imagens multicanais. Nesse caso, cada canal é utilizado para extrair
as matrizes de co-ocorréncia. A partir dessas matrizes, é possivel determinar dados de
texturas em um unico vetor de atributos por intermédio das medidas estatisticas dos itens
seguintes em que C' representa um canal especifico e 1 0os valores médios das distribuicoes
(MERY, 2011).

e scgundo momento angular — [, = >0, P;

e entropia — [, = Zu o LijlogP; j;

e contraste — [, = Zicj:()( —J)?Pij;

o variancia = [y, = chj o(i — pi)*Pj e Joar;, = -5 =07 = 13)* B

e correlacao — [ = P Z ij= —oli — Mz)( — i) Pij, e
e homogeneidade — [, = = Z” 0 1+(l i b

4.1.4 Classificacao

A etapa de classificagao é responsavel por diagnosticar as lesoes de pele mediante

as caracteristicas extraidas das imagens dermatoscépicas. Os métodos classificadores
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empregados nessa etapa sdo responsaveis por predizer classes desconhecidas nos conjuntos
de dados por meio de um reconhecimento sistematico. Essa etapa permite ainda a utilizagao
de varios métodos com a mesma finalidade na qual é possivel desenvolver um comparativo
de resultados (BARATA et al., 2014a).

A eficacia de qualquer abordagem de reconhecimento de lesdes de pele também
depende dos classificadores empregados. Uma diversidade de métodos ja foram estudados
na literatura para esse problema. Entretanto, alguns deles sdo preferiveis, pois podem
proporcionar melhores resultados de diagnoéstico do melanoma. Nessa perspectiva, esse
trabalho se baseou na promocao dos estudos de Korotkov e Garcia (2012) e Maglogiannis
e Doukas (2009) para definir os métodos de K-Nearest Neighbor, MultiLayer Perceptron e
Support Vector Machine que sdo considerados tradicionais para esse problema. As proximas

subsecoes apresentam uma descricdo desses métodos.

4.1.4.1 K-Nearest Neighbor

O K-Nearest Neighbor (KNN) é um dos classificadores mais simples ja desenvolvidos.
Esse método é baseado no aprendizado por analogia em que cada amostra de um conjunto
de dados pertence a um espaco n-dimensional. O seu objetivo é identificar grupos de
dados considerando as medidas de distancia entre os K atributos que sdo chamados de
K-vizinhos mais préximos (HASTIE; TIBSHIRANI, 1996).

O classificador KNN ¢ representado por um conjunto de dados D, com um sub-
conjunto de treinamento {z;,y;} em que i = {1,2,3...., D}. Seja z um novo dado a ser
agrupado e z; um dado do conjunto treino D, um céalculo de similaridade é aplicado para
determinar a distancia entre eles. Nesta situacdo, a distancia euclidiana é considerada
a forma mais indicada para determinar a proximidade entre z e x;. Em seguida, se a
distancia entre eles estiver dentro dos K valores mais préximos, o dado z é agrupado
a classe ¢; mais proxima. A Figura 11 apresenta um exemplo de classificagdo com esse
método, utilizando os valores de K = {1,3 e 5}. Por votagao, z é agrupado a classe azul
para K =5 (PETERSON, 2009).

O processo de classificagdo com o KNN pode ser computacionalmente exaustivo, se
considerado um conjunto com muitos dados. Contudo, em algumas aplica¢des, o processo
¢ bem aceitavel e produz bons resultados (HASTIE; TIBSHIRANI, 1996).

4.1.4.2 MultiLayer Perceptron

O Perceptron Multicamadas (MultiLayer Perceptron — MLP) é considerado uma
das forma mais simples de Redes Neurais Artificial (RNAs) usada para a classificagao de

dados. O Perceptron (neurénio artificial) é a sua unidade fundamental e a sua composicao
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.

Figura 11 — Classificacao de dados com o KNN.

é feita por sinais de entrada (z;), pesos sindpticos (w;), um integrador ), uma fungao de
ativagao f(.) e os sinais de saida (y;). A Figura 12 representa esta estrutura (HAYKIN,

2001).

Pesos
sinapticos
X1
I Saida
Sinais ;
de 2 ° f.) > Y;
entrada

Integrador T

(]
Limiar

Figura 12 — Modelo de neurdnio artificial. Adaptado de (HAYKIN, 2001)

A estrutura do MLP é composta por vdrios neurdnios organizados em multiplas

camadas e cada um deles possui o seguinte comportamento que é descrito na Equacao

4.17,

n

Z/«sz(Z’wi’l“i—e)» (4.17)

i=1
em que [ é uma funcao de ativacdo e # um limar conhecido como bias.

A principal caracteristica do MLP na classificacdo de dados é a capacidade de
separar dados nao lineares. Para esse fim, é necessario que a funcéo de ativacao utilizada
nas camadas intermedidrias seja ndo linear. A func¢do mais utilizada nessas redes é a
sigméide. Ademais, essa rede é progressiva (feedforward), pois as suas entradas propagam-
se mediante a estrutura em um Unico sentido em que uma camada se conecta unicamente
a outra seguinte (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).
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Uma rede MLP s6 é capaz de classificar dados de um problema por meio de um
treinamento prévio. Para tal, tem sido aplicado com sucesso o treinamento supervisionado
com o método retropropagacao (backpropagation). As operagoes execidas por esse método
consistem em dois passos, o primeiro ¢ a propagacao da entrada na rede pelas camadas
posteriores e o segundo a retropropagacdo do erro que ocorre no sentido inverso. Esse
processo serve para ajustar os pesos sinapticos e sao representados pelas Equagoes 4.18 e
4.19,

pi(n) = di(n) — yi(n), (4.18)

em que p;(n) representa a diferenca entre o valor 6timo para uma determinada entrada e

saida que é gerada pela rede,

() = 5 3 ), (4.19)

icC
em que C' é o conjunto de todos os neurdnios que pertencem a camada de saida da rede e
£(n) o valor temporal do erro (JUNIOR; MONTGOMERY, 2007).

Por fim, a aprendizagem do MLP consiste em encontrar um conjunto de pesos
w que reduz o custo da funcao de erro. A eficiéncia disso é observada pela medicao dos
erros que é realizada com as entradas que ainda nao foram apresentadas a rede (HAYKIN;
HAYKIN; HAYKIN, 2001).

4.1.4.3 Support Vector Machine

A Méaquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine — SVM) é uma teoria
de aprendizado estatico que tem sido amplamente utilizada para resolver problemas de
classificacdo e regressdo. A ideia principal apresentada por esse método é a separacio de
dados por meio de hiperplanos que sdo fungdes de separacio. Existem varias possibilidade
de obter hiperplanos no SVM, entretanto, é necessario definir qual deles distingue melhor
as classes (YUAN et al., 2006). A Figura 13 mostra um exemplo visual da criacao destes

hiperplanos em duas classes: C1 e C2.

A qualidade das fungoes de separagao no SVM ¢ diretamente proporcional a distan-
cia apresentada entre as classes analisadas. A margem entre elas pode ser compreendida
como a soma entre as distancias dos dados mais proximos entre essas fungoes. O conceito
de proximidade é dado pelo vetor de suporte que estabelece valores e designa as distancias
entre as margens das classes. A Figura 14 descreve um hiperplano 6timo em que a linha
sélida o representa por intermédio da fungdo Y = wxx+b = 0. As margens y = w*xzr+b > 1
ey =w+*x+b< 10 sdo as regides limitadoras desse hiperplano, as amostras ¢ que estao

dispostas sobre hiperplanos (Y > 1e Y < 1) sdo os vetores suporte, e £ uma variavel de



38 Capitulo 4. Materiais e Métodos

Figura 13 — Exemplo de classificacio com SVM.

"folga'. A varidvel "folga'permite uma suavizacgido do classificador, permitindo que alguns
dados permanecam entre os hiperplanos (YUAN et al., 2006).

y=w*x+b<1
Y=w*x+b=0

A Vetor suporte
Lo y=w¥x+b>1

.~ Margens
.

Hiperplano 6timo

\4

Figura 14 — Hiperplano 6timo.

Na pratica, a aplicacio do SVM dificilmente trata de problemas linearmente
separaveis. Por isso, ele implementa formas que permitem que as amostras possam estar
nas margens otu, até mesmo, na regiao de outra classe. Para isso, ele introduz a folga &,
que resulta no método de margens suaves (GUNN et al., 1998). A Equacao 4.20 descreve

essa proposta.

y(wsz+b)>1 — g, >0, Vi=1,...,n. (4.20)

O SVM pode ser descrito como um conjunto de dados D, no qual é determinado
um conjunto de treinamento {z;,y;}, com i = {1,2,3,..., D}. Os valores de x; € R™
sdo considerados representagoes vetoriais de um conjunto y; € {—1,1} de classes. Neste
contexto, existe uma distribuigdo de probabilidade P{z,y} que ainda nao é conhecida e
seré retirada do conjunto de treino (YUAN et al., 2006).

A etapa de treinamento do SVM consiste em preparar o classificador de forma que

ele aprenda uma relagao de + — y por meio das classes de treinamento {z;,y;}. Desta



4.2. Meétodos de Aprendizado Profundo 39

forma, ao fim desse treinamento, o método sera capaz de classificar o conjunto teste {z,y}
que ainda néo foi apresentado, seguindo a distribuigdo de probabilidade P (RAZMJOOY
et al., 2013).

Um erro no conjunto de treinamento é indicado pelo valor de ¢; > 1, no qual a soma
de seus valores representam o limite de erros de treinamento que precisa ser minimizado

pela Equacao 4.21,

1 n
Minimizarpe) = 5 l|w|]? 4+ C( 251 (4.21)
i=1

em que C representa um termo que regulariza os pesos & minimizacido dos erros de
treinamento e > 1 ; ¢; uma reducdo dos erros marginais que serve para indicar valores
entre as margens (GUNN et al., 1998).

O mapeamento do espaco de caracteristicas com o SVM pode ter uma dimensao
altissima que faz com que a computacgido desse mapeamento seja custosa. Para a solugéo
dessa problema, o cdlculo dos produtos escalares de z; e z; de duas amostras do conjunto
é obtida com uma funcao kernel (K), descrita na Equacao 4.22. Ela é a mais utilizada

para a construcao de hiperplanos nao lineares.

[|i, ]
20?2
em que ||z;, ;|| corresponde a distancia euclidiana entre dois vetores de caracteristicas e

o um parametro livre (YUAN et al., 20006).

K(z;, ;) = exp( ) (4.22)

4.2 Métodos de Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo é uma abordagem de RNA que desenvolve arquiteturas
com um grande nimero de camadas intermediarias. Os métodos que reproduzem essas
redes sdo baseados em representacoes distribuidas, que sdo compostas por varios niveis
de abstracoes de um conjunto de dados, selecionados por intermédio das concepcoes
adquiridas ao longo da arquitetura (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

As motivacoes do Aprendizado Profundo exploram conceitos de aprendizado em
alto nivel, desenvolvidos por conceitos de baixo nivel que sao obtidos por meio da escolha
dos melhores recursos. Este processo gera uma transformacgao dos dados e determina
um melhor aprendizado da estrutura neural profunda. As operagoes realizadas com esse
propésito podem ser representadas por fungoes nao-lineares que extraem ou identificam
caracteristicas. Ainda, é possivel utilizar nesse modelo de arquitetura profunda, ao mesmo
tempo, as técnicas de aprendizado supervisionado e nao-supervisionado (SCHMIDHUBER,
2015).
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A maioria das Redes Neurais Profundas (Deep Neural Network) mantém uma
estrutura com dois tipos de camadas. As camadas iniciais recebem os dados de entrada e
realizam as sua modificagdes, juntamente com a remocdo das redundéncias. Ja as tltimas
camadas recebem os dados ajustados e realizam a sua classificacdo em grupos (BENGIO;
GOODFELLOW; COURVILLE, 2015).

Atualmente, muitos problemas tém sido resolvidos com a abordagem de Aprendizado
Profundo. Os métodos que desenvolvem os seus conceitos permitem representar qualquer
funcao logica por meio das camadas de uma RNA. Entretanto, a quantidade de camadas
pode crescer de maneira polinomial, de acordo com a quantidade de entradas do problema.
A vantagem disso é uma maior propor¢ao de abstracdes que podem ser utilizadas na
identificacdo de melhores solugoes (DENG; YU, 2014).

4.2.1 Redes Neurais Convolucionais

Alguns dos métodos de Aprendizado Profundo mais utilizados para identificar
atributos relevantes sdo as Redes Neurais Convolucionais (RNCs). A sua utilizacdo estd
obtendo grandes progressos em problemas que envolvem extracao de caracteristicas e
classificagdo de imagens. Essas redes sao baseadas no processo visual humano de interpretar

cendrios com caracteristicas proximas e relaciondveis (GOODFELLOW et al., 2013).

O aprendizado nas RNCs ¢ feito por intermédio de uma estrutura de neurdnios
localmente conectadas que servem para representar pequenas porc¢oes de um conjunto
de dados por meio das suas camadas. Os seus conceitos sao baseados em campos recep-
tivos locais, convolucdo, compartilhamento de pesos ¢ subamostragem. Geralmente, as
arquiteturas convolucionais sdo formadas por trés tipos de camadas: convolugdo, pooling e
totalmente conectada (BENGIO; GOODFELLOW; COURVILLE, 2015).

4.2.2 Camada de convolucao

A convolucgao é a principal operagao realizada nas RNCs, pois ela é responsavel
por encontrar os campos receptivos locais de uma imagem por meio de seus pizvels. Essa
operacdo é definida como um operador linear entre duas funcdes e o seu resultado é uma
terceira funcio. Nela é representada uma combinacao s entre as matrizes f e g, em que o
valor de f representa a matriz de entrada e g um filtro pré definido (GOODFELLOW et

al., 2013). A convolugéo é representada na Figura 15.

As operagoes realizadas na camada de convoluc¢do podem ser representadas por
matrizes v = (vq, v, ..., Uy, ) €m que os neurdnios y(v) possuem coordenadas v na vizinhanga
(v — u). Os valores de u representam a distancia entre os neurdnios na posigao das

coordenadas v. Estes valores sao adquiridos por meio dos campos receptivos de y(v). Ja
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os valores de w(u) sdo os pesos dos neur6nios y(v) em relacdo aos seus vizinhos e z os
resultados da convolugdo (SERMANET; LECUN, 2011).

A camada de convolu¢ao serve para captar caracteristicas em um conjunto de dados.
Essa camada é representada por conjuntos de neurdnios organizados e subdivididas em
séries de agrupamentos, conhecidos como canais. Em cada um dessas estruturas existe um
conjunto reticular de neurénios localmente conectados que é descrito na Figura 16. Nessa
situagdo, a convolugao é dada por um neurdnio y;(v) no canal 7, com posi¢do na coordenada
(v), em uma camada em que podemos definir um conexao com uma vizinhanga na camada
anterior x;(v —u), por um canal j e uma distancia u em relacdo as coordenadas (v). O
neurdnio y;(v) recebe conexdes de todos os canais j da camada anterior e as conexoes
locais sdo representadas ao longo da estrutura reticular do canal, em que o dominio é dado
por (u) e o campo receptivo de y;(v) sdo todos os neurdnios da sua vizinhanca (BENGIO;
GOODFELLOW; COURVILLE, 2015).

A camada de convolugdo é definida em arquitetura profunda para realizar filtragens
espaciais com o intuito de encontrar caracteristicas relevantes na estrutura dos seus
elementos. Essa fase é realizada por intermédio de méscaras que indicam bordas, arestas e
cores. Essas estruturas sao formas de representar filtros de convolugao e a sua propagagao
é denotada como uma operagao de vizinhanga entre neurénios x(v — u) e o seu resultado é
uma combinagdo linear de valores h(v), conhecidos como mapa de caracteristicas (features
map) (LEE; CHEN, 2015).

A cada operacao de convolugao, utilizam-se os mesmos parametros para que uma
imagem seja completamente coberta por uma mascara. Essa acdo s6 é possivel por meio
do compartilhamento de pesos entre os neurdnios das camadas convolucionais. Essa
operacao é proporcionada pelos canais da rede, em que cada um dos seus neurénios pode
responder igualmente para um conjunto de caracteristicas relacionadas, de acordo com
a movimentacao das méscaras. A propagacao desse sinal é descrita pelas Equagoes 4.23

e 4.24, em que f é a funcdo de ativagao e h(v) a combinagao linear do neurdnio y;(v)
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Camada escondida

(3 canais)
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xj(v-u)

Compartilhados

Figura 16 — Reticulado de neurénios convolucionais.

(GOODFELLOW et al., 2013).

h(v) => 0> wii(u)z;(v — u) (4.23)

J

yi(v) = f(h(v)) (4.24)

A distribuicao de pesos iguais permite definir valores para conexées que representam
um campo receptivo local, permitindo a equivariancia a translagdo. Se uma funcao translar
um conjunto de entrada por meio de determinados valores, a saida da convolucao também
sofrera essa operacao. A igualdade logica entre essas fungoes permite que filtros subsequentes
tenham acesso a filtros anteriores por meio dessa distribuicdo de pesos. Essas operagoes
acontecem sem as perdas de parametros, ji que a tendéncia dos campos receptivos
¢ aumentar em cada camada convolucional. A Figura 17 apresenta um exemplo da
distribuicao de pesos iguais entre conexbes de neurénios por canal, em que um mesmo
campo receptivo é definido em trés camadas convolucionais (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER,;
HINTON, 2012).

Outra caracteristica do compartilhamento de pesos é a diminuigdo do consumo de
memoria por camada, pois a quantidade de pardmetros é preservada a cada iteracdo. Por
fim, a camada de convolucao é equivalente a estrutura RNA com pesos compartilhados,
entretanto, a sua defini¢do é mais precisa e sua notagao mais concisa (LEE; GALLAGHER;
TU, 2016).
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Figura 17 — Compartilhamento de pesos de campos receptivos em trés camadas.

4.2.3 Camada de Pooling

Apesar do processo realizado pela camada de convolugdo reduzir a dimensionalidade
dos dados, ainda é necessario realizar mais redugoes para viabilizar as RNCs. Nesse
problema, a camada de pooling serve para realizar uma subamostragem dos dados. A
sua estrutura é responsavel por tratar mapas de caracteristicas, reduzido as suas linhas e
colunas e enviando os seus valores as camadas seguintes (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015). A Figura 18 ilustra uma redugdo de um mapa de caracteristicas por meio de uma

funcédo f de pooling.

funcao (f)

E
pooling

Mapa de caracteristicas

Figura 18 — Pooling em mapa de caracteristicas.

O célculo realizado pela camada de um pooling pode ser definido de diversas formas
em que ¢ possivel utilizar fungoes de subamostragem para os clementos de uma mesma
regiao. Geralmente, as RNCs utilizam as operagoes de average pooling e max-pooling. A
primeira fungao realiza o calculo da média de todos os valores por regiao, ja a segunda
determina apenas o maior valor. Essas funcoes sao representadas pelas Equacoes 4.25 e
4.26,

1 N
Favg(®) = 37 ; (4.25)

frmaz () = maz(x;), (4.26)
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em que o valor de x é um mapa com os valores de ativagdo de uma regidao local com N
pizels (LEE; GALLAGHER; TU, 2016).

Existe ainda outras funcao especial de pooling que s6 sdo utilizadas na tltima camada
convolucional. Essas fungoes sdo conhecidas como global average pooling e global max-
pooling e tém o objetivo de reduzir o conjunto de dados para apenas uma tnica dimensao.
As suas aplicagoes fazem com que sejam tratadas as propensdes a ma generalizagao nas
proximas camadas das RNCs (LEE; CHEN, 2015).

4.2.4 Camada Totalmente Conectada

As proximas camadas das RNCs desempenham o papel de regressao e classificacao.
As suas arquiteturas sao formadas por neurdnios totalmente conectados (Fully Connected
- FC). Essas camadas também estdo presentes em redes neurais comuns. Elas servem para
conectar as camadas anteriores sem a utilizacao dos pesos compartilhados. Ademais, essas
camadas recchem as melhores ativagdes geradas no processo convolucional, produzindo
uma saida de acordo com o nimero de caracteristicas ou classes desejadas. Em qualquer
rede desse tipo € necessario a0 menos uma camada totalmente conectada apds o processo
convolucional e de subamostragem, pois ela realiza a logistica de representacao dos dados
(BENGIO; GOODFELLOW; COURVILLE, 2015).

Apesar das camadas de convolucao e de pooling possuirem um bom desempenho no
aprendizado das RNCs, as camadas totalmente conectadas exercem um papel significativo
na combinacgado de caracteristicas e na distin¢ao de elementos, pois a saida dessa ultima
camada é responsavel por normalizar os dados de modo que o somatério seja igual a 1.

Para isso, cla aplica uma funcdo conhecida como softmaz que ¢ descrita na Equagao 4.27,

evi

_r 4.97
YLy et 427)

softmax(x); =

em que €% denota um produto interno de x que permite a equivaléncia de uma operacao

linear entre um vetor multidimensional, transformando-o para um vetor com N dimensoes

(PARKHI; VEDALDI; ZISSERMAN, 2015).

Por exemplo, a submisao de uma imagem em arquitetura de rede convolucional
treinada pode produzir o seguite resutado probabilistico em duas classes: x = 0,8 e y = 0,2.
Nessa situacdo, a imagem é classificada como pertencente a classe x, pois a probabilidade
de ocorréncia dos seus pizels é maior para essa classe e a sua estrutura é semelhante as

imagens que a compoe.
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4.3 Treinamento de Redes Neurais Convolucionais

O processo de treinamento das RNCs é bem semelhante a forma realizada em
RNA. A sua execugdo é baseada na estimacao de parametros que é designada por um
procedimento de otimizagao nao linear. Esse processo tem o objetivo de minimizar uma
funcao de custo que serve para medir a precisdo de um modelo a partir da sua capacidade
de distin¢ao em classes (BENGIO; GOODFELLOW; COURVILLE, 2015).

Em redes convolucionais, a funcao de custo nao é medida pelo erro de classificacao
no treinamento e, sim pela distancia entre as classes, ou seja, até em que uma amostra
aparenta pertencer a uma classe. Em cada modelo é possivel obter essa medida de acordo
com as classes impostas a rede. Nessa situagao, a funcao de custo J(#) considera o erro

médio quadratico e entropia cruzada. A sua defini¢do ¢ dada pela Equagao 4.28,

1) = (00,5, (1.28)

em que () é uma amostra do conjunto de dados, (J(x®:#)),y®) os erros cometidos no
treino e 0 a dependéncia do custo J aos pardmetros 6 da rede (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014).

As RNCs também geram restrigbes no compartilhamento de pesos por possuir
conexoes locais. Essa caracteristica faz com que algumas conexdes possuam o mesmo
valor, sendo que a estrutura da rede nao precisa ser alterada. No entanto, o método de
treinamento utilizado para realizar a captagdo do conhecimento nao pode alterar algumas
fungoes, pois a arquitetura dessas redes depende tanto das conexoes locais, como das
totalmente conectadas (LEE; GALLAGHER; TU, 2016).

O método mais utilizado para treinar RNCs é o backpropagation. Entretanto, ele
necessita de algumas modificagbes para tratar esse compartilhamento de pesos. Esse
método deve realizar a atualizacdo dos pesos de maneira igual, por intermédio de uma
média de fatores que atribui mesmos valores para algumas conexdes. Essas alteracoes
fazem com que todos os pesos compartilhados sofram as mesmas variagoes ao longo do
treinamento (BENGIO; GOODFELLOW; COURVILLE, 2015).

A adaptacao do backpropagation pode ser definida pela inicializacao dos pesos (w;)
em que é feita a selecdo de um padrao (e ou s). A partir disso, esse padrao escolhido
é aplicado a camada de entrada (a)) em relacio a uma vizinhanca v. A Equacao 4.29

demonstra essa operagao (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

al(v) = e;(v) (4.29)

A propagacao do sinal por intermédio da alteracao anterior faz com que a camada
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[ até a camada se saida (a®) sofram calculos de atualizacoes dos pesos. Apds esse pro-
cedimento, o cdlculo de delta (6%) é realizado para cada uma das safdas por meio da
comparagao do resultado obtido com o padrao desejado. Logo em seguida, todos os deltas
sdo calculados para as camadas intermedidria pela retropropagacao do erro. A modificagdo
dos valores dos pesos deve ser calculada de acordo com uma taxa de aprendizado n que é

definida na Equagao 4.30,

wnovoﬁyj = wf’j + Aw;j, (4.30)

em que wnovo' ; € 0 peso da proxima iteracao que substituira o peso da iteracao atual

(w) por meio do aprendizado de Awij que é um produto do aprendizado acumulado
em cada camada. Esse aprendizado pode ser definido pela Equagao 4.31 (BENGIO;
GOODFELLOW; COURVILLE, 2015).

1 6il) (4.31)

4.3.1 Ativacao

O poder de qualquer rede neural estd na sua capacidade de se ajustar a dados nao
lineares. As fun¢oes de ativacio sio operacoes indispensdveis nessa tarefa, pois elas séo
responsaveis por aplicar as saidas de cada camada um calculo matematico que permite
uma representacio dos dados. Normalmente, as fun¢des nao lineares sdo priorizadas nas
RNCs, dado que os seus conceitos permitem aplicagoes sucessivas de distorgoes, fazendo

com que os dados se tornem separaveis (CUN et al., 1990).

Nos pré-requisitos de treino de uma rede convolucional é vital a utilizagao de
uma funcgado de ativagdo, pois o processo de convolucao realizado por suas camadas é
linear e necessita da adicdo de propriedades nao lineares para aumentar a capacidade de
representacio. Apds a computacao da combinagao linear do neurénio y;(v) (ver Equagao
4.23), essa funcdo produz um estimulo a esse neurénio (ver Equacao 4.24) que é apresentado
a um conjunto de propriedades para realizar a tarefa de ativagao (PRICE; ISO; SHINODA,
2016).

Alguns exemplos de fungoes de ativacdo utilizadas nas redes convolucionais sao:
logistica (0(z)), tangente hiperbdlica (tanh(z)) e Rectified Linear Unit (ReLU(z)). As
fungdes logistica e tangente hiperbdlicas sdo sigmoides e exibem um comportamento linear
e nao linear que é dado pela razao de um fator de um ganho. J& a Rectified Linear Unit é
uma fungdo rampa que é restrita a regioes lineares. O comportamento dessas fungoes é
apresentado na Figura 19 (HAYKIN, 2001).
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Figura 19 — Comportamento das Fungoes de Ativacao em RNCs.

A utilizacao de fungdes sigmdides é incomum nas redes convolucionais, pois seus
aspectos fazem com que haja um rapido decrescimento do gradiente. J& a ReLLU é, por
padrao, a funcdo mais utilizada nessas redes. Ela possui propriedades positivas que sdo
dadas por intermédio das derivadas constantes unitarias em valores de combinagdes entre
neuronios. Essa caracteristica faz com que a adi¢do de camadas proporcione um céalculo
do gradiente pela multiplicagdo dessas derivadas. Isso proporciona excelentes resultados
em modelos voltados para descrigao e classificacao de dados (BENGIO; GOODFELLOW;
COURVILLE, 2015).

4.3.2 Dropout

Um dos principais problemas encontrados na execuc¢do do treino de uma RNC
é a quantidade de pardmetros livres utilizados na determinacido do aprendizado. Esses
pardmetros servem para criar fronteiras entre as classes no processo de decisdo. Um modelo
treinado com muitos parametros livres pode se adaptar a ruidos e detalhes desnecessarios,
formando um classificador com capacidade reduzida. Esse evento é conhecido como over-
fitting (sobreajuste) e deve ser evitado ¢ qualquer situagao (BENGIO; GOODFELLOW;
COURVILLE, 2015).

O treinamento de redes convolucionais deve direcionar seus esforcos para criagao
de modelos simples com regularidade de dados para atenuar os efeitos do overfitting. Os
métodos que tratam esse problema sao chamados de regularizacao. Eles sdo utilizados para
reduzir a diferenga entre os erros de estimagao do treino e de validagao(KAWAHARA,;
BENTAIEB; HAMARNEH, 2016).

As redes que operam convolugoes geralmente utilizam a técnica de dropout para
minimizar a relagdo dos valores dos erros de treino e concordancia. Esse método é definido
como um descarte aleatério de unidades entre as camadas convolucionais. A aplicacdo desse
método serve para dificultar a adaptacdo da rede durante a etapa de treinamento. Ademais,
esse método ainda dificulta a coordenacdo entre pardmetros, diminuindo a capacidade

de inferéncia do modelo. Entretanto, essa caracteristica melhora a capacidade final de
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generalizagdao. O dropout pode ser representado pela Figura 20 (BENGIO; GOODFELLOW;
COURVILLE, 2015).
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Figura 20 — Comportamento do Dropout

A aplicacdo do dropout causa uma queda consideravel no niimero de classificacao
errada de amostras de dados pelas redes convolucionais. Isso mostra que a sua utilizagao é
de grande importancia no processo de aprendizado dessas redes. Na descri¢ao e classificagao
de imagens, ela pode ser utilizada juntamente com método Data Augmentation, pois ambas
possuem resultados semelhantes (LEE; CHEN, 2015).

4.3.2.1 Data Augmentation

Além da técenica de dropout, as redes convolucionais que tratam imagem geralmente
utilizam o método de data augmentation (aumento de dados) no seu treinamento. Esse
método proporciona um crescimento artificial de um conjunto de dados, evitando o estado
de overfitting ¢ produzindo modelos de predicdo robustos ¢ sensiveis a detalhes. Essa
técnica é amplamente utilizada em situagoes em que é possivel perceber uma semelhanca
entre classes (CHATFIELD et al., 2014).

Em bases de imagens, o data augmentation consiste em aplicar operagoes basicas
como rotacao, translacao, brilho, contraste, cor e ruido para criar novas amostras a partir
das existentes. Essas operagoes podem modificar a estrutura de uma imagem, desenvolvendo
variagoes de padroes que sdo consideradas amostra sintética que nao sao, necessariamente,
imagens iguais as originais (PARKHI; VEDALDI; ZISSERMAN, 2015). Na Figura 21 é

apresentado um exemplo de aplicacao dessa técnica para imagens dermatoscopicas.

O aumento de dados também pode ser aplicado visando melhorar o aprendizado das
redes convolucionais. Nesse caso, as variacoes de amostras produzidas podem servir para
o aprendizado de caracteristicas invariantes. A quantidade de transformacoes realizadas

melhora significativamente a estrutura de aprendizado das camadas convolucionais, por
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Imagem Original Rotacdo 180¢9 Inversao Horizontal Ajuste de brilho

Ajuste de Contraste Ajuste de cor Ruido Gaussiano Borramento

Figura 21 — Exemplos de Data Augmentation para imagens dermatoscépicas.

computar apenas caracteristicas relevantes de geometria, bordas, cores e texturas (FAWZI
et al., 2016; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).

4.3.3 Batch Normalization

Um problema tipico do treinamento das redes de convolugdo é a alteracdo das
propriedades estatisticas entre as suas camadas. A fun¢do de ativacao é a principal
responsavel por essa operagao. O treino realizado nesses moldes pode retardar os resultados
de aprendizado e, em alguns casos, aumentar o tempo de convergéncia da rede. Para
evitar esse problema, é necessario uma transformacao no conjunto de treinamento. Nesse
contexto, um dos métodos mais utilizados é o Batch Normalization (BN) (normalizaciao
em lote). Esse método é bascado na distribuigdo normal padrao que é uma probabilidade
absolutamente continua e parametrizada, pois considera o desvio padrdao para evitar

problemas de comparagao causados pelas diferentes escalas dos dados.

O método de Batch Normalization propde a adicdo de uma camada entre as
camadas convolucionais. A sua aplicagio e desenvolvida por meio de um mini lote (small
lot) de dados x em que é subtraido um valor médio y; de cada atributo xy, das n amostras
de z;, pelos desvios padroes ;. A apicagao dessa operacao multiplica o atributo 3:;% por
um parametro vy e, por fim, a adicona um parametro 8. Essas operagdes sao descritas nas
Equagoes 4.32 e 4.33,

! Lhi—pui
— 4.32
L, o, ( )
x;; = fyx;% + 0, (4.33)

"o, . , . . o .
em que xy, € considerado o valor de saida do atributo ¢ de uma amostra & para um mini

lote.
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Em alguns casos de treinamento, o bach normalization elimina a necessidade de
aplicar o dropout nas redes convolucionais, proporcionando uma aceleragao significativa no
tempo de treinamento e na quantidade de passos executados (LEE; GALLAGHER,; TU,
2016).

4.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os principais conceitos sobre a estrutura convencional de
detecgao do melanoma, além de dos principios do aprendizado profundo voltados para
as Redes Neurais Convolucionais. Esses materiais e métodos foram utilizados para o
desenvolvimento de duas formas distintas de reconhecimento do melanoma para imagens
dermatoscépicas. O préximo capitulo apresenta todas as estruturas desenvolvidas na
proposta deste trabalho, além das respectivas acoes realizadas para alcangar o diagnostico

de lesoes de pele.



o1

5 Classificacao com Aprendizado Profundo

As RNCs foram desenvolvidas especificamente para o reconhecimento de imagens
e sons. Essas redes tém mostrado um grande poder na captacao de atributos relevantes,
proporcionando uma melhor identificagdo de elementos em classes. A partir dessa carac-
teristica, este capitulo apresenta duas formas de classificagio do melanoma utilizando
os principios de aprendizado profundo com essas redes. A primeira forma é baseada em
estruturas convencionais de diagnostico. Ja a segunda forma é embasada em novas maneiras

de classificagdo que sdo desenvolvidas por meio de processos convolucionais.

5.1 Reconhecimento do Melanoma pela Classificacio com RNCs

Como dito anteriormente, as abordagens tradicionais de deteccao do melanoma
em imagens dermatoscépicas sdo baseadas em quatro etapas bdsicas: pré-processamento,
segmentagao, extracdo de caracteristicas e classificagdo. Essa arquitetura é uma das mais
desenvolvidas em uma boa parte das pesquisas realizadas na literatura (MAGLOGIANNIS;
DOUKAS, 2009). Nesse contexto, surge a necessidade de agregar o aprendizado profundo

com RNCs nesse modelo de diagndstico de lesoes de pele.

A proposta de reconhecimento do melanoma pela classificacio com RNCs sugerida
neste trabalho desenvolve a estrutura convencional de detecgdo do melanoma, entretanto,
implementa os processo convolucionais na etapa de classificacdo. O desenvolvimento dessa
proposta visa tratar as imagens dermatoscépicas, corrigindo as suas imperfei¢des e, em
seguida, separando as lesoes do restante da imagem. Essas imagens segmentadas sao
utilizadas no processo de extracao de caracteristicas que determina os dados relevantes
para um diagnéstico. O diferencial dessa proposta em relagdo as demais é a utilizagao
de um processo convolucional na classificacao das caracteristicas de assimetria, bordas
irregulares, variacoes de cor e textura. A Figura 22 apresenta um esboco de todas as etapas

desenvolvidas na referida sugestao.

Os métodos definidos nesta proposta de arquitetura tradicional tém o intuito de
proporcionar melhores resultados na identificacdo do melanoma. Esses métodos foram
selecionados de acordo com um levantamento bibliografico que serviu para direcionar a mo-
delagem, por intermédio do diagndstico eficaz dessa doenca em outros trabalhos. Ademais,
esse estudo ainda proporcionou algumas técnicas que foram ftiteis no desenvolvimento das
operacoes que precedem o diagnéstico das lesoes. As proximas segoes descrevem todas as
etapas desenvolvidas por essa estrutura tradicional com as RNCs, além dos seus respectivos

objetivos e operagoes.
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Figura 22 — Proposta de reconhecimento do melanoma com a classificagdo por RNCs.

5.1.1 Pré-processamento

O excesso de pelos encontrados nas imagens dermatoscopicas ¢ um problema que
pode afetar significativamente o diagnoéstico das lesdes. A solugdo proposta nesta ctapa
para corrigir ou aliviar seus efeitos segue os principios desenvolvidos por Lee et al. (1997)
que foram descritos na Segao 4.1.1. As operagdes desenvolvidas nesse método sdo ampla-
mente utilizadas para remoc¢ao dos pelos em imagens dermatoscépicas (MAGLOGIANNIS;
DOUKAS, 2009).

A aplicagdo das operagoes sugeridas nesse método identifica a estrutura de pizels
que compoem os pelos. Em seguida, faz algumas alteragoes para que eles sejam amenizados,
sem produzir perdas significativas na estrutura e na qualidade das imagens. Para tal, sdo
aplicadas operagoes de fechamento morfolégico em cada canal de cor com as dire¢des 0°,
45° ¢ 90°. A unido desses componentes produz uma méascara otimizada dos pelos. A Figura
23a apresenta uma imagem dermatoscopica com excesso de pelos e a Figura 23b uma

mascara obtida com o referido processo de identificagao.

(c)

Figura 23 — Remogao de pelos pelo método de Lee et al. (1997). (a) Imagem de entrada.
(b) Méscara dos pélos (¢) Imagem corrigida. Adaptado de (MENDONCA et
al., 2013)

Apo0s o processo de identificacdo dos pelos, a mascara passa por uma operacio de
limiar que define a localizacdo dos pizels que se encontram em uma estrutura curvilinea.

Essa fase é utilizada para guiar a remocao dos pizels que represam essa estrutura. Ja
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a interpolagdo bilinear se encarrega de reconstruir os locais afetados a partir da sua
vizinhanga. Por fim, uma leve suavizacdo com um elemento estruturante de 5 x 5 melhora

o resultados da corregdo. A Figura 23c representa o resultado final dessas operagoes.

5.1.2 Segmentacdo

O processo de segmentacgado das imagens dermatoscopicas proposta nesta forma é
baseada nos conceitos apresentados na Secao 4.1.2. A sugestao do método Fuzzy K-means
determina o agrupamento de pizels que melhor representa as lesdes. Esse agrupamento é
alcangado por meio dos principios de similaridade entre regides que serve para definir a

melhor estrutura de pizels em classes.

O desenvolvimento da sugestao de segmentacao visa combinar diferentes valores
de K em busca do melhor contorno das lesdes. Esse valor ¢ alcangado por intermédio
do agrupamento de pizels que possuem as maiores taxas de similaridades entre as suas
respectivas regices (lesdo e fundo). Nessa situagao, os valores K = {1,2,..,16} sdo variados
onde os seus respetivos agrupamentos sdo armazenados e, em seguida, comparados. A
melhor estrutura sempre é selecionada para representar as respectivas regioes das lesoes.
A Figura 24a apresenta uma imagem dermatoscépica pré-processada e a Figura 24b o

resultado da aplicagao do Fuzzy K-means em uma imagem dermatoscépica.

Em alguns casos, as imagens dermatoscopicas podem conter bordas laterais que sao
facilmente removidas nessa fase por meio da transformada de Hough. Essa operacao identi-
fica as areas circulares que ficam préximas das lesdes (BALLARD, 1981), possibilitando a
sua remocao. Apds esse processo, os ruidos encontrados sdo removidos por intermédio das
menores areas conectadas. Finalmente, as imagens de saida sdo binarizadas, gerando uma
mascara da lesdo. Essa mascara é utilizada para separar o contorno da regiao de interesse
do restante da imagem. O resultado dessas operagdes sao apresentados nas Figuras 24c e
24d.

5.1.3 Extracao de Caracteristicas

As operagoes de extragdo de caracteristicas realizadas nesta etapa sugerem o uso
dos descritores apresentados na Secdo 4.1.3. Esses métodos determinam valores numéricos
que representam as variacoes de assimetria, bordas, cores e texturas nas lesdes segmentadas,
seguindo os principios apresentados pela regra ABCD e produzindo os dados necessarios

para o diagnéstico das lesoes.

O descritor de geometria capta as carateristicas de irregularidade de formas. Esses
dados sao definidos por intermédio das operacoes de area, perimetro, momentos invariantes

e geométricos de Hu (1962), envoltorio convexo de Berg et al. (2000), delimitacao de
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(¢) (d)

Figura 24 — Segmentacao da lesao com método Fuzzy K-means. (a) Imagem de entrada (b)
Segmentacdo. (c) Méscara. (d) Imagem de saida. Adaptado de (MENDONCA
ct al., 2013).

regides, centroide e orientacoes. Esse descritor é aplicado sobre a mascara binaria das

lesoes, produzindo 47 caracteristicas distintas que representam a assimetria.

As descricoes realizadas por HOG representam as irregularidades de bordas das
lesoes. As operagoes realizadas por esse método determinam 9 bins de gradientes horizontal
e vertical por meio de uma mascara 2 x 2, que é aplicada sobre a imagem entre as
orientacoes 0° e 180°. As grades de pizels resultantes sdo divididas em células e cada
uma delas gera um histograma. Esses histogramas sao normalizados e concatenados,
produzindo 27 caracteristicas referentes as variagoes de estrutura de contorno das lesoes.
Essas operagoes sdo realizadas em cada canal de cor das imagens, produzindo um vetor

final com 81 (27 por canal) caracteristicas de bordas.

Ja as descrigoes realizadas pelo método ECC produz dados que determinam
irregularidades de cores nas lesoes. Esse descritor extrai caracteristicas baseadas em
variacOes estatisticas por agrupamento de pizels. O diferencial desse método é a sua
possibilidade de tratar os diferentes canais de cores de uma imagem por meio das operacoes
de cor minima, média, maxima, mediana e moda. Ademais, esse método ainda desenvolve
as operagoes de varidncia, covaridncia, entropia, desvio padrao, kurtosis e correlagdo, em
valores minimos, médios ¢ maximos. A aplicagdo desse descritor ¢ sequencial por canal e,
ao fim da sua execucdo, é produzido um vetor com 54 caracteristicas de cor das lesoes.
Nessa situagdo, quanto maior a variacao de valores entre os canais, maior é possibilidade

de identificacdo do melanoma.

Os dados extraidos pelo descritor de GBF sao determinados pela Transformada
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Discreta de Fourier. Esses valores levam em consideragao a funcdo de Gabor em duas
dimensodes, com filtros de passagem de banda de Gauss. Esse padrdao de extragdo de
dados que representam variagoes de textura foi desenvolvido por Kumar ¢ Pang (2002),
onde as operagoes realizadas aplicam 16 variacoes de frequéncias em cada canal de uma
imagem, com 67 recursos de Fourier. Esse processo produz um total de 201 (67 por canal)

caracteristicas de textura para cada imagem.

As descrigoes de LBP determinam uma sequéncia de valores que descreve as
variacoes de niveis de cinza das lesdes. Esses valores também servem para representar
dados de textura em imagens. Nessa situacdo, os raios R = (1,2, ..,5) sdo aplicados entre
as vizinhangas de 4 a 8 pizels, resultando em uma estrutura com dados sobre as variagdes
de brilho que sdo adquiridas por intermédio da contagem de transicoes entre 0 e 1 ao longo
da imagem. O vetor resultante dessa operagao produz 59 caracteristicas, sendo possivel a
sua aplicacdo em cada canal de cor da imagem. O processo final desse descritor produz

um total de 177 (59 por canal) dados de textura para cada imagem.

Finalmente, o descritor de Haralick extrai caracteristica a partir das operagoes de
segundo momento angular, entropia, contraste, variancia, correlagao e homogeneidade em
matrizes de co-ocorréncia. Esses dados sdo calculados para as variagdes minimas, médias
e maximas. O resultado parcial dessas operacoes é um vetor com 46 caracteristicas que
também representam dados sobre variacoes de textura das lesoes. Ao fim da execucao
desse descritor, sdo produzidas 138 (46 por canal) caracteristicas para uma imagem com

trés canais de cores.

5.1.4 Classificacdo

A etapa de classificagdo nesta etapa prevé a utilizagdo de uma arquitetura de RNC
para realizar as predigdes das caracteristicas extraidas das lesdes. O processo de diagnéstico
do melanoma com esse método segue os principios que foram descritos pelos contetdos
do Capitulo 7?7, selecionando dados na estrutura de entrada, por meio das operagoes de
convolugdo e subamostragem. Por fim, as camadas totalmente conectadas definem uma

relacio que diferencia os dados das lesbes melandmicas no diagnéstico.

O reconhecimento do melanoma pela classificacdo com RNCs também sugere a
identificacdo em classes dos dados com as formas tradicionais, que foram descritas na
Secao 4.1.4. Esses métodos sdo comumente empregados em muitos sistemas de deteccao
do melanoma. A proposta de classificagdo com esses métodos tem o objetivo de avaliar a
eficicia dos processos convolucionais no diagndstico de lesoes de pele. Ademais, a andlise
desses resultados ainda serve para determinar um comparativo com outras pesquisas

relacionadas.
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5.2 Reconhecimento do Melanoma pela Descricao com RNCs

A forma de reconhecimento pela descricio com RNCs proposta neste trabalho
tem uma estrutura diferente das abordagens tradicionais que tratam o problema de
reconhecimento do melanoma. A referida proposta é baseada em novos métodos de
identificacao de elementos em imagens criados por Parkhi, Vedaldi e Zisserman (2015). Nesse
arquétipo nao é necessario desenvolver as etapas de pré-processamento e segmentagdo, pois
as imagens originais sdo utilizadas diretamente para treinar as arquiteturas convolucionais

e, em seguida, elas sao utilizadas como descritores de caracteristicas.

O processo de desenvolvimento dessa proposta que utiliza modelos treinados RNCs
é baseada em quatro etapas. A primeira etapa utiliza as operacoes de aumento de dados
nas bases de imagens dermatoscépicas. Ja na segunda etapa, as arquiteturas convolucionais
sdo treinadas com o ajuste dessas bases. Em seguida, a terceira etapa utiliza os modelos
treinados como descritores de caracteristicas. Por fim, os dados extraidos com as arquite-
turas convolucionais sao classificados para determinar o diagnéstico das lesoes. A Figura

25 apresenta um esboco da sugestao dessa segunda forma de deteccdo do melanoma.

Imagens
P Formar modelos de
Dermatoscopicas convolucéo treinados

‘—>| Data Augmentation D -

PP — Identificar as les6es em
JPtas B R Mel. e Néo Mel com
Treinamento de Arquiteturas D métodos convencionais

Aumentar a base e y -
balancear as classes Lo’

Extracdo de Caracteristicas U .

Diagnéstico
Classificacao

Determinar dados das
lesées a partir do modelos
treinados

Figura 25 — Proposta de reconhecimento do melanoma pela descri¢ao com RNCs.

O aprendizado profundo desenvolvido nesta referida proposta sofre variagoes a
partir de outras formas tradicionais de classificacido de lesées de pele, pois os principios
da regra ABCD nao sao observados e o processo de aprendizado fica a critério das
arquiteturas convolucionais. Essas estruturas sdo utilizadas para captar caracteristicas
relevantes por intermédio da estrutura espacial das lesGes. Nesse contexto, é sugerido
o uso das arquiteturas convolucionais AlexNet e VGG-F que sao bem conhecidas na
literatura. Os dados extraidos das ultimas camadas dessas redes armazenam as melhores
caracteristicas que descrevem as lesoes de pele. Esses valores sao utilizados na etapa de
classificacdo para proporcionar um diagnéstico eficaz. As préximas se¢oes apresentam a
sugestao dessas arquiteturas e todo o desenvolvimento da segunda proposta recomendada

neste trabalho.
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5.2.1 Arquitetura Convolucional AlexNet

A AlexNet é uma das primeiras arquiteturas de rede convolucional bem sucedida
na ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (RUSSAKOVSKY et
al., 2015). A ILSVRC é uma competigao que promove resultados de modelos de rede
com aprendizado profundo em uma diversidade de problemas que envolvem classificacéo
de imagens. O objetivo dessa competicdo é enaltecer arquiteturas que obtém grandes

progressos em seus resultados.

O modelo convolucional AlexNet foi desenvolvido por Krizhevsky, Sutskever e
Hinton (2012) para reconhecimento de objetos diversos. A sua arquitetura é composta por
oito camadas, onde as cinco primeiras representam as operagoes de convolugao, possuindo
estruturas localmente conectadas. Ja as demais camadas sdo totalmente conectadas. A
ultima camada dessa arquitetura é a saida da rede, sendo alimentada por uma operacao
de softmaz com 1000 saidas, cada uma com rétulo de classe. A Figura 26 apresenta uma

visdo dessa arquitetura convolucional.

AlexNet
11x11x3 5x5x48 3x3x128 3x3x192 3x3x192 Caracteristicas 1000
4096 4096
F
C
7

224 x 224 x 3

|- Camada de Convolucao - Camada Pooling FC | Camada Totalmente Conectada

Figura 26 — Arquitetura da RNC AlexNet.

A primeira camada de convolug¢ao da AlexNet filtra a imagem de entrada com
tamanho 224 x 224 x 3, utilizando uma mascara de tamanho 11 x 11 em 3 filtros por
camada (11 x 11 x 3), com stride' de 4 pizels. J& a segunda camada recebe as matrizes de
convolugao (mapas de caracteristicas) e aplica mascaras com a fun¢ao de maz-pooling de 5
x b x 48, com stride de 1. Na terceira e na quarta camada sio realizadas outras operagoes
de convolucao, com mascaras de 3 x 3 x 128 ¢ 3 x 3 x 192 e um stride 1. Ao fim dessas
convolugdes, as matrizes de saida da camada anterior recebem a ultima operagio de global
max-pooling com uma mascara 3 X 3 x 192 e stride 1, que reduz o vetor de caracteristicas

a uma unica dimensionalidade.

O produto do processo convolucional é atribuido as camadas totalmente conectadas

seguintes. Elas rebem a matriz dos pesos e, em seguida, associam aos 4096 neurénios. Apds

L O stride representa a quantidades de pizels que deverdo ser saltados a cada iteracdo da méscara sobre

a imagem.
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esse processo, a operagdo de softmaz é aplicada na ultima camada rede e o seu resultado é
enviado para os 1000 neurdnios de saida. Esse processo é responsavel por normalizar o
resultado por meio da ocorréncia de probabilidades entre as classes, onde o somatorio de

todas a saidas sempre sera igual a 1 e o maior valor determina a classificacao da entrada.

5.2.2 Arquitetura Convolucional VGG - F

Apos o sucesso da AlexNet, novas redes convolucionais surgiram a fim de superar
seu resultado na ILSVRC. Algumas delas foram desenvolvidas pelo Visual Geometry Group
(VGG). Uma das suas principais versoes de rede convolucional é a VGG - Fast (VGG - F).
Essa arquitetura é bem semelhante a AlexNet, entretanto, aplica mais filtros nas camadas

convolucionais. A Figura 27 apresenta a estrutura dessa rede.

VGG-F

11x11x64 5x5x256 3x3x256 3x3x256 3x3x256  Caracteristicas ..
4096 4096

F
C
7

224 x 224 x 3

- Camada de Convolucao - Camada Pooling FC | Camada Totalmente Conectada

Figura 27 — Arquitetura da RNC VGG-F.

A arquitetura VGG-F reduz a imagem de entrada para um tamanho de 224 x 224 x
3 onde a primeira camada aplica um filtro 11 x 11 x 64, com stride de 4 pizels. A segunda
camada recebe os mapas de caracteristicas e aplica outro filtro de 5 x 5 x 256 e stride de 1
pixel, com a funcao de max-pooling. Ja a terceira e a quarta camada aplicam um mesmo
filtro de 3 x 3 x 256 e stride de 1 pizel. Finalmente, a Gltima camada convolucional aplica

a ultima operagao de global mazx-pooling, com um filtro de 3 x 3 x 256 e stride de 1 pizel.

O resultado da convolugao é repassado para as proximas camadas totalmente
conectadas da arquitetura. Essa estrutura de camadas é igual a AlexNet e produz o mesmo
efeito de classificagao por meio de duas camadas de 4096 neur6nios e uma ultima camadas

com a operagao de softmaz para 1000 neurénios de saida.

5.2.3 Definicdo do Aumento de Dados

Os critérios utilizados nesta etapa para desenvolver o aumento de quantidade no
conjunto de treino levou em consideragao os estudos de Chatfield et al. (2014) e Parkhi,

Vedaldi e Zisserman (2015) onde sdo aplicadas operagdes que proporcionam mudangas
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nesse conjunto de treino. Essas mudancas sdo necessarias para evitar um possivel estado

de owerfitting no processo de treinamento.

As imagens dermatoscopicas mantém caracteristicas préoximas de pizels, dificultando
um treinamento eficaz das redes convolucionais por conjuntos com poucas imagens. Nesse
sentido, essa a estrutura de reconhecimento do melanoma pelas descrigoes de RNCs
também utiliza o aumento de dados para possibilitar a criagdo de modelos mais robustos e

precisos. Nesse contexto, foram selecionadas as seguintes operagoes:

rotacoes nos angulos de 45°, 90°, 135° e 180°;

translagoes nos angulos de 90° e 180°;

borramentos por heuristica em 4 classes;

ruidos de densidade, estatistico, multiplicativo e impulsivo, e;

ajustes de brilho e cor por intensidade.

No fim da execucao das operacoes do método, o aumento das bases de imagens
produz uma multiplicagdo do conjunto de treino em 16 vezes, ou seja, para cada imagem
sao produzidos 16 exemplos sintéticos que pertencem a mesma classe. Entretanto, as suas
estruturas sao diferenciadas pelas mudancas de aspecto proporcionadas pelas operagoes

anteriores.

5.2.4 Extracdo de Caracteristicas

Na sugestao dessa etapa de extracdo de caracteristicas, o processo de identificagao
dos dados utilizando os modelos de RNCs sugeridos é uma variacdo da aplicacdo do
aprendizado profundo que ja foi desenvolvida em outros trabalhos relacionados. Essas
redes, quando treinadas, partilham pesos entre seus neurénios nas camadas convolucionais.
Esses valores servem para produzir ativagoes de acordo com os picos de caracteristicas
que sao identificados em estruturas espaciais nas imagens, ou seja, quando uma classe é
identificada pelas camadas convolucionais, alguns neurénios em camadas subsequentes
produzem mesmas respostas, ativando em circunstincias que identificam estruturas de

pizels semelhantes.

O resultado do processo convolucional com as redes AlexNet e VGG - F produz
para cada imagem um total de 4096 dados que corresponde as caracteristicas das lesoes de
pele. Esses valores representam informagoes espaciais invariantes que foram subtraidas de
acordo com a estrutura dos pizels que melhor descrevem as classes. A utilizagao desses
dados permite obter uma probabilidade de frequéncia que serve para definir um limiar de
diagnédstico. Entretanto, o reconhecimento das lesdes nao utiliza essa tiltima camada com

a operagao softmazx, pois o objetivo é apenas descrever as imagens.
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Na referida forma de reconhecimento, os atributos classificiveis sdo os dados
das camadas FCg e FC; , descritas anteriormente nas Figuras 26 e 27 das respectivas
redes convolucionais sugeridas. Essa forma de extracdo de dados ja foi trabalhada nos
experimentos de Parkhi, Vedaldi e Zisserman (2015) onde é possivel perceber excelentes
resultados. As ultimas camadas das redes convolucionais treinadas possuem a capacidade
de responder a aspectos espaciais semelhantes, ou seja, produzir ativagdes em circunstancias
onde uma possivel estrutura visual é identificada. Seguindo esse principio, as imagens que
possuem pizels que correspondem a uma probabilidade de frequéncia para uma classe

especifica sao descritas por meio dos dados armazenados por essas camadas.

5.2.5 Classificacao

A fim de avaliar o desempenho das descrigoes de lesdes com modelos de redes
convolucionais, as imagens dermatoscépicas sao submetidas as arquiteturas AlexNet e
VGG - F ja treinadas, onde cada imagem que ¢é submetida obtém 4096 caracteristicas
espaciais por intermédio das camadas FCg e FC; que, em seguida, sdo armazenadas em

vetores.

Os métodos utilizados nesta etapa para determinar o diagndstico das lesoes de
pele por meio das arquiteturas sugeridas foram selecionados por meio dos principios
apresentados na forma convencional de deteccao, com os classificadores KNN, SVM e
MLP. Nesse contexto, eles podem proporcionar melhores resultados de diagnéstico com a

imposicao dessas configuracoes.

5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas duas forma de reconhecer o melanoma utilizando
o aprendizado profundo por intermédio das RNCs na descrigao e classificagdo de imagens
dermatoscépicas. A primeira desenvolve uma arquitetura ja conhecida na bibliografia,
entretanto, implementa uma nova forma de classificacdo com processos convolucionais.
Ja a segunda forma desenvolve o aprendizado profundo na extragao de caracteristicas,
utilizando arquiteturas convolucionais treinadas com imagens especificas que, em seguida,
sdo empregadas como descritores de caracteristicas. O proximo capitulo apresenta os

resultados obtidos com essas configuragdes no diagndstico de lesbes de pele.
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6 Experimentos e Discussoes

Apo6s o desenvolvimento das abordagens sugeridas no capitulo anterior, alguns testes
foram ajustados para avaliacdo de desempenhos na classificagdo de lesbes em imagens
dermatoscépicas. Para esse cendrio, o presente capitulo apresenta todos os aparatos
e configuracbes utilizados, além de todos os resultados alcancados no diagnéstico do
melanoma. Esse contetido é apresentado por meio de uma andlise quantitativa entre as

arquiteturas de deteccao, com alguns aspectos observados ao longo do desenvolvimento.

6.1 Bases de Imagens

Inicialmente, as abordagens com aprendizado profundo necessitam de um conjunto
de dados para realizar os procedimentos experimentais. Para tal, é necessario definir as
bases de imagens que precisam estar previamente diagnosticadas por um dermatologista.
Nesse contexto, o experimentos realizados nessa pesquisa foram desenvolvidos com o uso
das bases PH? (MENDONCA et al., 2013) e International Skin Imaging Collaboration
(ISIC) (GUTMAN et al., 2016).

A base PH? pertence ao Hospital Pedro Hispano de Matosinhos, Portugal. Ela é
composta por 200 imagens dermatoscépicas, em que 80 sdo consideradas lesdes de comum,
80 séo definidas como lesbes anormais e 40 diagnosticadas como melanoma. A resolucao

de todas as imagens ¢ de 768 x560 pizels no sistema de cor RGB.

Ja a ISIC é uma base projetada em parceria com academias e juntas médicas que
facilitam o desenvolvimento de ferramentas que constroem o diagnoéstico do melanoma.
Ela é composta por 900 imagens dermatoscopicas diagnosticadas, das quais, 887 sao lesoes
nao melandmicas e 172 lesoes melanémicas. As imagens dessa base possuem uma resolugao
de 1022 X767 pizels também no sistema de cor RGB.

6.2 Avaliacao de Resultados

As formas de detecgdo do melanoma precisam ser testadas ¢ avaliadas para certificar
a sua cficicia na classificacdo de lesées de pele. Para isso, uma anédlise ¢ necessaria para
definir quais sdo os melhores classificadores utilizados. Esses dados possibilitam delimitar
modelos capazes de generalizar o conhecimento, produzindo informagoes que auxiliam na
definicao de testes mais precisos (ARGENZIANO et al., 2003).

A execugao de cada estrutura de reconhecimento por meio de um método de
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classificagdo produz uma matriz de confusdo. Essa matriz serve para exibir dados numéricos
sobre as instdncias que apresenta o diagndstico do melanoma como correto ou incorreto.
Uma instdncia de dados faz referéncia a uma imagem dermatoscépica que pode ser
classificada em quatro formas: Verdadeiro Positivo (VP) e Verdadeiro Negativo (VN) para
presenga do melanoma e Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN) para sua auséncia. As
métricas que utilizam esses dados determinam a eficicia do diagnéstico (LANDIS; KOCH,
1977).

As principais métricas utilizadas na literatura para avaliar o diagnéstico em imagens
médicas sao: acurdcia (A), precisao (P), recall (R), f-measure (FM), indice kappa (K) e a
Area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) (Area Under Curve - AUC).
Essas medidas possibilitam véarias andlises quantitativas que avaliam as configuracoes de
cada experimento de detecgdo do melanoma (KOROTKOV; GARCIA, 2012).

A medida de acurdcia apresenta a porcentagem de amostras classificadas correta-
mente no conjunto de teste por um classificador. Essa operacao é realizada por intermédio
do nimero de predigoes corretas (VP e VN) dividido pelo nimero de predigoes feitas (n)
que é apresentada pela Equacdo 6.1. A utilizacdo da acuracia requer cautela em qualquer
andlise de classificagao, pois ela pode induzir interpretagoes erradas de uma estrutura de
deteccao, caso as classes de dados impostas estejam desbalanceadas (FLEISS; LEVIN;
PAIK, 2013).

_ VP4 VN
N n

A (6.1)

O calculo da medida de precisao indica as amostras classificadas corretamente
como VP sobre o total de amostras por um classificador. Nessa situacio, essa medida
determina o nimero de amostras que sdo positivas sobre a soma de todas as amostras que
foram determinadas como positivas. Ja o calculo do recall indica a proporcao de amostras
classificadas corretamente como positivas (VP) sobre todas as amostras que sao realmente
positivas. Essas duas operagdes sao definidas pelas Equagoes 6.2 e 6.3 (LANDIS; KOCH,
1977).

VP

P= VP+ FP (6'2)
VP

R=Vp 7N (6:3)

O valor de f-measure determina a capacidade de predicdo de uma estrutura de
reconhecimento por intermédio de um classificador. Essa operacgao é considerada uma média

entre os calculos de precisao e recall em que sao refletidas as porgoes de VP em relagao as
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predigoes positivas (corretas e incorretas), somadas as amostras de classe efetivamente
positivas. O f~measure é representado pela Equagao 6.4 (LANDIS; KOCH, 1977).

PxR

FM =2
"PIR

(6.4)

Ja o indice kappa mostra a concordincia entre os testes dos classificadores em cada
forma de detecgdo, de acordo com os resultados obtidos. Essa medida fornece uma ideia de
quanto um classificador se afasta ou aproxima do diagndstico esperado, indicando a sua
legitimidade. A estatistica do indice kappa é determinada pela taxa de aceitacdo relativa
(po) e pela taxa hipotética de aceitagao (p.), que é definida pela Equagdo 6.5 (FLEISS;
LEVIN; PAIK, 2013).

(6.5)

O indice kappa pode ser interpretado de acordo a Tabela 3 em que os valores
menores que 0,2 sao considerados pobres e os maiores que 0,8 sao considerados excelentes
(FLEISS; LEVIN; PAIK, 2013). Nesse contexto, quanto mais proximo de 1 é o valor
de kappa melhor é a concordancia do classificador com respectivos resultados (LANDIS;
KOCH, 1977).

Tabela 3 — Nivel de exatidao de classificacdo de dados com o indice kappa.

indice Kappa | Qualidade
K <0,2 Ruim
02<K<04 Razoavel
04 <K<0,6 Bom
0,6 < K <08 | Muito Bom
K>08 Ezxcelente

Por fim, a ultima medida utilizada para avaliar um classificador é a area sob a
curva ROC (AUC). Essa operagao exibe o conflito entre a taxa de VP e FP, além do
respectivo desempenho. Essa medida é representada por graficos, em que é possivel analisar
a probabilidade de deteccao dos método classificadores utilizados nesse trabalho. Quanto
maior a area sob a curva ROC no gréafico, mais preciso ¢ o classificador. Essa area ¢
delimitada entre 0 e 1, em que a interpretacao desses valores sdo definidos na Tabela 4
(FLEISS; LEVIN; PAIK, 2013).

6.2.1 Definicao dos Conjuntos de Treino, Validacdo e Teste

Além das medidas de desempenho dos métodos classificadores, a avaliacao das for-

mas de reconhecimento do melanoma necessita de um método para organizar as amostras
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Tabela 4 — Nivel de precisao por meio da AUC.

AUC Precisao
Entre 0,5 e 0,6 | Nao aceitdvel
Entre 0,6 ¢ 0,7 Ruim

Entre 0,7 ¢ 0,8 Regular
Acima de 0,9 Ezxcelente

de treino, validacdo e teste. Muitas vezes, a mé distribui¢ao desses conjuntos podem ocasi-
onar falhas gravissimas na modelagem da estrutura, além de invalidar os seus resultados.
Para isso, é necessério definir um método que faga essa operagao (KOROTKOV; GARCIA,
2012).

Os principais métodos utilizados para determinar a divisdo do conjunto de amostras
em abordagens de detecgdo do melanoma sdo baseadas no modelo de validagao cruzada
(cross validation). Esse modelo possibilita técnicas para divisao de um conjunto de amostras
que serd utilizada em modelos de treinamento e predicdo. As técnicas mais utilizadas de
validagdo cruzada sao k-folds (k subconjuntos) e holdout (FLEISS; LEVIN; PAIK, 2013).

A técnica k-fold consiste em dividir um mesmo conjunto de amostras em k subcon-
juntos, em que k — 1 subconjuntos serao utilizados para treinamento do classificador e o
ultimo conjunto que restou é utilizado para teste. Essa operagdo é repetida no método
até que todos os subconjuntos k sejam utilizados como conjunto de teste (CELEBI et al.,
2007).

Na avaliacdo de um conjunto de amostras por um classificador, o nimero de k-
folds geralmente é definido como sendo 10. Esse valor proporciona mais confiabilidade
com um maior nimero de estimativas, sendo que essa validagao ¢é repetida k = 10 vezes

(KOROTKOV; GARCIA, 2012).

Ja a técnica de holdout consiste em dividir um conjunto de amostras em dois
subconjuntos (treinamento e teste), em que essa divisdo pode ser ou nao proporcional.
Geralmente a literatura define 80% das amostras para o treino e 20% para testes. O
conjunto de validac¢ao é definido como 10% do conjunto de treino. Esses valores definem
um ajuste que pode avaliar o desempenho do classificador, ja que maior parte das amostras
é destinada para o conjunto de treino, possibilitando modelos de predi¢do mais complexos
(FLEISS; LEVIN; PAIK, 2013).

6.3 Configuracao dos Experimentos

As propostas de abordagens sugeridas nesse trabalho foram desenvolvidas na
ferramenta MATLAB (VEDALDI; LENC, 2015). Os testes realizados utilizaram um
computador com processador Intel Core i5 5200-U CPU @ 2.2GHz com 8GB de memoéria
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RAM e uma placa de video NVIDIA GeForce GT 710M 2GB 384 Ntcleos CUDA 1,8 GHz.

Em ambas as abordagens sugeridas, o processo de diagnéstico das lesoes é tratado
em duas classes (melanoma e nao melanoma). As operagoes realizadas nessas formas consi-
deram o balanceamento entre classes que determina um conjunto de imagens selecionadas
aleatoriamente das bases imagens. Nesse sentido, foram utilizadas apenas 426 imagens

dermatoscépicas (213 melanoma e 213 ndo melanoma).

A forma de reconhecimento do melanoma pela classificagio com RNCs realiza
todo o processo de pré-processamento e segmentacdo de maneira convencional com os
métodos sugeridos. Entretanto, na etapa de extracio de caracteristicas se definiu o espaco
de cor HSV para todos os descritores na identificacdo de dados. Esse espaco foi selecionado
com base nos estudos apresentados por Maglogiannis e Doukas (2009) e Celebi et al.
(2007) em que os melhores resultados sao atingidos por meio desse espago de cor. J&
na etapa de classificagdo sao utilizados os métodos KNN, SVM e MLP. Os resultados
sdo comparados com a predicdo de um modelo de rede convolucional, selecionado de
acordo com a quantidade de dados extraido das imagens. Essa arquitetura foi definida
com apenas um processo convolucional, que contém uma camada de convolugao 5 x 5
x 100, uma camada de pooling com fungdo max-pooling de 2 x 2 x 100, uma camada
totalmente conectada com 10 neurdnios e, por fim, 2 saidas com a fungao softmax. Todos os
classificadores utilizados nesta forma estao implementados na ferramenta WEKA (HALL

et al., 2009) e o modo de execugdo segue o k-folds cross validation (k = 10).

O desenvolvimento do melanoma pela descrigio com RNCs utiliza a biblioteca Mat-
ConvNet (VEDALDI; LENC, 2015). As arquiteturas AlexNet e VGG-F sdao disponibilizas,
por padrao, nessa ferramenta. O treinamento desses modelos com imagens dermatoscépicas
seguem duas situagoes diferentes. A primeira utiliza Batch Normalization (BN) para
organizar os conjuntos de treino. A GPU ¢ utilizada nessa fase apenas para calcular a
média total de imagens, a média total de cores por canal e covariancia. Essas operac¢oes
servem para ajustar o conjunto de treino a arquitetura das redes. Ja4 a segunda forma
de treinamento utiliza o Dropout. Essa operagao ja é definida por padrao na ferramenta
utilizada. Os resultados serdo apresentados em duas formas: com o Batch Normalization

(sim) e sem o Batch Normalization (ndo) (esse dltimo com o Dropout).

A operacdo de aumento de dados nesta segunda forma de reconhecimento considera
os principios apresentados na Secao 5.2.3. Nesse contexto, o conjunto de treino obteve um
total de 5.780 imagens (2.890 de melanoma e 2.890 de ndo melanoma) para treino. No
entanto, as etapas de extracio de caracteristicas e de classificacao levaram em consideracao
apenas o total de 426 imagens do conjunto para realizarem seus objetivos. Os modelos
convolucionais treinados foram utilizados em partes, ou seja, apenas as camadas totalmente
conectadas (FCg e FC7). Os dados extraidos dessas camadas serviram para a discriminagao
das lesoes. A classificacao desses dados também utilizou os método KNN, SVM e MLP.
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Os conjuntos utilizados nos treinos foram definidos por meio da técnica de holdout. Ja a

classificacao utilizou o k-folds cross validation (k = 10).

6.4 Resultados do Reconhecimento pela Classificacio com RNCs

A partir das configuraces definidas para o reconhecimento do melanoma pela
classificagdo com RNCs, a Tabela 5 apresenta os resultados atingidos com o classificador
SVM. Nela se observa que os dados extraidos pelo descritor de Haralick proporcionaram
uma acuracia de 92,4% na identificacdo correta das lesdes, com indice kappa satisfatério
de 0,849 e AUC de 0,925. Ja o descritor de GBF obteve dados que atingiram uma acuracia
de 90,6%, com um indice kappa também satisfatorio de 0,812 e AUC de 0,906. J4 o os
dados do descritor de Geometria proporcionaram o pior resultado neste teste, com uma
acuracia de 81,2%, indice kappa de 0,624 e AUC de 0,812.

Tabela 5 — Resultados da classificagdo com o SVM.

Descritores A K Taxa VP | Taxa FP P R FM AUC
Geometria 81,2 0,624 0,812 0,188 0,814 0,812 0,812 0,812
HOG (hsv) 79,5 0,591 0,796 0,204 0,801 0,796 0,795 0,796
GBF (hsv) 90,6 0,812 0,906 0,094 0,906 0,906 0,906 0,906
Haralick (hsv) | 92,4 | 0,849 | 0,925 0,075 | 0,925 | 0,925 | 0,925 | 0,925
LBP (hsv) 83,5 0,671 0,836 0,164 0,841 0,836 0,835 0,836
ECC (hsv) 83,5 0,671 0,836 0,164 0,836 0,836 0,836 0,836

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos com o método KNN. Os dados mostram
que o melhor resultado ¢ alcangado pelas caracteristicas do descritor GBF. Esses dados
determinam uma acurdcia de 93,1%, com indice kappa satisfatério de 0,863 ¢ AUC de
0,980. Ademais, se percebe ainda que os dados do descritor de Haralick proporcionaram
uma acurdcia de 91,7%. com indice kappa de 0,835 e AUC de 0,976. J4 o pior resultado
atingido com este teste também foi proporcionado pelo dados do descritor de Geometria,
com uma acuracia de 76,7%, indice kappa de 0,535 e AUC de 0,765.

Tabela 6 — Resultados da classificagdo com o KNN.

Descritores A K Taxa VP | Taxa FP P R FM AUC
Geometria 76,7 0,535 0,768 0,232 0,771 0,768 0,765 0,815
HOG (hsv) 79,5 0,591 0,796 0,204 0,796 0,796 0,796 0,872
GBF (hsv) 93,1 | 0,863 0,932 0,068 0,934 | 0,932 | 0,932 | 0,980
Haralick (hsv) 91,7 0,835 0,918 0,082 0,919 0,918 0,918 0,976
LBP (hsv) 83,5 0,671 0,836 0,164 0,841 0,836 0,835 0,836
ECC (hsv) 80,5 0,610 0,805 0,195 0,809 0,805 0,805 0,850
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A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos com o método MLP. Os dados mostram
que o melhor resultado é proporcionado pelas caracteristicas do descritor GBF. Esses
dados determina uma acurécia de 93,4%, com indice kappa satisfatério de 0,868 ¢ AUC de
0,967. Esses valores foram bem préximos dos alcangados com o método KNN. Ademais, se
percebe que os dados do descritor de Haralick também proporcionaram os mesmos valores

que foram alcangados com o método anterior.

Tabela 7 — Resultados da classificacdo com o MLP.

Descritores A K Taxa VP | Taxa FP P R FM AUC
Geometria 76,5 0,530 0,765 0,235 0,765 0,765 0,765 0,853
HOG (hsv) 78,1 0,563 0,782 0,218 0,786 0,782 0,781 0,866
GBF (hsv) 93,4 | 0,868 | 0,934 0,066 | 0,936 | 0,934 | 0,934 | 0,967
Haralick (hsv) | 91,7 0,835 0,918 0,082 0,919 0,918 0,918 0,977
LBP (hsv) 82,1 0,643 0,822 0,178 0,823 0,822 0,821 0,878
ECC (hsv) 81,2 0,624 0,812 0,188 0,812 0,812 0,812 0,892

Finalmente, a Tabela 8 apresenta os resultados obtidos com a arquitetura de RNC
sugerida. Os dados mostram que o melhor resultado é alcancado pelas caracteristicas
do descritor de Haralick. Esses dados determinam uma acurdcia de 93,1%, indice kappa
satisfatorio de 0,836 e AUC de 0,975. Esses valores foram bem préximos do alcangado com
o método KNN. Além disso, se percebe que os dados do descritor de GBF proporcionaram
uma acuracia de 88%, com um bom indice kappa de 0,760 e AUC de 0,959. O pior resultado
apresentado neste teste foi proporcionado pelos dados do descritor de HOG, com uma
acuracia de 76,2%, indice kappa de 76,2%, indice kappa de 0,525 ¢ AUC de 0,762.

Tabela 8 — Resultados da classificacdo com a RNC.

Descritores A K Taxa VP | Taxa FP P R FM AUC
Geometria 80,7 0,615 0,808 0,192 0,808 0,808 0,807 0,874
HOG (hsv) 76,2 0,525 0,763 0,237 0,765 0,763 0,762 0,851
GBF (hsv) 88 0,760 0,880 0,120 0,881 0,880 0,880 0,959
Haralick (hsv) | 93,1 | 0,836 0,932 0,068 0,932 | 0,932 | 0,932 | 0,975
LBP (hsv) 78,1 0,563 0,782 0,218 0,782 0,782 0,782 0,852
ECC (hsv) 83,3 0,666 0,833 0,167 0,834 0,833 0,833 0,916

Apés analisar esses dados, a proposta de reconhecimeto pela classificagdo com
RNCs obteve resultados préoximos ou similares com uma arquitetura de convolugdo, em
relagdo aos métodos SVM, KNN e MLP. Entretanto, o classificador MLP manteve o melhor

resultado por intermédio das configuragdes impostas.



68 Capitulo 6. Experimentos e Discussoes

6.5 Resultados do Reconhecimento pela Descricao de RNCs

A partir das configuracoes definidas para o reconhecimento do melanoma pela
descricao com RNCs, a Tabela 9 apresenta os resultados para o classificador SVM, de
acordo com as variagdo dos modelos e seus respectivos dados extraidos das camadas FCg e
FC; em todas as imagens do conjunto. Nessa amostra é observada uma acuracia de mais
de 89% de instancias classificadas corretamente, com um indice kappa de 0,798, recall e
precisao maior que 0,8. Esse resultado foi proporcionado pela descricdo da camada FC
com o treinamento utilizando a operacao de Batch Normalization na arquitetura VGG-F.
Os testes realizados nesse classificador com a arquitetura AlexNet nao obtiveram bons

resultados.

Tabela 9 — Resultados da classificacdo mediante a descricdo de RNCs no SVM.

RNC | BN | FC | A K Taxa VP | Taxa FP P R FM | AUC
i |6 [ 713 [ 0427 0,714 0,286 0,716 | 0,714 | 0,713 | 0,653

AlexNet 7 | 67,7 | 0,352 0,676 0,324 0,682 | 0,676 | 0,673 | 0,676
oo L6 [ 819 | 0,638 0,810 0,181 0,821 | 0,819 | 0,819 | 0,819

7 | 75,11 | 0,502 0,751 0,249 0,761 | 0,751 | 0,749 | 0,751

im 6| 826 | 0652 0,826 0,174 0,841 | 0,826 | 0,824 | 0,826

VOGF 7 | 89,9 | 0,798 | 0,899 0,101 | 0,899 | 0,899 | 0,899 | 0,876
2o |6 [ 70,1871 0,403 0,702 0,298 0,712 | 0,702 | 0,698 | 0,702

7 | 83,1 | 0,662 0,831 0,160 0,836 | 0,831 | 0,830 | 0,831

J& a Tabela 10 apresenta os resultados obtidos com o classificados KNN. Nessa
tabela, a camada citada anteriormente obteve uma acuracia de mais de 91% na identificacao
de instancias corretas, um indice kappa maior que 0,8 e recall e precisao maior que 0,9.
Nesse mesmo cenario, a Alexnet obteve seu primeiro resultado satisfatério com a camada
FCg, implementando a operagido de Batch Normalization. Esse teste atingiu uma acurédcia

de 87,5%, com um indice kappa maior que 0,7 e recall e precisdo maior que 0,8.

Tabela 10 — Resultados da classificagdo mediante a descrigio de RNCs no KNN.

RCN BN [ FC | A K Taxa VP | Taxa FP P R FM AUC
im |6 | 875 | 0,751 0,876 0,124 0,876 | 0,876 | 0,876 | 0,891

AloxNet 7 | 854 | 0,708 0,854 0,146 0,856 | 0,854 | 0,854 | 0,875
a0 |6 | 7441 | 0488 0,744 0,256 0,757 | 0,744 | 0,741 | 0,750

7 | 71,50 | 0,431 0,716 0,284 0,728 | 0,716 | 0,712 | 0,713

sim |6 | 868 | 0737 0,869 0,131 0,869 | 0,869 | 0,869 | 0,860

VOGF 7 | 91,5 | 0,831 | 0,915 0,085 | 0,916 | 0,915 | 0,915 | 0,943
oo |6 | 74T [ 0744 0,256 0,758 0,758 | 0,744 | 0,741 | 0,739

7 | 73,0 | 0,460 0,730 0,270 0,743 | 0,730 | 0,726 | 0,728

Por fim, a Tabela 11 apresenta os resultados com o classificador MLP. Nessa
amostra se observa, que a AlexNet obteve o melhor resultado sem a operacdo de Batch

Normalization, utilizando a camada FCg. Esse teste atingiu uma acuracia de 89,6% e indice
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kappa maior que 0,7. J4 a VGG-F com a Batch Normalization utilizando a camada FC,
obteve uma acurédcia de 85,3% e indice kappa maior que 0,7, recall igual a 0,9 e precisao

maior que 0,8.

Tabela 11 — Resultados da classificacio mediante a descrigdo de RNCs no MLP.

CNN BN | FC A K Taxa VP | Taxa FP P R FM AUC
sim 6 84,7 0,694 0,847 0,153 0,847 | 0,847 | 0,847 | 0,862

AlexNet 7 85,6 0,713 0,857 0,143 0,859 | 0,857 | 0,857 | 0,932
ndo 6 89,6 0,793 0,897 0,103 0,900 | 0,897 | 0,896 | 0,898

7 80,0 0,600 0,800 0,200 0,801 | 0,800 | 0,800 | 0,901

sim 6 84,5 0,690 0,845 0,155 0,845 | 0,845 | 0,845 | 0,875

VGG-F 7 85,3 0,713 0,857 0,143 0,857 | 0,857 | 0,857 | 0,881
ndo 6 70,18 | 0,403 0,702 0,298 0,712 | 0,702 | 0,698 | 0,702

7 73,0 0,460 0,730 0,270 0,743 | 0,730 | 0,726 | 0,728

Os valores de precisao e recall obtidos nos melhores testes de classificagdo foram
maiores que 0,8, como visto nas Tabelas 9, 10 ¢ 11, indicando a eficiéncia na defini¢io de
verdadeiros positivos no conjunto de amostras. No entanto, o classificador KNN obteve
o melhor resultado entre todos, com os dados da camada FC; na arquitetura VGG-F

utilizando a normalizagao. Esses valores de recall e precisao foram superiores a 0,9.

6.6 Discussoes e Comparacoes

Com base nos testes apresentados pelas sugestoes de abordagens utilizando RNCs,
observou-se bons resultados na etapa de classificacdo na maioria dos testes realizados. A
forma de reconhecimento pela classificacio com RNCs proporcionou bons diagnésticos
das lesoes de pele. A partir das configuragoes submetidas na estrutura sugerida, o melhor
resultado foi obtido por meio dos dados extraidos com o descritor de GBF, com uma
acuracia de 93,4%, dada pelo método MLP. Em seguida, o seu segundo melhor resultado é
apresentado pelas descrigoes de Haralick, com uma acuracia de 93,1%, dada pela arquitetura
de convolucao sugerida na predigao. A tabela 12 mostra um resumo desses principais

resultados.

Tabela 12 — Melhores resultados para a classificagio com RNCs.

Classificadores Descritores A K Taxa VP | Taxa FP P R FM AUC
SVM Haralick (hsv) | 92,4 0,849 0,925 0,075 0,925 0,925 0,925 0,925
KNN GBF (hsv) 93,1 0,863 0,932 0,068 0,934 0,932 0,932 0,980
MLP GBF (hsv) 93,4 | 0,868 0,934 0,066 0,936 | 0,934 | 0,934 | 0,967
RNC GBF (hsv) 93,1 0,836 0,932 0,068 0,932 0,932 0,932 0,975

Os testes apresentados no reconhecimento do melanoma pela descrigio com RNCs
também obtiveram bons resultados. A melhor configuragao de teste é mostrada pelas

descricoes da arquitetura VGG-F. A classificacdo dos seus dados definiu uma acuracia de
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91,5% das lesoes de pele com a camada FCy, utilizando um treinamento com o método
de Batch Normalization, dada pelo método KNN. No segundo melhor teste, a mesma
configuragdo também atingiu uma acurdcia de 89,9% com o classificador SVM. A Tabela

mostra um resumo dos principais resultados obtidos.

Tabela 13 — Melhores resultados para classificacdo mediante a descricio de RNCs.

Classificadores | Modelos | FC | BN A K Taxa VP | Taxa FP P R FM AUC
SVM VGG-F 7 | sim | 89,9 | 0,798 0,899 0,101 0,899 | 0,899 | 0,899 | 0,876
KNN VGG-F 7 sim | 91,5 | 0,831 0,915 0,085 0,916 | 0,915 | 0,915 | 0,943
MLP AlexNet 6 | nao | 89,6 | 0,793 0,897 0,103 0,900 | 0,897 | 0,896 | 0,898

A partir da andlise dos melhores resultados, as abordagens sugeridas neste tra-
balho foram comparadas com alguns dos principais estudos semelhantes. No caso do
reconhecimento do melanoma pela classificagdo com uma arquitetura de RNC, se percebe
que, mesmo nao atingindo o melhor resultado nos experimentos executados, os dados
obtidos foram superiores aos trabalhos apresentados na Tabela 14, levando em consideragao
a arquitetura tradicional como pré-processamento (1%), segmentacao (2%), extragao de

caracteristicas (3%) e classificacao (4*), além dos dados de acurécia e precisao.

Tabela 14 — Comparacoes com a Abordagem de classificagdo utilizando RNC.

Etapas Resultados
Trabalhos 19 | 20 [ ga | 4o A (%) P(%)
Ercal et al. (1994) X X * 80%
Rahman, Bhattacharya e Desai (2008) X x X 83.75% *
Cavalcanti e Scharcanski (2011) X X X X 91,7% *
Classificagdo com RNCs x x x x 93,1% 93,2%

J& no caso da abordagens com modelos treinados de RNCs, as comparagoes
realizadas levaram em consideragao as etapas de data augmentation (1), treinamento
de RNCs (2%), extracao de caracteristicas (3%) e classificacao (4%), além dos dados de
acuracia e precisdo. A Tabela 15 apresenta um resumo obtido com a comparagdo de
trabalhos semelhantes que desenvolveram os mesmos principios, em que se percebe um

melhor resultado para a forma em questao.

Tabela 15 — Comparacoes com a Abordagem de Descri¢cao Utilizando Modelos de RNCs.

Etapas Resultados
Trabalhos 19 20 3a | 4o A (%) P (%)

Codella et al. (2015) x x 72,3% *
Majtner, Yildirim-Yayilgan e Hardeberg (2016) x x * 80,5%

Kawahara, BenTaieb e Hamarneh (2016) x 81,8% *
Descrigdo com Modelos de RNCs b'd x X x 91,5% 91,6%

6.7 Consideracoes Finais

Esse capitulo apresentou todos os aparatos e configura¢oes que foram realizados

para determinar o diagnostico das lesdes de pele com as formas sugeridas neste trabalho,
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além dos principais resultados obtidos ao longo dos experimentos, associando as Redes
Neurais Convolucionais em abordagens de deteccdo do melanoma nas etapas de extragio
de caracteristicas e de classificagdo para imagens dermatoscépicas. O préximo capitulo

descreve as principais conclusdes obtidas no desenvolvimento deste trabalho.






73

7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A partir dos conceitos da abordagem tradicional de detec¢ao do melanoma e do
Aprendizado Profundo, foram apresentadas duas formas distintas de reconhecimento
de lesdes de pele para imagens dermatoscopicas. Essas formas conduziram as Redes
Neurais Convolucionais ao diagnéstico do melanoma, em que foi possivel obter resultados
significativos em situagoes que envolvem descricdo e classificacdo nesse tipo de imagem.
Para tal, a primeira estrutura apresentada é baseada nos sistemas convencionais, porém
ela implementa as operagoes de convolucdo na etapa de classificacdo de dados. Ja a
segunda estrutura sugerida utiliza esses processos convolucionais na etapa de extracdo de

caracteristicas para determinar dados espaciais relevantes no diagndstico em classes.

O diagnéstico das lesoes de pele com o reconhecimento do melanoma pela clas-
sificacdo com RNC mostra seu melhor resultado por meio dos dados extraidos com o
descritor de GBF, com uma acuracia de 93,4%, dada pelo método MLP. Entretanto, o
resultado apresentado pelas descri¢bes de Haralick se aproximou desse resultado, com uma
acuracia de 93,1%, dada pela arquitetura de RNC sugerida. Isso mostra que as operagoes
de convolugédo conseguem atingir resultados semelhantes aos métodos convencionais. O
aumento na quantidade de dados pode influenciar diretamente os resultados nessa estrutura.
Portanto, um maior conjunto de dados pode reverter o quadro e proporcionar resultados
mais precisos com outras arquiteturas de RNC. Além disso, as descrigdes de texturas
se mostraram indispensaveis em qualquer configuragao que trata do reconhecimento do
melanoma nesses moldes. A sua utilizagdo determina uma descrigao que proporciona um

melhor diagnostico de lesoes cancerigenas.

Os testes apresentados pelo reconhecimento do melanoma pela descri¢do com RNCs
também obtiveram bons resultados. O melhor resultado é apresentado pelas descrigoes
da arquitetura VGG - F, em que definiu-se uma acuracia de 91,5% das lesoes de pele
com a camada FC;, utilizando um treinamento com o método de Bach Normalization,
dada pelo método KNN. Entretanto, a mesma configuracdo também atingiu uma acurécia
de 89,9% com o classificador SVM. A arquitetura AlexNet obteve resultados inferiores
nessa estrutura por possuir uma menor quantidade de filtros por camadas convolucionais.
O treinamento das arquiteturas sugeridas neste trabalho com a técnica de Dropout nao
conseguiu produzir modelos capazes de captar dados relevantes das lesdes e seu tempo de

execucao é superior a normalizagdo com lotes.

As propostas sugeridas neste trabalho atingiram bons resultados na classifica¢ao
do melanoma. Entretanto, a forma de reconhecimento pela classificagdo com RNCs ainda é

mais vantajosa em relacdo a estrutura de reconhecimento com modelos treinados de RNCs,
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pois se percebe melhores resultados para essa configuragao. A diferenca de resultados entre
as abordagens ¢ explicada por meio da quantidade de imagens que foram submetidas nos
experimentos. A operagdo de data augmentation aplicada ao conjunto de treino néo foi
suficiente para mediar esse problema, sendo necessario uma maior quantidade de imagens
e classes para produzir um melhor aprendizado em arquiteturas convolucionais. E outra
situagdo, as perspectivas com a corre¢io desse problema podem demonstrar um melhor
resultado para a abordagem com modelos treinados de RNcs, pois seria possivel produzir

um descritor mais robusto.

A etapa de selegao de caracteristicas também foi implementada na descri¢cdo com
modelos treinados de RNCs, ja que a quantidade de dados obtidos das camadas FCg e
FC; é muito grande (4096 caracteristicas). Entretanto, os resultados de diagndstico do
melanoma com essa etapa adicional foram inferiores a proposta apresentada neste trabalho,
pois a utilizacdo de seletores de caracteristicas precedendo a etapa de classificacdo os
valores significativos das descrigoes dos modelos AlexNet e VGG-F. As camadas FCy e
FC; extraem dados que estdao entre os intervalos 0 e 1 e quando um algum método seletor
determina uma relevancia de atributos é possivel que eles tenham mais valores nulos. Nessa
situacao de teste, o conjunto selecionado possui perda de dados, prejudicando a eficacia

do diagndstico pelos métodos classificadores.

Em trabalhos futuros, pretende-se aprimorar o reconhecimento do melanoma pela
classificagao com RNCs por meio da combinacio de novos espagos de cores, juntamente
com novos descritores. Essa estrutura de detecgio ainda deverd testar outras arquiteturas
convolucionais para realizar a classifica¢do dos dados obtidos. J& a forma de reconhecimento
do melanoma pela descrigio com RNCs sugere como melhoria o acréscimo de mais bases
de imagens, além de novas arquiteturas convolucionais para treinamento, com intuito de

verificar a efetividade das descrigbes proporcionadas pelo processo convolucional.
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