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Resumo

O diagnéstico precoce do cancer de pele maligno € essencial para evitar a metastase e
definir um tratamento adequado. Nesse sentido, muitas pesquisas ja propuseram
abordagens automatizadas de aprendizado profundo para auxiliar na analise visual de
imagens digitais de lesdes de pele em busca de um diagnéstico preciso. Os aspectos de
cor das lesdes sao essenciais para determinar a suspeita de malignidade. Em imagens
digitais, a cor pode variar conforme as mudancgas na intensidade e nos aspectos de
iluminacdo. Nessa perspectiva, esta tese investiga a relevancia das caracteristicas de
iluminagéo e cor na precisdo da classificacdo do cancer de pele utilizando modelos de
aprendizado profundo. O estudo analisa como variacdées nessas caracteristicas podem
influenciar a deteccéo de les6es malignas, destacando a importancia da correcéao de
iluminacéo e cor para melhorar a precisédo em sistemas de detecgdo. A metodologia deste
trabalho desenvolveu uma abordagem de validagcédo que combina técnicas convencionais
de correcao, como Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE), Perfect
Reflector e Shades of Gray (SoG), com técnicas avangadas baseadas em aprendizado
profundo, como Local Color Distribution Prior Network (LCDPNet), Low-Light Neural
Radiance Field (LLNeRF) e Deep Symmetric Network (DSN). O processo de delimitacao
das regides das lesdes utiliza a técnica personalizada DeepLabV3+. Os modelos
de aprendizado profundo analisados incluem Inception-V3, Xception, ResNet-50 e
DenseNet-121, treinados utilizando transferéncia de aprendizado e aumento de dados
com a técnica Test-Time Augmentation (TTA). Os experimentos mostraram que as
técnicas de corregao de iluminagcao e cor com aprendizado profundo superam os
métodos convencionais, melhorando a precisao na classificagao de lesdes malignas
com os modelos avaliados. As arquiteturas de redes neurais profundas apresentaram
sensibilidade variavel as corregdes de iluminacao e cor, sendo mais sensiveis aquelas
com menor numero de camadas e tamanhos menores de filtros. A correcdo das
caracteristicas de iluminacgao e cor produziu aumentos em todas as taxas de precisao nos
modelos experimentados, embora alguns resultados nao tenham sido expressivos. A
correcao dessas caracteristicas é indispensavel na classificacdo do cancer de pele com
aprendizado profundo. A escolha adequada de técnicas analiticas pode aumentar a
precisao na identificacdo de malignidades de pele. Além disso, o design e a estrutura da
arquitetura do modelo influenciam a percepc¢ao da iluminacao e da cor, tornando os
modelos mais sensiveis as variagdes dessas caracteristicas. Futuros estudos devem
explorar novos métodos de corre¢ao com aprendizado auto-supervisionado e mecanismos
de atencao para aprimorar a detec¢ao de cancer de pele.

Palavras-chave: Cancer de Pele, Correcao de lluminacao e Cor, Aprendizado Profundo,
Redes Neurais Profundas.



Abstract

Early diagnosis of malignant skin cancer is essential to prevent metastasis and determine
appropriate treatment. In this context, many studies have proposed automated deep
learning approaches to assist in visualizing digital images of skin lesions in search of
accurate diagnosis. The color aspects of lesions are crucial for determining the suspicion
of malignancy. In digital images, color can vary according to changes in intensity and
lighting aspects. From this perspective, this thesis investigates the relevance of lighting
and color characteristics in the accuracy of skin cancer classification using deep learning
models. The study analyzes how variations in these characteristics can influence the
detection of malignant lesions, highlighting the importance of lighting and color correction
to improve accuracy in detection systems. The methodology of this work developed a
validation approach that combines conventional correction techniques, such as Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE), Perfect Reflector, and Shades of Gray
(So@G), with advanced deep learning-based methods, such as Local Color Distribution Prior
Network (LCDPNet), Low-Light Neural Radiance Field (LLNeRF), and Deep Symmetric
Network (DSN). The process of delimiting the lesion regions uses the customized
DeepLabV3+ technique. The deep learning models analyzed included Inception-V3,
Xception, ResNet-50, and DenseNet-121, and they were trained using transfer learning
and data augmentation with Test-Time Augmentation (TTA) technique. Experiments
showed that deep learning-based lighting and color correction techniques outperform
conventional methods, improving accuracy in classifying malignant lesions with the
evaluated models. The deep neural network architectures showed variable sensitivity to
lighting and color corrections, with those having fewer layers and smaller filter sizes being
more sensitive. Lighting and color characteristic correction increased all accuracy
rates in the experimented models, although some results were insignificant. Correcting
these characteristics is indispensable in classifying skin cancer with deep learning. The
appropriate choice of analytical techniques can increase the accuracy of identifying skin
malignancies. Additionally, the design and structure of the model architecture influence the
perception of lighting and color, making the models more sensitive to variations in these
characteristics. Future studies should explore new correction methods with self-supervised
learning and attention mechanisms to enhance skin cancer detection.

Keywords: Skin Cancer, Lighting and Color Correction, Deep Learning, Deep Neural
Networks.
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1 Introducao

O céancer € um problema de saude global, sendo uma das principais causas de
morte e reducdo da expectativa de vida da sociedade (Cortez, Vasquez e Wei 2021). Nas
ultimas décadas, houve um aumento significativo na incidéncia de cancer, com uma
previsdo de 25 milhdes de novos casos até 2030 em todo o mundo (Sung et al. 2021).
Nos paises com baixo indice de Desenvolvimento Humano (IDH), verifica-se um aumento
no numero de casos de todos os tipos de cancer devido a ineficacia do diagndstico e
tratamento (Ferlay et al. 2021)

O cancer de pele tem maior taxa de prevaléncia em paises de clima tropical.
Embora essa doenca seja causada por multiplos fatores, a exposicao excessiva ao sol e
as predisposicoes genéticas sao mais relevantes (Esteva et al. 2017). Em comparacao
com outros tipos de cancer, o cancer de pele apresenta um menor fator de incidéncia,
porém a sua ocorréncia desencadeia preocupac¢des devido ao diagnostico tardio e o
tratamento inadequado (Marques et al. 2016).

Os tipos de cancer de pele que podem evoluir para situagées malignas séao
os carcinomas basocelular, espinocelular e 0 melanoma. Entre todos esses tipos, 0
melanoma é o mais agressivo e apresenta o maior indice de mortalidade devido a sua alta
capacidade de metastase (Bonalumi, Campos e Leal 2017). No Brasil, estima-se que até
2025 sejam registrados 704.080 novos casos dessa doenga no pais (Santos et al. 2023).

A deteccao precoce do cancer de pele e 0 acompanhamento sao fundamentais
para encaminhar os pacientes ao tratamento eficaz e possibilitar a cura (Heibel, Hooey e
Cockerell 2020). No entanto, o desafio reside no diagndstico precoce, pois 0 paciente
acometido tarda a buscar avaliagdo médica (Alchorne e Abreu 2008). Em muitos casos,
as lesdes malignas podem ser confundidas com lesdes benignas. A metastase é o
estagio mais avancado da doencga, sendo caracterizada pela disseminacao de células
cancerigenas na corrente sanguinea, que podem se desenvolver em outros érgaos do
corpo (Bonalumi, Campos e Leal 2017).

Um fator a ser observado no diagndstico precoce € a caracteristica da cor no
interior da les&o. Isso quer dizer que lesdes que possuem tonalidades de cor variavel
indicam anomalias na producao das células da pele, sendo indicativo de possivel
malignidade (Barata, Celebi e Marques 2014). Geralmente, a observacao de tons de
marrom e preto ou até mesmo cores incomuns € sinal de alerta para o dermatologista,
que pode sugerir outras etapas de diagnéstico (Galdran et al. 2017).

As tecnologias exercem um papel importante na automatizagao do diagnéstico de
doencas, permitindo uma identificagdo mais rapida e precisa (Chang e Guo-Ping 2019).
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No caso do cancer de pele, a Inteligéncia Artificial (IA) impulsiona o desenvolvimento
de sistematicas automatizadas de acompanhamento e diagnédstico, com base em
imagens digitais disponibilizadas gratuitamente (Esteva et al. 2021, Kawahara, BenTaieb e
Hamarneh 2016). Essas abordagens empregam técnicas e algoritmos avancados que se
baseiam em caracteristicas relevantes extraidas de imagens de referéncia, visando
melhorar a detec¢ao do cancer maligno (Brunsgaard, Jensen e Grossman 2022).

1.1 Contexto e Motivacao

O céancer de pele costuma ocorrer com maior frequéncia em pessoas de tons de
pele claros, porém isso ndo é regra, visto que pessoas de tons escuros também podem
ser acometidas pela doenca (Ferlay et al. 2021). A primeira etapa do diagnéstico é
realizada por meio de uma inspecao visual (Brunsgaard, Jensen e Grossman 2022). Em
alguns casos, o0 médico dermatologista pode coletar imagens digitais ampliadas da leséo
para analise posterior. O diagndstico definitivo da doenca somente é dado por meio de
exames imuno-histoquimicos de materiais coletados em bidpsia (Marques et al. 2016).

O avanco da IA, associado ao desenvolvimento de técnicas de aprendizado
profundo (Deep Learning), trouxe mudancas significativas na criacao de sistemas
computadorizados de diagnéstico de doencgas por imagens digitais médicas (Dorrell e
Strowd 2019). Nos ultimos cinco anos, muitas pesquisas demonstram a eficacia de
sistematicas que utilizam redes neurais profundas na identificagao correta de varios tipos
de cancer, inclusive o cancer de pele (Esteva et al. 2017). Além disso, pesquisas mais
recentes reafirmam o potencial dessas redes na revolucao do diagnéstico com maior
eficacia e eficiéncia (Esteva et al. 2021).

A cor ainda é um atributo relevante para o diagnédstico preciso do cancer de pele
maligno. No entanto, com o uso de aprendizado profundo, essa caracteristica tem sido
pouco explorada em novas abordagens com essa sistematica (Adegun e Viriri 2021).
Além disso, o0 pré-processamento também é importante para ajustar as nuances de
iluminacao e cor em imagens digitais, melhorando a consisténcia e representacao das
imagens (Salvi et al. 2022). Um entendimento mais aprofundado da cor em imagens de
lesdes de pele poderia possibilitar um aumento significativo na preciséo de identificacdo
de lesbes malignas (Barata e Marques 2019).

O treino de redes neurais profundas com bases de imagens pré-diagnosticadas
permite a criagdo de modelos capazes de categorizar imagens ndo conhecidas (Barata,
Celebi e Marques 2018). A qualidade dessas bases de imagens ainda é questionavel, pois
nao ha um processo de captura padrao (Salvi et al. 2022). A auséncia de padronizagéo
nas condi¢des de iluminacdo geram imagens com nuances significativas na representacao
das tonalidades de cor (Branciforti et al. 2023). A Figura 1 ilustra exemplos que destacam
as diferencgas de iluminacao e cor para imagens lesdes de pele.
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Figura 1 — Variacédo de iluminacéo e cor em imagens de lesbes de pele. Adaptado
de (International Skin Imaging Collaboration 2020)

Diante da complexidade e desafios descritos no diagndstico do cancer de pele,
especialmente em relacado as caracteristicas de iluminacao e cor, se torna relevante a
investigacado da importancia dessas caracteristicas na precisdo do diagndstico do
cancer de pele maligno, principalmente utilizando aprendizado profundo. Novos estudos
devem ter foco em técnicas que permitam a correcao da iluminacao e da cor, seguindo
sistematicas diferentes, independente das condigdes de captura das imagens. Além disso,
também é necessaério investigar 0 quao a correcao das caracteristicas de iluminagéo e cor
podem influenciar no aprendizado e classificacao de lesdes de pele malignas.

1.2 QObjetivos

O objetivo geral desta tese € apresentar um estudo e uma abordagem de validacao
para deteccao do cancer de pele, com foco na identificacao da relevancia dos aspectos
de iluminacao e cor na precisédo de classificagdo de malignidades em imagens digitais. O
intuito é analisar o quanto as caracteristicas de iluminacao e cor podem influenciar na
identificacao correta do cancer de pele com o aprendizado profundo.

Para alcancar tal objetivo geral, foram propostos alguns objetivos especificos:

* Realizar uma revisao de literatura sobre a probleméatica do cancer de pele em
imagens digitais, focando em aspectos negativos associados a iluminagéo e cor;

» Caracterizar as principais sistematicas de identificacao de lesées malignas que
utilizam técnicas de aprendizado profundo;

+ Selecionar e analisar métodos de correcao de aspectos de iluminagéo e cor que
possam ser utilizados em imagens de lesGes de pele, explorando técnicas simples e
avancadas no problema;

» Desenvolver estruturas para verificar, revisar e classificar lesdes de pele em
imagens digitais, corrigindo os principais problemas identificados na reviséo
bibliografica;
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» Avaliar a eficacia da estrutura classificacdo desenvolvida apds o uso de técnicas de
correcao de iluminacao e cor, utilizando as melhores métricas e comparando os
resultados com o estado da arte;

« Elaborar uma andlise objetiva de como diferentes modelos de aprendizado profundo
respondem as corregdes de iluminagao e cor, identificando quais modelos sdo mais
adequados para lidar com essas variagoes;

« Validar a eficacia do estudo e da estrutura de classificacdo desenvolvida em
diferentes contextos, utilizando bases de imagens publicas.

A esséncia desta tese esté na investigacéo das limitacoes e desafios encontrados
em abordagens atuais que lidam com as variagdes de iluminacao e cor na deteccao
precisa do cancer de pele maligno. As questdes relacionadas a constancia da cor e aos
problemas de sub-iluminagao ou sobre-iluminagao sdo abordadas como elementos
principais, sendo analisadas na classificagdo correta de lesbes com arquiteturas
profundas.

1.3 Hipbteses

As hipéteses que direcionaram os objetivos descritos neste trabalho s&o:

« A cor € uma caracteristica relevante no diagnostico de lesdes de pele malignas. O
ajuste adequado deste aspecto em imagens digitais, mantendo a constéancia e a
fidelidade com a aparéncia real, pode melhorar a precisao das sistematicas de
deteccao do cancer de pele. A correcéo da iluminagao resulta em uma melhor
calibracido de cores, tornando os métodos de classificacdo mais robustos e
confiaveis.

» O processo de captura de imagens de lesdes de pele em bases publicas insere uma
discrepancia na qualidade dos dados. A utilizagdo de dispositivos diferentes e
condi¢des diversas de iluminagédo impactam negativamente na representagao
fidedigna das cores das lesdes. A escolha da técnica de correcao adequada pode
mitigar as divergéncias, melhorando os resultados de classificacdo em sistematicas
de diagnostico do cancer de pele maligno.

» A qualidade de uma imagem digital esta intimamente ligada aos aspectos de
iluminacao e cor. As arquiteturas de aprendizado profundo podem obter um melhor
desempenho de treinamento e classificacao se treinadas com imagens de lesdes
de pele de alta qualidade. Isso proporciona um aprendizado de caracteristicas
invariantes, contribuindo para a classificacdo correta de lesées malignas.
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O uso de uma combinagao adequada de técnicas que lidam com imagens do
cancer de pele, aplicadas em uma estrutura de classificagao automatica, pode
melhorar a identificacdo de malignidades, priorizando principalmente os aspectos de
iluminagéo e cor. Uma abordagem que trata corretamente imagens capturadas de
diversos dispositivos, sob condi¢cbes de iluminacdes diferentes, pode gerar uma
classificagdo sensivel as variagdes intrinsecas dessas caracteristicas.

As hipoteses descritas impulsionaram a tese deste trabalho, servindo como

guias para a pesquisa e a combinacao de técnicas aplicadas no desenvolvimento
da abordagem de validacao. Os artefatos implementados visaram superar desafios
existentes e fornecer novos contextos e informacgdes Uteis no diagnédstico automatizado do
cancer de pele maligno por imagens.

1.4 Questdes de Pesquisa

A tese deste trabalho também tratou os seguintes questionamentos:

Quais métodos de correcao de imagens digitais podem ser aplicados para reduzir
problemas causados por variacdes de iluminacao e cor na captura de imagens de
lesbes de pele?

As técnicas de correcao de iluminagao e cor que utilizam aprendizado profundo séo
melhores que técnicas convencionais?

Qual é a relagao entre as caracteristicas de iluminacéo e cor e a deteccao
precisa do cancer de pele maligno usando modelos de aprendizado profundo para
classificacao?

Em que medida um modelo de aprendizado pode melhorar a deteccao de lesées
malignas de pele, considerando as corre¢cdes nas variagdes de iluminacao e cor
presentes em imagens capturadas por diferentes dispositivos e em diversas
condicbes?

1.5 Contribuicoes

A tese deste trabalho investigou a deteccao do cancer de pele em imagens digitais

aplicando técnicas de aprendizado profundo na maior parte do processo. A partir do
objetivo geral e dos objetivos especificos, foram obtidos as seguintes contribui¢des:

O desenvolvimento de uma abordagem sinérgica que combina técnicas na
identificacao clinica de cancer de pele maligno, priorizando a iluminacéao e a cor.
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Essa abordagem considera as varia¢des na captura e no tratamento de imagens de
lesbes de pele em bases de dados publicas;

A adaptacdo, aplicacédo e otimizacao de técnicas de aprendizado profundo nunca
usadas para lidar com o viés de iluminagao e cor, verificando e comparando o
desempenho dessas técnicas outras convencionais, amplamente utilizadas no
problema. A investigagéo ndo se limitou a novos meétodos, mas aos potenciais de
melhoria de resultados de classificacao.

* A implementacao de uma abordagem de validac&do que trata a relacéo entre a
classificagdo por modelos de aprendizado profundo e as caracteristicas de cada
arquitetura na sensibilidade as varia¢des de iluminacao e cor. As corregdes por
técnicas variadas serviram como base para avaliar as caracteristicas individuais de
cada modelo na preciséo de classificacdo de lesbes malignas.

A producgédo de um comparativo confiavel, verificando estratégias de tratamento
de iluminacéao e cor e avaliando o impacto de cada uma delas na precisdo de
classificacao de lesdes malignas. Embora sejam usadas arquiteturas amplamente
utilizadas no problema, as contribuicbes nao estao na utilizagcao dessas arquiteturas,
mas no comparativo consistente. As informag6es produzidas servem para identificar
novas combinagdes de técnicas, que influenciam na eficacia de novas abordagens
voltadas a deteccao automatizada do cancer de pele.

1.6 Estrutura da Tese

O conteudo que envolve a tese deste trabalho esta estruturado da seguinte forma:

» O Capitulo 2 descreve os principais trabalhos relacionados a problematica desta
tese. Esses trabalhos serviram como base para a identificagdo e a caracterizagao
das sistematicas de detec¢édo do cancer de pele por imagens, destacando os novos
avancos e 0s aspectos positivos e negativos.

« O Capitulo 3 trata a fundamentagao teérica deste trabalho, abordando os
conceitos necessarios para a compreensao da pesquisa, metodologia e abordagem
desenvolvida. Além disso, também sao retratados conteudos relacionados as
ferramentas utilizadas no desenvolvimento experimental da tese.

» O Capitulo 4 apresenta a abordagem de validacao desenvolvida para classificacao
de imagens de lesbes de pele. Essa abordagem é categorizada em etapas,
sendo elas a selecao das bases de imagens, a remogao de pelos, a corregao de
iluminacao e cor, a definicdo da regido de interesse e as arquiteturas utilizadas no
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processo de classificacdo. Além disso, também sao descritas as metodologias
experimentais e as métricas de avaliacao utilizadas na analise de resultados.

» O Capitulo 5 descreve os principais resultados encontrados apds a experimentacao
da abordagem de validacao, juntamente com algumas discussoes. Além disso,
também é descrito um breve comparativo com outros trabalhos semelhantes e as
limitacées encontradas na abordagem implementada.

» Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideragdes finais sobre os resultados
obtidos, os achados encontrados com a execucao da abordagem, as repostas aos
guestionamentos de pesquisa, as observagdes sobre as limitagdes identificadas e
as possibilidades de trabalhos futuros.
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2 Revisao de Literatura

Este capitulo apresenta uma analise da literatura atual sobre a deteccao
automatica de cancer de pele por meio de imagens digitais. A andlise abrange a utilizacao
de aprendizado profundo, ndo apenas para a classificacdo das lesées, mas também para
ajustes relacionados a iluminacao, cor e otimizacao. O capitulo destaca ainda o tipo, a
metodologia e a relevancia dos estudos, estabelecendo caracteristicas associadas as
técnicas convencionais e as novas metodologias utilizadas em sistematicas de detecgéo
do cancer de pele maligno.

2.1 Metodologia de Revisao

A metodologia de revisao utilizada para definir o escopo, buscar trabalhos,
selecionar estudos, avaliar a qualidade, sintetizar evidéncias e discutir o tema do trabalho
foi a Rapid Review (Tricco et al. 2015). Essa metodologia permitiu a identificacao
rapida de lacunas existentes, questdes em aberto e debates sobre a problematica da
classificagcao do cancer de pele utilizando aprendizado profundo.

As bases de dados utilizadas para a coleta e selecédo de trabalhos relevantes
foram: PubMed, IEEE Xplore, Scopus e Google Scholar. As palavras-chave foram
definidas considerando a relevancia, com a conjungao e disjuncdo dos termos. A melhor
combinacgéao foi determinada pela quantidade de trabalhos encontrados. Os principais

termos utilizados foram: "skin cancer detection", "deep learning", "image preprocessing",

"color constancy", "color correction"e "illumination correction".

A selecao e a avaliagdo da qualidade dos trabalhos escolhidos foram realizadas
por meio da analise dos resumos e da relevancia das propostas de pesquisa. No
total, a pesquisa inicial encontrou 763 trabalhos que possuiam alguma ligacao direta
com o tema. O primeiro critério de selecao foi a identificacdo de metodologias que
utilizavam técnicas de pré-processamento para corre¢ao dos aspectos de iluminagao e
cor, associadas ou nao a técnicas de aprendizado profundo. O segundo critério de
selecdo foi a caracterizagdo de técnicas de otimizagéo utilizadas no processo de criagcao
de modelos de aprendizado profundo para a classificagdo do cancer de pele.

Seguindo os critérios adotados, foram selecionados 38 trabalhos publicados entre
os anos de 2019 e 2023, embora trabalhos de anos anteriores também tenham sido
incluidos para reforcar a relevancia do tema. Além disso, outras pesquisas que destacam
particularidades na identificagao de les6es malignas também foram incluidas. As préximas
secdes apresentam uma breve descricdo de todos os trabalhos, categorizados por
conteudo. A descricao prioriza a aplicacao do aprendizado profundo de forma geral, as
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nuances e vieses das sistematicas de deteccao, e a evolucao e os desafios da correcao
dos aspectos de iluminacao e cor em imagens de lesdes de pele.

2.2 Deteccédo do Cancer de Pele com Aprendizado Profundo

O uso de técnicas de aprendizado profundo € promissor na deteccao de doencas
por meio de imagens médicas (Esteva et al. 2021). Nos ultimos cinco anos, a literatura
destacou a capacidade dessas técnicas de abordar vieses associados ao diagnostico do
cancer de pele. As redes neurais profundas demonstraram desempenho superior na
identificacédo de lesdes malignas em comparagao com dermatologistas experientes (Esteva
et al. 2017). No entanto, essas técnicas ainda ndo substituem o médico dermatologista,
mas auxiliam no acompanhamento e definicdo do diagndstico (Guo et al. 2018).

As principais técnicas de aprendizado profundo presentes na maioria das
pesquisas desenvolvidas sao as Redes Neurais Convolucionais, Redes Neurais
Residuais, Redes Adverséarias Generativas e Redes Neurais Baseadas em Atencao, entre
outras (Heibel, Hooey e Cockerell 2020). Essas técnicas podem ser empregadas nas
etapas de pré-processamento, segmentacao e classificacao das lesbes em imagens
digitais (Dildar et al. 2021). Nesse contexto, é essencial descrever algumas pesquisas que
se destacaram na literatura, por serem importantes para compreender o estado da arte e
0s possiveis direcionamentos para novas pesquisas.

A pesquisa de (Barata e Marques 2019) desenvolveu uma metodologia hierarquica
para a detecgao de cancer de pele, inspirada nos procedimentos de um dermatologista
para determinar o diagnéstico. Inicialmente, decide se a lesdo € melanoma ou néo, e em
seguida, identifica a classe correta, caso ela nao seja melanoma. Para alcancar tal
objetivo, foram utilizadas trés arquiteturas convolucionais: uma multiclasse e duas
hierarquicas. A DenseNet-161, pré-treinada com o ImageNet, foi selecionada para ambos
0s casos, implementando técnicas de transferéncia de aprendizado e ajuste fino. Os
resultados mais expressivos obtidos para a base de imagens da International Skin
Imaging Collaboration (ISIC) 2017 foram uma precisao de 59,8% na identificagao de
melanoma.

No estudo de (Mahbod et al. 2019), foi desenvolvida uma abordagem que emprega
arquiteturas convolucionais pré-treinadas (AlexNet, ResNet-18 e VGG-16) para a extracao
de caracteristicas, seguida pelo treinamento de um Support Vector Machine (SVM)
multiclasse. Esta abordagem foi avaliada utilizando a base ISIC 2017, alcangando uma
area sob a curva (AUC) de 97,55% para queratose seborreica e 83,83% para melanoma,
respectivamente.

Em contrapartida, o estudo de (Majtner, Yildirim-Yayilgan e Hardeberg 2019)
também propds uma metodologia que utiliza arquiteturas de redes neurais convolucionais
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pré-treinadas para a extracao de caracteristicas. Um diferencial entre os estudos
de (Mahbod et al. 2019) e (Majtner, Yildirim-Yayilgan e Hardeberg 2019) esta no processo
de reducao de dimensionalidade das imagens, utilizando as coordenadas de bounding
box. Além disso, para essa reducgao, foi utilizado o Linear Discriminant Analysis (LDA).
Apos a redugdo da dimensionalidade, quatro classificadores distintos foram testados, dos
quais o K-Nearest Neighbors (KNN) se destacou, alcangando uma preciséo de 86% e
uma especificidade de 99,9%.

A pesquisa conduzida por (Perez, Avila e Valle 2019) analisou os principais fatores
que podem influenciar na escolha de arquiteturas de redes neurais profundas para analise
de lesdes de pele. Nesse estudo, foram avaliadas as arquiteturas DenseNet, Dual Path
Nets, InceptionV4, InceptionResNetV2, MobileNetV2, PNASNet, ResNet, SENet e
Xception. Os experimentos utilizaram um conjunto de imagens contendo um total de 2.750
imagens (ISIC 2017). Os modelos avaliados obtiveram valores de area sob a curva ROC
entre 84% e 91%, demonstrando um desempenho satisfatério na tarefa de classificacao
de lesbes de pele.

O estudo realizado em (Harangi, Baran e Hajdu 2020) propds uma abordagem
para classificar o conjunto de imagens da base ISIC 2018 em sete classes, utilizando as
arquiteturas GooglLeNet e InceptionV3. No método desenvolvido, as arquiteturas foram
inicialmente treinadas em duas classes: malignas e benignas. Em seguida, foi utilizado o
ajuste fino para aumentar o grau de confianca da rede nessas duas classes e nas outras
cinco classes adicionais. O método proposto alcangou uma taxa de classificagao de
67,7%. Esse resultado demonstrou ser possivel melhorar a identificacdo de lesées de
pele em multiplas classes, considerando um treinamento inicial em apenas duas classes.

No trabalho desenvolvido por (Nahata e Singh 2020), foi proposta uma metodologia
que utiliza diversas arquiteturas convolucionais para classificar imagens de lesdes de
pele. Essa abordagem se destaca pela aplicagdo de técnicas de aumento de dados e
normalizacdo dos aspectos das imagens, visando melhorar a qualidade e a diversidade
do conjunto de treinamento. Um aspecto notavel dessa metodologia é a ado¢do de um
numero maior de camadas dropout e a estratégia de transferéncia de aprendizado,
ambas voltadas para evitar overfitting. As arquiteturas utilizadas nesse estudo foram
InceptionV3, ResNet50, VGG16, MobileNet e InceptionResNetV2. O melhor resultado
alcancado apresentou uma precisao média de 91%, com base em uma avaliagéo
multiclasse realizada nos conjuntos de imagens ISIC 2018 e ISIC 2019.

No estudo de (Daghrir et al. 2020), foi implementada uma abordagem hibrida para
a deteccao de melanoma, combinando redes neurais convolucionais e algoritmos
classificadores convencionais. Além disso, foram utilizadas caracteristicas de bordas,
cores e texturas, associadas a dados extraidos por arquiteturas convolucionais. A
combinacao dos resultados dos modelos gerados foi avaliada globalmente por meio do
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voto majoritario. A metodologia envolveu pré-processamento, incluindo aprimoramento da
qualidade da imagem com realce de cor no canal azul, remocé&o de pelos com filtro
Derivative of Gaussian (DoG), threshold com OTSU, dilatagdo morfoldgica e Inpainting.
Os experimentos demonstraram que o uso combinado de técnicas de aprendizado
profundo e convencionais resultou em uma precisao de 88,4% na deteccao correta do
cancer de pele. Esse resultado foi alcan¢ado utilizando uma personalizacdo da base de
imagens ISIC.

Os estudos de (Al-Masni, Kim e Kim 2020) resultaram em um framework de
diagnostico do cancer de pele que combina uma etapa de segmentacao de bordas de
lesdes de pele e uma etapa de classificacao de mdultiplas lesées. O modelo proposto foi
avaliado utilizando trés conjuntos de dados independentes: ISIC 2016, ISIC 2017 e ISIC
2018, que contém dois, trés e sete tipos de lesdes de pele, respectivamente. Nos
experimentos, foram utilizados os modelos classificadores InceptionV3, ResNet50,
Inception-ResNetV2 e DenseNet201. Os resultados demonstraram que, para duas
classes, as acuracias meédias obtidas foram de 81,27%. Para trés classes, a média
ponderada da acuracia foi de 73,44%. Por fim, para sete classes, a média ponderada da
acuracia atingiu 89,28%. Nesse cenario, a ResNet50 apresentou o melhor desempenho
entre os modelos avaliados.

A pesquisa de (Valle et al. 2020) trata da confianga de modelos de aprendizado
profundo para a analise do cancer de pele. Nos estudos realizados, sdo investigados o0s
impactos, design e arquiteturas do modelo, aprendizado por transferéncia, conjunto
de dados, resolucao das imagens, entre outros fatores. Os experimentos realizados
mostraram que a quantidade de dados de treinamento é o fator mais influente, explicando
parte da variacao no desempenho. Outros fatores significativos incluiram aumento de
dados no conjunto de teste e a resolucao de entrada. O aprendizado por transferéncia
mostrou-se importante para os melhores resultados. O estudo também revelou a eficacia
de ensembles de modelos como uma opcéo confidvel, oferecendo uma alternativa ao
design e a otimizacao.

Em (Nawaz et al. 2021), foi implementada uma nova sistematica de detec¢ao do
cancer de pele em trés etapas. A primeira etapa realiza o pré-processamento das
imagens com normalizagao de iluminagao e operagdes morfolégicas para remocao
de pelos. Um diferencial dessa metodologia na segunda etapa é a utilizagao de
redes neurais convolucionais baseadas em regides (Faster R-CNN) para realizar a
localizacao e extracao de caracteristicas. Por fim, a terceira etapa utiliza um SVM para
realizar a classificagdo das caracteristicas obtidas no processo anterior. O framework
proposto alcangou uma precisdo média de 89,1%, com uma sensibilidade de 85,9% e
especificidade de 87,0% na base ISIC 2016.

No estudo realizado por (Mazoure et al. 2022), foi desenvolvido um sistema web,
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denominado DUNEScan, destinado a avaliacdo da precisdo na classificacao de leses de
pele. Esta ferramenta permite a andlise e a variabilidade nas previsdes de modelos de
aprendizado profundo, empregando interpretabilidade de resultados com as técnicas
UMAP e Grad-CAM. Os usuarios da aplicacao podem fazer o upload de imagens de
lesbes, recebendo em seguida um leque de informacdes sobre a similaridade entre lesdes
malignas e benignas. As arquiteturas utilizadas, que incluem InceptionV3, ResNet50,
MobileNetV2, EfficientNet, BYOL e SwAV, foram previamente treinadas utilizando o
conjunto de dados ISIC. Como conclusao, o estudo ressalta a importancia das incertezas
de classificagao identificadas pelo aprendizado profundo como um meio de fornecer uma
base mais sélida para o diagnostico por parte de dermatologistas.

Em (Bissoto et al. 2022), foi realizado um estudo sobre os vieses encontrados na
deteccao do cancer de pele. O estudo aborda o desafio da dependéncia de modelos de
aprendizado profundo em correlagdes irrelevantes, como artefatos presentes em imagens
de lesdes de pele, que podem prejudicar a precisdo da analise. A metodologia incluiu a
criagcdo de ambientes baseados em artefatos para treinamento robusto e a aplicacdo de
debiasing no momento do teste, melhorando a generalizacdo do modelo em dados fora
da distribuicao. Os resultados indicam que técnicas para tornar modelos mais gerais
podem ajudar a corrigir vieses, especialmente quando as diferengas entre os dados sao
pequenas.

No estudo de (Razmjooy e Arshaghi 2023), foi apresentada uma metodologia
chamada Multi-Agent Fuzzy Buzzard. Essa abordagem combina aprendizado profundo
com meta-heuristicas, propondo uma integracao de segmentacao multinivel baseada em
histogramas e classificagcdo que utiliza agentes de busca global e local. O objetivo dessa
metodologia é aprimorar a eficiéncia de busca, tanto em &mbito global quanto local, para
identificar as melhores regides de interesse em imagens de lesdes de pele. Além disso,
visa otimizar os parametros de uma rede neural convolucional destinada a classificacéo
das les6es como benignas ou malignas. Utilizando as bases de imagens do Dermatology
Information System (DermlS) e DermQuest, 0 método alcangou um resultado relevante,
atingindo 94% de acuracia na distingdo entre lesdes malignas e benignas.

Nas pesquisas de (Gomathi et al. 2023), sdo abordados aspectos de otimizacao
de modelos de aprendizado profundo. Para isso, desenvolveu-se uma sistematica com
dupla otimizacdo para a detecgéo de cancer de pele maligno. Essa proposta integra a
Otimizagao por Enxames de Particulas e a Otimizagao de Forrageamento Bacteriano. O
pré-processamento € realizado com um filtro mediano adaptativo. A segmentacéao é
aplicada por meio da arquitetura U-Net, com a dupla otimizac¢éo. Por fim, uma arquitetura
convolucional é utilizada para treinar e classificar as imagens. Os resultados apresentados
na pesquisa mostram uma precisédo de 98,76% na classificacdo da base de imagens
HAM10000, demonstrando uma alta eficacia na deteccao de cancer de pele.
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No trabalho de (He et al. 2023), foi desenvolvida uma sistematica de detecgao do
cancer de pele em duas etapas: segmentacao e classificagdo. A primeira etapa delimita
as areas das lesdes usando uma Full-resolution Convolutional Network (FrCN). Apds
a segmentacao, as regides delimitadas sao classificadas utilizando as arquiteturas
profundas InceptionV3, ResNet50, Inception-ResNetV2 e DenseNet201. O estudo avaliou
a sistematica desenvolvida utilizando as bases ISIC 2016, ISIC 2017 e ISIC 2018. Os
experimentos demonstraram o melhor resultado com a arquitetura Inception-ResNetV2,
atingindo uma precisédo de 71,40% e acuracia de 81,79% para a base ISIC 2016. Uma
concluséo apresentada no trabalho é que a integracdo da segmentacao e classificacao
com o aprendizado profundo melhora a precisao e a confiabilidade no diagnéstico correto.

Uma metodologia semelhante a de (He et al. 2023) também foi desenvolvida
por (Balaha e Hassan 2023). Nessa pesquisa, foram testadas as arquiteturas U-Net,
U-Net++, Attention U-Net e SwinU-Net para segmentacdo semantica das lesdes de pele.
Na tarefa de classificacao, foram avaliadas as arquiteturas VGG16, VGG19, MobileNet,
MobileNetV2, MobileNetV3 Large, MobileNetV3 Small, NASNetMobile e NASNetLarge,
otimizadas usando o sparrow search algorithm (SpaSA). Os conjuntos de imagens
avaliados na proposta foram HAM10000, ISIC 2019, ISIC 2020 e PH?. O melhor resultado
alcancado, conforme detalhado no estudo, foi na classificacdo dos conjuntos ISIC 2019 e
ISIC 2020 para melanoma e HAM10000, onde o modelo pré-treinado MobileNet atingiu
uma precisao geral de 98,27% e 98,83%, respectivamente. A metodologia se destaca
pela integracdo da otimizacdo meta-heuristica para melhorar significativamente o
desempenho dos modelos.

Os estudos analisados mostram um panorama diversificado de abordagens para a
deteccao de cancer de pele utilizando aprendizado profundo. As metodologias variam
desde abordagens hierarquicas e hibridas até técnicas avangadas de otimizacao e
integracédo de segmentacéao e classificacdo. A precisao alcangada é variavel, mas ha uma
tendéncia clara de que a combinagéo de varias técnicas como aumento de dados,
normalizacao de aspectos (pré-processamento), técnicas de transferéncia de aprendizado
e meta-heuristicas tende a melhorar significativamente o desempenho dos modelos. A
Tabela 1 apresenta um resumo de todos os trabalhos analisado.

A eficacia de diferentes arquiteturas como DenseNet, ResNet, MobileNet e
Inception foi demonstrada em varios contextos, com resultados variados, dependendo do
conjunto de dados utilizado e das técnicas de pré-processamento e otimizacao aplicadas.
Estudos que incorporam técnicas de debiasing e interpretabilidade, como (Bissoto et al.
2022) e (Mazoure et al. 2022), destacam a importéancia de lidar com vieses e melhorar a
confianga nos diagnosticos assistidos por IA.
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Referéncia

Bases de Imagens

Descricao do Estudo

Resultados/Perspectivas

(Barata e Marques
2019)

ISIC 2017

Detecgao hierarquica de cancer de pele, semelhante a
abordagem de um dermatologista. Desenvolve o ajuste
estatistico de cor, segmentagéo por caixa delimitadora
e classificagdo com a arquitetura convolucional
DenseNet-161.

Recall para melanoma de 59,8%. Recall para
queratose de 71,1%. Recall para nevos de
79,2%. Acurdcia balanceada de 70%.

(Mahbod et al. 2019) ISIC 2017 Uso das arquiteturas AlexNet, ResNet-18 e VGG16 AUC de 97,55% para queratose seborreica.
pré-treinadas para extragéo de caracteristicas, seguida | AUC de 83,83% para melanoma.
pelo treinamento de um SVM multiclasse.

(Majtner, Yildirim- | ISIC 2017 Utilizagao de arquiteturas convolucionais pré-treinadas, | O KNN apresentou o melhor resultado, com
Yayilgan e Hardeberg redugéo de imagens com bounding box, redugao precisdo de 86% e especificidade de 99,9%.
2019) de dimensionalidade com LDA, treinamento de

classificadores convencionais.
(Perez, Avila e Valle ISIC 2017 Avaliagao do uso de arquiteturas profundas de duas Arquiteturas isoladas mantém um bom
2019) formas na classificagéo: isoladamente e em conjunto desempenho, mas os ensembles apresentam
(ensemble). perspectivas de melhores resultados.
(Nahata e Singh ISIC 2018; Implementacao de aumento de dados, normalizagao e Precisdo de 91% com a InceptionResNet.
2020) ISIC 2019 transferéncia de aprendizado com as arquiteturas
InceptionV3, ResNet50, VGG16, MobileNet e
InceptionResNet.
(Harangi, Baran e ISIC 2018 Detecgao hierarquica com as arquiteturas GooglLeNet Precisédo de 67,7%.

Hajdu 2020)

e InceptionV3, aplicando ajuste fino em duas etapas:
binaria e multiclasse.

(Daghrir et al. 2020)

ISIC (néo definido)

Desenvolvimento de uma abordagem hibrida,
combinando dados de texturas, cores e bordas
com caracteristicas obtidas com arquiteturas
convolucionais.

Precisdo de 84%.

(Al-Masni, Kim e Kim ISIC 2016; Framework de classificagdo utilizando as arquiteturas Acurécia de 81,27% para maligno e benigno.
2020) ISIC 2017; InceptionV3, ResNet50, Inception-ResNetV2 e Acurdcia de 73,44% para trés classes.

ISIC 2018 DenseNet201. Acurécia de 89,28% para sete classes.
(Valle et al. 2020) ISIC 2017; Investigacao sobre os impactos, design e arquiteturas A quantidade de dados é o fator mais

Dermofit Image Library

do modelo, aprendizado por transferéncia, conjunto de
dados, resolugdo das imagens, entre outros fatores.

influente. A transferéncia de aprendizado
proporciona os melhores resultados. Eficacia
dos ensembles.

(Nawaz et al. 2021) ISIC 2016 Uso da Faster-RCNN e SVM para detecgao e Precisdo média de 89,1%.
classificagao.
(Mazoure et al. 2022) HAM10000; Desenvolvimento de um sistema web para avaliagdo do Apresenta estimativas de incertezas na

ISIC (n&o definido)

diagnéstico de cancer de pele, utilizando arquiteturas
como EfficientNet, InceptionV3, MobileNet, ResNet50,
SwAV e BYOL. Implementagdo da auditoria de
resultados com UMAP e GRAD-CAM.

detecgado de cancer de pele, comparando
resultados entre técnicas.

(Bissoto et al. 2022) ISIC 2019; Andlise de vieses e a dependéncia de modelos de O uso de técnicas para mitigar vieses pode
PH?; aprendizado profundo em dados ndo correlacionados | tornar os modelos de aprendizado profundo
Derm7pt; ao cancer de pele. mais robustos.
PAD-UFES
(Razmjooy e DermlS; Desenvolvimento da técnica Multi-Agent Fuzzy | Acurécia de 94%.
Arshaghi 2023) DermQuest Buzzard para segmentagcdo e redes neurais
convolucionais para classificagdo multiclasse.
(Gomathi et al. 2023) HAM10000 Implementagéo de pré-processamento e otimizagao Precisdo de 98,76%.
por Enxames de Particulas e Otimizacdo de
Forrageamento Bacteriano.
(He et al. 2023) ISIC 2016; Segmentagdo semantica com Full Resolution Precisao de 71,40% e acuracia de 81,79%
ISIC 2017; Convolutional Network (FrCN) e classificagdo usando para a ISIC 2016.
ISIC 2018 InceptionV3, ResNet50, Inception-ResNetV2 e
DenseNet201.
(Balaha e Hassan ISIC 2019; Segmentagdo semantica com U-Net, U-Net++, | Precisao geral de 98,27% e 98,83% para
2023) ISIC 2020; Attention U-Net e SwinU-Net. Classificagdo com melanoma nas bases ISIC 2019 + ISIC 2020
PH?; otimizagéo de parametros usando a técnica SpaSA em e HAM10000.
HAM10000 arquiteturas pré-treinadas VGG16, VGG19, MobileNet,

MobileNetV2, MobileNetV3 Large, MobileNetV3 Small,
NASNetMobile e NASNetLarge.

Tabela 1 — Pesquisas sobre aprendizado profundo na detecg¢édo do cancer de pele.

Outra observacao significativa, conforme relatado no estudo de (Perez, Avila e
Valle 2019), é que a escolha da arquitetura ndo esta diretamente correlacionada com as
melhorias nos resultados de classificagcao, sugerindo que fatores néo controlados podem
ter um impacto maior no ganho de resultados do que na escolha da arquitetura. No geral,
a integracao de multiplas etapas como pré-processamento, segmentacao e classificagao,
com a aplicagao de técnicas avangadas de aprendizado profundo e otimizacéo, sdo
necessdarias uma melhor precisdo na identificagdo do cancer de pele por imagens.
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2.2.1 Aumento de Dados na Deteccédo do Cancer de Pele

Como mencionado por (Valle et al. 2020), o aumento de dados € uma estratégia
necessaria para a otimizacao de modelos de classificagdo com técnicas de aprendizado
profundo. As bases de imagens publicas possuem limita¢cdes em relagdo a quantidade
de imagens de classes malignas (Barata, Celebi e Marques 2018). Nesse sentido, €
essencial descrever alguns trabalhos relevantes na literatura que utilizam técnicas de
producao de dados sintéticos no problema de classificacdo do cancer de pele com
aprendizado profundo.

O uso de Redes Geradoras Adversarias (Generative Adversarial Networks -
GAN) tem sido alvo de discussodes na literatura, visto que essa técnica passou a ter
aplicacao na criacdo de imagens sintéticas de imagens de cancer de pele (Qin et al.
2020). Inclusive, a utilizagcdo dessa técnica pode evidenciar uma melhora no processo de
aprendizado de modelos classificadores de lesdes de pele.

Em (Bissoto et al. 2018), as GANs foram apontadas como diferenciais no aumento
de dados, corroborando com (Bisla et al. 2019). Essas pesquisas demonstraram a
relevancia dessa técnica na geracao de imagens sintéticas para enfrentar o desafio do
cancer de pele. Os experimentos realizados aplicaram arquiteturas de forma independente
para balancear o conjunto de treinamento. Um modelo ResNet50, pré-treinado com
ImageNet, foi ajustado com um conjunto de imagens expandido e melhorado, sendo
utilizado para classificar lesées de pele em trés categorias: melanoma, queratose
seborreica e nevo. Os resultados alcancados mostram uma precisdo de 86,1% com a
base HAM10000, superando o desempenho do modelo ResNet50 de referéncia.

Outra metodologia para a geracdo de dados sintéticos de lesées de pele
foi proposta por (Abdelhalim, Mohamed e Mahdy 2021), baseada na Progressive
Self-Attention Generative Adversarial Network (PSA-GAN). Os experimentos realizados
indicaram que as imagens sintéticas permitiram alcancar uma precisao de 70,1%, em
comparagao com os 67,3% de precisao obtidos por um sistema nao aprimorado, ambos
usando as imagens originais de lesdes de pele como base de comparagao.

O estudo de (Qin et al. 2020) empregou uma GAN baseada em transferéncia
de estilo para gerar imagens de alta qualidade na classificacdo de lesdes de pele.
Essas imagens sintéticas foram adicionadas ao conjunto de treinamento de um modelo
ResNet50 pré-treinado, mostrando que a transferéncia de estilo supera outros métodos
em termos de Inception Score (IS) e Fréchet Inception Distance (FID), além de apresentar
melhorias na acurdacia, sensibilidade, especificidade e outros indicadores relevantes para
a classificagao de lesdes cancerigenas.

Em (Bissoto, Valle e Avila 2021), explora-se o desenvolvimento de métodos de
aumento de dados e anonimizagao utilizando GANs para a andlise de lesdes de pele. Os
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experimentos realizados demonstram que a eficacia dessa técnica para lesdes de pele é
limitada, observando-se poucas melhorias em cenarios fora da distribuicdo. Esse
resultado apresenta criticas ao trabalho anterior de (Bissoto et al. 2018). A pesquisa
conclui que o uso de GANs para aumento de dados pode intensificar vieses existentes
nos conjuntos de imagens. Apesar do potencial dessas técnicas em contextos especificos,
como o compartilhamento de conhecimento e a preservacéo da privacidade dos
pacientes.

Os trabalhos analisados demonstram a eficacia do uso de GANs para o treinamento
de modelos de aprendizado profundo, principalmente associados as imagens do cancer
de pele. A Tabela 2 oferece um resumo dos estudos mencionados, destacando o uso de
GANs em imagens de lesGes de pele, as metodologias empregadas e as implicagdes
dessas abordagens para o problema.

Referéncia

Descricao do Estudo

Resultados/Perspectivas

(Bissoto et al. 2018)

Realiza varios experimentos com GANs para
aumento de dados. Avalia os resultados utilizando
varias arquiteturas profundas.

Determina que as GANs sao promissoras
para geragédo de imagens sintéticas de
lesbes de pele.

(Bisla et al. 2019)

Destaca o uso de GANs para aumento de dados
de imagens de lesdes de pele. A proposta inclui um
comparativo entre a utilizagao e a nao utilizagéo.

Apresenta melhoria de resultados na
arquitetura ResNet50 com o uso de
aumento de dados, alcangando uma
preciséo de 86,1%.

(Abdelhalim, Mohamed
e Mahdy 2021)

Desenvolve a Progressive Self-Attention
Generative Adversarial Network (PSA-GAN) para
aumento de dados.

Apresenta resultados melhorados na
arquitetura ResNet50 com o uso de
aumento de dados, alcangando uma
precisao de 70,1% comparado a 67,3% de
um sistema néo aprimorado.

(Qin et al. 2020)

Aplica a transferéncia de estilo com GANs na
geragao de imagens sintéticas de cancer de pele,
comparando-as com as originais e utilizando-as no
treinamento de modelos de aprendizado profundo.

As imagens sintéticas mantém boa
similaridade com as originais. O uso do
aumento de dados com GANs proporciona
ganhos de acuracia e precisao em todos os
testes realizados.

(Bissoto, Valle e Avila
2021)

Analisa 0 aumento de dados e a anonimizagao
com GANSs.

Determina que os ganhos nos resultados
sdo modestos e que o0 aumento de dados
com essas técnicas pode reforgar vieses
presentes nas bases de imagens.

Tabela 2 — Pesquisas relacionadas ao aumento de dados e geracdo de imagens sintéticas
de lesdes de pele com GANSs.

Abordagens como o uso de PSA-GAN e transferéncia de estilo mostram que
a geragao de imagens sintéticas pode melhorar significativamente a precisdo na
classificagdo de lesées malignas. No entanto, os estudos também destacam algumas
controvérsias e desafios, especialmente relacionados ao potencial refor¢o de vieses
existentes nas bases publicas de imagens de cancer de pele. Isso é evidenciado pelas
conclusdes dos trabalhos de (Bissoto et al. 2018) e (Bissoto, Valle e Avila 2021), que
apresentam relacdes opostas sobre os resultados descritos.

A necessidade de uma analise detalhada de novas técnicas de aumento de dados
€ evidente. Essas novas técnicas devem evitar a amplificacéo de vieses existentes nas
bases de imagens publicas (Bissoto, Valle e Avila 2021). O uso de GANs pode ser
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interessante em outros cenarios relacionados ao pré-processamento de imagens, como na
reconstrucao de imagens ou na corre¢ao € ajuste de caracteristicas desejaveis (Gomathi
et al. 2023).

2.3 lluminacdo e Cor na Deteccédo do Cancer de Pele

As variagdes nas condigdes de iluminagéo, seja por deficiéncia ou excesso de luz,
podem comprometer a qualidade das imagens digitais (Rubegni et al. 2002). Esses
fatores afetam diretamente a precisao das cores, criam problemas para qualquer sistema
automatizado de deteccéo de objetos (Huang et al. 2023). Os métodos de corre¢édo sao
imprescindiveis para mitigar essas distorcées e normalizar as condigdes de aquisi¢cao das
imagens (Jones et al. 2022).

Muitos estudos ja definiram a variagédo luminosa e seus efeitos nos atributos
cromaticos como um desafio para o diagnéstico do cancer de pele por meio de imagens
digitais (Barata, Celebi e Marques 2014). A investigacao da cor e sua relevancia na
detecgao de lesbes malignas foi sugerida ha muito tempo (Rubegni et al. 2002). Os tons
de marrom e vermelho, por exemplo, contribuem para a identificagdo correta de lesdes
malignas (Barata, Celebi e Marques 2014). Conforme (Galdran et al. 2017), a variacao
das tonalidades de cor em imagens de cancer de pele requer uma correg¢ao analitica.

A iluminacao e a cor sao caracteristicas essenciais para a precisao do diagnéstico
automatizado de les6es malignas (Barata et al. 2013). Portanto, é relevante descrever
um breve estado da arte sobre esse tema, especialmente em tempos em que o
aprendizado profundo figura como tendéncia em novas abordagens de classificacao.
Essas caracteristicas ja tiveram grande importancia em sistematicas de deteccéo
convencionais com Machine Learning, mas passaram a ser desconsideradas com o0 uso
do aprendizado profundo (Salvi et al. 2022).

As alteracdes na iluminacdo modificam a representacdo das cores, fazendo com
que as imagens de lesdes malignas apresentem uma ampla variacao de fotétipos (Adegun
e Viriri 2021). Em (Barata, Celebi e Marques 2014), foi realizada uma avaliacao
comparativa entre abordagens que utilizam caracteristicas locais e globais, evidenciando
a superioridade das caracteristicas de cor em relacao as texturais na identificacao de
melanomas. A abordagem focada em caracteristicas locais demonstrou maior eficacia,
ressaltando a importancia dos ajustes de cor para a precisao do diagndéstico automatico.

As principais conclusées em (Barata, Celebi e Marques 2014) ja haviam sido
tratadas em (Barata et al. 2013), que também destaca a relevancia dos ajustes de cor.
E evidente que técnicas de corregdo de iluminagdo promovem efeitos positivos na
representacdo da constancia de cores. Um panorama abrangente sobre a extracao de
caracteristicas é explorado em (Barata, Celebi e Marques 2018), discutindo quatro
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classes de caracteristicas: manuais, baseadas em dicionario, aprendizado profundo e
clinicamente inspiradas. Este estudo trata a evolugao das técnicas e as melhorias na
precisdo da deteccao do cancer de pele maligno.

Ja em (Barata e Marques 2019), observou-se uma transigdo das técnicas manuais
para abordagens mais avancadas de aprendizado profundo no processo de diagnostico
automatizado do cancer de pele. Novas técnicas abrangem desde o pré-processamento,
segmentacao e classificacdo, como também otimizacao e auditoria. No entanto, desafios
como a baixa qualidade das imagens em bases de dados descritas na literatura e a
eficacia de generalizagdo em diferentes tipos de pele sédo apontados como obstaculos a
serem superados (Salvi et al. 2022).

Entre as abordagens comuns empregadas no pré-processamento ou normaliza¢éao
dos aspectos de iluminagéo e cor, destacam-se técnicas como Gray World (GW)
(Buchsbaum 1980), Shades of Gray (SoG) (Finlayson e Trezzi 2004), maxRGB (Funt e
Shi 2010), além de métodos baseados em histogramas e em algoritmos de agrupamento
com fuzzy. Estas técnicas buscam ajustar a iluminacao uniformemente, baseando-se em
modelos estatisticos para garantir o padrao das cores (Salvi et al. 2022). A padroniza¢ao
das cores também é importante na segmentacao de lesdes de pele em imagens (Ng et al.
2019).

Os métodos estatisticos tradicionais para a correcao de iluminacao e cor
vém sendo substituidos por abordagens que utilizam o aprendizado profundo no
pré-processamento de imagens de cancer de pele, conforme descrito em (Salvi et al.
2022). Essa mudanca é observada nas atualizacdes da literatura, destacando a adocao
de técnicas avancadas tanto em etapas de pré-processamento e segmentacao quanto na
aplicacao de métodos de redes neurais profundas, incluindo aquelas que integram
mddulos de atencao (Branciforti et al. 2023). Além disso, a utilizacdo do aprendizado
profundo para ajustes na constancia de cores tem se destacado na dermatologia,
especialmente apds extensas validacdes em bases de dados publicas (Salvi et al. 2024),
reforgcando sua relevancia e eficacia na area.

A aplicacao de arquiteturas de redes neurais profundas na histopatologia
dermatoldgica destaca a necessidade de considerar a variabilidade de iluminagédo e cores
no diagnastico de tumores e canceres (Tosta et al. 2023). Essa variabilidade é um desafio
nao apenas para a analise de imagens dermatoldgicas, mas também para outras imagens
médicas, onde € crucial equilibrar a normalizacédo das cores com a preservagao dos
detalhes das imagens.

O estudo de (Cong et al. 2022) sugere que, embora métodos estatisticos para
correcao cromatica apresentem algumas melhorias, eles tém limitagdes significativas no
tratamento de imagens de cancer de pele. Isso sublinha a necessidade de desenvolver
abordagens mais sofisticadas e eficientes. As GANs sdo uma das técnicas de aprendizado
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profundo aplicadas na correcéo de iluminagao e cor, sendo usadas para gerar imagens
com iluminacéo e cores ajustadas, podendo garantir a constancia de cor por meio
do ajuste uniforme da iluminacio, seja com aprendizado supervisionado ou nao
supervisionado (Salvi et al. 2022).

Um exemplo de abordagem com GANs para correcéo de iluminacéo e cor em
imagens clinicas de lesdes de pele é apresentado em (Salvi et al. 2022), que desenvolveu
a Dermo Color Constancy-Generative Adversarial Network (DermoCC-GAN). Essa
arquitetura pré-processa as imagens das lesées de maneira heuristica, aprimorando
significativamente tanto a iluminagdo quanto a constancia de cor. Os resultados obtidos
com a correcao implementada neste trabalho receberam avaliagdes positivas de
dermatologistas, conforme descrito em (Branciforti et al. 2023).

A pesquisa realizada por (Venugopal et al. 2024) descreve o método /llumination
Equalization using Counter Exponential Transform (IECET) para o tratamento de
imagens de lesdes cutaneas. Esse método aplica transformagdes contra exponenciais ao
componente de luminosidade no espaco de cores HSV, e mantendo os componentes de
matiz e saturacdo. Ao utilizar um regressor baseado na arquitetura profunda ResNet para
a calibracao de parametros, o IECET assegura a homogeneidade e a adequacéo da
iluminacéo.

Outra pesquisa semelhante a (Venugopal et al. 2024) foi realizada por (Pandey et al.
2019), que implementa técnicas como Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE) e Multi Scale Retinex with Color Restoration (MSRCR) proporcionaram uma
pequena melhoria na precisédo do conjunto de validacéo, indicando que a corregéo nao
causa alteragdes significativas nas imagens e oferece uma melhoria na qualidade em
termos de iluminagao e cor.

Ainda existem muitos desafios na utilizacdo do aprendizado profundo para a
correcao de aspectos de iluminagao e cor em imagens de cancer de pele (Tang et al.
2023). Os estudos apresentados destacam a importancia de considerar a variabilidade de
iluminacao e cor no diagndstico automatizado de lesées malignas, especialmente no
contexto do cancer de pele. A transicao de técnicas convencionais de Machine Learning
para abordagens avangadas de aprendizado profundo trouxe melhorias significativas de
precisdo, mas também ressaltou novos desafios, como a necessidade de métodos mais
sofisticados para correcao de iluminagao e cor.

As GANs e outras técnicas de aprendizado profundo mostraram-se promissoras
na correcao desses aspectos, proporcionando melhorias na qualidade das imagens e na
precisdo do diagnédstico. No entanto, a eficacia dessas técnicas depende da capacidade
de equilibrar a normalizagédo das cores com a preservagao dos detalhes das imagens.
Novas pesquisas devem focar na integracao dessas técnicas em sistemas automatizados,
tornando-os robustos e aplicaveis em diferentes condi¢des de iluminacéo e tipos de pele.
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2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram explorados os principais trabalhos relacionados a proposta
desta pesquisa, destacando a relevancia do aprendizado profundo em abordagens de
deteccdo de cancer de pele. Além disso, foram analisados estudos que ressaltam a
importancia de técnicas de corre¢ao de iluminacao e cor na identificacdo de malignidades
de pele, enfatizando a influéncia na precisao do diagnéstico. A revisdo da literatura
descrita revela um consenso do aprendizado profundo na melhoria dos sistemas de
diagnostico dermatoldgico, apontando para a necessidade critica de abordar novas
técnicas de correcdo para variagdes de iluminacao e cor, além do aumento de dados para
imagens clinicas de lesbes de pele.
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo abrange todos os conteudos essenciais para a compreensao
desta tese. Primeiramente, sdo apresentados conceitos basicos sobre cancer de pele,
aprendizado profundo, aumento de dados, transferéncia de aprendizado, ajuste fino
e segmentacao semantica. Em seguida, sao definidos os principios relacionados
a iluminacao e a cor em imagens digitais. Por fim, sdo discutidas abordagens que
impulsionam o desenvolvimento de técnicas convencionais e baseadas em aprendizado
profundo para a corregéo das caracteristicas de iluminacéo e cor.

3.1 Tipos de Cancer de Pele

O cancer de pele é causado pela combinacéo de diversos fatores, como exposicao
excessiva ao sol, pele e olhos claros, ou até mesmo fatores genéticos (Marques et al.
2016). Qualquer alteragé@o nas caracteristicas da pele, como o aparecimento de manchas,
feridas que nao cicatrizam, protuberancias, alteragdes de cor ou tamanho em pintas ja
existentes, é motivo para buscar a avaliacdo de um dermatologista (Vieira et al. 2012). Os
principais tipos de cancer de pele malignos sdo os carcinomas basocelular, espinocelular
e o0 melanoma (Murad e Katz 1996).

O carcinoma basocelular é um tipo de cancer de pele que se origina nas células
basais da epiderme. Essas células produzem a queratina, uma proteina que proporciona
rigidez e protecdo a pele. Esse tipo de cancer € comum em areas expostas ao sol, com
crescimento lento. As lesbes desse tipo podem apresentar pequenos vasos sanguineos
visiveis (Bonalumi, Campos e Leal 2017).

O carcinoma espinocelular € caracterizado por lesdes rugosas e com pouca
elasticidade, que surgem nas camadas escamosas da epiderme. Esse tipo de cancer
de pele se desenvolve em areas expostas ao sol. No entanto, ele pode originar-se
em outras partes do corpo, como cicatrizes, Ulceras ou areas de pele cronicamente
danificada (Vieira et al. 2012).

O carcinoma de Merkel também € uma forma incomum de cancer de pele que se
origina nas células de Merkel, encontradas nas camadas mais profundas da pele. Essas
células estao localizadas préximas as terminacdes nervosas da pele. Geralmente, esse
tipo de cancer se manifesta como nddulos vermelhos ou roxos na pele. Sua ocorréncia
pode ser agressiva e requer um diagndstico precoce (Marques et al. 2016).

Ja o melanoma é uma lesao que evolui, mudando de cor, formato e tamanho,
podendo surgir em qualquer parte do corpo. Inicialmente, esse tipo de lesdo se manifesta
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como uma pigmentacao anormal ou pequeno tumor. Essa doenca também pode ocorrer
ao redor ou nos olhos (Vieira et al. 2012). Dentre os tipos de cancer, ele € o0 mais
agressivo, e sua ocorréncia requer maior atengao médica (Marques et al. 2016). A Figura
2 apresenta exemplos visuais das principais lesdes de pele malignas.

(a) Carcinoma Basocelular.

(c) Melanoma. (d) Carcinoma de Merkel.

Figura 2 — Tipos de Cancer de Pele. Adaptado de (Tschandl et al. 2017).

As lesdes com formato assimétrico, variagao de cor, textura irregular e sangramento
sao indicativos de uma neoplasia maligna (Bonalumi, Campos e Leal 2017). No entanto, o
diagnostico preciso s6 € dado apos a realizagdo da bidpsia e exame imuno-histoquimico.
Esses procedimentos sao recomendados pelo dermatologista para confirmar o tipo do
cancer de pele (Brunsgaard, Jensen e Grossman 2022).

O tratamento do cancer maligno é determinado pelo seu estagio (Santos et al.
2023). Nos estagios iniciais, a excisao da lesao € comum, seguida de acompanhamento
médico para garantir a cura. No entanto, em estagios metastaticos, uma cura definitiva
torna-se desafiadora. O tratamento com quimioterapia e imunoterapia tem mostrado
resultados promissores em pacientes com casos avancados (Bonalumi, Campos e Leal
2017). A quimioterapia € usada para combater as células cancerigenas em todo o corpo,
enquanto a imunoterapia visa fortalecer o sistema imunolégico do paciente para combater
o cancer (Marques et al. 2016).

Embora a bibliografia médica possa fornecer distingdes entre os diferentes tipos
de cancer de pele, o diagndstico das lesdes € geralmente considerado maligno ou
benigno (Bonalumi, Campos e Leal 2017). No geral, o prognéstico do cancer de pele nao
€ uma tarefa facil para o dermatologista, uma vez que existem varios tipos de cancer com
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origens diversas (Murad e Katz 1996). Além disso, les6es malignas e benignas possuem
caracteristicas semelhantes que podem confundir e retardar a identificacdo. Portanto,
diagnosticar o cancer de pele ainda é desafiador (Marques et al. 2016).

3.2 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo (Deep Learning) € uma subéarea da Inteligéncia Artificial
(IA) que desenvolve redes neurais artificiais com multiplas camadas (profundas) (LeCun,
Bengio e Hinton 2015). Essas redes conseguem identificar padrées complexos em
dados como imagens, textos e sons, facilitando a extracao de dados relevantes sem a
necessidade de uma engenharia de caracteristicas manual. Esse avanco permite
que os modelos produzidos se ajustem de forma mais eficaz as caracteristicas de
entrada (Goodfellow, Bengio e Courville 2016).

As metodologias de aprendizado profundo tornaram-se tendéncias para
tratar problemas complexos na medicina, principalmente voltados para imagens
médicas (Adegun e Viriri 2021). Inclusive, essas metodologias ja sao exploradas no
desenvolvimento de sistemas de acompanhamento e detecgao do cancer de pele (Heibel,
Hooey e Cockerell 2020). As técnicas principais do aprendizado profundo sdo Redes
Neurais Convolucionais, Redes Neurais Residuais, Redes Geradoras Adversarias e
Autoencoders (Yan, Yoshua e Geoffrey 2015). Nas proximas subsecdes, sao descritos os
conceitos fundamentais associados a cada uma dessas técnicas.

3.2.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs), também conhecidas como Convolutional
Neural Networks (CNNs), constituem uma categoria de algoritmos de aprendizado
profundo desenvolvida para reconhecimento de objetos em imagens e videos (Goodfellow,
Bengio e Courville 2016). Inspiradas pela estrutura do cértex visual humano, essas
técnicas conseguem extrair padrdes relevantes, aprender e predizer classes diretamente
dos pixels (Zhou, Greenspan e Shen 2017).

A principal vantagem das redes neurais convolucionais é sua capacidade de
aprender representacdes hierarquicas em niveis abstratos, comegando por caracteristicas
simples, como bordas e texturas, e progredindo para caracteristicas mais complexas e
especificas (Yan, Yoshua e Geoffrey 2015). A arquitetura basica de uma rede desse tipo
consiste em varias camadas, incluindo camadas de convolucéo, camadas de pooling e
camadas totalmente conectadas (LeCun, Bengio e Hinton 2015).

A camada de convolucao é responsavel por aplicar filtros ou kernels as entradas
de imagem, realizando operagdes de convolugédo para extrair caracteristicas locais. Essas
caracteristicas sdo entao passadas para a proxima camada por meio de func¢des de
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ativacao, que introduzem a nao-linearidade no modelo (Goodfellow, Bengio e Courville
2016). A Figura 3 apresenta um exemplo de arquitetura convolucional.

Fully Conected Layers
Input

Malignant

Benign %

Pooling
* (Max-Pooling) (Max-Pooling) (Max-Pooling)

Convolution + ReLU Convolution + ReLU Convolution + ReLU

Figura 3 — Arquitetura Convencional de Redes Neurais Convolucionais. Adaptado
de (Zhou, Greenspan e Shen 2017)

As camadas de pooling sao utilizadas para reduzir a dimensionalidade da
saida e tornar a representacdo mais compacta, preservando as caracteristicas mais
importantes (LeCun, Bengio e Hinton 2015). Geralmente, a operacao de pooling mais
utilizada é o Max-Pooling, que seleciona o valor maximo de uma regiao especifica.
Esse processo ajuda a melhorar a invariancia a pequenas alteracdes na localizacao
das caracteristicas (Goodfellow, Bengio e Courville 2016). J4 as camadas totalmente
conectadas sdo responsaveis por combinar as caracteristicas extraidas pelas camadas
anteriores e realizar tarefas especificas, como classificagdo ou deteccao de objetos
(Kelleher 2019)

Durante o treinamento, as arquiteturas convolucionais se ajustam automaticamente
por meio dos pesos das camadas para otimizar a fungéo de perda, utilizando algoritmos
de otimizacao, como o Stochastic Gradient Descent (SGD) (LeCun, Bengio e Hinton
2015). Neste caso, o processo de treinamento € supervisionado, sendo realizado por
meio de exemplos rotulados, permitindo que o modelo aprenda a generalizar e fazer
previsdes precisas em dados nao vistos anteriormente (Goodfellow, Bengio e Courville
2016). A capacidade de aprendizado de caracteristicas relevantes e hierarquicas faz
com que essas arquiteturas sejam poderosas na classificacdo de imagens médicas,
principalmente em imagens de lesdes de pele (Kawahara, BenTaieb e Hamarneh 2016).

3.2.2 Redes Neurais Convolucionais Residuais

As Redes Neurais Convolucionais Residuais, também conhecidas como Residual
Neural Networks (ResNets), sdo uma variacao das redes convolucionais convencionais.
Esse tipo de arquitetura se destaca por sua capacidade de treinar redes mais profundas,
superando os desafios de degradacédo de desempenho que podem ocorrer com inUmeras
camadas convolucionais (He et al. 2015). O principal conceito por tras das ResNets é
0 uso de conexdes residuais. Essas conexdes permitem que as informacdes fluam
diretamente através das camadas da rede (He et al. 2016).
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As conexodes residuais sdo consideradas atalhos na arquitetura das ResNets.
Esses atalhos permitem que a rede aprenda representacdes residuais, ou seja, as
diferencas entre o estado atual e o ideal (He et al. 2015). As representacdes obtidas séo
entdo utilizadas para atualizar as conexdes residuais, melhorando a capacidade de
aprendizado (Laina et al. 2016). A Figura 4 apresenta um exemplo de arquitetura desse
tipo.

— 7
Classes

7% 7 conv, 64
3 x 3 Max Pooling
1% 1 conv, 64
1 % 1 conv, 256
1 x 1conv, 128
Average Pooling

Figura 4 — Arquitetura Redes Neurais Convolucionais Residuais (ResNet). Adaptado
de (Hasan et al. 2021).

A arquitetura de uma ResNet consiste em blocos residuais, que contém varias
camadas convolucionais e de ativagao. Dentro de cada bloco, a entrada € alimentada nas
camadas convolucionais, e a saida dessas camadas é adicionada a entrada original por
meio das conexdes residuais (He et al. 2016). A saida resultante é entao tratada por uma
funcao de ativacao, antes de ser alimentada para o préximo bloco.

As conexdes residuais permitem treinar arquiteturas com mais camadas, pois as
informacoes relevantes sao preservadas e propagadas de forma mais eficaz (He et al.
2016). Uma das vantagens das ResNets € a capacidade de alcangar um desempenho
superior em tarefas de visdo computacional, como reconhecimento de objetos e
classificacdo de imagens. Além disso, aumentar o numero de conexdes residuais
tem demonstrado melhorar a precisdo dos modelos, permitindo a aprendizagem de
caracteristicas mais complexas e sutis (Laina et al. 2016).

Outra caracteristica relevante das ResNets é a sua eficiéncia no uso de recursos
computacionais, uma vez que a utilizacao de atalhos reduz a quantidade de parametros
treindveis em comparagao com outras técnicas de redes convolucionais de mesma
profundidade (He et al. 2015). Por fim, essas redes também sao uma abordagem que
resolve o desafio da degradacéo do desempenho, pois as conexdes residuais permitem o
fluxo eficiente de informagdes, melhorando a capacidade de aprendizado e permitindo a
construcdo de modelos mais precisos (Laina et al. 2016).

3.2.3 Redes Geradoras Adversarias

As Redes Geradoras Adversarias, também conhecidas como Generative
Adversarial Networks (GANs), sdo métodos de aprendizado profundo utilizados na
geracao de imagens sintéticas. Esse método € composto por duas redes neurais
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profundas: a primeira rede é conhecida como o gerador (generator) e a segunda como o
discriminador (discriminator) (Goodfellow, Bengio e Courville 2016). A Figura 5 apresenta
o funcionamento basico dessas redes.
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»  Dixly)

/ " —>» Fake

- |
Random noise vectorz ——»  G(z|y) %—
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\ from generator

Condition vector y

| "Still bird"

Figura 5 — Funcionamento das Redes Geradoras Adversérias. Adaptado de (Kelleher
2019).

O gerador é responsavel por produzir imagens sintéticas que se assemelham as
imagens reais. Esse gerador recebe uma entrada aleatéria e a transforma em uma
amostra de imagem sintética. O objetivo do gerador é aprender a mapear o espago de
entrada aleatoria para o espaco de saida desejado, produzindo imagens que sejam
indistinguiveis das reais (LeCun, Bengio e Hinton 2015). J& o discriminador atua como
um classificador binario. Ele recebe como entrada as imagens reais e as imagens
sintéticas produzidas pelo gerador e tenta diferencia-las como reais ou fakes. O objetivo
do discriminador é aprender a distinguir corretamente entre as imagens reais e as
sintéticas (Goodfellow, Bengio e Courville 2016).

Durante o treinamento, o gerador e o discriminador sao treinados simultaneamente
em um processo conhecido como minmax. O gerador busca melhorar sua capacidade de
enganar o discriminador, gerando imagens sintéticas que se tornam mais dificeis de
serem distinguidas das reais (Kelleher 2019). Ja o discriminador busca melhorar sua
habilidade de diferenciar corretamente os dados reais e sintéticos. Essa competicao entre
0 gerador e o discriminador resulta em um processo iterativo de aprimoramento, onde
ambos se tornam cada vez melhores (Goodfellow, Bengio e Courville 2016).

As GANs se tornaram relevantes em aplicagdes que necessitam de geragao de
imagens sintéticas, tanto no processo de criacdo de imagens com iluminagao e cores
corrigidas, como na producao de imagens semelhantes para o balanceamento de bases
de imagens (Salvi et al. 2022, Ferlay et al. 2021). Um problema ao utilizar essas redes
esta no treinamento, pois treinar arquiteturas desse tipo é uma atividade complexa, sendo
necessario encontrar um equilibrio entre o gerador e o discriminador. Além disso, o
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treinamento consome uma quantidade significativa de recursos computacionais (Qin et al.
2020).

3.2.4 Autoencoders

Os autoencoders sao uma técnica de aprendizado nao supervisionado popular por
sua capacidade de aprender representacdes compactadas de dados. A arquitetura de um
autoencoder ¢é dividida em codificador (encoder) e decodificador (decoder) (Kelleher
2019). O encoder € uma rede utilizada para reduzir os dados de entrada para uma
representagao de menor dimensionalidade, utilizando camadas que implementam
transformacdes lineares e fung¢des de ativagao nao lineares. Essa representacao de
menor dimensionalidade é processada pelo decoder, que tenta reconstruir a entrada
original a partir do formato comprimido (Goodfellow, Bengio e Courville 2016). A Figura 6
apresenta a sistematica de funcionamento dessa metodologia.
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Figura 6 — Autoencoders. Adaptado de (Kelleher 2019).

Uma propriedade dos autoencoders é que eles conseguem aprender representacdes
latentes significativas, mesmo em conjuntos de dados de alta dimensionalidade e
complexidade (Goodfellow, Bengio e Courville 2016). Essa técnica pode ser utilizada para
diversas tarefas, como reducao de dimensionalidade, remocéao de ruido, deteccéo
de anomalias e até mesmo para geracao de dados sintéticos (Kelleher 2019). Além
disso, quando associada ao aprendizado profundo, oferece abordagens poderosas em
representacdes eficientes e compactas, permitindo a extracao de informagdes valiosas e
a realizagéo de tarefas complexas (LeCun, Bengio e Hinton 2015).

3.2.5 Aumento de Dados

As técnicas de aumento de dados (Data Augmentation) sdo amplamente utilizadas
no campo do aprendizado profundo para diversificar os dados de treinamento. O objetivo
dessas técnicas € melhorar a capacidade dos modelos de generalizar e obter um
desempenho eficaz em diferentes cenarios (Chlap et al. 2021). O funcionamento basico
dessas técnicas € aplicar transformacdes em dados existentes e produzir novos dados
sintéticos semelhantes aos originais (Rashid, Tanveer e Khan 2019). Essa aplicagdo pode
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envolver operacdes como rotacdes, deslocamentos, espelhamento, alteragbes de brilho e
contraste, além da utilizacéao de filtros e transformagdes geométricas (Pham et al. 2018).

Ao expor uma arquitetura de aprendizado profundo a uma maior variedade de
exemplos no treinamento, 0 aumento de dados ajuda a balancear o conjunto de treino e
evitar o sobreajuste (overfitting) (Shorten e Khoshgoftaar 2019). Além disso, esse tipo de
técnica pode auxiliar no aprendizado de caracteristicas mais robustas e invariantes, Uteis
para a generalizacdo em diferentes situacoes.

Os principios do aumento de dados envolvem a preservacao da semantica dos
dados originais, a aplicacao de transformacgdes realistas e a criacao de novas instancias
que representem variagdes encontradas nos dados reais (Shorten e Khoshgoftaar
2019). As técnicas desse tipo desempenham um papel importante no problema
de desbalanceamento entre classes de imagens de lesdes de pele utilizadas para
treinamento, melhorando o desempenho e a generalizacdo dos modelos de aprendizado
profundo (Rashid, Tanveer e Khan 2019).

3.2.6 Transferéncia de Aprendizado e o Ajuste Fino

A transferéncia de aprendizado (transfer learning) também é uma técnica
necessaria nas aplicagées de aprendizado profundo. O principal conceito associado a
essa técnica € o aproveitamento do conhecimento adquirido durante o treinamento
anterior de uma arquitetura em uma tarefa especifica, aplicando-o a um problema
semelhante (Zhang et al. 2020). Essa sistematica permite que os modelos pré-treinados
sirvam como base para novos treinamentos em problemas que possuem relacdes
proximas (Torrey e Shavlik 2010).

Existem duas abordagens principais para a transferéncia de aprendizado:
extracdo de caracteristicas e ajuste fino (fine tuning). Na extracao de caracteristicas, as
primeiras camadas da rede convolucional pré-treinada sdo usadas como um extrator de
caracteristicas (Swati et al. 2019). Essas camadas aprendem a detectar caracteristicas de
baixo nivel, como bordas e texturas. Em seguida, essas caracteristicas extraidas sao
utilizadas para alimentar um novo modelo, treinando-o especificamente para a tarefa
desejada (Torrey e Shavlik 2010).

No ajuste fino, além de utilizar as caracteristicas extraidas, as camadas finais da
rede neural pré-treinada sao adaptadas para uma nova tarefa (Zhang et al. 2020). Isso
envolve continuar o treinamento do modelo usando um conjunto de dados diferente,
rotulado especificamente para a tarefa em questdao. O ajuste fino permite que o
modelo refine suas representagdes de alto nivel e se adapte as nuances da tarefa
especifica (Torrey e Shavlik 2010).

Na literatura, existem muitos modelos pré-treinados com diversas imagens. No
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entanto, para o problema do cancer de pele, modelos pré-treinados com o ImageNet
costumam se ajustar melhor na adaptagao para a classificagéo correta (Morid, Borjali e
Fiol 2021). Esse conjunto possui um tamanho consideravel, sendo adaptavel a qualquer
problema, pois as imagens contidas nele sédo genéricas e relacionadas a substantivos do
cotidiano (Kornblith, Shlens e Le 2019). O conhecimento dos modelos pré-treinados com
essa base pode ser aproveitado como conhecimento inicial para o problema do cancer de
pele, evitando um treinamento do zero (Kim et al. 2022).

A transferéncia de aprendizado e o ajuste fino no aprendizado profundo sao
essenciais para aproveitar o conhecimento prévio e acelerar o treinamento de arquiteturas
profundas. Ao extrair caracteristicas ou ajustar modelos pré-treinados, é possivel melhorar
a eficiéncia, a eficacia e a generalizacdo na deteccéo de lesbes de pele malignas (Perez,
Avila e Valle 2019).

3.3 Segmentacao Semantica

A segmentacdo semantica € uma técnica de processamento de imagens que
categoriza objetos em imagens digitais (Taghanaki et al. 2021). Ao contrario de outras
abordagens convencionais, que dependem de bordas e limites de regides para destacar
areas de interesse, técnicas desse tipo identificam regides especificas e atribuem um
rétulo semantico a cada pixel que compde a imagem. Isso quer dizer que ha uma
predicao desses pixels em regides que correspondem a objetos especificos, aumentando
a compreensao da cena e uma melhor definicdo de regides (Guo et al. 2018).

A aplicacédo da segmentacdo semantica fornece informagdes detalhadas sobre a
composi¢ao de uma imagem, possibilitando destacar objetos com maior sutileza. Essa
capacidade permite o uso de outras abordagens computacionais para a classificacao
dos pixels (Guo et al. 2018). Em particular, quando aplicada a imagens médicas, a
segmentacado semantica apresenta resultados promissores (Taghanaki et al. 2021). A
Figura 7 apresenta um exemplo de aplicagéo para imagens de lesbes de pele.
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Figura 7 — Segmentacdo seméantica. Adaptado de (Hong et al. 2023). (a) Imagem
de Entrada. (b) Mascara do Especialista, (c) Mascara de Segmentacéao
Semantica.
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As técnicas de segmentacdo semantica sao diversas, e muitas delas também se
beneficiam de arquiteturas de aprendizado profundo, principalmente Redes Neurais
Convolucionais e autoencoders (Guo et al. 2018). A utilizacao de modelos profundos
permite uma melhor definicdo dos objetos nas imagens, que ndo sao atrelados apenas a
bordas e contornos. Isso faz com que o processo de segmentacao seja analitico e
preciso (Taghanaki et al. 2021, Silva et al. 2023).

3.4 lluminacao e Cor em Imagens Digitais

A iluminacdo e a cor sao 0s principais componentes na percepg¢ao de imagens
digitais, afetando significativamente como visualizamos e classificamos os objetos em
cena (Penczek, Boynton e Splett 2014). A iluminacao esta relacionada a quantidade de
luz disponivel em um ambiente, influenciando diretamente a visualizagéo de objetos e
afetando cores, sombras, contraste e texturas (Gonzalez e Woods 2009).

Existem dois tipos principais de iluminac¢ao: natural e artificial. A iluminagéo
natural, proveniente de fontes como o sol, varia ao longo do dia. Ja a iluminagao
artificial é produzida por fontes criadas pelo ser humano, como lampadas e flashes de
camera (Gonzalez e Woods 2009). Cada fonte de luz possui caracteristicas especificas,
incluindo temperatura, intensidade e direcéo. A temperatura da fonte luminosa pode variar
de tons quentes a frios, sendo importante para a interpretacao visual. Essa caracteristica
pode realcar detalhes cromaticos, texturas e formas, garantindo uma representacao da
imagem fidedigna ao mundo real (Penczek, Boynton e Splett 2014).

Por outro lado, a cor é definida pela maneira como diferentes superficies absorvem
e refletem a luz. Nas imagens digitais, as cores sdo capturadas por sensores e
representadas no espacgo de cor RGB (Red, Green, Blue). Uma tonalidade é o resultado
da combinacao desses trés componentes (Gonzalez e Woods 2000). Os aspectos de cor
influenciam diretamente as tonalidades cromaticas, produzindo tons que variam de mais
quentes a mais frios. Essa variagao afeta a percepcao e a representacédo das cores
na imagem (Penczek, Boynton e Splett 2014). A Figura 8 ilustra como variagcdes na
iluminagao podem alterar a tonalidade de cor percebida.

(a) Luz amarela. (b) Luz branca.

Figura 8 — Variacao de tonalidade de cor conforme a iluminacéo.
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Outros termos ligados a iluminacao e cor sdo contraste e brilho. O brilho é
definido como uma medida que determina se uma imagem é clara ou escura. J4 o
contraste refere-se a diferenca entre iluminacéo e cor, ou seja, se um objeto tem uma
representacao que pode ser distinguivel dos demais. Em termos técnicos, o contraste € a
diferenca entre os elementos claros e escuros na imagem (Gonzalez e Woods 2009).

Além dos conceitos tratados, uma caracteristica que também influencia a
representacao de iluminagao e cores em imagens € o uso de dispositivos diferentes
(Petschnigg et al. 2004). Ao capturar a mesma cena, mesmo sob condi¢gdes de iluminagao
iguais, podem ocorrer discrepancias nos aspectos de cores (Penczek, Boynton e Splett
2014). Essas diferencas podem ser devidas a fatores técnicos, de configuracao ou de
qualidade dos sensores. Também podem estar relacionadas a calibragéo de cor, a lente
utilizada ou as configuracdes de software empregadas para processar a imagem (Poucke
et al. 2010).

E possivel utilizar técnicas para reduzir os impactos negativos causados pela
variagao da iluminagao e os reflexos de cores. Essas técnicas sado utilizadas para ajustar
a representacao da luminosidade, fazendo com que as cores sejam refletidas fielmente as
condicdes dos objetos em cena (Gonzalez e Woods 2009). Dessa forma, € possivel
obter resultados mais precisos e confiaveis na analise e interpretagdo das imagens
capturadas (lyatomi et al. 2011).

Algumas técnicas convencionais para realizar a correcao de iluminagao e cor
em imagens de lesdes de pele sdo baseadas em histogramas e balanceamento de
branco (Salvi et al. 2022,Barata, Celebi e Marques 2018). Essas técnicas aplicam modelos
matematicos para ajustar as propriedades de luminosidade, contraste e cor, partindo
diretamente dos valores dos pixels, a fim de melhorar a qualidade visual (Gonzalez e
Woods 2009).

Outras técnicas mais modernas também utilizam aprendizado profundo para
realizar a correcao de iluminagao e cor, baseando-se nos principios de Local Color
Distributions, Neural Radiance Fields e Deep Symmetric Network (Wang, Xu e Lau
2022, Wang et al. 2023, Zhao et al. 2021). Essas técnicas podem adotar aprendizado
supervisionado ou n&o supervisionado para recriar uma imagem corrigida a partir de uma
imagem problematica. Nas proximas subsecdes, sao tratados os conceitos e principios de
todas as sistematicas de correcao citadas.

3.4.1 Técnicas Baseada em Histogramas

A correcao baseada em histogramas prioriza o ajuste da distribuicao do brilho ou
cor de uma imagem, visando melhorar o contraste e os aspectos de iluminagéo. O célculo
de ajuste é realizado a partir da analise de um grafico com a distribuicao dos valores dos
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pixels da imagem, conhecido como histograma. A alteracao dos valores da distribuicao
reflete na modificacédo do brilho e do contraste (Gonzalez e Woods 2009).

A equalizacao do histograma permite alcancar valores de distribuicdo uniforme
para amenizar os efeitos de baixa iluminagéo ou excesso dela. Isso também reflete na
mudanca das tonalidades das cores nas imagens (Gonzalez e Woods 2009). A Figura 9
exemplifica a aplicacdo de equalizacdo de histograma para uma imagem de lesdo de pele.
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Figura 9 — Correcéo de iluminagado com histograma.

Uma vantagem dos métodos baseados em histograma é a facil implementacéo e a
melhora expressiva de imagens que possuem baixo contraste. Em contrapartida, a
corregcdo com métodos desse tipo pode causar sobre-exposicdo ou sub-exposicdo em
certas areas da imagem, devido ao baixo poder analitico (Gonzalez e Woods 2009).

3.4.2 Técnicas Baseada em Balanco de Branco

As técnicas baseadas no balanco de branco priorizam a correcao das cores em
imagens digitais, para serem percebidas sob uma fonte de luz neutra. Portanto, esses
métodos ajustam as cores para parecerem ter sido capturadas sob uma luz branca,
neutralizando qualquer tonalidade indesejada (Afifi, Brubaker e Brown 2022). Quando
uma imagem é capturada sob fontes de luz que nao séo brancas, as tonalidades de cor
sao alteradas, adicionando tons azuis, laranjas ou verdes (Gonzalez e Woods 2009).

As técnicas de correcao do balanco de branco sao utilizadas para identificar a
temperatura da cor e compensar as divergéncias nos canais vermelho, azul e verde
(RGB) da imagem. Isso neutraliza o excesso de cor e restabelece um equilibrio mais
natural (Afifi, Brubaker e Brown 2022). As principais técnicas incluem ajuste de ganho,
Perfect Reflector, Gray World, White Patch, maxima entropia e balanco de branco por
histograma (Fairchild 2013). A Figura 10 apresenta um exemplo de aplicacao Gray Words
na correcao de cores para imagens de lesdes de pele.

O ajuste de ganho modifica os canais RGB individualmente, buscando uma média
de cor que equilibre a iluminacado e, consequentemente, o aspecto de cor. O método Gray
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(a) Imagem sem correcdo. (b) Imagem com correcéao.

Figura 10 — Corregao de branco com ajuste nos canais RGB.

World baseia-se no principio de que a média das cores em uma cena deve ser cinza,
usando esse padrdo para corrigir desvios cromaticos (Afifi, Brubaker e Brown 2022). Por
outro lado, o White Patch se fundamenta no ponto mais brilhante da imagem, ajustando
as demais cores em funcao desse referencial. A técnica de maxima entropia escolhe o
balanco de branco que maximiza a entropia de cor, promovendo a maior variagao possivel
para uma iluminagao equilibrada (Fairchild 2013).

Existem diversas técnicas para correcao dos aspectos de cor baseados no
balango de branco. No entanto, a maioria dessas técnicas lida com o ajuste individual
de cada canal de cor, proporcionando um equilibrio entre os pixels de uma imagem,
melhorando tanto a sub-iluminacéo quanto a sobre-iluminacao (Gonzalez e Woods 2009).
No caso do cancer de pele, identificar uma técnica desse tipo que mantenha a qualidade
da imagem é desafiador, dada a importancia da cor para o diagnostico do cancer de pele
maligno (Barata, Celebi e Marques 2014).

3.4.3 Local Color Distribuitions

As Distribuicbes de Cores Locais (Local Color Distributions - LCDs) sdo um
conceito utilizado na implementacéo de técnicas de correcao de iluminagéao e cor com
aprendizado profundo. Esse conceito indica que diferentes areas de uma imagem podem
ter distribuicbes de cores unicas sob variagcdes de condigdes de iluminagdo (Nascimento,
Amano e Foster 2016). Isso significa que cada regido pode ter suas proprias caracteristicas
de cor, influenciadas por sombras, luz direta, reflexos, entre outros aspectos que
distorcem a percepcgao visual (Wang et al. 2019).

As LCDs possibilitam o desenvolvimento de técnicas supervisionadas para
identificar e corrigir problemas de iluminagdo em imagens que estdo subexpostas (muito
escuras) ou superexpostas (muito claras) (Wang, Xu e Lau 2022). O objetivo dessas
técnicas é estabelecer uma correlagdo entre as condigdes extremas de iluminagao para
prever a situacgao ideal (Nascimento, Amano e Foster 2016). A Figura 11 apresenta um
exemplo de aplicagdo de LCDs com uma arquitetura de aprendizado profundo.

A partir da identificacdo da luminosidade, as técnicas baseadas em LCDs
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Figura 11 — Correcao de iluminacdo e cor com principios de LCDs e aprendizado
profundo. Adaptado de (Yang et al. 2021).

podem aprimorar esse aspecto e melhorar a percepgéo de cores de maneira seletiva,
corrigindo discrepancias de exposicdo sem comprometer a qualidade da imagem. As
distribuicdes sao utilizadas como base para a correcao de contraste e brilho, além de
outros parametros para realcar detalhes, corrigir a exposi¢cao e melhorar a percepgéao
visual (Nascimento, Amano e Foster 2016). Ao focar nas caracteristicas locais de cor, as
LCDs podem alcancar resultados mais naturais, mantendo a integridade da cena (Wang,
Xu e Lau 2022).

A aplicagao dos principios de LCDs, por exemplo, com redes neurais convolucionais
ou residuais, possibilita a criacdo de modelos que aprendem a mapear e distinguir
distribuicdes de cores locais. O modelo analisa essas distribui¢cdes e aplica a transformacéo
aprendida para corrigir a iluminagédo em cada bloco da imagem (Wang, Xu e Lau 2022).
Para imagens de lesGes de pele, a aplicacado desse tipo de modelo resulta em uma
imagem final onde a iluminagé&o € mais uniforme e realista.

3.4.4 Neural Radiance Fields

Os Campos de Radiancia Neural (Neural Radiance Fields - NeRFs) representam
um avanco significativo na combinagao de visdo computacional, graficos tridimensionais
(3D) e aprendizado profundo (Xu et al. 2022). Essas técnicas combinam renderizacéo para
recriar cenas em duas dimensdes (2D) para uma representagdo 3D. Uma caracteristica
dessas técnicas é a capacidade de extrair a complexidade da luz, permitindo recriar
visualizagdes com alta definicdo, preservando a aparéncia real sob diversas condi¢des de
captura (Mildenhall et al. 2021).

Os NeRFs modelam o espago como um campo volumétrico (Wang et al. 2023).
Isso significa que cada ponto no espago é definido por uma cor e uma densidade
especificas, permitindo uma abordagem de problemas como dispersao de luz, neblina,
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transparéncia e reflexdo (Martin-Brualla et al. 2021). O aprendizado profundo é um
componente essencial dessas técnicas, sendo a base para modelar o campo de radiancia.
Este, por sua vez, € uma funcdo continua que mapeia as coordenadas espaciais € as
direcdes de visualizacao para valores de cor e densidade de luz.

Uma rede neural convolucional pode ser associada aos NeRFs para capturar
caracteristicas locais de um conjunto de imagens da mesma cena em angulos
diferentes (Wang et al. 2023). Uma funcao de perda lida com a comparagao das cores
previstas e reais, minimizando o erro entre elas. A técnica de retropropagacao pode ser
usada para calcular os gradientes das perdas em relacéo aos pesos da rede, permitindo a
atualizagdo dos mesmos. A cor de cada pixel na imagem de saida € determinada pela
integracao dos valores de radiancia, considerando a atenuac¢ao causada pela densidade
volumétrica (Martin-Brualla et al. 2021). A Figura 12 apresenta um exemplo de aplicacao
de um método NeRF para recriar uma imagem com multiplas variacdes de aspecto de cor.
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Figura 12 — Renderizacdo com NeRF para recriacdo de images com aspecto de cor
variavel. Adaptado de (Martin-Brualla et al. 2021).

O uso de NeRFs em técnicas de corregao de iluminagao e cor permite ajustar
arquiteturas profundas para prever essas caracteristicas no processo de renderizacao
(Wang et al. 2023). Inicialmente, 0 uso da radiancia possibilita modelar tanto a cor quanto
a densidade de um ponto, incluindo a iluminacao (Mildenhall et al. 2021). No entanto, a
formulacéo padrao do NeRF néo separa os componentes de iluminacdo e cor dos objetos,
pois eles ja estao integrados (Xu et al. 2022).

A partir de um conjunto limitado de imagens sob varios angulos e iluminagdes, o
principio do NeRF permite prever e recriar visualizagdes de uma mesma imagem
sob novos pontos de vista, inclusive corrigindo detalhes finos (Wang et al. 2023).
Apesar de todas as vantagens na correcao de iluminacéo e cor, a renderizagao com
NeRFs é volumétrica e consome um grande poder computacional, devido a quantidade
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de pontos que devem ser processados. No entanto, os resultados alcangados sao
excepcionais (Wang et al. 2023).

3.4.5 Deep Symmetric Network

As Redes Simétricas Profundas (Deep Symmetric Networks - DSNs) incorporam
conceitos de simetria e redes neurais reversiveis (Invertible Neural Networks - INNs) (Zhao
et al. 2021). O principio de reversibilidade refere-se a condicdo de que a rede possa ser
revertida, ou seja, os dados de entrada podem ser recuperados a partir dos dados
de saida. Ja a simetria refere-se as propriedades dos dados ou das fungdes que
permanecem invariantes sob certas transformacdes (Ardizzone et al. 2018).

O uso de INNs ¢é indicado quando o problema exige a reversao exata da
transformacgao dos dados. Para isso, sdo usadas camadas que dividem a entrada em dois
conjuntos, sendo que cada um desses conjuntos passa por transformacgdes diferentes.
Um diferencial dessa abordagem é implementar o principio da inversa, ou seja, cada
camada da rede aprende transformagdes complexas, mas também aprende facilmente a
inverter o resultado. Em suma, cada entrada é mapeada exatamente para uma saida e
vice-versa (Ardizzone et al. 2018).

As propriedades de simetria e reversibilidade sao uteis em uma vasta gama
de problemas. Na correcao de aspectos de iluminacao e cor em imagens digitais,
essas propriedades permitem modelar imagens, melhorando as condi¢cdes dessas
caracteristicas (Ardizzone et al. 2018). Além disso, novas técnicas de DSNs com esse
propdsito também utilizam arquiteturas com mecanismos de atencéo para identificar
areas em uma imagem que necessitam de mais foco durante o processo (Zhao et al.
2021). A Figura 13 apresenta um exemplo de aplicacdo de uma técnica desse tipo.

[

Figura 13 — Correcao dos aspectos de iluminagao e cor com principios de DSN. Adaptado
de (Zhao et al. 2021).

O uso de técnicas de DSNs para correcao de iluminagao e cor requer imagens em
pares, ou seja, imagens subexpostas ou superexpostas e suas versoes corrigidas.
Geralmente, essas imagens sao criadas por especialistas. Os modelos aprendem a
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mapear os pares de imagens, ajustando seus parametros para minimizar as diferencas
entre as imagens, resultando em versdes de maior qualidade visual (Zhao et al. 2021).
Portanto, essas técnicas oferecem uma solucao robusta e eficiente para a melhoria de
imagens e outras aplicagdes que exigem precisao e manutencao da integridade dos
dados.

3.5 Consideragdes Finais

Este capitulo estabeleceu as bases teédricas da tese, proporcionando uma
compreensao objetiva sobre os principais conceitos que envolvem a metodologia
deste trabalho. Os principais conteudos abordados foram os tipos de cancer de pele,
técnicas de aprendizado profundo, segmentacao semantica e correcao de aspectos de
iluminagdo e cor em imagens digitais. Além disso, também foram tratadas teorias sobre o
aumento de dados, a transferéncia de aprendizado e o ajuste fino, primordiais no uso do
aprendizado profundo. Em suma, este capitulo descreveu uma fundamentagao teérica
explorando todos os aspectos conceituais envolvidos na abordagem de validagéo, que
sera apresentada no proximo capitulo.
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4 Abordagem de Classificacao do Cancer
de Pele

Este capitulo apresenta a abordagem de validacéo da tese, focando na deteccéo
do céancer de pele em imagens digitais com correcao de aspectos de iluminacao e cor.
A metodologia implementada segue etapas convencionais identificadas na revisao
de literatura, que abrangem a selecao de bases de imagens, pré-processamento,
segmentacao, aumento de dados, desenvolvimento e andlise de modelos de classificacao.

4.1 Metodologia e Avaliacao do Estudo

Como descrito na segao anterior, a pesquisa desenvolvida neste trabalho tem
natureza aplicada com procedimentos experimentais. O objetivo € investigar e comprovar
a importancia dos aspectos de iluminacao e cor na classificacdo do cancer de pele.
A abordagem desenvolvida prioriza o uso de aprendizado profundo para validar as
hipéteses, examinando o impacto dessas caracteristicas na precisao do diagndéstico de
lesbes malignas.

O viés tratado na classificacao esta relacionado ao problema de aquisicao de
imagens de lesdes de pele, uma vez que a detecgao automatizada depende de bases de
imagens capturadas com diversos dispositivos e sob diferentes condi¢cdes de iluminagéo.
A Figura 14 apresenta um fluxograma que expressa todas as etapas da implementacao
da abordagem.

A primeira etapa da abordagem trata da selecdo das bases de imagens, com
diversas classes de leses previamente diagnosticadas por especialistas. A segunda
etapa envolve o pré-processamento, que inclui a remog&o do excesso de pelos das
imagens e a aplicagao de técnicas de corregao de iluminagdo e cor. Ja a terceira etapa é
a segmentacéo das lesdes, visando delimitar o melhor envoltério. E importante destacar
gue essa etapa é comum a todos os cenarios testados, tratando as mesmas coordenadas
para cortar as imagens, reduzindo a presenca de pele saudavel. Por fim, a dltima etapa
trata da criagcdo de modelos de aprendizado profundo, aplicando técnicas de aumento de
dados, transferéncia de aprendizado e otimizacao de hiperparametros.

A validacdo da abordagem é feita pela analise e comparacao de resultados entre
os modelos gerados, definindo as melhores métricas conforme os cenarios experimentais.
Esses cenarios foram tratados conforme a relevancia dos fatores de iluminagao e cor na
identificagdo precisa de malignidades de pele. Para isso, a abordagem estabelece trés
cenarios para destacar a importancia desses fatores: sem correcéo, correcdo com
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Figura 14 — Abordagem de validacao para otimizagcao de detecgcao do cancer de pele.

técnicas convencionais e corregdo com aprendizado profundo. As proximas secoes
detalham todas as metodologias aplicadas na execucao da abordagem.

4.2 Bases de Imagens

As imagens sugeridas nesta abordagem fazem parte de bases publicas que
ja foram bem referenciadas na literatura, sendo elas: o International Skin Imaging
Collaboration (ISIC 2020) (International Skin Imaging Collaboration 2020), o Programa de
Assisténcia Dermatolégica e Cirurgica da Universidade Federal do Espirito Santo
(PAD-UFES-20) (Pacheco et al. 2020), o Diverse Dermatology Images (DDI) (Daneshjou
et al. 2022) e o PH? (Mendongca et al. 2013). Essas bases contém imagens clinicas,
dermatoscoépicas e convencionais, capturadas por diferentes dispositivos. A Tabela 3
mostra um somatorio entre quantidade de imagens malignas e benignas dessas bases.

ApGs a andlise visual das imagens das bases, € perceptivel uma variagdo nos
aspectos de iluminacdo e cor. Essas variacdes constituem o viés do nosso estudo, no
qual é explorado a importancia desses atributos na classificacao correta do cancer de
pele utilizando modelos de aprendizado profundo. E relevante destacar que a abordagem
desenvolvida trata a classificacao binéaria, considerando o melanoma e os carcinomas
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Bases de Imagens Benigno Maligno Total

ISIC 2020 32.542 584 33.126

PAD-UFES 1.215 1.094 2.309
DDI 644 219 863
PH? 160 40 200

Total 34.561 1.937 36.498

Tabela 3 — Quantitativo de imagens por classes de lesdes benignas e malignas.

como malignos e as demais lesGes como benignas.

Outro ponto a ser destacado sobre as bases de imagens é o desequilibrio entre
as classes malignas e benignas. Essa condicdo pode comprometer a eficacia de
qualquer modelo classificador, favorecendo indevidamente a classe majoritaria. Por
isso, é necessario adotar técnicas que permitam um melhor balanceamento entre as
classes e evitar resultados incorretos. Na se¢éo 4.6, serdo apresentadas e discutidas as
sistematicas adotadas na abordagem desenvolvida.

4.3 Remocao de Pelos

O excesso de pelos é outro desafio que pode comprometer a precisdao no
diagnostico automatizado (Barata, Celebi e Marques 2018). Na abordagem desenvolvida,
0 principio da solu¢éo aplicada para amenizar o excesso desses artefatos nas imagens é
trata-los como estruturas curvilineas. A técnica implementada para essa tarefa é baseada
nos principios de (Lee et al. 1997), porém, implementa algumas particularidades ao
processo.

As operacdes de fechamento morfol6gico nas direcdes de 0°, 45° e 90° permitem
identificar estruturas de pelos. Essas estruturas sdo tratadas em uma mascara que, ao
final do processo, é aplicada a imagem de entrada. Essa aplicagédo faz com que a maioria
dos pelos seja removida ou amenizada, melhorando o aspecto da imagem sem afetar a
qualidade.

A técnica desenvolvida no processo funciona em trés passos. O primeiro passo faz
a decomposicao da imagem em canais, seguidos da binarizagdo de cada componente.
Os filtros morfolégicos de fechamento sdo aplicados no processo de rotacao de cada
componente, identificando curvas. O segundo passo € a combinacao dos componentes
para a formacado de uma mascara dos pelos. Essa mascara € aplicada na imagem de
entrada em um terceiro passo, possibilitando a exclusdo dos pixels de cada componente
gue corresponde a pelos. Ao fim desse passo, sao realizadas operagdes de interpolacéo
bilinear para reconstruir as areas afetadas. A Figura 15 ilustra um exemplo da aplicacdo
do método.

Um aspecto diferencial do método de correcao implementado, se comparado
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Figura 15 — Remocao de pelos com o método sugerido.

com (Lee et al. 1997), é a definicao de um limite de tratamento para as imagens que
possuem pelos. As imagens nas quais 0s pelos nao predominam na maior parte ou
aparecem em tons claros sdo excluidas do processo de correcao. Por outro lado, as
imagens que possuem uma quantidade significativa de pelos em tons escuros, préximos
ao preto, sao tratadas pelo método de correcao.

Para selecionar as imagens, sao utilizadas estatisticas de cores com limiares
adaptativos. Isso visa restringir a corre¢ao apenas as imagens que realmente necessitam
desse processo. Uma limitacdo do método é tratar pelos com uma fina espessura ou com
base espessa. Em alguns casos, pode ocorrer a remogéao parcial ou a ndo remocao
desses tipos de pelos. A implementacao da técnica sugerida neste trabalho foi realizada
na linguagem Python, com o auxilio dos frameworks OpenCV, NumPy e SciPy.

4.4 Teécnicas de Correcao de lluminagao e Cor

Nessa parte da abordagem, sao tratadas técnicas que permitem a correcdo das
caracteristicas de iluminagao e cor nas imagens. Para isso, sugerimos duas sistematicas
de correcdo. Uma delas utiliza técnicas convencionais, amplamente aceitas na literatura
para correcao dessas caracteristicas, enquanto a outra aplica novas técnicas de
aprendizado profundo, analiticas no tratamento e correcao da iluminagéo e cor.

As técnicas convencionais para correg¢ao da iluminacao e cor aplicadas na
abordagem foram o Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization, Shades of Gray
e Perfect Reflector. Ja as técnicas de aprendizado profundo para lidar com essas
caracteristicas sdo baseadas em Local Color Distributions (LCDs), Neural Radiance
Fields (NeRFs) e Deep Symmetric Network (DSN). As préximas subsecoes detalham
cada técnica utilizada no processo de correcao.

4.4.1 Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization

O Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) é uma técnica de
equalizacdo de histograma projetada para aprimorar o contraste em imagens. Essa
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metodologia € uma melhoria do Adaptive Histogram Equalization (AHE), que divide a
imagem em regides de tamanho predefinido, como 8x8 ou 16x16 pixels. Para cada uma
dessas regides, € realizada a equalizacao do histograma. Para suavizar as transi¢cdes
entre regides e evitar bordas visiveis, essa técnica emprega interpolacao bilinear (Reza
2004).

Uma consequéncia comum do processo de correcao de iluminagao e cor com o
CLAHE é a amplificacao de ruidos. Para mitigar esse problema, o método introduz um
mecanismo de limitagdo do contraste. Quando um nivel de cinza em uma regiao da
imagem excede um limite pré-estabelecido, esse excesso € redistribuido de maneira
uniforme ao longo do histograma. Esse procedimento evita o realce excessivo de
areas muito iluminadas da imagem, permitindo a corregéao de regides subexpostas e
superexpostas sem inserir excessos em ambas as condi¢des, mantendo o contraste em
limites que preservam a aparéncia real da cena (Musa, Rafi e Lamsani 2018).

Neste trabalho, a implementacdo do CLAHE foi realizada na linguagem Python
com as ferramentas OpenCV e NumPy. Nao utilizamos o espaco de cor RGB para tratar a
correcao de iluminacgao, e sim o espaco Lab*. Apenas o componente L é corrigido,
mantendo intactos os demais componentes. Os parametros utilizados foram a divisdo das
regides em tamanhos de 8x8 (GridSize), com limite de contraste (TitleClipLimit) igual a 2.
A Figura 16 apresenta um exemplo de aplicagdo em imagens de lesdes de pele.

d :
(a) Imagens sem correcao (b) Correcao com o CLAHE

Figura 16 — Aplicacdo do método CLAHE para correcao de iluminacéo e cor.

As vantagens de utilizar o CLAHE para correcao de iluminagdo em imagens de
lesdes de pele incluem melhorias no contraste local, limitagdo da ocorréncia de ruidos,
melhorias na percepcao visual de cores e a facilidade de personaliza¢ao da técnica. A
principal limitacao deste método é o realce de artefatos indesejados, que podem estar
ligados aos parametros utilizados.
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4.4.2 Shades of Gray

O Shades of Gray (SoG) € um filtro estatistico para realizar o balan¢o de branco
em imagens digitais. Esse filtro tem o objetivo de corrigir cores para que elas figuem com
aspecto natural sob diferentes condi¢coes de iluminag¢do. Essa técnica define que uma
imagem balanceada tera uma média de tons de cinza, considerada em todas as cores.
Isso significa que a média de cinza deve ser igual em todos os componentes de cor da
imagem (Finlayson e Trezzi 2004).

A aplicacao do filtro SoG é dada pelo célculo da média de todas as cores da
imagem. Apos isso, cada canal é ajustado para que a média se torne igual. Esse ajuste é
dado por um fator de correcdo para cada canal, baseado no cinza-médio. Os fatores de
correcao sao aplicados a cada pixel da imagem, ajustando a intensidade de cada
componente para alcancgar o equilibrio de branco. Para evitar alteragcdes que causem
distorcoes nos aspectos de cor, € indicado limitar o ajuste dos canais, especialmente em
imagens com alto contraste ou saturagao.

A implementacado do SoG neste trabalho foi realizada em Python, também
utilizando as ferramentas OpenCV e NumPy. O método percorre os valores dos pixels da
imagem e calcula as médias para cada componente de cor RGB. Uma caracteristica do
método desenvolvido é a utilizagcdo do expoente alfa («) igual a 5, que permite calcular a
opacidade da cor e manter um limiar de ajuste em cada canal. Esse valor também evita
alteragdes extremas, mantendo uma meédia ponderada de valores por canal. A Figura 17
exemplifica a aplicacdo do método em imagens de lesdes de pele.

»

d
(a) Imagens sem correcao (b) Correcao com o SoG

Figura 17 — Aplicagéo do método SoG para correc¢do de iluminagéo e cor.

O SoG é um método simples de correcao de iluminacao e cor para realizar o
balanco de branco em imagens. Essa técnica mantém os aspectos regulares das imagens
de lesbes de pele, sendo uma estratégia relevante para manter a neutralidade de
iluminacao. O valor da média pode ser implementado de outras formas; no entanto, a
meédia ponderada € uma alternativa vidvel associada ao parametro «. Um controle
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inadequado da média pode fazer com que distorcdes de cores sejam inseridas na
imagem, comprometendo a neutralidade da iluminagao.

4.4.3 Perfect Reflector

O Perfect Reflector também é uma sistematica de corre¢éo baseada no principio
do balanco de branco. As técnicas desse tipo definem que partes de uma imagem
superexposta devem ser corrigidas para que as condi¢des de iluminagao se tornem
neutras (Eltayef, Li e Liu 2017). A corregéo por esse método € realizada neutralizando os
desvios de cor, considerando a regiao de maior reflexdo. Essa regido é definida pela
escolha do pixel de maior brilho e pela analise dos valores maximos por canal de
cor (She et al. 2001).

O calculo do fator de correcéo € uma caracteristica de cada implementagao. Esse
calculo pode considerar as diferencas entre intensidades ou um limiar de brilho. O fator de
corregao ajusta a intensidade das cores de forma que elas sejam percebidas como
branco (Eltayef, Li e Liu 2017). O ajuste ocorre proporcionalmente para cada canal de cor,
corrigindo os pixels identificados como reflexores, tornando-os mais préximos da cor
branca (She et al. 2001). A Figura 18 exemplifica uma aplicacao do método Perfect
Reflector em imagens de lesdes de pele.

d - d
(a) Imagens sem correcao (b) Correcao com o SoG

Figura 18 — Aplicagdo do método Perfect Reflector para corre¢ao de iluminagéo e cor.

Neste trabalho, a implementacao do Perfect Reflector foi realizada em Python com
o suporte do framework NumPy. A identificacdo dos pixels de reflexdo é dada pelo valor
maximo de cada canal, e o fator de correc¢ao € o percentil da divisdo de 255 pelo valor
maximo. Apds o calculo dos fatores, a correcdo € aplicada alterando os valores dos pixels
por meio da multiplicacdo com o fator de correcao. O resultado da aplicacdo desse
método mostra uma uniformidade de iluminag&o; porém, em imagens com multiplas
fontes de luz, o método pode perder desempenho (Eltayef, Li e Liu 2017).
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4.4.4 Local Color Distribution Prior Network

A Local Color Distribution Prior Network (LCDPNet) € uma metodologia de
aprendizado profundo baseada em LCDs. Essa metodologia foi desenvolvida por (Wang,
Xu e Lau 2022), visando tratar o problema de subexposi¢cédo e sobre-exposicao de
iluminagdo em imagens digitais. A aplicagdo dessa técnica inclui um médulo denominado
Local Color Distribution Embedded (LCDE), que extrai multiplas LCDs por escalas. Esse
modulo tem o intuito de modelar correlagbes entre diferentes regides da imagem.

Outro mecanismo, denominado Dual-llumination Estimation, desenvolve um
aprendizado nas duas condi¢des nao uniformes de iluminagdo. Esse mecanismo melhora
a estimacéao de sub-iluminagao e sobre-iluminacéo. Para isso, faz a decomposicao
da imagem em um mapa de iluminagcdo e em um mapa de reflexdo com a imagem
aprimorada. Porém, isso gera um problema de elevagéo dos valores dos pixels, tornando
o método incapaz de melhorar a sobre-iluminacédo (Wang, Xu e Lau 2022). A solugao
desenvolvida na LCDPNet para esse problema é a implementagdo de um mecanismo de
previsdo de iluminagéo que considera uma imagem com sobre-iluminagdo como sendo
uma sub-iluminacdo e uma imagem inversa. A Figura 19 apresenta um exemplo de
aplicacao as imagens de lesdes de pele.

. ﬁﬂh‘

(a) Imagens sem correcao (b) Correcao com o LCDPNet

Figura 19 — Aplicacao do método LCDPNet para corregéo de iluminagao e cor.

Em outras palavras, a LCDPNet é uma metodologia que foca na identificacao
de distribuicoes locais de cores, que podem variar significativamente entre regides,
dependendo da iluminagado. O seu objetivo é identificar e analisar caracteristicas
discriminativas em pequenas regides das imagens. Outro fator que favorece essa
arquitetura é o treinamento utilizando o conjunto MIT Adobe5k, personalizado por
especialistas, que inclui imagens com sub-iluminacao e sobre-iluminagéo (Wang, Xu e
Lau 2022). A base LCDPNet para a implementacao utilizada nesta etapa esta disponivel
em (Wang, Xu e Lau 2022).
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4.4.5 Low-Light Neural Radiance Field

O Low-Light Neural Radiance Field (LLNeRF) € uma técnica de aprimoramento
de imagens digitais capturadas em condi¢cbes de baixa luminosidade, desenvolvida
por (Wang et al. 2023). Esta metodologia emprega uma abordagem de aprendizado
profundo para modelar cenas complexas, permitindo a reconstrucao de novas visoes,
geometria e caracteristicas de reflexdo da cena. Essa técnica é baseada em NeRF para
criar imagens realistas, utilizando um processo de amostragem ao longo das dimensdes e
aplicando métodos tradicionais de renderizagao.

Diferente de outras técnicas de correc¢ao de iluminacao, a LLNeRF utiliza os
principios de radiancia para criar um mapeamento de iluminacéo, aprendendo ajustes
complexos que ndo s&o obtidos do mapeamento entre imagens sub-iluminadas e
sobre-iluminadas. E uma técnica que pode ser supervisionada ou ndo supervisionada
para realce de luz. Uma fungéo de perda personalizada foi desenvolvida para minimizar o
erro de reconstrucao, evitar o sobreajuste e garantir que as cores da imagem produzida
sejam fidedignas as imagens originais (Wang et al. 2023). A Figura 20 apresenta um
exemplo de aplicacdo em imagens de lesdes de pele.

(a) Imagens sem corregao (b) Correcao com o LLNeRF

Figura 20 — Aplicacado do método LLNeRF para correcdo de iluminagéo e cor.

A combinacao dos aspectos dados na fun¢do de perda faz com que a arquitetura
LLNeRF seja otimizada no processo de treinamento. Ao final do processo, a rede
consegue prever mapeamentos de iluminacao, produzindo imagens corrigidas e com
aspectos melhorados de iluminacao e cor (Wang et al. 2023). Essa arquitetura também foi
treinada com um conjunto de imagens personalizado da base MIT Adobe5K, tornando-se
um modelo capaz de recuperar detalhes claros, contraste distinto e cores naturais de
imagens. A base para a implementacéo utilizada neste trabalho esta disponivel em (Wang
et al. 2023).
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4.4.6 Deep Symmetric Network

O Deep Symmetric Network (DSN), desenvolvido por (Zhao et al. 2021), é uma
metodologia de aprendizado profundo diferenciada das anteriores. Essa metodologia
sugere o uso de uma nova técnica denominada aprendizado recorrente com atencgao,
utilizando redes neurais simétricas para corrigir aspectos de sub-iluminagédo. Um ponto
relevante dessa sistematica é fazer com que as caracteristicas bidirecionais sejam
aprendidas, evitando distor¢cdes de cores e recuperando o conteido da imagem com o
méddulo de atencéao residual.

O DSN implementa um Recurrent Residual-attention Module (RRAM), que foi
projetado para proporcionar ajustes incrementais de caracteristicas de cores. Esse
maodulo permite um foco progressivo e aprimorado em areas especificas da imagem. Em
vez de aprender todas as corre¢des de cores de uma Unica vez, divide a tarefa em varias
etapas sequenciais. O residual soft channel attention mechanism é a parte critica
do RRAM, fazendo com que a arquitetura tenha foco nas informacodes estruturais
independentemente do canal de cor. A Figura 21 apresenta um exemplo de aplicagéo do
DSN em imagens de lesdes de pele. A base utilizada para a implementacao desta técnica
neste trabalho esta disponivel em (Liu et al. 2023).

(@)

Figura 21 — Aplicacdo do método DSN para corre¢do de iluminacao e cor.

45 Segmentacdo e Delimitacdo da Area de Interesse

A reducgao da imagem para representar somente a area da lesao na abordagem é
realizada por meio de um processo de segmentacéo. Nessa etapa, o objetivo ndo é obter
definicdes precisas de bordas, mas sim tracar boas coordenadas por meio de caixas
delimitadoras (bounding boxes). As coordenadas definidas pelo envoltério permitem
recortar as imagens de entrada em um tamanho menor, focando apenas no conteudo da
regido da leséo e eliminando partes de pele saudavel ou ruidos que afetem a detecgéo.
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A técnica de segmentacao sugerida nessa etapa € a arquitetura DeeplLabV3+,
desenvolvida por (Chen et al. 2018). Essa arquitetura foi especialmente projetada
para tarefas de segmentagao semantica, empregando a convolucédo dilatada (atrous
convolution) para capturar informag6es contextuais em vérias escalas, preservando a
resolucao original. O objetivo dessa técnica € ajustar o campo receptivo dos filtros de
convolucao, favorecendo o aprendizado de dependéncias espaciais de forma mais eficaz.

A aplicacao do Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) no DeeplLabV3+ permite
que a rede capture contextos em diferentes escalas ao empregar a convolugéo dilatada
com varias taxas de dilatagao. Esse processo é realizado na estrutura encoder-decoder,
onde o encoder extrai as caracteristicas relevantes da imagem, enquanto o decoder
aprimora essas caracteristicas para gerar a segmentacéao final em alta resolugao. A
Figura 22 abaixo ilustra um exemplo desse processo de segmentacao.
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Figura 22 — Definicao da regido de interesse.

Prediction

A técnica DeeplLabV3+ aplicada na segmentacao das imagens deste trabalho foi
pré-treinada com as mascaras de segmentacao das bases HAM10000, ISIC 2016, ISIC
2017 e ISIC 2018. O backbone utilizado é o ResNet-50. Os resultados alcancados com a
aplicacao dessa técnica na abordagem sugerida foram bem avaliados em (Silva et al.
2023), mostrando um excelente desempenho na segmentacao de lesdes de pele.

Apos a definicdo das mascaras, é necessario aplicar uma operacao de limiarizacao,
pois as imagens resultantes n&o sdo binarias. Em seguida, € realizado o calculo do
bounding box. Os dados de coordenadas sao utilizados para cortar a imagem. A base
para codificacdo dessa técnica esta disponivel em (Paszke, Adam and Gross, Sam and
Chintala, Soumith and Chanan, Gregory 2018).

4.6 Test-Time Augmentation

O aumento de dados € importante na abordagem desenvolvida, devido ao
significativo desbalanceamento entre as classes de imagens descritas anteriormente. Para
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mitigar os impactos negativos e os resultados incorretos decorrentes desse problema, é
proposto na abordagem a adog¢édo de uma politica de criagao de dados sintéticos,
baseada na técnica Test-Time Augmentation (TTA). Esta politica visa implementar uma
sistematica para aprimorar a eficacia de classificagao, intensificando o aprendizado dos
modelos na etapa de treinamento.

A técnica TTA consiste na geracdo de multiplas imagens sintéticas durante o treino,
validagéo ou teste, assemelhando-se aos ensembles (Gonzalo-Martin, Garcia-Pedrero e
Lillo-Saavedra 2021). Em esséncia, essa técnica fornece ao modelo diferentes versdes da
mesma imagem de entrada, visando criar variantes de um modelo (Shanmugam et al.
2021). Apéds obter as previsdes, é utilizado um método para combinar os resultados, que
pode ser a média, o voto majoritario ou o grau de confianga.

Durante o treinamento de uma arquitetura profunda, o uso do TTA expande os
dados, equilibrando as classes e aumentando a diversidade (Tursun et al. 2022). Na
validacdo, aumenta a robustez do modelo em relagdo as variacdes, aprimorando a
aprendizagem de caracteristicas regulares. No teste, essa técnica possibilita ao modelo
gerar previsbes mais confiaveis (Shanmugam et al. 2021). No entanto, € necessario
destacar que o aumento de dados nesse conjunto pode gerar resultados indesejados,
pois previsdes com aumento nesse conjunto podem transformar previsées corretas em
incorretas.

Na abordagem desenvolvida, a aplicacao do TTA baseou-se nas evidéncias
descritas na literatura. A principal justificativa para o uso dessa técnica € seu potencial de
melhoria na precisao de classificagdo, conforme descrito em (Shanmugam et al. 2021).
Além disso, os trabalhos de (Bissoto et al. 2022), (Maron et al. 2021) e (Magalhaes e
Bernardino 2023) apresentam recomendag0es experimentais para melhorar a previsao de
modelos com o uso dessa técnica, sendo seguidas e avaliadas ao final.

Nos experimentos realizados, a aplicagdo do TTA limitou-se a criacao de imagens
sintéticas da classe minoritaria (lesées malignas) para balancear a quantidade de
imagens nos conjuntos de treino, validacao e teste. Uma particularidade da técnica é que
a selecao das imagens é feita de forma aleatéria, aplicando transformacgdes de rotacao,
translacédo, zoom, espelhamento e ajuste de escala. Para evitar duvidas sobre os
resultados alcancados, também foi realizada a classificacdo do conjunto de teste sem a
aplicacao da técnica. Isso permitiu avaliar a ocorréncia de alteracdes nas previsdes ao
final do processo.

4.7 Modelos de Aprendizado Profundo

Para avaliar os efeitos da correcdo dos aspectos de iluminagcdo e cor na
identificacdo do cancer de pele maligno, € recomendada a selecédo de arquiteturas
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profundas para a criagdo dos modelos de classificagao. E importante destacar que a
inovacao da abordagem deste trabalho ndo esta na criacdo dos modelos, mas na analise
dos resultados de predigdo dos modelos desenvolvidos. O foco da classificacdo € apenas
identificar a relevancia na corre¢ao dos principios de iluminacao e cor com esses modelos,
bem como o comportamento de cada um na classificacao correta de lesdes de pele.

Durante o processo de criagdo dos modelos, consideramos as arquiteturas
profundas amplamente utilizadas no problema do cancer de pele, observando a
quantidade de camadas, os conceitos empregados na construgéo e o desempenho em
tarefas semelhantes. Para os experimentos, é indicado o uso das arquiteturas ResNet-50,
Inception-V3, Xception e DenseNet-121. Essas arquiteturas possuem excelente aceitacao
em varios trabalhos que desenvolvem a detecgdo automatica do cancer de pele (Esteva et
al. 2021). Além disso, é importante considerar a estratégia de treinamento, que pode ser
realizada a partir do zero ou com modelos pré-treinados.

O ResNet-50, desenvolvido por (He et al. 2016), baseia-se nos principios das
ResNets. Essa arquitetura é composta por 50 camadas organizadas em blocos residuais,
cada um contendo camadas de convolugao, normaliza¢éo de batch e ativagéo nao linear,
visando resolver o problema do desaparecimento de gradientes em redes profundas. As
conexdes residuais permitem que a arquitetura mapeie a diferenca entre a entrada
fornecida e a saida desejada sem perder desempenho, mantendo o fluxo de informacgdes
relevante.

O Inception-V3, desenvolvido por (Szegedy et al. 2016), é uma arquitetura
convolucional projetada para melhorar a precisao e a eficiéncia na classificagdo de
imagens. Essa arquitetura possui 48 camadas e incorpora mecanismos de fatoragédo da
convolugéo e regularizagdo avangada de dados. Uma caracteristica relevante desses
mecanismos € a composi¢cao dos mesmos em modulos Inception, que combinam filtros de
convolugao de diferentes tamanhos em uma Unica camada, capturando informagdes em
diversas escalas. A regularizacdo nessa sistematica suaviza os rétulos verdadeiros,
evitando o excesso de confiangca dos modelos produzidos.

O Xception é uma extensao do Inception, porém com 71 camadas, desenvolvido
por (Chollet 2017). Essa arquitetura se destaca por aprender representacdes complexas
ao separar mapas de caracteristicas por canal. Isso é feito substituindo os blocos
convencionais por operagdes de convolugao mais eficientes, executando-as em duas
etapas separadas. Essa sistematica proporciona eficiéncia computacional e desempenho
superior em determinadas situa¢des, se comparado as redes antecessoras.

Por fim, a DenseNet-121, desenvolvida por (Huang et al. 2017), se diferencia das
demais redes pelas conexdes densas. Isso significa que cada camada € conectada as
seguintes por blocos de conexdes densas. Essa arquitetura possui 121 camadas, visando
a eficiéncia em termos de parametros, permitindo o aprendizado de caracteristicas
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complexas em varias camadas sem a necessidade de repetir pesos. Ela se destaca pela
facilitacdo do fluxo de gradientes durante o treinamento, possibilitando o uso de mais
camadas sem perda de eficécia.

4.8 Metodologia Experimental e Métricas de Avaliacao

A codificagao da sistematica foi realizada na linguagem Python, utilizando o
framework PyTorch para implementar as técnicas LCDPNet, LLNeRF, DSN e DeeplLabV3+.
As técnicas CLAHE, SoG e Perfect Reflector foram implementadas com os frameworks
OpenCV e NumPy. O treinamento das arquiteturas selecionadas foi realizado com o
framework TensorFlow. Todos os experimentos foram executados em um computador com
processador Intel Core i9, 32 GB de meméria RAM e GPU Gigabyte NVIDIA 3090 de 24
GB GDDR&.

Para a sistematica experimental, adotou-se a técnica de validacédo cruzada (K-fold
Cross-Validation) para dividir as imagens processadas. Sugerimos uma divisdo de 80%
para o conjunto de treino e 20% para testes, sendo que 20% do conjunto de treino é
destinado a validagao. O processo seguiu uma repeticao de K vezes, garantindo que cada
divisdo fosse usada exatamente uma vez. O valor de K foi definido como 5.

O aumento de dados também foi aplicado com a técnica TTA, ajustando a
sistematica para o tempo de execuc¢ao nos conjuntos de treino, validacao e teste em cada
fold, considerando o balanceamento da classe minoritaria. Como descrito anteriormente,
para validar os resultados e evitar problemas de mudancgas de previsdo com o aumento
de dados no conjunto de teste, repetimos os experimentos sem a aplicacao dessa técnica
nesse conjunto.

As arquiteturas profundas Inception-V3, Xception, ResNet-50 e DenseNet-121
foram implementadas também utilizando o framework TensorFlow. As arquiteturas ja
haviam sido pré-treinadas com o conjunto de dados ImageNet (Krizhevsky, Sutskever e
Hinton 2017), conforme indicado pelos bons resultados alcangcados em (Morid, Borjali e
Fiol 2021). Além disso, foi realizada a calibragao de hiperparametros para utilizar
parametros 6timos, proporcionando um comparativo igualitario. Nesta calibragao,
ajustamos a taxa de aprendizado, o tamanho do lote e a funcéo de otimizacao, sem
restricoes sobre esses parametros.

Para a classificagao binaria, as camadas totalmente conectadas das arquiteturas
sugeridas foram ajustadas. O treinamento dessas arquiteturas foi conduzido por meio da
transferéncia de aprendizado. A reconstru¢éo seguiu o design original de cada arquitetura,
porém com o numero de unidades e a funcao de ativagao adaptadas para o niUmero de
classes. Além disso, 0 ajuste fino foi aplicado para garantir a integracdo das camadas
pré-treinadas com as camadas adaptadas, otimizando o classificador.
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As métricas sugeridas para a analise de resultados deste trabalho sao baseadas
na eficacia de classificagdao do cancer de pele maligno: acuracia (Acc), preciséao (P),
Recall (R) e F1-score. Essas métricas sdo calculadas a partir da matriz de confusdo, que
apresenta as amostras descritas em verdadeiro positivo (VP), verdadeiro negativo (VN),
falso positivo (FP) e falso negativo (FN) (James et al. 2013). Outras medidas importantes
observadas incluem a area sob a curva e o coeficiente Kappa (K).

A acuracia (Acc) € a proporgao de instancias classificadas corretamente em
relacdo ao total de instancias avaliadas. E uma métrica amplamente usada, mas pode ser
enganosa em casos de conjuntos de dados desbalanceados, onde uma classe tem
uma prevaléncia muito maior que a outra. A Equacéao 4.1 apresenta o calculo dessa
métrica (James et al. 2013).

VP+ VN

Ace —
T VP+FPYLVN+FN

(4.1)

A precisao (P) mede a proporgao de instancias corretamente classificadas
como verdadeiras positivas (VP) em relagao ao total de instancias classificadas como
verdadeiras positivas e falsas positivas (FP). A precisao é util quando o foco € minimizar
os falsos positivos (James et al. 2013). A Equacéo 4.2 define o calculo dessa métrica.

VP

S — 4.2
P=vpirp (4-2)

O recall (R) é a proporcao de instancias corretamente classificadas como VP em
relacéo ao total de instancias VP mais falsos negativos (FN). A revocacéo é util quando o
objetivo € minimizar os falsos negativos (James et al. 2013). A Equacao 4.3 demonstra a
forma de calcular essa métrica.

VP

R=Vp TN

(4.3)

Ja o F1-score é uma medida que visa equilibrar preciséo e recall, fornecendo uma
média harménica entre essas duas métricas. Essa medida € util quando € necessario
avaliar uma minimizacao de falsos positivos e falsos negativos (James et al. 2013). A
Equacao 4.4 demonstra o calculo dessa métrica.

2 x Precisao x Recall
F1— = 4.4
Seore Precisao + Recall (4.4)

A area sob a curva (Area Under Curve - AUC) é uma medida indicada para
avaliar o desempenho de classificacao binaria. A curva descrita nessa métrica é as
caracteristicas operacionais do receptor (Receiver Operating Characteristic - ROC), sendo
uma representacao grafica do desempenho entre a taxa de verdadeiro positivo (TVP) e
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a taxa de falso positivo (TFP). As equacdes 4.5, 4.6 e 4.7 descrevem as equacgdes
referentes a essas métricas.

VP
VP =vpn (4-5)
FP
TFP = 55 v (4.6)
nil . J— . . . .
=1

onde (z;11 — z;) representa as taxas de falsos positivos e (y;+1 + v;) as taxas de
verdadeiros positivos.

O coeficiente Kappa é uma métrica utilizada para determinar a concordancia
dos resultados alcangados por um classificador. Isso quer dizer que esse coeficiente
determina o grau de concordéancia entre duas avaliagcdes independentes na classificagéo
binaria. Quando esse coeficiente se apresenta com valores menores que 0,4, 0s
resultados de predicdo possuem pouca concordancia ou nenhuma concordancia
(aleatorio). Se esse valor estiver entre 0,4 e 0,6, existe uma concordancia razoavel. Caso
esse coeficiente esteja entre 0,6 e 0,8, a concordancia € boa ou 6tima. Ja os valores
acima de 0,8 indicam uma excelente concordancia. As equacdes 4.8 e 4.9 descrevem as
formulas referentes ao coeficiente Kappa,

K=l P (4.8)
11— Pe
N X Ny
Pe = Z (nz> ) (4-9)

onde p, é a concordancia observada pelos avaliadores, p. a propor¢cao esperada de
concordancia, n;. o total de itens que o primeiro avaliador classificou na categoria i, e n.i 0
total de itens que o segundo avaliador classificou na categoria i. Esse célculo de p,
considera a probabilidade de cada avaliador classificar aleatoriamente um item em cada
categoria, somando-as para todas as categorias possiveis.

Apéds a definicdo das métricas, os melhores modelos séo selecionados com base
na precisao e no coeficiente Kappa do conjunto de validacao. Além disso, como a
sistematica de validacdo cruzada requer o calculo da média das métricas, € necessario
também calcular o desvio padrdo para determinar a variacao entre os resultados de cada
fold. Esta medida estatistica quantifica a diferenca dos valores individuais de classificacao
em relacdo a média dos resultados. Embora n&o exista um valor ideal de desvio padréo,
um valor proximo de zero indica uma uniformidade de resultados entre os folds.
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4.9 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma abordagem para a deteccao automatica do cancer
de pele utilizando técnicas avancadas de aprendizado profundo, com énfase na corre¢ao
de aspectos de iluminagéo e cor. Um conjunto de etapas foi definido, incluindo a selegéo
de bases de imagens, pré-processamento, segmentacdo, aumento de dados, treinamento
de arquiteturas convolucionais com transferéncia de aprendizado e ajuste, e analise e
avaliacao de resultados. Cada etapa foi cuidadosamente integrada para assegurar a
eficacia na identificacao de lesées malignas. Essa abordagem é o objeto de validagéo
do estudo da tese, abordando nuances da literatura em relacao a variacao dessas
caracteristicas e suas influéncias na deteccédo precisa de malignidades de pele. No
proximo capitulo, serdo apresentados os principais resultados alcangados com a
execucao da metodologia sugerida.
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5 Resultados e Discussoes

Neste capitulo, € delineada a execucao da abordagem de deteccao de cancer de
pele descrita no capitulo anterior. Inicialmente, sédo apresentados os aspectos técnicos,
como a definicdo dos hiperparametros e a descrigdo dos cenarios de testes adotados nos
experimentos. Em seguida, sdo apresentados os resultados alcangados, além de uma
discussao critica sobre a relevancia da classificacdo de lesdes malignas. Associados
aos principais resultados, sdo retratados comparacdes com trabalhos relacionados,
deficiéncias do estudo e limitagdes técnicas na validacdo da abordagem desenvolvida.

5.1 Especificagdes de Hiperparametros

Para o processo de otimizacéo de hiperparametros, € utilizado o GridSearch, uma
ferramenta que facilita o processo de otimizacdo em Python. Embora existam diferencas
entre as arquiteturas sugeridas, alguns parametros sdo comuns e aplicados em intervalos
especificos. Para a otimizagdo no treinamento, sao tratados os parametros: taxa de
aprendizado (Learning Rate) = {1073, 10~°, 107}, tamanho do lote (Batch Size) = {16, 32,
64, 128}, numero de épocas (Epochs) = {1000} e otimizador (Optimizer) = {Adam,
Adagrad, SGD e RMprop}.

E importante destacar que é implementado o monitoramento de épocas com a
ferramenta EarlyStopping, um pacote embutido no TensorFlow, com um comparativo da
taxa de aprendizado a cada 50 épocas. Isso significa que, mesmo definindo a quantidade
de épocas iguais para todas as arquiteturas, esse parametro pode ser variavel conforme o
melhor aprendizado. E como descrito anteriormente, a escolha do melhor modelo foi
realizada utilizando as métricas de indice Kappa e a precisédo do conjunto de validagao.
Entretanto, como o aumento de dados proporciona uma espécie de ensembles, 0 nimero
de épocas podem manter uma variacao especifica nao retratada.

Os testes realizados neste trabalho foram definidos em cenarios distintos, sendo:
Sem Correcéao de lluminacao e Cor, Correcdo Com a Técnica CLAHE, Correcéao
com a Técnica Perfect Reflector, Corregao com a Técnica SoG, Correcdo com a
Técnica LCDPNet, Corregéo com a Técnica LLNeRF e Corregao com a Técnica DSN.
Considerando os modelos Inception-V3, Xception, ResNet-50 e DenseNet-121 produzidos
em cada cenario, a Tabela 4 apresenta os hiperparametros étimos encontrados para cada
modelo, diante dos melhores resultados obtidos nos conjuntos de validagéo por folds.

Os parametros apresentados permitiram o melhor treinamento por transferéncia de
aprendizado e ajuste fino, proporcionando uma adaptacao eficaz dos modelos aos
conjuntos de imagens de lesdes de pele. Esses ajustes foram realizados utilizando as
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Modelos Ap-::ﬁ?ii:: do Tamﬁgtll ode Epocas Otimizador
Sem Corregao de lluminagao e Cor
Inception-V3 107° 64 265 Adam
Xception 1073 32 312 Adam
ResNet-50 1073 64 186 Adam
DenseNet-121 1073 16 213 Adam
Correcao com a Técnica CLAHE
Inception-V3 1073 32 184 Adam
Xception 1073 16 212 Adam
ResNet-50 1073 32 195 Adam
DenseNet-121 1073 32 135 Adam
Correcao com a Técnica Perfect Reflector
Inception-V3 107° 32 236 Adam
Xception 1073 32 302 Adam
ResNet-50 1075 64 198 Adam
DenseNet-121 1073 16 298 Adam
Correcao com a Técnica SoG
Inception-V3 1073 64 301 Adam
Xception 1073 32 206 Adam
ResNet-50 1073 32 231 Adam
DenseNet-121 1073 32 269 Adam
Corregao com a Ténica LCDPNet
Inception-V3 107° 32 198 Adam
Xception 1073 16 254 Adam
ResNet-50 107° 32 207 Adam
DenseNet-121 1073 32 254 Adam
Corregao com a Técnica LLNeRF
Inception-V3 1073 64 312 Adam
Xception 1073 16 179 Adam
ResNet-50 10° 32 367 Adam
DenseNet-121 103 16 201 Adam
Corregao com DSN
Inception-V3 107° 32 288 Adam
Xception 1073 32 331 Adam
ResNet-50 1073 64 212 Adam
DenseNet-121 1073 32 406 Adam

Tabela 4 — Melhores parametros determinados nos cenarios de testes.

técnicas de corregéo de iluminagéo e cor sugeridas, otimizando a precisao e a eficacia
dos modelos.

5.2 Andlise e Validacao de Resultados

Para avaliar os resultados individualmente, é importante destacar a aplicacédo do
aumento de dados, como apresentado na metodologia, a técnica TTA foi aplicada
ao conjunto de teste. No entanto, os experimentos também foram realizados sem a
aplicacéo dessa estratégia a esse conjunto. Desse modo, serd apresentada a analise dos
resultados de predicdo dos modelos com a aplicagdo do TTA no conjunto de teste e, em
seguida, a analise dos resultados sem esse procedimento. O intuito disso é verificar a
inversibilidade das predicoes dos modelos na precisao mediante imagens sintéticas.

As préximas subsecdes apresentam os resultados alcangados com a abordagem
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desenvolvida. Essa abordagem segue a metodologia definida nos cenarios descritos na
secao anterior, tanto sem correcao dos aspectos de iluminagao e cor quanto com a
aplicacao das técnicas sugeridas para a correcao dessas caracteristicas.

5.2.1 Resultados com Aumento de Dados no Conjunto de Teste

Conforme a média das métricas de acuréacia (Acc), precisao (P), recall (R), area
sob a curva ROC (AUC), Kappa (K) e desvio padréao desses valores para cada fold,
a Tabela 5 apresenta os resultados alcancados com as configuracdes definidas na
metodologia e com os parametros descritos na secao anterior.

Models Acc(%) P(%) R(%) AUC(%) K(%)
Sem Corre¢ao de lluminagao e Cor
Inception-V3 89,3 +0,016 91,4 +0,031 87,1 £0,041 91,8 +0,078 82,7 +0,033
Xception 87,8 +0,076 83,6 +0,071 89,8 +0,068 85,6 +0,053 79,6 £0,046
ResNet-50 89,9 +0,015 90,1 £0,036 90,0 +0,023 82,6+0,060 81,2 +0,030
DenseNet-121 | 82,6 +0,031 84,5+0,018 86,3 +0,052 81,6+0,029 79,7 £+0,016
Correcao com a Técnica CLAHE
Inception-V3 | 77,1 £0,057 72,0 £0,061 73,2 0,078 71,8 £0,048 70,6 0,046
Xception 70,4 £0,078 68,8 £0,099 68,3 +0,088 65,6 +0,093 66,4 +0,097
ResNet-50 75,4 £0,066 72,8 £0,054 74,9 +0,069 70,3 £0,081 69,6 0,084
DenseNet-121 | 69,3 +0,112 66,4 +0,099 68,6 +0,102 64,8 +0,136 62,6 +0,151
Correcao com a Técnica Perfect Reflector
Inception-V3 | 89,2 +0,063 90,6 +0,086 88,1 +0,091 90,6 £0,098 80,1 +0,089
Xception 88,4 +0,086 85,2+0,078 88,6 +0,069 87,8 +0,083 80,8 +0,077
ResNet-50 90,5 +0,072 91,2 +0,066 91,8 +0,061 86,6 +0,070 82,9 +0,082
DenseNet-121 | 83,6 +0,098 86,2 +0,086 88,6 +0,072 82,3 +0,099 79,2 +0,093
Correcao com a Técnica SoG
Inception-V3 | 90,3 £0,068 92,1 £0,043 90,2 +0,056 89,1 £+0,078 84,5 +0,063
Xception 89,4 +0,086 86,2 +0,061 90,4 +0,081 87,6 +0,073 80,6 +0,087
ResNet-50 91,5 +0,065 89,1 £0,052 88,0 +0,083 86,6 +0,090 80,1 +0,060
DenseNet-121 | 83,1 +0,044 85,8 +0,038 83,6 +0,042 80,1 0,029 81,4 +0,056
Correcao com a Técnica LCDPNet
Inception-V3 | 90,1 £0,023 93,2 +0,034 88,3 +0,048 90,6 +0,058 81,3 +0,023
Xception 86,5 +0,043 84,2+0,062 86,4+0,068 85,310,043 76,2 +0,057
ResNet-50 91,340,036 92,310,035 87,9 0,041 84,3 +0,050 79,0 £0,043
DenseNet-121 | 81,2 +0,051 83,6 +0,048 89,8 +0,052 84,6 +0,039 77,3 +0,066
Corregao com a Técnica LLNeRF
Inception-V3 | 91,8 £0,054 90,3 £0,046 87,3 +0,061 89,9 +0,048 79,1 0,041
Xception 89,3 +0,026 86,2 +0,018 90,1 +0,032 88,5 +0,039 80,6 +0,046
ResNet-50 92,9 +0,025 90,6 £0,027 89,1 £0,041 90,3 +0,040 78,8 +0,052
DenseNet-121 | 84,6 +0,037 86,2 +0,048 89,6 +0,052 89,3 +0,059 80,2 +0,043
Corregao com a Técnica DSN
Inception-V3 | 88,2 +0,056 89,1 £0,041 89,6 +0,069 89,6 +0,038 80,1 +0,063
Xception 86,8 +0,076 81,6 +0,071 86,8 +0,068 84,3 +0,053 79,6 +0,043
ResNet-50 93,1 £0,015 91,1 £0,036 90,0 +0,023 83,1 £0,070 80,2 +0,030
DenseNet-121 | 86,5 +0,061 87,9 +0,073 86,3 +0,076 83,1 +0,059 77,3 +0,081

Tabela 5 — Resultados de classificagcdo com os cenarios de corregdo dos aspectos de
iluminagao e cor (aplicagao do TTA no conjunto de teste).

Ao analisar a Tabela 5, observa-se como diferentes técnicas de correcao de
iluminagao e cor influenciam o desempenho dos modelos de classificagéo. Inicialmente,
sem correc¢ao de iluminagao e cor, 0s modelos apresentaram desempenhos relativamente
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elevados. Nesse cendrio, o melhor resultado de preciséo foi alcangado pela Inception-Va3,
com uma taxa de 91,4% e AUC de 91,8%. Ja a melhor acuracia foi obtida pelo ResNet-50,
alcangando um valor de 89,9%. No entanto, a precisao nesse resultado foi de 90,1% e
AUC de 82,6%. E notavel que, nesse cendrio, 0 Xception e o DenseNet-121 obtiveram
resultados inferiores se comparados com o Inception-V3 e o ResNet-50.

A aplicagao da correcédo com o CLAHE nao melhorou o desempenho dos modelos.
Ao invés disso, houve uma diminuicao relevante em comparagdo com o cendrio de nao
correcao de iluminagao e cor. O ResNet-50 obteve o melhor resultado com essa correcao,
alcangando uma precisao de 72,8%. Esse resultado é acentuadamente inferior a todos os
resultados alcancados no cenario anterior, indicando que essa correcao nao € benéfica
para a variedade de imagens utilizadas.

O uso da correcdo com o Perfect Reflector também néo favoreceu significativamente
a maioria dos modelos. Os resultados de precisdo apresentam uma melhora marginal em
comparagao com o cenario sem correcao. Para esse cenario, o0 ResNet-50 alcancou uma
acuracia de 90,5% e precisao de 91,2%. Ja o resultado de menor relevancia foi obtido
pela DenseNet-121, com acurécia de 83,6% e precisdo de 86,2%.

A aplicacao da técnica SoG na correcao das imagens obteve um desempenho
proximo aos resultados alcangados pelos modelos desenvolvidos com o Perfect Reflector.
O resultado mais relevante nesse cenario foi do ResNet-50, atingindo uma acuréacia de
91,5% e precisao de 89,1%. No entanto, é perceptivel que o Inception-V3 teve um
desempenho maior na precisdo, com uma taxa de 92,1%.

A corregdo com os métodos CLAHE, Perfect Reflector e SoG nao apresentou
diferencas expressivas de desempenho nos modelos testados, principalmente em termos
de preciséo, quando comparados todos os resultados com o cenario sem corregcao de
iluminacao e cor. Embora sejam encontradas algumas melhorias pontuais para os
modelos Inception-V3 e ResNet-50, a correcao baseada em conceitos de histogramas e
balango de branco parece néo favorecer diferengas expressivas para a identificagdo do
cancer de pele maligno com modelos de aprendizado profundo.

A aplicagéo da técnica de correcao LCDPNet mostrou uma tendéncia de melhoria
nos resultados para a maioria dos modelos analisados em comparagao com o cenario
sem correcdo. Essa técnica aumentou a precisao dos modelos ResNet-50 e Inception-V3
para 93,2% e 92,3%, respectivamente. No entanto, observou-se uma diminui¢do no AUC
do ResNet-50, o que pode indicar uma perda em sua capacidade de fazer previsées
precisas. Por outro lado, 0 DenseNet-121 ndo apresentou melhorias significativas nas
métricas, sugerindo que a correcao nao beneficiou 0 modelo.

A aplicacdo do método LLNeRF para correcdo melhorou as métricas em todos os
modelos avaliados em comparagdo com o cenario sem correcdo. E notavel um aumento
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na precisao do Inception-V3 de 89,3% para 91,8%. No entanto, a precisdo e o AUC
tiveram uma leve diminuigdo. Em contraste, o Xception e o DenseNet-121 exibiram
aumentos significativos em todas as métricas. Destacando todos os resultados apds essa
correcao, o ResNet-50 foi 0 modelo que apresentou 0s maiores ganhos de desempenho.

A aplicacao da técnica de corregdo DSN também mostrou resultados variados. O
Inception-V3 diminuiu a precisao de 91,4% para 89,1%, e o AUC de 91,8% para 89,6%. O
Xception também experimentou uma reducgéo significativa na preciséo, caindo de 85,6%
para 81,6%. Por outro lado, o ResNet-50 e o DenseNet-121 melhoraram as métricas com
aumento nas taxas de precisdo e AUC. Notavelmente, a precisdo do ResNet-50 aumentou
de 89,9% para 93,1%.

Para tornar as variagdes entre os modelos analisados sem corre¢ao de iluminagao
e cor e as técnicas de correcao avaliadas mais claras, a Tabela 6 apresenta os valores
especificos de diferenca na precisdo com o desvio padrao ponderado. Essa sistematica
permite uma comparacao quantitativa do impacto de cada técnica de correcao.

Modelos P (%)
CLAHE Perfect Reflector SoG LCDPNet LLNeRF DSN
Inception-V3 | -19,4 +0,099 -0,8 40,068 0,7 +£0,078 1,8 0,046 -1,1 +0,046 -2,34+0,040
Xception -14,8 40,096 1,6 0,077 2,6 +£0,049 0,6 0,094 2,6 +0,018 -2,0 0,071
ResNet-50 -17,3 £0,104 1,1 £0,095 -1 +0,081 2,240,060 0,540,027 1,0 +0,036
DenseNet-121 | -18,1 0,116 1,7 +0,078 1,3 40,087 -0,9 +£0,051 1,7 +£0,048 3,4 +0,077

Tabela 6 — Diferencas de precisao de classificagdo entre a ndo correg¢édo de iluminagéao
com as técnicas para correcao (Aplicacdo do TTA no conjunto de teste por
fold).

Analisando a Tabela 6, a aplicagdo do CLAHE mostrou uma queda acentuada,
tendo uma perda de precisao proxima de 20% para a Inception-V3. No mesmo cenario,
esse comportamento de classificacdo foi unanime. Além disso, também é possivel
constatar que a aplicacao do Perfect Reflector possui um impacto positivo na precisao
para os modelos Xception, ResNet-50 e DenseNet-121. No entanto, a aplicacdo do SoG
mostrou resultados variados, com um pequeno aumento de precisao para alguns modelos
e uma leve queda para outros, como no ResNet-50.

O LCDPNet e o LLNeRF foram mais eficazes para os modelos Inception-V3 e
ResNet-50, mostrando um aumento moderado na precisdao. No entanto, 0 DenseNet-121
exibiu uma pequena reducao de precisédo, o que pode indicar uma baixa sensibilidade
deste modelo as variagdes de iluminacao e cor. A aplicacdo da técnica DSN também
mostrou resultados mistos de precisé@o. O Inception-V3 e Xception tiveram uma queda na
precisdo nesse cenario, poréem, uma particularidade de resultados foi encontrada nos
resultados do DenseNet-121, mostrando uma melhoria significativa de preciséo de 3,4%.

Em todos os experimentos realizados, os melhores resultados foram dados pelo
ResNet-50 e Inception-V3, mostrando um melhor potencial desses modelos para lidar
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com imagens de lesdes de pele. Além disso, a correcdo com os métodos LCDPNet,
LLNeRF e DSN proporcionaram um melhor desempenho geral de classificagao, se
comparado com as técnicas CLAHE, Perfect Reflector e SoG. Outro aspecto a ser
observado € que, embora os modelos Xception e DenseNet-121 tenham obtido resultados
inferiores, na maioria dos cendrios houve uma certa estabilidade, com poucas perdas de
taxas. Isso indica que essas arquiteturas podem ser menos sensiveis as variagoes de
iluminacéo e cor.

5.2.2 Resultados sem Aumento de Dados no Conjunto de Teste

Para analisar a abordagem por outra perspectiva, como dito antes, a execugao dos
experimentos foram tratadas sem a execuc¢ao do aumento de dados com a aplicagéao
do TTA ao conjunto de teste. A Tabela 7 apresenta os resultados alcancados com a
auséncia dessa estratégia, servindo de comparativo com os resultados descritos na
subsecao anterior, em relacao ao desempenho dos modelos com o conjunto de teste
desbalanceado.

Ao comparar as Tabelas 5 e 7, observa-se que os resultados mantém um padrao
consistente, embora com perdas em quase todas as métricas. Notavelmente, as
medidas de precisdo em todos 0s experimentos apresentaram quedas acentuadas, com
perdas que podem ultrapassar 5% em todos os cenarios avaliados. No entanto, uma
particularidade da auséncia da estratégia de aumento de dados no conjunto de teste € a
estabilizacdo ou uma leve melhora nas métricas AUC e Kappa.

A corregcdo com o CLAHE também resultou no pior desempenho entre os modelos.
Nesta abordagem, a ResNet-50 obteve uma precisao de 71,6%, inferior a da sistematica
anterior, que foi de 72,8%. Um ponto de diferenca entre esses experimentos € a melhoria
no Kappa, que aumentou de 69,6% na sistematica anterior para 70,7%. Esse resultado
continua a indicar que essa correcao nao é vantajosa para a variedade de imagens
utilizadas.

O uso da correcao com o Perfect Reflector também nao favoreceu a maioria dos
modelos. Assim como nos experimentos anteriores, essa corregao apresentou melhorias
pouco significativas. Nesse cenario, 0 melhor resultado foi obtido pela ResNet-50, com
precisao de 88,1%, inferior a sistematica anterior, que foi de 91,2%. No entanto, houve um
aumento expressivo no Kappa, de 82,9% para 85,5%. O DenseNet-121 também manteve
o resultado de menor relevancia para essa corregao.

A corregéao com o SoG apresentou resultados semelhantes ao Perfect Reflector
em todos os modelos. Notavelmente, o Inception-V3 teve o melhor desempenho com essa
correcdo, com uma taxa de precisao de 84,3%, bem inferior aos resultados anteriores.
Isso também reforga a similaridade entre os métodos de corre¢ao, refletindo em taxas
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Models Acc(%) P(%) R(%) AUC(%) K(%)
Sem Corregao de lluminagao e Cor
Inception-V3 | 84,510,056 85,2 +0,044 84,6 +0,041 83,1 +0,051 82,7 +0,057
Xception 80,2 £+0,043 79,4 0,058 83,510,074 82,3 +0,067 81,210,068
ResNet-50 85,7 +0,065 84,3 +0,076 87,1 £0,055 83,5 0,060 82,4 0,041
DenseNet-121 | 79,2 £0,061 80,6 +0,057 81,5+0,044 82,4 0,079 80,6 +0,066
Correcao com a Técnica CLAHE
Inception-V3 | 75,4 £0,072 71,3 +0,081 73,2 +0,057 74,2 +0,069 74,8 +0,052
Xception 68,6 £0,064 65,9 +0,077 69,1 £0,091 70,8 +0,061 71,6 £0,073
ResNet-50 72,7 £0,058 71,6 £0,049 70,8 +0,066 72,4 +0,061 70,7 £0,071
DenseNet-121 | 66,1 £0,098 65,8 +0,100 64,4 +0,084 65,2 +0,096 69,9 +0,086
Correcao com a Técnica Perfect Reflector
Inception-V3 | 85,4 +0,053 87,2 +0,066 84,6 +0,071 87,0 +0,054 84,3 +0,043
Xception 81,6 £0,066 83,3 +0,069 85,1 +0,051 84,4 +0,061 83,6 +0,068
ResNet-50 88,1 £0,050 84,6 +0,072 86,9 +0,048 84,2 +0,041 85,5 +0,066
DenseNet-121 | 80,3 £0,068 81,6 +0,046 83,6 +0,076 83,9 +0,074 81,2 +0,051
Correcao com a Técnica SoG
Inception-V3 | 84,2 +0,065 86,7 +0,042 82,6 +0,053 84,6 +0,039 86,0 £0,047
Xception 82,6 £0,071 83,6 +0,086 84,510,084 85,6 +0,047 84,6 +0,070
ResNet-50 86,3 £0,043 84,3 +0,058 86,6 +0,039 86,6 +0,067 85,7 +0,050
DenseNet-121 | 80,4 £0,090 81,5+0,101 83,2+0,088 82,6 +0,091 81,6 +0,083
Correcao com a Técnica LCDPNet
Inception-V3 | 88,6 £0,044 86,4 +0,043 87,9 £0,062 85,7 £0,041 84,9 +0,061
Xception 82,3 £0,066 80,5 +0,078 84,1 +0,049 83,5+0,061 81,9 +0,073
ResNet-50 88,1 £0,056 87,6 +0,077 88,6 +0,039 85,9 +0,043 84,9 +0,076
DenseNet-121 | 80,1 £0,073 82,0 +0,068 83,7 +0,079 80,6 +0,061 81,6 +0,046
Corregao com a Técnica LLNeRF
Inception-V3 | 86,4 +0,036 86,3 +0,049 84,7 +0,059 86,1 £0,068 82,9 +0,055
Xception 81,3 0,072 83,4 +0,058 85,6+0,071 84,6 +0,051 81,3 0,066
ResNet-50 87,2 +0,053 88,4 +0,067 86,7 +0,074 88,6 £0,039 85,7 +0,066
DenseNet-121 | 82,6 +0,052 84,7 +0,068 86,1 +0,081 84,9 +0,060 84,3 +0,052
Corregao com a Técnica DSN
Inception-V3 | 87,6 £0,069 85,3 +0,077 86,4 +0,041 85,8 £0,060 83,9 +0,040
Xception 83,8 £0,050 84,6 +0,039 82,7 +0,088 82,6 +0,066 81,1 +0,073
ResNet-50 88,5 0,033 89,9 +0,052 86,8 +0,059 84,7 +0,061 85,3 +0,058
DenseNet-121 | 84,6 +0,042 85,6 +0,066 84,8 +0,033 82,6 +0,050 82,0 +0,069

Tabela 7 — Resultados de classificagdo com os cenarios de corregdo dos aspectos de
iluminagéo e cor (Sem a aplicacao do TTA no conjunto de teste por fold).

proximas em todas as métricas avaliadas.

O uso da correcao LCDPNet trouxe resultados melhores para a maioria dos
modelos, mantendo uma tendéncia de melhor desempenho quando comparado com a
ndo corregdo da iluminagéo e cor. Nesta sistematica, a precisdo dos modelos ResNet-50
e Inception-V3 se manteve acima de 86%. No entanto, um diferencial desse experimento
€ a harmonizacao das taxas de AUC e Kappa. Nos resultados anteriores, os valores
dessas taxas apresentaram uma discordancia maior em relagédo a acuracia.

A corregao com o LLNeRF manteve um aumento na maioria dos modelos
avaliados em comparacao com o cenario sem correcao. Neste experimento, também
houve aumento na precisdao da ResNet-50, de 84,3% para 88,4%. Uma particularidade
deste experimento, em relagdo aos resultados anteriores, € a normalizagao das taxas de
AUC e Kappa. Nao foram percebidas discordancias nas métricas, indicando uma melhor
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consisténcia nos valores de classificagédo alcangados.

A técnica de correcdo DSN também apresentou resultados consistentes entre os
modelos. A ResNet-50 obteve os melhores resultados nessa configuragcéo, alcangando
uma precisao de 89,9%. As taxas alcangadas com essa corregdo demonstram melhor
concordancia em comparagcado com os resultados anteriores. Embora esses experimentos
nao tenham produzido resultados de precisdo excepcionais quando comparados as
demais corre¢cdes com aprendizado profundo, as taxas de classificagdo permaneceram
estaveis.

Os resultados obtidos na maioria dos modelos com as corre¢des de iluminacao
proporcionadas pelas técnicas LCDPNet, LLNeRF e DSN foram superiores aos
alcangados com as técnicas CLAHE, Perfect Reflector e SoG. Isso reforga os resultados
anteriores, evidenciando um padrdo comportamental dos modelos em relagao a essas
caracteristicas em ambos o0s cenarios e configuracées experimentados.

Além disso, os experimentos descritos nesta subse¢cao comprovam uma diminuicao
em todas as métricas dos modelos devido ao desequilibrio das classes. A aplicagdo do
aumento de dados com o TTA ao conjunto de teste tende a melhorar os resultados, com
poucas desvantagens para imagens de lesdes de pele. A principal desvantagem é a
diminuicao das taxas de AUC e Kappa.

5.2.3 Comparagdes com Trabalhos Semelhantes

Para ressaltar a influéncia da correcao de iluminagé@o e cor com a abordagem
sugerida, foi desenvolvido um comparativo com outras metodologias similares. Os
critérios utilizados para essas metodologias foram a aplicacdo de alguma técnica de
correcdo de iluminacéo e cor no pré-processamento, além da classificacdo das imagens
com modelos de aprendizado profundo apds a correcao dessas caracteristicas. A Tabela
8 apresenta um resumo das comparacdes conforme os melhores resultados encontrados.

Trabalhos Acc (%) P (%) Comentarios

(Galdran et al. 2017) 72.3 69 Resultado alcangado com o ResNet50. Aumento
de dados com foco em Dual Estimation of Lighting.

(Nahata e Singh 2020) 85 86 Melhores resultados com o ResNet50. Correcéao

por métodos estatisticos, com foco em ajustes
globais de iluminagao.

(Salvi et al. 2022) 79.2 - Resultados alcangados com o DenseNet121.
Utiliza GAN para corregao de iluminacao e
cor, destacando o potencial desta técnica na
segmentagéo e classificagdo. Dados de preciséo
nao especificados.

Combinacéo desenvolvida 91.3 92.3 Resultados alcangados com o ResNet50,
¢ utilizando a técnica de corregdo LCDPNEet.
86.5 87.9 Melhores resultados com DenseNet121.

Aplicacao da técnica de correcdo DSN.

Tabela 8 — Comparacao de desempenho da abordagem proposta com trabalhos
semelhantes.
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Ao analisar a Tabela 8, é possivel validar o potencial do estudo e da abordagem de
validagéo desenvolvida. No entanto, é importante destacar que os estudos comparados
nao seguiram as mesmas etapas deste trabalho. Isso quer dizer que eles compartilham
apenas o uso de técnicas de correcao de iluminagao e cor, além da classificacdo com
modelos de redes neurais profundas. Embora o objetivo principal dos trabalhos analisado
seja melhorar a precisao da classificagdo através da corregao de iluminagéao e cor, as
comparacgdes entre os estudos s&o limitadas. Essas limitagdes sao decorrentes de:

» Bases de imagens utilizadas: Cada estudo empregou diferentes conjuntos de dados,
o que pode influenciar diretamente nos resultados de classificacao.

Métodos de correcao aplicados: As técnicas de correcao variam consideravelmente,
desde métodos estatisticos até o uso de GANSs.

« Arquiteturas de classificagdo: Diferentes modelos de redes neurais foram utilizados,
cada um com suas proprias caracteristicas e design.

Métricas de avaliagcdao: Nem todos os estudos reportaram as mesmas métricas de
desempenho, dificultando comparacdes diretas.

Os resultados observados podem ser atribuidos nao somente as técnicas de
correcao, mas também as caracteristicas intrinsecas de cada solugao desenvolvida.
Por exemplo, a combinac&o desenvolvida na abordagem deste trabalho demonstrou
superioridade em termos de precisdo e acuracia, destacando a eficacia das técnicas
LCDPNet e DSN aplicadas.

Em suma, os resultados apresentados demonstram o potencial da sistematica
metodoldgica desenvolvida. As métricas de precisao e acuracia sao superiores em
comparagao com estudos similares. Apesar das limitagbes nas comparagdes, é evidente
que correcdes estatisticas de iluminacéo e cor ndo garantem necessariamente bons
resultados na classificacdo com redes neurais profundas. No entanto, a selecao e a
aplicacdo adequadas das técnicas de correcao de iluminagéo e cor podem aumentar
significativamente a precisdo dos modelos de aprendizado profundo, uma vez que esses
modelos sao sensiveis a variagdes nessas caracteristicas.

5.3 Limitacoes do Estudo e da Sistematica de Classificacao

Apesar dos resultados encontrados indicarem que a correg¢ao de iluminacao e
cor pode melhorar a precisédo da classificacdo de lesées malignas com modelos de
aprendizado profundo, € necessério destacar que ainda existem limitagcdes, restricdes
e desafios a serem enfrentados. Por isso, é essencial descrever as limitacdes da
metodologia adotada, principalmente para entender os resultados de maneira critica.



Capitulo 5. Resultados e Discussées 77

A variacao dos conjuntos de dados utilizados, especialmente sob condi¢cdes
especificas de iluminagao e cor, ainda € uma questao importante. Cada base de imagens
possui imagens coletadas com diferentes perspectivas de qualidade. Como cada base
nao foi testada individualmente, é possivel que os resultados alcancados possam variar,
especialmente associados a técnica de correcao de iluminacao e cor utilizada.

Existe uma dependéncia das técnicas de iluminagao e cor na abordagem. Em
alguns casos, é perceptivel que a corregao proporciona melhores resultados de precisao,
porém, as custas da diminuicdo da AUC e do Kappa. Isso pode indicar falhas no processo
de aprendizado dos modelos. Além disso, a aplica¢do da técnica de correcdo CLAHE
apresentou um resultado discrepante em relagao aos demais cenarios de testes,
indicando um possivel sobreajuste dos modelos as condi¢des especificas das imagens
corrigidas.

As técnicas LCDPNet, LLNeRF e DSN n&o foram desenvolvidas especificamente
para corrigir iluminagao e cor em imagens de lesdes de pele. Essas técnicas atendem a
propositos genéricos de correcao em situacoes de sub-iluminagéo e sobre-iluminacao.
Embora as corre¢des ndo tenham sido avaliadas por um especialista, € importante
destacar que o uso dessas técnicas ainda é um desafio na literatura.

Apesar do sucesso de classificacdo com os modelos Inception-V3 e ResNet-50,
cada arquitetura possui suas limitacdes, considerando a quantidade de camadas e
o tamanho dos filtros de convolucao. Filtros de convolugdo menores, como 3x3 ou
5x5, capturam caracteristicas locais, enquanto filtros maiores, como 7x7, abrangem
caracteristicas mais globais. A quantidade de camadas permite uma melhor hierarquizacéo
de caracteristicas, ou seja, aumentar o nimero de camadas permite que a rede processe
informagdes visuais em multiplos niveis de abstracao.

Na identificagdo de aspectos de cores em lesdes de pele, as diferengas sutis de
tonalidade podem ser perdidas ao longo do treinamento, conforme o tamanho dos filtros e
o numero de camadas. A escolha do tamanho dos filtros e da quantidade de camadas
deve ser considerada para otimizar a captura e o aprendizado das caracteristicas visuais
em imagens de cancer de pele, incluindo as nuances de cor essenciais para o diagnostico
preciso de malignidades. Por isso, uma explicacdao para os modelos Inception-V3 e
ResNet-50 se sairem melhor nos experimentos é o0 menor numero de camadas associado
ao menor tamanho dos filtros de convolugcao, comparado com a Xception e DenseNet-121.

O uso do aumento de dados no conjunto de teste por fold com o TTA pode ter
causado a inversao das predi¢cdes dos modelos. Embora a aplicacao dessa estratégia
tenha melhorado consideravelmente os valores das métricas avaliadas, € necessario ter
cautela ao utiliza-la, pois pode levar a taxas falsas de precisdo, AUC e Kappa.

Outra limitagcdo da abordagem € a otimizacdo de parametros. Mesmo automatizando
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esse processo com o GridSearch, pode ocorrer que essa ferramenta ndo alcance uma
combinacédo 6tima, devido a abundante quantidade de combinagdes possiveis de
parametros. Além disso, dada a variacdo nos métodos de correcao aplicados e nas
arquiteturas utilizadas, a comparacao direta com outros estudos € limitada. As diferencas
nos conjuntos de dados, métodos de validagado e métricas utilizadas podem resultar em
discrepancias nos resultados deste trabalho.

5.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os principais resultados encontrados nos experimentos
deste trabalho, além da analise e validacdo da abordagem de detec¢éo do cancer de pele
desenvolvida. Esses resultados demonstram como a aplicacao de diferentes técnicas de
correcao de iluminacao e cor pode influenciar significativamente o desempenho dos
modelos de redes neurais profundas. Através do processo de ajuste de hiperparametros e
da escolha das arquiteturas, como Inception-V3, Xception, ResNet-50 e DenseNet-121, foi
possivel explorar a sensibilidade desses modelos as variagdes de iluminagao e cor. Os
principais estudos comparados demonstram o potencial dessas caracteristicas no
diagnéstico do cancer maligno.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A criacéo de sistemas automatizados para o diagndstico precoce do cancer de pele
continua sendo uma tarefa desafiadora. Muitas pesquisas destacam as particularidades e
os vieses envolvidos na identificagdo de lesbes malignas em imagens digitais. Embora a
literatura mostre avancos nessas abordagens de diagnostico, ainda ndo € possivel definir
um conjunto de técnicas eficazes para esse problema. No entanto, € possivel direcionar
novas pesquisa que podem levar a sistematicas computadorizadas mais eficazes na
identificagdo do cancer de pele maligno.

O aprendizado profundo € uma metodologia promissora para a identificacao de
doengas em imagens médicas. Esse fato ja foi amplamente discutido em diversas
pesquisas. Para o cancer de pele, muitos resultados impressionantes ja foram
apresentados, incluindo casos em que a precisdo supera a do diagnostico visual de
dermatologistas. No entanto, muitas dessas técnicas precisam ser estudadas e ajustadas
especificamente para lidar com imagens de cancer de pele. Além disso, a cor € uma
caracteristica que influencia significativamente a suspeita de lesées malignas.

Neste contexto, o estudo desenvolvido neste trabalho analisou a relagéo entre a
iluminacéo, diretamente ligada a representacao de cores em imagens digitais, e a
classificagao correta do cancer de pele utilizando modelos de aprendizado profundo. O
objetivo foi investigar o quanto as caracteristicas de iluminacgao e cor influenciam a
precisao dos resultados em arquiteturas profundas para identificar cancer de pele maligno.
A validacao do estudo foi realizada por meio de uma abordagem sinérgica que emprega
tanto técnicas de correcdo convencionais quanto novas, mais sofisticadas.

As bases de imagens disponiveis na literatura para a classificacdo do cancer de
pele apresentam problemas significativos de iluminagao e, consequentemente, de
representacdes de cores. Para mitigar esses problemas, hd uma variedade de técnicas de
correcao disponiveis. Porém, é importante identificar métodos que nao distorcam as
imagens das lesdes. No estudo desenvolvido, constatamos que é possivel aplicar
varias técnicas de correcdo de iluminagéo e cor, sendo que as técnicas baseadas
em histograma e balanco de branco tendem a né&o alterar significativamente essas
caracteristicas. Além disso, novas técnicas de aprendizado profundo podem ser aplicadas
a esse problema, demonstrando uma capacidade superior no aprimoramento das
imagens de lesbes de pele.

Na pratica, os experimentos realizados na abordagem de validacdo mostraram
que a correcao utilizando técnicas baseadas em histograma e balanco de branco,
como CLAHE, Perfect Reflector e SoG, nao produziram correcées de iluminacao e cor



Capitulo 6. Conclusées e Trabalhos Futuros 80

superiores as técnicas baseadas em aprendizado profundo, como LCDPNet, LLNeRF e
DSN. Isso permite afirmar que as técnicas de aprendizado profundo tendem a produzir
melhores correcdes dessas caracteristicas, melhorando o desempenho na classificacao
de lesbes de pele malignas.

E importante destacar que a corregdo das caracteristicas de iluminagdo e cor em
imagens de lesdes de pele é necessaria devido aos problemas de captura e ao viés de
confirmagéo. Na abordagem desenvolvida, a corregéo dessas caracteristicas torna-se
essencial devido a variabilidade das bases de imagens utilizadas. Nos experimentos
realizados, observa-se que todos os cenarios de corre¢ao produziram algum aumento na
precisdo da identificacdo correta de les6es malignas, em comparacao a auséncia de
correcdo. Embora esses aumentos nao tenham sido expressivos nos modelos avaliados,
0s ganhos em todas as taxas indicam que essas caracteristicas também sao percebidas
em arquiteturas profundas.

Na maioria dos experimentos realizados, as arquiteturas Inception-V3 e ResNet-50,
com menos camadas e filtros menores, mostraram-se mais sensiveis as variagcoes de
iluminacao e cor em comparac¢ao com Xception e DenseNet-121. Isso significa que o
design da arquitetura é essencial, pois uma maior quantidade de camadas, associada a
filtros maiores, pode tornar um modelo treinado insensivel a essas caracteristicas. Essa
sensibilidade destaca a importancia da estrutura e organizagao das arquiteturas na
percepcao efetiva das variagoes desses aspectos.

Em suma, a correcao dos aspectos de iluminagao e cor ndo pode ser negligenciada
na classificagdo do cancer de pele com modelos de aprendizado profundo. Embora as
técnicas utilizadas nao garantam melhores resultados com esses modelos, a escolha
adequada de técnicas analiticas pode aumentar as chances de obter uma melhor
precisdo na identificagdo de malignidades. Além disso, a arquitetura do modelo também
influencia a percepgéo dessas caracteristicas. Um design e uma estrutura adequados
podem tornar os modelos de classificagdo mais sensiveis as variagoes de iluminacao e
cor nas imagens digitais.

Outro aspecto que deve ser observado no estudo e na abordagem de validacao é
que o aumento de dados no conjunto de teste por fold com TTA produziu os melhores
resultados de classificagdo. Esses resultados foram alcangados devido ao balanceamento
do conjunto de teste. No entanto, o uso dessa estratégia também pode resultar na
inversao de predi¢des, diminuindo a concordancia dos experimentos, especialmente nas
métricas de AUC e Kappa. Na verificagdo de resultados, a inversdo de predigdes nao
ocorreu com frequéncia significativa, indicando que essa técnica € uma alternativa viavel
para balancear bases de imagens de lesdes de pele e melhorar o aprendizado dos
modelos, mesmo quando aplicada ao conjunto de teste.

Por fim, apds a apresentacéo das limitacdes do estudo e da abordagem descritas
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neste trabalho, a comparacao com outros estudos também revelou desafios na validacao
dos resultados alcangados, principalmente devido as diferencas entre as metodologias e
bases de imagens utilizadas. Isso mostra que a abordagem de validacdo ainda necessita
de aprofundamento e novos ajustes para obter um comparativo mais consistente. Além
disso, sdo necessarios estudos mais aprofundados sobre as interacdes entre iluminagao
e cor na classificacao de lesbes de pele, ja que o uso de técnicas avangadas para a
corregao dessas caracteristicas € limitado.

Para futuros estudos, € recomendado explorar outros métodos de corregao
de iluminacao e cor, como métodos baseados em aprendizado auto-supervisionado,
mecanismos de atencao e transferéncia de estilo. Um aprofundamento e personalizacao
desses métodos podem proporcionar ajustes mais precisos, melhorando o aprendizado
e a predicao de modelos de aprendizado profundo. Outras arquiteturas profundas
mais recentes também precisam ser avaliadas em relagdo as variacées dos aspectos
de iluminac&o e cor para o cancer de pele. Além disso, é incentivado o uso de
arquiteturas com méddulos de atengao para captar mais informacdes sobre as variacdes
dessas caracteristicas. Também é extremamente relevante desenvolver arquiteturas
personalizadas que possam lidar melhor com a captagéo e o aprendizado de nuances de
cor, frequentemente entendidas como texturas.
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