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Resumo

O melanoma ¢ o tipo mais agressivo de cancer de pele e o mais perigoso de se espalhar
pelo corpo todo, caso nao seja diagnosticado precocemente. No Brasil segundo o Instituto
Nacional do Cancer ha uma estimativa de 2920 novos casos em homens, e de 3340 no-
vos casos em mulheres a cada ano, sendo a maioria destes, encontra-se na regiao sul do
pais. Um outro tipo de neoplasia cutanea é o ndo-melanoma, possui uma estimativa de
85170 novos casos para homens e 80140 para mulheres por ano, mostrando um verdadeiro
problema no sistema de satude publica. O indice alto de cura das neoplasias cutaneas,
durante os seus primeiros estagios, faz do diagnéstico, com o auxilio de computador, uma
ferramenta importante para o médico avaliar a lesao de pele, e tomar uma decisao rapida

para o tratamento para o paciente.

A anélise de pele, entre outras areas de imagens médicas vem sofrendo uma revolugao
gragas ao aprendizado profundo (deep learning) e as redes neurais convolucionais CNN
("Convolutional Neural Networks"). Nesta dissertacdo, sdo investigadas arquiteturas de
aprendizagem profundas, para classificacao de imagens do tipo melanoma versus nao-

melanoma.

Neste contexto sao avaliadas trés arquiteturas que sao: AlexNet, VGG16 e VGG19, na
qual estas duas ultimas fazem uso da aprendizagem por transferéncia (transfer-learning).
Apesar do limitado conjunto de dados ptublicos é devido a que coletar e anotar imagens
com lesoes de pele sao tarefas dificeis, com custo elevado e s6 possiveis a serem feitas
por profissionais da area da saude, treinamos e avaliamos estas arquiteturas com trés
diferentes modelos, os quais contém diversas quantidades de imagens aumentadas de forma

progressiva.

Como resultado da pesquisa, a arquitetura "AlexNet" atinge um desempenho satisfatério
na tarefa de classificacdo binaria, obtendo um AUC (drea sob a curva) de 0,935 em

comparag¢ao com as arquiteturas "VGG16" e "VGG19".

Palavras-chaves: Neoplasias cutaneas; melanoma; nao-melanoma; deep learning; redes
neurais convolucionais; AlexNet; VGG16; VGG19.



Abstract

The melanoma is the more aggressive skin cancer and the more dangerous to spread
around the corp if it is not early diagnosed. In Brazil by the Instituto Nacional do Cancer
there are an estimated of 2920 new cases in men and 3340 new cases in women each
year. The majority of cases are found in the South Region. Another type of skin cancer is
non-melanoma and it has an estimated of 85170 new cases in men and 80140 in women
for the year showing a serious problem in the public health system. The high probability
of healing skin cancer in its initial stages, made of the diagnosed with the help computer
an important tool for the medic to evaluate the skin lesion and take a quick decision to

the treatment for the patient.

The skin analysis and other medical imaging areas are revolutionizing due to deep learn-
ing and convolutional neural networks (CNN). In this dissertation, we investigated deep

learning architectures to images classification of melanoma versus non-melanoma.

In this context we evaluated three architectures which are the "AlexNet", and with the
use of transfer-learning "VGG16" and "VGG19" architectures.

Although the public dataset is limited due to collect and annotated the skin lesion images
is a difficult task, with a high cost and only made by medical professionals, we have
trained and evaluated these architectures with three different models that have diverse

quantities of images progressively increased.

The "AlexNet" architecture achieves optimal performance in the binary classification
task, obtaining 0,935 of AUC (area under the curve) in comparison with "VGG16" and
"VGG19".

Keywords: skin cancer; melanoma; non-melanoma; deep learning; convolutional neural

networks; AlexNet; VGG16; VGG19.
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1 Introducao

Existem varios tipos de lesoes de pele, que podem ser classificadas em dois
tipos: melanoma e nao-melanoma (INCA, 2016). O melanoma é a lesdo de pele mais
perigosa e a mais provavel de se espalhar sobre outras partes do corpo, se nao for detectada,
controlada e tratada precocemente. O melanoma é produzido pela reproducao anormal
dos melandcitos (células que dao a cor da pele), que comegam a crescer rapidamente e
fora de controle metéastase (SOCIETY, 2017c).

Por outro lado, os raios ultravioletas, produzidos pelo Sol, sdo uns dos prin-
cipais fatores na geracao de neoplasias cuténeas do tipo (melanoma), uma vez que a
radiagdo tem energia suficiente para eliminar um elétron (efeito ionizador) de um &tomo

ou uma molécula. Este tipo de radiacao pode danificar o DNA (écido dexorribonucleico)
das células e pode produzir o cancer (SOCIETY, 2017b).

O melanoma pode ser produzido em qualquer parte do corpo, no entanto, é
mais comum no rosto no pescoco ou nos bragos, pois sao lugares mais suscetiveis e expostos
aos raios solares. Por outro lado, o risco de ter melanoma é vinte vezes maior nas pessoas
de pele branca do que pessoas com a cor de pele mais escura (SOCIETY, 2019). Outro
fator de risco, para o surgimento de melanoma, é o fator genético, ou seja, que ocorre
devido aos parentes de primeiro grau de consanguinidade (pais, irméaos, irmas ou filhos),
que tiveram melanoma. Segundo (SOCIETY, 2017a), 10% das pessoas com melanoma

tém histérico familiar, relacionado a lesao de pele.

No Brasil, o cancer de pele é um dos tipos de cancer mais comuns e corresponde
a 30% de todos os tumores malignos registrados, sendo que o melanoma representa apenas
3% de malignidade neopldstica. Embora sua incidéncia seja baixa, ele se torna o mais
grave, devido a alta probabilidade de causar metédstases (INCA, 2018), resultando uma

alta taxa de mortalidade.

No Brasil, ha uma estimativa de 2920 novos casos em homens e de 3340 novos
casos em mulheres a cada ano. A grande maioria destes casos sao encontrados na regiao
sul do pais. Um outro tipo de neoplasia cutanea é o ndo-melanoma e tem uma estimativa
de 85170 novos casos para homens, e de 80140 para mulheres por ano. A Tabela 1.1 mostra
a incidéncia do nao-melanoma por regioes, na qual a regiao sul do pais apresenta maior
quantidades de casos por cada 100 mil habitantes (INCA, 2016).
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Tabela 1.1 — Estimativas de casos de nao-melanoma por regioes.

Regiao Homens Mulheres

Sul 160,80/100 mil | 97,64/100 mil
Sudeste 89,80/100 mil | 95,16/100 mil
Centro-Oeste | 69,27/100 mil | 92,66/100 mil
Nordeste 53,75/100 mil | 45,59/100 mil
Norte 23,74/100 mil | 27,71/100 mil

1.1 Motivacao e Trabalhos Relacionados

A detecgao precoce das neoplasias cutdneas é uma estratégia para encontrar o
tumor nas suas fases inicias, permitindo assim um maior chance de tratamento. Por este
motivo, nos ultimos anos, as ferramentas computacionais na medicina tém assumido um
papel crucial na tomada de decisoes, contribuindo como um diagnéstico complementar,
aumentando a probabilidade de um melhor diagnéstico do melanoma, entre 85% e 95%
nos tipo de lesoes de pele do paciente (CASTRO, 2018).

A deteccao do melanoma nas fases iniciais é importante, pois apresenta uma
taxa de sobrevida de um 99% nos primeiros 5 anos. No entanto, a detecgao nas fases finais
decai para uma taxa de sobrevida de 14% (ESTEVA et al., 2017).

Estudos recentes no aprendizado profundo ou deep learning (DL), na qual
¢ uma subdrea do aprendizado de maquina ou machine learning (ML), tém mostrado
resultados com desempenhos aceitdveis no instante de classificar, detectar, segmentar e
reconhecer imagens médicas. Assim sendo, ferramentas de visdo computacional permi-
tem criar e executar assistentes para a analise quantitativa de lesoes na pele (CURIEL-
LEWANDROWSKI et al., 2019).

Devido a melhora no desempenho computacional, obtém-se maiores capacida-
des de processamento e diversos servigos de GPU ("Graphics Processing Unit") na nuvem,
tais como Colaboratory da Google, o Kaggle e o AWS da Amazon, dentre outros (CHOL-
LET, 2018).

Na atualidade é possivel obter bons resultados no desempenho e na accuracy
(exatidao) sobre diferentes tarefas usando imagens médicas. Algoritmos de DL que empre-
gam arquiteturas de redes neurais convolucionais CNN ( "Convolutional Neural Networks")
tém mostrado excelentes resultados, devido a bancos de dados com uma grande quanti-
dade de imagens. Entretanto, problemas como o desequilibrio das classes, rotulos errados,

entre outros, afetam a accuracy da arquitetura (MAHAJAN et al., 2018).

O objetivo principal é desenvolver um sistema de ajuda para reconhecimento

e classificacao de imagens médicas que possua diversas lesoes de pele, facilitando o diag-
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nostico e o reconhecimento das lesdes de pele, os quais sdo, tradicionalmente, feitos de
forma visual pelo médico dermatologista, cujo processo pode ser complicado e conduzir a
resultados subjetivos (BRINKER et al., 2019), (HAN et al., 2018).

O reconhecimento visual feito pelos dermatologistas , baseia-se na avaliagao de-
nominada "ABCDE", o acronimo refere-se as iniciais das carateristicas Assimetria, Bordas
irregulares, Cores, Didmetro (maior que 6mm), e finalmente Evolugao da lesao (NACH-
BAR et al., 1994). Outras regras ou avaliagoes similares incluem uma lista de verificagao
de 3 pontos (SOYER et al., 2004), lista de verificagdo de 7 pontos (ARGENZIANO et
al., 2011), e a avaliagdo "CASH'", que se refere ao acrénimo oriundo dos termos Cor,

Arquitetura, Simetria e a Homogeneidade da lesao de pele(HENNING et al., 2007).

Segundo (ESTEVA et al., 2017) apresentam uma CNN treinada desde o prin-
cipio até o fim, na qual a tarefa de classificagdo que foi implementada utilizou uma base
de dados proprietaria com 129450 imagens clinicas rotuladas por dermatologistas, dentre
as quais estavam inclusas 3374 imagens dermoscopicas. Os autores empregaram a arqui-
tetura GoogLeNet Inception v3 (SZEGEDY et al., 2015), a mesma que foi pré-treinada
com as imagens da ImageNet (DENG et al., 2009), a qual possui 1,28 milhao de imagens
divididas em 1000 classes, dita rede pré-treinada, a qual ¢ utilizada como aprendizagem
por transferéncia, que em inglés significa ( "transfer learning"). A CNN atingiu uma pre-
cisao de 72,1% a mesma que foi comparada com dois dermatologistas que alcancaram

precisao de 65, 56% e 66% respetivamente.

Diante do exposto nesta pesquisa visamos obter o panorama do estado da arte
referente aos algoritmos, arquiteturas, e modelos de deep learning usados para a tarefa
de classificacdo de imagens dermoscopicas com diversas lesoes de pele. Especificamente,
noés focaremos na classificacao do melanoma e do nao-melanoma com intuito de atingir

melhores desempenhos na classificagao das imagens médicas.

1.2 Objetivos

O objetivo principal da pesquisa é explorar abordagens com Deep Learning
na tarefa como classificador bindrio automatico para imagens dermoscépicas com lesoes
de pele entre o melanoma (neoplasia maligna) e o ndo-melanoma (neoplasia benigna).

Portanto, o trabalho possui os seguintes objetivos especificos:

« Fornecer uma revisao critica das abordagens existentes para a tarefa de classificacao

de imagens presentes na literatura, fazendo uso de técnicas de deep learning.

o Provar e treinar algumas arquiteturas de deep learning modificadas e adequadas as

nossas necessidades.
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1.3

Melhorar o desempenho das arquiteturas treinadas no problema de classificagao

automatica de lesoes de pele.

Apresentar e comparar os resultados da classificacdo automatica através de diver-
sas métricas, que permitam avaliar o desempenho da arquitetura de deep learning

proposta.

Estrutura da dissertacao

Para um maior entendimento, a dissertacao esta organizada da seguinte forma:

O Capitulo 2 aborda os conceitos basicos sob o que é machine learning, deep learning,
as redes neurais artificias, assim como uma sucinta descricao da pele e como sao
ocasionadas as neoplasias cutaneas do tipo melanoma e nao-melanoma, todos estes

conceitos estao focados no nosso trabalho.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia do trabalho, assim como o conjunto de da-
dos empregados, as arquiteturas treinadas, e as métricas com as quais avaliamos o

projeto.

O Capitulo 4 descreve os resultados obtidos em cada um dos treinamentos conjun-

tamente com as métricas propostas na metodologia.

Finalmente, o Capitulo 5 aborda as conclusoes mais relevantes da dissertacao, assim

como os trabalhos futuros.
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2 Conceitos Basicos

Neste capitulo serdao abordados os conceitos béasicos sobre DL, assim como
uma descri¢ao das redes convolucionais, filtros convolucionais, parametros de configuragao

(hiperpardametros) e metodologias para diminuir o overfitting nas arquiteturas.

O DL, é uma subarea do machine learning (ML), que por sua vez é uma subarea
de inteligencia artificial (IA) como mostra a Figura 2.1. Para conseguir compreender DL,

primeiramente é necessario entender o que é ML e como o DL foi tomando forga nestes

ultimos anos (BUDUMA; LOCASCIO, 2017).

Machine
Learning (ML)

'Inteligencia

| Artificial 4 A .
(1A) Deep \ |
\ Leaming (DL) |
9 y

Figura 2.1 — Inteligéncia artificial, machine learning e deep learning.

2.1 Machine Learning (ML)

ML ¢é a capacidade que uma maquina ou computador possui para aprender
a partir dos dados com a ajuda da programagdo. Um conceito mais formal foi dado
por Mitchell (MITCHELL, 1997), onde diz - "Que um programa de computador aprende a
partir de uma experiencia E com respeito a alguma tarefa T e uma medida de desempenho

P, se este desempenho sobre T, ¢ medido por P, ele melhorard com a experiencia E'.

211 A Tarefa T

A tarefa faz referéncia ao caminho como a maquina ou o computador vai conse-
guir aprender através dos exemplos ou dos dados. Neste caso, o exemplo sera representado
por um conjunto de caracteristicas as quais sdo um objeto ou um evento. Porém, o pro-
cesso de aprendizado de ML recebera uma entrada dada por um vetor x € R”, onde cada
elemento x; é uma caracteristica. No caso de imagens, cada carateristica ¢ um valor do

pizel (GOODFELLOW et al., 2016).
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Existem varias tarefas que podem ser desenvolvidas pelo ML tais como: re-
gressao, segmentacao, clusterizacao entre outras. No entanto, no projeto vamos manter o

foco em problemas de classificagao.

2.1.1.1 Classificacao

Nesta tarefa, o algoritmo de aprendizagem tenta encontrar ou produzir a fun-
¢ao que descreve uma tarefa f : R®™ — {1,...,k} onde y = f(x), o vetor de entrada x
representa as caracteristicas da imagem, y o rotulo ou label que identifica a classe que

pertence, e k sao as categorias ou classes do classificador.

2.1.2 A Medida do Desempenho P

Para medir o desempenho do ML, existem varios métodos que ajudarao na
melhora do algoritmo de aprendizagem, entre eles os mais empregados para conhecer como
o algoritmo se comporta é a accuracy (exatiddo), a mesma que vai dizer qual porcao de
exemplos produz as saidas verdadeiras. No caso da classificagdo, a accuracy representa
quanta porcentagem das imagens tém o rotulo verdadeiro da classe a qual pertencem.
Outra medida comumente utilizada é o loss (erro), o qual mostra a porcentagem de
exemplos que estdo produzindo uma saida errada (VANHEULE; PIZURICA, 2018).

Todas as medidas de desempenho para a aprendizagem sao feitas nos trés
conjuntos de dados, as quais sao de treinamento, de validacao, e de teste. O conjunto
de treinamento permite conhecer como esta acontecendo a aprendizagem. As medidas
no conjunto de validacao ajudam a modificar os hiperparametros para a aprendizagem.

Finalmente, o conjunto de teste mostra como o algoritmo se comporta para dados novos.

2.1.3 A experiéncia E

A forma como o algoritmo de ML vai aprender é conhecida como experiéncia,
a qual vai depender do tipo de tarefa que vamos ensinar para o algoritmo. A experiéncia
de aprendizagem é dada pelo conjunto de dados ou dataset, o qual é um conjunto de
varios exemplos de algum assunto. No nosso caso, vamos utilizar o método supervisionado
(ESTEVA, 2018), o qual faz referéncia a todos os conjuntos de exemplos ou amostras que

possuem um roétulo préprio.

2.1.3.1 Aprendizagem supervisionada

A experiéncia do conjunto de dados, os quais contém os exemplos com as suas

carateristicas e além disso, cada um dos exemplos estao associados a um rétulo ou label
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como se mostra na Equagao 2.1.

p(x | y) p(y)

() (2.1)

ply | x) =

Onde cada um dos exemplos do conjunto de dados representam um vetor
aleatorio de caracteristicas x associados a um valor ou vector y. Assim, a aprendizagem vai
conseguir predizer y baseando-se em x, dado pela estimativa ou probabilidade condicional
p(y | x). O termo de aprendizagem supervisionada origina-se através das visualizagdes do
alvo y providenciados pelo instrutor que mostra ao ML como fazé-lo (GOODFELLOW et
al., 2016).

2.1.4 Capacidade de generalizacao dos dados

O desafio principal da tarefa de ML, é que a aprendizagem consiga o melhor
desempenho possivel sob o conjunto de teste. A habilidade do modelo de se comportar
bem sob este conjunto de dados nao conhecidos durante o processo de treinamento, e é
chamado de "generalizacao' dos dados (GOODFELLOW et al., 2016), a Figura 2.2 mostra

a capacidade de generalizacao dos dados.

YA

XV

Figura 2.2 — Generalizagao.

2.1.4.1 Odverfitting e underfitting

Diante do exposto, durante a aprendizagem deseja-se evitar duas situacoes que

vao comprometer o uso do modelo as quais sao:

o Querfitting ou sobreajuste: mostrada na Figura 2.3a, ocorre quando a aproximacao

do modelo adaptou-se perfeitamente ao conjunto de dados do treinamento redu-



Capitulo 2. Conceitos Bdsicos 23

zindo a0 maximo o loss, porém nao tem aprendido as carateristicas necessarias para

classificar novos dados (VANHEULE; PIZURICA, 2018).

o Underfitting ou subajuste: nesta situacdo o modelo ndo consegue ajustar aos da-
dos utilizados no treinamento, ocasionando um alto indice no valor de loss alto

(PATTERSON; GIBSON, 2017), como apresenta a Figura 2.3b.
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Figura 2.3 — (a) Ouverfitting ou sobreajuste, e (b) Underfitting ou subajuste.

2.2 Motivacao para o uso de Deep Learning

Devido ao crescimento na dimensionalidade dos problemas, o bom desempenho
dos algoritmos classicos de ML comecou a decair na habilidade de generalizagao dos dados
(VANHEULE; PIZURICA, 2018). No caso de problemas com maior complexidade, como
reconhecimento de objetos ou visao computacional, esses algoritmos classicos tendem a

apresentar falhas no espaco de alta dimensionalidade.

No reconhecimento de objetos, o uso de DL permite ter mais niveis de abs-
tracao, de forma que as estruturas especificas da imagem, simplifica a tarefa de classi-
ficagao (VANHEULE; PIZURICA, 2018)(LECUN et al., 2015). Dita propriedade de ex-
trair carateristicas em conjunto com a ajuda de outras técnicas como a transferéncia

de aprendizagem, tem mostrado resultados bem promissores para tarefas de classificacao

(PATTERSON; GIBSON, 2017).

Anteriormente, este problema era dividido em duas operagoes principais:

o A primeira parte era a construcdo de um extrator de caracteristicas altamente es-

pecifico para certas tarefas.
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e Posteriormente um classificador dos recursos extraidos era realizado.

No entanto, o DL, permite aprofundar e descobrir niveis mais altos de abstra-
¢ao os quais sao uteis no processo de classificagdao, sem a necessidade ou interferéncia de

um designer, e é aqui onde esta a forga principal do DL (LECUN et al., 2015).

2.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificias "ANN" ("Artificial Neural Networks"), sao repre-
sentagoes inspiradas pelas estruturas dos neuronios do cérebro humano, o mesmo que esta
composto por bilhdes de neurdnios interconectados que sao responsaveis pela tomada de

decisoes.

A Figura 2.4 mostra o neurdnio biolégico que recebe estimulos eletroquimicos
(sinapses), a partir dos neurdnios vizinhos através dos dendritos. O nicleo do neurdnio
processara aqueles estimulos para serem integrados, e levara a geracao de uma resposta
elétrica a qual serd enviada pelo axonio, que é encarregado de levar a informagao proces-

sada para o neurdnio seguinte, através de sinapses.

~

; \?.x Terminais
) - sinapticos

Figura 2.4 — Neuronio.

(MCCULLOCH; PITTS, 1943) propuseram o primeiro modelo matemético,
onde assumiam que o neurdnio biolégico estd executando uma fungao légica. Dentre as
principais premissas foi que a atividade do neuronio é binaria denominada de "tudo ou
nada', sendo dois estados légicos 1 para ativo, e 0 para inativo. Deste modelo proposto,

foi possivel o estabelecimento da relagao entre um neurdnio e a légica proposicional.

A partir deste primeiro modelo matematico, (ROSENBLATT, 1958) propos o
modelo conhecido como perceptron, o qual da uma ideia geral de como vai funcionar uma
rede neural. Entao o perceptron também é um modelo matematico, o qual recebera varias

entradas x1,xs9, 23, ..., x, € produzird uma unica saida com resposta binaria.
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Figura 2.5 — Perceptron.

Como mostra a Figura 2.5, o modelo do perceptron tem as entradas x1, zo, ..., x,
a proposta do Rosenblatt é que para ser calculada a saida sao introduzidos os pesos das
conexoes Wk, W2, ..., Wg, & cada uma das entradas representadas por niimeros reais e que

mostram a importancia das entradas.

A ideia é que a saida representa a ativacdo do neurdnio, ativada pelos esti-
mulos de entrada sendo uma combinagao linear das entradas x,,, ponderadas pelos pesos
sindpticos wg,. Se dita saida ou ativacao excede certo limiar (threshold ), controlado pelo
bias by, ocorre um "disparo", o qual pode ser representado como a funcio de ativacao
f(ug) do tipo degrau dada pela Equagao 2.2. Cabe destacar que o perceptron sé é capaz
de classificar aqueles dados que sejam linearmente separaveis (MCCULLOCH; PITTS,
1943).

0, se > xwg + b, <0

ye = flug) = f (f: Tiwy; + by,

i=1
O perceptron s6 tem uma tnica camada, o que limita o seu poder de atuagao
apenas para separacao linear. Ao adicionar mais camadas intermediarias, consegue-se

superar aquela limitacao, que é o ponto fundamental para conhecer a razao da rede neural,

denominada perceptron de multiplas camadas "MLP" ("multi-layer perceptron”).

A Figura 2.6 mostra uma rede MLP, a primeira camada é a entrada a qual
recebe a informagao das variaveis a serem encaminhadas durante o processo. Neste exem-
plo temos trés camadas intermediarias que vao realizar o mapeamento nao-linear, e que
utilizam a informacao mais explicita que esta contida nos dados de entrada de acordo com

a tarefa que serd efetuada.
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Figura 2.6 — MLP (multi-layer perceptron) com trés camadas intermedidrias ou escondi-
das.

A camada de saida avalia e combina as informagoes fornecidas pela tltima
camada intermediaria. A popularidade das redes neurais ganhou forca com a reinvencao
do termo retropropagagao (backpropagation), que se refere a caminhada de frente para

tras com a retro propagacao do erro, permitindo resultados bons nas aplica¢oes de reco-
nhecimento (RUMELHART et al., 1988).

2.4 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais "CNN" ("Convolutional Neural Network"), sdo
uma classe do DL sendo a parte fundamental nos novos avancos atingidos nesta area
(DUMOULIN; VISIN, 2016). A convolugao é a operagao principal nas redes neurais, e é

a encarregada de extrair a informacao ou mapa de caracteristicas.

A convolugao é dada pela Equagao 2.3 na qual mostra z(n) como um sinal
discreto, e w(n) como a resposta ao impulso de um sistema linear e invaridvel em relagao
ao tempo, onde sua resposta serd a sequencia y(n) (GOODFELLOW et al., 2016). Os
tipos de entradas podem ser de diversas origens como trechos de sons, imagens, entre
outros tipos de dados (LECUN et al., 2015).

A convolugao é uma operacao linear a qual conserva a nocao de ordem e
permite explorar informacoes em estruturas organizadas, como series temporais ou no
espago como imagens (RAMPAZZO, 2019).

y(n) = Y w(k)w(n —k) = (z*w)(n) (2.3)

k=—o00

A Figura 2.7 mostra um exemplo de convolugao discreta do filtrado de imagens,
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onde a matriz de cor azul é a entrada X,,y, conhecida como mapa de carateristicas de
entrada com dimensao 5 x 5. O filtro ou kernel K;; de valores de dimensao 3 x 3 de cor

cinza, é deslizado através da matriz de entrada.

Neste exemplo o passo ou stride é de 1 x 1, isso faz com que a janela do kernel

movimente-se um passo por vez.

Cada posicao da matriz resposta gerada Y3y3 de cor verde é preenchida pelo
resultado da soma total de cada um dos elementos kernel K;;, multiplicado por cada
elemento do mapa de caracteristicas de entrada X;;, onde o kernel vai movimentar-se por

toda a entrada.
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Figura 2.7 — Calculando os valores de saida de um exemplo de convolucao.

A Equacao 2.4 mostra a resposta do primeiro elemento da matriz resposta Yi;.

Y3u3 = Z Z Xij Kij (2.4)

i=1j=1

Yin = XuKn + XK + X3 K3 + Xo1 Ko + XooKop + Xoz Koz + X31 K31 + X30K39 + X33K33
Yiin=0B*0)+B*1)+(2%x2)+(0%2)+(0%2)+ (1%0)+(3%0)+ (1*1)+(2%2)
Yii=12
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Nas redes neurais convolucionais CNN’s o kernel vai aprendendo a partir dos
dados com o objetivo de encontrar os melhores valores, para extrair os mapas de carate-
risticas e a informacao mais explicita da imagem. No caso de multiplas entradas, o kernel
deve ser da mesma dimensionalidade da entrada, para conseguir efetuar a operagao de

convolucao.

O uso das camadas convolucionais em imagens tem duas caracteristicas inte-

ressantes as quais sao:

e Depois que uma camada convolucional aprendeu sobre um certo padrao na imagem,
ele vai conseguir reconhece-lo em qualquer outro lugar da imagem, isso faz destas
camadas convolucionais eficientes as variagoes de traslagoes dos padroes. As camadas
convolucionais necessitam de treinamento com varias amostras para ter uma alta
generalizacao (CHOLLET, 2018).

» As camadas convolucionais aprendem de hierarquias espaciais dos padroes, isto sig-
nifica que a primeira camada convolucional poderia aprender de pequenos padroes
como as bordas, a segunda camada poderia aprender maiores padroes fornecidos pe-
las carateristicas aprendidas pela camada anterior, e assim por diante (CHOLLET,
2018).

2.4.1 Pooling

O seguinte estdgio das camadas convolucionais na CNN, é a aplicacao da ope-
ragao de pooling (NIELSEN, 2015). O pooling é importante para tornar os dados invari-
antes a pequenas traslagoes da entrada, isto ¢ importante para que a rede neural consiga
reconhecer padroes das imagens em diferentes posi¢oes (DUMOULIN; VISIN, 2016).

A Figura 2.8 mostra a aplicacao de max pooling, o qual escolhe o valor maximo

do mapa de carateristicas de saida na janela deslizante, avaliando entre todos os vizinhos.
A janela deslizante é de dimensao 2 x 2.
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Figura 2.8 — Calculando os valores de max pooling.
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2.5 Arquitetura tipica CNN

Juntando todos os conceitos analisados nas se¢oes anteriores, as redes neurais
convolucionais podem ser usadas para classificar imagens, conseguindo agrupéa-las por

similaridade e reconhecer padroes dentro das imagens.

A Figura 2.9 mostra que a rede convolucional recebe as imagens como uma
matriz (m x n) sendo m a largura e n a altura, no caso de imagens tridimensionais RGB
("Red - Green - Blue"), a rede é dada pela mesma matriz acrescentando a profundidade

da imagem.

A matriz vai passando pelos filtros convolucionais, pelo maz pooling, pelas
fungoes de ativacao, que mostram na sua saida o mapa de caracteristicas aprendidas até

chegar nas camadas densas ou totalmente conectadas e conseguir classificar as imagens.

Entrada de imagens Camadas cionvolucmnals

Camadas
densas Saida de

PredicGes

Melanoma ( Convolucao Convolucao

Pooling Pooling
melanoma (0.93)

E,‘.;, ndo-melanoma (0.07)

Figura 2.9 — Exemplo de uma arquitetura tipica CNN.

2.6 Cancer de Pele

2.6.1 Biologia da pele

A pele é o maior 6rgao de defesa e revestimento externo que recobre a super-
ficie do corpo humano com uma &rea média de 1,5 - 2,0 metros quadrados (CESTARI,
2012); A pele estd segmentada em trés camadas distintas que sdo: epiderme, derme, e
hipoderme. (Figura 2.10). A pele desempenha multiplas fungdes gracas as suas camadas
e sua capacidade de se adaptar as necessidades do organismo, as variacoes do ambiente,

entre outras.

2.6.1.1 Epiderme

E a camada superior e a mais superficial; sua espessura ¢ variavel e depende da
regiao do corpo, sendo a mais grosa na palma das maos e na planta dos pés (JUNQUEIRA,;

CARNEIRO, 2013). A epiderme contém varias células entre as quais encontra-se:
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Figura 2.10 — Camadas da pele humana.

o Células de Merkel: Sao células sensérias que tem intimo contato com as fibras
nervosas da derme e sao principalmente encontradas nos labios, dedos, gengivas, e

bainha externa dos foliculos pilosos.

e (Células de Langerhans: Originadas na médula 6ssea que migram para se tornarem

residentes na epiderme e sao as encarregadas da funcao imunolédgica da pele.

o Melanécitos: Sao os encarregados de produzir a melanina que é o pigmento que
determina o cor da pele e absorve a radiacao ultravioleta; encontram-se na jungao
da derme com a epiderme. Os melanécitos sao distribuidos para diversos locais do
corpo humano como a pele, matriz dos pelos, mucosas, entre outras, e elas tem

estreito relacionamento com as fibras nervosas da derme (CESTARI, 2012).

2.6.1.2 Derme

E o tecido de sustentacio da epiderme e apresenta espessura variavel de 0,3
a 3,0 mm de acordo com a regiao do corpo (CESTARI, 2012). Possui pequenos vasos
sanguineos que sao responsaveis pela oxigenagao e nutricao da epiderme. Dentre os com-
ponentes principais da derme estao a elastina, que proporciona a elasticidade e o colageno

o qual da a resisténcia.

2.6.1.3 Hipoderme

E a camada mais profunda da pele que atua contra choques mecanicos, iso-
lamento térmico e na reserva de energia. Este tecido armazena a gordura nas células
denominadas adipé6citos (CESTARI, 2012). A hipoderme conecta a pele com os ossos e

0s musculos.
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2.6.2 Nao-melanoma

Segundo o Instituto Nacional do Céncer (INCA, 2016) o ndo-melanoma repre-
senta 30% do total de casos de cancer registrados no Brasil até o ano 2018, ele é divido
em duas classes que podem ser o carcinoma basocelular (CBC) (GORDON, 2013), que
origina-se nas células basais que se encontram na camada mais profunda da epiderme e é o
mais prevalente (ALBERT; WEINSTOCK, 2003). A sua origem, comumente, ocorre por
exposicao prolongada aos raios solares, desenvolve-se lentamente e é dificil de desenvolver

metastase.

O segundo tipo de neoplasia cutdnea do tipo nao-melanoma é o carcinoma
espinocelular (CEC) (GORDON;, 2013), que se manifesta nas células escamosas que se
encontram em sua maioria nas camadas mais superiores da pele, a maioria dos casos
também ocorre por longos periodos de tempo de exposi¢do a luz solar, porém existem
varios casos de estar associados a feridas cronicas ou cicatrizes na pele causadas pelo uso

de drogas, exposicao a alguns agentes quimicos, radiacao ou transplante de 6rgaos.

2.6.3 Melanoma

O melanoma é produzido pelo crescimento anormal e descontrolado das células
melandcitos (células produtoras da melanina), causado por mutagdes genéticas no DNA
(acido desoxirribonucleico) (SBD, 2017), e tem uma alta probabilidade de se espalhar
pelo corpo até produzir metdstase, caso nao seja controlada na suas fases inicias. No
Brasil representa 3% de todos os tumores malignos registrados no pais (INCA, 2016), e
na maioria dos casos o melanoma apresenta-se como uma pinta ou mancha sobre a pele;
as partes que se encontram mais expostas ao raios do sol sdo comumente os principais

lugares onde aparece o melanoma.

Nos dois tipos de neoplasias cutaneas analisadas acima, o tratamento mais
indicado ¢ a cirurgia para a remocao da mancha com caracteristicas de melanoma. A
quimioterapia e a radioterapia também podem ser utilizadas. Hoje ha novos tratamentos
quando a doenca ¢é avancada, onde o objetivo principal é postergar a evolugao oferecendo

maior chance de sobrevida para o paciente (INCA, 2016).

2.7 Imagens médicas

As analises de dados médicos vém sendo uma &area de interesse neste tltimos
anos, (SHI et al., 2009), (LITJENS et al., 2017) e mostram um crescimento na area medica
com o uso de redes neurais, que provém uma grande ajuda aos médicos para a conclusao

de diagnésticos com base na utilizagdo de imagens médicas.
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O crescimento do uso de sistemas automaticos capazes de ajudar a extrair
informacao, a partir de diversas formas de dados, com a finalidade de assistir ao médico
no diagnostico do paciente, de uma forma rapida, eficaz e segura, sobretudo na area onde
é necessario ter um diagnéstico nas fases inicias como é o caso das neoplasias cutaneas,

permitindo conseguir uma melhora na sobrevida do paciente.

A disponibilidade de imagens médicas ainda é muita escassa devido a sensibi-
lidade dos dados, e ao fato de necessitar das anotagoes de médicos com especialidade na

area de dermatologia e oncologia.

2.8 Imagem digital

Uma fungao bidimensional f(x,y) pode definir uma imagem digital, onde x e
y sdo as coordenadas espacias (que representam a altura e a largura da imagem), e f é a
amplitude para qualquer par de coordenadas, conhecida como a intensidade da imagem.
Cada uma destas intensidades sao conhecida como pizel, que ¢ uma informacao necessaria

para formar a imagem (GONZALEZ; WOODS, 2018).

Nas imagens em tons de cinza (ver Figura 2.11a) o pizel descreve quao bri-
lhante ou escuro ¢é a intensidade do pizel na posicao apresentada. A Figura 2.11b é uma
imagem colorida que é representadas pela combinagao de trés imagens individuais; o mo-
delo RGB ("Red - Green - Blue") representa uma imagem colorida composta por trés

imagens individuais, referidas as componentes primarias vermelho, verde e azul.

Canal Vermelho

St
b?;
y ; Canal Verde

Altura
B

Altura

RS Canal Azul
Largura L - J
(a) Largura

(b)

Figura 2.11 — Exemplo de imagem digital (a) Tons de cinza, e (b) RGB.
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O uso de imagens coloridas do tipo RGB sao os mais perceptiveis ao olho
humano que consegue ver uma variabilidade de combinagoes destas cores priméarias e, por
esse motivo as imagens coloridas sao um poderoso descritor na identificagao e extracao
de carateristicas de uma cena (GONZALEZ; WOODS, 2018).
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3 Metodologia

Neste capitulo vamos descrever a dataset utilizado na dissertagao juntamente
com as métricas usadas na avaliacao das arquiteturas. Logo, apresentaremos as descri¢oes
das arquiteturas de rede neural convolucional "AlexNet", "VGG16", e "VGG19" as quais
foram adaptadas ao nosso problema de classificacdo. Além disso, uma introducao das

camadas e a selecdo dos hyperparametros serao apresentados.

3.1 Dataset

3.1.1 Arquivo de dados ISIC

O conjunto de imagens empregadas sao provenientes da base de dados ISIC
("International Skin Imaging Collaboration”) (PROJECT, 2018), a qual ¢ de acesso livre.
ISIC é uma organizacdo que tem como objetivo principal diminuir os altos indices de
morte ocasionadas pelas neoplasias malignas conhecido também como melanoma. Assim,

o ISIC comegou com a coleta de imagens que contém o préprio diagnéstico hispatolégico.

ISIC é um coletor de dados com 23906 imagens de diferentes tipos de lesoes
de pele. As imagens sao do tipo dermoscépicas, e se referem a uma técnica que permite
visualizar a lesao da pele sem os reflexos da superficie analisada, além de obter imagens

de melhor qualidade na regiao de interesse.

Devido ao desequilibrio das classes, isto é diferentes quantidades de imagens
que pertencem a uma lesao de pele em particular, o projeto de pesquisa tem como foco a
classificacao das imagens escolhendo duas classes principais, as quais sao o melanoma e o
nao-melanoma, o qual representa uma classificagdo de tipo binaria. A Figura 3.1 ilustra

exemplos de imagens que contém o conjunto de dados da ISIC.

3.1.2 Divisao do conjunto de dados

A principio iremos avaliar arquiteturas de deep learning com diversas quanti-
dades de imagens as quais serao acrescentadas de forma progressiva com o objetivo de
conferir com indice maior de imagens. Dessa maneira h4d o melhoramento da aprendizagem

devido a variabilidade dos dados.
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Melanoma Nao - Melanoma

Figura 3.1 — Exemplos de lesoes de pele do dataset ISIC (imagens de acesso aberto).

A metodologia de avaliagao empregada foi a escolha de imagens de forma

aleatéria para gerar trés pastas diferentes que sao:

o Conjunto de treinamento.
» Conjunto de validacao.

o Conjunto de teste

Esses conjuntos vao conter diversas quantidades de imagens as quais estao

descritas nas tabelas a seguir.

Tabela 3.1 — Modelo A

Dataset Rétulos das imagens | # de imagens

1000 melanomas Treinamento: 1400

ISIC archive - Validagao: 400
1000 ndo-melanomas Teste: 200

Tabela 3.2 — Modelo B

Dataset Rétulos das imagens | # de imagens

2000 melanomas Treinamento: 2400

ISIC archive - Validacao: 1000
2000 nao-melanomas Teste: 600

Tabela 3.3 — Modelo C

Dataset Roétulos das imagens | # de imagens

4522 melanomas Treinamento: 8244

ISIC archive - Validacao: 600
4522 nao-melanomas Teste: 200
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3.2 Aumento de dados

Usamos a ferramenta de aumento de dados de forma online, através de linha
de cédigo para cada pacote de imagens treinado. As transformacoes das imagens foram

escolhidas do conjunto de op¢oes disponiveis no Keras (CHOLLET et al., 2015). A Tabela

3.4 ilustra as transformagoes escolhidas no processo de treinamento.

Tabela 3.4 — Transformacgoes propostas

Tipo de transformacao | Valores possiveis para as amostras
Ampliacao 0 até 20%

Rotacao 0 até 270

Mudancas verticais Sim

Mudancas horizontais Sim

Modo de preenchimento Reflexao

E preciso prestar atencdo quais tipos de transformacées de imagens vamos
escolher, ja que ha varias que podem atrapalhar a aprendizagem; isso acontece principal-
mente quando aplicamos rotacao das imagens, pois é necessario escolher o preenchimento
com os pizels vizinhos, ja que o algoritmo padrao preenche com preto os cantos onde nao
se encontra a imagem e isso geraria resultados ruins. No nosso caso nao ¢ uma boa opgao
a ampliagao excessiva da imagem, ja que a lesao encontra-se na maioria das vezes no meio

da imagem e se ampliamos muito hé riscos da lesao sumir da imagem.

Treinamentos preliminares ndo vem mostrando bons resultados com as trans-
formagoes testeadas. A opcao de normalizar cada uma das imagens pelo seu desvio padrao
e que cada amostra tenha média zero, com isso apresentam melhores resultados no de-

sempenho do treinamento.

3.3 Métricas de avaliacao

Por ser um problema de classificacdo binaria, vamos avaliar o desempenho
do modelo com a ajuda da métrica da accuracy, e o loss, as quais sao utilizadas fre-
quentemente para métodos supervisionados de classificacao (HOSSIN; M.N, 2015). Essas
métricas serao empregadas para avaliar o desempenho para os trés conjuntos de dados, é

dizer paro o conjunto de treinamento, conjunto de validacao, e o conjunto de teste.

Para determinar qual arquitetura teve uma melhor aprendizagem sob os dados
e tem maior desempenho no momento da classificagdo do melanoma e do ndo-melanoma,
vamos avaliar o conjunto de teste com a ajuda da matriz de confusao, a curva ROC

("Receiver Operating Characteristic"), e a drea sob a curva AUC ("Area Under the Curve")
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as duas explicadas na Secao 3.3.4, os quais vao permitir-nos conferir como a aprendizagem

se comportard sob novos dados e assim escolher o modelo mais apropriado nesta tarefa.

3.3.1 Accuracy (exatid3o)

A accuracy avalia a quantidade de imagens classificadas corretamente em cada
uma das duas classes (melanoma e nao-melanoma) baseando-se nos rétulos verdadeiros
dividida pela quantidade total das imagens empregadas NN, e é dada pela Equagao 3.1 a

seguir:

’r‘LZ‘ A~ nz ~+
ACC _ Zz:l Ye1 ]_’\;Zzl Ye2 ’ (31)

onde §; representa as imagens classificadas corretamente na classe melanoma

cl e §}, sdo as imagens corretamente classificadas para a classe ndo-melanoma c2.

3.3.2 Loss (erro)

Faz referéncia aos valores obtidos pela fun¢ao de custo em cada um das rodadas
dos dados por toda a arquitetura empregada. A loss serd explicada com maior detalhe na
Secao 3.8.

3.3.3 Matriz de confusao

E principalmente usado em problemas de classificacio ja que avalia ou conta-
biliza o nimero de classifica¢oes corretas conhecidas como verdadeiro positivo (VP), e as
incorretas ou verdadeiro negativo (VN) em cada uma das classes existentes, as quais vao
ser achadas na diagonal principal da matriz. Os outros componentes da matriz sdo conhe-
cidos como falso positivo (FP), e sdo as imagens classificadas como classe positiva, mas
que o rétulo verdadeiro é da classe negativa, e os falsos negativos (FN) que sdo imagens
classificadas na classe negativa, mas seu rotulo pertence a classe positiva. A Tabela 3.5

ilustra a matriz de confusao anteriormente descrita.

Tabela 3.5 — Matriz de confusao para classificacao binaria.

Verdadeiro Falso
Classe Melanoma . :
. positivo (VP) | negativo (FN)
Verdadeira .
N3 1 Falso Verdadeiro
ao-MEANOMA | psitivo (FP) | mnegativo (VN)

Melanoma | Nao-melanoma
Classe estimada
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(SOKOLOVA; LAPALME;, 2009) tem mostrado que a informagao apresentada
na Tabela 3.5 permite conhecer quais classes apresentam maior dificuldade no momento
de classificar. Além disso, a matriz de confusdo permite computar diversas métricas de

desempenho as quais sao:

« Precision (precisao) corresponde as imagens classificadas corretamente da classe
positiva, em relacdo a todas as imagens atribuidas na classe positiva e dada pela
Equacao (3.2).

VP

Precision = —————— 3.2
recision = yp (3.2)

+ Recall (sensibilidade) TVP faz referéncia ao nimero de imagens classificadas
corretamente em relagdo ao nimero de imagens que pertencem a classe positiva,
e é dado pela Equacao (3.3). TVP também é conhecida como taxa de verdadeiros
positivos, e mostra a efetividade do classificador para identificar os rotulos positivos.
No nosso problema mostra quanto é eficiente a arquitetura na identificacao dos
melanomas.
VP

Recall = m (33)

« Specificity (especificidade) TFP é dada pelo nimero de imagens classificadas
corretamente em relagdo ao nimero de imagens que pertencem a classe negativa e
é dada pela Equagao (3.4). TFP também é conhecida como taxa de falso positivo
e mostra a efetividade do classificador para identificar os rétulos negativos. No
nosso problema mostra quanto é eficiente a arquitetura na identificagdo dos nao-

melanomas.

VN

—_— 4
VN +FP (34)

Specificity =

3.3.4 Curva ROC e a area sob a curva AUC

A andlise dada pelo Receiver Operator Characteristic (ROC) é um dos mais
empregados na comunidade médica para o desenvolvimento de decisoes assistidas por
computador (MAZUROWSKI et al., 2008), ja que descreve a relagao entre dois indicadores
que sao: a taxa de verdadeiros positivos ou sensibilidade e a taxa de verdadeiros negativos

ou especificidade.

A curva ROC é com frequéncia empregada para escolher os classificadores com
desempenho melhor, e isso acontece quanto mais para esquerda e para a cima esta a curva

do classificador.

A érea sob a curva AUC dada pela Equacao (3.5) mostra uma medida geral do
desempenho do classificador, onde AUC' = 0,5 dada pela diagonal (TVP = TFP) indica
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um classificador aleatério e AUC = 1 é o classificador ideal (VANHEULE; PIZURICA,
2018).

1
AUC = / TVP.TFPd(TFP) (3.5)
0

3.4 Implementacao

3.4.1 Linguagem de programacao e framework

O Python foi empregado como linguagem de programacao neste projeto. Todos
os experimentos e arquiteturas que foram avaliadas e implementadas empregando o pacote
Keras (CHOLLET et al., 2015) como a biblioteca de deep learning. Além disso, para a
visualizacao dos resultados foi empregado o pacote Matplotlib (HUNTER, 2007).

3.4.2 Experimentos e hardware

Todos os codigos, assim como a montagem das arquiteturas foram implemen-
tados no Kaggle, o qual é um ambiente de acesso livre para ser utilizado e que possui as

caracteristicas apresentadas na Tabela 3.6.

Tabela 3.6 — Especificacoes do ambiente Kaggle

Especificagoes CPU GPU
Modelo INTEL Xeon NVIDIA Tesla P100
Gigabytes de RAM 13 16

Cores 1 por socket até 2 4

Todos os experimentos foram desenvolvidos no modo GPU pois o tempo de

processamento ¢ muito menor ao treinamento em modo CPU (WANG et al., 2019).

3.5 Resolucdo das imagens

Todas as imagens fornecidas e descarregadas do ISIC dataset sao de tipo RGB
com diversos tamanhos, pelo qual nés redimensionamos com o software Resizer for Win-
dows para que todas as imagens possuirem um tamanho fixo, assim que treinamos com
imagens de tamanho 200 x 200 pizels para o treinamento com a arquitetura AlexNet.
Para as arquiteturas VGG16 e VGG19 as imagens foram redimensionadas para 224 x 224
pizels, ja que nessas arquiteturas utilizamos transferéncia de aprendizado e o tamanho do

pré-treinamento é o tamanho de imagem mencionado.
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Cabe destacar quanto maior o tamanho de imagens nao adiantaria na eficacia

do desempenho da arquitetura, apenas resultaria em um treinamento mais devagar.

3.6 Normalizacao

Segundo (SOLA; SEVILLA, 1997), a normalizacdo é um passo importante
no pré-processamento para o treinamento de redes neurais com a finalidade de obter
bons resultados. A normalizagdo é uma transformacao linear sob os dados originais e é
comumente usada a normalizagao standard (padrao) dada na Equagao (3.6), a qual subtrai

o valor meio i e logo apos divide pelo desvio padrao da populacao o.

z = , (3.6)

Na dissertagao empregamos dois tipos de normalizacoes as quais sao:

o Normalizagdo de cada uma das amostras divididas para o desvio padrao de todo o

conjunto de treinamento.

o Normalizagao de cada uma das amostras divididas para desvio padrao de cada um

delas.

3.7 Arquiteturas de Deep Learning

3.7.1 AlexNet

A arquitetura AlexNet (KRIZHEVSKY et al., 2012), foi a escolhida para atin-
gir a nossa proposta de classificacao binaria entre o melanoma e o nao melanoma. Dita
arquitetura esta perfeitamente documentada e é comumente utilizada para problemas de

classificagdo de imagens.

A Figura 3.2 apresenta o diagrama da arquitetura proposta, a qual consiste
em cinco camadas convolucionais com diferentes tamanhos dos filtros ou kernels, as quais
tém como funcao principal diminuir a dimensionalidade das imagens assim como extrair

a maior informacao possivel da mesma.

O primeiro bloco representa a entrada do sistema denominada "IN’ onde as
imagens foram redimensionadas em 200 x 200 pizels RGB com o objetivo de ndo sobre-
carregar o processamento ja que é necessario ter em conta a quantidade de pacotes de

imagens que vao ser enviadas para o treinamento.
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Figura 3.2 — Arquitetura AlexNet modificada para nosso problema de classificagao.

Os blocos seguintes sao as camadas convolucionais onde o tamanho dos kernels
sao: para a camada C1 o filtro tem um tamanho de 11 x 11, para a camada C2 o tamanho

é de 5 x 5, e para as camadas C3, C4 e C5 os tamanhos dos filtros sao de 3 x 3.

Em cada uma dessas camadas a funcao de ativacao utilizada é a ReLU "Rec-
tified Linear Unit". Depois de cada uma das camadas convolucionais foi empregado o
conceito de MaxzPooling (WU; GU, 2015) em todas as camadas para a redugao da dimen-
sionalidade na qual o tamanho dos filtros é de 3 x 3. As saidas de cada camada foram
normalizadas com o BatchNormalization (BatchNorm) (IOFFE; SZEGEDY, 2015), a fim

de estabilizar o processo de aprendizado e ter uma convergéncia mais rapida.

Os 1ultimos trés blocos pertencem as camadas densas, assim nas camadas F1 e
F2 aplicamos Dropout (GERON, 2017), o qual permite ter a probabilidade de desligar cer-
tas quantidades de neurénios randomicamente. No entanto, ditos neuronios serao ativados

na seguinte rodada com a finalidade de diminuir os problemas de overfitting.

No 1ultimo bloco, tem-se dois neurdnios, os quais tentam predizer o rétulo
verdadeiro da imagem, isto é, se a imagem pertence ou nao a sua propria classe. Para
nosso problema de classificacao binaria a melhor funcao de ativacao é a sigmoid, pois é a

mais utilizada para predizer valores entre 0 e 1.

3.7.2 VGGI16

A arquitetura VGG16 (do inglés "Visual Geometry Group")(SIMONYAN; ZIS-

SERMAN; 2014) é aplicavel para o reconhecimento de imagens de diversos banco de dados.
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Neste projeto foi escolhido para ser empregado como classificador binario. VGG16 foi im-
plementada com a ajuda da transferéncia de aprendizado ou transfer-learnig onde dita
arquitetura primeiramente sendo pre-treinada com um grande banco de dados da Image-
net (DENG et al., 2009) e portanto as caracteristicas da VGG16 podem ser aproveitadas

e adaptadas para este problema.

Devido a inexisténcia de um banco de dados extenso, a portabilidade do recurso
aprendido que permite-nos ter o deep learning torna a VGG16 mais eficazes nestes tipos
de problemas. Nesta arquitetura congelamos as camadas convolucionais e empregamos
a aprendizagem deles em o nosso banco de dados, ja as camadas totalmente conectadas
ou fully-connected foram treinadas com nossos dados. A Figura 3.3 mostra os componen-
tes de cada camada, as quantidades de filtros empregados, as fun¢des de ativagdo, e as

quantidades de neurtnios das camadas totalmente conectadas.

224 x224x3 224 x224x64

112 x 112 x 128

56|x 56 x 256
28 x 28 x 512

7x7xb12
14 x 14 x 512

1x1x4096 1x1x2
F1 F2

c3
waa (=) convolution+ReLU
c2 ) max pooling
fully nected+RelU
softmax

C1

Figura 3.3 — Arquitetura VGG16 modificada para nosso problema de classificagao.

A VGG16 baseia-se no conceito de melhorar a arquitetura original da Alex-
Net, onde um dos pontos principais foi fixar alguns parametros da arquitetura e aumentar
continuamente a profundidade do mesmo, adicionando mais camadas convolucionais e di-
minuir o tamanho dos kernels fixando para uma matriz de 3 x 3 em cada camada. O
primeiro bloco ¢ a entrada do sistema denominada "IN’, onde as imagens foram redimen-
sionadas em 224 x 224 pizels RGB com o objetivo de ndo sobrecarregar o processamento

e tornar o treinamento mais fiavel e rapido.

Os blocos restantes sao as camadas convolucionais onde o tamanho dos kernels
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sdo: para a camada C1 dois pacotes de 64 filtros cada um do tamanho 3 x 3, para a camada
C2 dois pacotes de 128 filtros cada um, na camada C3 trés pacotes de 256 filtros e para

as camadas C4 e C5 trés pacotes de 512 filtros.

Em cada uma dessas camadas a funcao de ativacao utilizada é a ReLU "Rec-
tified Linear Unit". Depois de cada uma das camadas convolucionais foi empregado o
conceito de MaxzPooling (WU; GU, 2015) para a redugao da dimensionalidade, onde o

tamanho dos filtros é de 2 x 2.

Os ultimos trés blocos pertencem as camadas densas as quais foram treinadas
anteriormente com o banco de dados do melanoma e nao-melanoma. Nas camadas F1 e F2
aplicamos Dropout (GERON, 2017), o qual permite ter a probabilidade de desligar certas
quantidades de neurdnios randomicamente, no entanto, ditos neurdnios serao ativados na

seguinte rodada com a finalidade de diminuir os problemas de overfitting.

No tltimo bloco, temos dois neurdnios, os quais tentam predizer o rétulo ver-
dadeiro da imagem, isto ¢, se a imagem pertence ou nao a sua prépria classe. Para o nosso
problema de classificacao binaria a melhor funcao de ativacao é a sigmoid, pois é a mais

utilizada para predizer valores entre 0 e 1.

3.7.3 VGGI19

A arquitetura VGG19, é uma melhora da VGG16, ja que aumenta-se a profun-
didade da aprendizagem. A Figura 3.4 mostra as caracteristicas da cada uma das camadas

tanto das convolucionais como das densas da VGG19.

224 x224x3 224 x224x64

112x 112 x 128

56|x b6 x 256 7% 7 x 512

28 x28 x 512

14 x 14 x 512 1x1x4096 1x1x2

F1 F2

c3
Sy 4 =) convolution+ReLU
— max pooling
fully nected+RelLU
softmax

C1

Figura 3.4 — Arquitetura VGG19 modificada para nosso problema de classificacao.
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O primeiro bloco da VGG19 é o de entrada "IN, os blocos convolucionais C1 e
(C2 sao similares aos da arquitetura VGG16. Para a camada convolucional C3 aumenta-se
a profundidade ao adicionar um pacote a mais de filtros tendo assim, quatro pacotes de
256 filtros. O mesmo acontece com as camadas C4 e C5, onde temos quatro pacotes de
512 filtros. As camadas densas sdo as mesmas da VGG16 mantendo dois neurénios na

ultima camada a fim de atingir nosso problema de classificacao binaria.

3.8 Funcao custo

A funcao de custo que na literatura representa a entropia cruzada binaria dada
pela Equagao (3.7), e na qual é usada com modelos que produzem valores de probabilida-
des na saida, e serd usada no nosso problema de classificacdo binaria. O uso da entropia
cruzada ¢ uma métrica empregada para obter a distancia entre as distribuigoes de pro-
babilidade, em nosso caso, ela tem como intuito medir a qualificagdo de um conjunto de

probabilidades da classe estimada corresponde as classes verdadeiras.

C
J(©) = = wilog (D). (3.7)

i=1
Da Equagao (3.7) temos que y; é o valor verdadeiro da classe da imagem e ;

¢ a estimativa de pertencer ou nao aquela classe, para cada classe ¢ em C.

No caso de classificagdo binaria, C' = 2 e podemos definir a entropia cruzada

como a dada pela Equacao (3.8).

=2
J(©)=— Z yilog(9i) = —y1log(§1) — (1 — y1)log(1 — §1). (3.8)

Da Equagao 3.8 temos duas classes C] e Cy para os valores verdadeiros de
y1]0,1] e 91 representa as estimativas da C. Para a classe Cy os valores verdadeiros estao

dados por o = 1 — y; e as estimativas por 3o = 1 — 9.

3.9 Otimizadores

Avaliamos o desempenho das trés arquiteturas propostas com o uso de trés
tipos de otimizadores os quais sdo o Adam, o RMSprop (KINGMA; BA, 2014) e o gra-
diente estocéstico descendente (SGD) (RUDER, 2016). Todos eles sao inicializados com
uma taxa de aprendizagem de 0,001. Por outro lado, para o otimizador SGD foi adicio-
nando o momemtum de 0,9 que tem o intuito de acelerar o processo para conseguir sair

dos minimos locais onde nao aprendia mais do conjunto de treinamento.
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3.10 Parada antecipada (EarlyStopping)

Depois de efetuar varias provas deixando as arquiteturas serem treinadas até
atingir os valores mais eficientes que elas conseguiram, notamos que com o passar das
épocas elas iam tendendo ao sobre ajuste, devido a que o banco de dados nao possui uma
grande quantidade de imagens, sendo assim que nés empregamos a parada antecipada a

qual permite parar o treinamento.

A parada antecipada foi configurada para avaliar o desempenho da accuracy
no conjunto de validagdo e quando a accuracy nao melhora no seu ultimo valor atin-
gido passado 10 épocas, o programa ira interromper e salvar automaticamente o melhor
resultado obtido na aprendizagem (CHOLLET et al., 2015).
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4 Resultados e Discussoes

Neste trabalho, nés focamos nas arquiteturas AlexNet, VGG16, e VGG19, o
principal motivo de empregar as arquiteturas antes descritas ¢ que pequenas redes sao
tipicamente mais rapidas para convergir no treinamento e sao menos provaveis de produzir

sobre-ajuste ou overfitting uma vez que o conjunto de dados nao é muito longo.

Neste capitulo vamos apesentar os resultados obtidos com diferentes quanti-
dades de imagens em cada um dos trés conjuntos de dados (treinamento, validacdo e
teste). No Modelo C o qual tem a maior quantidade de imagens para serem treinadas,
nés avaliamos as arquiteturas VGG16 e VGG19 com ajuda da técnica transferéncia de
aprendizado ou transfer-learning. Finalmente, avaliamos a aprendizagem com a ajuda da
matriz de confusao, a qual permite obter maiores informagoes sobre o comportamento da

arquitetura.

4.1 Resultados empregando a arquitetura AlexNet

4.1.1 Resultados do treinamento com o Modelo A

A Figura 4.1a mostra o desempenho das accuracys dos trés otimizadores apre-
sentados na Sec¢ao 3.9, onde podemos observar que o otimizador SGD tem um melhor
desempenho no processo de treinamento atingindo 97,66% de accuracy. Por outro lado,
o otimizador Adam (curva de cor vermelho) é aquele que mostra uma aprendizagem mais

rapida, ja que sua curva comeca com valores altos de 98, 00% na accuracy.

Na Figura 4.1b o loss no processo de treinamento é apresentado, onde o otimi-
zador SGD possui o menor loss em comparacao aos dois otimizadores. Assim, ele atinge
um loss de 0,0567. Por outro lado, o otimizador RMSprop mostra um decaimento mais

pronunciado nas primeiras épocas.

4.1.2 Resultados do treinamento com o Modelo B

Neste segundo modelo, incrementamos a quantidade de imagens para os dois
conjuntos de dados (treinamento e validagao). Na Figura 4.2a podemos observar como
existe uma melhora no desempenho em termos da accuracy na classificacao ja que o modelo
consegue atingir 99, 79% no treinamento tendo uma melhora de 2,13% na aprendizagem

em comparacao ao Modelo A.
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Figura 4.1 — Desempenho do treinamento no Modelo A (a) Accuracy, e (b) Loss.

Na Figura 4.2b visualizamos que o loss tem uma convergéncia rapida no oti-

mizador SGD, assim o loss aproxima-se a zero.

Dado aos valores altos atingidos tanto pelo Modelo A quanto pelo Modelo B
no treinamento, é possivel que o modelo nao esteja generalizando os dados e consequen-
temente esteja memorizando-os. Por tal motivo é necessario conferir que o desempenho
da accuracy do treinamento seja quase semelhante a accuracy da validacao. Além disso, é
necessario avaliar os valores do loss nos dois conjuntos de dados (treinamento e validagao),

os quais vao mostrar se o modelo nao esta tendendo para um overffiting.
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Figura 4.2 — Desempenho do treinamento no Modelo B (a) Accuracy, e (b) Loss.

Depois de avaliar o desempenho dos trés otimizadores com diferentes quan-

tidades de imagens, notamos que o SGD ¢ aquele que atinge o melhor desempenho em



Capitulo 4. Resultados e Discussies 48

termos de accuracy nos trés conjuntos de dados, tanto no modelo A, quanto no modelo B,
o qual podemos visualizar na Tabela 4.1. Ao avaliar os resultados obtidos na validacao,
devemos prestar atencao quando o loss crescer muito, assim, como a possivel separacao
das curvas da accuracy no treinamento e na validagdo, ja que com isso podemos perceber

quando o treinamento caiou no sobre-ajuste ou overfitting.

Tabela 4.1 — Comparacoes dos Modelos A e B.

Modelo A Modelo B
Adam | RMSprop | SGD | Adam | RMSprop | SGD
Treinamento Ace (%) | 96,66 87,64 97,66 | 97,85 89,72 99,79
Loss 0,0817 0,3141 0,0567 | 0,0591 0,2434 0,0120
Validacao Ace (%) | 75,50 70,25 78,00 | 77,70 79,60 81,50
Loss 0,8227 0,7583 0,4360 | 0,8047 0,5528 0,4098

A Tabela 4.2 mostra os resultados obtidos no conjunto de teste com o oti-
mizador SGD. Notamos que os valores de accuracy melhoram conforme aumentamos a
quantidade de imagens ja que conseguimos acrescentar a variabilidade de dados para que
o nosso modelo aprenda mais ao respeito do conjunto de dados que se deseja classificar.
O melhor resultado no conjunto de teste foi obtido pelo treinamento com o Modelo B.
Assim, nés obtemos uma accuracy de 79,19%, o qual representa uma melhoria de 8, 67%

em compara¢ao com o treinamento do Modelo A.

Tabela 4.2 — Avaliagdo do otimizador SGD sobre o conjunto de teste

Modelo A | Modelo B
TEST | Acc (%) 70,50 79,17
Loss 0,2950 0,2083

4.2 Resultados do treinamento com o Modelo C

Neste 1ltimo modelo de treinamento proposto, foram feitos em torno de dez
provas com cada um dos trés otimizadores (Adam, RMSprop, e SGD), das quais foram
escolhidas os cinco melhores resultados para serem comparados. Neste tultimo modelo
também foi feito o treinamento com as arquiteturas AlexNet, VGG16 e VGG19. As duas
ultimas arquiteturas foram implementadas por meio da transferéncia de aprendizado ou

transfer-learning.
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4.2.1 Treinamento com a arquitetura Alexnet

A Tabela 4.3 mostra os resultados obtidos tanto da accuracy como do loss para
o conjunto de dados no processo de validagao e do teste. Além disso, em cada otimizador
mostra-se de cor mais escura os treinamentos que atingiram os melhores resultados. Pode-
mos perceber que o modelo de treinamento com maior quantidade de imagens melhorou

notavelmente seu desempenho tanto em termos de accuracy quanto do loss.

Tabela 4.3 — Avaliacdo do treinamento com o modelo C e a arquitetura AlexNet.

AlexNet
Adam RMSprop SGD

Validacao | Teste | Validacao | Teste | Validagcao | Teste

1 Acc (%) 93,17 92,50 92,00 91,00 93,00 92,33
Loss 0,0683 0,0750 0,0800 0,0900 0,0700 0,0767

9 Acc (%) 91,67 91,00 90,83 87,50 93,50 91,67
Loss 0,0833 0,0900 0,0917 0,1250 0,0650 0,0833

3 Acc (%) 90,33 89,00 91,17 91,00 91,83 91,50
Loss 0,0967 0,1100 0,0883 0,0900 0,0817 0,0850

4 Acc (%) 92,17 89,50 91,33 89,00 92,50 92,00
Loss 0,0783 0,1050 0,0867 0,1100 0,0750 0,0800

5 Acc (%) 91,33 91,00 92,50 91,50 93,17 91,50
Loss 0,0867 0,0900 0,0750 0,0850 0,0683 0,0850

A Figura 4.3 apresenta os melhores valores atingidos pelos otimizadores em-
pregando a arquitetura AlexNet, dos quais o que atingiu o melhor desempenho foi o
otimizador Adam no referente ao valor da accuracy obtida no conjunto de teste, ja que

nesta etapa conseguimos verificar como nossa arquitetura aprendeu sobre o conjunto de
dados.

Devido a variacao dos valores que foram avaliados em cada uma das rodadas
empregando a arquitetura AlexNet, notamos que tanto as curvas da accuracy quanto do

loss mostram-se ruidosas, por tanto elas foram suavizadas por motivos de visibilidade.

Na Figura 4.4a as curvas da accuracy tanto no treinamento como na validagao
surgem sem muita variagao, onde podemos observar que a curva na validagao acompanha
a curva do treinamento até estabilizar-se entorno da época 20 onde as duas se separam,
por tal motivo o parametro de parada antecipada para o treinamento quando ele atingiu

o seu valor maximo de 0, 9310.

Na Figura 4.4b observamos que o loss no treinamento tem um decaimento
com o aumento das épocas. Por outro lado, a curva da validacdo nao mostra o mesmo
decaimento. No entanto, nés consideramos e salvamos o melhor valor atingido o qual é em

torno da época 25 ja depois da rodada 25 a aprendizagem comeca a apresentar overfitting
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Figura 4.3 — Comparacao da accuracy dos trés otimizadores no conjunto de validacao e
teste do Modelo C.

ou sobre ajuste, em outras palavras ja nao existe aprendizado.

Accuracy com o otimizador Adam na arquitetura AlexNet Loss com o otimizador Adam na arquitetura AlexNet
pa7s | —— Accuracy no treinamento L] —— Loss no treinamento
@ Accuracy na validacao . ® Lloss na validagao
0.950 4
0925
0.900
u
< 0.875
0.850
0.825 1
0.800 4
T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 o 10 20 ] 40
Epocas Epocas
(a) (b)

Figura 4.4 — Desempenho do treinamento no Modelo C com o otimizador Adam na ar-
quitetura AlexNet (a) Accuracy, e (b) Loss.
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4.2.2 Treinamento com a arquitetura VGG16

Neste treinamento usamos as arquiteturas pré-treinadas com o objetivo de
aproveitar os pesos aprendidos e obter melhores valores na extracao de carateristicas
para nossa classificagdo. A Tabela 4.4 mostra os valores obtidos no treinamento usando
a arquitetura VGG16, no qual podemos notar que os valores que aparecem em negrito
foram aqueles treinamentos, onde cada otimizador atingiu seu melhor desempenho tanto

no conjunto de validagdo quanto no conjunto de teste.

Tabela 4.4 — Avaliagdo do treinamento com o modelo C e a arquitetura VGG16.

VGG16
Adam RMSprop SGD

Validacao | Teste | Validacao | Teste | Validacao | Teste

1 Acc (%) 92,50 90,50 92,50 91,00 92,00 89,33
Loss 0,0750 0,0950 0,0750 0,0900 0,0800 0,1067

9 Acc (%) 93,50 90,83 94,00 90,67 89,50 88,83
Loss 0,0650 0,0917 0,0600 0,0933 0,1050 0,1117

3 Acc (%) 93,50 90,50 93,00 90,50 90,00 88,83
Loss 0,0650 0,0950 0,0700 0,0950 0,1000 0,1117

4 Acc (%) 93,50 90,33 94,00 90,83 90,50 88,83
Loss 0,0650 0,0967 0,0600 0,0917 0,0950 0,1117

5 Acc (%) 93,50 90,50 92,50 90,83 91,00 88,50
Loss 0,0650 0,0950 0,0750 0,0917 0,0900 0,1150

Dos treinamentos feitos, podemos concluir que nao existe muita variagao entre
os valores encontrados em cada uma das rodadas dos otimizadores. Os valores obtidos no

teste permitem conferir se a arquitetura esta generalizando os dados.

A Figura 4.5, compara os melhores desempenhos obtidos pela arquitetura trei-
nada, onde notamos que o otimizador Adam e o RMSprop atingiram bom desempenho
na validagdao, mas no teste o RMSprop foi aquele que apresento um melhor accuracy na

classificagao.

Note-se que as curvas da accuracy e do loss foram suavizadas para se tornar
mais visiveis na comparagao. Na Figura 4.6a observamos que a curva do treinamento
mostra um crescimento com o aumento das épocas, porém a curva da validagao no comego
do treinamento apresentou valores mais altos com relagao aos valores do treinamento dado
que eles estavam se adaptando, pois os pesos dos filtros foram treinados com a base de
dados da Imagenet (DENG et al., 2009). A aprendizagem na valida¢ao vai aumentando

desde os 87,00% até atingir seu valor maximo de 92, 50%.

O loss da validagao com a arquitetura VGG16 nao apresenta um decaimento

como observamos na Figura 4.6b, isso acontece devido a que o conjunto de dados da
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Figura 4.5 — Comparativa da accuracy dos trés otimizadores no conjunto de validacao e
teste do Modelo C.

validacao nao contém muita informacado para avaliar a aprendizagem. Por outro lado,
observamos que na época 25 ele tende para um owverfittig. Porém, a curva do loss no

treinamento apresenta um decaimento.
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Figura 4.6 — Desempenho do treinamento no Modelo C com o otimizador RMSprop na
arquitetura VGG16 (a) Accuracy, e (b) Loss.
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4.2.3 Treinamento com a arquitetura VGG19

Neste ultimo treinamento, usamos a arquitetura pre-treinada VGG19. Na Ta-
bela 4.5 mostramos os valores obtidos no treinamento sob os conjuntos de validacao e
teste, dos quais podemos observar que os valores que aparecem em negrita foram aqueles

que atingiram o melhor desempenho tanto no conjunto de validagao como no teste.

Tabela 4.5 — Avaliacao do treinamento com o modelo C e a arquitetura VGG19.

VGG19
Adam RMSprop SGD

Validagao | Teste | Validacao | Teste | Validagao | Teste

1 Acc (%) 91,33 91,00 93,00 91,17 87,50 87,00
Loss 0,0867 0,0900 0,0700 0,0883 0,1250 0,1300

9 Acc (%) 94,00 91,00 91,83 91,00 88,00 87,00
Loss 0,0600 0,0900 0,0817 0,0900 0,1200 0,1300

3 Acc (%) 92,50 91,00 92,00 88,50 88,50 86,50
Loss 0,0750 0,0900 0,0800 0,1150 0,1150 0,1350

4 Acc (%) 91,67 91,00 91,50 90,50 88,50 85,00
Loss 0,0833 0,0900 0,0850 0,0950 0,1150 0,1350

5 Acc (%) 93,50 90,83 91,17 88,00 88,83 84,00
Loss 0,0650 0,0917 0,0883 0,1200 0,1117 0,1600

Na Figura 4.7 podemos visualizar as curvas da accuracy e do loss para o
treinamento com a arquitetura VGG19. Na Figura 4.7a observamos que a curva dos
valores obtidos no conjunto de validacao convergem a curva do treinamento na época
11 e ai os valores sdo quase similares, assim mesmo podemos visualizar que os dados da
validagdo comegarem com valores altos a diferenca dos dados do treinamento, isso é dado

pelo uso da transferéncia do aprendizado.

Na Figura 4.7b, as duas curvas mostram um decaimento continuo tanto na
validagdo como no treinamento, porém a aprendizagem em torno da época 22 foi finalizado

devido a que a partir daqui observamos um aumento do loss.

4.2.4 Comparativa das arquiteturas com o treinamento do Modelo C

Uma vez que o Modelo C tem uma maior quantidade de imagens, vamos ter
melhores resultados de classificagdo do nosso conjunto de dados, ja que no processo perce-
bemos como a accuracy vai aumentando quando ha maior variabilidade dos dados e como

¢é natural o [oss vai diminuir até atingir os melhores valores de aprendizagem.

A Figura 4.8 mostra os melhores valores que foram encontrados no processo
de aprendizagem do conjunto de dados do Modelo C, onde podemos visualizar que a

arquitetura AlexNet conjuntamente com o otimizador Adam atingiram as acurracys mais
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Figura 4.7 — Desempenho do treinamento no Modelo C com o otimizador RMSprop na
arquitetura VGG19 (a) Accuracy, e (b) Loss.

altas em comparagao as arquiteturas VGG16 e VGG19 tem uma acurracy de 93, 17% para

o conjunto de validagao e 92,50% para o conjunto de teste.

Em referéncia as outras arquiteturas, elas tem uma melhora de 1,50% para a
arquitetura VGG16 com o otimizador RMSprop e de 1,33% o VGG19 com o otimizador
RMSprop.
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Figura 4.8 — Comparativa da accuracy das trés arquiteturas no conjunto de validacao e
teste do Modelo C.
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Depois de avaliar os valores de accuracy na aprendizagem é necesséario avaliar
através da matriz de confusdo, pois em problemas de imagens médicas é preciso obter
bons resultados tanto na precisao como na sensibilidade do algoritmo o qual é possivel ao

usar os valores da matriz de confusao o qual foi apresentado na Secao 3.3.3.

4.2.4.1 Matriz de confusdo com a arquitetura AlexNet

No momento de avaliar a aprendizagem feito com a arquitetura AlexNet sobre
o conjunto de imagens para o teste, onde ela contém 100 imagens da classe melanoma e

100 imagens da classe nao-melanoma, os resultados podem ser visualizados na Figura 4.9.

A diagonal principal da matriz apresenta as imagens que foram classificadas
acertadamente das 100 da classe melanoma, onde 91 foram estimadas corretamente e 9
estao erradas. Por outro lado, para a classe ndo-melanoma 96 imagens foram estimadas

acertadamente e s6 4 erroneamente.

Matriz de Confusao com arquitetura AlexNet
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Classe Verdadeira

Nao-Melanoma

- 20

Melanoma Nao-Melanoma
Classe Estimada

Figura 4.9 — Matriz de confusao da arquitetura AlexNet e o otimizador Adam do Modelo

C.

Das equacoes mostradas na Secao 3.3.3, obtivemos os seguintes resultados:

e Precisao = 0,9578 = 95, 78%
e Sensibilidade = 0,9100 = 91, 00%

« Especificidade = 0,9600 = 96, 00%
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4.2.4.2 Matriz de confusdo com a arquitetura VGG16

Na arquitetura VGG16 pré-treinada com as imagens da Imagenet, podemos
apreciar na Figura 4.10, houve a aquisicao de bons resultados de classificagdo mostrados

na diagonal principal da matriz.

Fazendo referéncia aos resultados obtidos anteriormente esta arquitetura erro

em torno a uma imagem a mais para cada classe.

Matriz de Confusao com arquitetura VGG16
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Figura 4.10 — Matriz de confusao da arquitetura VGG16 e o otimizador RMSprop do
Modelo C.

Das equagoes mostradas na Se¢ao 3.3.3, obtivemos os seguintes resultados:

e Precisao = 0,9474 = 94, 74%
« Sensibilidade = 0,9000 = 90, 00%

« Especificidade = 0, 9500 = 95,00%

4.2.4.3 Matriz de confusdo com a arquitetura VGG19

Finalmente, na arquitetura VGG19 podemos observar os resultados da classifi-
cagao na Figura 4.11, onde notamos que a VGG19 obteve melhor resultado no momento de
classificar corretamente os melanomas, sendo 96 das 100 imagens. Porém, devemos prestar
atencao que na classe nao-melanoma 17 das 100 imagens foram classificadas erroneamente

estimando que pertencem a classe melanoma.
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Podemos concluir que isso levaria a considerar que os pacientes foram subme-
tidos a procedimentos cirturgicos para a retirada da lesao ou foram submetidos a mais

testes para descartar um possivel melanoma.

Matriz de Confusao com arquitetura VGG19
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Figura 4.11 — Matriz de confusao da arquitetura VGG19 e o otimizador RMSprop do
Modelo C.

Das equagoes mostradas na Secao 3.3.3, obtivemos os seguintes resultados:

o Precisao = 0,8496 = 84, 96%
« Sensibilidade = 0,9600 = 96, 00%

« Especificidade = 0, 8300 = 83,00%

Com esta arquitetura temos um classificador com desempenho alto no mo-
mento de predizer o melanoma com uma sensibilidade de 96, 00%, mas a especificidade de

83,00% e a precisao de 84,96% ¢é baixa em comparacao com as outras duas arquiteturas.

A Figura 4.12 mostra o resumo de quantas imagens foram classificadas cor-
retamente e quantas foram classificadas de forma errada das trés arquiteturas testadas.
Podemos salientar que a AlexNet estimou melhor as imagens da classe nao-melanoma

classificando acertadamente 96 das 100 imagens.

A arquitetura VGG19 obteve melhor desempenho no momento de predizer as

imagens da classe melanoma acertando 96 das 100 imagens.
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Classificacao das imagens de teste, feitas por cada um das arquiteturas
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Figura 4.12 — Resumo das imagens de teste com cada uma das arquiteturas treinadas com
o Modelo C.

Porém em classificacao de imagens médicas ha muitas consideracoes a serem
levadas em conta, uma delas é a sensibilidade com a qual vamos predizer as doencas, ja

que é um topico sensivel dizer qual é o problema ao que esta enfrentando-se o paciente.

Nossa proposta é predizer com antecedéncia, eficacia, e a maior rapidez possivel
qual tipo de lesoes de pele o paciente tem, a fim de dar uma melhor perspectiva ao médico

para ter um diagnéstico e tomar as agoes necessarias.

4244 Curvas ROC e a area sob a curva AUC

A curva ROC da Figura 4.13 mostra o desempenho das trés arquiteturas ava-
liadas em relacdo ao problema de classificagdo de imagens, onde podemos avaliar o com-

portamento delas quanto a sensibilidade e a especificidade.

Aqui podemos conferir que a AlexNet é aquela que apresenta os melhores
valores no momento de classificar com respeito as outras arquiteturas avaliadas ja que
a curva dela (em cor roxo) encontra-se quase mais préximo do valor ideal 1. As outras

arquiteturas também tem valores aceitaveis no momento de classificar.

A Tabela 4.6 mostra os valores da area sob a curva, onde como ja tinhamos

mencionado a arquitetura AlexNet foi aquela que apresentou melhor desempenho sendo
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Curvas ROC dos trés classificadores
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Figura 4.13 — ROC dos trés classificadores.

de AUC = 0,935 no momento de classificar mas é primordial melhorar o resultado para
obter valores melhores e assim desenvolver uma ferramenta mais viavel no momento de
reconhecer o melanoma para que o médico possa decidir um diagnoéstico melhor, ja que
antecipando os reconhecimentos dos melanomas en suas fases inicias vai evitar o espalha-

mento pelo corpo (mestéstase).

Tabela 4.6 — Medidas da area sob a curva AUC, das trés arquiteturas.

AlexNet | VGG16 | VGG19
] AUC 0,935 0,925 0,895

(VIJAYAM, 2015) e (JORGENSEN et al., 2008) empregam técnicas de ma-
chine learning com a finalidade de melhorar o desempenho no reconhecimento dos nao-
melanomas com o objetivo principal de diminuir as cirurgias dos pacientes que nao tiverem
nenhum risco de evoluir a lesao, ja que na maioria dos casos o melhor jeito de evitar qual-

quer problema de cancer é tirando a lesao.

Segundo os resultados dados por (ROGERS et al., 2015), mostra o total de
pacientes tratados por casos de ndo-melanoma nos Estados Unidos. (Serener; Serte, 2019)

apresenta a importancia na classificagao dos nao-melanomas com o uso de deep learning.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusoes obtidas ao longo da pesquisa com
cada um dos modelos propostos e as arquiteturas de aprendizagens treinadas levando em
consideracao os valores obtidos tanto na accuracy, quanto no loss, assim como as métricas
da matriz de confusao obtida a partir do conjunto de teste para cada uma das arquiteturas.
Alem disso, sao apresentadas algumas propostas sob trabalhos futuros que podem surgir

a partir desta pesquisa.

5.1 Conclusoes

Nossa proposta de classificacao binaria ajuda na deteccao precoce das neopla-
sias cutdneas conhecidas como melanoma, nos dois primeiros modelos propostos o A e
o B foram treinados com uma tinica arquitetura que foi a AlexNet a qual mostrou bons
resultados de accuracy e loss sob os trés conjuntos de dados (treinamento, validacao e
teste). Com o Modelo A o qual possui 2400 imagens para o treinamento, o otimizador
SGD é o melhor atingindo uma accuracy de 97,66%, no conjunto de validacido obteve
78,00% e no teste foi de 70,50%. Neste contexto, notamos a melhoria da aprendizagem

com o aumento na quantidade de imagens no conjunto de treinamento.

De forma similar, para o Modelo B os testes foram feitos nos trés conjuntos
(treinamento, validagao e teste), da mesma forma o melhor otimizador foi o SGD, o qual
atingiu uma accuracy de 99,79% no conjunto de treinamento, 81,50% no conjunto de
validacao (1000 imagens) e de 79,17% no conjunto de teste (600 imagens). Todos estes
resultados foram obtidos no treinamento com o Modelo B que foi com 4000 imagens.
E importante atentar nos resultados avaliados pelo loss, ja que com esta métrica nos
podemos observar se a arquitetura do modelo esta generalizando os dados ou se ele esta

tendendo para um sobre-ajuste ou overfitting.

Ao observar que existe uma melhora nos resultados conforme ha um aumento
dos dados o que representa maior variabilidade, procuramos encontrar mais quantidades
de imagens com o fim de melhorar o nosso processo de aprendizagem. Assim, o Modelo
C contém 8244 imagens para o treinamento. Nesta metodologia avaliamos as trés arqui-
teturas propostas, onde a AlexNet conjuntamente com o otimizador Adam atingiram as
accuracys mais altas tanto no conjunto de validacao e teste sendo de 93, 17% e 92, 50% em
comparagao com as outras duas arquiteturas VGG16 e VGG19. Ao comparar as figuras do

desempenho das trés arquiteturas a VGG19 mostra uma melhor generalizacao dos dados,
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ja que a curva do loss nao entra no overfitting. No entanto o aumento de camadas nas

arquiteturas nao mostrou uma melhor aprendizagem na tarefa de classificagao.

Em conclusao, devido aos bons resultados promisorios dados pela arquitetura
AlexNet na tarefa de classificacao obtendo uma AUC de 0,935 com um conjunto de dados
relativamente pequeno com respeito ao outras pesquisas feitas com o uso de deep learning,
podemos concluir que uma 6tima classificagao é possivel com ajuda de outras ferramentas
como processamento de imagens, segmentacao de imagens, entre outras, permitindo um
possivel desenvolvimento de uma ferramenta 1til para um ambiente clinico que possa

ajudar aos médicos na tomada de decisoes.

5.2 Trabalhos Futuros

Considerando os bons resultados nos nossos experimentos de classificacao bina-
ria e a crescente necessidade da otimizacao de processos nas areas médicas com a cria¢ao
de sistemas de classificacao, detecgao, entre outras seria beneficioso expandir a pesquisa

considerando as seguintes propostas:

e Devido a que o ISIC archive é uns dos tnicos datasets de acesso publico com diversas
anotacoes em cada uma das suas imagens, se poderia testar modelos de arquitetu-
ras GAN ("Generative Adversial Networks") para a criagdo de imagens sintéticas
baseadas nas imagens originais, ji que os avances de pesquisa no uso de GANs
poderiam produzir as imagens sintéticas o mais realistas possivel permitindo um

melhor desempenho na aprendizagem.

o Incluir mais classes para permitir ter uma melhor abrangéncia no diagnostico em

lesoes de pele.

o Com mais quantidades de dados poderiamos testar modelos de deep learning mais
profundos adicionando camadas ou empregando redes residuais, da mesma forma
fazer fine-tuning para complementar alguns modelos de aprendizagem com outros

misturando diversas arquiteturas.

o Adicionar blocos no modelo do sistema ja seja na entrada com um pre-processamento
das imagens ou na saida com algoritmos de machine learning para a classificagao
dos valores dos vetores apresentados na saida do aprendizagem feito como o deep

learning.

o Classificar as imagens médicas adquiridas no Equador as quais estao sem rétulos
e contém uma diversa quantidade de lesdes de pele, para atingir dito problema

verificaremos que tao beneficioso é treinar arquiteturas com um certo dataset, e
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provar dito aprendizagem em nossas imagens. Conseguindo obter uma comparativa

entre dois modelos diferentes de imagens.
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