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Resumo

No Brasil, o cdncer de pele representa cerca de 33% dos diagndsticos dentre os tipos de
cancer, sendo apenas 3% causados pelo melanoma. Entretanto, esse tipo de cancer possui
a maior taxa de mortalidade dentre os cinceres de pele, cerca de 7%. Por tratar-se de
uma doenca com alta taxa de mortalidade, o diagnostico precoce do melanoma em seu
estagio inicial é essencial para um prognostico positivo da doencga. Devido aos avancos
tecnoldgicos, novos métodos de diagnésticos de doengas de pele estao sendo desenvolvidos
para auxiliar profissionais médicos, como por exemplo o diagndstico auxiliado por compu-
tador que utiliza técnicas de aprendizado de méaquina e suas ramificagoes. A segmentacao
¢ um dos passos mais importantes do diagnostico auxiliado por computador, pois acaba
afetando a precisao das etapas seguintes. Este trabalho tem como objetivo comparar di-
ferentes técnicas de segmentacao de imagens baseadas em aprendizado profundo para
segmentacao de melanoma em imagens dermatoscopicas. Os backbones DenseNet-121,
Resnet-50 e VGG-19 foram utilizados na etapa de encoder da U-Net para a realizacao do
processo de segmentacao. As arquiteturas foram treinadas e testadas utilizando o dataset
ISIC 2017 com e sem a utilizagdo da técnica de aumento de dados a fim de avaliar o
impacto desta técnica nas métricas obtidas. Posteriormente, apds a obtencao do modelo
treinado, o mesmo foi testado no dataset PH2. Todo o processo de implementacao deste
trabalho foi feito no ambiente computacional Google Colab em sua versao Pro, utilizando
o TensorFlow e o Keras como as principais bibliotecas na implementacao das arquiteturas.
A arquitetura U-Net + ResNet-50 apresentou indice Jaccard de 81.94%, melhor indice nas
médias obtidas no dataset ISIC com a utilizacao do aumento de dados, porém, o melhor
modelo obtido foi apresentado pela arquitetura DenseNet-121 com 83.64% utilizando o

dataset 1SI1C'4 com aumento de dados.

Palavras-chaves: Melanoma. Segmentacao. Redes Neurais. Aprendizado de Maquina.






Abstract

In Brazil, skin cancer represents about 33% of diagnoses among types of cancer, with only
3% caused by melanoma, however, this type of cancer have a higher mortality rate among
skin cancers, about 7%. As it is a disease with a high mortality rate, the early diagnosis
of melanoma in its initial stage is essential for a positive prognosis of the disease. Due
to technological advances, new methods of diagnosing skin diseases are being developed
to assist medical professionals, such as the diagnosis aided by a computer using machine
learning techniques and their ramifications. Segmentation is one of the most important
steps of computer-aided diagnosis, as it ends up affecting the accuracy of the following
steps. This work aims to compare different image segmentation techniques based on deep
learning for melanoma segmentation in dermoscopic images. The DenseNet-121, Resnet-50
and VGG-19 backbones were used in the U-Net encoder stage to perform the segmentation
process. The architectures were trained and tested using the ISIC 2017 dataset with and
without the use of the data augmentation technique in order to assess the impact of this
technique on the obtained metrics. Subsequently, after obtaining the trained model, it
was tested on the PH? dataset. The entire process of implementing this work was done in
the Google Colab computing environment in its Pro version, using TensorFlow and Keras
as the main libraries in the implementation of the architectures. The U-Net + ResNet-50
architecture presented a Jaccard index of 81.94%, the best index in the averages obtained
in the ISIC dataset with the use of data increase, however the best model obtained was
presented by the DenseNet-121 architecture with 83.64% using the ISTC, dataset with

data augmentation

Keywords: Melanoma. Segmentation. Neural networks. Machine Learning.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

De acordo com os dados emitidos pela OMS (Organizacao Mundial de Satde) no
ano de 2020, a aparicao de cancer de pele nao melanoma anualmente esta entre 2 e 3
milhdes de casos. J4 para os casos de melanoma, estima-se cerca de 132 mil casos em
todo o mundo (OMS, 2020). No Brasil, o cancer de pele representa cerca de 33% dos
diagnésticos dentre os tipos de cdncer, sendo apenas 3% causados pelo melanoma (INCA,
2020a). Entretanto, esse tipo de cancer possui a maior taxa de mortalidade dentre os
canceres de pele, cerca de 75% (CONTE, 2019). Estima-se mais de 180 mil novos casos
no territério nacional em 2020, sendo que 8.450 correspondem ao melanoma. Além disso,
a taxa de mortalidade do cancer de pele apresenta crescimento ano apds ano, com 20%
de mortalidade no ano 2000 e 31% no ano de 2018 (INCA, 2020a).

O cancer de pele melanoma é mais comum em pessoas brancas do que em pretas.
Estatisticamente, a chance de contrair a doenca no decorrer da vida é de 2,6% em pessoas
brancas e 0,1% em pessoas pretas (ACS, 2020a). A idade média das pessoas diagnosticadas
com a doenca é de 65 anos, entretanto o melanoma é um dos canceres mais comuns
entre jovens e adultos, especialmente em mulheres (ACS, 2020a). Apesar da incidéncia da
doenga ser maior em homens, antes dos 50 anos as taxas sao maiores em mulheres (ACS,
2020b).

Por tratar-se de uma doenca com alta taxa de mortalidade, o diagndstico precoce
do melanoma em seu estagio inicial é essencial para um prognostico positivo da doenca.
Isso pode ser quantificado através da taxa de sobrevida relativa de 5 anos, a qual estima a
possibilidade de uma pessoa que contraiu a doenga estar viva apos 5 anos, dependendo do
estado do diagnéstico da doenca (localizado, regional ou distante) (ONCOGUIA, 2020).
Para o estagio inicial do melanoma (localizado) a taxa de sobrevida relativa é de 99%,
enquanto que para outros estagios, onde o cancer ja se espalhou para nédulos linfaticos
(estagio regional) e outros 6rgaos (estdgio distante), as taxas de sobrevida sao 65% e 25%,
respectivamente (ACS, 2020b).

1.2 Problema de pesquisa

Diversas técnicas de imagens nao invasivas sao utilizadas para auxiliar o profis-
sional responsavel na realizacao do diagnostico. Imagens por ressonancia magnética, ul-

trasom, dermatoscopia e imagens espectroscopicas sao alguns exemplos de tais técnicas
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(SMITH; MACNEIL, 2011). Imagens macroscépicas, mais conhecidas como imagens cli-
nicas, e imagens adquiridas por microscopia de epiluminescéncia (ELM, do inglés epilumi-
nescence microscopy), também chamadas de dermatoscopia ou imagens de dermatoscopia
(ZHOU et al., 2010) sdo normalmente usadas na andlise computacional de lesdes cuténeas.
Para analises feitas utilizando imagens clinicas a precisao do diagnéstico fica em torno
de 60%, ja com a utilizacao das imagens de dematoscopia, essa taxa varia de 75% a 85%
(H.KITTLER et al., 2017).

Mesmo a dermatoscopia apresentando uma melhora de 10% a 30% na sensibilidade
diagnodstica (MAYER, 1997), conforme S. Menzies et al. (MENZIES et al., 2005) existe
uma grande diferenca no diagnostico de lesdes cutaneas realizado por diferentes profissi-
onais em relagao a suas habilidades e especialidades. O estudo mostrou que profissionais
especializados na area dermatoscopica foram capazes de alcancar 90% de sensibilidade e
59% de especificidade no diagndstico, enquanto profissionais menos especializados, como

clinicos gerais, obtiveram 62% de sensibilidade e 63% de especificidade.

Devido aos avancgos tecnoldgicos, novos métodos de diagnosticos de doengas de
pele estao sendo desenvolvidos para auxiliar profissionais médicos, como por exemplo o
diagnéstico auxiliado por computador, ou CAD (do inglés computer-aided diagnosis) (SIL-
VEIRA et al., 2009). O CAD é um sistema que auxilia os médicos na interpretagao de
imagens médicas. E composto de 3 etapas: 1) segmentagao da imagem; 2) extracao de ca-
racteristicas e 3) classificacao da lesdo. A segmentacao é um dos passos mais importantes
do CAD, pois acaba afetando a precisao das etapas seguintes. Entretanto, a segmenta-
cao apresenta dificuldades referentes a sua execucao devido aos elementos presentes nas
imagens dermatoscopicas (SILVEIRA et al., 2009). A variedade de tamanhos, cores, tex-
turas e presenca de pelos sobre a lesao sao apenas alguns dos obstaculos encontrados nas

imagens que acaba afetando o resultado da segmentacao.

A segmentacao, tem como objetivo atribuir um rotulo de categoria a cada pizel
de uma imagem, o que é uma tarefa fundamental na pesquisa de visdo computacional
(HAO; ZHOU; GUO, 2020). Em geral, a segmentagao baseia-se na andlise de proprieda-
des de uma regiao de interesse, ou ROI (do inglés Region of Interest) a partir de suas
similaridades e descontinuidades, existindo diversas técnicas para a analise desses tipos de
caracteristicas. Segmentagoes baseadas em limites, bordas, regides, contornos ativos e Al
(do inglés Artificial Intelligence) sdo algumas dessas técnicas (OLIVEIRA et al., 2016).

Outra abordagem utilizada para a realizacdo da segmentacao, é a utilizagdao de
algoritmos baseados em aprendizado de maquina, ou ML (do inglés machine learning).
Entre os métodos existentes de aprendizado de maquina, o aprendizado profundo, ou DL
(do inglés deep learning) vem apresentando resultados significativos para reconhecimento
de padroes em imagens médicas (JAFARI et al., 2016). De acordo com Han et al. (HAN

et al., 2018) o DL é um ramo das arquiteturas de aprendizado de maquina, que tenta
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modelar abstracoes de alto nivel a partir do processamento em camadas utilizando redes

neurais (ou do inglés, neural networks).

1.3 Justificativa

Um diagnostico rapido e preciso é necessario para que o tratamento precoce do
cancer melanoma aumente as chances de sobrevivéncia do paciente. Com o intuito de
agilizar o processo de deteccao, ferramentas computacionais relacionadas a Al estao se
tornando cada vez mais recorrentes na area de analise de imagens clinicas. Mesmo com
diversas técnicas e ferramentas, ainda é possivel obter melhores resultados nos indices
que classificam a precisao da segmentacao realizada nas manchas de pele, melhorando
os resultados do CAD. Nesse contexto, viu-se a necessidade de comparar diferentes tipos
e arquiteturas de aprendizado profundo para a utilizacao destas ferramentas no estagio
inicial do processo de classificagdo de imagens clinicas, que ¢ a segmentagdo da mancha

de pele.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivos Gerais

Comparagao de diferentes técnicas de segmentacao de imagens baseadas em apren-

dizado profundo para segmentacao de melanoma em imagens dermatoscopicas.

1.4.2 Objetivos Especificos

o Fazer o levantamento de técnicas de aprendizado profundo para segmentacao de

imagens médicas.

e Selecionar codigos publicamente disponiveis que sejam aplicdveis a imagens de me-

lanoma.
« Selecionar banco (ou bancos) de imagens publicos para testes.

o Fazer os ajustes necessarios nos codigos para sua execugao com os bancos selecio-

nados.

o Comparar objetivamente as técnicas selecionadas.

1.5 Estrutura do Texto

No Capitulo 2 - Referencial Tedrico - trazemos um breve estudo a cerca do mela-

noma tal como suas causas, tratamentos disponiveis e sua classificacdo no meio clinico.
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Neste mesmo capitulo apresentamos uma revisao bibliografica com a descricao de técni-
cas de Al e DL, arquiteturas das redes estudadas e as métricas usadas para a avaliacao
do desempenho das mesmas. No Capitulo 3 - Metodologia - descrevemos a metodologia
em que comparamos diferentes arquiteturas e como se comportam aplicadas em diferen-
tes datasets. Descrevemos ainda as ferramentas de hardware e software utilizadas para
a execucao deste trabalho e o procedimento realizado para a obtencao das métricas de
desempenho e mascaras de segmentacao. No Capitulo 4 - Resultados - apresentamos as
métricas obtidas ao final do treinamento de cada rede e suas mascaras de segmentagao.
E por fim, no Capitulo 5 - Conclusoes - concluimos apresentando uma anéalise critica a

cerca do desempenho de cada rede, tal como a proposta de projetos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Para entendimento do trabalho realizado, primeiro definiremos o que é e quais as
caracteristicas do melanoma, os conceitos de imagem e filtragem digital, aprendizado de
maquina e as arquiteturas que serao testadas para a segmentacdo do melanoma. Este

capitulo possui o objetivo de dar base tedrica para esta compreensao.

2.1 Cancer de Pele

Cancer é o nome dado a doengas que tém em comum o crescimento desordenado
de células, que invadem tecidos e 6rgaos, havendo mais de 100 tipos (INCA, 2020a). O
cancer de pele corresponde a 33% de todos os diagnosticos desta doenca no Brasil. E; a
cada ano, cerca de 180 mil novos casos sao registrados pelo Instituto Nacional do Cancer
(INCA). O mais comum deles é o ndo-melanoma que, como ja mencionado no capitulo

anterior, possui uma baixa taxa de letalidade.

Esta doenca ¢é provocada pelo crescimento anormal e descontrolado de células pre-
sentes na pele. Assim, os diferentes tipos de canceres de pele sao classificados de acordo
com as camadas da pele que foram afetadas. Os carcinomas basocelulares e os espinoce-
lulares sdo os tipos mais comuns. J& o mais letal (e ao mesmo tempo o mais raro) é o

melanoma, o mais agressivo cancer de pele (SBD, 2020).

2.2 Melanoma

O melanoma é um cancer que se origina nos melandécitos, células produtoras de me-
lanina. Ele é considerado especialmente perigoso porque tem uma capacidade consideravel
de se espalhar para outros tecidos do corpo (INCA, 2020b).

Uma pesquisa do Instituto Datafolha divulgada em maio de 2018 — encomendada
pela farmacéutica Bristol-Myers Squibb — revelou que 78% da populacao brasileira entre-
vistada nao sabe o que é melanoma. Os dados sdo preocupantes pois, como mencionado
anteriormente, mesmo sendo um tipo menos comum de tumor de pele, ele é o que mais

mata (SANTOS, 2019).

2.2.1 Melanécitos

Segundo Ostrowski et. al (OSTROWSKI; FISHER, 2021a), os melanécitos sao cé-
lulas que existem principalmente na camada basal da epiderme, camada mais superficial

da pele humana, mas também estao localizadas em outros locais, incluindo a tvea, que é
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um conjunto presente nos olhos. O papel principal do melanécito é produzir o pigmento
melanina dentro dos melanossomas e transferir essas organelas para os queratindcitos
(WU; HAMMER, 2014), o principal tipo de célula do cabelo e da pele (OSTROWSKI;
FISHER, 2021b). Os melanossomas sao localizados nas area perinucleares (cobertura nu-
clear) e protegem o niicleo das células contra raios ultravioleta (UV) e irradiagao e ainda

auxilia no controle de calor.

A cor da pele e do cabelo humanos é determinada pela quantidade e tipo de produ-
¢ao de melanina pelos melandcitos cutaneos e foliculares. Nao é o niimero, a distribuicao
no local do corpo ou a densidade das células melandcitos em si, mas sim a regulagao do
processo de melanogénese que deve ser examinada para entender as diferencas fenotipicas
nas caracteristicas pigmentares (STURM, 2009), o que caracteriza a pigmentac¢ao cons-
titutiva. H4 ainda a pigmentacao adaptativa, que se trata da pigmentagao induzida por

radiagdo UV (bronzeamento), porém este processo também pode ser ativado em casos de
disturbios de hiperpigmentacao da pele (OSTROWSKI; FISHER, 2021a).

Os melanécitos produzem duas formas de pigmento melanina, a eumelanina, res-
ponsavel pela cor preta e marrom, e a feomelanina, responsavel pelas cores vermelha e

loira, ambas derivadas da tirosina precursora (PROTA, 1980).

2.2.2 Classificacdo Clinica e Histolégica do Melanoma

Existem quatro variantes principais que classificam o melanoma cutaneo primario:
melanoma de disseminagao superficial, melanoma nodular, melanoma lentigo maligno (ou
LMM, do inglés Lentigo Maligno Melanoma), e melanoma lentiginoso acral, os quais
podem ser observados na Figura 1 (KLEBANOV et al., 2019).

Figura 1 — Subtipos clinicos de melanoma cuténeo. (A) melanoma expansivo superficial.
(B) melanoma nodular (C) LMM (D) Melanoma amelanético. Fonte: (KLE-
BANOV et al., 2019)

Elas se diferem pelos padroes de crescimento que caracterizam a formacao ini-
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cial do melanoma nesses grupos, mas o prognoéstico é semelhante para todos eles quando
normalizado a profundidade de invasao dentro da pele (chamada de profundidade de
Breslow) no momento do diagndstico e tratamento (BRESLOW, 1970). Embora a mai-
oria dos melanomas sejam pigmentados, cerca de 5% a 10% dos melanomas cutdneos
sao amelandticos. A falta de pigmentagao muitas vezes atrasa o diagnéstico, piorando
o prognostico, mas quando normalizado para a profundidade de Breslow, o prognéstico
das lesoes amelanéticas nao difere do melanoma pigmentado (MOREAU; WEISSFELD;
FERRIS, 2013).

O melanoma de disseminagao superficial (SSM, do inglés superficial spreading me-
lanoma) é o tipo mais comum de melanoma (60% - 70% em populagoes de pele clara).
Clinicamente, os SSMs mostram as caracteristicas marcantes do melanoma ABCD: assi-
metria, bordas irregulares, variacao de cor e didmetro aumentado (FRIEDMAN; RIGEL;
KOPF, 1985). Normalmente, SSMs tém uma fase de crescimento radial prolongada (de
meses a anos) caracterizada por uma expansao intraepidérmica sem invasao dérmica que
prossegue para um crescimento vertical, fase que esta associada a invasao dérmica e pior

prognéstico.

Ja o melanoma nodular é mais comumente localizado em &areas cronicamente ex-
postas ao sol, como cabeca e pescogo. Na histologia, os melanomas nodulares mostram
apenas uma fase de crescimento vertical e acredita-se que ocorram na auséncia de uma
fase de crescimento radial. Eles crescem rapidamente e geralmente estao presentes em
uma profundidade de Breslow avancgada. Por esse motivo, os melanomas nodulares, que
representam apenas 15% a 20% dos melanomas primaérios, possuem indice de mais de 40%
das mortes por melanoma (SHAIKH; XIONG; WEINSTOCK, 2012).

A LMM ocorre principalmente em pacientes idosos por causa da pele cronicamente
danificada pelo sol. O LMM é derivado de um precursor do lentigo maligno (LM) in
situ que se apresenta como uma macula que aumenta lentamente e muda de marrom

para preto com bordas irregulares. Cerca de 5% dos LMs in situ progridem para LMM
(WEINSTOCK; SOBER, 1987).

Por fim, o melanoma lentiginoso acral, constitui menos de 5% dos canceres de
pele em pessoas brancas, e é o que mais atinge pessoas negras, mas isso ocorre porque
a incidéncia dos outro tipos de melanoma em pessoas de pele escura sao mais incomuns
(OSTROWSKI; FISHER, 2021a). Nao aparenta possuir ligacdo a incidéncia do sol e
aparece mais frequentemente em palmas, plantas e regido subungueal (regiao abaixo das
unhas) (LEON et al., 2013). Apresenta clinicamente com mudancas graduais de tamanho,
forma e cor, da mesma forma que os SSM e os LMM. Ha algumas evidéncias de que
ocorrem em local que sofreram traumas anteriormente e sdo mais comuns em &areas de

estresse mecanico crénico, como por exemplo, em areas de alta pressao do pé plantar

(OSTROWSKI; FISHER, 2021a).
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2.3 Imagens Digitais

Uma imagem digital pode ser descrita matematicamente por uma fungao, f(z, y),
onde z e y sdo coordenadas espaciais finitas do plano cartesiano. Os valores de f(z, y)

referem-se a intensidade luminosa e é proporcional ao brilho (ou nivel de cinza) da imagem

naquele ponto (QUEIROZ; GOMES, 2006) (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Para o caso de imagens que possuem bandas distintas de frequéncia, precisa-se de
uma funcao f(r, y) para representar cada uma dessas bandas (GONZALEZ; WOODS,
2009). Isso pode ser observado no padrao RGB, comumente utilizado para exibigdo em
telas. As imagens coloridas sao formadas através da adicao de cores primarias, neste caso,
o vermelho (R, do inglés red), o verde (G, do inglés green) e o azul (B, do inglés, blue)
(ROCHA, 2010).

Pode-se representar uma imagem por um conjunto matricial M x N, onde M ¢ a
altura da imagem e N a sua largura. Os elementos finitos que compoem a imagem digital
sdo comumente chamadas de pizel (do inglés, picture element) e possuem localizagdo
e valores especificos. Algumas relagoes importantes entre os pizels sdo os de vizinhanca.
Para facilitar a explicacao, considere p e ¢ como dois pizels de uma imagem (GONZALEZ;
WOODS, 2009).

Um pizel p é considerado vizinho de outro pizel ¢ quando se eles estiverem na
horizontal ou vertical um do outro, podendo ocupar as posigoes (x+1,y), (x — 1,y), (X,
y+1) e (x, y — 1). Por serem 4 possiveis posigoes, esse conjunto de pizel é chamado de

vizinhanga-4 e é expresso por Ny(p).

Agora, se ¢ estiverem na diagonal de p - (x+1, y+1), (x+1, y-1), (x-1, y+1) e
(x—1, y—1) - eles serdo chamados de ND, e, juntamente com a vizinhanga-4, formarao a
vizinhanga-8 de p(Ng(p)). Na Figura 2.3 é possivel observar essa relacdo, onde os pizels

representados por cinza claro sdo a wvizinhanga-4 e por cinza escuro sao a vizinhanca-8.

Ng(@) | N,(o) | Ny(P)

N,(p) p N,(p)

Ng(P) | N,(p) | Ng(P)

Figura 2 — Representagao da vizinhanca entre pixels.
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O campo chamado de processamento digital de imagens lida com o processamento
de imagens digitais por um computador digital. Seu estudo e desenvolvimento vem sendo
crescente em suas duas categorias distintas. A primeira é a manipulagdo de imagens para
interpretacao humana, visando o aprimoramento das informacoes. Ja a segunda ¢é focada
na andlise automatica por computador das informacoes extraidas da imagem. O termo
"processamento de imagens’ é comumente utilizado para representar a primeira categoria,
sendo a outra chamada de "andlise de imagens’, "visao computacional’ ou ainda 'visao por
computador’ (FILHO; NETO, 1999).

O processamento de imagens nao é algo simples e envolve diversas etapas interco-
nectadas, tendo como inicio a captura de imagens, que geralmente corresponde a ilumi-
nacao que é refletida em objetos. A primeira parte que se entende do processamento é o
chamado pré-processamento (JAHNE, 1997), podendo envolver etapas como filtragem de

ruidos causados pelos sensores de captura da imagem e correcao de distor¢oes geométricas
(QUEIROZ; GOMES, 2006).

2.3.1 Filtragem

Técnicas de dominio espacial atuam diretamente nos pizels de uma imagem, dife-
rente do dominio da frequéncia, quando as operacoes sao realizadas na transformada de

Fourier dessa imagem (GONZALEZ; WOODS, 2009).

A filtragem espacial pode ser utilizada para diversos fins, como é o caso de realces
e suavizagao de imagens. Ela se d4, de modo geral, por uma operagao de convolucao de
uma mascara e da imagem digital considerada. A mdscara (também chamada de kernel,
mask ou template), por sua vez, pode ser definida por uma matriz, geralmente quadrada,
de dimensoes inferiores as da imagem a ser filtrada (QUEIROZ; GOMES, 2006).

A convolugao espacial é dada pelo processo de rotacionar uma maéascara a 180° e
mové-la pela imagem (GONZALEZ; WOODS, 2009), calculando a soma dos produtos em

cada posicao conforme a equagao 2.1

a b
w(z,y)* flz,y) = Y > wist)f(x—sy—1), (2.1)

s=—at=—b

onde w representa o filtro de tamanho m X n e f a imagem original.

2.3.2 Segmentacdo Semantica

A tarefa de segmentagao semantica tem como entrada uma imagem digital e tem
como objetivo rotular cada pixel dessa imagem para uma determinada classe, preservando
a posicao espacial de cada pixel classificado na imagem, como pode ser exemplificado

na Figura 3. E importante ressaltar que segmentacao semantica pode ser dividida em
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segmentacao binaria e multi-classe, referente ao nimero de classes que se deseja segmentar.
Essa tarefa ainda é um desafio mesmo para redes totalmente convolucionais ou FCNs
(do inglés Fully Convolutional Networks) obtidas por redes neurais convolucionais ou
CNNs (do inglés Convolutional Neural Network), sendo uma das poucas tarefas em que
a analise humana obtém resultados discrepantes em relagao ao de tecnologias de visao
computacional, como o aprendizado profundo, que sera discutido mais a frente (MENZIES
et al., 2005).
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Figura 3 — Ilustragao do processo de segmentagiao semantica. Fonte: Adaptado de (JOR-
DAN, 2018)

2.4 Inteligencia Artificial

A Al pode ser definida como o esforco para automatizar tarefas intelectuais reali-
zadas pelos humanos. Ela ¢ um amplo campo que engloba tanto o ML, como o DL, porém
nao se resume somente a ML e DP, possuindo também abordagens que nao dependem de
aprendizado (CHOLLET, 2018).

A AT simbdlica retrata justamente essa abordagem que independe do aprendizado,
onde os programadores realizavam um vasto conjunto de regras explicitas para manipular
o conhecimento. Um exemplo dessa Al simbodlica sao os algoritmos que realizavam partidas
de xadrez onde envolviam apenas regras codificadas e elaboradas pelos programadores. Tal
abordagem nao supria as necessidades relacionadas a problemas que envolviam processos
mais complexos como classificar imagens, reconhecimento de fala e tradugao de idiomas.
A partir de tal necessidade surgiram novas abordagens e uma delas foi o ML (CHOLLET,
2018).
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Intelizéneia
Artificial

Aprendizado de
Maquina

Aprendizado
Profundo

Figura 4 — Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo.
Fonte: Adaptado de (CHOLLET, 2018)

2.5 Aprendizado de Maquina

O ML ¢ uma técnica usada para analisar e prever padroes a partir de uma amos-
tra de dados para posteriormente ser aplicada em novos dados (NAKAURA et al., 2020).
O ML tem como objetivo desenvolver métodos que executem aprendizagem automatica
utilizando abstracdes do mundo real, sem que seja necessario a definicao de logicas por
parte dos humanos (KHAN et al., 2018). Segundo Marsland (MARSLAND, 2014) exis-
tem diferentes tipos de algoritmos referentes ao aprendizado de maquina, podendo ser

classificados em quatro tipos:

« Aprendizagem supervisionada - Algoritmos que sao treinados a partir de exem-
plos de respostas corretas (metas). Baseado nesses dados o modelo generaliza as

caracteristicas para responder de maneira correta as entradas possiveis.

« Aprendizagem nao supervisionada - Nao utilizam exemplos de respostas corre-
tas para o treinamento. Ao invés disso, as entradas sao analisadas de modo a serem

agrupadas por caracteristicas semelhantes.

« Aprendizagem por reforgo - Algoritmos que sao informados quando a resposta
estd errada, mas nao tem informacgao de como corrigir tal erro. Isso faz com que o

algoritimo teste varias possibilidades até que o erro seja sanado/mitigado.

« Aprendizagem evolutiva - Evoluem/mudam de acordo com a ocasiao. Sdo im-
plementados seguindo a ideia de aptidao, avaliando quao boa é a solucao em deter-

minados momentos.

Conforme Marsland (MARSLAND, 2014) o processo necessario para a implemen-
tacao do aprendizado de maquina na solucao de problemas especificos pode ser descrito

pelas etapas a seguir.
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« Coleta e preparacao de dados - Utilizagao/criacao de datasets que fornecem
dados tteis para o problema em questao, muitas das vezes a maioria dos dados que
circundam um problema sao uteis, embora possam ser dificeis de serem apanhados,
seja devido a quantidade de medigoes ou a variacdo de localidade e forma. Para
algoritmos de aprendizagem supervisionada, a utilizacdo de gabaritos pode gerar
a necessidade de especialistas e uma grande quantidade de tempo. A qualidade e

quantidade dos dados utilizados sdo fatores cruciais para esta etapa.

o Selecao de recursos - Ligada a etapa de coleta e preparacao de dados, essa
etapa tem por finalidade a inspecao dos parametros e caracteristicas mais tteis
para o problema em questao, podendo ser necessario conhecimento prévio acerca do

problema e dos dados.

« Escolha de algoritmo - Selecao do algoritmo baseado em seus principios béasicos,

além dos dados em pose.

e Selecao de parametro e modelo - Grande parte dos algoritmos necessitam da
configuracao manual de parametros, os quais mudam entre diferentes tipos de pro-

blemas e solug¢oes, na maioria da vezes, obtidos experimentalmente.

o Treinamento - Utilizacdo de recursos computacionais afim de obter um modelo

capaz de realizar a predicao da saida quando utilizado outros dados de entrada.

» Avaliacao - Realizacdo de analises e selecao de métricas que qualifiquem e quanti-

fiquem a precisao do modelo treinado.

Intimeros modelos de algoritmos de aprendizado de maquina foram desenvolvidos
no decorrer do tempo, como arvores de decisdo, suport vector machines, analise de re-
gressao, redes Bayesianas, algoritimos genéticos e redes neurais artificiais (ZHANG; HE;
SHAO, 2020). Dentre os modelos de algoritmos de ML as redes neurais sdo as mais utili-

zadas atualmente, tendo seu funcionamento inspirado no cérebro humano (KHAN et al.,
2018).

2.6 Redes Neurais

Redes neurais artificiais ou ANN (do inglés Artificial Neural Network), comu-
mente chamadas de redes neurais, possuem diversas defini¢oes na literatura. Miiller et. al
(MULLER; REINCHARDT; STRICKLAND, 1995) apresentam uma definicio de ANN
como algoritmos para tarefas cognitivas que sao baseados em conceitos derivados de pes-
quisas sobre a natureza do cérebro. Segundo Haykin (HAYKIN, 1999), ANN pode ser
definida como um processador distribuido macicamente paralelo composto de unidades

de processamento simples que tem uma propensao natural para armazenar conhecimento
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experiencial e torna-lo disponivel para uso. Gurney (GURNEY, 2004) entretanto, define
ANN como um conjunto de elementos de processamento interconectados, onde a capaci-
dade de processamento é armazenada em pesos que sao obtidos através de um processo

de aprendizado de um conjunto de padroes de treinamento.

Apesar das divergéncias na definicdo de ANN, todas as literaturas estudadas apre-
sentam o cérebro como inspiragao da criagdo das ANNs, onde seu principal elemento é
o neurdnio (Figura 5). Um cérebro humano saudével apresenta cerca de 100 bilhoes de
células nervosas, conhecidas como neurénios, que se comunicam através de picos curtos
de sinais elétricos na membrana celular (GURNEY, 2004).

As jungoes eletroquimicas, que sao responsaveis pelas conexoes entre neuronios,
sao chamadas de sinapse. Tais conexoes sao realizadas nos ramos dos neurdnios, deno-
minados dendritos. Os neur6nios realizam diversas conexdes com outros neurdnios e con-
sequentemente recebem milhares de sinais de entradas que alcangam o corpo da célula.
Apds o recebimento, os sinais sdo processados e caso exceda algum limite, o neurdnio gera
uma impulso elétrico que sera transmitido para outros neurdnios. Tal transmissao ocorre
por meio de uma fibra ramificada conhecida como axénio (MULLER; REINCHARDT;
STRICKLAND, 1995).

Dendritos

Axonio

Axonio

Juncao®™ (———”-”77#”

Sindptica Corpo da célula

Figura 5 — Componentes de um neurdnio bioldgico. Fonte: Adaptado de (MULLER;
REINCHARDT; STRICKLAND, 1995)

O modelo artificial do neurénio biologico é chamado unidade de processamento ou
no. As sinapses nesses modelos sao descritas como os pesos aplicados nas entradas, tal
que cada entrada seja multiplicada pelo valor do peso antes de ser enviada ao né. Em
seguida, ocorre o processo de soma dos valores recebidos com o intuito fornecer a ativacao
do né. Na Figura 6, a ativagao é comparada com um valor limiar, caso o valor de ativagao
ultrapasse esse limiar, o né produz uma saida de valor alto (1), caso contrario produz
uma saida de valor baixo (0) (GURNEY, 2004). Tal configuragao pode ser definida como

Perceptron.
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Figura 6 — Neurdnio artificial

O termo ‘rede’ é usado para definir um sistema de neurénios artificiais em que cada
um esta conectado a todos os outros nés da rede. A Figura 7 representa uma estrutura de
rede de neurdnios artificiais onde os pesos nao sao mais presentes, porém sao implicitos a

cada conexao de entrada em um no.

Neuroénios

Entrada Saida

(o

Figura 7 — Rede Neural

2.6.1 Estruturas de Redes Neurais

Em geral é possivel identificar trés classes de estruturas de redes neurais:

« Redes Feedforward de camada tnica

As formas mais simples de redes em camadas organizam os neuronios em camadas.
Nestas redes, a camada de entrada dos neurdnios é projetada diretamente para a
camada de saida, porém o contrario nao acontece. Esse tipo de rede ¢é classificada
como estritamente Feedfoward, ou seja, o fluxo de informagoes acontece somente no
sentido para frente (HAYKIN, 1999). A Figura 8 representa uma rede Feedfoward
de camada tnica, uma vez que a camada de entrada dos nés nao é classificada
como uma camada propriamente dita, devido ao fato de nao ocorrer nenhum tipo

de processamento na mesma.
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Figura 8 — Rede Feedforward tinica. Fonte: Autores

e Redes Feedforward de miltiplas camadas

Também chamadas de MLPs (do inglés, Multi Layer Perceptron), este tipo de es-
trutura se diferencia da anterior devido a presenca de camadas de processamento
ocultas. Tais camadas sao ditas ocultas por ndo aparecerem na entrada ou saida da
rede. Seu principal objetivo é realizar intervencoes tuteis entre a entrada e saida da
rede. Ao adicionar tais camadas é possivel obter um nivel maior de abstragoes do
que as inseridas na entrada da rede (MULLER; REINCHARDT; STRICKLAND,
1995).

A Figura 9 representa uma rede feedforward de multiplas camadas. As informagdes
inseridas na entrada da camada oculta (segunda camada), provenientes dos sinais
de entrada da camada de ativagao, produzem uma saida que alimenta a camada
seguinte e assim sucessivamente até o final da rede. Geralmente os neurdnios em
cada camada da rede tém como entradas os sinais de saida apenas da camada
anterior. O conjunto de sinais de saida dos neur6nios na camada de saida (final) da
rede constitui a resposta geral da rede ao padrao de ativacao fornecido pelos nés de
origem na camada de entrada (primeira)(GURNEY, 2004).
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Camada de

entrada Camada de

saida

Camada de
neurdnios ocultos

Figura 9 — Rede Feedforward de multiplas camadas. Fonte: Autores

Redes recorrentes

As redes recorrentes, ou RNN (do inglés, Recorrent Neural Network) se diferenciam
das feedfowards por apresentarem pelo menos um loop de feedback. A Figura 10
apresenta uma rede recorrente com apenas uma camada de neurdnios, onde cada
neuronio alimenta a entrada de todos os outros da camada a partir de uma realimen-
tacao utilizando seu sinal de saida. Tal modelo nao apresenta camadas de neurénios

ocultos, porém existem redes recorrentes com a presencga de neuronios ocultos.

_Z| Operadores de atraso
< de tempo unitério

Figura 10 — Rede Recorrente. Fonte: Adaptado de (GURNEY, 2004)
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A Figura 11 apresenta uma rede recorrente com neurénios ocultos em que a re-
alimentacao provém tanto dos neurdnios ocultos, quanto dos neurdnios de saida.
Tais redes se comportam de forma dinamica nao linear devido a presenga presenga
dos operadores de atraso (Z71), levando em consideragao que a rede nao apresente
unidades nao lineares (GURNEY, 2004).

Y

~ Saida

Y

Operadores de atraso de
tempo unitério p

Entrada <

Figura 11 — Rede Recorrente com neur6nios ocultos. Fonte: Adaptado de (GURNEY,
2004)

2.6.2 Treinamento

Os resultados da especificagdo dos dados de entrada obtidos da camada sado ar-
mazenados nos pesos da camada, também conhecidos como parametros da camada. O
aprendizado busca justamente encontrar valores para os pesos de todas as camadas que
correspondam aos dados de entrada, cada um para seu alvo correspondente. Contudo
uma rede neural profunda pode possuir iniimeras camadas e consequentemente varios

pardmetros, tornando assim o processo um pouco complexo (CHOLLET, 2018).

O treinamento de ANNs é a etapa responsavel pelo aprendizado da rede. Dentro
da area de treinamento de ANNs feedforward, o algoritmo que possibilita tal procedimento
é o backpropagation. O backpropagation possui duas fases de atuacao, o forward pass e
backward pass. O forward pass também é conhecido como a etapa de propagacao onde
as previsdes da rede sdao obtidas através das entradas passadas. J& no backward pass,

é calculado o valor do gradiente da funcao de perda para a atualizacao dos pesos das
camadas (CHOLLET, 2018).
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Entrada X

v

Camada
Peso —»| (Transformacéo de

Objetivo dados)

Encontrar os valores +
corretos para os pesos Camada

Peso ——» (Transformagao de
dados)

v
[ Predigo Y' J

Figura 12 — Fungao de perda. Fonte: Adaptado de (CHOLLET, 2018)

Para alcancar o resultado desejado no processo de aprendizagem, o controle da
saida de uma rede neural ¢ feito observando o quao distante o valor predito esta do valor
verdadeiro. Tal medida é feita através da fungao de perda (do inglés loss function). A
pontuacao de perda é obtida através do calculo da distancia entre o valor da predicao da

rede e o valor verdadeiro esperado (CHOLLET, 2018).

Entrada X

v

Camada
Peso P»| (Transformagao de
dados)

v

Camada
Peso »| (Transformagao de
dados)

v

[ Predigao Y' } [ Valor Verdadeiro Y ]

Funcgéo de Perda

[Pontuagéo de Perda]

Figura 13 — Fungao de perda para medir qualidade da saida da rede. Fonte: Adaptado de
(CHOLLET, 2018)

A pontuagao de perda é utilizada como feedback para corrigir os pesos das camadas

a fim de obter resultados mais proximos do esperado.
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Entrada X

v

Camada
Peso | (Transformacgéo de
dados)

v

Camada
Peso | (Transformagéo de
dados)

Atualizag&o o ]
de peso | Predigéo Y I I Valor Verdadeiro Y \
@RE Fung&o de Perda

A
Pontuagdo de Perda

Figura 14 — Utilizagao da pontuagao de perda para balanceamento dos pesos nas camadas.
Fonte: Adaptado de (CHOLLET, 2018)

Um dos maiores desafios dentro do treinamento de uma rede neural é justamente
evitar que o overfitting (ou sobreajuste) ocorra. O overfitting ocorre quando o modelo
treinado nao consegue generalizar bem os dados aprendidos, ou seja, quando é posto
diante de dados externos aos usados no treinamento, nao consegue ter o desempenho
esperado, dando a entender que acabou se ajustando somente aos dados que foram usados
no treinamento (KHAN et al., 2018). A regularizagao por sua vez é uma forma de evitar
que o overfitting ocorra, onde sdo aplicadas penalizacoes, a medida que a complexidade do
modelo aumenta, for¢gando assim que o modelo gerado seja mais simples. As regularizagoes
mais utilizadas sao a L1, que penaliza pesos na proporcao da soma dos valores absolutos
dos pesos, a L2, que penaliza pesos na proporcao da soma dos quadrados dos pesos e o
dropout que por sua vez elimina alguns neurénios/pesos em cada iteragdo com base em
uma probabilidade (VERGARA, 2018).

2.7 Aprendizado Profundo

O DL é uma abordagem dentro do ramo do aprendizado de maquina que utiliza
a logica de camadas das redes neurais, para realizar o processo de aprendizado de forma
autonoma (NAKAURA et al., 2020). O DL utiliza representagdes a partir de camadas
sucessivas, enquanto alguns modelos de aprendizado se concentram na utilizacao de uma
ou duas camadas. O DL chega a utilizar dezenas ou até mesmo centenas de camadas

sucessivas de representacao, todas elas aprendidas automaticamente mediante a exposicao
aos dados de treinamento (CHOLLET, 2018).
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A Figura 15 representa o processo de uma rede neural profunda com vérias camadas

para o reconhecimento de um digito presente em uma imagem.

Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4

Entrada
original

Saida
final

OCoOo~NOOOGTPAWN-O0O

Figura 15 — Rede Neural profunda para reconhecimento de digitos. Fonte: Adaptado de
(CHOLLET, 2018)

Na Figura 16 a rede converte a imagem em representacoes diferentes da entrada
original e, a cada nova camada, novas representacoes surgem, tais representacoes sao
baseadas na insercao da camada anterior. A cada nova representacio existe um nivel de

detalhamento mais profundo, sobre o resultado final, do que as representagdes anteriores
(CHOLLET, 2018).

Camada 1 Camada 2 Camada 3
representacoes representacoes representacoes
Camada 4
representacoes
(saida final)
Entrada ] ] ] 0
Eriraca . |
- ;
—— 4
5
6
7
8
L] L L | L | 9

Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4

Figura 16 — Representagoes profundas aprendidas por um modelo de classificacao de di-
gitos. Fonte: Adaptado de (CHOLLET, 2018)

2.8 Redes Neurais Convolucionais - CNN

Atualmente, a CNN ¢é a técnica de DL mais popular no uso de visao computacional,

destacando-se em aplicagoes que envolvem a extracao de padroes em imagens, como no
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reconhecimento de rostos e objetos, sem depender da extracao manual desses recursos
(MATHWORKS, 2020). Foi inicialmente desenvolvida por Y. Lecun et al. (LECUN et
al., 1989) e classificada como uma rede feedforward, ou também chamadas de MLP (do
inglés, multilayer perceptron) que tem por objetivo aprender os pardmetros que melhor
descrevem a saida de um sistema. A visibilidade dessa técnica vem aumentando ano apés

ano, muito por conta dos resultados obtidos por ela.

Existem diversas arquiteturas de CNNs e suas variagoes, mas de modo geral, atu-
almente sao compostas por 4 principais camadas internas, além das camadas de entrada
e saida, sendo elas: I) Camada convolucional (ou de convolugao), II) camada de pooling,
IIT) Camada de nao-linearidade e IV) camada totalmente conectada (KHAN et al., 2018).

A Figura 17 mostra ilustra as camadas de uma CNN.

— Carro
— Onibus
— Moto

] [] — Avie

Convolugdo + RelLU Pooling Convolugdo + RelU Pooling Totalmente conectada Saida
Imagem K j \
de
entrada Y B Y =
APRENDIZADO DE CARACTERISTICAS CLASSIFICACAO

Figura 17 — Camadas tipicas de uma CNN. Fonte: Adaptado de (MATHWORKS, 2020)

2.8.1 Camada Convolucional

A camada convolucional é a camada mais importante de uma CNN, ja que é nessa
camada que o sistema realiza a extracao de caracteristicas por meio de convolugoes entre
uma imagem de entrada e varios Kernels (ou filtro), onde cada kernel tem um determinado
peso, o qual é inicialmente definido de maneira aleatéria (também pode ser inicializado
por diferentes outras abordagens (KHAN et al., 2018)) e a cada iteragdo no processo de
aprendizagem esses pesos sao ajustados. A camada convolucional é comumente aplicada

a primeira camada de uma CNN.

A convolucao de uma imagem bidimensional por um kernel é uma operacao feita
para a extracdo de carateristicas da imagem, como a deteccao de bordas (WANG et al.,
2020), preservando as relagoes entre os pixeis da imagem, A saida dessa operacao é uma
matriz bidimensional chamada de Mapa de caracteristicas (ou mapa de ativagdo).A Figura
18 mostra o processo realizado em uma entrada da camada convolucional. E importante

ressaltar que na Figura 18 a operagao realizada é a operagao de correlagdo (e nao de
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convolugao), embora a literatura de processamento de sinais define que essas operagoes sao
diferentes, na area de aprendizado de maquina, ambas as operacoes levam a convergéncia
de pesos equivalentes, os dois termos sdo usados de maneira indistinta (KHAN et al.,
2018).
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Figura 18 — Processo de correlacdao de uma matriz 4x4 por um kernel 2x2, stride de 1 e
sem preenchimento. Fonte: (KHAN et al., 2018)

Na camada convolucional, parametros que precisam ser ajustados manualmente
antes do inicio das convolugoes sao chamados de hiperparametros. Alguns desses parame-

tros sao apresentados a seguir.

o« Tamanho do Kernel - O tamanho dos kernels que deslizam sobre as imagens
bidimensionais interferem diretamente nos resultados de uma CNN, bem como os
mapas de caracteristicas obtidos a cada convolucao. Por exemplo, é possivel notar
que kernels pequenos sao capazes de extrair mais informagoes, obtendo um mapa
de ativacao de maior resolugdo, quando comparados a utilizacao de kernels mai-
ores (WANG et al., 2020), entretanto, o custo computacional aumenta, ji que a

quantidade de informagdes processadas também aumenta.

« Preenchimento - Em aplicacoes como remocao de ruido de imagem, Super-resolugao,
ou segmentacao, apds a convolugao ¢ desejavel manter a resolucao dos mapas de ca-
racteristicas igual (ou até mesmo maior) a do mapa de entrada. isso possibilita redes
de maiores profundidades, impedindo que a resoluc¢ao dos mapas de recursos dimi-
nuam antes de obter os resultados desejados, o que pode apresentar melhorias nas

rotulagens de saida de alta definicao (KHAN et al., 2018). Essas caracteristicas po-
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dem ser alcancadas com o preenchimento (ou do inglés, padding), que nada mais é do
que preencher as bordas dos mapas de caracteristicas e/ou da imagem de entrada por
determinados valores, sendo o preenchimento por zeros (ou do inglés, zero-padding)
o mais comum dos preenchimentos. Outa vantagem do preenchimento é a preser-
vacao das bordas dos mapas de caracteristicas, as quais podem ser importantes em
algumas aplicagoes (WANG et al., 2020). Casos em que existe preenchimento sao
chamados de mesmo preenchimento (ou do inglés, same padding), ja para os ca-
sos onde nao existem preenchimento sao chamados de preenchimento valido (ou do
inglés, valid padding) (SAHA, 2018).

o Stride - A quantidade de pizels descolados ao deslizar o kernel (nas linhas e colu-
nas) no processo de convolucao é chamado de stride. Esse parametro também dita
algumas caracteristicas da CNN, ja que para uma determinada resolugdo de ima-
gem de entrada e um tamanho de kernel fixo, nota-se que a medida que o stride
aumenta (para 2, por exemplo) obtem-se um mapa de caracteristicas de menor reso-
lucdo (quando comparado a um stride de 1, por exemplo) considerando mapas sem

preenchimento.

2.8.2 Nao-linearidade

E muito importante a utilizacdo de uma funcéo nio linear apds as camadas que
definem os pesos para os parametros de uma rede (como nas camadas convolucionais e
totalmente conectadas), j4 que isso possibilita uma rede neural aprender mapeamentos
nao lineares, ou seja, a saida nao podera ser uma combinacao linear entre os pesos e uma
entrada. Entre as diversas funcoes nao lineares (algumas delas ilustradas na Figura 19) a
Unidade Linear Retificadora ou ReLLU (do inglés, Rectifier Linear Unit) destaca-se dentre
as demais devido a seu baixo custo computacional e rapida convergéncia (KHAN et al.,
2018). Basicamente, uma ReLU estabelece uma saida igual a 0 para entradas negativas e
mantém o valor de entrada para valores positivos, como é descrito na equagao 2.2. Essa

analise é feita em todos os pizels dos mapas de caracteristicas.

frerv(z) = max(0, x) (2.2)

2.8.3 Camada de agrupamento

A camada de agrupamento (do inglés, pooling layer) tem por objetivo diminuir a
resolugao da imagem, o que traz uma reducao no custo computacional de implementacao,
ja que a quantidade de parametros que a rede deve aprender sera reduzido, sem perder

informagoes de posicao e translagdo, que sao invariantes para mudancas razoaveis de

escala (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O processo de agrupamento
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Figura 19 — Algumas fungdes nao lineares comuns em arquiteturas de aprendizado pro-
fundo. Fonte:(KHAN et al., 2018)

é obtido ao deslizar uma janela de tamanho NxN a um passo definido no mapa de
caracteristicas apds a n-ésima camada convolucional, de modo a selecionar (ou combinar)
os valores obtidos do mapa dentro da janela estabelecida (WANG et al., 2020). No geral,
a saida da camada de agrupamento é obtida a parir de trés combinacoes: Selecao do maior
valor presente na janela (agrupamento méaximo, do inglés maz pooling); Média dos valores
presentes na janela (agrupamento médio, do inglés average pooling); Soma de todos os
valores na janela (agrupamento de soma, do inglés sum pooling). é importante ressaltar que
a camada de agrupamento diminui o tamanho do mapa de caracteristicas, mas aumenta
a dimensionalidade de acordo com a quantidade de kernels utilizados em cada iteracao.

A Figura 20 ilustra o processo de agrupamento maximo.
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Figura 20 — Processo de agrupamento maximo com uma janela 2x2 e um passo de 1.
Fonte:(KHAN et al., 2018)

Se a janela NxN e o stride (s) utilizados no processo de agrupamento sdo conhe-
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cidos, é possivel determinar o tamanho do mapa de caracteristicas de saida, a partir das
equagoes 2.3 (KHAN et al., 2018)

H-N - N
H = 7—’_871/{// — u, (2.3)

s s
em que H e W sao respectivamente a altura e largura do mapa de recursos em que sera

aplicado o agrupamento, enquanto H' e W’ representam a altura e largura do mapa apods

0 agrupamento.

2.8.4 Camada de upsample

Em algumas aplicagoes, como a segmentacao semantica, ¢ necessario obter como
salda mapas de tamanhos iguais ao de entrada, afim de ter uma mascara de segmentagao,
por exemplo. Para que essas informagoes perdidas durante os processos de convolucao e
agrupamento sejam reobtidas, sao feitas operagoes de upsampling no mapa de caracteris-
ticas de saida, atuando como um gerador de formas (YIN; YAN; SHIN, 2019) (KHAN et
al., 2018). Técnicas como interpolacao bilinear, método do vizinho mais préximo, convolu-
¢ao transposta e unpooling sao algumas das técnicas utilizadas nesse processo. O método
de wunpooling, para casos de agrupamento maximo (maz pooling) por exemplo (Figura
21), é feito armazenando-se os indices de posigoes onde encontram-se os pardmetros se-
lecionados pela janela de agrupamento, preenchendo todo os espacos restantes com zeros
ou utilizando valores obtidos a partir de algum tipo de interpolacao, como as citadas
acima. A técnica de unpooling tem como vantagem a utilizagao de pouco meméria, ja que
é necessario armazenar apenas o indice de posicao de um agrupamento maximo, além
de identificar posigdo e preenchimento de parametros (maz pooling) (YIN; YAN; SHIN,
2019).

Entrada 7 / - . Saida

indices de pooling ....

oo - B E
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— >
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Figura 21 — Exemplo de um processo upsample utilizando o método de unpooling. Fonte:
Adaptado de (YIN; YAN; SHIN, 2019)
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2.8.5 Camada totalmente conectada

A camada totalmente conectada é geralmente implementada ao final da ultima ca-
mada de convolugao/agrupamento, onde inicialmente realiza-se o achatamento dos mapas
de caracteristicas de saida, de modo a transforma-los em vetores coluna, por exemplo,
para um tensor de saida 3x3x2 seria convertido para um vetor de tamanho 18 (WANG
et al., 2020). Cada elemento desse vetor representa a probabilidade de um determinado
recurso pertencer a uma determinada classe. Cada recurso tem um peso diferente para

cada classe, esses pesos sao calculados a partir do processo de backpropagation, os quais
sdo readequados a cada iteragao (MISSINGLINK.AI, 2020).

Conforme explicamos na Figura 22 a camada totalmente conectada garante que
todos os nds (que contém os valores extraidos dos mapas de caracteristicas) estarao conec-
tados com os das préximas camadas e das camadas anteriores (ALBAWI; MOHAMED);
AL-ZAWI, 2017). Até esse ponto, apenas foi feita a extracao dos recursos e caracteristi-
cas das imagens. Para aplicagbes como classificacao, é necessaria uma funcao de ativagao
para normalizar as saidas da rede em um intervalo. No caso de problemas de classificacao
multi-classe, & fungdo softmax é a fungdo mais utilizada para essa situagao (WANG et
al., 2020; TTAN; FU, 2020). Essa funcao trata as saidas da camada totalmente conectada
como a probabilidade de cada uma delas pertencer a uma classe K especifica, a funcao
estd limitada entre o intervalo [0.1] (JOGIN et al., 2018). A fungao softmax é descrita
pela equagao 2.4,

e

W. (2.4)
j=

o(2)i =

J& para aplicagoes de classificagdo binaria, a funcao sigmoide é bastante utilizada.

Essa fungao também retorna um valor no intervalo [0,1], tendo como entrada um nimero
real (KHAN et al., 2018). A fungao sigmoide ¢é definida pela equagao 2.5.

1
14+e

fsigmoia(x) = (2.5)

2.8.6  Dropout

O dropout ou abandono (traducao direta) é uma técnica de regularizagao de redes
neurais criado por (SRIVASTAVA et al., 2014) que tende a evitar o overfitting do modelo,
de modo a diminuir a quantidade de parametros que uma rede deve aprender durante
a etapa de treinamento, o que reduz consideravelmente a complexidade da rede. Essa
técnica consiste em, durante o processo de treinamento, zerar neurénios e suas conexoes
de maneira aleatoéria, de modo a definir uma probabilidade para que o dropout ocorra.

Uma ilustragao dessa técnica pode ser vista na Figura 23.
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Figura 22 — Camada totalmente

Fonte:(MISSINGLINK.AI, 2020)
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Figura 23 — Fonte: Adaptado de (SRIVASTAVA et al., 2014)

softmaz.

Essa técnica faz com que, ao desabilitar alguns neurénios, aqueles que continuam

habilitados nao terao mais ligacao com aqueles que foram "desligados', isso faz com que a

rede de neur6nios remanescentes seja forcada a adquirir caracteristicas mais robustas do

problema em questao(VERGARA, 2018).

2.9 Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais

Com o passar dos tempos, varias arquiteturas de CNNs foram reformuladas e

desenvolvidas, acarretando em avancos significativos para a area de aprendizado profundo.
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Diversas arquiteturas famosas na literatura foram desenvolvidas para atuarem em escopos
bem definidos, embora atualmente diversas dessas arquiteturas sdao utilizadas em varias

outras aplicagoes e problemas, o que mostra a versatilidade da CNN.

Os avancos nessa area nao param de acontecer. Competicdes mundiais de visao
computacional utilizando tecnologias inovadoras para a classificacao, deteccao e segmenta-
¢ao de objetos podem ser um dos motivos para esse progresso. Desafios como o ImageNet
Desafio de Reconhecimento Visual em Grande Escala ou ILSVRC (do inglés Large Scale
Visual Recognition Challenge) e o desafio ISIC (do inglés, Skin Lesion Analysis Towards
Melanoma Detection), fornecem os dados (bando de dados ou datasets) necesséarios para
realizacao de treinamento, validagao e testes dos modelos criados, o que fomenta ainda
a aplicacao desse tipo de tecnologia. Algumas das mais usuais e atuais arquiteturas sao
apresentadas a baixo, sendo elas: LeNet, VGG, ResNet, DenseNet e U-Net.

2.9.1 LeNet

O trabalho realizado por Lecun el al. (LECUN et al., 1998) para a classificagao
de caracteres manuscritos, implementou um arquitetura chamada de LeNet-5, essa ar-
quitetura é das mais antigas CNNs existentes. A leNet-5 original utiliza uma imagem
de entrada de tamanho 32x32 e é composta inicialmente por uma camada convolucio-
nal seguida de uma camada de agrupamento médio (termo em inglés avarege pooling), a
arquitetura geral tem trés camadas convolucionais com kernels 5x5 e duas camadas de
agrupamento com janelas 2x2, obtendo-se mapas de caracteristicas de dimensoes 5x5x16
na quarta camada de agrupamento, apds essa camada existem duas camadas totalmente
conectadas (camadas 5 e 6) com 120 pesos e 84 pesos, respectivamente, em que sao reali-
zadas convolugoes 1x1 entre todos os 400 parametro obtidos pelo achatamento dos mapas
obtidos na quarta camada. por fim, é aplicada a funcdo softmax para a classificacao de

digitos de 0 a 9. A arquitetura LeNet-5 pode ser observada na Figura 24.

y C3: f. maps 16@10x10
ENTRADA gégﬁi;%m maps S4: f. maps 16@5x5
32x32 S2: f. maps
6@1ax1d

Softmax

Convolucio Subamostragem

|
. | Totalmente conectada
Convolugdo Subamostragem Totalmente conectada

Figura 24 — Exemplo de uma arquitetura LeNet. Fonte: Adaptado de (LECUN et al.,
1998)
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2.9.2 VGG

A arquitetura VGG foi introduzida por Simonyan et al. (SIMONYAN; ZISSER-
MAN;, 2014) e ficou conhecida por utilizar kernels pequenos (comparados a uma LeNet
que usa kernels 5x5, por exemplo) nas camadas convolucionais. E composta por uma
imagem de entrada de tamanho 224x224 seguida por duas camadas de convolugao que
utilizam kernels 3x3 com passo de 1 e padding para que as dimensoes entre a primeira e
segunda camada continue a mesma, obtendo-se campos receptivos efetivos de bxb segui-
dos de ReLLU e maz pooling com uma janela 2x2 e stride de 2, em 3 camadas sao obtidos
campos receptivos 7x7, devido a utilizagdo de 3 convolugoes. E por fim, sao adicionadas
trés camadas totalmente conectadas, as duas primeiras com 4096 nos e a ultima 1000, por

conta das 1000 classes que foram definidas para classificacao.

Imagem CONV3-64
de Ent
CONV3-128
) CONV3-256
y CONV3-512 EEire
-
CONV3-512
: FC
' Predicdo
[ —
224 = d i
POOL2 POOL2

rada
224x3
POOL2 POOL2 POOL2

Figura 25 — Arquitetura VGGNet. Fonte: Adaptado de (MUHAMMAD et al., 2018)

Os motivos pelos quais sao feitas duas convolugoes 3x3 ao invés de apenas uma
Unica convolucao, sao devido a diminuicao de parametros que devem ser aprendidos,
permitindo a rede convergir mais rapidamente, e ao aumento da quantidade de unidades
nao lineares, o que torna a funcao de decisao mais especifica (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014).

2.9.3 ResNet

Embora seja comum pensar que quanto maior a profundidade de uma CNN melhor
serd o resultado, ao tornarmos uma CNN muito profunda adicionando mais camadas
empilhadas (em uma VGG, por exemplo), o problema de vanishing gradient aparece na
etapa de treinamento, devido aos gradientes diminuirem exponencialmente a medida que
a profundidade aumenta (GHAHREMANI; DROPPO; SELTZER, 2016). A arquitetura
de Rede Residual ou ResNet (do inglés, Residual Network) Introduzida por Kaiming He

et al. (HE et al., 2016) foi construida para solucionar esse problema.
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Para a solugao da wvaninshing gradient, a ResNet usa blocos residuais (Figura
26), ao invés de aprender de modo que cada camada residual tem como entrada uma
imagem/tensor de entrada que passa por convolugdes e ReLLU como em uma camada
convolucional tipica, mas a saida do bloco residual é a soma das camadas nao-lineares
empilhadas (convolugdo + ReLU) com a entrada do bloco residual, matematicamente
H(z) = F(z) + z, em que F(z) corresponde ao mapeamento tipico de uma CNN e x a

fungao identidade (saida igual a entrada). Um modelo de ResNet com 34 camadas pode
ser vista na Figura 27.

X
Y
CONVOLUCAO
f(x) RelU
A X
CONVOLUGCAO IDENTIDADE

Figura 26 — Bloco residual de uma ResNet. Fonte: Adaptado de (HE et al., 2016)
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Figura 27 — Arquitetura ResNet com 34 camadas residuais. Fonte: Adaptado de (HE et
al., 2016)

2.9.4 DenseNet

A rede convolucional densamente conectada (DenseNet) foi Idealizada por Gao
Huang et al. (HUANG et al., 2017) com o intuito de aumentar ainda mais a profundidade
das redes, de modo a evitar o vanishing gradient, criando canais para que as informagoes
fluam entre as camadas, assim como a ResNet. Diferentemente da ResNet, a DenseNet
realiza os skips conections de modo a ramificar a saida de uma camada para todas as
camadas subsequentes, o que facilita a distribuicdo de informagoes em todas as direcoes,
além de concatenar a saida de cada camada com as ramificacoes que ali estao presentes,

ao contrario da soma que acontece na ResNet.

Uma DenseNet é composta por blocos densos e camadas de transicdo. Os blocos

densos correspondem a varias camadas densas intercaladas por blocos que realizam a
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convolucao, bacth normalization e a ReLU. Cada camada densa representa a convolucao
de kernels 1x1 para extracao de recursos, seguida de outra convolugao com kernels 3x3
para diminuir a quantidade de canais para um valor k, chamado de taxa de crescimento (ou
seja, a taxa de crescimento é a quantidade de canais de saida de uma camada densa). J4 a
camada de transicao ¢é responsavel por diminuir as dimensoes dos mapas de caracteristicas
de saida dos blocos densos, que corresponde a uma convolugao 1x1 para diminuir o nimero
de canais pela meta, seguida por um bloco de average pooling com uma janela 2x2 e stride
de 2 (HUANG et al., 2017). As figuras 28 e 29 representam a arquitetura DenseNet.

df

Figura 28 — Bloco denso de 5 camadas e taxa de crescimento k£ = 4, em que z0,x1,22 e
x3 sao camadas densas. Fonte: Adaptado de (HUANG et al., 2017)
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Figura 29 — Arquitetura DenseNet. Fonte: Adaptado de (HUANG et al., 2017)
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295 U-Net

A U-Net é uma rede totalmente convolucional, mais comumente chamada de FCN
(do inglés Fully Convolutional Network). E um tipo de CNN onde as camadas totalmente
conectadas sao substituidas por camadas convolucionais, conectadas apenas localmente
(camadas de convolugao, agrupamento e upsample) (SHELHAMER; LONG; DARRELL,
2017), artificio que torna possivel obter como saida imagens de diversos tamanhos (como
o mesmo tamanho das imagens de entrada, por exemplo), o que torna esse tipo de arqui-
tetura muito 1util em aplicagoes como segmentacao, ja que é possivel rotular cada pizel

para uma classe K com informagoes de localizagao espacial (DONG et al., 2019).

A U-Net foi criada e implementada por Ronneberger el al. (RONNEBERGER,;
FISCHER; BROX, 2015) com o prepésito de realizar a segmentagao de imagens biomédi-
cas. E compostas de duas parte, o caminho de contracio (também chamado de enconder)
responsavel por extrair as caracteristicas da imagem através das camadas tipicas de uma
CNN, e o caminho expansivo (ou decoder) onde camadas de upsamples (comumente cha-
madas de deconvolugoes) sao aplicadas, permitindo obter as posigoes dos pizels classifica-
dos, no caso da U-Net, o decoder tem a mesma quantidade de camadas que o encoder, ou
seja, a quantidade de camadas de agrupamento e upsample sao iguais, dando o formato

de “U“ a rede. é possivel visualizar a arquitetura U-Net na Figura 30.

O encoder consiste em sequéncias de duas convolugoes 3x3, seguida por uma ReLLU
e max pooling com uma janela 2x2 e passo de 2, onde a cada camada de convolugao, dobra-
se o numero de canais (profundidade) dos mapas de recursos. Ja no decoder, sao realizadas
upsamples, dividindo por dois o nimero de canais do mapa de recursos presentes uma
camada antes, em seguida é realizada a concatenacao do mapa de saida dessa camada
com o respectivo mapa (aquele que tem as mesmas dimensoes) presente no caminho de
encoder (olhar Figura 31) e por fim sdo realizadas duas convolugoes 3x3 seguida de ReLLU,
permitindo identificar o “onde“ e o “o que“ da imagem (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015).

2.10 Meétricas de Desempenho

As métricas de desempenho sdo indices usados para qualificar uma rede. Essas
medidas podem ser obtidas a partir da matriz de confusao, que é uma ferramenta utilizada
para descrever o desempenho de um classificador em um conjunto de dados de teste,
onde sabe-se a verdade fundamental. No contexto de segmentagao semantica de imagens,
a verdade fundamental seria as mascaras de segmentacao obtidas a partir do tragado

manual (feito por um humano) dos limites de cada classe.

Essa andlise é feita de modo que TP (verdadeiro positivo, do inglés true positive)

representa o niimero de pizels que foram corretamente classificados como objeto alvo, TN
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Figura 30 — Arquitetura U-Net. Fonte: Adaptado de (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015)

Concatenar A ; \ Resultado

5x5x32 5x5x32 Sx5x64

Figura 31 — Ilustracdo do processo de concatenar mapas de caracteristicas, assim como
ocorre em uma U-Net.

(verdadeiro negativo, do inglés true negative) o ntimero de pizels que foram corretamente
classificados como fundo, FP (falso positivo, do inglés false positive) o nimero de pizels
que foram incorretamente classificados como obejto alvo e FN (falso negativo, do inglés
false negative) o nimero de pizels que foram classificados incorretamente como fundo. A

Figura 32 apresenta a matriz de confusao.
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Figura 32 — Matriz de confusao.

Dentre as métricas mais utilizadas na qualificacdo de ANNs temos: Acuricia (AC),
precisao (P), especificidade (EP) e sensibilidade (SE), coeficiente de Dice e indice de
Jaccard (também chamado de IoU, do inglés Intersection on Union) (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2016).

A acurécia (AC) representa a proporcao total de classificagdes corretas

TP+ TN

AC = .
¢ TP+TN+ FP+FN

(2.6)

Ja a precisao (P), é a propor¢ao de valores positivos que foram corretamente

classificados, em relagao a todos os valores positivos

TP

P=7pirp (27)

A especificidade (EP) pode ser descrita como a capacidade de prever corretamente

amostras que nao apresentam uma determinada doenca

TN

EP = ——.
TN+ FP

(2.8)

Ao contrario da especificidade, a sensibilidade (SE) descreve a capacidade de prever

corretamente amostras que existe uma determinada doenca

TP

E=—""_
E= TN

(2.9)

O coeficiente de Dice e o indice Jaccard sao muito semelhantes e muito utilizadas
na literatura para descrever a qualidade de segmentacoes. Esses indices também podem
ser descritos como notacao de conjuntos, como pode ser observado abaixo, onde A é o

conjunto de dados preditos e B o conjunto de dados de verdades fundamentais
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Jaccard = TP—l—]ZJjj—l—FN’ (2.10)
Jaccard = }ﬁgg:, (2.11)
Dice =5 Tp —f.;i-i- FN’ (212)
Dice = m (2.13)

2.11 Trabalhos Relacionados

Dentre os trabalhos encontrados sobre segmentacao de imagens dermatoscopicas,
foram selecionados dois que utilizam o mesmo banco de dados (ISIC2017) e se mostraram

interessantes para comparacgao. Ambos estao detalhados a seguir.

2.11.1 Jahanifar et al. (2018)

O trabalho de Jahanifar et al. (JAHANIFAR et al., 2018) propos o uso da apren-
dizagem por transferéncia em uma nova estrutura de segmentacao utilizando redes ja
conhecidas para isso. O treinamento, validacao e previsao do modelo foram implementa-
dos usando a biblioteca Keras com o backend Tensorflow. Uma das diferencas dos demais
trabalhos encontrados foi o uso extensivo de técnicas de aumento de dados, onde, além
das técnicas padroes, como rotacao da imagem, inversoes aleatorias e aplicagao de ruidos,
buscou-se imitar a variagao de aparéncia em imagens dermatoscépicas, como por exemplo,
criando mapas de cabelo (pelos artificiais) através da caixa de ferramentas HairSim1 no
Matlab e multiplicando os mapas aleatoriamente a imagem de entrada para sumular a
presenca de pelos reais nas manchas a serem segmentadas. Suas redes foram testadas em
3 bancos diferentes, mas para fins de comparagao, utilizaremos os resultados apenas do
banco de dados referente ao ISIC challenge do ano 2017 (ISIC2017), por ser o mesmo

utilizado neste trabalho.

Jahanifar et al. (JAHANIFAR et al., 2018) baseou suas redes de segmentacao na
arquitetura UNet - que descrevemos neste mesmo capitulo -, utilizando uma de suas vari-
antes para aumentar o desempenho e sendo capaz de realizar testes com diferentes redes.
As redes pré-treinadas utilizadas para tal tarefa substituindo o bloco de rede base da UNet
foram a ResNet de 152 camadas (ResNet152), a DensNet de 169 camadas (DensNet169), a
Xception e a Inception-ResNet v2 (ResNetV2). Independente da rede utilizada, o pooling

maximo ou camadas de convolugao foram utilizadas cinco vezes em toda a arquitetura de
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redes de base. Além de arquiteturas do tipo UNet, também foi incorporada a rede Dee-
pLabV3 para a segmentacao da mancha, uma arquitetura de rede de convolucao avangada
que utiliza a arquitetura Xception como rede base. Ao final de seu caminho de codificagao,
ainda foi incorporado um esquema de pooling de piramide espacial para aplicar convolu-
¢oes dilatadas com taxas diferentes. Além dos procedimentos mencionados, foi utilizado
o método ensemble (Ensemble), que consiste em uma combinagdo das méascaras de saida

para todas as redes treinadas pelo autor.

Dentre elas, a de melhor desempenho para este banco de dados (ISIC2017) foram
a ResNetV2 e o Ensemble, se levado em conta os indices de Jaccard de 80,2% e 80,6%,
respectivamente, sendo estes os melhores resultados encontrados na literatura. Os valores

das demais métricas podem ser observados na Tabela 1.

Tabela 1 — Resultados das arquiteturas construidas por Jahanifar et al.

Jaccard(%) | Dice(%) | AC(%) | P(%)| EP(%) | SE(%)
DenseNet169 77,8 85,8 94,3 - 96,3 86,8
ResNet152 79,4 87,1 94,1 - 96,1 87,7
Xception 79,8 87,4 94.4 - 97,1 86,4
ResNetV?2 80,2 87,6 94,4 - 96,4 87,3
Ensemble 80,6 87,9 94,6 - 96,9 87,9

No Capitulo 4 utilizamos apenas as duas redes com melhores desempenho desse
trabalho (ResNetV2 e Ensemble) para que seja foi a comparagdo com os resultados que

obtivemos.

2.11.2 Sheng Chen et al (2018)

Um dos trabalhos mais citados na literatura encontrada foi o de Sheng Chen et al.
(CHEN et al., 2018). A sua rede foi treinada usando descida gradiente estocastica (SGD,
do inglés, Stochastic Gradient Descent) com um minilote de 16 imagens. Para tanto, foram
utilizadas as redes FeatureNet, ClsNet e SegNet. Para evitar overfitting, durnate a fase de
treinamento foi utilizado técnicas de aumento de dados em tempo real, incluindo cortar,
ampliar, girar, inverter e adicionar ruido gaussiano. J& para a fase de teste, foi aplicado

corte, zoom e inversao nas imagens.

A FeatureNet foi retirada da parte da rede residual profunda da ResNEt-101 para
se extrair caracteristicas genéricas das imagens dermatoscopicas para ambas as tarefas
de segmentacao e classificagdo. Primeiramente, as redes FeatureNet e ClsNet sem SegNet
foram treinadas por cerca de 80 épocas a uma taxa de aprendizado de 0,00001. Apds o
treinamento, o peso obtido pela ClsNet foi utilizado para inicializar e treinar a SegNet
com FeatureNet e ClsNet fixadas, isto por cerca de 150 épocas na taxa de aprendizado
(LR) de 0,0001. Finalmente, o médulo de passagem de recursos entre a ClsNet e a SegNet

foi adicionado. Toda a rede foi treinada em conjunto por cerca de 45 épocas com LR de
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0,0001. O tamanho de entrada das imagens foi redimensionado para 233 x 233, porém foi
observado que o tamanho de entrada teve pouco impacto no desempenho. Como resultados
do treinamento descrito, o autor apresenta um indice Jaccard de 79,8 como mostrado na
Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados da arquitetura construida por Sheng Chen et al.

Jaccard(%) | Dice(%) | AC(%) | P(%) | EP(%) | SE(%)
| Chen et al. 78,7 86,83 94,4 - _ :

No trabalho (CHEN et al., 2018), também foram realizados testes para classificagao
das manchas porém, os valores apresentados nesta tabela (Tabela 2) sdo apenas para
a etapa de segmentagdo por se mostrarem mais relevantes para a comparagdo com o0s

resultados que obtivemos.
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3 Metodologia

3.1 Base de Dados

Para que seja possivel treinar os modelos de CNNs para a segmentacao de me-
lanoma, é necessaria uma grande quantidade de imagens desse tipo de lesdao de pele. A
utilizagao de bancos de dados publicos contendo imagens dermatoscépicas de manchas de
pele é a melhor maneira de se obter as imagens necessarias para o treinamento, devido a
facilidade de aquisicao desses dados, ja que sao licenciados para aplicacoes de pesquisa.
Os bancos de dados ISIC e PH? sdo bastante utilizados para essa finalidade na literatura,
como nos trabalhos de Manu Goyal et al. (GOYAL et al., 2020) e Jane Lameski et al.
(LAMESKI et al., 2019).

o ISIC - O ISIC archive foi criado para o fomento na melhoria de técnicas de diag-
nostico de melanoma, é patrocinado pela International Society for Digital Imaging
of the Skin (ISDIS) e contém a maior quantidade de imagens dermatoscépicas de le-
soes cutaneas publicamente disponiveis. Neste trabalho serao utilizadas as imagens
disponiveis no ISIC Challenge 2017, desafio langado em 2017 contendo 2000 imagens
dermatoscépicas junto as suas respectivas mascaras de segmentagao (limites do con-
torno da lesdao) definidas por profissionais dermatologistas que serao utilizadas na
etapa de validagao e analise de desempenho do modelo. Das 2000 imagens, 374 sao
melanoma, 254 ceratose seborreica e as 1372 imagens restante sao nevos benignos.
As imagens disponibilizadas para treinamento tém resolucao 1024x768 pixels com 8

bits de representacgao no espago de cores RGB (ISIC, 2020).

« PH? - J4 o PH? database contem um acervo de 200 imagens dermatoscépicas de
lesdes melanociticas, incluindo 80 nevos comuns, 80 nevos atipicos e 40 melanomas,
em que a segmentacao realizada por dermatologistas também é fornecida. Trantam-
se de imagens RGB de 8 bits com resolucao de 7682560 pizels (MENDONCA et al.,
2013).

Para a avaliacao do desempenho de cada arquitetura utilizada, o banco de dados
ISIC foi subdivido em treino, teste e validacao com uma proporcao de 70% para treino
(1400 imagens), 25% para teste (500 imagens) e 5% (100 imagens) para validagao. Essa
subdivisao foi feita 3 vezes de forma aleatéria, gerando 3 datasets diferentes ISIC,, ISI1C,,
e ISIC,., afim de adicionar mais robustez aos dados resultantes, além de permitir avaliar o
comportamento das redes para diferentes datasets de treinamento. As imagens pertencen-

tes aos datasets de treinamento foram redimensionadas para a resolugao 320x320, levando
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em consideragdo o custo computacional (quanto maior a resolu¢do da imagem, maior o
custo computacional) e o fato de que a arquitetura U-Net necessita que a resolugao das

imagens utilizadas sejam divisiveis por 32.

O dataset PH? por sua vez, também foi redimensionado e foi utilizado somente
como banco de teste para o modelo treinado a partir do dataset ISIC, devido a sua quan-
tidade baixa de imagens. O objetivo principal foi analisar o comportamento do modelo

treinado a partir de dados externos aos usados no treinamento.

3.2 Aumento de dados

Mesmo com um niumero limitado de dados, ainda é possivel ampliar a quantidade
desses dados a partir da técnica de aumento de dados (do inglés, data augmentation), que
consiste em aplicar transformagoes nas imagens e suas respectivas mascaras de segmen-

tacao.

O método utilizado neste trabalho consiste em aplicar transformacoes em todas
as imagens presentes no dataset de treinamento, substituindo as imagens originais pelas
imagens transformadas, sem o aumento na quantidade de imagens de treinamento. Tal
aplicacao aumenta a variagao nas imagens dentro dos datasets utilizados e entre eles, para

que torne mais seguros os resultados obtidos nos treinamentos.

As transformacoes aplicadas estdo presentes na Tabela 3. E importante ressaltar
que ¢ possivel que mais de uma transformacao seja feita na mesma imagem, isso também
é feito de maneira aleatoria. A Figura 33 apresenta algumas das técnicas utilizadas para
aumento de dados, levando em consideracao a tarefa de segmentacao, ji que algumas
transformagoes utilizadas (como as mudangas de saturagdo, por exemplo) nao sdo reco-
mendadas para tarefas de classificacao, ja que aspectos como a cor da mancha é uma

caracteristica levada em consideragao para o diagnéstico do melanoma, por exemplo.

Tabela 3 — Transformacoes utilizadas no segundo método de aumento de dados.

Transformacgoes

Rotagoes aleatorias de 02 a 360°

Zoom aleatério (positivo e negativo)
Adicao de ruido gaussiano

Alteracoes aleatérias de brilho e contraste
Aumento de nitidez

Aplicagao de filtros de desfoque
Mudangas aleatérias de perspectiva
Alteragoes aleatorias de saturacao
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Figura 33 — Exemplos de algumas transformagoes aplicadas as imagens dermatoscépicas,
e suas respectivas mascaras, para o aumento de dados. (a) imagem original,
(b),(c), (d) transformagoes.

3.3 Arquiteturas Utilizadas

Para o processo de segmentagdo semantica de manchas de pele, foi utilizada a
arquitetura U-Net, j4 que sua arquitetura nos permite alterar a estrutura do caminho
de encoder, possibilitando a utilizagdo de backbones (traducao direta do inglés, espinha
dorsal) de CNNs tipicamente utilizadas em aplicagoes de classificagdo, para a tarefa de
segmentacao. Devido a flexibilidade desse tipo de arquitetura, serao feitas 3 combinagoes
entre a U-Net e outras estruturas de CNNs atuando como , tanto no caminho de encoder,

como no de decoder, afim de comparar o desempenho dessas arquiteturas. Sao elas:

o U-Net + VGG-19: A VGG com 19 camadas de peso (16 camadas convolucionais e
3 FC) como encoder, foi a configuragao da arquitetura VGG que obteve os melhores
resultados, dentre as 5 propostas pelos autores (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).

o« U-Net + ResNet-50: ResNet com 50 camadas residuais, é o intermédio entre os
modelos ResNet-34 e ResNet-152; definido pela meio termo entre custo computaci-
onal e desempenho (HE et al., 2016).
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e U-Net + DenseNet-121: DenseNet com 121 camadas de peso, é a configuragao
com a menor quantidade de camadas, embora nao seja a configuragao que apresenta
os melhores resultados dentre as demais, foi escolhida levando em consideragao as
limitagoes no tempo de execugao das plataformas que serao utilizadas (HUANG et
al., 2017).

Em todas as trés arquiteturas, a fungao utilizada para aplicar a nao-linearidade
entre as camadas da rede foi a ReLLU, enquanto a técnica de pooling utilizada foi a max
pooling, em contrapartida a técnica utilizada nas camadas de upsample foi a interpolagao

Nearest Neighbors.

3.4 Recursos Computacionais

Em relagao ao projeto serao necessarios recursos computacionais de hardware e

software.

3.4.1 Hardware

O ambiente utilizado para a implementagao deste trabalho foi o Google Colab. O
Google Colaboratory, ou “Colab” é um servigo de nuvem gratuito que permite escrever e
executar codigos em Python por meio do navegador. O Colab é um servigo hospedado de
notebook que nao requer configuracao para uso, porém fornece recursos de computacao
usados em DL. Possui sua versdo gratuita e sua versao paga (Google Colab Pro), cada
versao possui suas peculiaridades em relagao a limite de inatividade da secao, GPU,
tempo de execugao, memoria entre outros. Essas particularidades podem ser observadas

na Tabela 4 a seguir.

Tabela 4 — Comparacao entre CPUs das maquinas virtuais

Paramero Google Colab Google Colab Pro
Modelo GPU K80 T4 ou P100

Tempo de execucao 16 horas 24 horas

RAM disponivel 12GB 25GB

Inicialmente o projeto foi desenvolvido no ambiente do Google Colab em sua versao
gratuita, porém foram encontradas barreiras que atrapalhavam o desenvolvimento do
projeto em tempo habil. Uma das barreiras enfrentadas foi o tempo de execucao das
épocas no treino de cada rede, onde a média era de aproximadamente 2 minutos. Portanto

um treino com 100 épocas demorava em torno de 3 horas para ser concluido.

A baixa disponibilidade da utilizacao do GPU também foi uma barreira encontrada

na versao gratuita, pois nesta versao, apos o consumo total do GPU, o mesmo tinha seu
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fornecimento interrompido, tornando assim inviavel continuar o treinamento da rede sem
esse recurso devido ao aumento expressivo no tempo de execucao de cada época. Por fim
a inatividade da secao apresentava um tempo baixo, cerca de 40 minutos, onde apds a
detecgao de inatividade o ambiente era desconectado e todo o processo feito anteriormente

era perdido.

Devido as dificuldade apresentadas anteriormente houve a necessidade da utiliza-
¢ao do ambiente em sua versao Pro. Com a utilizacao da versao Pro, o tempo de execugao
de cada época caiu para menos da metade, ndao houve mais problemas com uso total do

GPU e nem inatividade de secao.

3.4.2 Software

Para a construcao ou utilizagao das arquiteturas de DL, serdo necesséarias biblio-

tecas. As principais bibliotecas utilizadas no ramo de DL sdo o TensorFlow, Keras.

O TensorFlow é uma biblioteca de codigo aberto amplamente utilizada para apren-
dizado de méquina e suas aplicacoes. Possui diversos recursos de diferenciagao automatica
que tornam o processo de definigdo de novas redes mais simples. As linguagens suportadas
pelo TensorFlow sao o python e C++. Oferece ainda suporte a varios back-ends, CPU ou

GPU em desktops, servidores ou plataformas moéveis.

O Keras é uma API em cédigo aberto para redes neurais de alto nivel. E escrita
em Python e capaz de ser executada no TensorFlow e Theano - biblioteca Python usada
para definir, otimizar e avaliar expressoes matematicas envolvendo matrizes multidimen-
sionais. O Keras proporciona uma experiéncia mais rapida com redes neurais profundas
que permite ir da ideia aos resultados da maneira mais rapida possivel. Contudo o Keras
nao fornece a maioria dos modelos pré-treinados de tltima geragao. A Tabela 5 apresenta

caracteristicas presentes em cada biblioteca (KHAN et al., 2018).

Tabela 5 — Comparacao de bibliotecas usadas para Aprendizado Profundo

Software Criador Plataforma Linguagem Interface
Linux,
TensorFlow Google Mac OS X,  C++, Python Python, C/
. C++, Java, Go
Windows
Linux,
Keras Francois Chollet Mac OS X,  Python Python

Windows
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3.5 Implementacao

3.5.1 U-Net

A arquitetura U-Net foi implementada em TensorFlow e Keras com a utilizacao
de uma biblioteca desenvolvida por (YAKUBOVSKIY, 2019), que disponibiliza modelos
de backbones como VGG, ResNet, DenseNet e varios outros, com pesos pré-treinados do
dataset ILSVRC 2012 (do inglés, ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge)

ImageNet, tornando o processo de treinamento mais rapido.

3.5.2 Hiperparametros

Os hiperparametros utilizados para a implementacao das arquiteturas com seus
respectivos backbones podem ser observados na Tabela 6, os mesmos foram ajustados
a a partir de testes de modo a se obter o melhor modelo possivel, sempre levando em
consideragao evitar o overfitting, variando-os um a um. As épocas divergiram os valores
devido a constatacao de estabilidade nas métricas a partir de certos valores inseridos, ja
o batch variou para a DenseNet-121 devido a mesma apresentar melhores resultados com
o valor acima dos demais. O valor do Batch remete a quantidade de grupos em que os
dados de treinamento foram divididos, em que para cada época apenas um desses grupos
sera utilizado, ou seja, para um Batch = 8, tem-se 12, 5% dos dados de treinamento por

época.

Tabela 6 — Hiperparametros utilizados.

Hiperparametro DenseNet-121 ResNet-50 VGG-19
Epocas 100 100 50

Batch 4 8 8

Taxa de Aprendizagem 00,0001 0,0001 0,0001

3.5.3 Funcao de Perda

Como dito no Secao 2.6.2, uma funcao de perda é utilizada como feedback para
corrigir os pesos das camadas durante o treinamento, a fim de obter as predigdes mais
proximas do real valor. Uma dessas fungoes de perda é a perda de entropia cruzada
binaria ou BCE (do inglés, Binary Cross-Entropy), que é uma generalizagdo para casos
de classificagao binaria da entropia cruzada ou CE (do inglés, Cross-Entropy). A entropia

cruzada (CE) é representada pela equagao 3.1

CE(p,t)=—> tylog(p,), ne][l,N], (3.1)
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onde t,, representa a verdade fundamental, que é o valor real da classe analisada, enquanto
pn é a respectiva predigdo normalizada (normalizada no intervalo [0,1] a partir de uma
fungao de ativagao, explicado mais a frente) e N o niimero de classes. Para o caso bindrio

(N = 2), podemos expandir a equagao 3.1, obtendo a equagao 3.2,

CE = —tl lOg(pl) - t2 10g(p2) (32)

Com base nisso, podemos assumir que t; + to = 1, j& que um pizel s6 pode per-
tencer a uma unica classe, de maneira analoga temos que p; + po = 1, isolando t; e s
e substituindo-os na equagao 3.2, obtém-se entao a perda de entropia cruzada bindria

(equagoes 3.3 e 3.4),

BCE = —log(p1), se t=1, (3.3)

BCE = —log(l —py), se t=0. (3.4)

outra fungao de perda interessante é a Perda Focal ou FL (do inglés, Focal Loss), a qual
trata-se de uma perda CE multiplicada por um fator de modulagao (1 — p,)” e pesos de
ponderacao «, em que 7y é chamado de parametro de foco, como pode ser observado na

equacao 3.9,

FL(p,t) = => a(l —p,)t,log(p,), n€[l,N], (3.5)

tais parametros sao adicionados com o objetivo de fazer com que a funcao de perda
pondere as predic¢oes, de modo a reduzir o peso de predi¢oes bem classificadas e aumentar
o peso de predicoes ainda incertas, fazendo com que a contribuicdo para a funcao de
perda seja maior para predi¢oes ainda incertas em relagao as predigoes bem classificadas,

levando-se em consideracao os parametros v e o > 0.

De maneira semelhante ao que foi feito pare obtermos a equacao 3.3 a partir da

equagao 3.1, podemos definir a perda focal binaria, para t = 1, como:

FL(p) = —a(1 —p)” log(p). (3.6)

A FL e a CE sao comparadas a partir do grafico presente na Figura 34 (Lin et al.,
2017), (KHAN et al., 2018).
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Figura 34 — Funcgoes de perda CE e FL, para valores variados de v e a = 1. Fonte:
Adaptado de (Lin et al., 2017)

A funcao de perda definida para a aplicagao em questao, foi escolhida como sendo a
perda focal (FL) com pardmetro de foco v = 2, somada a outra fungao de perda, baseada

no coeficiente de Dice, sendo ela (DL):

DL =1 — Dice, (3.7)

j& que a mesma é amplamente utilizada em tarefas de segmentacao (JAHANIFAR et al.,
2019), pois trata-se da sobreposi¢ao de duas amostras. Outro motivo para essa funcao ser
utilizada somada a FL, é para compensar a perda baixa em modulo da FL, devido ao
parametro de foco v que aumenta a perda de amostras mal classificadas em relagao as
amostras bem classificadas, mas diminui esses valores em modulo quando comparada a
outros tipos de perda, como a CE. Logo a funcdo de perda (L) utilizada é expressa pela

equagao 3.8.

L = (1— Dice) + FL. (3.8)

3.6 Métricas de Desempenho

A fim de comparar o desempenho das arquiteturas utilizadas de maneira objetiva,
é necessario qualificar o desempenho de cada uma dessas arquiteturas. Métricas como o
indice de Jaccard, coeficiente de Dice, acuracia, precisao, especificidade e sensibilidade
sao medidas que foram utilizadas para mensurar o desempenho de um modelo de segmen-
tacao a partir da matriz de confusdo. A verdade fundamental, no caso da segmentacao

de melanoma, corresponde as mascaras de segmentacoes obtidas por dermatologistas e a
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partir delas serdao extraidos os valores correspondentes necessarios para o cdlculo de cada

indice.

3.7 Procedimento de teste

A fim de padronizar os procedimentos de teste, foi criado um roteiro listando a
ordem de cada etapa a ser seguida. Em cada um dos datasets utilizados, os procedimentos
de teste foram feitos primeiramente com a presenca do aumento de dados e posteriormente
sem a utilizacdo do aumento de dados, a fim de avaliar o comportamento do modelo.
De forma semelhante, todo o procedimento citado abaixo foi feito para cada backbone

utilizado. O procedimento de teste foi dividido em:

o Escolha do banco de dados: Nesta etapa a escolha do banco de dados seguiu a
ordem de ISIC 4, [SICg e ISICy. Cada banco de dados ja estava subdividido em

treino, teste e validacao, novamente.

Insercao do backbone: Neste estagio sao seleciona-se o backbone desejado, estru-

turado na arquitetura U-Net.

« Hiperparamentros: Aqui foram feitas combinagoes dos hiperparametros (tamanho
do batch, nimero de épocas e taxa de aprendizagem), a fim de obter o melhor modelo

possivel.

o Treinamento e obtencao do modelo: Nesta etapa a rede era treinada de acordo
com os parametros passados anteriormente, tal como o banco de dados utilizado e
ao final do treinamento o modelo era obtido. O acompanhamento das métricas de
validacao fez-se necessario para a identificacdo do comportamento da rede sem que
fosse necessario terminar o treinamento, tornando possivel perceber comportamen-

tos como o overffiting.

o« Obtencao das métricas e mascaras: Esta etapa é destinada a obtencdo das
métricas (definidas anteriormente) obtidas a partir do modelo apés o treinamento
referentes aos datasets de treino, validacao e teste. Com relagdo as méascaras preditas
pelos modelos treinados de cada arquitetura, utilizando-se o dataset de teste, em
que o modelo recebe como entrada uma imagem presente nesse conjunto e realiza a
predicao da mesma, retornando uma imagem do tipo float tendo pizels com valores
no intervalo [0, 1], em que escolheu-se como limiar de binarizagdo o meio termo
0,5, logo, tudo maior que esse limiar foi transformado em 255 e abaixo desse valor
agregou-se aos pizels o valor 0, transformando a méscara predita em uma imagem
em tons de cinza. E importante ressaltar que a matriz de confusdo, utilizada para

obter as métricas apresentadas, foi obtida a partir das mascaras binarizadas.
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o Aplicagao externa: Etapa com o objetivo de verificar o desempenho do modelo
quando aplicado ao dataset PH?, o qual foi utilizado como dataset de teste, afim de

obter as métricas de desempenho e as mascaras preditas pelo modelo.
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4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos seguindo-se os aspectos de-
finidos na metodologia, bem como suas respectivas discussoes. Esses resultados sao ex-
pressos em formas de tabelas, graficos e figuras, de modo a facilitar o entendimento ao

leitor.

As Tabelas 7, 8 e 9 apresentam os resultados obtidos a partir do treinamento das
arquiteturas propostas, levando em consideracao a aplicagdo do método de aumento de

dados (indices (b) das respectivas tabelas) descrito no capitulo anterior.

Tabela 7 — Métricas U-Net+DenseNet-121

(a) Sem aumento de dados (b) Com aumento de dados
ISICy | ISICE | ISICe ISICy | ISICE | ISICe
Jac (%) | 81,69 80,50 78,95 Jac (%) | 83,64 81,71 78,21
Dice (%) ] 90,15 | 89,22 | 88.23 Dice (%) ] 91,00 | 89,94 | 87,77
AC (%) 196,05 |96,12 | 96,15 AC (%) 19657 | 96,40 | 95,91
P (%) 95,86 95,15 96,50 P (%) 95.75 96,52 94,57
EP (%) |98,80 | 98,98 99,35 EP (%) 99,02 | 99,28 98,97
SE (%) | 84,50 | 83,98 |8127 SE (%) | 86,86 | 84,19 |8L89

Tabela 8 — Métricas U-Net+ResNet-50

(a) Sem aumento de dados (b) Com aumento de dados
ISIC, | ISICE | ISICe ISIC, | ISICE | ISICe:
Jac (%) | 80,30 | 79,91 | 78,01 Jac (%) | 82,63 | 82,26 | 80,94
Dice (%) ] 89,07 | 88,83 | 87,65 Dice (%) 90,48 | 90,27 | 89,46
AC (%) | 9587 | 9596 95,91 AC (%) | 96,34 96,46 96,46
P (%) | 9553 | 9441 | 95,52 P (%) | 9516 |9515 | 9568
EP (%) 99,01 | 9882 |99,17 EP (%) | 9889 | 98,96 | 99,17
SE (%) | 83,73 | 83,87 | 80,97 SE (%) | 8624 | 8585 | 84,03

Tabela 9 — Métricas U-Net+VGG-19

(a) Sem aumento de dados (b) Com aumento de dados
ISIC, | ISICE | ISICs ISIC, | ISICE | ISIC:
Jac (%) | 79,75 | 79,10 | 77,84 Jac (%) | 8024 | 79,75 | 79,14
Dice (%) | 88,73 88,33 87,56 Dice (%) | 91,38 88,73 88,35
AC (%) 19551 | 95,77 | 95,76 AC (%) [9457 | 9586 | 95,99
P (%) |89.85 |9359 |92.27 P (%) 9371 | 9243 |92,07
EP (%) | 97,50 98,64 98,48 EP (%) | 97,15 98,34 98,40
SE (%) | 87,64 | 83,63 | 83,30 SE (%) 89,16 | 85,32 | 84,92

A Tabela 10 apresenta a média das métricas obtidas utilizando o dataset ISIC, de
modo que para cada métrica a média é dada por (ISICy + ISICp + ISIC¢)/3. Como
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pode ser visto na mesma tabela, a arquitetura U-Net + ResNet-50 foi a que apresentou
o melhor desempenho entre as estudadas se levado em consideracdo o média do indice
Jaccard. Apesar isso, o melhor modelo obtido foi apresentado pela arquitetura DenseNet-
121 quando treinada com o dataset 1S1C 4 utilizando o aumento de dados. Também é
possivel observar que a aplicagao da técnica de aumento de dados melhorou os resultados

em relacao aos modelos que nao utilizaram tal técnica.

Tabela 10 — Comparacao entre a média das métricas do dataset ISIC

(a) Sem aumento de dados

Jaccard(%) | Dice(%) | AC(%) | P(%) | EP(%) | SE(%)

DenseNet-121 80.38 89.20 96.10 | 95.83 | 99.04 | 83.25
ResNet-50 79.40 88.51 95.91 95.15 | 99.00 | 82.76
VGG-19 78.89 88.20 95.68 | 91.90 | 98.20 | 84.85

(b) Com aumento de dados

Jaccard(%) | Dice(%) | AC(%) | P(%) | EP(%) | SE(%)

DenseNet-121 81.19 92.93 96.29 95.61 | 99.09 | 84.31
ResNet-50 81.94 90.07 96.42 95.33 | 99.01 | 85.37
VGG-19 81.00 89.48 95.47 | 9273 | 97.96 | 86.46

A Tabela 11 apresenta os resultados das métricas obtidas para as predicoes feitas
pelo modelo, utilizando o dataset PH?. Os modelos utilizados foram aqueles treinados com
as imagens presentes no dataset I1S1C4 com aumento de dados, que foi o que apresentou

as melhores métricas para as 3 arquiteturas estudadas.

Tabela 11 — Métricas obtidas para o dataset PH?

Jaccard(%) | Dice(%) | AC(%) | P(%) | EP(%) | SE(%)

DenseNet-121 84.61 91.66 94.78 94.57 | 97.56 | 88.93
ResNet-50 84.18 91.41 94.64 94.66 | 97.62 88.38
VGG-19 83.66 91.10 94.43 94.20 | 9741 88.20

A partir das métricas obtidas na utilizacao do dataset PH? para testar os modelos
(Tabela 11), é possivel revalidar o modelo e suas configuragoes, ji que nao existe sinais de
overfitting. Como pode ser observado, as métricas obtidas para esse dataset sao melhores
se comparadas as métricas obtidas utilizando o dataset ISIC como teste, isso se da pelo
fato do dataset PH? conter uma quantidade inferior de imagens, além de que as imagens
presentes nesse conjunto sao visualmente mais agradaveis, contendo menos pelos, por

exemplo.

Com base nas métricas apresentadas nas Tabelas 10 e 11, nota-se que os modelos
treinados sao modelos de especificidade muito alta, um dos motivos disso se da devido
as manchas presentes nos datasets apresentarem lesoes que nao sao dissipadas em outras

regioes da mesma imagem, tendo uma unica regiao por imagem, na maioria dos casos.
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Outro fator para essa alta especificidade esta relacionada a propor¢ao das manchas em
relacdo as pele saudavel (ou fundo), jA que esses datasets apresentam manchas menores

em propor¢ao ao fundo, tornando o modelo mais acertivo na classificacao do fundo.

Do ponto de vista clinico, modelos de alta especificidade sao uma 6tima ferramenta.
No caso de melanoma, por exemplo, se 0 modelo identificar uma regiao como negativa
(sem melanoma), essa regiao deve ser realmente negativa, pois caso essa regido fosse
realmente positiva (com melanoma), o modelo estaria desconsiderando partes da mancha,
podendo provocar sérios danos a pacientes expostos a essa ma predi¢ao, como por exemplo

mostrando uma gravidade da situagao menor que a real.

Abaixo, a Figura 35 apresenta o grafico da variagdo da funcao de perda durante as
épocas do treinamento da U-Net, juntamente com cada backbone para o dataset 1ST1C 4
com aumento de dados. Como pode ser observado na Figura 35(a) e 35(c), a perda no
dataset de validagao foi menor que a perda no dataset de treinamento em alguns pontos
(e até durante todo o treinamento), o que é um fato plausivel se for levado em conside-
racao a quantidade baixa de imagens no dataset de validagao em relacao ao dataset de

treinamento.

As Figuras 36 e 37 apresentam algumas das méscaras preditas pelos modelos das
trés arquiteturas propostas, os quais foram treinados com o dataset ISI1Cy com aumento
de dados, novamente, pelo melhor desempenho dentre os demais. A Figura 36 apresenta
as predicoes feitas a partir de imagens presentes no dataset ISIC, enquanto a Figura
37 as predicoes de imagens do sataset PH2. Essas imagens mostram-se condizentes com
as métricas apresentadas nas tabelas acima, sendo visualmente possivel perceber que o
arquitetura U-Net+VGG-19 foi a rede que obteve as piores métricas das apresentadas,
embora seja também a mais sensivel a amostras positivas, como também é observado nas

tabelas, fazendo com que o modelo gere predi¢oes de manchas que nao existem realmente.
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Figura 35 — Graficos das perdas durante o treinamento para os datasets de treino e
validagdo. Eixo vertical corresponde ao valor da perda e o eixo horizontal
a época.
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Figura 36 — Mascaras de segmentacao preditas pelos modelos treinados com o dataset
1S1CYy, utilizando imagens do dataset ISIC como teste, para as respectivas
arquiteturas, manchas e GT (do inglés, Ground Truth) ou Verdade Funda-
mental.
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Figura 37 — Mascaras de segmentacao preditas pelos modelos treinados com o dataset
ISIC , utilizando imagens do dataset PH? como teste, para as respectivas
arquiteturas, manchas e GT

Para comparacao das métricas obtidas pelas redes treinadas, utilizamos as redes



74 Capitulo 4. Resultados e Discussées

citadas no Capitulo 2. Os valores para cada rede selecionada sao apresentados na Tabela

12 juntamente com os resultados apresentados neste trabalho.

Tabela 12 — Comparacao de resultados de arquiteturas encontradas na literatura

Jaccard(%) | Dice(%) | AC(%) | P(%) | EP(%) | SE(%)
Sheng Chen et al. 78,7 86,8 94 .4 - - -
ResNetV2 80,2 87.6 4.4 - 964 | 87.3
Ensemble 80,6 87.9 94.6 - 96,9 | 87,9
U-Net+VGG-19 81,00 89,48 95,47 92,73 | 97,96 86,46
U-Net+ResNet-50 81,94 90,07 96,42 95,33 | 99,01 85,37
U-Net+DenseNet-121 81,19 92,93 96,29 | 95,61 | 99,09 | 84,31

O trabalho de Jahanifar et al. (JAHANIFAR et al., 2018) apresentou os indices que
mais se aproximaram dos resultados obtidos pelas trés arquiteturas utilizadas nesse traba-
lho, obtendo um Jaccard de 80,2%, mas ainda assim nao superou os indices que obtivemos
na rede com menor desempenho. Porém, a sensibilidade de ambas as redes, ResNetV2 e
Ensemble, apresentou resultados melhores. Essa métrica também é importante para o mo-
delo, ja que informa a porcentagem de pizels categorizados como melanoma que realmente

pertencem ao conjunto da doenca.

Além do trabalho citado acima (que apresentou melhores resultados encontrados),
as redes foram comparadas ao trabalho de (CHEN et al., 2018). Embora seu processo seja

mais complexo, seus indices resultantes também foram superados pelo presente trabalho.

Nao foram encontradas, em nossas pesquisas, redes com resultados superiores em

métricas de Jaccard e Dicce para o banco de dados testado.
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5 Conclusoes e Projetos Futuros

Este trabalho teve como objetivo um estudo comparativo entre arquiteturas de
AP para a segmentacao de imagens dermatoscopicas. A DenseNet-121, ResNet-50 e Vgg-
19 foram utilizadas como backbones na etapa de encoder da U-Net. Cada arquitetura foi
treinada e testada utilizando 3 datasets diferentes, gerando assim um modelo a cada teste.
Por fim as métricas e mascaras de segmentacao preditas pela rede foram obtidas. Com a

realizacao destes experimentos, surgiram problemas e algumas solugoes possiveis.

O principal problema encontrado, durante a realizacao dos teste, foi a escolha dos
hiperparametros, tendo em vista que nao se tem um ntimero exato de épocas, tamanho do
batch e taxa de aprendizado. Sendo assim foram necessarios varias tentativas de ajuste,
sempre observando o comportamento das métricas no decorrer do treinamento. A arquite-
tura U-Net+VGG-19, por exemplo, apresentou métricas semelhantes as demais, utilizando
apenas metade das épocas, pois foi constatado no treinamento que o aprendizado, apds
o periodo de 50 épocas, deixava de ser significativo. Ja a U-Net+DenseNet-121 apresen-
tou melhores resultados utilizando um batch maior que a demais. Portanto a escolha dos

hiperparametros deu-se de forma empirica.

Apesar da U-Net+ResNet-50 ter apresentado melhor valor médio na métrica Jac-
card considerando todos os datasets testados, a U-Net+DenseNet-121 mostrou melhor
desempenho se considerada o valor absoluto dos testes, a média sem aumento de dados,

o treino com o dataset PH? e os graficos gerados.

A partir da realizacao deste trabalho foi possivel constatar a notoriedade do uso
da arquitetura U-Net na tarefa de segmentacao de imagens. A utilizacao dos backbones
atingiu resultados adequados na tarefa de segmentacgao, levando em consideracao que a
segmentacao ¢ uma etapa extremamente importante e, consequentemente, dificil de ser

feita.

5.1 Trabalhos futuros

Como sugestao de trabalhos futuros, foram levantados os seguintes itens.

o Testar as redes apresentadas nesse trabalho para bancos de dados mais recentes;

o Utilizar outras técnicas para obter uma binarizacao mais adequada das mascaras

preditas pela rede;

o Aplicacao de outras técnicas de validagao cruzada;
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Capitulo 5. Conclusées e Projetos Futuros

 Utilizar outras técnicas de segmentagdo, como a segmentagdo em conjunto (ou,
do inglés, emsemble), que utiliza as mascaras obtidas por diferentes arquiteturas e
mesclam ambas as mascaras para a obtencao de novos resultados, ou até combinar
a segmentagao da mancha de pele com a segmentagao da pele (invertendo-se as

mascaras). Esse tipo de segmentagdo geralmente apresenta resultados superiores.
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