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Resumo

Steffens Oliveira, Lucas. DETECCAO DE CANCER DE PELE UTILIZANDO
REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS. 96 p. Trabalho de Conclusao de Curso —
Engenharia de Computacao, Faculdade de Engenharia, Universidade Federal de Mato
Grosso, Brasil, 2021.

O céancer de pele é o cancer mais recorrente no Brasil e sua taxa de letalidade tem
aumentado ao decorrer dos anos no pais. Por outro lado, caso detectado precocemente tem
uma alta taxa de sobrevivéncia, portando, criar meios que auxiliem e acelerem o processo
de diagnostico é primordial. Este trabalho utilizou de transferéncia de aprendizado para
realizar a classificacao de imagens de lesoes de pele um possivel cancer de pele, utilizando
a base de dados ISIC reamostrada pelo método SMOTE. Os resultados obtidos indicaram
que modelos criados através da inteligéncia artificial podem ser promissores para aceleram

a deteccao do cancer de pele.

Palavras-chave: Lesoes de pele. Inteligéncia artificial. Transferéncia de Aprendizado.
SMOTE. Maquina de vetores de suporte. .






Abstract

Steffens Oliveira, Lucas. DETECCAO DE CANCER DE PELE UTILIZANDO
REDES NEURAIS CONVOLUCIONALIS. 96 p. Undergraduate Dissertation — Com-
puting Engineering, Engineering Faculty, Federal University of Mato Grosso, Brazil, 2021.

Skin cancer is the most recurrent cancer in Brazil and its lethality rate has increased
over the years in the country. On the other hand, if detected early, it has a high rate
of technologies, therefore, creating means to assist and accelerate the diagnostic process
is paramount. This work uses the download of learning to carry out a classification of
skin images of a possible skin cancer, using an ISIC database resampled by the SMOTE
method. The results obtained indicated that models created through artificial intelligence

can be promising to accelerate the detection of skin cancer.

Keywords: Skin lesions. Artificial intelligence. Transfer Learning. SMOTE. Support

vector machine..
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CAPITULO

Introducao

O cancer de pele ¢ a enfermidade cancerigena mais recorrente no Brasil e no mundo.
Segundo dados do Ministério da Satde do Brasil, a doenga é normalmente diagnosti-
cada em individuos com idade acima de 40 anos e é incomum em criangas e pessoas
negras (BRASIL, 2019).

O cancer ¢ resultado da proliferacao descontrolada de células que invadem os tecidos e
orgaos, formando tumores. No caso especifico do cancer de pele, os tumores sao classifica-
dos em melanomas e nao melanomas. O tumor do tipo melanoma, se origina nas células
que sdo responsaveis pela produgao de melanina (INCA, 2021), proteina responsével pela
coloracao da pele, portanto, ele pode ocorrer em qualquer parte da corpo, normalmente,
surgem em forma de pintas escuras com bordas irregulares, sinais e manchas, que podem
ou nao apresentar coceira (INCA, 2021).

O Instituto Nacional do Céncer (INCA) estima que anualmente 8.450 novos casos
surgem no Brasil, sendo 4.200 homens e 4.250 mulheres (INCA, 2021). A letalidade
anual deste tipo de cancer é cerca de 1.978, sendo 1.159 homens e 819 mulheres (ATLAS,
2019). O céancer de pele do tipo ndo melanoma é bem mais comum do que o do tipo
melanoma e representa 30% de todos tumores malignos diagnosticados no Brasil (INCA,
2021). Anualmente, sao registrados em média 176.930 casos de cancer ndo melanoma,
sendo 83.770 homens e 93.160 mulheres (INCA, 2021). A letalidade é menor e estima-se
que anualmente 2.616 mortes ocorrem no Brasil, sendo 1.488 homens e 1.128 mulheres
(ATLAS, 2019).

Mesmo a letalidade sendo considerada baixa, nas ultimas décadas, houve um aumento
de registro de mortes por neoplasias malignas ligadas a pele, como pode ser observado no

grafico da Figura 1.
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Figura 1 — Gréfico proporcional do total de mortes por melanoma maligno de pele e outras
neoplasias malignas de pele.

Percentual

Fonte: (ATLAS, 2020)

A Figura 1 apresenta o percentual de mortes entre 2000 a 2019 no Brasil, considerando
ambos os sexos e todas as idades. Nesse gréfico, é possivel perceber um aumento de 4, 57%
entre os anos de 2000 e 2019.

Apesar deste aumento, os canceres de pele tém alta taxa de cura e sobrevivéncia
relativa de cinco anos a partir do primeiro diagnoéstico, dependendo do estagio que é
encontrado. Sendo que para os melanomas em fase inicial localizados, a taxa de cura ¢é
de 99% (SOCIETY, 2019), e para os nao melanomas em fase inicial localizados a taxa é
de 100% (SOCIETY, 2017).

Dessa forma, se a enfermidade for diagnosticada de forma precoce, a chance de so-
brevivéncia é alta. Sob essa perspectiva, a disponibiliza¢ao e popularizagdo de meios que
indiquem a possivel existéncia do cancer de pele, irdo acelerar o processo de diagnéstico
e, possivelmente, aumentar a chance de cura.

Um exemplo de sucesso de plataforma de satide é a parceria do Google com o hospital
Albert Enstein. Em 2016, as pesquisas com termos diretamente relacionados a satude e
buscas de informacoes sobre doencas e sintomas, correspondiam a 5% de todas as buscas
do Google (EINSTEIN, 2016), e para garantir a credibilidade do retorno destas buscas,
o buscador disponibiliza um quadro com as possiveis enfermidades, descrigoes, variagoes,
sintomas e a necessidade de diagndstico médico. O corpo clinico do hospital valida as
informacgoes a serem exibidas.

Detectar atipias, através da andlise de imagens dermatoscopicas, nao é uma tarefa
facil até mesmo para os dermatologistas. Em uma pesquisa realizada em (TSCHANDL
et al., 2017), 26 dermatologistas foram expostos a 59 quartetos de imagens, onde cada um
continha um melanoma e trés outras lesdes de pele. Apods a avaliagao dos especialistas
selecionados, a média de deteccao foi de apenas 24 dos 59 melanomas (ou seja, aproxi-
madamente, 40% das imagens dos melanomas foram classificados como lesoes ou nevos
atipicos). Outra dindmica semelhante realizada em (ESTEVA et al., 2017), comparou a

precisao de classificacdo de um modelo de rede neural com a de dois dermatologistas, em
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dois cendrios diferentes: a) com imagens de lesdes benignas, malignas e nao neoplasicas
e b) onde subclassificagoes das trés classes do experimento anterior eram avaliadas. No
primeiro cenario, os dermatologistas obtiveram taxas de acerto de 65,56% e 66,0% e, no
segundo, as taxas foram de 53,3% e 55,0%, respectivamente.

Inspirados por esses resultados, propomos nesse trabalho um método de deteccao do
cancer para médicos especializados. Nossa hipdtese de pesquisa é que modelos preditivos
que utilizem imagens para classificar uma lesdao na pele, como um possivel candidato a
cancer, podem acelerar o processo de diagnostico, através da popularizagao do acesso a
informagao médica. Esse tipo de método pode oferece um indicativo a mais para profis-
sionais solicitarem biépsias.

Este trabalho tem como base a pesquisa de (ESTEVA et al., 2017) e vale ressaltar
que todos materiais resultantes sdo apenas para fins informativos e nao substituem o

diagnostico médico, aconselhamento ou tratamento especializado.

1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem o objetivo de realizar a classificagdo de imagens de lesoes derma-

toscopicas, em possiveis canceres de pele, utilizando redes neurais artificiais.

1.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

a) Obter uma base de dados de lesdes benignas e malignas, sem duplicatas.

b) Obter bases de treinamento reamostradas através técnica de sobreamostragem mi-
noritaria (SMOTE).
¢) Obter modelos de classificacao de lesdes de pele.

d) Comparar os resultados dos modelos com os encontrados na literatura.

1.3 Organizacao do Texto

Este trabalho esta organizado em 7 capitulos, sendo o capitulo 2 responsavel por uma
breve revisao bibliografica; o capitulo 3 apresenta os materiais e métodos utilizados; o
capitulo 4 apresenta as etapas de processamento e analise das imagens; o capitulo 5 trata
sobre a classificagao das imagens; o capitulo 6 apresenta os resultados do experimentos

realizados; o capitulo 7 fala sobre as conclusoes e possiveis trabalhos futuros.



20

Capitulo 1.

Introducao




21

CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta uma breve revisao bibliografica sobre as técnicas de Inteligéncia

Artificial aplicadas neste estudo.

2.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia artificial (IA), é uma area da ciéncia e engenharia, que originou-se
apés a segunda guerra mundial, e teve seu nome definido em 1956 (RUSSELL; NORVIG,
2013). Segundo (HAENLEIN; KAPLAN, 2019) a inteligéncia artificial se refere a sistemas
capazes de aprender com dados para atingir objetivos especificos através da adaptacao,
que sejam capazes de definir dados externos de forma correta.

De maneira um pouco mais usual, o objetivo da inteligéncia artificial é definir algorit-
mos que tenham um desempenho semelhante ao de um humano ao realizar uma determi-
nada tarefa. Desde sua origem, a inteligéncia artificial ja se subdividiu em diversas areas
e subareas especializadas, uma delas é a visao computacional.

A visao computacional é uma area da inteligéncia artificial que procura repassar para
méquinas a capacidade da visao (BACKES; JUNIOR, 2016). O termo visao se refere a
capacidade de analisar imagens, retirar informagoes, interpreta-las e classifica-las.

Desta forma, os sistemas de visdo sdo implementados com a capacidade de adquirir
imagens, processar, segmentar, extrair caracteristicas e reconhecer padroes, podendo con-
ter, menos ou mais fases a depender do objetivo do sistema (BACKES; JUNIOR, 2016).

As redes neurais convolucionais sdo redes empregadas para realizar tarefas de visao
computacional, um exemplo de aplicagdo de redes convolucionais é o Google Lens, que
oferece o servico de pesquisa, identificacao e classificagdo de objetos, plantas e animais
através de imagens (LENS, 2021). Da mesma empresa, outro exemplo é o servigo de
pequisa por pessoas, coisas e lugares da galeria de imagens em nuvem Google Fotos
(FOTOS, 2021).

Ademais, esta arquitetura de rede é utilizada para diversas outras aplicagoes como
reconhecimento facial (PARKHI; VEDALDI; ZISSERMAN;, 2015), classificacdo de ima-



22 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

gens médicas (YADAV; JADHAV, 2019), tradugao de textos (LENS, 2021), deteccao de
objetos para carros auténomos (PENG et al., 2020) entre outras. Neste estudo, esta

arquitetura de rede foi utilizada.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN) sdo o tipo de rede mais utilizada na area da

visao computacional, por sua arquitetura possuir a caracteristica de processar imagens e
videos e ser eficaz em tarefas de classificagdo. Segundo (BROWNNLEE, 2017):

As redes neurais convolucionais esperam e preservam a relagdo espacial
entre os pixels, aprendendo representagoes de recursos internos usando
pequenos quadrados de dados de entrada. O recurso é aprendido e usado
em toda a imagem, permitindo que os objetos nas imagens sejam deslo-
cados ou traduzidos na cena e ainda detectaveis pela rede.

Uma CNN é qualquer rede neural que utiliza de convolugdo em uma de suas camadas.
Uma rede deste tipo, normalmente, é formada por trés tipos de camadas, as convolucio-

nais, de pool e as totalmente conectadas.

2.2.1 Camadas Convolucionais

Estas camadas sao as responsaveis por realizar a opera¢ao matematica de convolugao

com as imagens, segundo (OGATA, 2010) a convolugao é matematicamente definida como:

t
M(z) * I(z) = / M()I(z — t)dt (1)

0
Porém, ao se trabalhar com imagens, a operacao é realizada em sua forma discreta. Seja

uma imagem I e uma madscara (filtro) M, (BACKES; JUNIOR, 2016) define a convolucao

discreta para duas dimensoes como:

M(z,y)+ I(r,y) = 32 32 M(s,0)I(z — 5,y — 1) )

s=—at=—1

Onde a largura e a altura da mascara M sao representadas por a e [, respectivamente.
Segundo (BACKES; JUNIOR, 2016), podemos definir esta operagdo como uma técnica
que combina a intensidade de um conjunto de pixeis vizinhos em um novo pixel, gerado
através da imagem original. Este filtro é aplicado percorrendo toda a imagem, no fim da
operagao, geramos uma nova imagem derivada da original, que normalmente sao denomi-
nadas como matriz ou mapa de caracteristica. A Figura 2 apresenta o diagrama de uma

iteracao do processo de aplicagdo de uma méascara em uma imagem por convolucao.
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Figura 2 — Processo de uma aplicagao de méscara em uma imagem por convolucao.

Resultado

Mascara
0 11
1 01
10

==

0
ipe 1 0

01 Somatdrio do produto

1 11

Produto da imagem com a mascara

Fonte: O autor.

Este processo é realizado através de toda matriz da imagem, em todos canais que a
constituem. Apds a operagdo, a matriz resultante passa por uma funcao de ativacao, que
aplica uma func¢ao matematica no mapa de caracteristica para controlar quais neuronios
da préoxima camada serdao ativados (NWANKPA et al., 2020), segundo (AMIDI; AMIDI,
2018) a mais comum nos volumes de saidas das convolugdes ¢ a ReLU.

Normalmente nas camadas de convolucao, sao aplicados varios filtros, estes que geram
varias matrizes de caracteristicas a partir da imagem original, que durante o processa-
mento pode tornar-se um problema, pois aumentara o consumo de recursos como memoria
e tempo de processamento.

Para controlar o tamanho da saida das camadas de convolucao, sem abdicar de aplicar
varios filtros, segundo (STANFORD, 2015), devemos utilizar os seguintes hiperparame-
tros: profundidade (depth), padding e passo (stride).

A profundidade ¢é diretamente proporcional a quantidade de filtros utilizados, portanto,
quanto mais filtros mais profunda a saida de uma camada de convolucao e mais mapas

de caracteristicas derivadas de uma imagem serao obtidas.
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Figura 3 — Representacao da profundidade.

Imagem de Entrada Matrizes de Caracteristicas

i

Fonte: O autor.

O padding é a acao de preencher a borda da imagem de entrada com algum valor,
normalmente, o zero (zero-padding), podendo assim, controlar a largura e altura da saida
da convolugao, uma vez que, o preenchimento da borda afeta diretamente como o filtro

ird percorrer a imagem e a matriz caracteristica resultante.

Figura 4 — Exemplificagdo da utilizagdo do Zero-Padding.

Imagem
X7

5x5 0l 0/ 0| O] 0] O] O
11 0/ 0| 0| 1 0l 1/ 0/ 0| 0] 1] O
1 1] 1| 1|1 0O 1)1 11 1] 0
11 1] 11 110 0O 1/ 1| 11/ 0] O
0/ 011 0/0 0l 0/ 0| 10/ 0] O
1/ 0/ 1|0 1 0 1/ 0/ 10| 1] O
0l 0/ 0| O] 0] O] O

Imagem Original DZero-Padding

Fonte: O autor.
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O passo (stride) é o pardmetro que indica o quanto o filtro se movimentara na imagem
apds uma operacao, ao definir o passo diferente de um, o filtro percorre a imagem se
movimentando mais de um pixel por vez, como consequéncia temos uma imagem de saida

com largura e altura menor que a original.

Figura 5 — Exemplificagdo do Stride durante as interagoes de convolucao.

Imagem Imagem
g 0 1 1 1
a1 1 1 1
A d g 1 0 1 0
0l0 10/ 0 0/l0l 110/ 0
1/ 0] 110 1 1/ 0| 1|0 1
1° lteracao 2° Iteracao
Passo 1 Passo 1

Imagem Imagem
1 0 Opedmet 1 0 01
a1 1 1 111 1
A 10— 1 110
00 10/ 0 0/l0l 110/ 0
1 0{ 110 1 1 0] 1|0 1
1° Iteragao 2° Iteracao
Passo 2 Passo 2

Fonte: O autor.

Conforme (STANFORD, 2015) com estes hiperpardmetros, podemos controlar os ta-

manhos dos volumes de saida das camadas convolucionais com a seguinte férmula:

DMC = ((D—F+2P)/S) +1 (3)

Onde DMC é a dimensao do mapa de caracteristica, D a dimensao da imagem de entrada,

F o tamanho do filtro, S o stride e P o padding.
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2.2.2 Camada de Pool

As camadas de pool, tal qual os hiperparametros supracitados, tem a fungao de rea-
lizar a reducao da dimensao dos volumes de saida das camadas convolucionais ao aplicar
uma funcao que preserve as principais caracteristicas da imagem. Por este motivo, nor-
malmente, temos uma camada de pool apdés uma camada convolucional. O pooling se
assemelha a aplicagao dos filtros, porém, diferentemente da operacao de convolucao, é
aplicada uma func¢ao nos elementos da matriz.

Seja uma matriz de caracteristica 4x4 e um max-pooling (fungao de maximizagao) 2x2

com stride dois, temos:

Figura 6 — Exemplificagdo do Max-Pooling.

o

Saida da operacao

Mapa de caracteristica

Fonte: O autor.

Onde cada cor na matriz do mapa de caracteristica representa uma operacgao da fungao
de max-pooling e o resultado é o equivalente a cor na matriz de saida da operagao. Esta
operacao ¢ realizada em todos mapas de caracteristicas da saida da camada de convolucao,
e desta forma, os valores menos significativos sao eliminados e a dimensao diminuida,

assim, acelerando o processamento.

2.2.3 Camadas Totalmente Conectadas

As camadas totalmente conectadas sdo as responsaveis por realizar de fato a classi-
ficacao das imagens de entrada através das informacgoes disponibilizadas pelas camadas

anteriores, para isto, as matrizes de caracteristicas sdo transformadas em vetores.
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Figura 7 — Flatten da matriz de caracteristica para a entrada nas camadas totalmente

conectadas.
1
13 1
1

Saida do Pooling 1

>

Matriz remodelada

Fonte: O autor.

Apds a remodelagem, este vetor é inserido na camada totalmente conectada, que

consiste em uma rede de varias camadas constituidas por neurdnios.

Figura 8 — Rede Multicamada.

Camada de Saida

Fonte: O autor.

Camada Oculta

Camada de Entrada
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Onde cada circulo azul representa um neuronio e as setas suas conexoes. Os neurd-
nios sdo as unidades basicas das redes neurais, que segundo (BROWNNLEE, 2017), sdo
unidades computacionais que recebem sinais de entrada e geram sinais de saida usando

uma funcao de ativacao.

Figura 9 — Modelo de um neurénio.

Ativacao

Entradas

Fonte: O autor.
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Estes que podem ser matematicamente definidos, segundo (RUSSELL; NORVIG,
2013), como:
n
gling) = Q(ZO w; ja;) (4)
1=

Cada linha de neur6nios é definido como uma camada, e a juncao de todas as camadas
formam uma rede perceptron multicamada. Na tltima camada MPL teremos uma camada
formada com o mesmo numero de neurénios da quantidade de classes que a rede pode
classificar.

De forma resumida, uma camada totalmente conectada recebe entradas (vetores) que
sao multiplicadas por pesos e o resultado passa por uma funcao de ativacao. A cada época
os pesos dessa rede sao ajustados utilizando o erro encontrado na saida da rede. No final
ap6s uma funcao de ativacgao essas camadas retornam a probabilidade de classificagdo da
entrada avaliada.

Outra maneira cldssica de realizar classificagdo utilizando vetores como entrada é

através de uma maquina de vetores de suporte.

2.3 Maquina de Vetores de Suporte

Maquina de vetor de suporte é um algoritmo de aprendizado supervisionado que pro-
cura encontrar uma superficie de separagao entre as classes realizando mapeamentos para
outros espacos.

Os vetores criados pelo SVM sao mapeados de forma nao linear para um espaco de
alta dimensao e definem hiperplanos que generalizam as classes. O algoritmo procura
pela maior margem de separagdo entre os vetores das classes envolvidas. A margem é
definida pelo calculo da distancia dos vetores de suporte com o hiperplano. Quanto maior
a margem, melhor o hiperplano encontrado. Os vetores de suporte por sua vez, consistem
nas amostras das classes mais préximas ao hiperplano avaliado (CORTES; VAPNIK,
1995).

A Figura 10 ilustra esse processo para um exemplo com duas classes linearmente
separaveis. O hiperplano que separa duas classes é indicado pela reta no centro do grafico
da Figura 10.
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Figura 10 — Representacao de um hiperplano 6timo gerado por um SVM no plano.

& # Classe=l
0 Classe 2

& Netor de Suporte
+¥ Hiperplano Otima
B-8 Marg=m

-

Fonte: O autor.

Para um conjunto de dados linearmente separaveis ilustrados na Figura 10, denotados
como x com os rétulos y definidos como 1 e -1 existe um vetor W de pesos e um escalar

b, que supre a inequacao:

sz-l—bleeyZ:-l-l,

(5)
W-z;,+b< —-1sey =—1,

em que +1 representa uma classe e -1 outra.

O hiperplano 6timo é definido pela equagao:

W.z+b=0. (6)

Como mencionado, os dados mais préximos deste hiperplano sao os vetores de suporte,
que definem a margem.

Como nem sempre a separagio entre classes é perfeita (i.e. pode ocorrer outliers),
o algoritmo define uma margem estabelecida que aceita uma certa quantidade de erro.
Para controlar este erro ha dois parametros, C' e v, que, consecutivamente, influenciam
no erro e na distancia considerada para definir a superficie de decisao.

Um valor pequeno para C', flexibiliza o erro admitido no algoritmo, fazendo com que a

hiperplano de decisao seja menos ajustado. Esse processo é ilustrado na Figura 11 abaixo.
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Figura 11 — Representacao de um hiperplano gerado por um SVM no plano, com o para-

& Classe?2
& Classel

metro C com valor baixo.

Fonte: O autor.

Um valor maior de C leva a definigdo de um hiperplano que minimiza o erro (CORTES;
VAPNIK, 1995). Porém, ao construir um hiperplano com o menor erro possivel temos
um algoritmo com maior complexidade, pois a regularizacao imposta pelo C', faz com que

o algoritmo tenha que realizar mais interacoes para se ajustar.
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Figura 12 — Representacao de um hiperplano gerado por um SVM no plano, com o para-

& Classe 2
& Classe 1l

metro C com valor alto.

Fonte: O autor.

Um ~ alto, segundo (AL-MEJIBLI; ALWAN; ABD, 2020) faz com que o modelo crie
regides de decisao mais exatas em torno dos dados, um valor baixo faz com que a regiao

de decisao em torno dos dados seja maior.

Figura 13 — Representacao de um hiperplano gerado por um SVM no plano, com o para-

metro v com valor baixo.
# Classe 2
& Classe 1

Fonte: O autor.
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Figura 14 — Representacao de um hiperplano gerado por um SVM no plano, com o para-

@& Classe?
& Classel

metro v com valor alto

Fonte: O autor.

O parametro v se aplica apenas para SVMs de problemas nao lineares, usados com os
kernels, estes que segundo (AMAMI; AYED; ELLOUZE, 2015) sao fung¢oes que medem
similaridade entre as amostras mesmo em limites de decisao complexos, onde os mais
comuns sao o polinomial, o sigméide e 0 RBF (Kernel de Fungao de Base Radial).

Construir um bom classificador, independente do método utilizado, depende muito da
base de dados, quantidade de classes, quantidade de amostras e equilibrio de exemplos
de cada classes. Neste trabalho foi utilizado uma técnica de sobreamostragem de minoria

sintética (SMOTE), para utilizar os métodos de classificagdo supracitados.
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2.4 SMOTE

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), ou técnica de sobreamostra-
gem de minoria sintética, é uma técnica utilizada para corrigir o desbalanceamento entre
classes no treinamento de modelos preditivos. A técnica cria novas instancias da classe
minoritaria, baseada em dados que estdo préximos a fronteira de decisdo da classe a ser

sobreamostrada.

De acordo com (CHAWLA et al., 2002), o SMOTE:

Gera exemplos sintéticos operando em espaco de caracteristicas em vez
de espago de dados. A classe minoritaria é superamostrada tomando
cada amostra de classe minoritaria e introduzindo exemplos sintéticos ao
longo dos segmentos de linha que unem todos os vizinhos mais préximos
da classe minoritaria.

Essas novas amostras sao geradas da seguinte forma:

a) Um vetor da classe minoritdria é escolhido como amostra juntamente com seu

vizinho mais proximo.

b) A diferenca destes dois vetores é multiplicada por um ntmero aleatério entre 0 e
1.

¢) O resultado desta operagao é adicionado ao vetor selecionado.

Essa operacgao faz com que seja definido um ponto entre os dois vetores da operagao,
a nova amostra sintética é formada nesse ponto. Desta forma, a classe minoritaria é
sobreamostrada até conter aproximadamente a mesma quantidade de elementos que a
classe majoritaria, ao mesmo tempo que forca a regiao de decisdao da classe minoritaria se
tornar mais geral (CHAWLA et al., 2002).

Esse procedimento da listagem é repetido criando exemplos sintéticos da classe mi-
noritaria, até que seja criado uma base com mais amostras, regioes de decisao menos
especificas e equilibradas.

Exemplificando, se considerarmos um conjunto de dados desbalanceado que possui

duas classes distintas como na Figura 15.
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Figura 15 — Grafico de dispersao que representa um conjunto de dados desbalanceado que
possui duas classes distintas.
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Fonte: O autor.
Onde a classe 2 representa apenas 5% de todos os dados, e a classe 1 95%. Apds
aplicar o SMOTE temos o seguinte resultado demonstrado na Figura 16.

Figura 16 — Grafico de dispersao que representa um conjunto de dados desbalanceado
apo6s a aplicacado do SMOTE.
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Fonte: O autor.

Apds o processo de criagao de exemplos sintéticos para a classe 2, agora tem-se uma
base de dados balanceada. A classe 2 possui agora 50% dos dados a serem utilizados no
treinamento.

Uma desvantagem dessa técnica é que pode-se causar uma sobreposicao de exemplos

entre as classes na regiao de decisao. Para lidar com esse problema, foram criadas variagoes
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da técnica para que a sobreamostragem se torne mais seletiva ao criar elementos sintéticos,
neste trabalho, utilizamos o SMOTE Borderline e o SMOTE Adasyn.

2.4.1 SMOTE Borderline

O SMOTE Borderline é uma variagdo do SMOTE, que explora a carateristica de
que os algoritmos de classificacao sao destinados a aprender uma func¢ao para distinguir
o limite de decisao de cada classe a ser classificada (HAN; WANG; MAO, 2005). Os
dados sobreamostrados por essa variagdo tem como origem imagens que se encontram na
fronteira de decisao entre as classes.

Exemplificando, se considerarmos a distribuicao de dados desbalanceados ilustrado na

Figura 15 ao aplicar o SMOTE Borderline temos distribuicao plotada na Figura 17.

Figura 17 — Grafico de dispersao que representa um conjunto de dados desbalanceado
apos a aplicagao do SMOTE.
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Fonte: O autor.

Notamos que o algoritmo focou em sobreamostrar a fronteira de decisao entre as duas
classes, igualando assim a quantidade de elementos entre as classes e com diversos pontos

sobrepostos na divisao entre as classes.

2.4.2 SMOTE Adasyn

O SMOTE Adasyn ¢ uma variagdo do SMOTE que cria um modelo discriminativo
para gerar novos exemplos sintéticos nos locais onde a densidade da classe minoritaria
é baixa no espago de caracteristicas (HE et al., 2008). Dessa forma, diferentemente da
abordagem anterior, o nimero de amostras para classe minoritaria ¢ decidido durante a

execucao do algoritmo.
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Exemplificando, se considerarmos a distribuicao de dados desbalanceados ilustrado na

Figura 15 ao aplicar o SMOTE Adasyn temos a seguinte distribuicao:

Figura 18 — Grafico de dispersao que representa um conjunto de dados desbalanceado
apo6s a aplicacado do SMOTE.

L
| .. @& Classel
41 ® ® Classe 2
e %
2 -
L ]
,D_
* .
3 [ 1]
_ .
L ]
-4 1 L

Fonte: O autor.

Esta variagao do SMOTE sobreamostrou os elementos da fronteira, porém, causou

uma sobreposi¢ao maior entre as classes que o método anterior.
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CAPITULO

Materiais e Métodos

Este Capitulo apresenta a base de dados utilizada, o pré-processamento realizado e
as ferramentas e métricas utilizadas no desenvolvimento e avaliagdo dos algoritmos de

classificacao.

3.1 Ferramentas Utilizadas

Para o desenvolvimento desse trabalho, utilizamos um ambiente de cédigo aberto
utilizando a linguagem Python (versao 3.7.1) que possui diversas bibliotecas disponiveis
para inteligéncia artificial e manipulagdo de dados. A IDE (Integrated Development
Environment) utilizada foi Spyder na versao 4.2, por ser um software amigéavel para o

desenvolvimento em Python. As principais bibliotecas utilizadas foram:

a) Keras! versio 2.3.1

b) TensorFlow? versao 1.14.0 e 2.4.0

¢) Imblearn® versdo 0.7.0

Pandas® versao 1.1.1

)
)
d) Splitfolders* versiao 0.4.3
e)
)

f) Scikit-learn® versao 0.24.1.

O processamento foi realizado nos seguintes equipamentos:

a) Um notebook equipado com um processador Intel i7-7700HQ com a frequéncia de
2.80GHz, memoéria RAM DDR4 com 16GB, equipado com uma placa de video
Nvidia GTX 1050Ti com 4GB de VRAM,;

https://keras.io
https://www.tensorflow.org
https://imbalanced-learn.org/stable
https://pypi.org/project/split-folders
https://pandas.pydata.org
https://scikit-learn.org
https://azure.microsoft.com

=W N =

N O o
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b) uma méaquina virtual da plataforma Azure” da Microsoft equipada com um pro-
cessador AMD EPYC 7452 com a frequéncia de 2.35 GHz com 32 niicleos (nos
experimentos foram utilizados apenas 20 ntcleos virtuais), memoria RAM de 160

GB, sem placa dedicada de video, sistema operacional Windows 10 e

¢) uma maquina virtual equipada com um processador Intel Xeon E5-2690 V3 com a
frequéncia de 2,60 GHz, com 6 ntcleos, meméria RAM de 56GB e placa de video
dedicada Nvidia Tesla K80 com 12GB de VRAM disponiveis dos 24GB e o sistema

operacional Windows Server 2019.

3.2 Base de Dados

Os dados utilizados tem origem na base colaborativa e de acesso aberto ISIC (Inter-
national Skin Imaging Collaboration), que disponibiliza anotagoes e imagens de lesoes de
pele. Esta base, que advém de uma parceria entre academias e industria e serve para
facilitar o desenvolvimento de aplicagoes que envolvam imagens de pele, com o objetivo
de reduzir a mortalidade por cdnceres de pele melanoma (ISIC, 2018).

Essa base contém (até o momento do download em fevereiro de 2021) 69.437 imagens
cada qual com seu respectivo arquivo de anotacoes. Desse total, 57.540 das imagens
representam tumores benignos e 6.194 malignos.

Os métodos de diagnostico foram divididos em:

a) Imagem em série sem alteragoes.

b) Sem informagoes.

¢) Microscopia confocal com consenso dermatolégico.
d) Consenso de um especialista.

e) Histopatologia.

As imagens e anotacoes foram obtidas utilizando a API 8 disponibilizada pela prépria
ISIC. Todas as imagens foram baixadas em formato jpeg preservando as resolugdes ori-
ginais. No total, o tamanho ocupado pelas imagens e arquivos de anotagoes em disco foi,
respectivamente, de 102 GB e de 270 MB.

3.3 Pré-processamento dos Dados

Os arquivos de anotagoes disponibilizados pela ISIC foram utilizados para realizar a
organizacao e refinamento das imagens. Um algoritmo foi desenvolvido para processar os
arquivos de anotagoes, extrair as informacoes sobre as imagens e criar uma tabela com o

formato da Tabela 1.

8  https://isic-archive.com/api/v1/
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Tabela 1 — Formato da tabela de informacoes sobre as imagens da base de dados ISIC

Id| Nome | Benigna ou | Diagnéstico | Tipo de Di- | Sexo | Tipo de Ima- | Endereco
Maligna agnoéstico gem

1 | ISIC1 | Maligna Melanoma Histopatologia | M Dermatoscépica| C:/isicl.jpg

2 | ISIC2 | Benigna Nevus Histopatologia | F Dermatoscopica| C:/isic2.jpg

N | ISICN | Benigna Nevus Histopatologia | F Dermatoscopica| C:/isicN.jpg

Fonte: O autor.

As informacgoes da Tabela 1 foram utilizadas em etapas posteriores desse estudo para

organizar e segmentar a base de dados.

3.4 Meétricas

Meétricas sao medidas passiveis de quantificagdo, que sao usadas para avaliar, analisar

e tomar decisoes, neste trabalho foram utilizadas as seguintes métricas:

a) Média.

b) Desvio Padrao.

c¢) Distancia Euclidiana.

d) Acurécia.

e) Fungao de perda (loss).
f) Curva ROC.

g) Area sob a curva (AUC)

h) Validacao Cruzada.

A média é a métrica que indica um valor tipico que se repete na populagao, ou seja
informa um valor central em torno dos valores de uma determinada variavel (PINHEIRO
et al., 2009).

A média utilizada neste trabalho foi a média aritmética, que é calculada através da

soma de todos elementos da série dividido pela quantidade total de observagoes (BUSSAB;
MORETTIN, 2010), e pode ser calculada utilizando:

(7)

p=(r1+z2+ ... +x,)/n= le n
i=1

Onde p é a média, x;, os elementos do conjunto e n a quantidade de elementos.
O desvio padrao segundo (PINHEIRO et al., 2009) é um indicador de dispersao, que

aponta o grau de espalhamento dos valores em torno da média.
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Portanto, podemos utilizar essa métrica para definir o quao dispersos os dados de um
conjunto sao, (PINHEIRO et al., 2009) define o célculo do desvio padrao utilizando:

n 1/2
5= (St -wpin-1) 0

i=0

Onde S ¢ o desvio padrao, x;, os elementos do conjunto, ¢ ¢ a média e n a quantidade
de elementos.

Em outras palavras, segundo (BUSSAB; MORETTIN, 2010), o desvio padrao demons-
tra em média qual é o erro ao substituir cada observagao por um valor que representa o
resumo de todos os dados do conjunto.

A distancia euclidiana, comumente encontrada na literatura como norma L2, é uma
métrica pertencente a familia LP métricas de similaridade, essas métricas sdo utilizadas
frequentemente ao realizar operagoes para encontrar diferencas entre os pixeis de imagens
a serem comparadas (SINHA; RUSSELL, 2011).

E para encontrar a diferenca entre os vetores que representam as imagens, (SINHA;

RUSSELL, 2011) define que distancia euclidiana ou norma 1.2 é calculada com:

B = (Lo w7 " )

i=0
em que E(z,y) indica a distancia euclidiana em relagao aos vetores x e y, x; e y; 0s elemen-
tos de cada vetor e n a quantidade de elementos dos vetores, que neste caso representam
as imagens.

A acurécia é uma métrica que visa refletir a taxa de acerto global do classificador (DE-
VELOPERS, 2018) e é definida por:

Numero de previsoes corretas

Acurécia = (10)

Numero de previsoes incorretas
Note que o valor é um niimero entre 0 e 1. Quanto maior o valor da acurécia (mais préximo
de 1), melhor é a performance do modelo avaliado. Quando hé informag6es sobre os tipos
de erros envolvidos (a e (3), utiliza-se a seguinte definigao (DEVELOPERS, 2018):
L. VP+ VN
ACUT&CZG:VP+VN+FP+FN’ (11)
em que VP corresponde ao nimero de casos verdadeiros positivos, VN de verdadeiros

negativos, F'P de falsos positivos e F'N de falsos negativos. Verdadeiro positivo e ver-
dadeiro negativo referem-se as previsoes corretas geradas pelo modelo (respectivamente,
previsoes de cincer e tumor benigno). Falso positivo e falso negativo estao relacionadas
com 0s erros que acontecem, respectivamente, quando prevé que uma lesdo benigna é um
cancer ou que um cancer ¢ uma lesao benigna.

A funcao de perda ou loss é a funcao responsavel por indicar e penalizar previsoes

ruins (DEVELOPERS, 2018). Um bom modelo consegue minimizar esta fungao durante



3.4. Meétricas 43

o treinamento e por isso suas previsoes estdo o mais proximas da realidade. Existem
diversas maneiras de calcular a perca de um modelo, neste trabalho foram utilizadas as
fungoes de perca categorical crossentropy e hinge.

A loss categorical crossentropy é uma fungao que pode ser usada para classificacao de
2 a n classes. Segundo (PELTARION, 2020) esta funcao foi projetada para mensurar a

diferenca entre duas distribui¢oes de probabilidade e pode ser definida como:

N
categorical crossentropy = — > y; - log(:), (12)
i=1

em que g; corresponde ao i-ésimo valor de saida do modelo avaliado, y; é a classe corres-
pondente e N é a quantidade de valores de saidas do modelo (PELTARION, 2020).

A Hinge loss, amplamente utilizada em fungdes SVM, é dado por (RENNIE; SRE-
BRO, 2005):

0, se z > 1

13
1—2, sez<1, (13)

Hinge = Max (0,1 — 2) = {
em que z indica a saida do classificador. Caso este valor seja maior que 1, a classificacao
esta correta e temos erro igual a zero. Caso contrario, temos um valor de erro que cresce
a medida que o valor de z decresce.

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma métrica grafica usada para
avaliar classificadores (FAWCETT, 2006). Cada curva contém graficos bidimensionais
que medem a performance do modelo avaliando a relacao entre a taxa de verdadeiros

positivos (representada pelo eixo y) e a taxa de falsos positivos no eixo x.

Figura 19 — Plano ROC.
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Fonte: O autor.
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A Figura 19 apresenta o plano em que a curva ROC é tracada. Os valores dos eixos
x e y variam entre 0 e 1 que representam, respectivamente, a taxa de falsos positivos e a
taxa de verdadeiro positivos. Quanto mais rapido a curva se aproximar do valor 1 melhor
é o classificador. A linha tracejada no centro da Figura 19 descreve o comportamento do

pior classificador bindrio (com respostas aleatérias).

Figura 20 — Exemplos de curvas ROC.
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Fonte: O autor.

A Figura 20 apresenta um exemplo de curva em que é possivel comparar o desem-
penho de 3 (trés) classificadores. A linha vermelha descreve um modelo com boa taxa
de classificacao, a linha verde um modelo que adivinha rétulos de forma aleatoéria e a
linha roxa a de um modelo que erra a classificagdo dos dados. Ao tracar a curva ROC é
calculado a AUC, que é a drea sob a curva (integral da drea inferior da curva tracada no
plano ROC)(DEVELOPERS, 2018).

A AUC representa a probabilidade de um modelo classificar um dado novo em sua
classe correta (DEVELOPERS, 2018) e indica o quanto o modelo consegue separar dados
novos em suas devidas classes. Quanto maior AUC melhor ¢é o classificador.

Para terminar essa secao, descrevemos brevemente o processo de avaliacao de mode-
los utilizado em todos os experimentos deste trabalho e que é conhecido como validacao
cruzada. Na Validacao cruzada, sdo definidos conjuntos de treinamento e teste indepen-
dentes que se cruzam em rodadas consecutivas, evitando andlises tendenciosas (REFA-
EILZADEH; TANG; LIU, 2009).

Mais especificamente, esse processo é realizado da seguinte maneira: os dados sao

divididos em k partigoes de tamanho aproximado, durante k iteracoes de treinamento e
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validacao, uma dessas k particoes é selecionada para validagao, as demais sao utilizadas
no treinamento (REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2009).

A Figura 21 ilustra o funcionamento da validagdo cruzada, onde a cada iteracdo do
modelo uma particao é selecionada para a validagao e as demais para o treinamento, desta
forma todos os dados sao avaliados, os dados da base de teste sao deixados de fora deste

particionamento.

Figura 21 — Exemplificacao da parti¢ao e funcionamento da validagao cruzada.
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Fonte: O autor.

As métricas média, desvio padrao e distancia euclidiana foram utilizadas durante o
processamento e analise da base de dados. A acurécia, fungao de perda, curva ROC, AUC
e validacao cruzada foram utilizadas para o treinamento e avaliagdo dos modelos obtidos

durante os experimentos realizados (secao 5.3).
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CAPITULO

Analise das Imagens

Apobs o pré-processamento das anotagoes, as imagens com anotagoes de diagndstico
utilizando o método sem informacoes e por imagem em série sem alteracoes foram re-
movidas da base, para que o modelo utilize apenas imagens classificadas por biopsia ou
consenso médico, assim, aumentando a confiabilidade da classificagdo das imagens como
benignas e malignas. Também foram removidas as duplicatas indicadas no desafio ISIC
2020 (ROTEMBERG et al., 2021).

Apos este processamento a base totalizou 35.457 imagens, sendo 29.279 imagens benig-
nas e 6.178 imagens malignas. Durante a andlise visual da base de dados, foi identificado
imagens que continham curativos ou marcagoes que obstruiam as lesoes, estas imagens
também foram removidas. Apos esta alteracdo a base totalizou 32.519 imagens, sendo
26.341 imagens benignas e 6.178 malignas.

Em (ESTEVA et al., 2017), as imagens semelhantes foram removidas da base de teste
e validagao (utilizando uma variacdo do algoritmo KNN), porém, utilizadas no treina-
mento, neste trabalho o objetivo foi remover toda e qualquer imagem semelhante, para
isto cada imagem da base foi comparada com as demais imagens da mesma classe através
da distancia euclidiana.

Para gerar os vetores e calcular a distancia euclidiana foi utilizado como descritor as dez
primeiras camadas da arquitetura VGG16 (Figura 22), para que a matriz que representa
a imagem fosse filtrada e mantivesse os principais recursos, este processo foi baseado
em (ZHANG et al., 2018), onde diversos experimentos foram realizados comparando o
desempenho da percepcao de semelhanca entre humanos, redes neurais profundas e as
métricas mais usuais para medir semelhancga entre imagens. Onde as redes neurais se
destacaram em se aproximar ao nivel humano de percepcao de semelhanca, uma das
arquiteturas utilizadas no estudo foi a VGG treinada com a base ImageNet ? e por este

motivo a VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2015) foi escolhida para este estudo.

9 http://www.image-net.org
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Figura 22 — Representacao das camadas da arquitetura VGG16 utilizada.
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Fonte: O autor.

A saida deste processamento ¢ uma matriz de dimensao (28 x 28 x 256). Para facilitar
a comparacao, cada matriz foi redimensionada para um vetor de tamanho 1 x 1 x 200.704.
Cada vetor foi comparado com os demais vetores de sua classe e um histérico de distancia
foi criado. Este histérico pode ser visualizado em histogramas com a distribuicdo da
distancia de cada imagem da base de dados. Além desse histograma, foi avaliada a média
das distancias em relagao a imagem, o desvio padrao e a menor distancia encontrada.

A partir da analise desses dados, para evitar problemas no treinamento, foram re-
movidas da base de dados as imagens com distancia igual a zero em relacdo a imagem
comparada. Uma vez removida, nao eram consideradas nas proximas comparagoes.

A decisao de remocao foi tomada levando em consideracao que a média entre as ima-
gens sempre estava no intervalo de 1.000 a 5.000, o desvio padrao entre 200 a 1.000.
Durante a inspecao visual dos histogramas foi calculado também o coeficiente de varia-
¢ao que sempre estava em torno de 30%. Estas métricas indicaram que as imagens siao
bastante diversas no geral. As Figuras 23 e 24 mostram os histogramas resultantes com

as comparagoes realizadas, incluindo as imagens removidas (Figura 24).
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Figura 23 — Exemplos dos histogramas gerados durante o processamento das imagens.
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Figura 24 — Exemplos dos histogramas das imagens removidas gerados durante o proces-
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O historico também foi utilizado para gerar quadros com as imagens mais semelhantes.
As Figuras 25 e 26 mostram alguns exemplos de imagens semelhantes, considerando as

métricas utilizadas no trabalho.

Figura 25 — Exemplo dos quadros das imagens mais semelhantes encontrados durante o
processamento.

Fonte: O autor.

Figura 26 — Exemplo dos quadros das imagens mais semelhantes encontrados durante o

processamento.
AN
-
r"
s A

Fonte: O autor.
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Os quadros apresentados nas Figuras 25 e 26, mostram as 8 (oito) imagens mais
proximas em relagado a primeira imagem no canto superior esquerdo.

Seguindo a mesma logica dos quadros acima, as Figuras 27 e 28 mostram as ima-
gens mais distantes encontradas na base de dados. Novamente, o processo foi calculado

considerando a imagem no canto superior esquerdo.

Figura 27 — Exemplo dos quadros das imagens mais dissemelhantes encontrados durante
0 processamento.

Fonte: O autor.
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Figura 28 — Exemplo dos quadros das imagens mais dissemelhantes encontrados durante
o0 processamento.

Fonte: O autor.

Apds a remogao das imagens muito semelhantes, a base de dados ficou com 32.466
imagens, sendo 26.291 benignas e 6.175 malignas. H4 um desbalanceamento significativo
entre as classes, pois as imagens de lesoes benignas representam 80,98% das imagens. Este
desbalanceamento pode comprometer o aprendizado do modelo (SOMASUNDARAM,;
REDDY, 2016), j& que o aprendizado depende da distribui¢do do conjunto de dados.
Poucas amostras fazem com que o classificador seja treinado de forma insuficiente para
as classes minoritarias, chegando a ponto de poderem ser ignoradas.

Para resolver este problema utilizamos as técnicas da secao 2.4, apenas nos dados de
treinamento. Para isto, a base passou por um processo de separacao, onde foi separada
em imagens para treinamento, teste e validacao de forma aleatéria.

A base de treino foi formada inicialmente por 22.725 imagens, sendo 18.403 para
tumores benignos e 4.322 para malignos. Apds isto, foi aplicado o algoritmo SMOTE
Bordeline e SMOTE Adasyn na base de treinamento. A sobreamostragem resultante
da aplicacao do SMOTE Bordeline e SMOTE Adasyn devolveu, respectivamente, um
conjunto de 18.403 e 18.176 novas imagens malignas. Com isso, foram formadas 2 (duas)
bases de treinamento com, respectivamente, 41.128 e 40.901 imagens cada.

As Figuras 29 e 30 mostram as imagens geradas pelos algoritmos de reamostragem
SMOTE Adasyn e Bordeline, respectivamente. Como pode ser observado, as imagens

geradas tem caracteristicas similares as imagens originais da base.
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Figura 29 — Exemplo de imagens geradas pelo algoritmo de reamostragem SMOTE
Adasyn.

Fonte: O autor.

Figura 30 — Exemplo de imagens geradas pelo algoritmo de reamostragem SMOTE Bor-
deline.

Fonte: O autor.

As bases de validacao foram readequadas, para que a quantidade de imagens de cada
classe contivessem, aproximadamente, a mesma quantidade. As imagens benignas removi-
das, foram adicionadas a base de treinamento. Ao final desta adequacao, a base de treino
reamostrada pelo SMOTE Borderline ficou com 43.819 imagens sendo 21.170 benignas
e 22.649 malignas, a base reamostrada pelo SMOTE Adasyn com 43.674 imagens sendo
21.170 imagens benignas e 22.504 malignas.
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CAPITULO

Algoritmos de Classificacao

O objetivo principal deste trabalho é classificar as imagens de lesoes de pele em duas
classes que representam tumores benignos e malignos. Essa classificacdo foi realizada
utilizando as arquiteturas de redes convolucionais consideradas estado da arte na literatura
Xception (CHOLLET, 2017) e InceptionResNetV2 (SZEGEDY et al., 2016). Os

detalhes dessas arquiteturas sdo apresentados a seguir.

5.1 Xcpetion

A rede Xcpetion (CHOLLET, 2017) é baseada na IncpetionV3 (SZEGEDY et al.,
2015) e ambas tem quase o mesmo numero de pardmetros. A Figura 31 mostra uma
representagao visual da arquitetura. Para facilitar o entendimento, é dividida em 3 (trés)

fluxos: entrada, intermediarios e de saida.
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Figura 31 — Representacao da arquitetura Xcpetion
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Fonte: (CHOLLET, 2017)

Como pode ser observado na Figura 31, inicialmente, os dados (i.e. imagens de di-
mensao 299 x 299 x 3) passam uma vez pelo fluxo de entrada. Logo apds, se inicia um
conjunto de convolugdes combinadas e o resultado dessas convolugoes passa pelo fluxo do
intermediario, que é repetido 8 vezes. A saida deste processo passa pelo fluxo de saida,
cujas ultimas camadas sao totalmente conectadas. Neste trabalho, removemos as cama-
das totalmente conectadas da rede e, portanto, a Xception utilizada termina na camada

de Global Average Pooling, cuja dimensao é 1 x 2048.

5.2 InceptionResNetV2

Tal como a arquitetura anterior, a InceptionResNetV2 também é uma evolucao da
IncpetionV3, esta variacao da rede foi desenvolvida e publicada por (SZEGEDY et al.,

2016). A Figura 32 mostra uma representagao visual de sua arquitetura.
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Figura 32 — Representacao resumida da arquitetura da rede InceptionResNetV2
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Fonte: Adaptado de (ALEMI, 2016)

Como pode ser observado na Figura 32, a arquitetura é composta pelos seguintes

componentes: o bloco Stem representado pela Figura 33, Inception-A pela Figura 34,
Inception-ResNet-A Figura 35, Reduction-A Figura 36, Inception-ResNet-B Figura 37,

Reduction-B Figura 38 e por fim Inception-ResNet-C pela Figura 39.

O bloco Stem é o bloco responsavel pelo processamento da entrada desta rede, ele

recebe dados (i.e imagens) com a dimensao 299 x 299 x 3 e inicia as convolugoes combina-

das, a saida deste bloco consiste na concatena¢ao de uma convolucao e um Max Pooling

que segue para o bloco Inception-A.
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Figura 33 — Representacao do bloco Stem.

Filter concat | as«asass
3x3 Conv MaxPool
(192 V) (stride=2 V)

Filter concat | 7ixrixie

3x3 Conv

(96 V)
f
1x7 Conv
3x3 Conv | (64)
(96 V) . t
T 7x1 Conv
| (64)
1x1 Conv L f
(64)
1x1 Conv

\/’/{Ed)

Filter concat | ragaeo

T

3x3 MaxPool 3x3 Conv
(stride 2 V) (96 stride 2 V)

w
3x3 Conv
(64)

t

3x3 Conv
(32V)

t
3x3 Conv
(32 stride 2 V)

t

Input
(299x299x3)

147147264
14T 147232
14l 140x32

20020003

Fonte: (SZEGEDY et al., 2016)

O bloco Inception-A, recebe a saida do Stem e se divide em 4 (quatro) sub redes onde
as convolugoes e pooling sao realizados de forma independentes e sao concatenados apenas

na saida que segue para o bloco Inception-ResNet-A.
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Figura 34 — Representacao do bloco Inception-A.
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Fonte: (SZEGEDY et al., 2016)

O bloco Inception-ResNet-A recebe a entrada do bloco anterior e aplica a funcao de
ativacao ReLu, apds isto o resultado desta operacdo é mantido e uma cédpia passa por
convolugoes combinadas, o resultado das convolug¢oes combinadas é redimensionado para

que as dimensoes coincidam com a mantida apds a aplicacao da ReLu, que sao combinadas

e passam para o proximo bloco. Este bloco é repetido dez vezes de forma consecutiva,

posteriormente, a saida é enviada para o bloco Reduction-A.
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Figura 35 — Representacao do bloco Inception-ResNet-A.
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Fonte: (SZEGEDY et al., 2016)

O bloco Reduction-A em particular para a InceptionResNetV2 realiza as convolucoes
e poolings com os parametros k = 256, [ = 256, m = 384 e n = 384, como indicado na

Figura 36, apos isto a saida é enviada para o bloco Inception-ResNet-B.

Figura 36 — Representacao do bloco Reduction-A
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Fonte: Adaptado de (SZEGEDY et al., 2016)
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O Inception-ResNet-B, segue a mesma logica utilizada no bloco Inception-ResNet-A,
a diferenca é que contém uma ramificacdo a menos nas convolugdes combinadas. Este

bloco é repetido 20 vezes e a saida final segue para o bloco Reduction-B.

Figura 37 — Representacao do bloco Inception-ResNet-B
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Fonte: (SZEGEDY et al., 2016)
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O bloco Reduction-B, segue o mesmo raciocinio do Reduction-A, porém, contém uma
ramificacdo a mais de convolugdo na sub rede e com mais operagoes de convolugoes nas

ramificagoes. A saida segue para o bloco Inception-ResNet-C.

Figura 38 — Representacao do bloco Reduction-B
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Fonte: (SZEGEDY et al., 2016)



5.3. Detalhes do Treinamento e Validagdo 63

O bloco Inception-ResNet-C mantém o fundamento apresentado nos blocos Inception-
ResNet-A e Inception-ResNet-B, com a diferenca nos pardmetros na convolugao. A saida
deste bloco passa por uma convolucao 1 x 1 e depois por uma Global Average Pooling

que segue para a camada totalmente conectada.
Figura 39 — Representacao do bloco Inception-ResNet-C

Relu activation

+
1x1 Conv
(2048 Linear)
——____—_———_
3x1 Conv
(256)
|
1x1 Conv 1x3 Conv
(192) (224)
|
1x1 Conv
(192)

Relu activation

Fonte: (SZEGEDY et al., 2016)

Neste trabalho removemos a camada totalmente conectada, portanto, a InceptionRes-

NetV2 utilizada termina no bloco de Global Average Pooling, cuja a dimensao é 1x1536.

5.3 Detalhes do Treinamento e Validacao

Com os modelos definidos, foram realizados dois grupos de treinamento utilizando a
técnica denominada transferéncia de aprendizagem (STANFORD, 2015). No primeiro
grupo, incluimos nas arquiteturas uma camada mazpolling global e uma funcao softmax
para realizar a classificacdo. Ja no segundo grupo, mantivemos os pesos inalterados e
incluimos uma fungdo SVM (veja Segao 2.3) para realizar a classificagao.

O processo de ajuste fino consiste em uma estratégia de treinar um classificador utili-
zando uma arquitetura e pesos pré-existentes para um novo conjunto de dados. A ideia é
treinar apenas partes do modelo, aproveitando o que foi apreendido anteriormente (STAN-
FORD, 2015).

Para evitar o sobreajuste do modelo na nova base, apenas algumas camadas da parte

superior das arquiteturas foram treinadas/alteradas neste trabalho. A maioria das cama-
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das anteriores foram mantidas congeladas a fim de manter as caracteristicas genéricas que
essas redes ja aprenderam em suas bases originais.

As redes Xception e InceptionResNetV2 foram treinadas, respectivamente, a partir
da 126* e da 700* camada. As camadas anteriores, foram congeladas e os pesos de seus
treinamentos originais foram utilizados.

Tal como comentamos, no primeiro grupo de treinamento, as camadas totalmente
conectadas originais de cada rede foram substituidas por uma camada formada por um
mazxpooling global seguido de dois neuronios com a funcao de ativacao softmaz. O ajuste
fino foi realizado com ambas as bases de treinamento geradas pelas técnicas de balance-
amento (veja se¢ao 2.4), e no total, foram feitos 4 treinamentos com todas as imagens
normalizadas. Utilizamos batch size igual a 32 e a funcdo de otimizacdo Adam '° com
a taxa de aprendizado inicial igual a 1 x 107*. O treinamento foi realizado durante 50
épocas. A funcao loss foi continuamente avaliada e o treinamento era interrompido se nas
ultimas 5 épocas nao ocorresse melhora. Para definir a parametrizacao da quantidade de
camadas congeladas, a nova camada totalmente conectada, funcao de perda, batch size e
demais parametros, foi realizado pequenos testes com uma base com 100 imagens de cada
classe selecionadas aleatoriamente.

No segundo grupo de treinamento, nenhuma camada dos modelos originais foi treinada.
Como todas as camadas permaneceram congeladas e as camadas totalmente conectadas
originais foram removidas, este grupo de experimentos pode ser visto como a utilizagao
das redes com vetores de caracteristicas que servem de entrada para o classificador SVM.

Como a SVM leva um tempo de treinamento elevado para grande quantidade de dados,
primeiro foi realizado um treinamento utilizando um SVM Linear, implementado usando
a funcao LinearSVC da biblioteca scikit-learn. Foi utilizado C' igual a 1 e a funcao de loss
denominada Hinge !'. Esta configuracao foi escolhida para menor tempo de treinamento

para bases de dados grandes.

10" https://keras.io/api/optimizers/adam/
1 https:/ /scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.metrics.hinge loss.html
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Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com as arquiteturas e esquema de testes
apresentados anteriormente. Os testes realizados foram agrupados em dois experimentos,

apresentados a seguir.

6.1 Experimento I (Ajuste Fino)

Os resultados apresentados nesta secao avaliam a utilizacao da transferéncia de apren-
dizagem com as redes Xception e InceptionResNetV2. Neste experimento, as camadas
totalmente conectadas originais de ambas as redes foram substituidas por um maxpoo-
ling global seguido de dois neurénios com a funcao de ativacao softmax. A funcao loss
utilizada foi a categorical crossentropy. A loss foi avaliada a cada época e o treinamento
foi interrompido se o valor nao foi alterado apds 5 (cinco) épocas. A taxa de aprendizado
inicial utilizada foi de 1 x 107%, o batch size foi definido como 32 e a funcdo de otimiza-
cao utilizada foi a Adam. O treinamento foi realizado em ambas as bases geradas pelos
algoritmos de balanceamento de base de dados.

A Figura 40 mostra a evolucao da acurdcia durante o treinamento e validagdo com

rede Xcpetion e a base reamostrada pelo algoritmo SMOTE Bordeline.
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Figura 40 — Acuracia durante o treinamento e validagao do ajuste fino realizado com a
rede Xception e a base reamostrada pelo SMOTE Bordeline.
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Fonte: O autor.

Como pode ser observado analisando o grafico da Figura 40, durante o treinamento,
o modelo foi se ajustando a cada iteracao e melhorando a acuracia até a 18* época. A
acuracia variou entre 64% e 75%. Os dados de validagdo demostram uma acurdcia que
variou entre 45% e 66%.

A Figura 41 mostra o comportamento da loss durante o treinamento e validagao com

rede Xcpetion e a base reamostrada pelo algoritmo SMOTE Bordeline.
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Figura 41 — Loss durante o treinamento e validacao do ajuste fino realizado com a rede
Xception e a base reamostrada pelo SMOTE Bordeline.
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Fonte: O autor.

Pode-se observar na Figura 41 que a loss seguiu decaindo conforme o modelo se ajus-
tava, iniciando em 0, 65 e chegando a aproximadamente 0,5, onde nao decaiu considera-
velmente durante 5 épocas e o treinamento foi encerrado. A loss de validagao variou entre
0,98 e 0, 65.

A Figura 42 mostra curva ROC gerada através dos dados de teste, que apresentou uma
area sob a curva de 81,2% para verdadeiros positivos. Com a base de testes o modelo

supracitado conseguiu uma acurdcia de 58, 33%.
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Figura 42 — Curva ROC gerada pelos dados de teste do ajuste fino realizado com a rede
Xception e a base reamostrada pelo SMOTE Bordeline.
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Fonte: O autor.

A Figura 43 representa ajuste fino utilizando a rede InceptionsResNetV2 com a base

reamostrada pelo algoritmo SMOTE Adasyn durante o treinamento e validagao.

Figura 43 — Acurdcia durante o treinamento e validagao do ajuste fino realizado com a
rede InceptionsResNetV2 e a base reamostrada pelo SMOTE Adasyn.
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Esta configuragao representada pela Figura 43 resultou em um modelo que foi se
ajustando a cada iteragao, melhorando a acuracia até a 18* época, onde o treinamento
foi finalizado, a acurdcia variou entre 48% e 58%. Os dados de valida¢ao demostram uma
acuracia instavel variando entre 42% e 55%.

A Figura 44 mostra o comportamento da loss durante o treinamento e validagdo com

rede InceptionsResNetV2 e a base reamostrada pelo algoritmo SMOTE Adasyn.

Figura 44 — Loss durante o treinamento e validagdo do ajuste fino realizado com a rede
InceptionsResNetV2 e a base reamostrada pelo SMOTE Adasyn.
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Fonte: O autor.

A Figura 44 demonstra que funcao loss decaiu conforme o modelo se ajustava, inici-
ando em 0, 725 e chegando a aproximadamente 0,67, onde nao decaiu consideravelmente
durante 5 épocas e o treinamento foi encerrado. A perca de validacao iniciou em 0, 74
e decaiu para cerca de 0,69 durante o treinamento, indicando assim, uma dificuldade de
aprendizado com a base utilizada.

A Figura 45 apresenta a curva ROC gerada através dos dados de teste apresentou uma
drea sob a curva de 71,7% para verdadeiros positivos. Com a base de testes o modelo

supracitado conseguiu uma acuracia de 63, 07%.
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Figura 45 — Curva ROC gerada pelos dados de teste do ajuste fino realizado com a rede
InceptionsResNetV2 e a base reamostrada pelo SMOTE Adasyn.
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Fonte: O autor.

A Figura 46 demostra o resultado do ajuste fino utilizando a rede Xception com a

base reamostrada pelo algoritmo SMOTE Adasyn durante o treinamento e validacao.

Figura 46 — Acurdcia durante o treinamento e validagao do ajuste fino realizado com a
rede Xception e a base reamostrada pelo SMOTE Adasyn.
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No treinamento (Figura 46), o modelo foi se ajustando a cada iteragao, melhorando a
acuracia até a 30* época, onde o treinamento foi finalizado, a acurécia variou entre 60% e
74%. Os dados de validacdo demostram uma acurécia instdvel variando entre 46% e 65%.

A Figura 47 exibe a fungao de loss durante o treinamento e validagdo com rede Xcep-

tion e a base reamostrada pelo algoritmo SMOTE Adasyn.

Figura 47 — Loss durante o treinamento e validagao do ajuste fino realizado com a rede
Xception e a base reamostrada pelo SMOTE Adasyn.
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A loss representada pela Figura 47 decaiu conforme o modelo se ajustava, iniciando
em 0, 68 e chegando a aproximadamente 0, 55, onde nao decaiu consideravelmente durante
5 épocas e o treinamento foi encerrado. A loss de validag@o instavel e maior que a de
treinamento, indicou uma ma generaliza¢ao do modelo.

A figura Figura 48 demostra a curva ROC obtida utilizando a rede Xception e a base

reamostrada pelo algoritmo SMOTE Adasyn.

Figura 48 — Curva ROC gerada pelos dados de teste do ajuste fino realizado com a rede
Xception e a base reamostrada pelo SMOTE Adasyn.
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Fonte: O autor.

A Figura 48 apresenta curva ROC gerada através dos dados de teste que apresentou
uma 4rea sob a curva de 85, 1% para verdadeiros positivos. Com a base de testes o modelo
supracitado conseguiu uma acuracia de 69, 3%.

A Figura 49 ilustra o ajuste fino utilizando a rede InceptionsResNetV2 com a base

reamostrada pelo algoritmo SMOTE Bordeline durante o treinamento e validacao.
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Figura 49 — Acuracia durante o treinamento e validagao do ajuste fino realizado com a
rede InceptionsResNetV2 e a base reamostrada pelo SMOTE Bordeline.
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Pode-se observar na Figura 49 que durante treinamento, o modelo foi se ajustando a
cada iteragdao, melhorando a acuracia até a 18* época, onde o treinamento foi finalizado, a
acuracia variou entre 58% e 74%. Os dados de validagao demostram uma acurécia instavel
variando entre 45% e 65%.

A Figura 50 demonstra o comportamento da loss durante o treinamento e validagao

com rede InceptionsResNetV2 e a base reamostrada pelo algoritmo SMOTE Bordeline.
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Figura 50 — Loss durante o treinamento e validacao do ajuste fino realizado com a rede
InceptionsResNetV2 e a base reamostrada pelo SMOTE Bordeline.
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A Figura 50 ilustra a loss que decaiu conforme o modelo se ajustava, iniciando em
0,68 e chegando a aproximadamente 0, 55, onde nao decaiu consideravelmente durante 5
épocas e o treinamento foi encerrado. A loss de validacdo instavel indicando dificuldade
do modelo em classificar dados diferentes aos de treinamento.

A figura Figura 51 apresenta a curva ROC obtida utilizando a rede InceptionsRes-

NetV2 e a base reamostrada pelo algoritmo SMOTE Bordeline.
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Figura 51 — Curva ROC gerada pelos dados de teste do ajuste fino realizado com a rede
InceptionsResNetV2 e a base reamostrada pelo SMOTE Bordeline.
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Fonte: O autor.

A Figura 51 exibe a curva ROC gerada através dos dados de teste apresentou uma
area sob a curva de 80,9% para verdadeiros positivos. Com a base de testes o modelo

supracitado conseguiu uma acuracia de 75, 94%.
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6.2 Experimentos II (SVM)

Os resultados apresentados abaixo advém da transferéncia de aprendizado onde ne-
nhuma camada dos modelos Xception e InceptionResNetV2 foram treinados, as camadas
totalmente conectadas foram removidas, e todas camadas que permaneceram foram con-
geladas. As saidas das redes foram utilizadas como entrada para um classificador SVM
Linear. Ambas as bases de treinamento resultantes dos algoritmos de balanceamento de
base de dados foram utilizados. A loss utilizada foi a Hinge (a.k.a perda da dobradiga),
e a validacao cruzada foi realizada com particoes com tamanho equivalente a 20% dos
dados de treinamento e validagao.

A Figura 52 mostra a evoluc¢ao da transferéncia de aprendizado com a SVM substi-
tuindo a camada totalmente conectada para a base reamostrada com o SMOTE Adasyn

e a rede Xcpetion.

Figura 52 — Curva de aprendizado gerada pela SVM que utilizou a base reamostrada pelo
SMOTE Adasyn com as caracteristicas extraidas da rede Xception.
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Fonte: O autor.

A Figura 52 demonstra que durante o treinamento, esta configuragao iniciou-se com
a acuracia maxima e decaiu conforme o volume de dados foi aumentando, terminando
em cerca de 86%, a validacdo cruzada, por sua vez, iniciou com a acuracia de 75% e
aumentou até aproximadamente 83%. Demonstrando que a complexidade do modelo

aumentou conforme mais dados eram avaliados.
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A Figura 53 ilustra a acuracia por iteracao gerada pela SVM utilizando a base rea-

mostrada com o SMOTE Adasyn e a rede Xcpetion.

Figura 53 — Curva de acuracia por iteracao gerada pela SVM que utilizou a base reamos-
trada pelo SMOTE Adasyn com as caracteristicas extraidas da rede Xception.
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A acuricia do modelo nas primeiras iteracoes foi de 75% e atingiu 83% na 600? iteracao
onde o aprendizado estabilizou e o treinamento foi encerrado, como ilustrado na Figura 53.
A Figura 54 apresenta a curva ROC gerada pela SVM substituindo a camada total-

mente conectada para a base reamostrada com o SMOTE Adasyn e a rede Xcpetion.

Figura 54 — Curva ROC gerada pela SVM utilizando os dados de teste, que utilizou a
rede Xception e a base reamostrada pelo SMOTE Adasyn no treinamento.
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A curva ROC (Figura 54) apresentou uma éarea sob a curva de 85, 8% para verdadeiros
positivos, para a SVM que utilizou a rede Xception e a base reamostrada pelo SMOTE
Adasyn no treinamento. Ao realizar o teste do modelo com os dados da base de teste, foi
aferida uma acurécia de 80, 6%.

A Figura 55 mostra o comportamento da transferéncia de aprendizado com a SVM
substituindo a camada totalmente conectada para a base reamostrada com o SMOTE

Borderline e a rede InceptionResNetV2.

Figura 55 — Curva de aprendizado gerada pela SVM que utilizou a base reamostrada pelo
SMOTE Borderline com as caracteristicas extraidas da rede InceptionsRes-
NetV2.
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A Figura 55 ilustra o treinamento que iniciou-se com a acuracia de 98% e decaiu con-
forme o volume de dados aumentava, terminando em cerca de 86%, a validacao cruzada,
por sua vez, iniciou-se com a acuracia de 78, 5% e aumentou até aproximadamente 84, 8%.

A Figura 56 ilustra a acurdcia por iteragdo gerada pela SVM utilizando a base rea-
mostrada com o SMOTE Borderline e a rede InceptionsResNetV2.

Figura 56 — Curva de acurédcia por iteragdo gerada pela SVM que utilizou a base rea-

mostrada pelo SMOTE Borderline com as caracteristicas extraidas da rede
InceptionsResNet V2.
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A acurédcia do modelo nas primeiras iteracoes foi de 78, 5% e atingiu 84, 8%, na 1200*
iteragdo onde o aprendizado estabilizou e o treinamento foi encerrado, como pode ser
verificado na Figura 56.

A Figura 57 apresenta a curva ROC gerada pela SVM substituindo a camada total-
mente conectada para a base reamostrada com o SMOTE Borderline e a rede Inceptions-

ResNetV2.

Figura 57 — Curva ROC gerada pela SVM utilizando os dados de teste, que utilizou a
rede InceptionsResNetV2 e a base reamostrada pelo SMOTE Borderline no
treinamento.
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Pode-se observar na Figura 57 que a curva ROC apresentou uma area sob a curva de
86, 2% para verdadeiros positivos, para a SVM que utilizou a rede InceptionsResNetV2
e a base reamostrada pelo SMOTE Borderline no treinamento. Ao realizar o teste do
modelo com os dados da base de teste, foi aferida uma acuracia de 80, 6%.

A Figura 58 mostra a evoluc¢ao da transferéncia de aprendizado com a SVM substi-
tuindo a camada totalmente conectada para a base reamostrada com o SMOTE Adasyn

e a rede InceptionsResNetV2.
Figura 58 — Curva de aprendizado gerada pela SVM que utilizou a base reamostrada
pelo SMOTE Adasyn com as caracteristicas extraidas da rede InceptionsRes-

NetV2.
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O treinamento da SVM, utilizando as caracteristicas extraidas da InceptionsResNetV2
(Figura 58), iniciou-se com a acuricia 98% e decaiu conforme o volume de dados foi
aumentando, terminando em cerca de 85%, a validacdo cruzada, no entanto, iniciou-se
com a acuracia de 75,9% e aumentou até aproximadamente 82, 5%.

A Figura 59 ilustra a acuracia por iteracao gerada pela SVM utilizando a base rea-
mostrada com o SMOTE Adasyn e a rede InceptionsResNetV2.

Figura 59 — Curva de acuracia por iteracao gerada pela SVM que utilizou a base re-
amostrada pelo SMOTE Adasyn com as caracteristicas extraidas da rede

InceptionsResNet V2.
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A acuracia do modelo nas primeiras iteracoes foi de 75,9% e atingiu 82,5%, na 800*
iteracao onde o aprendizado estabilizou e o treinamento foi encerrado, como apresentado
na Figura 59.

A Figura 60 apresenta a curva ROC gerada pela SVM substituindo a camada total-
mente conectada para a base reamostrada com o SMOTE Adasyn e a rede Inceptions-

ResNetV2.

Figura 60 — Curva ROC gerada pela SVM utilizando os dados de teste, que utilizou a
rede InceptionsResNetV2 e a base reamostrada pelo SMOTE Adasyn no trei-
namento
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A curva ROC, ilustrada na Figura 60, apresentou uma &rea sob a curva de 84,8%
para verdadeiros positivos, para a SVM que utilizou a rede InceptionsResNetV2 e a base
reamostrada pelo SMOTE Adasyn no treinamento. Ao realizar o teste do modelo com os
dados da base de teste, foi aferida uma acurédcia de 81, 14%.

A Figura 61 mostra a evoluc¢ao da transferéncia de aprendizado com a SVM substi-
tuindo a camada totalmente conectada para a base reamostrada com o SMOTE Borderline

e a rede Xcpetion.

Figura 61 — Curva de aprendizado gerada pela SVM que utilizou a base reamostrada pelo
SMOTE Borderline com as caracteristicas extraidas da rede Xception.
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Pode-se observar na Figura 61 que durante o treinamento desta configuracao o algo-
ritmo iniciou-se com a acuracia maxima e decaiu conforme o volume de dados aumentava,
terminando em cerca de 87%, a validagdo cruzada, por sua vez, iniciou-se com a acuracia
de 78% e aumentou até aproximadamente 84,9%.

A Figura 62 ilustra a acuracia por iteragao gerada pela SVM utilizando a base rea-

mostrada com o SMOTE Borderline e a rede Xcpetion.

Figura 62 — Curva de acuracia por iteracao gerada pela SVM que utilizou a base rea-
mostrada pelo SMOTE Borderline com as caracteristicas extraidas da rede
Xception.
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A acurécia do modelo (Figura 62) nas primeiras iteragoes foi de 78% e atingiu 84, 9%,
na 800* iteracao onde o aprendizado estabilizou e o treinamento foi encerrado.
A Figura 63 apresenta a curva ROC gerada pela SVM substituindo a camada total-

mente conectada para a base reamostrada com o SMOTE Borderline e a rede Xcpetion.

Figura 63 — Curva ROC gerada pela SVM utilizando os dados de teste, que utilizou a
rede Xception e a base reamostrada pelo SMOTE Borderline no treinamento

1':' 7 f'.r.-r
.i"lr‘r
.-l"r
0.8 1 ;.-"
= ‘I_.-‘
B .
[ | o
t 0.6 .
. P
L .‘_r"
g 041
o -
= -
a 0.2 1 e
"..-"'
.-I"l.f
0.0 L Classificador =0.87214572540719649
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Taxa de Verdadeiro Positivo

Fonte: O autor.

A curva ROC exibida na Figura 63 apresentou uma area sob a curva de 87,2% para
verdadeiros positivos, para a SVM que utilizou a rede Xception e a base reamostrada pelo
SMOTE Borderline no treinamento. Ao realizar o teste do modelo com os dados da base

de teste, foi aferida uma acuracia de 81, 15%.
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6.3 Discussao

Nesta segao, discutimos os resultados dos 2 (dois) experimentos anteriores. Para tanto,

avaliamos cada experimento e comparamos os resultados obtidos com a literatura.

A Tabela 2 mostra de comparagao dos resultados dos dois experimentos realizados;

Tabela 2 — Resumo geral dos experimentos realizados neste estudo.

Rede Algoritmo de Reamostragem | Classificador Acurécia de Treinamento | Acurdcia de Teste | AUC ROC
Xception Borderline Camada totalmente conectada | 75% 58,33% 81,2%
InceptionsResNetV2 Adasyn Camada totalmente conectada | 58% 63,07% 71,7%
Xception Adasyn Camada totalmente conectada | 74% 69, 3% 85,1%
InceptionsResNetV2 Borderline Camada totalmente conectada | 74% 75,94% 80, 9%
Xception Adasyn SVM 86% 80, 6% 85,8%
InceptionsResNetV2 Borderline SVM 86% 80, 6% 86, 2%
InceptionsResNetV2 | Adasyn SVM 85% 81,14% 84,8%
Xception Borderline SVM 87% 81,15% 87,2%

Fonte: O autor.

Os resultados da Tabela 2 foram ordenados por ordem de acurédcia de teste. Estes
resultados mostram que a transferéncia de aprendizagem foi inferior ao SVM.

Note que as bases utilizadas no ajuste fino sdo dissemelhantes da base original em
que os modelos utilizados foram treinados, assim, as caracteristicas aprendidas durante
a maior parte do treinamento original das redes, nao descrevem bem os dados utilizados
em nossos experimentos. Note também que realizar um treinamento de ponta a ponta
das redes como em (ESTEVA et al., 2017) nao seria vidvel, pois segundo (STANFORD,
2015) para este treinamento seria necessario um volume grande de dados disponiveis.
Em (ESTEVA et al., 2017), por exemplo, os pesquisadores tiveram acesso a 3 bases
de imagens de lesoes de pele, que totalizavam 129.450 imagens, formando um volume
aproximadamente 3 vezes maior que as bases utilizadas nesta pesquisa.

Os experimentos com SVM (veja Segao 6.2) foram consistentes e a acuracia relativa-
mente alta. As variagoes que utilizaram o SVM resultaram em acuracias bastante proxi-
mas, com destaque para a configuracao que utilizou a rede Xception, com a base de dados
reamostrada pelo algoritmo SMOTE Borderline, que apresentou as melhores acuracias
durante o treinamento e com a base de teste, também apresentou a melhor curva ROC
e AUC. Isso acontece porque o classificador SVM funciona melhor que a transferéncia de
aprendizado quando a base de dados é pequena (STANFORD, 2015).

A comparacao dos classificadores com a literatura foi realizada tomando como baseline
o trabalho em (ESTEVA et al., 2017). A Tabela 3 mostra as acurdcias dos modelos de-
senvolvidos nesse estudo e (ESTEVA et al., 2017). Essa avaliagao foi realizada calculando
a média das inferéncias individuais de cada classe pelo modelo, onde os dois melhores
modelos deste trabalho (veja Tabela 2) foram comparados com os dois melhores modelos
apresentados na literatura de referéncia.

O segundo melhor modelo atingiu individualmente para as imagens da base de teste

para a classe benigna a acuracia de 84, 19% e para as malignas 68, 17%, atingindo assim a
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média de 76, 18%. O melhor modelo atingiu individualmente para as imagens da base de
teste para a classe benigna a acurdcia de 82,76% e para as malignas 74, 32%, atingindo
assim a média de 78, 54%.

Os modelos supracitados, sao denominados, respectivamente, InceptionResNetV2-
Adasyn-SVM e Xception-Borderline-SVM apenas para facilitar a compreensao da com-

paragao dos melhores resultados deste estudo com os obtidos em (ESTEVA et al., 2017).

Tabela 3 — Comparacao dos resultados em Nature e o melhor modelo gerado neste estudo.

Modelo Acurécia média das inferéncias individuais
CNN - Nature 69, 4%

CNN PA - Nature 72,1%

InceptionResNetV2-Adasyn-SVM | 76, 18%

Xception-Borderline-SVM 78, 54%

Fonte: (ESTEVA et al., 2017) e o autor.

Vale ressaltar que os modelos de (ESTEVA et al., 2017), tinham como objetivo clas-
sificar as imagens em lesdes benignas, malignas e nao neoplasicas, enquanto os modelos
deste trabalho classificar as imagens em benignas e malignas.

Apesar da quantidade de classes classificadas, bases, métodos de treinamento e classi-
ficadores diferentes, é possivel afirmar que a hipdtese de que redes neurais artificiais sao
artificios promissores para a classificacao de imagens de lesdes de pele em candidatos a

cancer.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho propos uma abordagem que utiliza redes neurais artificiais para realizar
a predicao de lesoes de pele em possiveis candidatos a canceres de pele. Em particular,
definimos como referéncia a pesquisa realizada em (ESTEVA et al., 2017).

Os resultados obtidos foram satisfatorios e os objetivos foram alcangados, utilizando
uma combinacao da transferéncia de aprendizado das redes consideradas estado da arte,
técnicas de reamostragem de dados e classificagdo através de fungoes SVM.

Como resultado este estudo reforca que as redes neurais artificiais sdo recursos promis-
sores para acelerar a identificacao de cancer de pele, uma vez que, o diagnéstico precoce é
uma variavel primordial que aumenta a taxa de sobrevivéncia deste tipo de enfermidade.

Também foi possivel concluir que, atualmente, o principal desafio para a evolucao deste
tipo de modelo, é a quantidade limitada de dados validadas por biépsia, principalmente,
para os dados de lesoes malignas, restringindo assim, um treinamento mais efetivo e
generalista.

Para possiveis trabalhos futuros, é preciso considerar reunir mais imagens de lesoes
certificadas para o treinamento de ponta a ponta das redes neurais convolucionais consi-
deradas estado da arte, também como, utilizar métodos de aumento de dados variados,
realizar a classificagao por enfermidades de pele mais especificas e realizar a disponibiliza-
¢ao do modelo para aplicagao na vida real, podendo assim, coletar a acuracia deste tipo

de modelo na pratica e ao mesmo tempo popularizar a utilizacao deste tipo de ferramenta.
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