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Resumo

O diagnostico de lesoes de pele é uma tarefa dificil devido as variagoes dos aspectos
visuais das lesoes. Como dermatologistas fazem uso de informacoes visuais, dados da
lesao e de informacoes clinicas do paciente (denominados aqui como metadados clinicos),
este trabalho investiga se a combinacao de caracteristicas extraidas com o uso de redes
neurais convolucionais (CNN), caracteristicas calculadas (handcrafted features) e metadados
clinicos é capaz de melhorar o diagnéstico automatico de cancer de pele. A maioria dos
trabalhos sobre diagnodstico de cancer de pele na literatura, utiliza imagens dermatoscépicas
e nao usa metadados do paciente. Para resolver esse problema, nos utilizamos um banco de
imagens clinicas coletadas através de smartphone, com informagoes do paciente, chamado
de PAD-UFES-20. Com a arquitetura de combinac¢do de caracteristicas proposta foi
verificado que a utilizagdo dos metadados como complemento as caracteristicas extraidas
por redes convolucionais e as caracteristicas calculadas melhorou a classificacao em termos
de acuracia balanceada em 7.1% para cancer e 3.2% para melanoma quando comparada com
a utilizacdo somente de caracteristicas extraidas por redes convolucionais. Adicionalmente,
os experimentos mostraram que combinar apenas as caracteristicas calculadas da imagem
com as extraidas pela CNN nao melhorou os resultados, o que indica a importancia do

uso dos metadados clinicos para a classificacao de lesoes de pele.

Palavras-chaves: Diagndéstico de cancer de pele. Imagens clinicas. Informacao do paciente.

Fusao de caracteristicas. Aprendizado profundo.



Abstract

Skin lesions diagnostic is a challenging problem due to the variety of visual aspects of
the lesions. Since dermatologists make use of visual cues, lesion data and pacient data
(denominated here by clinical metadata), we investigate if the combination of features
from convolutional neural networks (CNN), handcrafted features and clinical metadata
can improve the performance of automated diagnoses of skin cancer. Most works on skin
lesion diagnosis in the literature use dermoscopic images without clinical metadata. In
order to address this problem, we used a clinical image dataset of skin lesion with patient
information collected via smartphone named PAD-UFES-20. With the proposed fusion
architecture we show that the results using clinical features as a complement to the CNN
and handcrafted features improve the classification in terms of balanced accuracy by 7.1%
for cancer and by 3.2% for melanoma as compared with only features extracted from a
CNN. In addition, our findings show that combining only handcrafted features with deep
features did not improve the results indicating the importance of using clinical metadata

for skin lesion classification.

Keywords: Skin cancer diagnosis. Clinical images. Patient Information. Feature fusion.

Deep learning.
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1 Introducao

De acordo com a Organiza¢ao Mundial da Satide (OMS), um tergo dos diagnésticos
de cancer no mundo é cancer de pele (WHO, 2020). O cancer de pele do tipo nao-melanoma
¢é o quinto mais frequente no mundo e esse nimero provavelmente é subestimado pois o

nimero de casos é frequentemente nao rastreado pelos registros de cancer (WCRF, 2020).

Os céanceres de pele podem ser classificados em melanoma e nao-melanoma. Embora
raro, o melanoma ¢ um tipo muito agressivo e é responsavel pelo maior niimero de mortes
(LINARES; ZAKARIA; NIZRAN, 2015). Ele tem origem nas células da pele e mucosa
que produzem pigmentos e rapidamente pode gerar metastases. O tipo ndo-melanoma
consiste majoritariamente de carcinoma de células basais e do carcinoma espinocelular.
Embora ambos tenham baixa letalidade, o diagnoéstico precoce é muito importante para
prevenir danos ao tecido afetado pela doenga (HELFAND et al., 2001). O cancer de pele
pode ser inicialmente diagnosticado por médicos especialistas através de inspecao visual
e confirmado por andlise histopatologica. A inspecao visual pode ser feita sem o auxilio
de instrumentos ou usando anélise dermatoscopica, também conhecida como microscopia
de epiluminescéncia (BINDER et al., 1995), uma técnica nao-invasiva que permite a
visualizacdo de microestruturas na pele, invisiveis a olho nu, feita com o auxilio de um
dermatoscopio, instrumento ilustrado na Figura 1. A Figura 2 ilustra a diferencga entre

imagens da mesma lesdo, obtida sem e com o uso do dermatoscépio, respectivamente.

Figura 1 — Dermatoscépio de imersao em 6leo. (Fonte: Wikipedia)

Kittler et al. (2002) comparou a acurdcia da inspegao de melanoma com e sem o
uso do dermatoscépio e concluiu que o seu uso melhora significativamente a acuracia do
diagnéstico, mas também concluiu que a dermatoscopia nao obtém resultados melhores

que a inspec¢ao sem o auxilio de instrumentos se for feita por examinadores com pouca

L <https://dermnetnz.org/topics/comparative-dermoscopy-images>


https://dermnetnz.org/topics/comparative-dermoscopy-images
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Figura 2 — Diferenca entre imagens da mesma lesao obtidas sem e com o uso de um
dermatoscopio (Fonte: Dermnet!).

experiéncia. Binder et al. (1995) avaliou a anélise dermatoscopica no contexto de lesdes
pigmentadas e concluiu que enquanto a sensitividade do diagnéstico aumenta em 10%
para especialistas, ela também diminui em 10% para nao especialistas. Ferrara et al. (2009)
mostrou que o uso de informacgoes clinicas do paciente como idade, sexo e local da lesao

pode ajudar na analise histopatolégica do neoplasma melanocitico.

Rajpara et al. (2009) avaliou a sensitividade e a especificidade do uso de derma-
toscopio com e sem o uso de inteligéncia artificial para o diagnéstico do melanoma e
concluiu que ambos os métodos podem ser utilizados como ferramentas de diagnostico de

melanomas.

Um dos desafios da classificacdo de lesoes de pele é a alta semelhancga interclasse e a
alta variacao intraclasse (ALI et al., 2022). O que significa que lesdes de doengas diferentes
podem ser muito parecidas, enquanto lesdes da mesma doenca podem se apresentar de
maneiras muito distintas. As Figuras 3a e 3b mostram a semelhanga entre uma amostra
de melanoma e outra de nevo, enquanto as Figuras 3c e 3d mostram duas amostras
diferentes de carcinoma basocelular, ilustrando, respectivamente, a semelhanca interclasse

e a variacao intraclasse.

1.1 Trabalhos Relacionados

A maioria dos trabalhos de classificacao de lesoes de pele se concentram no uso de
imagens dermatoscopicas pois elas possuem mais informagoes visuais e sao frequentemente
usadas por dermatologistas experientes. Ao longo dos anos, algumas regras, como a
regra ABCD (NACHBAR et al., 1994) e a regra da lista de 7 pontos (7-points checklist)
(ARGENZIANO et al., 1998) foram desenvolvidas para auxiliar os dermatologistas na

interpretacao das imagens e melhorar a identificacdo de melanoma. Pesquisas mais recentes
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(c) Carcinoma Basocelular (d) Carcinoma Basocelular

Figura 3 — Imagens do conjunto de dados utilizado, ilustrando exemplos de semelhanca
interclasse em (a) e (b) e variagdo intraclasse em (c) e (d).

em classificagdo automatica de lesdes usam métodos baseados em aprendizado profundo
(deep learning), com poucos trabalhos explorando a combinagdo de caracteristicas de
diferentes modalidades. E importante mencionar que existe uma falta de bases de dados
contendo metadados adicionais (além das imagens), o que explica a auséncia desses
trabalhos.

Kawahara, BenTaieb e Hamarneh (2016) usaram a rede neural AlexNet treinada
no banco de imagens da ImageNet (DENG et al., 2009) para extrair caracteristicas de
imagens clinicas do banco de imagens de lesdes de pele Dermofit. Foi demonstrado que
os filtros aprendidos com a ImageNet foram suficientes para classificar as imagens com
uma acuracia de 81.1%, superando um trabalho anterior no mesmo banco de imagens que

obteve uma acuracia de 67.0% na classificacao de 10 tipos de lesoes.

Esteva et al. (2017) demonstrou a viabilidade do uso de redes neurais profundas
para obter uma classificagdo de lesdes de pele no nivel de dermatologistas especialistas
quando um grande nimero de imagens estiver disponivel. Uma rede neural convolucional

(CNN) GoogLeNet Inception v3 foi treinada com 129450 imagens de lesoes de pele (ma-
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croscopicas e dermatoscopicas). Esse é o maior banco de imagens de doengas de pele que
conhecemos, porém nao esta disponivel abertamente. A rede treinada obteve resultado
comparavel com o de 21 dermatologistas especialistas, em 3 diferentes modalidades de clas-
sificacao: classificacdo de melanoma, classificacdo de melanoma utilizando dermatoscopio e

classificacao de carcinoma queratinocito.

Majtner, Yildirim-Yayilgan e Hardeberg (2016) combinaram caracteristicas ex-
traidas por redes convolucionais com dois descritores: Padroes binérios locais (LBP) e
RSURF. Foram utilizados dois classificadores do tipo maquina de vetor de suporte (SVM),
o primeiro para classificar as caracteristicas extraidas pela CNN e o segundo para classificar
a concatenagao dos descritores LBP e RSURF. Sendo, a saida do sistema, o rotulo atribuido
pelo classificador que obteve a maior confianga. Esse método resultou em uma acuracia de

82.6% para a classificacao de melanoma.

Codella et al. (2015) utilizou aprendizado profundo com codificagdo esparsa para
aprender um dicionario de descritores para deteccao de melanoma em imagens dermatos-
cépicas. O método obteve 93.1% de acuracia no problema de classificacio melanoma vs.
nao-melanoma e 73.9% para melanoma vs. lesoes atipicas. Foi observada uma melhora
significativa quando comparada com caracteristicas de mais baixo nivel (handcrafted), suge-
rindo que técnicas de aprendizado nao supervisionado podem ser tteis para a classificagao

das lesoes.

Barata, Celebi e Marques (2019) fizeram uma extensa revisao de métodos de
extracao de caracteristicas para a classificacao de lesoes de pele, destacando a importancia

de trabalhos que avaliem a sinergia de diferentes tipos de descritores.

Chatterjee et al. (2019) usou uma hierarquia de classificadores SVM e descritores
do dominio espacial e de frequéncia para separar lesbes malignas e benignas, melanociticas
e nao melanociticas. Os autores trabalharam com quatro tipos de lesdes: Melanoma, Nevo,
Carcinoma de células basais e Queratose seborréica. O método resultou em uma alta
sensibilidade e acuracia, entretanto, eles observaram que sao necessarios mais testes com
um conjunto maior de doencgas, ja que as classes escolhidas nao sao representativas do

grande espectro de lesdes possiveis.

Hameed et al. (2020) propos uma abordagem hierdrquica multinivel para a classifica-
¢ao de lesoes de pele de bancos de imagens diversos e comparou com métodos tradicionais
de aprendizado de maquina baseados no uso de caracteristicas de cor e textura com
aprendizado profundo. O melhor resultado foi alcancado pelas técnicas de aprendizado

profundo. Nenhuma combinacao de caracteristicas foi investigada.

Tan, Zhang e Lim (2019) apresentaram um sistema combinando GLRLM, LBP,
HOG e caracteristicas baseadas no método ABCD para a detecgao de cancer de pele em ima-

gens dermatoscopicas. Foi proposto selecao de caracteristicas e busca de hiperparametros
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na CNN usando o algoritmo de otimizacao via enxame de particulas (PSO) (KENNEDY;
EBERHART, 1995) e uma colegao de classificadores para a tarefa de classificagao. O

sistema superou as métricas dos métodos usados como referéncia (baseline).

Em Alfed e Khelifi (2017) os autores validaram o poder discriminante dos descritores
histograma de linhas (HL) e histograma de gradientes (HG) comparados as suas variagoes
orientadas (HOG, HOL) para a detecgao de melanoma. Os autores também propuseram
uma abordagem baseada em um conjunto de caracteristicas (em inglés: bag of features)
para combinar cor e textura com o objetivo de melhorar a classificagao de imagens

dermatoscopicas e clinicas.

Yu et al. (2020) usou mapas de ativagdo de um conjunto de CNNs para selecionar
descritores para uma posterior agregacao e codificagao utilizando vetores de Fisher. A
estratégia aprendeu caracteristicas mais robustas quando comparadas a abordagens de
agrupamento. Mais recentemente, abordagens como as em Wu et al. (2020) e Zhang et
al. (2019) utilizaram mecanismos baseados em atengao para melhorar a classificacdo e a

interpretacao das classificacoes.

Li et al. (2020) prop6s um método baseado em multiplicagdo, semelhante a um
mecanismo de atencao para combinar metadados consistindo de género, local da lesao e

idade, com caracteristicas extraidas de imagens dermatoscopicas.

Pacheco e Krohling (2020) combinaram informacoes extraidas de CNNs com
metadados clinicos para avaliar a classificagao de 6 tipos de lesdes de pele utilizando
um conjunto de dados de imagens nao-dermatoscépicas e concluiram que a inclusao dos

metadados clinicos melhorou a acurécia balanceada em aproximadamente 7%.

1.2 Motivacao

Muitos paises em desenvolvimento sofrem com a falta de dermatologistas e recursos
médicos. Dermatoscopios nao estao disponiveis em paises subdesenvolvidos assim como
estdo em paises desenvolvidos, principalmente em regides mais afastadas das grandes
cidades, contribuindo para um diagnéstico tardio do cancer de pele e, consequentemente,

elevadas taxas de mortalidade.

Nos tultimos anos, redes neurais profundas tém sido utilizadas para classificacao de
imagens, incluindo aplicacoes em andlise de imagens médicas, como detec¢ao de cancer de
mama (HAMIDINEKOO et al., 2018), retinopatia diabética (ASIRI et al., 2019), entre
outros. Um estudo feito por Liu et al. (2019) concluiu que o uso de aprendizado profundo
pode ser no minimo, equivalente a profissionais da satide na deteccdo de doencas. Redes
neurais possuem a vantagem de aprender caracteristicas relevantes para a resolucao do

problema ao invés de precisar de um especialista no dominio para projeta-las.
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Embora solugoes baseadas somente no uso de CNNs mostrem resultados promissores
no diagndstico automatico de cancer de pele (ESTEVA et al., 2017; BRINKER; HEKLER;
ENK, 2019), elas necessitam de um grande nimero de imagens para serem propriamente
treinadas, isso pode ser uma grande limitagdo no caso de imagens médicas, pois algumas
doencas podem ser raras. Este trabalho tenta aproveitar o poder de generalizacao de
redes neurais profundas, combinando-as com caracteristicas calculadas (handcrafted) e
metadados clinicos do paciente, com o objetivo de melhorar o diagnéstico em um pequeno
conjunto de dados (dataset). Considerando que smartphones sdo de facil acesso, nosso
grupo de pesquisa recentemente criou um banco de imagens chamado PAD-UFES-20
(PACHECO et al., 2020), descrito na Se¢ao 3.1 com imagens clinicas (ndo dermatoscépicas)
e informagoes dos pacientes, coletado no ambito de um projeto maior, o Programa de
Assisténcia Dermatolégica e Cirtrgica (PAD) da UFES.

1.3 Objetivos

Em um trabalho anterior realizado no laboratério (PACHECO; KROHLING, 2020),
foi avaliada a importancia do uso de metadados clinicos em conjunto com CNNs para
a classificagao de lesdes de pele e concluiu-se que o uso dos metadados aumenta em,
aproximadamente, 7% a acuracia balanceada em comparacao com a utilizacao somente de

CNNs. Baseado nessa premissa, este trabalho possui o seguinte objetivo:

o Adicionar uma nova fonte de informacao, os descritores calculados, e investigar
a combinagao das trés fontes de informagao (KROHLING, 2020) - caracteristicas
extraidas com CNN, descritores calculados e metadados clinicos do paciente - no
diagnostico das lesoes de pele para verificar se existe melhora na classificagdo no

caso cancer vs. ndo-cancer e melanoma vs. nao-melanoma.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foi publicado um artigo cientifico,

referenciado como:

« MENDES, C. F. S. da F.; KROHLING, R. A. Deep and handcrafted features from
clinical images combined with patient information for skin cancer diagnosis. Chaos,
Solitons € Fractals, v. 162, p. 112445, 2022.

1.4 Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma:

No capitulo 2 é feita uma breve introdugao ao arcaboucgo tedrico utilizado para o

desenvolvimento do trabalho. No capitulo 3 sdo descritos o conjunto de dados utilizados e
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a metodologia. No capitulo 4 sdo discutidos os experimentos e os resultados. No capitulo 5

sao feitas as conclusoes e o direcionamento para trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

2.1 Classificacao de imagens

A visao é o sentido mais poderoso do ser humano (HORN, 1986). A maioria das
informacoes externas que usamos para interagir com o ambiente a nossa volta e tomar
decisoes, chegam, através dela, ao nosso cérebro. Sendo assim, a andlise e classificacao
de imagens por computador é muito 1til para a automatizacao de tarefas. A arquitetura

tradicional de sistemas de classificacao de imagens é mostrada na Figura 4.

Preé-
processamento

4

Segmentac¢ao

Extracao
de Caracteristicas

[1.43,8.25,0.94,5.38,7.72]

Classificacao

l

cancer

Figura 4 — Diagrama de blocos de um sistema tradicional de classificacao de imagens.
O sistema da Figura 4 é dividido em 4 etapas:

Pré-processamento: Remocao de ruidos da imagem original e preparacao para segmen-

tacao.

Segmentacao: Identificagao das regides de interesse da imagem.
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Extracao de caracteristicas: Obtengao de descritores para representagao (quantifica-

¢ao) das regides de interesse para posterior classificagao.

Classificagao: Classificacao da imagem de acordo com os descritores obtidos na etapa

anterior.

Em sistemas classicos de processamento de imagens, a extracao de caracteristicas
consiste de procedimentos que necessitam de conhecimento de alto nivel sobre o dominio
do problema para que seja feito o melhor uso da informacao contida na imagem (SHEN;
WU; SUK, 2017). Caracteristicas (ou descritores) extraidas explicitamente utilizando o
conhecimento de um especialista sdo chamadas de caracteristicas calculadas (handcrafted
features). Alguns descritores utilizados em doengas de pele, sdo, por exemplo, baseados

em histogramas de cores ou informagoes de texturas (BARATA et al., 2014).

2.2 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sao um modelo matematico de computacgao inspirado
pelo funcionamento das redes neurais biologicas. O neuronio bioldgico, ilustrado na Figura
5, é a principal estrutura das redes neurais biolégicas. E formado por dendritos, corpo
celular e axonio. Os dendritos sao os sensores responsaveis por receber os estimulos,
enquanto o corpo celular reage aos estimulos recebidos propagando sua resposta para
outras partes da rede pelos axonios, através de sinapses. Essa capacidade de se organizar

com outros neurénios permite que o cérebro realize tarefas complexas.

A/2dendritos

Figura 5 — Neuronio biolégico. (Adaptado de commons.wikimedia.org)*

Motivado pelo funcionamento do neurénio biolégico Mcculloch e Pitts (1943) criou
um modelo de computagao baseado em um neurénio artificial, que foi usado por Rosenblatt
(1958) na criagao do Perceptron, a principal estrutura de computagao das redes neurais
artificiais (RNA). Rosenblatt mostrou que o perceptron era capaz de resolver problemas de
deteccao de padroes linearmente separaveis (HAYKIN, 2009). A Figura 6 ilustra o modelo
de um neurénio artificial. Ele é composto por terminais de entrada, que assemelham-se aos

dendritos, um somador, que agrega as entradas, e uma funcao de ativacao, que determina
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a resposta ao estimulo apresentado. Matematicamente, sendo as entradas do neurdnio
representadas pelo vetor X = [y, z9, ..., x,], W = [wy, ws, ..., w,]| 0 vetor de pesos para
cada entrada, b o bias, usado para aplicar uma transformacao afim na combinacgao linear

das entradas e, a funcao de ativacao ©, a saida do neurdnio é dada por:

y =O(WXT +b) (2.1)

O vetor de pesos W pode ser interpretado como o conhecimento armazenado no

neuronio. Geometricamente, sao os coeficientes de um hiperplano que divide o espago em

2 regioes diferentes, podendo assim, identificar 2 padrdes diferentes.

b

funcao
de
ativacao

) —— Y

sinal XzDF%i:>

de .

entrada e .
o—Cwn)

somador

Figura 6 — Modelo de neurdnio artificial (Adaptado de Haykin (2009)).

2.3 Perceptron multicamadas

Para que seja possivel o reconhecimento de padroes mais complexos que os de-
tectados pelo perceptron simples, os neurdnios artificiais sao organizados em camadas,
onde a saida de cada neurdonio da camada i, estd conectada as entradas de todos os
neurdnios da camada ¢ + 1. Essa arquitetura, ilustrada na Figura 7, é chamada de per-
ceptron multicamadas. O vetor W de pesos de cada neurdnio é obtido através de um
processo de treinamento, que visa a minimizacao de uma fungao de perda. Existem varios
algoritmos para ajustar os pesos de cada neurénio durante o treino, o mais utilizado é
o de retropropagagao (backpropagation) desenvolvido por Rumelhart, Hinton e Williams
(1986), em que a derivada parcial da fun¢ao de perda é usada para calcular a contribuigao
de cada peso e ajusté-lo utilizando o algoritmo de descida de gradiente (HAYKIN, 2009).

2.4 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN) foram introduzidas por LeCun et al. (1989)

como um tipo de rede neural artificial usada em visdo computacional para tarefas com
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Figura 7 — Perceptron multicamadas.

imagens. Foi inspirada pelos experimentos de Hubel e Wiesel (1959), que mostraram
que varios neuronios do cortex visual de gatos somente respondem a estimulos de uma
pequena regiao do campo visual, enquanto a juncao dos campos receptores de cada
neurdénio formam o campo visual completo. Embora sejam conhecidas desde a década
de 1980, apenas recentemente tém sido utilizadas para a resolucao em larga escala de
problemas de classificacdo de imagens com resultados no estado da arte. Isso ocorreu,
principalmente, devido aos avancos tecnologicos nas arquiteturas de processadores e
memoéria, que possibilitaram que essas redes fossem treinadas com tempo e custos razoaveis
em um grande volume de dados (GERON;, 2019). A Figura 8 ilustra a arquitetura de uma

CNN utilizada para classificagdo com seus principais blocos estruturais.

Convolucao Convolucgao Camada densa
Pooling ] Pooling

Mapas
de
Caracteristicas

Figura 8 — Rede neural convolucional e seus principais componentes.
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2.4.1 Convolucao

O principal bloco de uma CNN é a camada convolucional. Cada camada convoluci-
onal pode ser vista como um conjunto de filtros que sao aprendidos durante o treinamento
da rede, sendo cada filtro particularmente sensivel a um determinado estimulo visual. A
entrada apresentada a camada convolucional passa por uma operacao de convolu¢ao com
cada um dos filtros e em seguida por uma funcao de ativagdo do neurénio. A saida desse
processo é chamado de mapa de caracteristicas (feature map). O conjunto de mapas de
caracteristicas resultantes de uma camada é usado como entrada da préxima camada.
Como consequéncia, as caracteristicas aprendidas nas camadas iniciais sdo mais simples
que as aprendidas nas camadas finais (topo) da rede, o que permite a detecgao de pa-
droes complexos presentes na imagem de entrada. A camada de convolugdo possui 4

hiperparametros:

o« Numero de filtros: Também chamado de profundidade, é o niimero de filtros
que serao usados na operacao de convolugao. Cada filtro d& origem a um mapa de

caracteristicas na saida.
e Dimensao dos filtros: sio as dimensoes das matrizes dos filtros.

« Tamanho do passo (stride): é o incremento nas diregoes horizontal e vertical do

filtro durante a convolucao.

« Preenchimento com zeros (zero-padding): E o niimero de linhas e colunas de
zeros a serem adicionados ao redor do mapa de caracteristicas antes da convolugao

para tornar compativeis as dimensoes do filtro e do mapa de caracteristicas.

Matematicamente, o resultado da convolugao ¢ dado pela Equacao 2.2 aplicada ao
filtro e ao mapa de caracteristicas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016):

S(i,9) = (15 K)(i, ) = Y 1(m, ) K (i —m, j = n), (2.2)

onde I representa o mapa de caracteristicas, K o filtro e m e n s@o o niimero de linhas e

colunas do filtro, respectivamente.

Uma ilustracao da operacao de convolugao é mostrada na Figura 9.

2.4.2 Pooling

A operagao de pooling é comumente utilizada para reduzir as dimensdes do mapa
de caracteristicas resultante das camadas convolucionais, isso possibilita uma economia de
memoria, processamento e a diminuicdo do nimero de parametros das redes. A Figura 10

ilustra a operacao MaxPooling, que seleciona a caracteristica com o valor mais alto em uma
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Figura 9 — Exemplo da operacao de convolugdo entre um mapa de caracteristicas de
tamanho 4x4 e um filtro 3x3, salto 1 e nenhum padding, resultando em um
mapa de caracteristicas de tamanho 2x2.

vizinhanca. No exemplo mostrado na Figura 10, foi utilizado uma vizinhanca de tamanho

2x2 e tamanho do passo (stride) 2. A janela de tamanho 2x2 percorre toda a regiao do

mapa de caracteristicas em incrementos de tamanho 2, selecionando o maior valor em

cada regiao. Além do MazPooling, existem outros tipos de pooling, como o AvgPooling que

calcula a média das caracteristicas em uma regiao.

W[ (00 | —
U1IN|W U
OO~ O
N U= [

Mapa
de
Caracteristicas

[IMaxPooling

2x2, passo: 2

W /|[|00 | —

UIN | U

OO~ |0
N U= | ©

Figura 10 — Exemplo da operagdo MaxzPooling em um mapa de caracteristicas de tamanho
4x4 com uma vizinhanca 2x2 e salto 2 resultando em um mapa de caracteris-
ticas de dimensoes 2x2.
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2.4.3 Classificacao

Para classificar a imagem de entrada, os mapas de caracteristicas da saida da
ultima camada convolucional sdo usados como entrada de uma rede do tipo perceptron
multicamadas (densa), para isso, os mapas de caracteristicas bidimensionais sdo expandidos

em uma dimensao e transformados em um vetor de caracteristicas extraidas da CNN.

Nos ultimos anos, algumas arquiteturas de redes neurais para classificacao, recebe-
ram destaque na area de visao computacional, como AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKE-
VER; HINTON, 2012), ResNet (HE et al., 2016), GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015),
VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), DenseNet (HUANG et al., 2017), EfficientNet
(TAN; LE, 2019) e MobileNet (HOWARD et al., 2017). Para este trabalho, a ResNet-50
foi escolhida, baseada em resultados de experimentos anteriores (PACHECO; KROHLING,
2020). A principal contribui¢ao da arquitetura ResNet é a unidade residual. Enquanto em
uma CNN sem unidade residual uma camada convolucional é treinada para aprender a
funcao f(x) = h(x), em uma rede residual, é forcada a aprender f(z) = h(x) — x, pois o
sinal de entrada X das camadas é propagado para a saida de cada unidade residual, como
ilustra a Figura 11. Isso faz com que os sinais consigam mais facilmente atravessar a rede, o
que ajuda a resolver alguns problemas que podem acontecer durante o treinamento da rede
neural (GERON, 2019). A Figura 12 ilustra a arquitetura da ResNet-50. A notacdo AxB, N,

utilizada na figura, significa uma operacao de convolugao com N filtros de dimensoes AxB.

|
]
]
]
]
]
:
> > h(x) > > 1 h(x)
cpLl|c c c 1
Tler e+ o[ 0o —
i 9 9 : : O U | h(x)-x |
| | ]
| i : !
Lo e e e o o - ] l ______________________ Fl
(a) Rede sem unidade residual. (b) Rede com unidade residual.

Figura 11 — Diferenca das fungoes aprendidas pelas redes sem e com unidade residual.

2.5 Reducao de dimensionalidade

Apos a extragao de caracteristicas, ¢ comum obter um vetor com uma quantidade
de dimensoes elevada, o que dificulta a classificacao devido ao fendmeno conhecido como
a maldi¢io da dimensionalidade (BISHOP, 1995). Sendo assim, é necesséario utilizar al-
gum algoritmo para reduc¢ao da dimensionalidade. Neste trabalho, foram utilizados dois

algoritmos para reducao da dimensionalidade, analise das componentes principais (Em
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Figura 12 — Arquitetura da ResNet-50 (HE et al., 2016), ilustrando as camadas e as
unidades residuais. A notacao Nx significa que o bloco é repetido N vezes.

inglés: principal component analysis ou PCA) e projecao e aproximagao de variedade uni-
forme (Em inglés: uniform manifold approximation and projection ou UMAP) brevemente

descritos a seguir.

2.5.1 Anaélise das componentes principais (PCA)

O algoritmo mais conhecido para reducao de dimensionalidade é o PCA, que
consiste em achar um conjunto de vetores que indiquem as dire¢des de maior variabilidade
dos dados e entao projetar os dados originais no espago gerado por esses vetores. De acordo
com Bishop (2007), sendo x, um conjunto de N observagoes onde x,, é um vetor de
tamanho D, o objetivo é projetar os vetores em um espaco de tamanho M, onde M < D,
de maneira a maximizar a variancia dos dados projetados. Simplificando o problema em
uma dimensao (M = 1) e projetando os dados na dire¢ao do vetor unitario u;, cada vetor

x,, ¢ projetado em ulx,. A média dos dados projetados é dada por u!x,, onde

1 N
X=— n 2.3
X N;X (2.3)

e a variancia ¢ ul Suy, onde S é a matriz de covariancia das amostras dada por

N
1
- AT
S=—) (%, —X)(x, —X)". (2.4)
N =
n—

Maximizando a varidncia chega-se na expressao Su; = A\ju;. Que mostra que a
direcdo que maximiza a varidncia é dada pelo autovetor de S associado ao autovalor \;. O
autovetor u; é chamado de componente principal. E possivel generalizar esse resultado
para M componentes principais adicionando novas dire¢oes ortogonais as diregoes ja
consideradas, resultando em M autovetores ui, us, ..., u,, da matriz S correspondendo

aos M maiores autovalores Ay, Ag, ..., Ay
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2.5.2  Projecdo e aproximacdo de variedade uniforme (UMAP)

O algoritmo projegao e aproximacao de variedade uniforme (Em inglés: Uniform
Manifold Approzimation and Projection, abreviado por UMAP) (MCINNES et al., 2018) é
uma técnica mais recente de reducao de dimensionalidade baseada nas teorias de geometria
Riemmaniana e topologia algébrica. O UMAP ¢é capaz de preservar estruturas globais dos

dados apods a projecao em espacos de menores dimensoes.

Computacionalmente, o UMAP se baseia na construgao de uma estrutura de grafo
ponderado de k-vizinhos (em inglés: weighted k-neighbor graph) e de operagoes sobre essa

estrutura. O algoritmo possui a seguinte estrutura bésica:

o Construcao do grafo

1. Construcao de um grafo ponderado de k-vizinhos.
2. Aplicacao de transformagoes nos vértices do grafo.

3. Tratamento da assimetria do grafo.
e Organizacao do grafo

1. Definicao de uma funcao objetiva que preserve as caracteristicas do grafo.

2. Encontrar uma representacao em menor dimensao que otimize a fungao objetiva.
O algoritmo possui os seguintes hiperparametros:

o Numero de vizinhos.
e Dimensao do espaco reduzido.
o Deparacao desejada entre pontos préximos no espago reduzido.

o Numero de épocas utilizadas para otimizar a fungao objetiva.

Dentre as vantagens do UMAP, de acordo com McInnes et al. (2018), estdo a melhor
preservacao da estrutura global dos dados apds a reduc¢ao da dimensionalidade quando
comparado ao algoritmo PCA e ao t-SNE. O UMAP também é computacionalmente
mais eficiente em tempo de execugao quando comparado ao t-SNE. O autor nao ofereceu
informagoes sobre a comparagao temporal com o PCA. Dentre as desvantagens do UMAP,
estdao a falta de interpretabilidade quando comparado ao PCA e também, devido as
premissas assumidas pelo UMAP, ele pode achar estruturas em ruidos dos conjuntos de
dados, o que pode confundir o algoritmo, principalmente quando utilizado em conjuntos
de dados pequenos. O leitor interessado deve consultar McInnes et al. (2018) para mais
detalhes sobre o UMAP.
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3 Dados e métodos

Neste capitulo sdo apresentados o conjunto de dados (dataset) utilizado, a prepara-

¢ao dos dados, os descritores calculados e a descrigao dos experimentos.

3.1 Conjunto de dados do PAD-UFES-20

O banco de imagens do PAD-UFES-20 (PACHECO et al., 2020) consiste de imagens
clinicas obtidas com smartphones, diagnostico da lesao, idade do paciente, local da lesao e
a respostas (sim ou nao) para as seguintes perguntas: 1) A lesdo coga? 2) A lesdao sangra?
3) Aumenta de tamanho? 4) D6i? 5) Muda de aparéncia? 6) A lesdo possui eleva¢ao na

pele?

Foram usados sete tipos de lesdes de pele do banco de imagens: carcinoma de
células basais, carcinoma espinocelular, melanoma, queratose actinica, queratose seborréica,
nevo e lentigo maligno. Como o lentigo maligno pode progredir para melanoma in situ,
foi categorizado como melanoma (KASPRZAK; XU, 2015). A Tabela 1 lista o nimero
de imagens de cada tipo de lesdo no banco de imagens utilizado. E importante observar
que os dados sao desbalanceados, especialmente com relacdo ao melanoma, ja que é um
cancer raro. Esse é um problema comum em aplica¢oes de imagens médicas. A Figura 13
ilustra algumas imagens das lesoes do dataset utilizado. A versao completa do dataset
estd disponivel em <https://data.mendeley.com/datasets/zr7vgbcyr2/1>. O conjunto de
imagens utilizadas é um subconjunto do PAD-UFES-20 para o qual haviam méscaras de
segmentacao feitas com o objetivo de extracao das caracteristicas calculadas, visto que a

segmentacao das lesoes nao esta no escopo deste trabalho.

Diagnéstico N2 de imagens
Carcinoma de células basais (BCC) 311
Carcinoma espinocelular (SCC) 101
Melanoma (MEL) 44
Queratose actinica (ACK) 330
Queratose seborréica (SEK) 135
Nevo (NEV) 145
Total 1066

Tabela 1 — Distribuicao das doencas no banco de imagens.
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(a) Melanoma

(d) Carcinoma espinocelular (e) Queratose actinica (f) Queratose seborréica

Figura 13 — Imagens clinicas do dataset PAD-UFES-20 coletadas por smartphone, mos-
trando os seis tipos de lesoes usadas neste trabalho.

3.2 Preparacao dos dados

O dataset foi particionado em treino, validacao e teste, nas proporcoes de 80%, 10%
e 10%, respectivamente. Como alguns pacientes possuiam mais de uma imagem no banco
de dados, foram tomados cuidados para que todas as imagens de um determinado paciente
aparecam em apenas uma das particoes, evitando assim, viés na classificacao. Também
foram removidas imagens similares do mesmo paciente. As caracteristicas extraidas da
CNN e as calculadas foram normalizadas utilizando z-score, ja que cada descritor possui

uma faixa de valores diferentes.

As informagoes do paciente estao divididas em: regiao do corpo onde estd a
lesao, idade do paciente e 6 perguntas sobre os sintomas cujas respostas podem ser “sim”,
codificado como 1, ou “nao”, codificado como 0, resultando em 8 descritores. Para as regioes
do corpo onde se encontram a lesao, foram consideradas 15 areas principais, resultando em
um vetor one-hot de comprimento 15. Para a idade do paciente, foi escolhido agrupar os
valores em 3 grupos: jovem, adulto e idoso, resultando em um vetor one-hot de comprimento
3. Sendo assim, o comprimento total do vetor de informagdes do paciente é 24 (15 + 3 +

6). A Figura 14 ilustra um exemplo da codificagdo das caracteristicas clinicas.

A Tabela 2 lista a distribuicao das lesdes em cada particao do dataset. Para o baseline
comparativo (valor de referéncia) foi utilizado o PCA para a redugao de dimensionalidade,
mantendo as componentes que explicam 95% da variancia, o que resultou em 22 descritores,

como mostrado na Figura 15.
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Figura 14 — Exemplo de codificacao das caracteristicas clinicas.

Diagnéstico Treino Validacao Teste | Total
Carcinoma de células basais 241 33 37 311
Carcinoma espinocelular 80 13 8 101
Melanoma 8 3 4 15
Lentigo maligno 15 7 7 29
Queratose actinica 259 37 34 330
Queratose seborréica 110 14 11 135
Nevo 111 17 17 145

Total 824 124 118 1066

Tabela 2 — Distribuicao das doencas de pele em cada particao.

Variancia Cumulativa Explicada do PCA
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Figura 15 — Variancia cumulativa explicada das componentes do PCA
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Figura 16 — Diagrama do sistema desenvolvido, ilustrando as entradas, a saida, e as prin-
cipais etapas: CNN, extragao de caracteristicas, reducao de dimensionalidade
utilizando PCA ou UMAP, combinagdo das caracteristicas e os fatores de

combinacao ®; e ®, utilizados na determinacao do niimero de caracteristicas
utilizadas nas etapas.

3.3 Etapas do experimento

O método proposto pode ser dividido em quatro etapas:

1. Extracgao dos descritores calculados
2. Treinamento da CNN, extracao das caracteristicas e reducao da dimensionalidade
3. Treinamento da rede neural para combinacao das caracteristicas

4. Classificagao.

A Figura 16 mostra o diagrama de blocos do sistema desenvolvido, ilustrando as
entradas do sistema, a CNN e a rede para combinacgao das caracteristicas de diferentes

modalidades, representada por retangulos coloridos. Como este trabalho se concentra na
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extracao de caracteristicas e na classificagdo de imagens, a etapa de segmentacao esta
fora do escopo, o leitor interessado pode consultar De Angelo, Pacheco e Krohling (2019).
Assim, foi preciso utilizar mascaras feitas manualmente para segmentacao de cada lesao e
subsequente extracao das caracteristicas calculadas. As entradas do sistema sdo a imagem
clinica da lesdo, a mascara de segmentacao e as informacoes do paciente. A arquitetura
proposta nao foi treinada fim a fim ja que o algoritmo de reducao de dimensionalidade
necessita da disponibilidade prévia de todas as caracteristicas. O treinamento da rede
de fusao ¢ feito apos a reducao da dimensionalidade do vetor de caracteristicas da CNN.
O processo de combinacao das diferentes modalidades de descritores ¢ uma extensao do
método usado em Pacheco e Krohling (2020). Inicialmente, a saida da etapa de reducao de
dimensionalidade é concatenada com os descritores calculados, resultando nos descritores
da imagem, que, apoOs esta etapa, sao combinados com as informacoes do paciente em

outra camada da rede.

3.4 Caracteristicas calculadas

Caracteristicas calculadas sao descritores baseados em um conhecimento prévio
sobre o problema. Descritores classicos usados no problema de classificacdo de lesoes de
pele sdo inspirados pela regra ABCD da dermoscopia para melanoma (ARGENZIANO
et al., 1998), que estabelece 4 tipos de categorias de descritores: Assimetria, Borda, Cor
e Dermoscépicas. A categoria de dermoscopicas se refere as estruturas que sao possiveis
de observar em imagens de dermatoscépio. Como neste trabalho foram usadas imagens
adquiridas por smartphone, essas estruturas nao estao presentes, sendo assim, essa categoria
foi substituida por descritores de textura. Foram utilizados um conjunto de 72 descritores
conhecidos da literatura com o objetivo de representar a assimetria, variacao e distribuicao
de cor, irregularidade das bordas e textura das lesdes (ESGARIO; KROHLING, 2022). A

seguir cada descritor utilizado é brevemente explicado.

3.4.1 Assimetria

Os descritores de assimetria quantificam a assimetria da lesao em termos de formato

e de cor.

1. Assimetria de Forma (A4;_3)
A assimetria da forma ¢é calculada como em Cherifi (2014):

_ang
Al_auﬁ (3.1)

onde «a e [ s@o a mascara da lesdo rotacionada de 0° e 180°, respectivamente. E a

razao entre o nimero de pixels na intersec¢ao das méscaras pelo nimero de pixels
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na uniao das mascaras. Adicionalmente, a mascara é rotacionada para que o eixo
maior da lesdo fique em posicao horizontal e o processo é repetido para as metades

da direita e esquerda e para as metades superior e inferior da imagem:

Ag _ Qesquerda N Udireita (32)

Xesquerda U Adireita

Ao — A superior N Qin ferior (3 3)
3 — .
A superior U Qin ferior
2. Assimetria de Cor (A 5) A assimetria de cor é calculada como uma medida da
distancia entre os histogramas RGB de partes da imagem e é baseada em Smaoui e
Bessassi (2013):

D(hy, hy) = zij J;Q;( >)>) (3.4)

onde hy e hy s@o os histogramas de diferentes partes da imagem. Assim, calcula-se:

A4 - D(hesquerda< ) hdzrezta(z)) (35)

A5 = D<hsupem'or (2)7 hinferior (Z)) (36)

3.4.2 Borda

Para quantificar a irregularidade da borda foram usados os seguintes descritores ja
conhecidos da literatura: Compacidade, Dimensao Fractal, Variancia Radial, Transi¢ao
de Pigmentagao, Solidez e o método de Jaworek para avaliagao de bordas (JAWOREK-
KORJAKOWSKA; TADEUSIEWICZ, 2014).

1. Compacidade (B;) Compacidade é a medida do quanto uma forma se assemelha a
um circulo. Um circulo possui compacidade igual a 1. Neste trabalho, a compacidade
foi calculada como em Bhuiyan, Azad e Uddin (2013):

(3.7)
onde p é o perimetro da forma e, a, a sua &rea.

2. Variancia Radial (B,)

A distancia radial é a distdncia entre o centrbide da forma e um ponto de seu
contorno. A irregularidade da borda pode ser medida como a varidncia da distancia

radial ao longo da forma e é chamada de varidncia radial (CHERIFI, 2014):
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B, — % 2 (D(pi, G) —m)? (3.8)

m2

onde N ¢é o ntimero de pixels no contorno, G é o centréide e m é a distancia média

da borda ao centrdide.

3. Solidez (Bj;) Solidez é a razao entre a area da lesdo e a drea do menor poligono

convexo que envolve a regiao, também chamado de convexr hull.

«
By=— 3.9
5= aon (3.9)

4. Transicao de Pigmentacao (B, ;) A transigdo de pigmentagao mede as transi¢oes
abruptas entre a lesao e a pele saudavel. Ela é calculada usando o gradiente dos
pixels da borda. As caracteristicas utilizadas sao a média e a variancia dos gradientes

dos pixels da borda na imagem da pele em tons de cinza.

5. Dimensao de Hausdorff (Bg) A dimensao de Hausdorff é a medida da rugosidade
de um objeto (forma). Foi utilizado o método de caixa de contagem para calcular a

dimensao de Hausdorff do contorno da lesdo, como em Deviha (2016).

6. Método de Jaworek para avaliagdo da irregularidade de bordas (B;) Em
Jaworek-Korjakowska e Tadeusiewicz (2014) foi proposto um método para medir a
irregularidade de bordas em imagens dermatoscopicas de lesdoes. O método consiste
em achar o contorno exterior da lesao, seu retangulo delimitador e a distancia dos
pixels da borda até o retangulo delimitador. Essa distancia é suavizada para aliviar

os ruidos e o nimero de pontos criticos dessa fungao é usado como descritor.

3.4.3 Cor

A variedade de cores na superficie da lesao pode diferenciar algumas doencas de
pele. Foram extraidas estatisticas do histograma e uma quantidade numérica chamada de

variegacao de cor, para descrever a distribuicao de cores da lesao.

1. Histograma (C;_1g)

Foram obtidos os histogramas RGB e HSV e partir deles foram calculadas a média

W, varidncia o, e a distorgao S (skewness), de cada canal:
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p="> rp(ri),
=0
L—1

o= (r; — pu)*p(r;)
1=0
L—1

S = "(r; — pu)’p(ry)
=0

Cis = (u(R),0(R), S(R)) (3.10)
Cis = (1(G),0(G), 5(G)) (3.11)
Cr9 = (u4(B),a(B), 5(B)) (3.12)
Cho-12 = (W(H),0(H), S(H)) (3.13)
Ciz—15 = (u(5), 0(5), 5(5)) (3.14)
Cig-1s = (1(V),0(V),S(V)) (3.15)

2. Variegacgao da Cor (Cig o)

A variegagao da cor é definida como o logaritmo da razao entre a variancia o e a

média p de cada canal das imagens RGB e HSV.

)

v; = log<ai> ,para i em R,G,B.H, S,V (3.16)

3.4.4 Textura

As propriedades de textura descrevem a informacao da estrutura do objeto, seus
padrdes visuais (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973). Foram extraidas textu-
ras da matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza (GLCM), descritores de Haralick, e da

matriz de comprimento dos niveis de cinza (GLRLM).

1. GLCM (T_y)

A matriz GLCM tem o objetivo de capturar a estrutura da imagem considerando a
frequéncia com que pares de pixels com valores especificos aparecem como vizinhos.
A vizinhanca pode considerar diferentes orientagoes. Cada uma das quantidades
numéricas seguintes foram calculadas em quatro orientagoes: (0°, 45°, 90°, 135°),

resultando em 16 descritores.

L-1L-1

Contraste = > > p(i,j)(i — j)* (3.17)

i=0 j=0
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L—

Correlacao = — Hally (3.18)
=0 j=0 Uxay
L-1L-1
Energia=">_>" p(i,j)’ (3.19)
=0 j=0
L-1L-1 .-
Homogeneidade = > > _ i) (3.20)

i=0 j=0 1t (i =J)
2. Haralick (T17_29)

Os 13 primeiros descritores de Haralick foram implementados como definidos em
Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973), usando a biblioteca de visdo computacional
Mahotas (COELHO, 2013).

3. GLRLM (Ty_3)

Uma carreira de niveis de cinza ¢ um conjunto de pixels colineares e consecutivos com
o mesmo nivel de cinza (GALLOWAY, 1975). Da matriz GLRLM, foram extraidas
5 descritores de textura T39_34 definidos em Galloway (1975). Em Chu, Sehgal e
Greenleaf (1990) foram definidos dois novos descritores T35_36, que usam o valor das
carreiras de niveis de cinza e nao apenas os comprimentos das carreiras como os

descritores de Galloway.

H=3"3pli,))

i=1j=1

gN»,«

T30 = Short Run Emphasis = (3.21)
i=1j=1
Ng Nr
T3; = Long Run Emphasis = Z > i%p(i, 4) (3.22)
=1 j=1
Ng N,
T35 = Gray Level Nonuniformity = — Z > pli,5)) (3.23)
=1 j=1
1 Nr Ng
T35 = Run Level Nonuniformity = Z O pli, ) (3.24)
] 1 i=1
H
T34 = Run Percentage = — (3.25)
i 25 i 5)
9 N'r
Ty = LGRE = (3.26)

lel
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Ng Nr

Tss = HGRE = ;Z > i?p(i, 4) (3.27)

i=1j=1
onde a entrada p(7, j) da matriz GLRLM é igual ao ntimero de vezes que a imagem
tem uma sequéncia de pixels com comprimento j e valor ¢ em uma direcao especifica,

N, é o comprimento da maior carreira e Ny é o nimero de niveis de cinza.

3.5 Caracteristicas extraidas com CNN e reducao de dimensionali-
dade

Para este trabalho, baseado em experimentos anteriores com bons resultados
(PACHECO; KROHLING, 2020), foi escolhida a arquitetura ResNet-50. A ResNet-50
utilizada neste trabalho foi pré-treinada com o conjunto de dados da ImageNet e retreinada,
através de transferéncia de aprendizado (Em inglés: transfer learning) com o conjunto de
imagens utilizado, e, fornece em sua saida um vetor de 2048 descritores. Como esse vetor
estd em um espaco de alta dimensionalidade, é necessario aplicar um algoritmo de reducao
de dimensionalidade na saida da rede. Para a reducao de dimensionalidade do vetor de
caracteristicas foram utilizados dois algoritmos: Analise das componentes principais (PCA)
e Projegao e aproximagcao de variedade uniforme (UMAP) (MCINNES et al., 2018). UMAP
¢ um algoritmo nao-linear de redugao de dimensionalidade de propésito geral que pode
ser usado para reducao dos vetores de caracteristicas e também para visualizacido, como
o t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008). O ntimero de dimensoes utilizadas é discutido a

seguir.

3.6 Fusao das caracteristicas

Para cada imagem da particdo de treino, a ResNet-50 fornece em sua saida um
vetor de comprimento 2048. Apds a obtencao dos vetores de todas as imagens, é formada
uma matriz de dimensdes MxN, onde M ¢é o nimero de imagens e N o tamanho do vetor,
2048 no caso da ResNet-50. Essas caracteristicas sao reduzidas antes da combinagao com
os descritores calculados, utilizando o PCA ou UMAP. Para obter o niimero de dimensoes
resultantes do PCA ou UMAP, foi usado um fator de combinagao ¢, como em Pacheco e
Krohling (2020), que determina o percentual ocupado pelas caracteristicas provenientes da
ResNet-50 no vetor formado pela concatenacao dessas caracteristicas com as caracteristicas

calculadas. O ntimero final de descritores da CNN ¢é dado por:

| ¢1 X Ny,
F = {1_%} (3.28)

onde Nj, é sempre 72 e 0 < ¢; < 1.
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Como exemplo, um ¢; de 0.7 significa que 70% das caracteristicas devem vir da
ResNet-50 e 30% dos descritores calculados. Neste caso, o processo de redugao transformara
o vetor inicial de 2048 descritores em um vetor com 168 descritores. A concatenagao do
vetor resultante com os 72 descritores calculados se torna a entrada para uma rede densa
(totalmente conectada) cuja fungdo é combinar as caracteristicas e fazer a classificagao.
O mesmo procedimento é usado para definir a razao de combinagao entre os descritores
provenientes da imagem (CNN e calculados) com as informagoes clinicas do paciente na
préoxima camada da rede totalmente conectada. Para definir o nimero de saidas dessa
camada, que equivale a quantas caracteristicas da imagem serao combinadas com as
informagoes do paciente, foi usada uma versao equivalente da equagao 3.28, mas agora
com um fator ¢o. O ntiimero de caracteristicas que serao combinadas com os metadados do

paciente é dado por:

o ¢2 X Nc
Fy = {1_@} (3.29)

onde N. = 24, é o tamanho do vetor com as informacoes do paciente. A entrada do
classificador (retdngulo vermelho na Figura 16) é o vetor resultante da concatenagdo com

as informacoes clinicas.
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4 Experimentos e resultados

4.1 Experimentos

Os experimentos consistiram das seguintes etapas: 1) treino de ajuste da ResNet-50
(fine-tuning); 2) extragao e reducao da dimensionalidade das caracteristicas obtidas com
a ResNet-50 usando PCA e UMAP, com a dimensao final calculada com base no valor
de ¢1; 3) combinagao das caracteristicas calculadas e das informagoes do paciente; 4)
treino da rede totalmente conectada para a fusao das caracteristicas; 5) classificagdo da
lesdao. Foram feitos dois experimentos, o primeiro para discriminar entre Cancer (CAN)
vs. Nao-Cancer (CAN), o segundo para discriminar entre Melanoma vs. Nao-Melanoma
(MEL). A Tabela 3 mostra como os tipos de lesdes foram agrupados em classes em cada
um dos experimentos. Para cada experimento, foi criado um baseline obtido sem combinar
as caracteristicas, i.e, cada tipo de descritor (extraido com CNN, calculado) foi usado
separadamente para classificar a lesdo. Apenas os dados clinicos do paciente nao foram
utilizados para a criagdo do baseline, pois sao usados como um auxilio para a classificacao

e nao como fonte de informacao principal para o diagnéstico .

Diagnéstico Experimento 1 | Experimento 2
CAN CAN MEL MEL
Carcinoma de células basais X X
Carcinoma espinocelular X X
Melanoma X X
Lentigo maligno X X
Queratose actinica X X
Queratose seborréica X X
Nevo X X
N€° de imagens 456 610 44 1022

Tabela 3 — As sete principais doengas de pele do banco de imagens e como elas foram
agrupadas em classes em cada um dos experimentos.

Para o treinamento da ResNet-50 foi usada a técnica de online augmentation, que
consiste em apresentar para a rede pequenas variagoes aleatorias das imagens originais do
dataset a cada época. Foram usadas as seguintes transformagoes nas imagens: alteracao no
brilho e contraste, giro horizontal (90°) e vertical (180°) da imagem e uma pequena rotacao
(entre -7.2° e 7.2°). Para lidar com o desbalanceamento do dataset, foram atribuidos pesos
a cada classe durante o calculo da entropia cruzada na func¢ao de perda da rede neural. Os

pesos da classe ¢ foram calculados usando a seguinte férmula:

L Mcédicos especialistas usam os dados clinicos e a imagem da lesdo para fazer o diagnéstico.
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N
WZ_CXNZ

onde W; é o peso da classe i, C' é o nimero de classes (2 em todos os experimentos), N

(4.1)

¢é o total de amostras na particao de treino e NV; é o nimero de amostras da classe 7 na

particao de treino.

Como a ResNet-50 foi pré-treinada no dataset da ImageNet, foi preciso fazer um
treino de ajuste dos pesos (fine-tuning) para as imagens do PAD-UFES-20. A camada
de classificacdo da ResNet-50 original foi removida, e uma nova camada, inicializada
aleatoriamente, foi inserida e treinada por 10 épocas, enquanto o restante dos pesos foi
mantido fixo. Esse procedimento inicial é feito para evitar que os gradientes elevados
que aparecem em virtude da inicializacao aleatéria dos pesos no inicio do treinamento,
prejudiquem os pesos ja ajustados da ResNet-50 (GERON, 2019). Apos esse treino inicial,
a rede inteira foi treinada por mais 100 épocas, utilizando early stopping para prevenir o
sobreajuste (overfitting). Em todos os treinamentos foi usado uma taxa de aprendizagem
de 0.001 e o otimizador stochastic gradient descent (SGD) (RUDER, 2016). A camada
totalmente conectada usada para a combinagao das caracteristicas foi treinada por 100

épocas.

Foram investigadas a combinacdao de caracteristicas em 3 contextos: 1) caracteristi-
cas da CNN e caracteristicas calculadas; 2) caracteristicas da CNN e metadados clinicos;
3) todas as caracteristicas (CNN;, calculadas e metadados clinicos). No primeiro caso, foi
feita uma busca pelo melhor fator de combinacao ¢, na faixa de 0.5 a 0.9, com incremento
de 0.1, para combinar as caracteristicas da imagem. Foi utilizada a técnica de validacao
cruzada com 5 particoes e escolheu-se o valor de ¢; que obteve o maior valor para a
acuracia balanceada no conjunto de validacao. Depos de encontrar o melhor valor de ¢1,
efetuou-se a avaliagao do conjunto de teste. O segundo caso ¢é idéntico ao primeiro, apenas
substituindo os descritores calculados pelas informacoes do paciente. Para o terceiro caso,
apos a determinacao do fator ¢q, foi realizada uma nova validagao cruzada para obter o
melhor fator de combinacao ¢5. A quantidade de descritores utilizados para cada valor

dos fatores de combinacao estao listados nas Tabelas 4 e 5.

Cbl fResNet—5O fcalculadas Total
0.5 72 72 144
0.6 108 72 180
0.7 168 72 240
0.8 288 72 360
0.9 648 72 720

Tabela 4 — Numero de caracteristicas usadas para cada valor de ¢1. fresnet—50 € calculado
de acordo com a Equacao 3.28.

Para a implementagao dos experimentos foi utilizada a linguagem de programacao
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¢2 fimagem fpaciente Total
0.5 24 24 48
0.6 36 24 60
0.7 56 24 80
0.8 97 24 121
0.9 216 24 240

Tabela 5 — Numero de caracteristicas usadas para cada valor de ¢s. fimagem € calculado de
acordo com a Equacgao 3.29.

Python, juntamente com as bibliotecas Pytorch para a construgao e treinamento da
CNN, Scikit-learn para algoritmos de classificagdo e calculo de métricas, Numpy e Pandas
para manipulacao dos dados e OpenCV para a implementacdo das rotinas de extragao
de caracteristicas calculadas. O codigo-fonte dos experimentos pode ser disponibilizado

através de solicitagao.

4.2 Meétricas

Para avaliar os resultados, foram utilizadas 5 métricas conhecidas na literatura:
Acurdcia (Acc), Acurédcia balanceada (Bacc), Precisao (Pr), Recall (Re) e F1, definidas a

seguir:

VP+ VN

A= P T FP Y FNT VN (4.2)
Bace= ; 8 <VPV+PFN i vz\/vjrV FP) (4.3)
Pr= VPV+PFP (44)

Re = VPVfFN (4.5)

Precision X Recall
Fl1=2 4.6
x Precision + Recall (4.6)

onde, VP (verdadeiros positivos), é o numero de amostras classificadas corretamente como
positivas, VN (verdadeiros negativos), é o nimero de amostras classificadas corretamente
como negativas, FP (falsos positivos), é a quantidade de amostras classificadas equivoca-
damente como positivas e, FN (falsos negativos), é o nimero de amostras classificadas
equivocadamente como negativas. Sendo a acuracia balanceada, a principal métrica uti-
lizada, pois ela leva em consideragao o desbalanceamento entre as classes, calculando a

média entre os acertos nas classes positivas e negativas.
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4.3 Resultados

Nessa sec¢ao, sao apresentados os resultados da validagao cruzada para a escolha
dos melhores fatores de combinacao e os resultados no conjunto de teste, utilizando os

fatores de combinagao selecionados.

4.3.1 Cancer vs. N3o-cancer

As Tabelas 6 e 7 listam os resultados da validagao cruzada para o caso da combinagao
entre os descritores da CNN e os descritores calculados, utilizando PCA e UMAP como os
métodos de reducao de dimensionalidade, respectivamente. De acordo com a Tabela 6, o
melhor valor de ¢; usando PCA ¢ 0.5. Embora o PCA alcangou os melhores resultados de
acuracia balanceada e recall, os resultados obtidos com o uso do algoritmo UMAP sao mais
estaveis para os diferentes valores de ¢,. Depois de encontrar o melhor valor para ¢, a
rede totalmente conectada, para a combinacao dos descritores, foi treinada, testando uma
faixa de valores para ¢o. As Tabelas 8 e 9 listam os resultados para os diferentes valores de
¢2, enquanto ¢; permanece em seu melhor valor, usando PCA e UMAP, respectivamente,
para reducao de dimensionalidade. Depois de encontrar os melhores valores para ¢; e ¢, a
particao de teste é avaliada. Os resultados estao apresentados na Tabela 10 e mostram uma
notavel melhora nas métricas, o que indica que a combinacao dos trés tipos de descritores
pode melhorar a classificacao de cancer de pele. A partir da Tabela 10, é possivel concluir
que apenas a combinagao de caracteristicas da CNN e caracteristicas calculadas nao
melhorou os resultados comparado ao uso somente da CNN, enquanto o uso dos trés
tipos de caracteristicas melhorou consistentemente os resultados. A Figura 17 mostra
as matrizes de confusdo obtidas nos experimentos. E possivel observar um incremento
de 66,07% para 80,36% na identificacao de amostras positivas de cAncer utilizando os 3
tipos de caracteristicas quando comparado com apenas a ResNet-50, enquanto a taxa
de identificacdo de amostras negativas permaneceu constante, obtendo assim, aumento
significativo no Recall. A curva ROC na Figura 18 e a Tabela 10 indicam que, a combinagao
dos trés tipos de descritores, resultou em uma melhor precisao e recall, mantendo a area
sob a curva ROC similar. A Figura 18 também mostra que o uso das caracteristicas
calculadas em conjunto com as da CNN resultou em um decréscimo na performance do

classificador quando comparado com o uso apenas da CNN.
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o1 Acc % Bacc % Pr %

Re % F1 %
773+ 4.9 76.6 + 3.6
77.0 £ 6.1 4.4 + 4.3
74.4 + 3.8 74.3 + 3.8
68.5 £ 7.5 71.0 59

0.5 827+ 3.6 824 +39 787 3.7 805+64 795 +4.5
0.6 803+30 799+31 76.1+45
0.7 780&%£35 77837 T722+41
08 785*£33 T719x£33 743 +£43
09 768+44 T756+48 73848

Tabela 6 — Resultados da validacao cruzada para a combinacao de caracteristicas da CNN
com as calculadas no experimento Cancer vs. Nao-Céancer e PCA para a redugao

de dimensionalidade.

1 Acc % Bacc % Pr % Re % F1 %

0.5 824+18 81.1+22 824+34 73.8+564 777428
06 82.1+27 806+34 831%21 7T1.7+74 768 44
0.7 824+22 81.1+25 824+38 73860 777430
0.8 82.4 £2.7 81.2+ 2.5 824 +£6.2 74.3 +£4.6 77.9 + 2.9
09 81723 804+23 82040 723+£32 T76.8%28

Tabela 7 — Resultados da validacao cruzada para a combinacao de caracteristicas da CNN
com as calculadas no experimento Cancer vs. Nao-Cancer e UMAP para a

reducao de dimensionalidade.

81.9 £ 4.6

o1 by Acc % Bacc % Pr % Re % F1 %

05 05 859+£26 85.4 £ 27 83.4+38 82.8 £ 4.3 83.0 £ 3.2
05 0.6 84.4+0.8 84.3 £ 1.0 80.0 £ 1.6 83.7 £ 34 81.7+ 1.3
05 0.7 &834+31 83.3 £ 3.2 78.9 £ 3.9 825 +44 80.6 £3.6

0.5 0.8 85.8+ 3.0 85.7+ 3.2 81.6 + 3.6 85.1+49 83.3=*3.6

05 09 8&844+£33 841+34 81.1+43 81.4 £ 3.9

Tabela 8 — Resultados da validagao cruzada para a combinagao dos trés tipos de descritores
no experimento Cancer vs. Nao-Céncer utilizando PCA.

o1 by Acc % Bacc % Pr % Re % F1 %

0.8 0.5 85.6+x30 84.6 £34 86.1 &+ 3.0 78.1 £ 5.6 81.9 £4.2
0.8 0.6 86.5=+ 2.0 85.9 + 2.1 849+ 37 825+44 836+24
0.8 0.7 86.8+ 1.8 85.9 2.0 87.1 +2.6 80.5+ 3.6 83.6 +£2.4
0.8 0.8 85.3+1.0 84.3 £ 1.0 85.1+28 78727 817412
0.8 09 86.1 1.5 853 £ 1.5 85.6 £2.7 8054 3.1 829+£19

Tabela 9 — Resultados da validagdo cruzada para a combinagao dos trés tipos de descritores
no experimento Cancer vs. Nao-Céancer utilizando UMAP.

Descritores Redugdo ¢; ¢ Acc% Bacc% Pr% Re% F1%

ResNet-50 + Handcrafted UMAP 08 - 78.8 77.9 91.8 60.7 73.1
ResNet-50 4+ Handcrafted PCA 0.5 - 75.4 74.9 78.7 66.0 71.8
ResNet-50 + Handcrafted + Clinical UMAP 0.8 0.7 81.3 80.7 90.4 67.8 77.5
ResNet-50 + Handcrafted + Clinical PCA 0.5 0.8 86.4 86.1 90.0 80.3 84.9
ResNet-50 + Clinical PCA - - 82.2 81.8 85.7 75.0 80.0
ResNet-50 + Clinical UMAP - - 78.8 78.1 87.8 64.2 74.2

Only Handcrafted (SVM) PCA - - 74.5 74.2 76.0 67.8 716

Only ResNet-50 - - - 79.6 79.0 88.0 66.0 75.5

Tabela 10 — Resultados do experimento Cancer vs. Nao-Cancer nos dados de teste.
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Figura 17 — Matrizes de confusao do experimento Cancer vs. Nao-Cancer, mostrando a
melhora no uso dos trés tipos de descritores.
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Figura 18 — Curva ROC do experimento Céancer vs. Nao-Céncer.
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4.3.2 Melanoma vs. Nao-Melanoma

As Tabelas 11 e 12 mostram os resultados da avaliagdo do fator de combinacao
¢ do experimento Melanoma vs. Nao-Melanoma. Novamente, o melhor valor para ¢, foi
0.5 usando PCA. Os resultados inferiores obtidos quando ¢; é 0.9 podem ser explicados
pelo fato de que o uso de mais componentes principais introduzem maior variabilidade e
ruido no classificador. As Tabelas 13 e 14 contém os resultados da determinag¢ao do melhor
valor para ¢9. A Tabela 15 mostra os resultados finais no conjunto de teste utilizando os
melhores valores encontrados de ¢; e ¢5. Os resultados da Tabela 15 apresentam o mesmo
padrao dos experimentos anteriores. A combinacao dos descritores calculados com os da
CNN resultou em métricas inferiores quando comparado com o uso somente da ResNet-50.
As matrizes de confusao na Figura 19 mostram que o uso dos trés tipos de descritores
contribuiu para uma melhor discriminacéo do melanoma. E possivel observar que ao utilizar
os 3 tipos de caracteristicas houve um decréscimo na taxa de identificacao de amostras
negativas de melanoma quando comparado com apenas o uso das caracteristicas extraidas
da ResNet-50. A Figura 20 mostra que a combinagao dos trés tipos de descritores fornece o
maior valor para a métrica AUC, enquanto usar apenas as caracteristicas extraidas com a
CNN em conjunto com as calculadas resultou em um pior resultado. Como no experimento
anterior, o melhor resultado foi obtido com a combinac¢ao dos trés tipos de descritores,
seguido do uso somente da CNN. As matrizes de confusdao na Figura 19 mostram que
o uso de todos os descritores pode melhorar a detecgao do melanoma em troca de um
aumento no nimero de falsos positivos. Usar somente as caracteristicas calculadas fornece
resultados inferiores de classificacdo, o que pode ser atribuido ao fato de que imagens

clinicas nao possuem o mesmo nivel de detalhes que imagens dermatoscopicas possuem.

o1 Acc % Bacc % Pr % Re % F1 %
0.5 93.3+1.3 60.6 £85 12.6 £7.7 26.0+ 174 16.8 + 10.6
06 941+16 571+82 135+£12.0 18.0+15.6 15.3 + 13.3
0.7 924+14 533 +8.1 6.5 + 9.6 12.0 + 16.0 8.3 £ 11.0
0.8 949 +17 551453 108+ 9.1 13.0 £ 10.7 11.6 + 9.5
09 95.74+07 492402 0+0 0+0 0+0

Tabela 11 — Resultados da validacao cruzada usando a combinac¢do das caracteristicas
da ResNet-50 e calculadas, no experimento Melanoma vs. Nao-Melanoma
utilizando PCA para a redugao da dimensionalidade.
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1 Acc % Bacc % Pr % Re % F1 %
0.5 91.04+1.1 63.8 &+ 11.7 10.5 5.9 35.0 £ 24.8 16.0 + 9.5
06 882430 61.3+£122 83+51 33.0+26.7 13.0 + 8.1
0.7 89.0 &£ 2.8 62.8 + 9.6 9.0 £ 5.7 35.04£20.9 14.2 + 8.8
0.8 904 + 1.7 54.7 £ 8.1 6.7 £ 6.3 17.0 £ 15.3 9.5+ 88
0.9 88.2+ 1.8 66.2 +16.8 8.7+ 7.2 43.0 £ 35.7 14.5 + 12.1

Tabela 12 — Resultados da validacao cruzada usando a combinac¢ao das caracteristicas
da ResNet-50 e calculadas, no experimento Melanoma vs. Nao-Melanoma
utilizando UMAP para a redugao da dimensionalidade.

o1 P Acc % Bacc % Pr % Re % F1 %
05 05 935+1.6 62.1 £ 9.8 15.1 &+ 10.7 29.0 £ 20.0 19.5 + 13.6
05 0.6 93.4+20 59.2 + 10.7 13.3 £ 11.3 23.0 &+ 20.3 16.8 &+ 14.4
0.5 0.7 93.8+ 3.1 65.7+11.5 19.8 +£15.3 36.0 &+ 22.4 24.9 + 17.8
0.5 08 929+25 64.8 £ 16.1 17.7 £ 15.0 35.0 £ 30.6 23.5 £ 20.0
05 09 91.8+1.2 56.0 £ 7.9 7.5+£6.9 18.0 &£ 15.6 10.5 £ 9.5

Tabela 13 — Resultados da validagao cruzada para a combinac¢ao dos trés tipos de descri-
tores no experimento Melanoma vs. Nao-Melanoma utilizando PCA.

b1 oo Acc % Bacc % Pr % Re % F1%
0.9 0.5 909 +4.2 79.3 +£10.7 205+ 7.5 67.0+ 19.8 31.0 + 11.0
09 06 884+56 683+11.2 145+96 470+222 21.2+125
09 07 90.0+£09 745+16.1 14077 580+£33.7 224+123
09 0.8 889=+50 69.5 + 10.0 15.6 £ 10.1 49.0 + 18.5 22.8 £ 13.0
09 09 872+48 70.6 £ 7.4 131 £6.3 53.0£ 13.2 20.6 + 8.7

Tabela 14 — Resultados da validagao cruzada para a combinagao dos trés tipos de descri-
tores no experimento Melanoma vs. Nao-Melanoma utilizando UMAP.

Descritores Reducao ¢; ¢ Acc% Bacc%h Pr% Re% F1%

ResNet-50 + Handcrafted UMAP 09 - 92.3 83.5 57.5 2.7 64.0
ResNet-50 + Handcrafted PCA 0.5 - 92.3 71.3 62.5 454 52.6
ResNet-50 + Handcrafted + Clinical UMAP 0.9 0.5 93.2 88.1 60.0 81.8 69.2
ResNet-50 + Handcrafted 4+ Clinical PCA 0.5 0.7 91.5 87.1 52.9 81.8 64.2
ResNet-50 + Clinical PCA - - 94.0 80.4 70.0 63.6 66.6
ResNet-50 + Clinical UMAP - - 94.0 84.4 66.6 72.7 69.5

Only Handcrafted (SVM) PCA - - 89.8 57.6 40.0 18.1 25.0

Only ResNet-50 - - - 94.9 84.9 72.7 72.7 72.7

Tabela 15 — Resultados do experimento Melanoma vs. Nao-Melanoma nos dados de teste.
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Figura 19 — Matrizes de confusdo do experimento Melanoma vs. Nao-Melanoma.
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Figura 20 — Curva ROC do experimento Melanoma vs. Nao-Melanoma.
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5 Conclusao

Neste trabalho foi proposto uma abordagem para a combinacgao de trés tipos de
caracteristicas (extraidas da CNN, calculadas e metadados) com o propésito de classificar
imagens clinicas de lesdes de pele utilizando redes neurais. A abordagem foi avaliada no
banco de imagens PAD-UFES-20 e os resultados indicam que a combinagao dos trés tipos
de caracteristicas fornecem os melhores resultados de classificagdo para ambos os casos:
Cancer vs. Nao-Céancer e Melanoma vs. Nao-Melanoma. A abordagem proposta usando os
metadados clinicos em conjunto com as caracteristicas extraidas via CNN e os descritores
calculados, aumentaram a acurécia balanceada de 79.0% para 86.1% para a classificacao de
cancer e de 84.9% para 88.1% para a classificacdo de melanoma, ao mesmo tempo, melho-
rando o recall (sensitividade), de 66% para 80.3% no caso do cancer e de 72.7% para 81.8%
para o melanoma. A combinacao de apenas os descritores calculados com os descritores
extraidos via CNN, nao resultou em melhorias, o que refor¢a a importancia do uso dos
metadados clinicos como complemento as imagens clinicas, ja que esse tipo de imagem nao
apresenta o mesmo nivel de informacao visual que as imagens dermatoscépicas. Nao foi
observada diferenca significante com relacao aos métodos de reducdo de dimensionalidade,
exceto que o PCA consistentemente utilizou menos componentes para obter resultados
semelhantes aos obtidos pelo algoritmo UMAP. Embora os experimentos indiquem que
houve melhoria ao utilizar os 3 tipos de caracteristicas em conjunto, o sistema ainda
nao pode ser usado na pratica pois os resultados precisam ser avaliados em um conjunto
maior de imagens e o problema da segmentagao precisa ser resolvido para que a extracao
das caracteristicas calculadas possa ser feito automaticamente sem o auxilio de mascaras
feitas previamente. Problemas de classificacao de padroes se beneficiam da quantidade
de dados disponiveis, neste trabalho, foi possivel notar que embora as técnicas utilizadas
indicaram melhorias na classificacdao, o grande desbalanceamento entre os tipos de lesoes
pode influenciar a robustez dos resultados e deve ser priorizado em trabalhos futuros. Como
neste trabalho foram utilizadas técnicas de aprendizado supervisionado, uma possibilidade
de pesquisa futura seria o uso de algoritmos e arquiteturas de redes neurais baseadas
em aprendizado nao-supervisionado, como algoritmos de agrupamento e autoencoders,
assim, o sistema seria independente dos rétulos das lesdes. Outra possibilidade seria usar
a combinacao de CNNs e a arquitetura de Transformers, pois enquanto a CNN aprende
caracteristicas baseadas em textura, a rede Transformer aprende caracteristicas baseadas
na forma dos objetos (WEI et al., 2022), dessa forma, o sistema dependeria menos da

extragdo das caracteristicas calculadas e do processo de segmentagao.
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