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Resumo

O alto indice de mortalidade em casos de cancer de pele é um fator que leva o diagndstico
precoce de Melanoma a ser um desafio para a medicina computacional. Os médicos
especialistas tém algumas ferramentas que auxiliam no diagnéstico precoce desse tipo de
cancer,uma dessas ferramentas é a dermatoscopia. Neste segmento, existem estudos que
tém como o objetivo realizar o diagnéstico dessa doenca de forma automatica utilizando
ferramentas da Inteligéncia Artificial por meio de imagens dermatoscopicas, visto que o
quanto mais cedo é feita a descoberta do cancer, maiores as chances de cura. Uma etapa
muito importante do processo de diagnodstico consiste na segmentacao das lesoes para
melhor extragdo de caracteristicas. Este trabalho tem por objetivo utilizar a rede neural
convolucional U-net para segmentar imagens dermatoscépicas com o objetivo de auxiliar
no processo de diagnostico automatico. Os testes foram realizados em duas bases de dados,
sendo uma ptblica(PH2) e uma composta por imagens retiradas do repositério ISIC. Em
ambas obteve-se resultados satisfatérios, obtendo uma média de Sensibilidade, Precisao e

Coeficiente de Dice superior a 97%.

Palavras-Chaves:Melanoma, Segmentacao, Redes Neurais Convolutivas, Dermatoscopia;



Abstract

The high mortality rate in cases of skin cancer is one factor that leads to the early diagnosis
of melanoma being a challenge for computer medicine. Medical experts have some tools
that help in the early diagnosis of this type of cancer, one of these tools is dermatoscopy.
In this segment, there are studies that aim to diagnose this disease automatically using
Artificial Intelligence tools through dermatoscopic images, since the earlier the cancer is
discovered, the greater the chances of cure. A very important step in the diagnosis process
is the segmentation of the lesions to better feature extraction . This work aims to use the
U-net convolutional neural network to segment dermoscopic images with the objective of
assisting in the automatic diagnosis process. The tests were performed in two databases,
one public (PH2) and one composed of images taken from the ISIC repository. In both,
satisfactory results were obtained, obtaining a mean of Sensitivity, Accuracy and Dice
Coefficient of over 97 %.

Keywords: Melanoma, Segmentation, Convolutive Neural Networks, Dermoscopy;
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1 INTRODUCAO

De acordo com o Instituto Nacional de Cancer (INCA), o cdncer de pele é o mais
comum no Brasil, representando cerca de 30% de todos os casos de cancer no pais. Um
dos tipos de cancer de pele que chama mais atencao devido a seu alto grau de fatalidade
é conhecido como Melanoma. O melanoma corresponde a uma lesao que se origina dos
melandcitos, as células produtoras de melanina (substancia responsével pela coloracao de
nossa pele). Apesar do Melanoma representar cerca de 95% de todas as mortes envolvendo

cancer de pele, quando descoberto em seu estdgio inicial, pode ser facilmente curado.

Até entao nao se sabe ao certo o que causa o Melanoma, porém existem fatores de
risco que devem ser levados em consideracao, por exemplo: exposicao excessiva ao sol ao
longo da vida, pele clara e com muitas pintas, incidéncia familiar e historico pessoal. O
melanoma pode se dar a partir de uma mancha ja existente ou de uma nova lesdo que

nasceu espontaneamente.

O melanoma maligno é um dos tipos de cancer mais mortais que existe. Apesar
disso, quando o diagnéstico e tratamento sao realizados de forma precoce, as chances de
curas sao altas(INCA, 2018).

Caso haja suspeita da incidéncia do tumor, o dermatologista tem uma série de
técnicas a disposi¢ao para auxiliar no diagnoéstico. Uma das mais comuns ¢é a dermatoscopia,
que comumente se realiza com um aparelho denominado dermatoscépio. A dermatoscopia
aumenta a acuracia do diagnostico e ajuda na diferenciacao de lesdes benignas de lesoes

cancerosas.

As imagens dermatoscopicas tém grande potencial de diagnoéstico precoce de
melanomas malignos. Porém, até mesmo para médicos especialistas, realizar a segmentagao
dessas lesoes é algo custoso e dificil, devido a grande variedade de manchas, que muitas
das vezes possuem bordas irregulares, diferentes dimensoes e cores. Portanto, estudos
vém sendo realizados com o objetivo de segmentar essas lesdes de forma automatica para

auxiliar esses profissionais.

Com base nisso, este trabalho propoe o desenvolvimento de uma metodologia que
tem como objetivo segmentar imagens dermatoscépicas de forma automatica, de modo
que os contornos extraidos sejam semelhantes as méscaras que sao criadas por médicos

especialistas.
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1.1 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo desenvolver uma metodologia baseada em redes
neurais convolucionais para segmentagoes de lesoes de pele, gerando imagens que possam

ser aplicadas os métodos de classificacao para um completo diagndstico do Melanoma.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Aprender, aplicar e desenvolver técnicas de aprendizado de maquina;

e Contribuir com uma ferramenta de selecao de area de lesao para diagnostico de

Melanoma;

e Avaliar a efetividade da solucao proposta em bases piblicas de imagens dermatoscopicas;

1.2 Trabalhos Relacionados

A maioria das técnicas de segmentacao de imagens utiliza processos de aprendizado
de maquina e recursos de extracao de acordo com o tipo de imagem a ser segmentada.
Existem alguns estudos na literatura que propdem técnicas importantes para diagnostico
de melanoma. Por exemplo, Green et al. (1994) prop6s o uso de forma, cor e textura como
caracteristicas para a classificacdo automatica. Lee et al. desenvolveram um sistema de
diagnostico de cancer que contém caracteristicas morfolégicas e uma etapa de classificacao
que implementa redes neurais artificiais. Chang et al. propuseram um método heuristico
para extracao de caracteristicas e identificacdo de lesoes. Fassihi utilizou operadores
morfoldgicos usados e caracteristicas de extragao através de uma técnica de baseada em

uma Transformada Wavelet para segmentar as lesdes de pele (FASSIHI et al., 2011).

As redes neurais profundas tém a capacidade de aprender abstragdes complexas dos
dados através de um processo de aprendizagem hierdrquica muito similar ao que ocorre no
cérebro humano, e além disso possui um bom desempenho de aprendizado. Redes Neurais
Convolucionais (CNN) sdo adequadas para segmentagao de dados de imagem e foram
propostas por LeCun et al. em 1998 (LECUN et al., 1998).

Dependendo da forma como uma rede neural é estruturada, uma mudanca relativamente
discreta pode tornar mesmo as imagens gigantes mais faceis de gerenciar. Em 2014, Urban
et al. (2014) usou uma CNN comum para segmentar. A rede era constituida de uma série
de camadas de convolucao e uma funcao de ativagao nao linear entre cada camada e a
camada de saida softmaz. Em 2014, Pinheiro e Collobert (PINHEIRO; COLLOBERT, 2014)
usaram uma CNN bésica para prever cada pizel e melhoraram a previsao aperfeicoando a
CNN.
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1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, de forma a apresentar o contetido

mais claramente, conforme os paragrafos a seguir.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para compreensao e

embasamento deste estudo.
No Capitulo 3 é descrita a metodologia utilizada neste trabalho.
No Capitulo 4 sao apresentados e discutidos os Resultados obtidos neste trabalho.

No Capitulo 5 é apresentada a Conclusao e os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentacgao teodrica utilizada no desenvolvimento
deste trabalho que é necessaria para compreensao das técnicas utilizadas na metodologia
proposta para a segmentacao automatica de lesoes de pele. Assim, no decorrer do capitulo
¢é discutida a base para o desenvolvimento deste estudo, partindo da compreensao de como

¢ feita a captura das lesoes e o funcionamento de redes neurais.

2.1 Dermatoscopia

A dermatoscopia é um método diagnéstico ndo invasivo para visualizagdo das
estruturas localizadas abaixo do estrato cérneo, apresentando como principal indicacao o
estabelecimento do diagnéstico das lesdes pigmentadas da pele, visando ao diagnodstico do

melanoma cutdneo nas fases iniciais de evolugao e infiltragdo (REZZE; NEVES, 2018).

A dermatoscopia, quando utilizada como ferramenta de diagnéstico de cancer de
pele, tem um ganho significativo na acurécia final. Enquanto os especialistas que utilizam
esse exame para realizar o diagndstico tém uma acuracia de aproximadamente 90%, ao
nao utilizar, essa porcentagem cai cerca de 10% a 15% (MENZIES et al., 2001).

Figura 1 — Médico utilizando um dermatoscépio

Fonte: (CORRALO, 2018)

No exame, um feixe luminoso é emitido por uma lampada halégena que incide,
em angulo de 20 graus, na superficie cutanea, previamente preparada com aplicagao de
fluido (6leo, dgua, gel ou glicerina) na interface entre a epiderme e a lamina de vidro do

aparelho. Assim, elimina-se a reflexdo da luz, permitindo sua penetracao e a visualizagao
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das caracteristicas dermatoscopicas, resultantes principalmente da presenga do pigmento

melanico nas diferentes camadas da pele (epiderme e derme), hemoglobina dos vasos e

fibrose dérmica (REZZE; NEVES, 2018).

A dermatoscopia tem como principal indicagao estabelecer o diagnéstico precoce do
melanoma e ajudar no diagnostico diferencial das lesdes melanociticas da pele. Na figura
2b temos um exemplo de duas imagens geradas por um dermatoscopio, sendo uma benigna
e a outra cancerosa. Através dos critérios definidos por esse método semioldgico, é possivel
classificar as lesdes melanociticas em benignas, malignas ou suspeitas (quando os critérios
nao sao suficientes para malignidade), reduzindo-se o nimero de bidpsias desnecessarias
(FRANGE; ARRUDA; DALDON, 2009).

Figura 2 — Exemplo de imagem dermatoscépica saudavel e maligna

(a) Dermatoscopia de lesao maligna (b) Dermatoscopia de lesdo benigna

Fonte: (ARCHIVE, 2018)

2.2 Segmentac3do de imagens digitais

A segmentacao de imagens é uma das etapas do Processamento de Imagem, e
tem como principal objetivo distinguir classes dentro de uma imagem digital. Imagens
digitais sao representacoes discretas de objetos do mundo real ou imaginario, ou seja, que
passaram pelo processo de digitalizacao. Neste processo, as imagens sao representadas em
um conjunto discreto de pontos distribuidos em forma matricial ou vetorial, sendo estes
pontos chamados de pizels (AL, 2014).

A técnica de segmentacao de imagem é usada para particionar uma imagem
em diferentes partes significativas com caracteristicas e propriedades semelhantes. O
processo de segmentacao tem como principal objetivo representar uma imagem em maneira
significativa e facilmente analisdvel. A segmentacao de imagens consiste no primeiro passo
necessario na analise de imagens, sendo o mais importante e desafiador no processamento

de imagens.
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Existem bastantes aplicagoes no ambito computacional que utilizam este processo,
dentre eles podemos citar: Recuperacao de imagens baseada em contetido, Imagens médicas,
Detecgao de objetos, sistemas automaticos de controle de trafego e video vigilancia, etc.
A segmentacgao da imagem pode ser classificada em dois tipos: segmentacao local, que
se preocupa com partes especificas da imagem e segmentacao global , que tem como

caracteristica segmentar toda a imagem (CHIPANA, 2012).

2.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao abordagens que fazem parte do escopo da
definicado de Aprendizado de Maquina. Estas técnicas envolvem mecanismos adaptativos
que permitem que computadores aprendam com base na experiéncia e esta capacidade
de aprendizado faz com que o desempenho de sistemas inteligentes melhore com o tempo
(NEGNEVITSKY, 2005).

Figura 3 — Representagdo de um neurénio humano

Dendritos ]
Soma Espago sindptico

Axdnio Dendetos

Extremidade
de um axdnio

Fonte: (BARRETO, 2002)

Com base neste contexto, uma RNA pode ser definida como um modelo de raciocinio
matematico baseado no cérebro humano. O cérebro consiste em um conjunto de células
nervosas interconectadas, que sao a unidade de processamento de informacao, chamadas
neurdnios. O cérebro humano incorpora quase 10 bilhdes de neuronios e 60 trilhoes de
conexoes, as quais chamamos de sinapses. Ao utilizar multiplos neurénios em paralelo,
o cérebro pode executar suas fung¢oes muito mais rapido do que os computadores mais
rapidos que existem atualmente. Embora cada neurénio tenha uma estrutura muito simples
(ver Figura 3), um conjunto grande de tais elementos constitui um tremendo poder de

processamento(NEGNEVITSKY, 2005).

O neur6nio tem um corpo celular chamado soma, além de diversas ramificacoes.

As ramificagbes conhecidas como dendritos, conduzem sinais das extremidades para o
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corpo celular. Existe também uma ramificacao, chamada axonio, que transmite um sinal
do corpo celular para suas extremidades. As extremidades do axdnio sao conectadas com
dendritos de outros neurdnios pelas sinapses. As sinapses tém um papel fundamental na
memorizacao da informacao e sao principalmente as do cortex cerebral que armazenam
estas memorias, porém algumas vezes as partes mais profundas do cérebro que armazenam

esta informacao (BARRETO, 2002).

As RNAs sao capazes de "aprender', isto é, usam a experiéncia para melhorar
seu desempenho. Quando exposta a uma quantidade suficiente de amostras, as RNAs
podem generalizar para os outros casos que ainda nao foi apresentado. Existem diversas
aplicacoes que utilizam RNAs atualmente, podemos citar: reconhecimento de caracteres
manuscritos, identificacdo de fala humana e além disso, as RNAs podem observar padroes

que especialistas humanos nao conseguem reconhecer (NEGNEVITSKY, 2005).

Assim como o cérebro humano, as RNAs sdo compostas por neurdnios que estao
altamente interconectados. Os neurdnios sdo conectados por pesos ponderados, que passam
sinais de um para o outro. Cada neurdnio recebe um niimero de sinais como entrada através
de suas conexdes, porém se produz apenas um unico sinal de saida. O sinal de saida é
transmitido através do neurénio conexao de saida, que correspondente ao axonio biolégico.
A conexao de saida, entretanto, se divide em varios ramos que transmitem o mesmo sinal.
A saida de cada neur6nio termina na entrada de um préximo(NEGNEVITSKY, 2005).

Figura 4 — Arquitetura basica de uma Rede Neural Artificial

O
O

Camada de entrada Camada Escondida  Camada de Saida

) .
_/

Sinais de entrada
Sinais de saida

Fonte: Adaptado de (NEGNEVITSKY, 2005)

Os neurdnios sao conectados por links, e cada link tem um peso numérico. Os pesos

funcionam como meios basicos de memoria de longo prazo em RNAs. Eles expressam a



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 18

intensidade, ou em outras palavras, a importancia de cada entrada de neurénio. A rede
neural, aprende entao, baseado em multiplos ajustes destes pesos. Cada neurdnio é uma
unidade elementar de processamento de informacoes e possui métodos de calcular seu
nivel de ativacdo, dadas as entradas e pesos numéricos. Um modelo considerado padrao de
arquitetura de RNA é apresentado na Figura 4. Para construir uma rede neural artificial,
devemos decidir primeiro a quantidade de neur6nios iniciais e como os neuronios devem

ser conectados para formar uma rede. Com isso, temos a arquitetura da rede. Apds essa
definigao é definido qual algoritmo de aprendizado usar (NEGNEVITSKY, 2005).

O neurodnio calcula a soma ponderada dos sinais de entrada e compara o resultado
com um valor limiar, . Se a entrada da rede for menor que o limiar, a saida de neurdnio é
-1. Mas se a entrada da rede for maior ou igual ao limiar, o neurénio se torna ativado e
sua saida atinge um valor +1. Esta funcao de ativacao pode ser representada na férmula
abaixo: onde X é a entrada ponderada da rede para o neurénio, xi é o valor da entrada i,
wi é o peso da entrada i, n é o nimero de entradas de neurdénios e Y ¢é o valor saida do

neuronio.

n
i=1

+1lse X > 0O
—1se X <O

Este tipo de funcao de ativagao é chamado de funcao de sinal. Existem outras

fungoes de ativagoes: degrau, sigmoid, linear etc. Porém nem todas sdo aplicaveis a maioria
dos problemas (NEGNEVITSKY, 2005).

Para resolver problemas que nao podem ser resolvidos apenas com padroes linearmente
separaveis, sao utilizadas redes neurais com multiplas camadas, o tipo de rede mais comum

para resolucao de problemas mais complexos sao as perceptron de miltiplas camadas
(MLP).

Tipicamente, esta arquitetura consiste de um conjunto de unidades sensoriais que
formam uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias (ou escondidas) de
unidades computacionais e uma camada de saida. Os sinais de entrada sdo propagados
camada a camada pela rede em uma diregcao positiva, ou seja, da entrada para a saida.

Esta arquitetura representa uma generalizacao do perceptron apresentado anteriormente.
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Figura 5 — Arquitetura MLP com duas camadas intermedidrias.

Camada Primeira Segunda Camada
de entrada camada camada de saida
escondida escondida

Fonte: (SILVA, 1998)

As redes do tipo MLP, com arquitetura representada na Figura 5, tem sido utilizada
com sucesso para a solucao de varios problemas envolvendo altos graus de nao-linearidade.
Seu treinamento ¢ do tipo supervisionado e utiliza um algoritmo muito popular chamado
retro-propagacao do erro (error backpropagation). Este algoritmo é baseado numa regra de

aprendizagem que “corrige” o erro durante o treinamento (SILVA, 1998).

Basicamente, o processo de retro-propagacao do erro é constituido de duas fases:
uma fase de propagacao do sinal funcional (feedforward) e uma de retro-propagagao do
erro. Na fase positiva, os vetores de dados sao aplicados as unidades de entrada, e seu efeito
se propaga pela rede, camada a camada. Finalmente, um conjunto de saidas é produzido
como resposta da rede. Durante a fase positiva, os pesos das conexoes sao mantidos fixos.
Na retro-propagacao do erro, por outro lado, os pesos sao ajustados de acordo com uma
regra de correcao do erro. Especificamente, a resposta da rede em um instante de tempo é
subtraida da saida desejada para produzir um sinal de erro. Este sinal de erro é propagado
da saida para a entrada, camada a camada, originando o nome “retro-propagacao do erro”.

Os pesos sao ajustados de forma que a distancia entre a resposta da rede e a resposta

desejada seja reduzida (SILVA, 1998).

2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional (CNN) é uma variagao das redes perceptron de

multiplas camadas, tendo como inspiracao o processo bioldgico de processamentos de dados
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visuais. Assim como varios métodos aplicados no ambito de processamento de imagens
e visao computacional, uma CNN é capaz de aplicar filtros em dados visuais, mantendo
a relacao de vizinhanca entre os pizels da imagem durante todo o processamento da
rede. Essa arquitetura é muito utilizada atualmente, principalmente nas aplicagoes de
classificagdo, deteccao e reconhecimento em imagens e também em videos (VARGAS A. C.

G.; PAES, 2016).

Figura 6 — Uma rede neural convolucional e suas diferentes camadas
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Convolugéo Pooling Convolugdo Pooling conectada

Entrada

Extragdo de Features Classificacéo

Fonte: (VARGAS A. C. G.; PAES, 2016)

Uma rede neural convolucional consiste em varias partes com diversas fungoes.
Geralmente, no passo inicial é comum aplicar sobre o dado de entrada camadas de
convolugao. Uma camada de convolugdo é composta por varios neuronios, no qual cada
um é responsavel por aplicar um filtro em uma parte especifica da imagem. A combinagao
das entradas de um neuronio, aliado ao calculo dos respectivos pesos de cada uma de suas
conexoes nos da uma saida para a préxima camada, como podemos ver na Figura 6. Os
pesos atribuidos as conexoes de um neuronio podem ser interpretados como uma matriz
que representa o filtro de uma convolugao de imagens no dominio espacial, denominado
kernel ou méascara (VARGAS A. C. G.; PAES, 2016).

Enquanto na arquitetura de perceptrons classica os neurénios sao conectados a
todos os outros neurénios da camada anterior (completamente conectada), nas CNNs
apenas um conjunto especifico de entradas é conectado a cada neurénio. Com a mudanca
de arquitetura, as CNNs passam a realizar analise de campos receptivos locais (local
receptive fields). Os neuronios da mesma camada sao agrupados em mapas. Um mapa é
gerado pelo agrupamento das saidas de neurénios que fazem parte de um conjunto que
cobrem parte da imagem que tenha sido processado com o mesmo filtro (VARGAS A. C.
G.; PAES, 2016).

Para que um conjunto de neurénios de um determinado mapa aplique o mesmo

filtro em diferentes posi¢oes da imagem, é feito um compartilhamento dos pesos durante o
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processo de treinamento. Tal compartilhamento reduz o numero de parametros a serem
aprendidos e o tempo de treinamento da rede. O filtro a ser aplicado na imagem ¢é
representado visualmente por apenas um neurénio. O tamanho do filtro define o tamanho
da vizinhanga que cada neurdnio da camada ird processar. O valor do passo(stride)

representa quantos pizels serao pulados entre cada janela, dizendo-nos qual serd o tamanho

da camada seguinte na mesma unidade (VARGAS A. C. G.; PAES, 2016).

Quando se utiliza camadas de convolu¢ao nas CNNs, nao ¢ necesséario definir qual
filtro utilizar, logo, precisa-se apenas definir a arquitetura dos filtros: tamanho, quantidade
e stride. O processo de aprendizado da rede altera os pesos ao longo do treinamento,
executando varias iteragoes até encontrar os valores mais apropriados para a resolucao
do problema. Uma das formas de se avaliar o aprendizado é verificar as ativagoes dos
filtros obtidos no final do treinamento. Em redes voltadas para a detec¢do de objetos, as
camadas iniciais geralmente aprendem filtros de arestas, bordas e cores. Analisando niveis

mais profundos, detectam-se pedacos de interesse e detalhes cada vez mais complexos

(VARGAS A. C. G.; PAES, 2016).

Geralmente logo apés a convolugao aplica-se uma fungao de ativagdo. Estas fungoes
em cada neurdnio sao responsaveis por realizar uma transformacao nos dados recebidos.
E comum utilizar fungoes com algum grau de nao-linearidade, e isso permite que as
aplicagoes sucessivas dessas distorgoes tornem as classes de saida linearmente separaveis.
Um outro conceito muito importante que geralmente é aplicado apds as convolugoes sao as
camadas agrupamento (pooling). A fun¢ao dessas camadas é reduzir a dimensionalidade dos
dados na rede. Essa reducao é importante por questao de agilidade no treinamento, mas
principalmente para criar invariancia espacial. A camada de pooling funciona agrupando
um conjunto de dados, por exemplo: a entrada é dividida em janelas 3x3 e de cada uma ¢é
selecionado um valor para os representar. Essa escolha pode ser feita por diversas fungoes,
porém, a mais utilizada é a funcdo de méximo. E importante mencionar que a camada de

pooling nao reduz a profundidade da entrada, ela apenas reduz a altura e a largura de um
mapa (VARGAS A. C. G.; PAES, 2016).

No préximo capitulo, serd explanada a metodologia proposta neste trabalho, além

da explicacao da aplicagao dos conceitos que vimos a pouco.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, é apresentado o fluxo de etapas adotado para efetuar a segmentacao
semantica de imagens dermatoscopicas. Primeiramente, sao apresentadas as bases de
imagens dermatoscopicas utilizadas neste trabalho. Em seguida, as ferramentas utilizadas
para o desenvolvimento do método proposto sao explanadas. Logo apés, cada etapa que
constitui a metodologia é detalhada. Por fim, sao apresentadas as métricas utilizadas
para a avaliagdo do método. A Figura 7 apresenta a sequéncia de etapas envolvidas na

metodologia proposta neste trabalho.

e g Avaliacdo dos resultados
Aquisicdo de dados e pré-processamento Segmentacdo semantica utilizando U-Net

p PH2 . e b Sy gl .
r 1" ISIC S
@ e

Figura 7 — Etapas da Metodologia Proposta.

3.1 Materiais

A linguagem de programacao utilizada no desenvolvimento deste trabalho foi
Python (versao 3.5.6). Além disso, biblioteca Keras foi utilizada na modelagem de toda a

estrutura da Rede Neural utilizada no trabalho.

Para realizacao dos testes e implementacao da rede, foi utilizado a ferramenta Google
Colaboratory (GOOGLE, 2017), que é um servigo gratuito da Google para pesquisadores e
desenvolvedoras do ramo de Inteligéncia Artificial. Este servigo possui configuragoes muito

robustas que auxiliaram em testes mais rapidos. A ferramenta conta com processador

Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30GHz ¢ GPU uma Tesla K80 GPU.

3.2 Aquisicao de dados

Para este trabalho, foram utilizadas duas bases de dados distintas a fim de garantir
uma maior confiabilidade dos resultados. A primeira é uma base publica chamada PH2 e
a segunda ¢ composta por um conjunto de imagens retiradas de um repositorio, também

publico, de imagens dermatoscopicas, o ISIC-Archive.
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A base de imagens dermatoscépicas PH2 foi criada em uma pesquisa conjunta entre a
Universidade do Porto, Técnico Lisboa e servigo de dermatologia do Hospital Pedro Hispano
em Matosinhos, Portugal. A base possui um total de 200 imagens, sendo elas dividas entre
80 imagens de nevos comuns, 80 imagens de nevos atipicos e 40 imagens com lesoes do tipo
melanoma. As imagens dermatoscopicas foram obtidas sob as mesmas condic¢oes através
do sistema TuebingerMole Analyzer,que é um sistema médico de dermatoscopia, usando
uma ampliagdo de 20x. Sao imagens coloridas RGB de 8 bits com uma resolugao de 768 x
560 pizels( MENDONCA et al., 2013).

Para cada imagem no banco de dados, estao disponiveis a segmentacao manual de
um especialista(ver Figura 8), o diagnéstico da lesdo e a identificacao de alguns critérios
dermatoscépicos. Dentre esses critérios, podemos citar a avaliacao da assimetria da lesao,
identificacdo das variadas cores e algumas estruturas diferentes, como pontos, globulos,

estrias, areas de regressao e véu azul-esbranquicado (MENDONCA et al., 2013).

Fonte: (MENDONCA et al., 2013)

. 018

Figura 8 — Imagens extraidas do dermatoscépio em cima e na parte de baixo temos a
Segmentacao manual realizada pelo especialista.

A segunda base de dados é fruto do International Skin Imaging Collaboration:
Melanoma Project (ISIC), que é uma parceria da academia e da industria criada para
facilitar a aplicacao de imagens digitais de pele para ajudar a reduzir a mortalidade
por melanoma. Atualmente, a falta de padroes para imagens dermatolégicas prejudica a
qualidade e a utilidade das imagens da lesdo da pele. O projeto ISIC estda desenvolvendo
padroes propostos para abordar as tecnologias, técnicas e terminologia usadas na geragao
de imagens da pele, com atencao especial as questoes de privacidade e interoperabilidade
(ou seja, a capacidade de compartilhar imagens entre plataformas tecnolégicas e clinicas).
Além disso, o ISIC desenvolveu e esta expandindo um repositorio de acesso ptblico de fonte
aberta (ISIC Archive) de imagens de pele para testar e validar os padroes propostos. Este
arquivo serve como um recurso publico de imagens para o ensino e para o desenvolvimento
e teste de sistemas de diagnéstico automatizados (PROJECT, 2018).



Capitulo 8. METODOLOGIA 24

O repositério possui atualmente cerca de 23 mil imagens, considerando as lesoes e
a segmentacao gerada pelo especialista. Além disso, essas imagens podem ser filtradas de
acordo com: idade aproximada, tamanho da lesao, tipo de diagnéstico, sexo e histérico
familiar, além de classificar se a lesdo é maligna ou benigna. Para este trabalho, foi
utilizado um script proposto por (AVINERI, 2016) para realizar o download de imagens do
repositério de acordo com alguns filtros. Foi utilizada uma base de 500 imagens, divididas

igualmente entre lesoes benignas e malignas.

Apesar de ter um numero expressivo de imagens, mais de 82% das imagens
do repositério ISIC sdo constituidas de lesdes benignas, cuja maioria representa nevos
melanécitos (pintas comuns). A segmentacao dessas pintas é facil de se realizar por elas
geralmente serem simétricas, com bordas bem definidas e com cores uniformes. Além
disso, existem imagens que nao foram consideradas para a base retirada pois utilizam um

marcador de escala colorido que seria significativo na segmentagdo semantica.

As imagens sao apresentadas de forma semelhante a base PH2, sendo cada lesao
composta por uma imagem dermatoscopica e a segmentagao realizada por um especialista.
Além da maior diversidade do repositorio ISIC, outra grande diferenca entre as bases é o
tamanho da imagem, que no repositorio é bastante variado. Com o objetivo de diminuir o
custo computacional do processamento da Rede Convolucional, as imagens de ambas as

bases foram redimensionadas para a resolucao 256x256pixels.

3.3 Segmentacdo semantica utilizando U-NET

Nesta secao é explicado quais ferramentas e técnicas foram utilizadas para implementacao

da Rede Convolucional utilizada neste trabalho.

As redes neurais convolucionais sao usadas na maioria das vezes para resolver tarefas
de classificacao, nas quais a saida para uma imagem é um rétulo de uma mesma classe.
Porém, existem tarefas em que cada pizel da imagem deve conter um rétulo associado.
Tarefas de processamento biomédico de imagens possuem essa caracteristica e esta subsecao
apresenta a U-Net, uma arquitetura de rede neural que foi desenvolvida especialmente

para segmentacao de imagens médicas.

A U-Net é uma rede completamente convolucional, na qual se pode trabalhar
com poucas imagens e garantir precisdo no resultado. A rede consiste em camadas de
contracao e camadas de expansao, o que da a arquitetura um formato de U. As camadas
de contracao compoem uma rede convolucional tipica que consiste na aplicacao repetida de
convolugoes, cada uma seguida por uma unidade linear retificada (ReLU) e uma operagao
de Max Pooling. As camadas expansivas combinam as caracteristicas e as informacoes
espaciais através de uma sequéncia de convolugoes e concatenagoes(RONNEBERGER;
BROX, 2015).
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Figura 9 — Arquitetura da rede U-net.
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A rede nao possui nenhuma camada totalmente conectada e utiliza apenas a parte
valida de cada convolugao, ou seja, o mapa de segmentacao contém apenas os pixels, o
que faz com que essa estratégia permita uma boa segmentagdo de imagens grandes. Para
realizar a segmentacao da borda da imagem, o contexto ausente é preenchido utilizando

uma técnica de espelhamento da imagem de entrada (RONNEBERGER; BROX, 2015).

A arquitetura da U-Net utilizada neste trabalho é representada na Figura 9 e é
baseada na arquitetura padrao da rede proposta por (RONNEBERGER; BROX, 2015),
sendo a quantidade de filtros de cada camada a unica diferenca. Nesta ilustracao, cada
retangulo em azul corresponde a uma camada e o niimero de filtros daquela camada é
indicado na parte superior do retangulo. O tamanho da imagem é fornecido no canto
inferior esquerdo dos retangulos. Os retangulos brancas representam filtros copiados. As

setas denotam as operagoes realizadas pela rede.

Como entrada, a rede recebe 3 canais de uma imagem dermatoscépica pré-processada
na etapa anterior e em seguida sao aplicadas duas convolugoes seguidas com kernel 3x3.
Todas as convolucoes da rede sao seguidas de uma ReLLU, que pode ser descri¢ao pela

Equacao 3.1.

g(x) = maz(x,0) (3.1)
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As camadas de contragao sao seguidas por uma operacao de Max Pooling com
tamanho de kernel 2x2, que reduz a resolucao dos mapas de caracteristicas recebidos
pela metade e dobra a quantidade de filtros. Ja as camadas expansivas sao seguidas de
operacoes upsampling , realizadas por meio de de-convolugoes de kernel 2x2. Esta operagao
reduz o nimero de filtros pela metade e expande a resolugdo dos mapas de caracteristica

com a adi¢do de 0 as bordas para que a resolucao seja exatamente o dobro da entrada.

Toda camada que é seguida pela operagao de upsampling é concatenada com a a
copia da camada exatamente a sua esquerda (ver Figura 9). E para finalizar, uma tltima
camada de convolugao com kernel 1x1 é usada para mapear os mapas de caracteristicas
em cada pizel da imagem de saida, com a funcao de ativacao sigmoide, representada na

Equacao 3.2. Esta operagao resulta em uma mascara binaria para segmentacao.

1

ho(z) = 14+e0Tx

(3.2)

3.3.1 Avaliacao

Para avaliar os resultados propostos pelo método utilizado neste trabalho foram
usadas métricas de avaliagdo que sdo comuns na literatura de segmentacao de imagens. As
métricas sao baseadas na classificagdo dos pizels segmentados em relagao a segmentacao
da méascara gerada pelo especialista. Neste contexto, os pizels podem ser classificados em:
Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo
(FN).

Considera-se VP um pizel que faz parte da regido de interesse(lesao) e que foi
corretamente segmentado pela técnica proposta de acordo com a marcagao do especialista.
Ja os VN sdo aqueles pizels que nao foram segmentados pela técnica avaliada, e de fato nao
fazem parte da lesao. De forma analoga, FP sao todos os pizels que foram segmentados pelo
método proposto que nao pertencem a regiao desejada, e FN sao os pizels que pertencem

a regiao de interesse, mas que nao foram segmentados pela técnica utilizada.

Ao total foram utilizadas quatro métricas para comparacao dos resultados. Duas
delas sao mais simples: Sensibilidade e Precisdo. Podemos considerar a Sensibilidade como
a proporcao de VP, ou seja, a capacidade do sistema em predizer corretamente a condigao
para casos que realmente a tém. Um valor de Sensibilidade alto indica que a técnica de
segmentacao consegue retornar boa parte da regiao de interesse, o que significa que ela
retorna poucos FN. A sensibilidade pode ser calculada de acordo com a Equacao 3.3. Uma
outra métrica simples é a precisao. Um indice de Precisao alto indica que o método de

segmentacao retornou uma quantidade maior de pizels que pertencem a regiao de interesse,



Capitulo 3. METODOLOGIA 27

quando comparada com o nimero de FP (PESSOA, 2017). A Precisao pode ser calculada

de acordo com a equagao 3.4.

- VP
SenSZbZlZdade = m (33)
. VP
Precisao = W (34)

Uma das métricas mais utilizadas no contexto de segmentacao de imagens é o
Coeficiente de Similaridade de Dice (CSD) (DICE, 1945). Este coeficiente pode ser calculado

de acordo com a equagao 3.5.

2V P
CSD = 2VP+ FP+ FN (3.5)

Além disso, o CSD também pode ser representado em relacao a Sensibilidade e

Precisao, como apresentado na Equacgao 3.6.

B Sensibilidade. Precisao
~ Sensibilidade + Precisao

CSD (3.6)

Uma outra métrica utilizada para avaliagdo dos resultados foi a Intersection over
Union (IoU), ou Indice de Jaccard, proposto por (JACCARD, 1901). A diferenca desse
indice para o CSD é o fato de que o fator VP é multiplicado por 2 no CSD. A auséncia
desse produto no IoU faz com que erros sejam mais penalizados nesse indice que no CSD
(PESSOA, 2017). O IoU pode ser calculado de acordo com a Equagao 3.7.

VP

TolU —
V= VP T FPLEN

(3.7)

No capitulo seguinte, sao mostrados os resultados dessa metodologia aplicada as

duas bases de dados antes mencionadas.



28

4 RESULTADOS

A avaliacdo do método proposto para segmentacao foi feita através das métricas de
Sensibilidade, Precisao, IoU e coeficiente de Dice. Para a base PH2, o método de separacao
foi uma divisdo aleatdria na proporgao de 30% das imagens para teste e 70% para treino.
Para a base autoral retirada do repositorio ISIC, foi feita uma separacao para que houvesse
uma quantidade igual na proporcao de lesdes benignas e malignas, sendo assim, para teste
foram separas 30% das imagens, sendo que 15% contendo lesdes benignas e o restante
de lesoes cancerosas. Para treino utilizou-se a mesma ldgica, sendo 35% contendo lesoes

benignas e 35% representando lesoes malignas .

Para a realizacao dos testes, o método de otimizacao para treinamento da rede foi
Adam (KINGMA D.; BA, 2014) com taxa de aprendizado de 0.001.A fungao de perda
utilizada foi a Entropia Cruzada (MANNOR; PELEG; RUBINSTEIN, 2005). Dessa forma,

foram realizados trés execucoes em cada uma das bases.

As Tabelas 1 e 2 apresentam os resultados obtidos na etapa de segmentacao
das imagens dermatoscopicas nas bases de dados PH2 e autoral, respectivamente. Sao
apresentados os resultados individuais para cada base, assim como a média e o desvio
padrao dos valores obtidos em cada uma das quatro métricas. Os valores dos indices de
Precisao e Sensibilidade se mantiveram consistentemente altos durante todas as instancias
de teste, o que indica que uma grande parte das regioes segmentadas pelo método vao
pertencer a regiao da lesao, além de garantir que boa parte da regiao da lesao vai ser

segmentada pela rede.

Instancia Sensibilidade | Precisao | Dice | 1oU
Teste 1 97,72 97,83 97,58 | 94,2
Teste 2 98,28 98,78 97,61 | 95,37
Teste 3 98,08 98,06 97,81 | 95,65
Média 98.02 98,22 97,66 | 95,07

Desvio Padrao 0,23 0,40 0,10 | 0,62

Tabela 1 — Resultados da segmentacao na base PH2

Instancia Sensibilidade | Precisao | Dice | 1oU
Teste 1 96,69 97,56 972 | 94,1
Teste 2 97,99 97,99 97,82 | 95,73
Teste 3 97.96 97.96 97,73 | 95,56
Média 97,54 97.83 97,58 | 95,13

Desvio Padrao 0,74 0,24 0,33 | 0,89

Tabela 2 — Resultados da segmentagao na base Autoral
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Com os valores de Precisao e Sensibilidade, consideravelmente elevados, os valores
do CSD e IoU também foram bastante satisfatorios. Isso indica que o método foi bastante
satisfatorio para a segmentacao das imagens. Essa ideia é reforcada ainda mais pelo fato
do desvio padrao ser consistentemente baixo para todas as métricas, o que mostra que
provavelmente nao ocorreu sobre-ajuste, ou seja, a rede nao se ajustou para as instancias

de treino.

As Figuras 10 e 11 ilustram as curvas de aprendizagem das redes responsaveis pela
segmentacao das imagens dermatoscopicas nas bases PH2 e autoral, respectivamente. Esses
graficos representam o desempenho da rede aplicada na divisdo de validagdo, medido pelo
CSD no primeiro grafico e pelo IoU no segundo, a cada época durante seu treinamento.
Verifica-se que a rede conseguiu alcancar um valor de CSD relativamente alto em menos
de 80 épocas, e apés uma oscilagao seu desempenho ainda melhorava lentamente durante
o restante das épocas. A segunda alcancou um indice de IoU relativamente alto em
aproximadamente 80 épocas apesar da oscilagdo até este ponto e apds isso manteve um

leve crescimento no aprendizado até o final do treino.

Figura 10 — Curva de aprendizagem para segmentagao na base PH2
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Figura 11 — Curva de aprendizagem para segmentacao na base autoral
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4.1 Estudos de Casos

Nesta secao sdo mostrados trés casos de segmentacao da U-Net em imagens de
lesoes classificadas como Melanoma retiradas da base de dados autoral. As imagens sao
divididas entre: uma lesdo com bordas uniformes e algumas variacoes de cor considerada de
facil segmentacao, uma lesao com bordas irregulares e pouca variagdo de cor considerada
de média complexidade e por fim, uma lesdo sem bordas definidas, com bastantes variagoes

de cores e com variadas texturas que se considerou de dificil segmentagao.

A Figura 12 apresenta um exemplo da execugao da segmentagao da U-Net. A
mascara gerada envolveu uma parte consideravel da regiao da lesao, com desvios quase
imperceptiveis nas bordas. Apesar da imagem de entrada representar um Melanoma, a
maioria das lesoes Benignas apresentam padroes semelhantes a esta imagem, com cores

bem definidas e bordas consideradas regulares sem alteracoes significativas na textura.

Figura 12 — Exemplo de saida de uma imagem cancerosa de facil segmentagao da base
autoral.

(a) Lesao original (b) Méscara especialista (c) Méscara segmentada
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Fonte: Acervo do autor

Como ja foi explicado, algumas lesoes malignas tendem a ser assimétricas e possuir
bordas bastante irregulares. A segmentacao de uma imagem dermatoscopica com essas
caracteristicas é apresentada na Figura 13. Nesta imagem, a U-Net conseguiu segmentar
bem a regido central da lesao de forma que os contornos foram bem semelhantes a mascara
desenhada pelo especialista em boa parte da area. Porém a lesao se estende no canto
superior esquerdo e a imagem gerada acaba com bastantes falsos negativos na parte
esquerda da extensao da lesao e algumas ocorréncias de Falsos Positivos na parte superior,

que possivelmente foram geradas pela borda do dermatoscépio na imagem.
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Figura 13 — Exemplo de saida de uma imagem cancerosa de complexidade média da base
autoral.

(a) Lesao original ) Méscara especialista ) Méscara segmentada

e

Fonte: Acervo do autor

Ja a Figura 14 mostra uma segmentacao erronea por parte deste metodologia. Para
esta lesao, toda a regiao segmentada pelo especialista é englobada pela mascara gerada, nao
havendo Falsos Positivos mas com a maioria dos pizels classificados como Falso Negativos.
Todavia, a lesdo ¢ um pouco descaracterizada da maioria das imagens classificadas como
Melanoma, sendo a cor da lesdo muito semelhante a cor da pele do paciente. Desta forma,
fazer a distincao entre pele e lesdo nesta imagem é uma tarefa muito dificil até mesmo para
um especialista, que acabou desenhando uma mascara que englobasse praticamente toda a
imagem, enquanto o método proposto levou em consideragao a regiao mais esbranquicada

da imagem como lesao.

Figura 14 — Exemplo de saida de uma imagem cancerosa de dificil segmentagao da base
autoral.

(a) Lesao original (b) Méscara especialista (¢) Méscara segmentada

¥y

A

Fonte: Acervo do autor

No capitulo seguinte, é discutido o que foi concluido neste trabalho, além de

sugestoes para trabalhos futuros.
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5 CONCLUSAO

O indice de ocorréncias de cancer de pele tem aumentado bastante nos tltimos
anos em diversos paises. A dermatoscopia é uma das maiores ferramentas para diagnostico

precoce deste tipo de cancer e quanto mais cedo a descoberta, maiores as chances de cura.

Este trabalho apresentou uma proposta de método para a segmentagdo automatica
de lesoes de pele em imagens dermatoscépicas com foco na utilizacao de redes neurais
convolucionais, especificamente a arquitetura U-Net, que tem como foco a segmentagao de

imagens médicas.

O método proposto obteve resultados excelentes, de forma que as duas principais
métricas para avaliar segmentacdo de imagens mantiveram-se elevadas durante todos os
testes em ambas as bases de dados que utilizam imagens publicas. As médias para Precisao,
Sensibilidade e Coeficiente de Dice foram um pouco maiores que 97%. J4 para o indice de

Jacard a média foi de aproximadamente 95%.

Tais resultados sdo importantes para ferramentas que tenham como objetivo
o diagnostico automéatico do melanoma, visto que uma boa segmentacao ¢ de total

importancia para os passos posteriores do diagnéstico.

Como trabalhos futuros, é sugerido que sejam utilizadas mais técnicas de pré-
processamento que possam melhorar o contetido antes do treino, como por exemplo:
retirada de pelos e representacao da imagem em algum canal de cor que melhor diferencie a
lesao da pele. Além disso, indica-se também a utilizacdo de métodos de validacao cruzada
para realizar treinos mais consistentes. Outra indicagao é a utilizagao de algum método
para otimizacao dos parametros da rede, como quantidade de filtros em cada camada,

tamanho do batch, etc.
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