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Abstract. The present work explores the active learning approach to selec more
informative samples, reducing the cost for annotation of dermatological lesions.
Forvalidation, an extensive experimental evaluation was performed considering
different datasets, metrics and strategies for description (using traditional and
deep extractors), selection (using criteria based on diversity, uncertainty and
representativeness) and classification (using traditional supervised algorithms).
Based on the results, it can be concluded that the proposed approach presented
a significant contribution by enabling a 65% reduction in the amount of labeled
samples required for the learning of the classifier.

Resumo. O presente trabalho explora a abordagem de aprendizado ativo, sele-
cionando amostras mais informativas, de forma a reduzir o custo para anotagdo
de lesoes dermatolégicas. Para validacdo foi realizada uma avalia¢do ex-
perimental extensiva considerando diferentes conjuntos de dados, métricas e
estratégias para descricdo (com extratores tradicionais e profundos), selecdo
(com critérios baseados em diversidade, incerteza e representatividade) e
classificagcdo (com algoritmos supervisionados tradicionais). A partir dos resul-
tados, é possivel observar que a abordagem proposta apresentou contribuigoes
significativas, possibilitando uma redugdo de 65% na quantidade de amostras
rotuladas requeridas para o aprendizado do classificador.

1. Introducao

O cancer de pele é um dos mais frequentes no Brasil, correspondendo a aproximadamente
30% de todos os tumores malignos no pais. O melanoma, embora represente apenas
3%, € o tipo mais grave, devido a sua elevada possibilidade de provocar metastase (i.e.
disseminacdo do cancer para outros 6rgaos). O diagndstico precoce desse tipo de tumor €
fundamental para a sobrevida dos pacientes.

Atualmente, uma das técnicas utilizadas por dermatologistas para diagnosticar
lesdes da superficie da pele € a dermatoscopia. Tal técnica vem sendo amplamente utili-
zada, pois permite ao dermatologista realizar o exame de maneira ndo invasiva e segura,



com uma visualiza¢do mais detalhada da lesao em relagdo ao olho nu. Mesmo com equi-
pamentos que auxiliam os exames, o diagnostico € totalmente baseado na inspegdo visual
do especialista, e deve-se levar em consideragdo a experié€ncia clinica do profissional, pois
a interpretacao € subjetiva mesmo para dermatologistas experientes. Nesse sentido, nos
ultimos anos, t€ém ocorrido um crescente interesse na automatizacao da classificacdo de
lesoes de pele [?, 2, 2,2,2,?]

As abordagens da literatura evoluem desde as mais tradicionais, com o uso de
morfologia explorando padrdes de cor, textura, tamanho da lesdo, entre outros; até as
mais recentes envolvendo aprendizado profundo. Dentre as baseadas em aprendizado
profundo algumas envolvem propostas de aumento de dados, redes neurais convolucionais
proprias ou tradicionais explorando transferéncia de aprendizado a partir de arquiteturas
(tais como: Inception, ResNet, VGG, DenseNet, entre outras). No entanto, para que
métodos de aprendizado profundo consigam uma convergéncia adequada é necessaria
uma quantidade considerdvel de amostras anotadas, bem como um considerdvel custo
computacional para o treinamento do modelo.

Abordagens de aprendizado ativo possibilitam a sele¢do de um pequeno conjunto
de amostras mais informativas a serem apresentadas ao especialista para anotacao e uti-
lizadas no aprendizado do classificador. Tais abordagens t€ém sido amplamente utilizadas
e bem sucedidas em diversos contextos, permitindo obter acuricias elevadas mais rapida-
mente € com minima intervengdo do especialista no processo de aprendizado. Apesar de
resultados significativos, algumas delas sdo ineficientes ou até mesmo invidveis de serem
aplicadas, dependendo do contexto e da quantidade de amostras.

Vale ressaltar que, de acordo com o levantamento bibliografico realizado, foi en-
contrado apenas um trabalho [?], o qual explora a abordagem de aprendizado ativo para
o contexto de lesdo de pele. No entanto, tal trabalho aborda apenas a classificacdo das
lesdes entre benignas e malignas (melanoma). Nao sdo explorados outros tipos de pa-
tologias. Além disso, ndo realizam uma avaliagdo experimental extensiva, considerando
diferentes estratégias para selecdo das amostras mais informativas, bem como melhores
descritores e classificadores para cada tipo de lesao.

Nesse contexto, em resumo, as principais contribuicoes do presente trabalho sdo:
i-) proposta de aplicacdao de abordagem de aprendizado de ativo para o diagnéstico de
lesdes dermatoldgicas; ii-) andlise de diferentes estratégias de selecdo de amostras mais
informativas, de forma a obter classificadores mais eficazes e eficientes para o contexto;
iii-) andlise e obtencdo das melhores combinagdes extrator-classificador que descrevem e
classificam cada les@o de pele; iv-) validagdo da proposta considerando avaliacdo experi-
mental extensiva utilizando diferentes conjuntos de dados e métricas/cendrios.

2. Metodologia Proposta

O presente trabalho explora a abordagem de aprendizado ativo para a classificacdo de
lesdes de pele, de forma a selecionar amostras mais informativas para o processo de
aprendizado. Além disso, realiza um estudo para obtenc¢do das melhores caracteristicas
que descrevam cada lesdo de pele, bem como os classificadores mais adequados para tal
contexto. A Figura 1 ilustra as etapas realizadas no presente trabalho.

A partir do conjunto de dados inicial, foi realizada a etapa de pré-processamento.
Na etapa de pré-processamento foi realizado o aumento de dados e a segmentagcdo dos
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Figura 1. Pipeline da abordagem proposta para classificacao de lesoes de pele,
utilizando técnicas de aprendizado ativo

mesmos, originando os (2) conjuntos de dados utilizados nos experimentos. A descri¢ao
dos conjuntos de dados inicial e gerados é apresentada na Secao 3.1.

ApOs a obtengdo dos conjuntos de dados preprocessados, € realizada a etapa de
extracao de caracteristicas, de forma a obter aquelas que melhor descrevam cada lesdo
de pele. Para este trabalho foram exploradas propriedades inerentes as imagens, utilizando
descritores de baixo nivel baseados em cor, textura e forma (i.e., handcrafted features),
bem como o uso de transferéncia de aprendizado para arquiteturas CNNs encontradas na
literatura treinadas no ImageNet para obtencdo das deep features. A Tabela 1 elenca os
descritores utilizados.

A partir dos vetores de caracteristicas obtidos na etapa de extracdo, inicialmente,
foram avaliados os melhores cendrios e configuracdes por meio da abordagem supervi-
sionada tradicional, de forma a serem considerados posteriormente. Para tanto, além de
avaliar quais caracteristicas (handcrafted ou deep) melhor descrevem as lesdes, foram
avaliados quais os classificadores de padrdes apresentam melhores resultados, bem como
as combinacdes (extrator-classificador) mostram-se mais apropriadas.

Sendo assim, em seguida, foram exploradas as abordagens de aprendizado ativo
existentes na literatura (descritas na Secdo 3.2) para avaliar a utilizacdo das mesmas no
contexto de lesdes de pele. Cada estratégia de aprendizado ativo adota critérios para
selecdo das amostras mais informativas, de forma a acelerar o processo de aprendizado
do classificador e minimizar a interagdo do especialista no processo de anotagdo das
amostras a cada itera¢do do aprendizado.

3. Materiais e Métodos

3.1. Aquisicao dos Conjuntos de Dados

Como conjunto de dados inicial foi considerado o Human Against Machine with 10000
training images (HAM10000) [?]. E 0 mesmo conjunto utilizado no evento ISIC 2018 [?].
Possui 10.015 imagens dermatoscépicas coletadas pelo departamento de Dermatologia da
Universidade Médica de Vienna, Austria, e da prética clinica do professor Cliff Rosendahl
em Queensland, Austrdlia. Encontra-se dividido em (7) lesdes de pele encontradas na
prética da dermatologia.

Trata-se de um conjunto de dados desbalanceado em que apenas uma das classes
representa mais de 60% de todo o conjunto. Como observado na literatura, o desbalance-
amento pode impactar no processo de aprendizado em problemas de classificacdo. Nesse
contexto, foram aplicadas estratégias de aumento de dados para as imagens dos tipos
akiec, bce, bkl, df, mel e vasc, com excecdo para a categoria nv, visto que possui a maior
quantidade de amostras.

Para tanto, inicialmente, a partir das amostras originais (conjunto HAM10000),



foram geradas novas amostras por meio da aplicacdo de operagdes, tais como redimen-
sionamento na largura e altura; rotagdes na imagem até 180°; mudanca na orientacdo
horizontal e vertical; aumento na imagem (zoom); dentre outras.

Ap6s a etapa de aumento de dados, foram avaliadas (2) estratégias de
segmentacao, sendo obtidos dois conjuntos de dados D, e D-, respectivamente. A pri-
meira estratégia de segmentacao considera o modelo CNN U-Net proposto por [?]. Para
treinamento deste modelo como mecanismo de segmentacdo semantica, foi utilizado o
conjunto de dados do ISIC Challenge 2017 [?] que possui 1.991 amostras de imagens de
lesdes de pele anotadas com ground truth. A arquitetura requer poucas épocas de treina-
mento para obter resultados consideraveis, sendo treinada por 30 épocas. Com o modelo
treinado, as imagens foram segmentadas por meio de um processo totalmente automa-
tizado, definindo o conjunto D;. A segunda estratégia de segmentac¢do utiliza mascaras
bindrias de segmentacdo (disponibilizadas por [?]), resultantes da segmentacdo semantica
utilizando FCN e revisao manual do especialista. A Figura 2 apresenta exemplos a partir
de cada uma das classes de imagens segmentadas dos conjuntos [; (apds a obtengdo das
mascaras bindrias resultantes do modelo U-Net.) e D, (ap0ds a utilizacdo das mascaras
disponibilizadas por [?]).

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (9)

Figura 2. Exemplos de imagens a partir de cada uma das classes: (a) akiec,
(b) bee, (c) bk, (d) df, (e) mel, (f) nv, (g) vasc dos conjuntos de dados D;
(imagens superiores) com aplicacao de segmentacao utilizando a arquite-
tura U-Net e D, (imagens inferiores) com aplicacao de segmentacao com
revisao manual do especialista.

3.2. Aprendizado Ativo

Para validacdo da abordagem de aprendizado ativo proposta foi realizada uma avaliacio
experimental, considerando diferentes cenarios, além dos conjuntos de dados descritos na
Secdo 3.1. Para tanto, foram realizados experimentos preliminares, incluindo diferentes
extratores de caracteristicas e a abordagem de aprendizado supervisionado tradicional.
Sendo assim, as melhores configuracdes e combinacdes (extrator-classificador) sao apli-
cadas nos experimentos envolvendo a abordagem proposta.

Foi adotado o mesmo protocolo experimental, de maneira a realizar comparagdes
justas entre as abordagens de aprendizado. Os resultados foram obtidos a partir de uma
média de 5 execugdes, a partir dos conjuntos de amostras gerados aleatoriamente, de
forma a compor os conjuntos de aprendizado e de teste. Foi realizada a divisdo estratifi-
cada, mantendo a mesma propor¢ao (80% e 20%) de amostras de cada classe em cada um
dos conjuntos (de aprendizado e de teste, respectivamente).

A partir da obtencao das caracteristicas (por meio dos extratores apresentados na
Tabela 1), o primeiro experimento considera a abordagem de aprendizado supervisionado



tradicional, a qual exige o conjunto inteiro anotado. Para tal experimento, foram utilizados
os classificadores e suas respectivas parametrizacdes: k-NN (k = 5), RF (criterion =
gini e estimators = 100) e SVM (linear). Por meio desse experimento, € possivel obter
um baseline para os demais, indicando qual classificador supervisionado apresenta um
melhor desempenho, bem como quais caracteristicas descrevem melhor os conjuntos.

O segundo experimento explora a abordagem de aprendizado ativo para sele¢ao
das amostras mais informativas, com base em diferentes critérios (incerteza, diversidade,
representatividade) adotados para a selecdo. As estratégias avaliadas foram Entropy (EN)
[?], Least Confidence (LC) [?], Margin Sampling (MS) [?], Root Distance-Based Sam-
pling (RDS) [?]. Além disso, foi também avaliada a estratégia Rand, em que amostras
aleatdrias sdo selecionadas a cada iteragdo. Para cada uma das estratégias sdo selecio-
nadas por iteracdo uma quantidade de amostras equivalente a duas vezes a quantidade
de classes existentes nos conjuntos de dados (de forma a serem justas as comparacoes
entre as estratégias, bem como de forma a obter amostras representativas de cada classe
desde a primeira iteragdo, conforme sugerido em [?]). Por exemplo, para os conjuntos
de dados (D; e D,), os quais apresentam 7 classes, sdo selecionadas 14 amostras a cada
iteracao. Tal quantidade de amostras selecionadas a cada iteragdo é a mesma quantidade
de grupos gerados pelo agrupamento considerado por algumas estratégias de aprendizado
ativo. Diferentes algoritmos de agrupamento podem ser aplicados. Nos experimentos foi
utilizado o algoritmo k-means. Além dos valores de acuracias médias, sdo consideradas
outras métricas para avaliacdo (e.g. precisdo, revocacao, F1-Score, quantidades de amos-
tras corrigidas pelo especialista, tempo para selecdo das amostras para cada iteracdo do
aprendizado)

As comparagdes entre as estratégias de aprendizado ativo foram realizadas con-
siderando triplas separadas por hifen, indicando as técnicas utilizadas em cada etapa de
extracdo, selecdo e classificacdo. Por exemplo, a tripla BIC-MS-RF, indica que foram
considerados o extrator BIC, a estratégia de aprendizado ativo MS e o classificador RF.

4. Resultados

Com relagdo ao primeiro experimento realizado, envolvendo a abordagem de aprendizado
tradicional, observa-se que os extratores tradicionais, mais especificamente o extrator BIC
apresentou um melhor desempenho para ambos os conjuntos Dy e D, (Tabela 1). E
possivel também observar que, de forma geral, o classificador RF apresentou os melhores
resultados de acurdcias em comparacdo aos demais (k-NN e SVM) para ambos os con-
juntos de dados, considerando os extratores tradicionais. Percebe-se que o classificador
k-NN apresentou maiores acurdcias, em relacdo ao RF, considerando as caracteristicas
obtidas por meio das arquiteturas profundas. Realizando comparacdes de desempenho
entre os conjuntos de dados D; e D, (Tabela 1), pode-se observar que o conjunto D-
apresentou um melhor desempenho. Vale destacar que, em tal conjunto, as imagens fo-
ram inicialmente segmentadas automaticamente e posteriormente receberam avaliagdo e
corre¢cao manual do especialista.

A Tabela 2 apresenta outras métricas de avaliagdo além da acuricia, tais como
precisdo, sensibilidade e F1-Score obtidas pelas melhores configuragdes (i.e. combinagao
extrator-classificador) para cada conjunto de dados. E possivel observar que o con-
junto Dy (formado por imagens segmentadas automaticamente € com corre¢des manu-



Tabela 1. Resultados considerando a abordagem de aprendizado supervisionado
tradicional. Dimensionalidade e média de acuracias + desvio padrao ob-
tidos pelos classificadores (k-NN, RF e SVM), utilizando as caracteristicas
obtidas pelos extratores tradicionais e arquiteturas profundas, para os
conjuntos de dados D; e D,. Os melhores resultados (i.e. classificadores)
para cada extrator sao destacados em negrito. Os melhores resultados
(i.e. extratores) para cada classificador sdo apresentados sublinhados.
Os melhores resultados (i.e. maiores acuracias) obtidos sao apresenta-
dos com asterisco

D1 Do

Extrator Dimensao | RF k-NN SVM RF k-NN SVM

ACC 768 84.03+0.64 74.844+10.46 42.76+1.24 | 86.98+0.24 83.68+0.50 45.2740.56
BIC 128 87.431+0.42%  75.64+0.62 44.1440.62 | 92.13+0.24*  82.02+0.44  46.29+0.60
CEDD 144 64.63+0.66 64.38+0.52 49.984+0.46 | 71.511+0.78 69.544+1.02  55.4940.52
FCTH 192 67.341+0.66 64.5340.56 45.994+0.74 | 77.67+0.98 74.24+1.26  52.38+0.60
GCH 66 84.131-0.68 76.9540.42 40.53+0.98 | 90.32+0.50 84.404+0.70  41.0610.30
HaralickColor 15 69.00+0.80 45.624+0.56 34.624+0.94 | 82.391+0.34 80.56+0.58  41.9740.66
JCD 168 71.344+0.98 69.5640.70 50.66+0.64 | 79.5440.92 77.23+0.76  57.28+0.46
LBP 256 46.954+0.58 43.671+0.78 25.964+0.64 | 40.98+0.64 36.224+0.78  23.30+2.18
LCH 264 67.041+0.80 48.074+0.82 41.38+1.14 | 69.14+0.82 51.64+0.60 41.16+0.52
Moments 4 33.64+0.92 28.8440.94 24.62+0.30 | 47.50+0.68 40.2840.96  25.104+0.50
MPOC 18 69.631+0.74 45.5740.62 29.004+0.86 | 82.70+0.56 72.61+£0.76  39.91+0.72
DenseNet121 1024 66.7240.92 75.834+0.76 67.104+0.66 | 79.3740.72 90.14+0.34  74.42+1.04
InceptionV3 2048 54.0440.66 63.59+0.66 59.95+1.42 | 65.274+1.22 81.724+0.22  69.02+0.90
MobileNet 1024 58.434+0.78 73.15+0.48 64.67+1.10 | 70.1740.98 86.50+0.60 71.56+0.70
ResNet50 20438 64.681+1.18 74.2540.66 67.064+0.78 | 78.641+1.08 88.541+0.68 77.16+0.64
VGG16 512 60.8040.78 69.2840.76 62.984+0.74 | 73.81+1.20 86.16+0.52  69.26+1.48
VGG19 512 59.7241.00 67.8540.88 62.514+0.56 | 72.431+0.76 84.27+0.42 68.12+0.98
Xception 2048 55.024+1.26 62.754+1.00 61.81+1.22 | 68.9940.44 82.54+0.58 70.91+0.82

Tabela 2. Resultados considerando a abordagem de aprendizado supervisionado
tradicional. Métricas de avaliacao (acuracia, precisao, sensibilidade, F1-
Score) obtidas pelas melhores configuracoes (i.e. combinacao extrator-
classificador) para cada conjunto de dados (D; e D,). Os melhores resul-
tados obtidos sao destacados em negrito

Conjuntos Extrator Classificador Acuracia Precisao Sensibilidade F1-Score
D, BIC RF 87.43+0.42 87.96 87.74 87.78
Dy BIC RF 92.13+0.24 92.63 92.50 92.56

ais realizadas pelo especialista) apresentou os melhores resultados considerando todas as
métricas. Sendo assim, a abordagem de aprendizado ativo proposta deve ser avaliada
utilizando tal conjunto.

Os resultados apresentados anteriormente foram obtidos por meio de experimen-
tos que consideraram todas as amostras (100%) do conjunto de dados para treinamento
dos classificadores. Com outra perspectiva, a abordagem de aprendizado ativo tem como
base selecionar amostras mais informativas, com o objetivo de obter um classificador que
atinja maiores acurdcias com uma menor quantidade de amostras rotuladas, de forma a
acelerar o processo de aprendizado e minimizar os esfor¢os e as interacdes com o especi-
alista no processo de anotacao (corre¢do) das amostras.

Considerando os experimentos relacionados a abordagem de aprendizado ativo
(Figura 3), para avaliacdo das estratégias de selecao (EN, LC, MS, Rand e RDS), fixou-
se o extrator BIC e o classificador RF dado que os mesmos apresentaram um melhor
desempenho no experimento anterior. Dentre as estratégias de aprendizado ativo, MS
apresentou as melhores acuracias de classificacao.
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Figura 3. Resultados considerando a abordagem de aprendizado ativo obtidos
pelas estratégias de selecao EN, LC, MS, RAND e RDS com a configuracao
extrator-classificador BIC-RF para o conjunto de dados D,. (a) acuracias
a cada porcentagem de amostras rotuladas e (b) acuracias e tempos de
organizacao, selecao e classificacao de cada estratégia

E possivel também observar que as estratégias de selecdo (EN, LC, MS e RDS)
possibilitam atingir elevadas acurdcias mais rapidamente (menos iteracoes de aprendi-
zado) e com uma menor quantidade de amostras rotuladas (Figura 3(a)), em comparagdo
com a abordagem de aprendizado supervisionado tradicional. Tal abordagem requer uma
quantidade maior (100%) de amostras rotuladas para atingir acurécias equivalentes. Por
exemplo, para o conjunto D, (Figura 3(a)), a estratégia de selecao MS possibilitou uma
reducdo de 65% na quantidade de amostras rotuladas necessarias para o treinamento do
classificador, em comparag¢ao com a abordagem de aprendizado supervisionado tradicio-
nal. A estratégia MS alcancou uma acuricia de 93.24% com apenas 35% (11.494 amos-
tras) do conjunto de treinamento. Enquanto que, na abordagem supervisionada tradicio-
nal, o classificador atingiu acurécias de 92.13% sendo necessario 100% (32.242 amostras)
do conjunto de treinamento.

Além das acurécias, outras métricas foram consideradas para avaliar o desempe-
nho das estratégias de selecdo, a cada porcentagem de amostras, tais como tempos para
selecdo, organizagdo e classifica¢do (Figura 3(b)). Percebe-se que, em geral, as estratégias
(EN, LC e MS) requerem menos tempos para selecio das amostras a cada iteracao do
aprendizado, por exemplo, em média 0.27, 0.25 e 0.24 segundos, respectivamente. Di-
ferentemente, a estratégia RDS necessita de tempos maiores para selecdo, uma vez que
realiza o pré-processamento, envolvendo os processos de reducio e de organizagdo das
amostras baseadas em grafos.

5. Conclusoes

O presente trabalho apresenta contribuicdes significativas para o contexto de lesdo de
pele. Inicialmente, explorou a abordagem de aprendizado supervisionada tradicional,
avaliando diferentes cendrios e configuracdes de extratores (tradicionais e profundos) e
classificadores. Foi possivel identificar, de forma geral, que o extrator BIC obteve os me-
lhores resultados em extrair padrdes das imagens de les@o de pele, nos conjuntos de dados
avaliados, juntamente com o classificador RF. Na sequéncia, observou-se que a aborda-
gem de aprendizado ativo se destaca em alcancgar resultados equivalentes e/ou superiores



com uma menor quantidade de amostras de treinamento anotadas. Para trabalhos futuros
pretende-se desenvolver novas técnicas de aprendizado ativo, explorando outros critérios
de selecdo, de forma a selecionar amostras mais informativas.
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