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Abstract. In this paper a comparative study of the performance of three Convo-
lutional Neural Network models, ResNet50, Inception v3 and VGGI19 for clas-
sification of skin images with lesions affected by psoriasis is presented. The
images used for training and validation of the models were obtained from speci-
alized platforms. Some techniques were used to adjust the evaluation metrics of
the neural networks. The results found suggest the model Inception v3 as a valu-
able tool for supporting the diagnosis of psoriasis. This is due to its satisfactory
performance with respect to accuracy and F1-Score (97.5% + 0.2).

Resumo. Nesse artigo é apresentado um estudo comparativo do desempenho
de trés modelos de Redes Neurais Convolucionais, ResNet50, Inception v3 e
VGG19 para classificagdo de imagens de pele com lesoes afetadas por psoriase.
As imagens utilizadas para o treinamento e validacdo dos modelos foram ob-
tidas em plataformas especializadas. Foram utilizadas vdrias técnicas para
ajuste das métricas de avaliacdo das redes neurais. Os resultados encontra-
dos sugerem o modelo Inception v3 como uma ferramenta valiosa para apoio
ao diagnostico de psoriase. Isso se deve ao seu desempenho satisfatorio no que
diz respeito a acurdcia e F1-Score (97,5% =+ 0,2).

1. Introducao

Cerca de 2% da populacido mundial sdo acometidos por lesdes de pele. Uma das
doencgas que geram lesdes na pele € a psoriase. A psoriase € uma doenca autoimune
que gera grande impacto negativo na qualidade de vida dos portadores. Apesar de nao
ser contagiosa, €é cronica, inflamatéria, incurdvel e apresenta acentuado estigma social
devido a aparéncia das regioes afetadas [OMS 2016]. A doenca pode se manifestar
nos cotovelos, joelhos e couro cabeludo até, no mais grave dos casos, 0 corpo inteiro
[de Dermatologia 2012]. E caracterizada pela presenca de lesdes réseas ou avermelha-
das bem delimitadas com descamacdo intensa, sendo do tamanho de gotas ou moedas
[Neto et al. 1990].

O diagnostico € feito a partir da apresentagdo clinica dos sinais e sintomas e do
histérico do paciente. Em alguns casos € solicitada uma bidpsia para fins de confirmagao.
O diagndstico possui certa subjetividade, pois a andlise dependerd da experiéncia do pro-
fissional da area que fard a avaliacdo [Vilefort et al. 2022]. O médico, porém, geralmente
com base no que consegue observar em termos de sinais morfoldgicos, distribuicdo e
disposi¢ao da lesdo no corpo, cor, descamacao, entre outros sinais, determina se a lesdao



¢ caracteristica de psoriase ou ndo. A inspecdo visual dos sinais de psoriase requer, por
exemplo, que o médico conheca o padrdo de apresentagdo da doenga. Esse padrdo de
apresentacdo pode ser identificado através de marcadores visuais bem conhecidos. A
existéncia de padroes de apresentagcdo favorece o uso de técnicas de identificacdo auto-
matizadas. Como consequéncia, o diagndstico de psoriase pode se tornar mais objetivo e
eficiente.

Em Computagdo niao € dificil encontrar aplicacOes de Inteligéncia Artifi-
cial que oferecem suporte ao diagndstico médico. Elas podem ser encontradas na
area da Cardiologia [Silva et al. 2022], Oftalmologia [Moura et al. 2021], Oncologia
[Guimaraes et al. 2018], entre outras. Nessas areas, Redes Neurais Convolucionais (Con-
volutional Neural Network — CNNs) sdo a técnica mais utilizada para automatizar di-
agnosticos médicos. Por exemplo, modelos de Redes Neurais de Aprendizado Profundo
permitem identificar padrdes em imagens [Academy 2022].

Nesse trabalho, sdo avaliados trés modelos de CNNs, ResNet50 [He et al. 2016],
Inception v3 [Szegedy et al. 2016] e VGG19 [Simonyan and Zisserman 2014], para clas-
sificar imagens de lesdes de peles afetadas por psoriase. Esses classificadores poderdo,
apos validagdes futuras, colaborar no diagnéstico da doenca.

Esse artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta alguns traba-
lhos relacionados. A Secdo 3 apresenta as estratégias para aquisicao das imagens utiliza-
das no trabalho, bem como os métodos para particionamento de dados, pré-processamento
das imagens, treinamento das redes neurais e as configuracoes definidas para garantir uma
boa relacdo custo-beneficio em relagdo ao desempenho dos modelos CNNs escolhidos. A
Secdo 4 apresenta os resultados e discussdo sobre o comportamento das redes neurais du-
rante a realizagdo dos experimentos. A Se¢do 5 apresenta as conclusdes e os trabalhos
futuros.

2. Trabalhos Relacionados

[Zhao et al. 2020] apresenta um sistema inteligente de identificacao de psoriase baseado
em imagens. Esse sistema ndo prescinde de um dermatoscopio, instrumento muito co-
mum em consultérios dermatoldgicos para avaliar lesdes de pele, cabelos e unhas.

As imagens de entrada foram classificadas em nove tipos de manifestacdes de
doengas dermatoldgicas: liquen plano, lipus eritematoso, parapsoriase, carcinoma ba-
socelular, carcinoma espinocelular, eczema, pénfigo, psoriase e ceratose seborreica. O
banco de imagens utilizado foi composto por 8.021 imagens clinicas das nove classes,
sendo 900 imagens de psoriase. O conjunto de dados foi dividido em 60% para treino,
20% para validacdo e 10% para teste. Foram utilizadas quatro arquiteturas de CNNis:
DenseNet [Huang et al. 2017], Inception v3, InceptionResNet v2 [Szegedy et al. 2017] e
Xception [Chollet 2017]. O valor da area sob a curva do InceptionV3 0,981+ 0,015 foi
o melhor, seguido por Xception, InceptionResNetV2 e DenseNet. Os experimentos de-
monstraram que o Inception v3 possuiu melhor desempenho do que as outras arquiteturas,
baseado no conjunto de dados dos autores.

[Aggarwal 2019] apresenta uma avaliacdo do uso da técnica de aumento de dados
na precisdo do reconhecimento de imagens. As imagens de entrada se subdividem em
cinco tipos de manifestacdes de doencas dermatoldgicas: acne, rosacea, psoriase, derma-
tite atopica e impetigo. Em geral, foram utilizadas 938 imagens, sendo 280 de psoriase.



Especificamente, a psoriase antes do aumento de dados teve como resultado: 63,3% de
sensibilidade, 87,5% de especificidade, 55,9% de precisdo e 59,4% de F1-Score. Depois
do aumento de dados obteve-se uma melhora de 3,4% na sensibilidade, 1,7% na especifi-
cidade, 4,7% na precisao e 4,1% no F1-Score.

[Pezo et al. 2020] apresenta um sistema para a detecdo de doengas de pele a
partir de imagens fotograficas. Para isso foram utilizadas redes neurais para classifi-
car as imagens. As imagens de entrada se subdividem em dois tipos de manifestacoes
de doencgas dermatoldgicas: impetigo e psoriase. Em geral, 102 imagens de im-
petigo e 126 de psoriase, totalizando 228 imagens. Trés algoritmos foram utili-
zados para a implementacdo de redes neurais pré-treinadas: Inception v3, VGG16
[Simonyan and Zisserman 2014] e ResNet50. Foram determinadas para treinamento 1680
imagens de cada classe. Os melhores resultados foram obtidos em dez épocas. Excelentes
resultados foram alcancados na detecao de doencas de pele com o algoritmo Inception v3.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, aqui € apresentada uma abordagem es-
pecifica de classificacdo bindria de peles com psoriase e peles sauddveis. Para determi-
nar a arquitetura de CNN que apresenta melhor desempenho, trés modelos ResNet50,
Inception v3 e VGG19 sdo comparados. Para isso, foram utilizadas técnicas de au-
mento artificial de dados, refor¢cando seu uso somente no conjunto de treino e garantindo
que a capacidade de generalizacdo do modelo seja avaliada em dados utilizados durante
os treinos e validacdo dos modelos, porém realistas. Além disso, propds-se o uso da
técnica de validacao cruzada K-Fold [Arlot and Celisse 2010] para avaliar os modelos.
Isso viabiliza uma avaliagdo mais confiavelmente e reduz a variabilidade dos resultados
[Bouckaert and Frank 2004]. Por fim, foi utilizado um conjunto de dados publicos que
permitisse a replicabilidade e o acesso menos restritivo aos dados.

3. Materiais e Métodos

Escolher um classificador de imagens de psoriase mais adequado significa observar trés
aspectos importantes que afetam o desempenho de CNNs na classificagdo de imagens.
Esses aspectos sdo a coleta e, consequentemente, a defini¢do da base de dados, o aumento
artifical de dados, o congelamento total da camada de convolucdo e o treinamento do
classificador. Para isso, € necessdrio realizar um amplo estudo utilizando técnicas de
validacdo cruzada K-Fold e otimizacdo dos valores dos hiper parametros. A Figura 1
ilustra as etapas do método proposto para a escolha.

3.1. Base de Dados

A aquisicdo de imagens de pele com psoriase validadas se mostrou um grande desafio du-
rante a fase de levantamento da base de dados de imagens. Por questdes €ticas, devido a
grande exposi¢do dos pacientes em imagens dermatoldgicas, sao necessarias autorizacoes
e consentimento expresso das pessoas fotografadas. Isso dificulta o acesso e comparti-
lhamento dessas imagens. Foram realizados contatos com associagcdes e especialistas da
area, porém, nenhuma resposta positiva foi obtida.

Levando em conta o contexto apresentado, o conjunto de imagens da doenca de
pele psoriase foi coletado a partir das seguintes plataformas de dermatologia: Danderm !,

Thttps://danderm-pdv.is.kkh.dk/atlas/index.html
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Figura 1. Etapas do método proposto.

Atlas de Dermatologia 2, DermatoWeb 3, DermNet NZ #, DermlS 3, Hellenic Dermatlas
¢ ¢ Conselho Internacional de Psorfase 7. O total de imagens obtidas foi de 1.502. Os
dados desses repositorios sdo de dominio publico e podem ser utilizados para fins educa-
cionais. Além disso, as imagens foram validadas por dermatologistas e possuem etiquetas
de diagndstico.

As imagens com lesdes localizadas em partes especificas como, por exemplo,
couro cabeludo, unhas e partes intimas foram desconsideradas, pois destoavam das de-
mais na aparéncia ou eram cobertas por cabelos. Também foram desconsideradas ima-
gens borradas e sem foco. Apds esse refinamento, a quantidade de imagens com psoriase
resultou em 1.130.

O conjunto de imagens de peles saudaveis, de diferentes dreas do corpo, foi obi-
tido de dados NTU [Nhat et al. 2014] do Biometrics and Forensics Lab. Esse conjunto
totalizou 20 imagens de regides, como, por exemplo, costas, térax, antebragcos e pernas.
Essa quantidade reduzida de imagens representa somente uma parte do conjunto de dados
inteiro. Uma solicitacdo para a aquisicao do conjunto como um todo foi enviada, porém
nenhuma resposta foi obtida. Como recurso alternativo, a maior parte das imagens de
pele sauddvel da base de dados foram coletadas do Google Images®. Esse conjunto tota-
lizou 1.130 imagens. Por fim, o conjunto de dados levantado tem como resultado 2.260
imagens totais.

3.2. Particionamento do Conjunto de Dados

O particionamento do conjunto de dados adotado nesse trabalho realizado utilizando a
validacdo cruzada K-Fold. Essa validagdo realiza multiplas particdes do conjunto total
de dados em k particdes denominadas folds. Os folds sdo utilizados para treinamento e
validagdo e alternam de forma iterativa. Dessa forma, cada parte do conjunto de dados
em alguma iteracdo se torna o conjunto retido. Apds o processamento ser concluido, para

2https://www.atlasdermatologico.com.br/
3http://dermatoweb.udl.es/
“https://dermnetnz.org/topics/psoriasis/
Shttps://www.dermis.net/
®http://www.hellenicdermatlas.com/en/
Thttps://www.psoriasiscouncil.org/imagelibrary.html



obter a estimativa de desempenho final, as k medi¢Ges sdo agregadas utilizando a média e
o desvio padrao [Arlot and Celisse 2010].

Optou-se por embaralhar e particionar dois conjuntos estratificados. Desse modo,
as classes sao representadas de forma semelhante em cada conjunto, de acordo com a
distribuicdo original dos dados. Em seguida, quatro folds foram usados para treinamento
e um para teste, conforme pode ser observado na Figura 2 em que os folds de teste estao
representados de forma sombreada. A cada k vezes em que o processo de validagdo € re-
petido, um dos folds de treinamento € escolhido para a validag¢do do treinamento. Assim,
o modelo € avaliado em diversos conjuntos de dados, minimizando o risco de overfit-
ting, no qual ele se ajusta demais aos dados de treinamento e falha na generalizagdo para
novos dados. Isso aumenta a confiabilidade dos resultados, tornando-os mais precisos e
consistentes em um unico conjunto.

TN Fold1 | Fold2 | Fold3 | Folda | Fold5 | oi0a¢do Fold 1 acurécia
\_/ Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Validagao Fold 2 acurécia
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Figura 2. Validacao cruzada K-Fold estratificada com k sendo cinco.

3.3. Pré-Processamento das Imagens

Como as amostras foram coletadas de diferentes fontes, é necessario redimensionar todas
as imagens para o mesmo tamanho, de acordo com o permitido como entrada dos modelos
selecionados para esse trabalho. As imagens foram redimensionadas, portanto, para 224
x 224 pixels para treinar e testar os modelos ResNet50 e VGG19 e 299 x 299 pixels para
o Inception v3. Vale ressaltar que esse processo foi realizado de forma automatica com a
biblioteca Keras 8.

Todas as imagens foram divididas por 255 para normalizar suas intensidades de
pixel e colocd-las em uma escala entre 0 (zero) e 1 (um). Como esses valores sao escalados
para um intervalo menor, as imagens s@o melhor processadas por modelos de rede neural,
tornando a computagdo mais eficiente. Além disso, a normaliza¢do também pode ajudar
a evitar problemas de saturacdo em algumas funcdes de ativacdo. A divisdo por 255 é
utilizada especificamente porque este € o maior valor que um pixel de uma imagem em
escala de cinza ou RGB pode ter.

O conjunto de dados separado para treino foi submetido ao procedimento de au-
mento artificial de dados. Foram realizadas rotacdes incrementais das imagens com valo-
res aleatérios entre 0° (zero grau) e 20° e a realizag@o de giro horizontal e vertical, a fim
de aumentar a diversidade dos dados de treinamento e prevenir o overfitting.

8https://keras.io/



3.4. CNNs e Treinamento

O desafio de projetar uma CNN € um processo demorado e envolve muitas decisdes de
projeto. Algumas dessas decisOes estdo baseadas em experimentos e testes empiricos e
outras na experiéncia e julgamento do projetista da rede, que deve contar com conheci-
mentos cientificos e com préticas estabelecidas pela literatura. Para a realizacdo desse
trabalho optou-se por utilizar trés modelos pré-treinados disponiveis na biblioteca Keras
%, a Inception v3, a ResNet50 e a VGG19.

A arquitetura Inception [Szegedy et al. 2016] € composta por blocos convolucio-
nais denominados Inceptions Modules que sao empilhados de forma que suas estatisticas
de correlacdo de saida variam e as camadas mais altas capturam as caracteristicas de maior
abstracdo. Além disso, possui filtros de resolugdo 1x1, 3x3 e 5x5 [Szegedy et al. 2016].
A VGG [Simonyan and Zisserman 2014] possui 138 milhdes de parametros. Essa rede
possui filtros de resolucdo 3x3. Isso demostra que € possivel criar uma rede mais pro-
funda sem aumentar tanto a quantidade de parametros, permitindo o aprendizado de mais
nao-linearidades [Simonyan and Zisserman 2014]. A ResNet [He et al. 2016] possui 152
camadas. As camadas convolucionais utilizam a func¢ao de ativagao ReLu [Agarap 2018]
e as camadas totalmente conectadas, a fungdo de ativagcdo softmax. O grande avanco em
relacdo a essa arquitetura deve-se ndo somente ao grande nimero de camadas, mas ao
conceito de aprendizado residual. Em momentos em que a arquitetura se torna muito
densa, a precisdo das redes tende a diminuir. A alternativa proposta para esse problema
foi a introducdo de conexdes entre a saida de camadas anteriores e a saida de camadas
subsequentes. Ou seja, a saida de uma camada é transmitida tanto para as camadas sub-
sequentes, quanto para as saidas das camadas posteriores [He et al. 2016].

A escolha das CNNs ocorreu de acordo com suas caracteristicas a fim de ana-
lisar diferentes resultados em diferentes configuragdes, considerando também seus re-
sultados na competicdo do ImageNet [Russakovsky et al. 2015]. As principais carac-
teristicas consideradas ao analisar a competi¢do foram o tamanho da CNN, suas res-
pectivas acurécias top-1 e top-5 no conjunto de dados de validacdo, a profundidade e
quantidade de parametros de cada rede. O comum em todas € a disponibilidade em varias
bibliotecas de aprendizado profundo, como o TensorFlow '° e o Keras, que as torna faceis
de implementar. Outro ponto importante é a possibilidade de transferéncia de aprendizado
que exige um conjunto de dados menor, além de reduzir o tempo e o custo de treinamento.

3.4.1. Transferéncia de Aprendizado

Treinar uma rede convolucional para uma tarefa especifica exige grande custo com-
putacional e um conjunto de dados abundante. Para isso, ¢ comum utilizar a trans-
feréncia de aprendizado (Transfer Learning). A transferéncia de aprendizado ocorre
quando o processo de aprendizado parte de padroes aprendidos anteriormente ao resol-
ver um problema diferente. Com isso, economiza-se tempo e recursos computacionais
[Pan and Yang 2010]. HA4 trés estratégias para a utilizacdao da transferéncia de aprendi-
zado. A primeira € a utilizagdo de modelo pré-treinado como extrator de caracteristicas.
A segunda € o ajuste fino do modelo pré-treinado. E a terceria € o treinamento de rede

“https://keras.io/applications/
10https://www.tensorflow.org/tutorials/



usando iniciagdo por transferéncia. No caso da primeira estratégia, o modelo € geralmente
treinado em um conjunto de dados muito grande e genérico para extrair caracteristicas de
novas imagens. Em seguida, essas caracteristicas sdo usadas para treinar um novo mo-
delo com um conjunto de dados menor e mais especifico. A camada final é substituida
por uma camada densa que possui um nimero de unidades igual ao nimero de classes no
novo conjunto de dados. Nesse trabalho, optou-se pela primeira estratégia. A opcao pela
primeira estratégia foi baseada nas vantagens oferecidas pela abordagem.

A utilizacdo de um conjunto de dados pequeno para o treinamento de uma rede
neural do zero pode representar um desafio, pois a falta de exemplos suficientes pode
prejudicar o desempenho do modelo. Ao utilizar um modelo pré-treinado como extrator
de caracteristicas, € possivel reutilizar o conhecimento prévio do modelo para extrair
recursos das imagens € melhorar o desempenho do modelo, dessa forma, contornando a
limitagao do conjunto de dados. Outro ponto é a melhor generalizacdo. Como o modelo
pré-treinado em um conjunto de dados grande e diverso, a extracdo de caracteristicas é
mais robusta e abrangente. Por fim, hd uma possivel reducdo do risco de overfitting, pois a
rede neural precisa ajustar somente os pesos da camada de classificagdo, em vez de ajustar
todos os pesos da rede, resultando em um treinamento mais facil e eficiente.

3.5. Configuracoes

Durante a fase de treinamento dos modelos ocorre o que é chamado de taxa de apren-
dizado (learning rate) [Bottou 2012]. A taxa de aprendizado é um hiperparametro que
controla o grau de alteragdao do modelo em resposta ao erro estimado, cada vez que os
pesos do modelo sdo alterados. Escolher uma taxa de aprendizado é desafiador. Se um
valor muito pequeno € definido, o treinamento pode se tornar longo e, com isso, pode
ocorrer travamento. Por outro lado, um valor muito grande pode resultar em um aprendi-
zado muito rdpido de um conjunto de pesos abaixo do ideal, ou ainda em um processo de
treinamento instavel.

Para atingir o valor mais adequado da taxa de aprendizado para os modelos es-
colhidos, foram utilizadas algumas técnicas, definidas na literatura, como, por exemplo,
identificacdo do platd, avaliacdo de desempenho, salvamento do modelo de melhor de-
sempenho para aplicacdo posterior no conjunto de dados, definicio da quantidade de
épocas, otimizacao e definicdo do Batch. Essas técnicas visam acelerar a finalizacao do
treinamento, sobretudo nos casos em que os modelos nio apresentem bom desempenho.

Para identificar o platd de cada modelo utilizou-se a acurdcia do conjunto de
validagdo. O fator de reducgdo aplicado foi de le-5 e a paciéncia (patience) definida 5.
Isso sifnifica que o modelo aguarda cinco épocas sem melhorar a métrica antes de reduzir
a taxa de aprendizagem aplicando o fator. O delta minimo foi 0,5, ou seja, a quantidade
minima de melhoria na métrica observada para que seja considerada significativa.

A avalia¢do do desempenho dos modelos foi feita usando a métrica da acuracia do
conjunto de validacdo, com a paciéncia definida em 14 épocas. O objetivo € obter a maior
acuricia possivel durante o treinamento. Quando a acurdcia ndo melhora por no maximo
14 épocas consecutivas, o trenamento € interrompido automaticamente. Isso evita que o
modelo continue sendo treinado desnecessariamente. Essa técnica pode ajudar a eviter o
sobreajuste (overfitting) e melhorar a generalizagdao do modelo.

O modelo que obteve o melhor desempenho durante o treinamento, ou seja, a



maior taxa de acurécia para o conjunto de validacdo apds todas as épocas, € salvo para
que possa ser aplicado posteriormente no conjunto de testes. Ao salvar o melhor modelo,
€ possivel garantir que o modelo mais promissor seja usado para fazer previsdes em novos
dados.

A quantidade de épocas (Epoch) foi definida em no méximo 50 e para a otimizac¢ao
foi usado o Adam [Kingma and Ba 2014], que possui uma otimiza¢do computacional-
mente eficiente. Além disso, requer pouca memoria e pouco ajuste de hiperparametros.
Essa escolha € muito popular em problemas de Machine Learning e Deep Learning
[Kingma and Ba 2014].

O Batch foi definido em 32, ou seja, o algoritmo treina os modelos por partes, em
blocos de 32 amostras, até que todo o conjunto de treinamento seja utilizado.

Devido a natureza do problema proposto ser de classificacdo e envolver uma
solucdo que tem como propdsito ser uma ferramenta de apoio aos profissionais de
saide na confirmac¢do de hipéteses diagnoésticas, identificou-se a relevancia da métrica
de acuricia sobre a perda. A acuricia € particularmente importante nesse cenario em que
se deseja minimizar o nimero de erros de classificac¢do, pois a classificagao incorreta pode
ter consequéncias graves. Um alto valor de acurdcia pode ser um indicador importante de
que o modelo estd realizando corretamente a tarefa para a qual foi projetado.

Por fim, a configuracdo das redes pré-treinadas é de extrema importincia, pois
elas foram implementadas para solucionar o problema do ImageNet, ou seja, todas pos-
suem como saida 1.000 classes. Torna-se necessario, portanto, adapta-las para o cenério
desse trabalho, que possui um conjunto de dados com apenas duas classes. Para isso,
as redes sdo baixadas com auséncia do ultimo bloco de camadas, pois € nele que ocorre
o processo de classificacdo. Em seguida, € adicionada uma camada GlobalAveragePo-
oling2D [Keras 2023] para reduzir a dimensionalidade dos dados para uma dimensao e,
por se tratar de uma classificacdo bindria, € necessario reduzir para uma camada densa
com ativacdo sigmoide com uma unidade de saida. Por dltimo, a rede é compilada com a
nova configuracao.

3.6. Métricas de Avaliacao

As métricas utilizadas para avaliar as redes definidas foram: acurécia, precisio,
revocagao, especificidade, FI-Score e curva de ROC. Essas métricas fazem uso de uma
matriz de confusdo, que é uma matriz quadrada e visa comparar os valores previstos pelo
modelo com os valores esperados (verdadeiros). A diagonal principal contém os acertos
do modelo e as posi¢des restantes denotam erros. Ha quatro tipos de rétulos em uma
matriz de confusido. Verdadeiro negativo (TN) representa o nimero de amostras rotula-
das corretamente para a classe negativa. Verdadeiro positivo (TP) indica o nimero de
amostras rotuladas corretamente para a classe positiva. Falso negativo (FN) é nimero
de amostras rotuladas incorretamente para a classe positiva. E Falso positivo (FP) é o
numero de amostras rotuladas incorretamente para a classe negativa.

A acurdcia, ou seja, a representagao das previsdes corretas de um modelo, € cal-
culada conforme a Equag@o 1. A precisdo foi calculada conforme a Equagdo 2. A sen-
sibilidade, ou revocacgao (recall), que avalia todas as amostras positivas rotuladas corre-
tamente, foi calculada conforme a Equagdo 3. A especificidade, utilizada para avaliar
todas as amostras negativas rotuladas corretamente, ¢ descrita conforme a Equacgao 4. O



F1-Score é dado pela média harmdnica da precisao e a sensibilidade, descrita conforme a
Equacio 5.

Acuracia = IP+TN (1
TP+TN+ FP+FN

Precisao = TijkPFP (2)

Sensibilidade = TP};PFN (3)

Especi ficidade = 7&) 4)

F1 = Score = 2 % Precisao * Sensibilidade )

Precisao + Sensibilidade

Mesmo com essas métricas, é possivel que ocorra alguma dificuldade de avaliagao
ao comparar os modelos. Essa dificuldade ocorre quando, por exemplo, se trata de classes
distribuidas de forma assimétrica e quando hé erros de classificacdo com custos diferentes
[Fawcett 2006]. Para isso, costumasse utilizar a curva Caracteristica de Operacdo do
Receptor (Receiver Operating Curve — ROC). A curva ROC € um gréfico que relaciona
a sensibilidade com a especificidade no experimento, muito utilizada com classificadores
bindrios.

Existem métricas que simplificam a visualizacdo dos desempenhos dos modelos
a partir da curva ROC. A mais utilizada € a 4rea sob a curva (Area Under the Curve
— AUC). Um desempenho 6timo € caracterizado pela AUC se aproximando de 1, en-
quanto o desempenho 0.5 significa que o modelo nao estd distinguindo as classes cor-
retamente. Por ser bastante utilizada em classificadores de patologias na drea médica
[Swets 1988], essa métrica € utilizada nesse trabalho.

4. Resultados e Discussao

Os resultados obtidos nesse trabalho destacam quanto o aumento artificial de dados, o
congelamento total da camada de convolugdo e o treinamento impactam no classificador.
Nessa secdo os resultados sdo apresentados e € discutido uso das estratégias de treina-
mento utilizadas e avaliado o desempenho da classificacdo de cada CNN, segundo as
métricas descritas nas Secdes 3.5 e 3.6.

A Tabela 1 apresenta as medidas de desempenho dos trés modelos (ResNet50,
VGGI19 e Inception v3) com e sem a aplicagdo da técnica de aumento de dados, em
termos de média de acuricia, precisdo, recall, especificidade e FI-score de validacao
cruzada com 5-Fold.

Comparando os modelos sem aumento de dados, o ResNet50 apresenta a menor
acurdcia média (73,4%) e as menores métricas de precisio (73,5%) e recall (73,8%). O
Inception v3, por outro lado, apresenta a maior acurdcia média (97,5%) e as maiores



Tabela 1. Métricas gerais em termos de média e desvio padrao.

Acuricia Precisao Recall Especificidade | F1-Score
Modelos
meédia média média média média

Resnet50 13.4% +£3.7 | 73.5% +44 | 73.8% + 7.2 3% + 7.0 734% + 4.2

Resnet50 com
aumento de T07% 2.4 | 68,2% £ 3,9 | 789% +49 | 62,5% + 8.1 3% + 1.7
dados

VGG19 903% + 1.2 | 89.5% + 1,0 [ 914% + 1.5 | 892% + 1.0 |905% + 1.2

VGGI19 com
89.2% +03 [ 87,9% +0.7 | 91.1% £ 0.8 | 874% +09 | 89.5% + 0,3
aumento de dados

Inception v3 97.5% + 02 969% + 04 | 982% + 03 | 968% +04 |975% +0.2

Inception v3 com
96,8% 0,1 96% +03 |97.8% £ 04| 959% +£ 03 | 969% + 0.1
aumento de dados

métricas de precisao (96,9%) e recall (98,2%). O Inception v3 apresenta a maior espe-
cificidade média (96,8%), enquanto o ResNet50 apresenta a menor especificidade média
(73%).

Ao adicionar aumento de dados, observa-se uma queda na acurdcia média do Res-
Net50 (70,7%), com métricas de precisao (68,2%) e especificidade (62,5%) ainda me-
nores. O VGG19 com aumento de dados, por sua vez, apresenta uma acuracia média
ligeiramente menor (89,2%) em comparacdo com o modelo sem aumento de dados, apre-
sentando essa ligeira queda em todas as outras métricas. O Inception v3 com aumento de
dados, porém, apresenta uma acuracia média semelhante (96,8%) ao modelo sem aumento
de dados, mas com desempenho ligeiramente menor em precisao (96%) e especificidade
(95,9%).

E importante observar o desvio padrio (DP) das métricas apresentadas. O Res-
Net50, que apresentou os maiores valores de DP sem o aumento de dados, mostrou uma
queda significativa apds o aumento de dados, no que diz respeiro a métrica de recall, com
uma diferenca de 2,3 pontos. Essa diminui¢io do DP ocorreu em todas as métricas de
todos os modelos, mostrando o impacto da regulariza¢dao do conjunto de treino na estabi-
lidade dos modelos.

Em geral, o modelo Inception v3 apresenta o melhor desempenho em todas as
métricas, com e sem aumento de dados, seguido pelo VGG19. O ResNet50 apresenta o
desempenho mais baixo, especialmente com aumento de dados, com desempenho signi-
ficativamente pior em comparagdo com os outros modelos.

Vale ressaltar que o aumento de dados é uma técnica de regularizacdo da fase
de treinamento de um modelo. Ele consiste em aumentar a quantidade de dados dis-



poniveis para treino, gerando novas imagens a partir das imagens existentes por meio de
transformacdes, como, por exemplo, rotacdo, ampliacdo e corte. Como € técnica muito
util quando ha poucos dados disponiveis, permite que o modelo processe mais exemplos
de imagens e, consequentemente, aprenda melhor os padrdes presentes nos dados, gene-
ralizando e evitando o overfitting. No entanto, o aumento de dados nem sempre apresenta
impacto positivo significativo nas métricas de desempenho do modelo, como foi possivel
observar nos resultados dessa pesquisa. A diminui¢ao dos valores de desvio padrdo com-
provou a robustez dos modelos treinados, o que permitiu conseguir a regularizagdo, que é
objetivo da técnica de aumento de dados.

4.1. Discussao

A principal caracteristica observada durante os experimentos € o desempenho superior do
modelo Inception v3 em comparagdo aos outros dois modelos no contexto desse trabalho.
Isso foi evidenciado em todas as métricas de desempenho e melhor visualizado na curva
ROC e na matriz de confusao.

Existem alguns fatores que podem ter contribuido para a Inception v3 apresentar
um desempenho melhor em relagdo aos outros modelos avaliados. O principal deles é
a relacdo entre a arquitetura do modelo e a complexidade do conjunto de dados. Nesse
trabalho, as imagens dermatoldgicas requerem uma andlise detalhada da textura e da cor
da pele, bem como a identificacdo de bordas e fronteiras das lesdes. Isso pode ser parti-
cularmente dificil em lesdes que sdo sutis ou que ocorrem em dreas de pele com dobras
ou textura irregular, como € o caso da psoriase. Além disso, hd também a variabilidade
na aparéncia das lesdes entre individuos, a presenca de varios tipos de lesdes em uma
unica imagem, a influéncia de condi¢des varidveis de iluminagao e a presenca de artefatos
e ruidos. A Inception v3 € uma CNN com uma arquitetura mais complexa e profunda
do que a ResNet50 e a VGG19. Enquanto a VGG19 possui 19 camadas convolucionais
e a ResNet50 possui 50 camadas, a Inception v3 tem 159. Ela foi projetada para lidar
com imagens complexas e possui camadas de convolugdo profundas que podem extrair
recursos mais precisos das imagens.

Um segundo ponto observado foi a eficdcia da técnica de aumento de dados nos
modelos estudados. Apesar de ndo ter apresentado um impacto positivo significativo nas
métricas de desempenho, houve uma diminui¢do do desvio padrao em todos os modelos.
Um exemplo € o desvio padrao da métrica de recall, que apresentou uma queda de 2,3
pontos apds a aplicagdo do aumento de dados. Isso comprovou a robustez dos modelos
treinados.

As métricas foram avaliadas de forma geral. Entretanto, uma vez que o experi-
mento com o modelo Inception v3 sem aumento de dados obteve resultados superiores ao
experimento com aumento de dados, optou-se por analisar seus resultados com destaque.
Ao observar a matriz de confusao da Figura 3, observou-se, por exemplo, que a média do
numero de casos corretamente classificados como psoriase foi 332. A média do nimero
de casos corretamente classificados como saudavel foi 327 e a média do numero de casos
incorretamente classificados como psoriase foi 10. Nesse caso, os erros configuram-se do
tipo 1. Por fim, a média do numero de casos incorretamente classificados como sauddvel
foi 6. Nesse caso, os erros configuram-se do tipo 2.

Ao analisar modelos para auxilio a triagem médica, os erros podem ter diferentes
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Figura 3. Curva ROC e Matriz de Confusao do modelo Inception v3.

pesos. No caso desse trabalho, os erros do tipo 2 sdo mais graves, pois significam que
o paciente pode ser diagnosticado erroneamente como nao tendo psoriase, quando na
verdade ele tem. Isso pode levar a atrasos no tratamento e agravar potencialmente a
condicdo médica do paciente. Levando em considera¢do que o modelo escolhido possui
seis ocorréncias de erro do tipo 2 e um F/-Score de 97,5%, o que significa que o modelo
¢ capaz de identificar corretamente a maioria das instancias positivas (recall alto), ao
mesmo tempo que minimiza o ndmero de falsos positivos (precisdo alta), pode-se afirmar
que o modelo possui resultados satisfatérios. Isso evidencia a capacidade do modelo em
lidar com a classificac@o correta das imagens.

Tendo em vista que a detecao precoce da psoriase tem um impacto positivo sig-
nificativo na vida dos pacientes e no sistema de saide em geral, um modelo promissor
de detecdo da doenga contribui para o avango da tecnologia nessa area de pesquisa, além
de trazer diversos beneficios, como, por exemplo, apoio ao diagndstico rapido e preciso,
melhoria na qualidade de vida dos pacientes, reducdo de custos e maior conscientiza¢ao
sobre a doenca.

5. Conclusoes

Esse trabalho teve como objetivo realizar um estudo comparativo do desempenho de dife-
rentes arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais para classificacdo de imagens para
a detecdo de lesoes afetadas pela doenca de pele psoriase. Foram utilizadas trés redes
neurais convolucionais diferentes: ResNet50, Inception v3 e VGG19. Cada modelo foi
treinado e validado utilizando a técnica de validacao cruzada 5-Fold. Os modelos foram
avaliados em diferentes conjuntos de dados, reduzindo a chance de overfitting em um
unico conjunto e aumentando a confiabilidade dos resultados, tornando-os mais precisos
e consistentes.

No decorrer do trabalho, observou-se quanto as CNNs podem ser eficazes para
reconhecer padroes valendo-se da aplicacdo de filtros e métodos previamente aprendi-
dos. Utilizando os modelos pré-treinados como extratores de caracteristicas, mesmo
com um conjunto de imagens limitado, foi possivel atingir resultados satisfatérios. Foi
também possivel constatar a notoriedade do uso da arquitetura Inception v3 na tarefa de
classificacdo de imagens. O modelo atingiu as métricas de F'/-Score e acuracia em 97,5%,
evidenciando que € capaz de identificar corretamente a maioria das instancias positivas,



a0 mesmo tempo que minimiza o ndmero de falsos positivos, resultados considerados
promissores para a pesquisa.

Um ponto positivo do uso da arquitetura Inception v3 para classificagdo de ima-
gens da doencga da pele psoriase é que forneceu resultados uteis para futuros projetos e
pesquisas na drea de apoio ao diagndstico médico. Especificamente, a Inception v3 é
uma escolha bem-sucedida para essa tarefa e futuras pesquisas podem usd-la como re-
feréncia para comparar o desempenho de outros modelos. Com isso, tempo e recursos
podem ser economizados, além de permitir uma comparagdo mais precisa entre diferen-
tes abordagens. Além disso, um modelo com resultados promissores pode trazer alguns
beneficios para a sociedade, como, por exemplo, a identificacdo precoce da doenga, pois
modelo ajuda a identificar a doenga em estdgios iniciais, o que pode melhorar as chances
de recuperacdo e tratamento bem-sucedido; reducao do tempo de diagndstico, permitindo
mais eficiéncia, eficicia e efetividade do tratamento; reducdo de custos no tratamento de
doencas, pois quanto mais cedo a doenca € identificada, menos recursos sao necessarios
para tratd-la; e um melhor progndstico, o que permite ao paciente planejar suas vidas para
conseguir uma melhor qualidade de vida.

Esse trabalho ndo se propde a automatizar totalmente o processo de avaliacdo e
diagnéstico, mas sim oferecer aos profissionais de saide uma ferramenta de apoio para
a investigacdo de hipéteses diagndsticas. Com isso, deseja-se colaborar com o curso
de tratamento e tornar as avaliagdes reproduziveis e assertivas. Entretanto, € importante
enfatizar que sdao necessarios mais testes e validagdes para que o modelo seja utilizado
em contextos reais.

Como trabalhos futuros pretende-se explorar o uso de outros hiperparametros,
como, por exemplo, o otimizador RMSProp [Ruder 2016], e de técnicas de otimizagdo
de de hiperparametros, como, por exemplo, a busca em grade ou Busca Bayesiana
[Snoek et al. 2012]. Além disso, planeja-se investigar o uso de outras estratégias de au-
mento de dados, como, por exemplo, a aplicacdo de filtros de brilho e contraste com
objetivo de melhorar o desempenho dos modelos. Pretende-se também utilizar outras es-
tratégias de transferéncia de aprendizado para fazer o ajuste fino do modelo pré-treinado.
Por fim, aumentar o raio de abrangéncia do modelo, contemplando mais doencas de pele.
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