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Abstract. Skin cancer is one of the major public health problems, and the use of
Deep Learning can allow the classification of skin lesions in images. In this con-
text, this work aims to develop a skin lesion segmentation method to facilitate
the classification of lesions. In this sense, the DeepLab3+ architecture associ-
ated with global threshold was used, refined in three specific models: (1) only
for malignant lesions, (2) only for benign lesions and (3) for all types of lesions.
The experiments used four public databases, HAM 10000, ISIC 2016, ISIC 2017
and PH?. The best results reached a Dice of 94.42% in the HAM10000 base,
91.68% in the ISIC 2016 base, 87.19% in the ISIC 2017 base and 92.12% in the
PH? base. The best results were achieved with the trained model for all types of
lesions.

Resumo. O cdncer de pele é um dos grandes problemas enfrentados pela
satide publica, e a utilizacdo de Aprendizado de Profundo pode permitir a
classificacdo de lesoes de pele em imagens. Nesse contexto, este trabalho tem
o objetivo de desenvolver um método de segmentacdo de lesoes de pele para
facilitar a classificacdo de lesoes. Nesse sentido, foi utilizado a arquitetura De-
epLab3+ associada a limiarizacdo global, refinado em trés modelos especificos:
(1) somente para lesdoes malignas, (2) somente para lesoes benignas e (3) para
todos os tipos de lesoes. Os experimentos utilizaram quatro bases piiblicas,
HAMI10000, ISIC 2016, ISIC 2017 ¢ PH?. Os melhores resultados atingiram
um Dice de 94,42% na base HAM10000, 91,68% na base ISIC 2016, 87,19%
na base ISIC 2017 e 92,12% na base PH?. Os melhores resultados foram
alcangados com o modelo treinado para todos os tipos de lesoes.

1. Introducao

O cancer de pele € uma doenga que estd presente em todo mundo. Muitos casos sdo regis-
trados todos os anos no Brasil [de Oliveira Santos et al. 2023]. O melanoma € um tipo de
cancer de pele de menor incidéncia entre todos. No entanto, a sua ocorréncia diminui sig-
nificativamente as chances de vida do paciente em caso de metéstase [Chan et al. 2020].
As pessoas de pele clara possuem uma maior chance de desenvolver a doenca, pois ela
estd relacionada, geralmente, a exposicao excessiva aos raios solares [Ferlay et al. 2021].

O diagnéstico inicial do cancer de pele pode ser realizado por imagens digitais.
O médico dermatologista analisa as caracteristicas das lesdes e determina o diagndstico
[Dildar et al. 2021]. A analise visual das imagens requer a defini¢do de um padrao de ca-
racteristicas. O padrao mais conhecido para essa anélise € 0 ABCDE (Assimetria, Bordas,



Cores, Diametro e Evolugdo). As lesdes que possuem partes assimétricas, bordas irregu-
lares, aspecto de cor varidvel, diametro acima de 5 mm e evolucao rapida sdo tendenciosas
ao cancer maligno [Ferlay et al. 2021].

Apesar da simplicidade do padrao ABCDE, nao € tdo simples diagnosticar o
cancer de pele. Antes de tudo, é necessario delimitar as lesdes de pele nas imagens,
separando-as da area de pele sauddvel [Bagheri et al. 2021]. Essa tarefa se torna desa-
fiadora devido a alguns fatores como baixo contraste, diferencas de textura, iluminagao,
localizacdo, cores e excesso de pelos [Azad et al. 2020]. Esses fatores impulsionam o
desenvolvimento de técnicas computacionais que sejam cada vez mais eficazes para essa
tarefa.

O aprendizado profundo é uma metodologia computacional que vem se tornando
popular para problemas que envolvem imagens médicas [Dildar et al. 2021]. Principal-
mente, para as tarefas de segmentacdo e classificacdo. Essa metodologia implementa
operacdes que conseguem extrair dados dos pixels das imagens, aprendidos posterior-
mente. Ja a segmentacdo semantica € um principio amplamente aplicado com essa meto-
dologia, sendo ela a atribui¢do de significado a esses pixels. Com isso, € possivel delimitar
bordas de objetos de forma mais precisa, independente da quantidade de objetos em uma
imagem [Azad et al. 2020].

Uma arquitetura de aprendizado profundo que vem ganhando destaque para
segmentacdo semantica € a DeepLab. Essa arquitetura e suas variantes t€m o objetivo
de gerar um mapa de saida com a rotulacdo dos pixels [Azad et al. 2020]. Isso quer dizer
que essa arquitetura utiliza operagdes de convolugdo e deconvolucdo para predizer as clas-
ses de objetos na imagem [Ronneberger et al. 2015]. A primeira parte dessa arquitetura é
conhecida como codificadora, sendo responsavel por diminuir os mapas de caracteristicas.
Com isso, a vizinhanga de pixels é reduzida, possibilitando a predi¢do pela invariancia de
classes. Ja a segunda parte € chamada de decodificadora, que expande a predicdo com o
aumento da resolucdo dos mapas de caracteristicas [Bagheri et al. 2021].

E perceptivel que o médico dermatologista possui dificuldades no diagndstico pre-
ciso do cancer de pele por imagens. Por outro lado, o diagndstico precoce de lesdes ma-
lignas € primordial para o melhor tratamento e cura [Codella et al. 2018]. Logo, as me-
todologias de aprendizado profundo s@o essenciais no desenvolvimento de solucdes que
sugerem uma ajuda na segmentacao e no diagnostico. Nesse sentido, o presente trabalho
tem o objetivo de avaliar a utilizacdo de uma variante da arquitetura DeepLab, conhe-
cida como DeepLabV3+, na operagcao de segmentagao automatica de lesdes de pele. Essa
avaliacdo considera uma andlise entre classes de lesdes malignas e benignas no processo
de separacdo. Isso tem o intuito de avaliar a qualidade de segmentacdo individual, com
apenas um tipo de lesdo, e coletiva, com todos os tipos de lesdes, direcionando a produgdo
de modelos robustos que possam atender ambas as classes com melhores resultados.

As arquiteturas de segmentacdo semantica convencionais utilizam informagdes
contextuais multiescala com filtros, agrupando-os em mapas de caracteristicas e cap-
tando recursos desnecessdrios na subamostragem de imagens. Essas arquiteturas nio
conseguem lidar com muitos detalhes de bordas no processo de criacdo das mdscaras
de segmentacdo de lesdes de pele [Chen et al. 2018]. Além disso, consomem muitos re-
cursos computacionais em sua execucao. Logo, a principal justificativa deste trabalho é



a aplicacdo da correcdo de subamostragem com a arquitetura DeepLabV3+, que permite
apenas a captacdo de recursos de bordas mais relevantes no processo de criagdo dessas
mascaras.

O diferencial da proposta deste trabalho estd na utilizacdo de segmentagao
semantica com convolu¢des combinadas a dilatacdo, para contornar a perda de
informagdes espaciais presentes no processo de subamostragem. Isso tem o intuito
de combinar vérios niveis caracteristicas para obter mais detalhes de bordas para
segmentacdo de lesoes de pele. Além disso, a proposta também possui uma andlise de
segmentacdo individual e coletiva das lesdes de pele para verificar a variabilidade de re-
sultados.

2. Trabalhos Relacionados

A segmentacdo de lesdes de pele em imagens digitais € um problema abrangente. Mui-
tas pesquisas ja investigaram métodos computacionais que proporcionaram defini¢des
proximas da marcacdo do médico especialista. Essas marcacdes sdo de extrema im-
portancia para facilitar a delimita¢do das lesdes nas imagens e possibilitar a criagdo de
métodos automatizados de diagndstico do cancer maligno [Dildar et al. 2021].

Muitos trabalhos na literatura j4 utilizaram técnicas convencionais para realizar
a tarefa de segmentagao de lesoes de pele, por exemplo, Threshold [Otsu 1979], Otsu
[Fan et al. 2017], K-means [MacQueen 1967] e Fuzzy K-means [Isa et al. 2009]. Porém,
nos ultimos anos, o Aprendizado Profundo vem proporcionando novas metodologias mais
eficazes [Dildar et al. 2021]. Em [Ronneberger et al. 2015] e [Alom et al. 2018] sdo apre-
sentados alguns avancos dessa perspectiva com a segmenta¢cdo baseada no contexto de
expansao da lesdo nas imagens, mostrando resultados animadores se comparado com as
técnicas convencionais.

Em [Goyal et al. 2019] foi desenvolvida uma sistemdtica mais avancada que
[Ronneberger et al. 2015], pois implementa ensemble de arquiteturas de Aprendizado
Profundo para realizar a segmentacio da base de imagens PH? [Mendonca et al. 2013].
Inclusive, os melhores resultados alcancaram um Dice de 90,7%. Ja em
[Bagheri et al. 2021] foi desenvolvido algo semelhante a [Ronneberger et al. 2015]. No
entanto, essa técnica desenvolve uma combinacdo entre as arquiteturas Retina-Deeplab
e Mask-RCNN, que detectam simultaneamente as lesdes de pele, combinando os re-
sultados ao final. Os resultados dessa pesquisa mostraram um Dice de 94,6% para
a base HAM10000 [Tschandl et al. 2018] e um Dice de 93,6% para a base MoleMap
[Ge et al. 2017].

7

Uma sistemdtica de segmentacdo semantica diferenciada € apresentada em
[Hong et al. 2022], que utiliza uma arquitetura convolucional semi-supervisionada para
extrair regides nas imagens de lesdes de pele. Em seguida, esses dados sdo utilizados
como entrada na identificacdo de areas com superpixels. Os resultados indicaram um
indice Jaccard de 73% e um Dice de 90% para a base International Skin Imaging Colla-
boration (ISIC) 2017 [Codella et al. 2018]. Além disso, outros resultados demonstraram
um Dice de 83,11% e um indice Jaccard de 74,56% somente para a segmentacao de lesoes
malignas.

Em [Kaur et al. 2022] € implementada uma arquitetura convolucional personali-
zada para segmentacdo cancer de pele. Essa nova arquitetura possui ajuste de hiper-



parametros e camadas convolucionais com fun¢do LeakyReLU, que € uma versao melho-
rada da ReLU. Essa arquitetura foi testada com as bases de imagens ISIC 2016, ISIC 2017
e ISIC 2018, alcangando um indice Jaccard de 90,4% na ISIC 2016, 81,8% na ISIC 2017
e 89,1% nos conjuntos de dados ISIC 2018, respectivamente, o que ja foi registrado como
um dos melhores resultados da competi¢ao ISIC.

Por fim, em [Karri et al. 2023], foi desenvolvido uma abordagem de segmentacao
de lesdes de pele em duas fases, semelhante a [Bagheri et al. 2021], denominada de
nSknRSUNet. O diferencial dessa arquitetura € seu funcionamento, baseado em
segmentacdo semantica com moédulos de atencdo. Esses mddulos proporcionam énfase
a dados importantes de bordas, combinando-os ao final da arquitetura. Além disso, €
utilizado a técnica de transferéncia de aprendizado entre dominios com os conjuntos Ima-
geNet, que é de imagens naturais, MoleMap e HAM10000, que sao imagens de lesoes de
pele. Os melhores resultados apresentaram um Dice de 93,6%, com acuracia de 97%.

E perceptivel que a utilizacdo de arquitetura de aprendizado profundo com
principios de segmentacdo semantica proporcionam resultados animadores. Logo, é
extremamente importante aplica-las ao problema de segmentacdo do cancer maligno.
E o caso dos principios da arquitetura de[Chen et al. 2017], que ji foi utilizada em
[Goyal et al. 2019], [Kaur et al. 2022] e [Karri et al. 2023]. Nesse sentido, uma nova sis-
tematica foi sugerida em [Chen et al. 2018], que implementa novas correcdes € promete
melhores resultados de segmentagdo. Essa arquitetura é a DeepLabV3+, sendo um dos
objetos de estudo da proposta deste trabalho.

3. Materiais e Métodos

A proposta deste trabalho é a anédlise da utilizacdo da arquitetura DeepLabV3+ para a
segmentacdo semantica de lesdes de pele. Para isso, foram selecionadas as principais
bases de imagens gratuitas, disponiveis em projetos dermatoldgicos. Os experimentos
realizados utilizaram o backbone ResNet50, previamente treinado com a base de imagens
ImageNet [Deng et al. 2009], que extrai caracteristicas dos pixels das imagens. Por fim,
as mdscaras obtidas com o modelo sugerido foram comparadas com as mdscaras dos
especialistas.

3.1. Bases de Imagens

As bases selecionadas para a execug¢do da proposta deste trabalho sdo amplamente
utilizadas no desenvolvimento de métodos de segmentagdo, sdo elas HAMI10000
[Tschandl et al. 2018], ISIC 2016 [Gutman et al. 2016], ISIC 2017 [Codella et al. 2018],
PH? [Mendonga et al. 2013], as quais foram divididas em trés subconjuntos, apenas com
lesdes malignas, apenas com lesdes benignas, com lesdes benignas e malignas. O prin-
cipal pré-requisito para a escolha € a disponibilizacdo das mascaras de segmentacao, de-
senvolvidas por médicos dermatologistas. A Tabela 1 mostra a distribui¢ao de lesdes de
pele presente nas bases.

3.2. DeeplabV3+

A DeepLabV3+ é uma arquitetura de segmentacdo semantica robusta, utilizada em
uma diversidade de problemas complexos. As arquiteturas desse tipo concentram-se na
classificacao dos pixels, possibilitando mapas 6timos de separacdo. O funcionamento



Tabela 1. Distribuicao das Bases de Imagens Sugeridas

Bases de Imagens LesOes Benignas Lesoes Malignas Total

HAM10000 8.902 1.113 10.015
ISIC 2016 727 173 900
ISIC 2017 1.626 374 2000
PH? 160 40 200

11.415 1.700 13.115

basico dessas arquiteturas estd na utilizacdo de um Codificador (Encoder) e um Decodifi-
cador (Decoder) [Chen et al. 2018].

Em outras palavras, a DeepLabv3+ aplica duas operacdes conhecidas como
Downsampling e Upsampling. No Encoder, sdo utilizadas camadas de convolucao com a
fun¢do ReLU, e sequencialmente a subamostragem com a Max-Pooling. Isso proporciona
mapas de caracteristicas (features maps) com resolucdo decrescente (Downsampling). Ja
a decodificacdo faz o oposto, com operacgdes de convolu¢iao que promovem o aumento dos
mapas de caracteristica de forma crescente, até atingir a resolucdo da imagem de entrada
(Upsampling) [Chen et al. 2018].

A utilizacdo de Downsampling e Upsampling na arquitetura DeepLabV3+ faz com
que caracteristicas invariantes sejam captadas na segmentacdo entre Encoder e Decoder.
Com a diminuicao da resolucdo dos mapas de caracteristicas, as classes de pixels que
representam objetos se tornam estdveis, por haver um menor tamanho de vizinhanga por
pixel. Apos a definicao de regides, ha apenas a extrapolacdo do tamanho dos mapas de
caracteristicas e a concatenagdo de dreas relevantes que representam objetos, mantendo a
mesma sistemdtica de previsao de pixels por classe [Chen et al. 2018].

Um problema comum em segmentagdo semantica é o downsampling multiplo.
Isso quer dizer que a resolucdo dos mapas de caracteristicas tem perda significativa de
dados na convolu¢do. O downsampling é comum em redes neurais convolucionais para
segmentacdo, por evitar um alto consumo de memoria com imagens de alta resolucdo
[Azad et al. 2020]. No entanto, na arquitetura Deeplabv3+ isso € tratado com uma
espécie de convolugao combinada com dilatagdo (atrous convolution). Isso faz com
que haja um aumento gradativo dos mapas e muitas perdas na classificacdo dos pixels
[Chen et al. 2018].

As arquiteturas baseadas na DeepLab necessitam de um backbone como estrutura
de entrada. Esse nada mais € do que uma rede neural convolucional responsavel por ex-
trair caracteristicas de uma lesdao. Essa arquitetura proporciona uma possivel classificacao
dos pixels, ap6s a identificagdo das possiveis classes na imagem [Azad et al. 2020]. Ge-
ralmente, essas arquiteturas sdo pré-treinadas para facilitar outros processos. Por exem-
plo, a transferéncia de aprendizado e o ajuste fino [Alom et al. 2018].

Apb6s a predicdo na DeepLavV3+, € necessdrio aplicar uma operacdo de
limiarizagdo, pois a imagem resultante ndo € bindria. Assim, € possivel produzir
uma mascara destacando apenas as regides de interesse na imagem. No problema de
segmentacdo de lesdes de pele essa etapa € extremamente necessaria, pois as métricas de



avaliacdo do modelo dependem desse resultado [Karri et al. 2023].
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Figura 1. Proposta de Sistematica de Segmentacao Semantica (Adaptado de
[Chen et al. 2018]).

3.3. Métricas de Avaliacao

As métricas sugeridas para avaliar a sistematica proposta € baseada na comparagdo entre
mascaras. Isso quer dizer que as mascaras geradas nos modelos desenvolvidos serdo com-
paradas com as mascaras disponibilizadas nas bases de imagens, e como dito antes, foram
marcadas por médicos dermatologistas [Ronneberger et al. 2015]. Essa comparagao € re-
alizada pixel a pixel entre ambas as mdscaras, proporcionando dados matemdticos que
podem ser utilizados para avaliar o desempenho da proposta.

O produto da comparagdo entre as mascaras € a matriz de confusdo. Essa matriz
¢ composta pelas métricas de Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos (VN),
Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN). A partir das métricas da matriz de con-
fusdo, pode-se obter outras métricas como, indice Dice, indice Jaccard, precisdo, sensi-
bilidade, especificidade e acuridcia [Monard and Baranauskas 2003]. Essas métricas sdao
as mais usadas na avaliacdo dos modelos de segmentacdo de lesdes de pele. As proximas
féormulas matematicas descrevem essas métricas.

Diee =5vp Jfgzjj +FN M
Jaccard = VP—i—;l]:qLFN (2)
Precisao = % (3)
Sensitividade = VP‘:——PFN 4)
Especi ficidade = VNV——ij—VFP %)
Acuracia = VP VN (6)

VP+VN+FP+ FN



3.4. Configuracoes dos Experimentos e Treinamento

A arquitetura DeepLabV3+ € arquitetura utilizada nos experimentos. O seu treinamento
permite a criacdo de modelos especificos, que servem para segmentar lesdes de pele.
Dessa forma, o backbone sugerido nessa arquitetura € o ResNet50 pré-treinado com o con-
junto ImageNet [Deng et al. 2009]. Esse backbone mantém bom desempenho em diversas
sistemdticas de segmentacdo semantica. Portanto, o treinamento realizado é baseado em
transferéncia de aprendizado, a qual € o ajuste da estrutura ao problema especifico.

A base utilizada para o treinamento foi a HAM10000, pois dentre todas sugeridas,
possui uma maior quantidade de imagens por classes: maligna e benigna. O parametro
utilizado para a defini¢do dos conjuntos de treino, validagdo e teste € baseado na técnica
de validacdo cruzada holdout. Para esse parametro, foram definidas 60% para treino,
20% para validacdo e 20% para teste. Dessa forma, € possivel uma maior confiabilidade
nos resultados gerados tanto no teste quanto na validacdo. As demais bases sugeridas
foram utilizadas apenas como conjuntos de testes, com o principal propdsito de avaliar
os modelos gerados e suas eficdcias. O método proposto foi treinado e avaliado em trés
cendrios: (1) somente com lesdes malignas, (2) somente com lesdes benignas e (3) com
lesdes malignas e benignas.

Inicialmente, o treinamento foi definido para 100 épocas. Além disso, houve
o monitoramento de dados utilizando o parametro Dice loss. Em outras palavras, esse
parametro € o mesmo que 1 — Dice. J4 para a otimizacdo dos modelos foi selecionado o
Adam, com uma taxa inicial de aprendizado de 10~ que pode decair até 10~". A defini¢do
do melhor modelo ocorreu com os melhores resultados da funcdo de perda do conjunto
de validagdo. Por fim, o melhor valor encontrado para mini-batch é 8 (batch size), pois
esse valor maximizou o aprendizado dos modelos.

Por fim, apds a execugdo do treinamento dos modelos, os melhores foram sele-
cionados utilizando a Dice loss supracitada para os conjuntos de validacdo. A Figura 2
apresenta os graficos obtidos nessa tarefa. Na Secdo 4 sdo apresentados os resultados
obtidos com o conjunto de teste da base HAM10000 e os subconjuntos das bases ISIC
2016, ISIC 2017 e PH?.
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Figura 2. Graficos de Treinamento dos Modelos

4. Resultados e Discussoes

A partir das métricas sugeridas, das configuracdes de parametros e do treino dos modelos,
os conjuntos de imagens foram escalonados e testados. Esses modelos foram executados



com lesdes malignas (LM), com lesdes benignas (LB), e com todas as lesdes (TL) (ma-
lignas e benignas), pois devido a grande variedade de aparéncias presente nas lesdes ma-
lignas, as quais podem apresentar bordas irregulares e difusas, tornando o contraste entre
a pele ao redor e a les@o bem baixo e dificultando assim a segmentagao [ Yuan et al. 2017]
como demonstrado na Figura 3.

i E
ol . 2
o : ) » g

= e S

(a) Lesdo Maligna  (b) Lesao Benigna

Figura 3. Comparativo entre os tipos de lesoes

Na Tabela 2 € possivel perceber que o modelo obteve bons resultados. Inclusive,
obtivemos a média de Dice igual a 95,34% para todas as lesdes, com uma média jaccard
de 91,52% e acuracia média 96,92%. Além desses resultados, também € perceptivel que
esse modelo obteve melhores resultados sempre utilizando todos os tipos de lesdes juntas.
Isso é comprovado pela precisao maior que 95% e desvio padrao entre 0,05 e 0,14.

Tabela 2. Resultados de Segmentacao no Conjunto de Teste da Base HAM10000.

Dataset Modelo Dice(%) Jaccard(%) Precisdao(%) Sensitividade(%)  Especificidade(%)  Acuracia(%)
TL 94,42 £0,08 90,18+ 0,11 95,46 £+ 0,07 94,38 £+ 0,09 98,02 + 0,05 97,21 + 0,04
HAM10000 Teste TL LM 92,55 +0,10 87,29+0,13 93,52 + 0,09 93,11 £ 0,12 97,76 £ 0,05 96,29 + 0,06
LB 94,42 + 0,08 90,20 + 0,11 95,44 £+ 0,07 94,42 + 0,09 98,01 £ 0,05 97,19 £ 0,04
TL 95,34 £ 0,05 91,52+ 0,08 95,87 + 0,06 95,38 + 0,07 96,95 £ 0,10 96,92 + 0,05
HAM10000 Teste LM LM 94,34 + 0,07 89,97 £ 0,10 95,28 £+ 0,06 94,38 + 0,09 96,95 + 0,09 96,39 + 0,05
LB 94,79 £ 0,06 90,66 + 0,10 95,83 £+ 0,06 94,50 £+ 0,09 97,01 £ 0,09 96,59 + 0,05
TL 94,31 £0,08 90,01 0,11 9541 £+ 0,07 94,26 £+ 0,09 98,16 + 0,05 97,24 £ 0,04
HAMI10000 Teste LB LM 92,33 £0,10 86,95+ 0,13 93,30 £ 0,10 92,95 £ 0,12 97,86 £ 0,04 96,27 £ 0,06
LB 94,38 £ 0,08 90,15+ 0,11 95,39 + 0,08 94,40 + 0,10 98,13 £ 0,05 97,26 + 0,04

Na Tabela 3 s@o apresentados os resultados obtidos com 0 modelo nos subconjun-
tos de imagens da base ISIC 2016. Para esses experimentos, os resultados mostram um
Dice médio entre 87% e 88,5% para todas as lesdes. J4 para os subconjuntos de lesdes ma-
lignas e benignas, foram obtidos resultados proximos, mesmo com um desbalanceamento
entre esses conjuntos. Inclusive, € notdvel os resultados de acurdcias médias maiores que
94%. No entanto, os resultados de precisao sao reduzidos, mantendo-se entre 83% e 87%.

Ja a Tabela 4 apresenta os resultados alcancados com todos os conjuntos de ima-
gens da base ISIC 2017. No caso de segmentacdo dessa base, os resultados alcangcados
foram melhores, se comparado com a ISIC 2016. Na divisao das classes de lesdes benig-
nas e malignas, foram obtidos um Dice médio de 90% e 92,6%, com desvio padrdo entre
0,1 e 0,2. J4 para todas as lesdes, é notdvel uma precisdo 86,98%. A acurdcia média se
manteve entre 94% e 95%.

Por fim, a Tabela 5 mostra os resultados obtidos com os modelos na base de ima-
gens PH2. O melhor resultado alcangado mostra um Dice médio de 93,11%, com desvio



Tabela 3. Resultados de Segmentacao dos Modelos com as Imagens da Base

ISIC 2016.
Dataset Modelo Dice(%) Jaccard(%) Precisdo(%) Sensitividade(%)  Especificidade(%) Acuracia(%)
TL 91,68 + 0,08 8543+ 0,11 93,20 0,10 91,75 £ 0,11 97,50 £ 0,05 96,05 + 0,05
ISIC 2016 TL LM 89,80 +£ 0,10 82,724+0,13 91,56 £ 0,11 90,16 £ 0,14 97,80 + 0,03 95,22 £ 0,07
LB 89,01 £ 0,16 82,74 4+0,18 90,28 £0,17 89,88 + 0,17 97,09 £ 0,05 95,72 £ 0,05
TL 91,67 £ 0,08 8542+ 0,11 93,99 + 0,08 91,08 £ 0,12 96,15 £ 0,06 94,43 + 0,06
ISIC 2016 LM LM 90,92 £0,08 84,17 +0,11 93,99 £+ 0,07 89,83 £ 0,13 97,01 £ 0,04 93,67 £ 0,07
LB 91,62 £0,08 8535+0,11 93,80+ 0,08 91,22 £+ 0,12 96,21 £ 0,05 94,28 + 0,06
TL 91,68 + 0,08 85,44 + 0,11 93,01 0,10 91,90 + 0,10 97,83 £ 0,04 96,44 + 0,05
ISIC 2016 LB LM 89,53 +£ 0,11 82,38+0,14 90,98 £0,11 90,23 £ 0,14 97,99 + 0,03 95,58 £ 0,07
LB 88,39 +£ 0,18 82,124+0,19 89,45+0,18 89,56 + 0,18 97,30 £ 0,05 96,07 £ 0,05

Tabela 4. Resultados de Segmentacao dos Modelos com as Imagens da Base

ISIC 2017.
Dataset Modelo Dice(%) Jaccard(%) Precisao(%) Sensitividade(%)  Especificidade(%)  Acuracia(%)
TL 87,19+ 0,16 79,89 £0,19 8535+ 0,19 93,82 + 0,11 96,29 £+ 0,08 95,69 + 0,07
ISIC 2017 TL LM 84,16 £ 0,20 76,38 + 0,22 82,88 40,22 90,45 4+ 0,18 96,83 + 0,05 95,56 + 0,06
LB 85,44 £0,19 78,12+0,21 83,28 +0,22 93,10 + 0,14 95,61 £+ 0,09 95,12 £+ 0,08
TL 88,46 0,12 81,01 £0,16 86,98 +0,16 93,39 + 0,11 95,33 £ 0,07 94,67 + 0,06
ISIC 2017 LM LM 87,87 +£0,13 80,15+ 0,16 87,07 + 0,15 91,93 + 0,13 96,15 + 0,05 94,65 + 0,06
LB 88,26 £ 0,14 80,96+ 0,17 86,76 = 0,16 93,24 + 0,12 95,18 £ 0,07 94,60 £ 0,07
TL 86,90 = 0,17 79,63 £0,19 84,97 + 0,20 93,93 + 0,10 96,52 £+ 0,08 95,92 £+ 0,07
ISIC 2017 LB LM 83,31 +£0,21 7551 +0,23 81,92 4+0,23 90,11 + 0,18 96,99 + 0,05 95,77 £+ 0,06
LB 84,79 £ 0,20 77,46+022 82,48 0,23 93,07 £ 0,14 95,71 £ 0,10 95,24 £+ 0,09

padrao de 0,05, precisao de 88,19% e acurdcia média de 96,92%. Analisando os de-
mais casos para essa base, € perceptivel que foram préximos do conjunto de teste da
base HAM10000. Isso € justificdvel porque a quantidade de imagens é reduzida, sendo
equiparada em tamanho com a base PH?.

Tabela 5. Resultados de Segmentacao dos Modelos com as Imagens da Base

PH2.
Dataset Modelo Dice(%) Jaccard(%) Precisdao(%) Sensitividade(%)  Especificidade(%)  Acuricia(%)
TL 92,18 0,07 86,20 + 0,11 89,11 + 0,08 96,83 + 0,09 94,36 + 0,06 94,87 + 0,08
PH2 TL LM 90,30 £ 0,08 83,18+ 0,12 86,98 0,10 95,76 £ 0,11 94,23 £+ 0,05 93,67 £+ 0,09
LB 91,80 £ 0,08 85,71 £0,11 88,71 + 0,09 96,71 £ 0,09 93,87 £ 0,07 94,46 £+ 0,09
TL 88,47 +0,13 81,29 +0,17 92,78 0,10 87,93 + 0,18 89,49 + 0,08 86,64 + 0,14
PH2 LM LM 86,62 +£ 0,13 78,25+ 0,17 93,40 £+ 0,09 84,31 + 0,19 92,07 £+ 0,07 83,89 £+ 0,16
LB 88,75+ 0,12 81,50 £ 0,16 93,27 + 0,08 87,59 + 0,18 89,95 + 0,07 86,61 £ 0,14
TL 93,11 0,05 87,43+ 0,08 88,19 + 0,08 99,05 + 0,02 95,57 £+ 0,04 96,92 + 0,02
PH2 LB LM 91,22 £ 0,06 84,41 +£0,09 85,38+ 0,09 98,62 £ 0,05 94,77 £+ 0,04 96,11 £ 0,03
LB 92,57 £0,07 86,76 £0,09 87,57 + 0,09 98,99 + 0,03 94,85 £+ 0,07 96,43 £+ 0,05

Os resultados obtidos apresentam algumas particularidades. Uma delas € que os
modelos gerados DeepLabV3+ sao estaveis, mesmo com as bases desbalanceadas em
todos os casos testados. Em alguns casos, € perceptivel resultados de qualidade inferior,
principalmente na base ISIC 2017. Isso é comprovado pelo Dice médio de 83,31%, desvio
padrao de 0,21 e Jaccard de 75,51%. Alguns desses casos podem ser justificados pela
qualidade das mdscaras produzidas pelos modelos.

Para permitir uma melhor andlise dos resultados, na base HAMI10000,
o método proposto foi comparado com nSknRSUNet [Karrietal. 2023], MFSNet
[Basak et al. 2022], Rema-Net [Yang et al. 2023]. Em Rema-Net, alcangou-se um Dice



igual a 93,59%, a MFSNet, 90,60%, ambos com valores inferiores ao Dice de 94,42% do
método proposto. J4 a nSknRSUNet, mesmo bem préxima, obteve um resultado superior,
alcangando um Dice de 94,60%.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O sucesso de metodologias automaticas de classificacdo de lesdes de pele depende da
segmentacdo. Nossos experimentos demonstraram que essa tarefa é promissora com a
arquitetura DeepLabV3+. Os resultados apresentados sugerem que o uso da segmentagao
semantica consegue atingir melhores defini¢des entre bordas de lesdes de pele, possibi-
litando uma separacdo mais préxima do especialista, ja que os pixels sdo interpretados
entre classes na imagem.

A utilizagdo de um unico conjunto de imagens para treino permitiu uma boa
generalizagdo para as demais bases de imagens sugeridas. Os modelos desenvolvidos
conseguem produzir boas mascaras de segmentacdo, mesmo sem um pré-processamento
prévio. Isso foi possivel a partir de uma boa defini¢do de hiper-parametros. Alguns deles
sdo o numero de épocas, o tamanho dos lotes, a taxa de aprendizado e a precisdo no con-
junto de valida¢ao. O monitoramento da Dice loss do conjunto de validacao diminuiu as
chances de ocorréncia do underfitting e overfitting e pode possibilitar a parada antecipada.

Mesmo com as dificuldades na segmentacdo de lesdes malignas como citado na
Secdo 1, o modelo treinado com todas as lesdes proporcionou resultados superiores se
comparado com os resultados individuais entre as classes maligna e benigna. Porém, vale
ressaltar, que em alguns, o modelo treinado com apenas lesdes benignas conseguiu se
equiparar e até mesmo ultrapassar o modelo treinado com todas as lesdes. Além disso, o
modelo treinado com apenas lesdes benignas foi superior ao treinado com apenas lesoes
malignas, mesmo em conjuntos das bases de imagens com apenas lesdes malignas. Por
fim, através do desvio padrao aceitdvel, os modelos demonstraram uma constancia em
seus resultados.

Para trabalhos futuros, é necessario a utilizacao de técnicas de aumento de dados
dindmica para superar o problema do desbalanceamento entre classes. Novos resultados
mais precisos podem ser obtidos. Além disso, modelos de aprendizado profundo devem
focar no tratamento aprimorado das imagens, para identificar caracteristicas relevantes
por canal com moédulos de atencdo. Nesse sentido, recomenda-se o treinamento com
uma nova estrutura personalizada da arquitetura sugerida. Inclusive, uma variacdo dessa
abordagem esta sendo preparada para segmentar a base de imagens ISIC 2020.
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