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Abstract. The automatic identification of melanoma in dermascopic images is
still a problem difficult to handle. In this regard, this work proposes an ap-
proach to classify these images, using deep learning with convolutional neural
networks. The Alexnet and VGG-F architectures were trained with dermascopic
images, and used as models to describe characteristics, through the last layers
totally connected. The classification of the extracted data was performed by
some traditional algorithms. On the best result of the approach, the classified
k-nearest neighbours reached an accuracy of 91,5%, with kappa index of 0,83
and recall and precision higher than 0,9.

Resumo. A identificacdo automdtica do melanoma em imagens derma-
toscopicas ainda é um problema de dificil solucdo. Nesse contexto, esse traba-
lho propoe uma abordagem de classificacdo dessas imagens, utilizando Apren-
dizado Profundo com Redes Neurais Convolucionais. As arquiteturas Alexnet e
VGG-F foram treinadas com imagens dermatoscopicas, em seguida, utilizadas
como modelo para descri¢cdo de caracteristicas, através das ultimas camadas
totalmente conectadas. A classificacdo dos dados extraidos foi realizada por
alguns algoritmos tradicionais. No melhor resultado da abordagem, o classi-
ficados K-Vizinhos mais Proximos atingiu uma acurdcia de 91,5%, com indice
kappa igual a 0,83, recall e precisdo maiores que 0,9.

1. Introducao

A incidéncia do cancer de pele do tipo melanoma € a mais agressiva e letal no Brasil, cor-
respondendo a 9% de todos os casos de cancer registrados [INCA 2016]. O diagndstico
ndo invasivo dessa doenga € realizado através do exame dermatoscopico, que produz ima-
gens digitais das lesdes. Essas imagens sdo analisadas posteriormente por um médico
dermatologista, que determina as chances dessas lesdes serem consideradas melanoma.
Isso evita a indicacao de incisdes desnecessarias.

A forma mais utilizada pelos dermatologistas para identificar o melanoma em
imagens dermatoscOpicas € baseada no padrao visual ABCD (Assimetria, Borda, Cor e
Diametro). As variagdes das caracteristicas desse padrao permitem definir se uma lesdo é
ou nao um cancer melandomico. O processo de identificacdo das caracteristicas necessarias
€ uma tarefa que exige uma certa experiéncia do especialista, além do diagndstico preciso.

Virios sistemas ja foram desenvolvidos na literatura para ajudar o dermatologista
no diagndstico do melanoma. Essas ferramentas possibilitam uma identificacdo dos atri-
butos relevantes da doenca, favorecendo uma segunda opinido no diagnostico. A maioria
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dessas abordagens sao inspiradas no padrao visual ABCD, com a identifica¢do automatica
das caracteristicas das lesoes nas imagens dermatoscopicas. A classificacdo desses dados
determina a presenca ou auséncia do melanoma [Maglogiannis and Doukas 2009]. Novas
formas estdo substituindo esse padrao visual por abordagens de Aprendizado Profundo,
utilizando Redes Neurais Convolucionais (RNCs). Esse tipo de rede permite formas de
transformacdo espacial em imagens, com o intuito de produzir apenas dados relevantes
no aprendizado e classificagdo [Shi and He 2011].

O treinamento de Redes Neurais Convolucionais pode gerar modelos robustos
que conseguem abstrair informagdes mais precisas na distincdo de imagens em classes,
por determinar apenas caracteristicas espaciais relevantes [Shi and He 2011]. Nesse con-
texto, o objetivo desse trabalho € desenvolver uma abordagem de Aprendizado Profundo
com essas redes para identificar o melanoma em imagens dermatoscopicas, treinando al-
gumas arquiteturas e, em seguida, utilizando-as como modelos para extracio de aspectos
relevantes das lesoes.

Os dados extraidos com as arquiteturas sugeridas serao utilizados para determinar
o diagnodstico do melanoma, através dos métodos convencionais de Maquina de Vetor de
Suporte (Support Vector Machine - SVM), K-Vizinhos mais Préximos (K-Nearest Neig-
bor - KNN) e Perceptron Multicamadas (MultiLayer Perceptron - MLP), sugeridos por
Maglogiannis et al. (2009)

As principais contribuicdes desse trabalho seriam a inclusdo do Aprendizado Pro-
fundo em novas abordagens que envolvem imagens dermatoscdpicas e o desenvolvimento
de novas ferramentas de extracdo de caracteristicas com Redes Neurais Convolucionais
que sejam especificas para esse problema e que possam oferecer um 6timo desempenho
computacional.

2. Trabalhos Relacionados

As RNCs com aprendizado hierarquico tem conduzido grandes avangos em muitas ta-
refas de andlise que envolvem imagens médicas, incluindo a identificacdo de atributos
relevantes para a classificacdo de lesdes de pele. Alguns pesquisadores estudam essas
redes, visando aproveitar a sua capacidade discriminativa para alcancar melhores resulta-
dos [Shi and He 2011].

Em Codella et al. (2015) foi proposta uma abordagem de classificacdo de imagens
dermatoscépicas utilizando RNCs pré-treinadas. Esse método aborda uma combinagao
de Aprendizado Profundo, sparce coding e SVM para reconhecimento do melanoma.
Os resultados obtidos nos testes com essas redes pré-treinadas atingiram uma acuricia
de 72,3%. Essa abordagem considera apenas os recursos de treinamento das redes com
imagens diversas.

Na proposta de Majtner et al. (2016) foi desenvolvida uma abordagem de reco-
nhecimento de lesdes de pele com uma combinag¢do de redes convolucionais e recursos
convencionais de classificacdo. Na etapa de extracdo de caracteristicas essa proposta su-
gere o uso da arquitetura de convolugao Alexnet pré-treinada. Nesse trabalho, as estima-
tivas de dados sdo dadas pelas dltimas camadas dessa arquitetura. Esses sdo classificados
utilizando o algoritmo SVM, atingindo uma acuricia de 80,5%. Essa abordagem descon-
sidera as caracteristicas espaciais do melanoma na extragdo de caracteristicas, por utilizar
modelos treinados com imagens diversas.
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No trabalho de Kawahara et al. (2016) é sugerida uma classificacdo do mela-
noma sem realizar nenhum tipo de pré-processamento ou segmentagcdo de imagens der-
matoscopicas. Essa abordagem também utiliza uma estrutura de rede de convolugdo pré
treinada para descrever caracteristicas. O diferencial dessa abordagem ¢ a aplicacdo de
uma normalizacdo em lotes de imagens antes de extrair seus recursos. Os resultados ob-
tidos nos testes atingiram uma precisao de 81,8% na identificacdo das lesoes.

As abordagens de classificagdo do melanoma que ndo utilizam as estruturas espa-
ciais das lesOes no treinamento das redes de convolucao, ndo sdo capazes de lidar com
um diagnéstico eficaz. Nesse sentido, a principal contribuicdo desse trabalho é o uso
dessas caracteristicas espaciais nesse treinamento, com objetivo de obter modelos treina-
dos que possam oferecer um melhor descricao de imagens dermatoscopicas. Esses dados
poderiam possibilitar uma melhor precisdo na classificacao das lesoes.

3. Métodos

O processo de reconhecimento automético do melanoma € um desafio, pois existe um
alto grau de similaridade visual entre as lesdes de melanoma e ndo-melanoma. Es-
sas semelhancas podem influenciar no reconhecimento da doenca [Gutman et al. 2016].
Nesse sentido, o presente trabalho propde uma forma de auxiliar na resolu¢do dessa pro-
blematica, utilizando Redes Neurais Convolucionais para desenvolver um aprendizado na
estrutura das lesdes. O intuito € desenvolver modelos capazes de extrair informagdes rele-
vantes. Nas proximas se¢oes serdo apresentadas algumas noc¢des basicas sobre a proposta,
as arquiteturas de convolugao sugeridas e sua utilizacao para extracdo de caracteristicas.

3.1. Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais e Extracao de Caracteristicas

As RNCs sao tipos de redes neurais artificiais que utilizam multicamadas complexas e
profundas, que sdo capazes de reconhecer elementos em imagens. A principal camada
dessas redes € a convolugdo. A sua funcdo € aplicar mdscaras nas imagem de entrada,
com base em uma vizinhanca de pixels. A saida produzida nessa operacdo sdo os fil-
tros de convolucdo (matrizes) que armazenam os pesos das conexdes entre 0s neurdnios
[Parkhi et al. 2015].

A convolugio € representada por uma operador linear entre duas funcdes que pro-
duz uma terceira funcio. Essa representa as areas de superposi¢do das mascaras que sao
aplicadas na imagem. A Equacdo 1 denota uma convoluciao em relacdo a um tempo ¢,

h(v) = (w * z)(1), (D

onde h(v) é a combinagdo linear dos neurénio em relagdo a os pesos w na vizinhanga x.
A distin¢do de padroes de dados com essa operagao € dada por campos receptivos locais
(pequenas porgdes espaciais de pixels), que sdao representados por estruturas de neurdnios
localmente conectadas [Shi and He 2011].

O compartilhamento de pesos na camada de convolucdo garante que os filtros
sejam aplicados em diferentes posi¢des na imagem, diminuindo significativamente o
nimero de dados a serem aprendidos [Kawahara et al. 2016].

A ativac@o € uma estrutura muito importante na camada de convolucido. Essa
realiza um ajuste entre um conjunto de neurdnios y;(v), com uma funcéo de ativacdo f
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sobre uma convolugdo h(v). Isso produz os mapas de caracteristicas que armazenam as
informacdes aprendidas dos filtros [Parkhi et al. 2015]. Essa ativagdo € representada pela
Equacdo 2.

yi(v) = f(h(v)) 2)

Outra camada que também € muito importante nas RNCs € a pooling. Ela € res-
ponsavel por reduz a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, diminuindo a lar-
gura e a altura dos mapas de caracteristicas. A operagcdo de pooling possibilita uma
invariancia espacial. O agrupamento de caracteristicas, na maioria das arquiteturas de
convolugdo, utilizam uma fung¢do de Max pooling. Essa determina o valor maximo de
agrupamento em uma vizinhanga x. A funcdo Max pooling € descrita na Equagdo 3
[Simonyan and Zisserman 2014].

f(z) = max(z,0) 3)

As proximas camadas das RNCs desempenham o papel de regressao das ativagoes.
Em qualquer rede desse tipo, apds a camada de pooling, € necessario a0 menos uma
camada totalmente conectada (Fully Conected - FC). Elas servem para criar caminhos de
decisoes, a partir dos filtros obtidos na camada anterior [Vedaldi and Lenc 2015].

A udltima camada das redes convolucionais também € totalmente conectada. Essa,
por sua vez, é responsavel por realizar a classificacdo dos dados. Nessa situagdo, uma
funcao determina a identificacdo das saida em classes. Geralmente, a mais utilizada é a
Softmax, que é representada na Equacao 4,

e~
> eclasset™
j€Eclasse
onde y; é probabilidade da saida de um neur6nio com indice 7, j os indices de saida da
camada, e* o vetor de saida do neurdnio e e* o vetor de saida da camada. A Softmax
determina a probabilidade um conjunto de dados pertencer a uma classe de acordo com

sua ocorréncia [Parkhi et al. 2015].

O treinamento das RNCs € realizado na maioria dos casos com o backpropagation,
que ajusta os pesos w dos neurdnios pelo erro e, utilizando os componentes do vetor
gradiente. A operacgao € representada na Equacao 5,

Wit = w; + ne;X;, 5

onde w; 1 € o peso do neurdnio atual, w; o peso do neurdnio anterior, 7 o aprendizado da
rede, e; o erro e X; a entrada [Vedaldi and Lenc 2015].

As arquiteturas de RNCs sdo criadas para adequar a uma quantidade de imagens e
classes, proporcionando um maior reconhecimento de padrdes. Varios estudos investigam
o tamanho dessas arquiteturas e a sua eficacia. Nesse sentido, a ImageNet Large Scale Vi-
sual Recognition Challenge (ILSVRC) avalia abordagens de identificacdo e classificacao
que utilizam redes profundas. Uma das suas motivagdes € promover arquiteturas que
obtém grandes progressos [Russakovsky et al. 2015]. Em algumas das suas divulgagdes,

2013



XXXVII Congresso da Sociedade Brasileira de Computacao

as arquiteturas de RNCs Alexnet e VGG-F aparecem com bons resultados. A Figura 1
apesenta um esbog¢o dessas arquiteturas.

Alexnet: 11x11x3 5x5x48 3x3x128 3x3x192 3x3x192 Caracteristicas
4096 4096

F
C
7

224 x 224 x 3

1000

VGG-F:  11x11x64 5x5x256 3x3x256 3x3x256 3x3x256 Caracteristicas .,
4096 4096

F
C
7

224 x 224 x 3
- Camada de Convolucao - Camada Pooling FC | Camada Totalmente Conectada

Figura 1. Arquiteturas de RNC.

A Alexnet foi desenvolvida por Krizhevsky et al. (2012) para reconhecimento
de objetos diversos. A sua arquitetura € formada por oito camadas. As cinco primeiras
camada pertencem as operacdes de convolucao e sdo localmente conectadas, ji as trés
restantes sdo totalmente conectadas. A udltima camada totalmente conectada € a saida da
rede, que € alimentada por uma operacao de Softmax. Ela possui 1000 saidas, cada uma
com roétulo de classe.

A primeira camada de convolucido da Alexnet filtra a imagem de entrada com
tamanho 224 x 224 x 3, utilizando uma méascara de tamanho 11 x 11 em 3 filtros por
camada (11 x 11 x 3). Ja a segunda camada recebe as matrizes de convolugdo e aplica
mascaras com a funcdo de Max-pooling de 5 x 5 x 48. Na terceira e na quarta camadas
sdo realizadas outras operacdes de convolugdo, com mascaras de 3 x 3 x 128 e 3 x 3 x
192. Ao fim dessas convolugdes, as matrizes de saida da camada anterior recebe a ultima
operacdo de Max-pooling com uma méscara 3 x 3 x 192.

As camadas totalmente conectas antes da Soffmax armazenam as ativacoes a partir
das ultima opera¢do na camada pooling. A classificacdo dessa arquitetura é dada pelas
melhores ativacoes que sdo utilizadas pela Softmax.

Ja a arquitetura VGG-F (Visual Geometry Group - Fast) foi desenvolvida para o
reconhecimento de faces por Simonyan et al. (2014). Ela é bem semelhante a Alexnet,
contudo, a sua estrutura aplica mais filtros por camada.

Ap6s o treinamento de RNCs, as camadas de convolugdo armazenam os pesos
ajustados para responder a padrdes relevantes a cada uma das classes impostas. Essas
redes passam a ser modelos de predi¢ao, que podem ser utilizadas em qualquer situacao
que envolva classificacdo de imagens. No entanto, cada modelo em questdo possui sua
peculiaridade, de acordo com o que pretende-se identificar.
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As ultimas camadas totalmente conectadas, com excecdo da Softmax, mantém
4096 caracteristicas referentes as classes de treinamento (ver na Figura 1). Essas carac-
teristicas sdo uma espécie de melhores descri¢cdes espaciais da imagem, que sdo extraidas
nas operagdes de convolucio.

3.2. Ampliacao da base dados com Data Augmentation

As operacdo de Data Augmentation sdo formas utilizadas para reduzir o overfitting em
redes neurais profundas. Essa técnica cria varios exemplos sintéticos de um mesmo con-
junto de dados, permitindo um melhor aprendizado que é oferecido com o aumento arti-
ficial de informagdes [Simard et al. 2003].

Em imagens, a indicacdo do uso de Data Augmentation € sugerida para
bases pequenas com classes semelhantes. Essa operacdo permite um maior
aproveitamento de informacdes que possam ser utilizadas para discriminar dados
proximos [Parkhi et al. 2015]. A Figura 2 apresenta um exemplo de augmentation para
imagens dermatoscopicas.

Imagem Original Rotagéo 1802 Inversao Horizontal Ajuste de brilho

Figura 2. Exemplos de augmentation para imagens dermatoscopicas.

A argumentacdo em imagens € de extrema importincia para o treinamento de
Redes Neurais Convolucionais, ja que as lesdes melanomicas mantém semelhancas signi-
ficativas. Esse processo permite aproveitar o maior nimero de dados, através da aplicacao
de transformagdes no conjunto de treino. Além disso, esse conjunto de treino também ¢é
ajustado a arquitetura de convolucdo.

4. Experimentos e Resultados

A abordagem proposta nesse trabalho foi desenvolvida em MATLAB, utilizando a bibli-
oteca MatConvNet [ Vedaldi and Lenc 2015]. As redes Alexnet e VGG-F foram treinadas
utilizando duas formas diferentes de treinamento nessa ferramenta, totalizando dois tipos
de modelos para cada arquitetura. O primeiro tipo de treinamento nao utiliza a operagao
de normalizac¢do em lotes (BachNormalization - BN). Ja no segundo, essa operacgdo é re-
alizada. A normalizacdo em lotes ajusta o conjunto de treino de acordo com a média total
de imagens, a média total de cores por canal e a covariancia.

Os modelos de RNCs treinados nesse trabalho foram utilizados em partes, apenas
as camadas totalmente conectadas (FC 6 e FC 7). Os dados extraidos dessas camadas
serviram para a discriminac¢do das lesdes. J4 a classificacdo desses dados foi realizada em
duas classes (Melanoma e Nao Melanoma) pela sugestao de classificadores implementa-
dos na ferramenta WEKA [Hall et al. 2009].
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Os testes de classificagdo realizados nessa abordagem utilizaram o método es-
tatistico cross-validation 10-folds para validacdo dos testes. Essa técnica particiona o
conjunto de dados aleatoriamente em 10 subconjuntos de dados de mesmo tamanho, e um
subconjunto € selecionado para a validag¢do da classificagdo. Esse processo € realizado
dez vezes e a estimativa produzida consiste na média de todos os resultados gerados.

4.1. Base de Imagens e Ampliacao com Data Argumentation

Os experimentos realizados nesse trabalho utilizaram as bases PH? do Hospital Pedro
Hispano (Matosinhos, Portugal) [Mendonga et al. 2013] que é composta por 200 imagens
dermatoscépicas (160 de ndo melanoma e 40 melanoma) e a International Skin Imaging
Collaboration (ISIC) [Gutman et al. 2016] que possui 900 imagens (173 melanoma e 887
nao melanoma). Essas foram selecionada por possuir imagens diagnosticadas por derma-
tologistas.

Os testes realizados selecionaram 426 imagens (213 de melanoma e 213 de ndo
melanoma) das bases. Os conjuntos utilizados foram definidos seguindo a propor¢ao
de 80 % para treino (340 imagens) e 20% para teste (86 imagens) que € sugerida
por [Fleiss et al. 2013].

Os critérios utilizados para desenvolver as operacdes de Data Augmentation
no conjunto de treino levou em consideragdo os estudos de [Chatfield et al. 2014] e
[Parkhi et al. 2015], onde sdo aplicadas mudancas horizontais e verticais, rotagcdes e
translagdes, corre¢des de cor, brilho e contraste, suavizagdo, ruidos e recorte das regides
de interesse. No fim da execucdo dessa etapa foram produzidas 5.780 imagens (2.890 de
melanoma e 2.890 de ndo melanoma) para treinamento das arquiteturas Alexnet e VGG-F.

4.2. Avaliacao dos Resultados

A avaliacdo dos resultados é fundamental para definir o classificador que melhor repre-
senta um modelo de generalizacdo do conhecimento. Em cada classificador é produzida
uma matriz de confusdo que exibe as instincias de dados diagnosticadas como corretas e
incorretas. A partir disso, € possivel determinar os calculos que avaliam a sua eficicia.

As instancias de dados podem ser classificadas em duas formas, denominadas de
Verdadeiro Positivo (VP) e Falso Positivo (FP). Esses valores servem para determinar os
parametros: acuracia (A), indice kappa (K), precisao (P), recall (R), f-measure (FM) e a
area sobre a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) [Codella et al. 2015].

A acuricia representa a porcentagem de casos classificados corretamente no con-
junto de teste. J& o indice kappa mostra a concordancia dos resultados obtidos e fornece
uma ideia de quanto eles se afastam ou se aproximam do esperado, indicando a sua legi-
timidade. Os valores do indice kappa podem ser interpretados assim: < 0,4 (pobre) e >
0,75 (excelente). Quanto mais proximo de zero for o valor de kappa, maior a discordancia
dos dados [Fleiss et al. 2013].

A precisdo indica as amostras classificadas corretamente como VP sobre o total de
amostras (VP+FP), ja o recall indica a propor¢ao de amostras classificadas corretamente
como positivas (VP) sobre todas as amostras efetivamente positivas. O f-measure € uma
média ponderada de precisdo e recall. Esse indice reflete a propor¢do de VP em relacao
as predi¢Oes positivas (corretas e incorretas) somadas as amostras de classe positiva (efe-
tivamente).
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A area sobre a curva ROC exibe o conflito entre a taxa de VP e FP de um classifica-
dor. Quanto maior a drea sobre a curva ROC, mais preciso € o classificador. Essa métrica
€ utilizada para avaliar a capacidade discriminativa de um teste quanto a sua sensibilidade
e especificidade [Fleiss et al. 2013].

4.3. Resultados de Classificacao e Discussoes

A partir dos método sugeridos, na Tabela 1 é apresentado os resultados obtidos para o
classificador SVM, de acordo com as variacdes dos modelos de treinamento e seus res-
pectivos dados extraidos das camadas FC 6 e FC 7, em todas as imagens do conjunto (426
imagens). Nela é possivel observar uma acuricia de mais de 89% de instancias classi-
ficadas corretamente, um indice kappa maior que 0,7, recall e precisdao maior que 0,8.
Esse resultado foi dado pela descri¢do da camada FC 7, com a operacdo de normalizacdo,
utilizando arquitetura VGG-F. Os resultados obtidos com a arquitetura Alexnet ndo foram
satisfatorios.

Tabela 1. Resultados obtidos com o classificador SVM.

Matriz de Confusdo
Melanoma (a) NoMelanoma (b)
RNC BN | FC A K Taxa VP | TaxaFP P R FM Area ROC (a) (b) (a) (b)
sim 6 71,3 0,427 0,714 0,286 0,716 | 0,714 | 0,713 0,653 163 50 72 141
Alexnet 7 67,7 0,352 0,676 0,324 0,682 | 0,676 | 0,673 0,676 124 89 49 164
o 6 81,9 0,638 0,819 0,181 0,821 0,819 | 0,819 0,819 183 30 47 166
7 75,11 0,502 0,751 0,249 0,761 0,751 0,749 0,751 181 32 74 139
sim 6 82,6 0,652 0,826 0,174 0,841 0,826 0,824 0,826 198 15 59 154
VGG-F 7 89,9 0,798 0,899 0,101 0,899 | 0,899 | 0,899 0,876 191 22 21 192
ndo 6 70,18 | 0,403 0,702 0,298 0,712 | 0,702 | 0,698 0,702 173 40 87 126
7 83,1 0,662 0,831 0,169 0,836 | 0,831 0,830 0,831 190 23 49 164

Na Tabela 2 € apresentado os resultados obtidos com o classificados KNN. Nessa
fase de teste, a mesma camada citada anteriormente obteve uma acuracia de mais de
91% na identificacdo de instancias corretas, um indice kappa maior que 0,8, recall e
precisdo maiores que 0,9. Nesse mesmo cendrio, a Alexnet obteve seu primeiro resultado
satisfatorio com a camada FC 6, implementando a operagdo de normalizagdo. Isso fez
com que esse modelo atingisse uma acuricia de 87,5%, um indice kappa maior que 0,7
recall e precisao maior que 0,8.

Tabela 2. Resultados obtidos com o classificador KNN.

Matriz de Confusio
Melanoma (a) NoMelanoma (b)
RNC BN FC A K Taxa VP Taxa FP P R FM Area ROC (a) (b) (a) (b)
sim 6 87,5 0,751 0,876 0,124 0,876 0,876 0,876 0,891 188 25 28 185
Alexnet 7 85,4 0,708 0,854 0,146 0,856 0,854 0,854 0,875 190 23 29 174
niio 6 74,41 0,488 0,744 0,256 0,757 0,744 0,741 0,750 135 78 31 182
7 71,59 0431 0,716 0,284 0,728 0,716 0,712 0,713 128 85 36 177
sim 6 86,8 0,737 0,869 0,131 0,869 0,869 0,869 0,860 183 30 26 187
VGG-F 7 91,5 0,831 0,915 0,085 0,916 0,915 0,915 0,943 190 23 13 200
niio 6 74,41 0,744 0,256 0,758 0,758 0,744 0,741 0,739 134 79 30 183
7 73,0 0,460 0,730 0,270 0,743 0,730 0,726 0,728 131 82 33 180

Por fim, na Tabela 3 € apresentado os resultados obtidos com o classificador MLP.
Com este classificador a abordagem Alexnet obteve o melhor resultado sem a operagao
de normalizacdo, utilizando a camada FC 6. Esse teste atingiu resultados de acuricia
de 89,6% e indice kappa maior que 0,7. J4 a VGG-F, com a normalizagdo utilizando a
camada FC 7, obteve uma acuricia de 85,3%, um indice kappa maior que 0,7, recall igual
a 0,9 e precisao maior que 0,8.
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Tabela 3. Resultados obtidos com o classificador MLP.

Matriz de Confusao
Melanoma (a) NoMelanoma (b)
RNC BN FC A K Taxa VP Taxa FP P R FM Area ROC (a) (b) (a) (b)
sim 6 84,7 0,694 0,847 0,153 0,847 0,847 0,847 0,862 180 33 32 181
Alexnet 7 85,6 0,713 0,857 0,143 0,859 0,857 0,857 0,932 174 39 22 191
ndo 6 89,6 0,793 0,897 0,103 0,900 0,897 0,896 0,898 201 12 32 181
7 80,0 0,600 0,800 0,200 0,801 0,800 0,800 0,901 143 40 45 168
sim 6 84,5 0,690 0,845 0,155 0,845 0,845 0,845 0,875 181 32 34 179
VGG-F 7 85,3 0,713 0,857 0,143 0,857 0,857 0,857 0,881 187 26 35 178
ndo 6 70,18 0,403 0,702 0,298 0,712 0,702 0,698 0,702 173 40 87 126
7 73,0 0,460 0,730 0,270 0,743 0,730 0,726 0,728 131 82 33 180

Os valores de precisdo e recall obtidos nos melhores testes de classificacdo foram
maiores de 0,8, como visto nas Tabelas 1, 2 e 3, e indicam eficiéncia na definicdo de
Verdadeiros Positivos no conjunto de amostras. No entanto, o classificador KNN obteve
o melhor resultado entre todos, com os dados da camada FC 7 na arquitetura VGG-F,

utilizando a normaliza¢do. Nesse caso, os valores de recall e precisao foram superiores a
0,9.

Ao analisar as matrizes de confusdo para as trés classificagdes de dados, notou-se
que as instancias que indicam a auséncia do melanoma tem mais chances de serem classi-
ficadas corretamente em relacdo as instancias que correspondem a presenga do melanoma.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi apresentada uma abordagem de classificacio de imagens derma-
toscopicas utilizando arquiteturas de RNCs treinadas com esse tipo de imagem. Em se-
guida, esses modelos foram utilizados para extrair caracteristicas espaciais. Os dados das
ultimas camadas foram utilizados como descritores, e classificados com algoritmos tradi-
cionais. Os resultados obtidos comprovam a eficacia da abordagem desenvolvida, onde a
arquitetura VGG-F com a normalizacao, utilizando a camada FC 7, manteve os melhores
dados do conjunto de imagens. Esses foram melhores discriminados pelo classificador
KNN, com uma acuricia de 91,5%, indice kappa de 0,83, recall de 0,91 e precisdo de
0,91.

Em trabalhos futuros, novos treinamentos em outras arquiteturas RNCs deverao
ser realizados. Pretende-se utilizar um maior conjunto de imagens para verificar a eficicia
da utilizacdo de aprendizado profundo na classificacdo do melanoma.
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