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RESUMO

BATISTA, Lucas Garcia. ANÁLISE E CLASSIFICAÇÃO DE LESÕES DE PELE POR
MEIO DE ESTRATÉGIAS DE APRENDIZADO ATIVO. 63 f. Dissertação – Programa
de Pós-Graduação em Informática, Universidade Tecnológica Federal do Paraná.
Cornélio Procópio, 2022.

Segundo o Instituto Nacional de Câncer, dentre todos os tumores malignos, o câncer
de pele não-melanoma e melanoma são os mais frequentes no Brasil. Apesar de
apresentar menor incidência, em relação ao tipo não-melanoma, o tipo melanoma
apresenta crescimento acelerado e maior letalidade. O diagnóstico precoce, ajuda
no tratamento e na cura dos pacientes. Vários estudos têm sido realizados nos
últimos anos na área de visão computacional para auxiliar no diagnóstico precoce do
câncer de pele. Abordagens de aprendizado profundo, utilizando arquiteturas de redes
neurais convolucionais por meio de transferência de aprendizado, têm sido largamente
adotadas. Apesar de apresentarem resultados significativos, é necessária uma grande
quantidade de dados de treinamento anotados. No entanto, a obtenção de dados
rotulados por um especialista torna-se inviável em se tratando de grandes conjuntos
de dados. Abordagens de aprendizado ativo possibilitam selecionar um pequeno
conjunto de dados mais informativos para o treinamento do classificador. Portanto,
o presente projeto de pesquisa explora abordagens de aprendizado ativo, incluindo a
proposta e a validação de estratégias de seleção de amostras mais informativas para
classificação de lesões de pele.

Palavras-chave: aprendizado ativo, aprendizado profundo, câncer, lesão de pele,
redes neurais convolucionais, classificação de imagens.



ABSTRACT

BATISTA, Lucas Garcia. ANALYSIS AND CLASSIFICATION OF SKIN LESION
THROUGH ACTIVE LEARNING STRATEGIES. 63 f. Dissertação – Programa de Pós-
Graduação em Informática, Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Cornélio
Procópio, 2022.

According to the National Cancer Institute, among all malignant tumors, non-melanoma
skin cancer and melanoma are the most frequent in Brazil. Despite having a lower
incidence, compared to the non-melanoma type, the melanoma type has accelerated
growth and greater lethality. Early diagnosis helps in the treatment and cure of patients.
Several studies have been carried out in recent years in the area of computer vision
to assist in the early diagnosis of skin cancer. Deep learning approaches, using
convolutional neural network architectures through transfer of learning, have been
widely adopted. Despite presenting significant results, a large amount of annotated
training data is needed. However, obtaining labeled data by a specialist is not feasible
in the case of large data sets. Active learning approaches make it possible to select
a small set of more informative data for classifier training. Therefore, this research
project explores active learning approaches, including the proposal and validation of
selection strategies of more informative samples for the classification of skin lesions.

Keywords: active learning, deep learning, cancer, skin lesion, convolutional neural
networks, image classification.
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
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1 INTRODUÇÃO

Atualmente, o câncer é uma das doenças que mais causam morte

(INSTITUTE, 2019). A mesma pode ocorrer em qualquer região do corpo, sendo a

sua denominação dada geralmente a um grupo de mais de 100 doenças que têm

em comum o crescimento desordenado de células biológicas. O Instituto Nacional

de Câncer José Alencar Gomes da Silva (INCA) estima que para 2020/2022 haverá

ocorrência de cerca de 625 mil novos casos de câncer no Brasil para cada um dos

anos (INCA, 2020a).

Para o câncer de pele, segundo o INCA, é esperado para cada ano do triênio

2020/2022, 83.770 em homens e de 93.160 em mulheres com um risco estimado de

80,12 novos casos para cada 100 mil homens e 86,65 novos casos a cada 100 mil

mulheres (INCA, 2020b). O câncer de pele divide-se em não melanoma e melanoma.

O tipo não melanoma é o de maior ocorrência entre homens e mulheres (BRAY et al.,

2021), ao contrário do tipo melanoma, que tem menor incidência, mas uma inerente

caracterı́stica de crescimento acelerado, e maior letalidade (INCA, 2020b).

Atualmente, uma das técnicas utilizadas por dermatologistas para diagnosticar

lesões da superfı́cie da pele é a dermatoscopia. Tal técnica permite ao dermatologista

realizar o exame de maneira não invasiva e segura. O procedimento é simples,

o médico aplica um gel incolor para evitar a reflexão da pele, fato que permite

uma melhor visualização, posteriormente, posiciona o dermatoscópio sobre a área

de interesse. O equipamento permite uma ampliação de até 10 vezes no local

de interesse (DERMATOSCOPY, 2020). A dermatoscopia vem sendo amplamente

utilizada, pois permite ao médico uma visualização mais detalhada da lesão em

relação ao olho nu.

Sendo assim, após a visualização da lesão com melhores detalhes, o
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especialista pode utilizar alguns dos métodos de identificação para realizar o

diagnóstico da lesão como, por exemplo, a regra ABCD, sendo (A) assimetria, (B)

borda, (C) cor e (D) diâmetro (NACHBAR et al., 1994). Mesmo com equipamentos

que auxiliam os exames, o diagnóstico é totalmente baseado na inspeção visual do

especialista, e deve-se levar em consideração a experiência clı́nica do profissional,

pois a interpretação é subjetiva mesmo para dermatologistas experientes (BINDER et

al., 1995).

Nos últimos anos, têm ocorrido um crescente interesse na automatização

da classificação de lesões de pele (Ganster et al., 2001; Situ et al., 2008; Barata

et al., 2014; Ayan; Ünver, 2018; PEREZ et al., 2018; Mohamed; El-Behaidy, 2019;

BISLA et al., 2019; Rashid et al., 2019; BISSOTO et al., 2019; MANGAROLIYA;

SHAH, 2020; Nasr-Esfahani et al., 2016; Ayan; Ünver, 2018; Khan et al., 2019;

CODELLA et al., 2015; GESSERT et al., 2018; de Oliveira Lima et al., 2019;

Moldovan, 2019; Pai; Giridharan, 2019; Emara et al., 2019; REZVANTALAB et al.,

2018; CHATURVEDI et al., 2020; ESTEVA et al., 2017; KAWAHARA; HAMARNEH,

2016; Bassi; Gomekar, 2019; SHI et al., 2019). Por meio de pesquisas realizadas na

literatura, foi possı́vel identificar algumas abordagens empregadas para este contexto.

Identificou-se que a maioria dos trabalhos segue etapas como: aquisição das imagens,

pré-processamento, segmentação, extração de caracterı́sticas e classificação. No

entanto, alguns exploram apenas algumas dessas etapas.

As abordagens da literatura evoluem desde as mais tradicionais, com o

uso de morfologia explorando padrões de cor, textura, tamanho da lesão, entre

outros; até as mais recentes envolvendo aprendizado profundo. Algumas abordagens

apresentam menor complexidade, já outras demandam maior esforço computacional

para alcançar bons resultados. Identificou-se que os esforços atualmente estão

concentrados na utilização de abordagens baseadas em aprendizado profundo,

explorando transferência de aprendizado a partir de arquiteturas tradicionais (tais

como: Inception, ResNet, VGG, DenseNet, entre outras).

Apesar de resultados relevantes obtidos por abordagens de aprendizado

profundo, ainda existe uma grande lacuna em relação a aplicação das mesmas. Isso

ocorre justamente devido à subjetividade do diagnóstico de acordo com o especialista,
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ou seja, de acordo com o contexto da lesão. Além disso, para que métodos

de aprendizado profundo consigam uma convergência adequada é necessária uma

quantidade considerável de amostras anotadas, bem como um considerável custo

computacional para o treinamento do modelo.

Abordagens de aprendizado ativo possibilitam a seleção de um pequeno

conjunto de amostras mais informativas a serem apresentadas ao especialista para

anotação e utilizadas no aprendizado do classificador. Tais abordagens têm sido

amplamente utilizadas e bem sucedidas em diversos contextos, permitindo obter

acurácias elevadas mais rapidamente e com mı́nima intervenção do especialista no

processo de aprendizado. Apesar de resultados significativos, algumas delas são

ineficientes ou até mesmo inviáveis de serem aplicadas, dependendo do contexto e

da quantidade de amostras.

Vale ressaltar que, de acordo com o levantamento bibliográfico realizado

até o momento da escrita do presente texto, foi encontrado apenas um trabalho, o

qual explora a abordagem de aprendizado ativo para o contexto do projeto. Além

disso, outras estratégias para seleção de amostras mais informativas podem ser

investigadas, bem como uma avaliação experimental mais extensiva. Dessa forma,

o presente trabalho pretende avaliar o uso de algumas técnicas como aumento de

dados e segmentação, investigando abordagens de aprendizado ativo mais eficazes e

eficientes, de forma a obter classificadores mais robustos.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GERAL

O presente trabalho tem como objetivo a proposta, o desenvolvimento e a

validação de métodos de aprendizado ativo, incluindo novas estratégias de seleção de

amostras mais informativas, de forma a obter classificadores mais eficazes e eficientes

para a análise e a classificação de lesões de pele.
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1.1.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

• Obtenção de conjuntos de dados de imagens de lesão de pele;

• Análise, extração e obtenção de caracterı́sticas que melhor descrevem os

conjuntos de imagens, por meio de descritores tradicionais e baseados em

aprendizado profundo;

• Avaliação experimental extensiva para validação de métodos de aprendizado

ativo mais adequados ao contexto de lesões de pele, por meio de diferentes

critérios para a seleção de amostras mais informativas.

1.2 ORGANIZAÇÃO DO TEXTO

Este trabalho está estruturado nos seguintes capı́tulos: no Capı́tulo 2 são

apresentados os conceitos fundamentais que envolvem abordagens de aprendizado

profundo e de aprendizado ativo, concluindo o capı́tulo com alguns trabalhos

existentes na literatura, elucidando a evolução dos mesmos. No Capı́tulo 3 é descrita

a metodologia empregada neste trabalho de pesquisa, detalhando as fases e os

métodos empregados. O Capı́tulo 4 discute os resultados obtidos e as contribuições

relevantes no contexto de classificação de imagens de lesão de pele. O Capı́tulo 5

aponta as condiderações finais e futuros trabalhos.



17

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capı́tulo serão apresentados conceitos e trabalhos relacionados para

uma melhor compreensão deste trabalho. Os conceitos estão relacionados às redes

neurais convolucionais (Seção 2.1) e abordagens de aprendizado ativo (Seção 2.2).

Os trabalhos relacionados envolvem abordagens para classificação de lesões de pele

encontrados na literatura (Seção 2.3).

2.1 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) têm

sido amplamente empregadas no contexto de visão computacional. As mesmas têm

inspirações biológicas com intuito de emular as ativações cerebrais que ocorrem em

humanos e animais (Lecun et al., 1998). As CNNs são constituı́das analogamente em

camadas que efetuam operações matemáticas lineares definidas como convoluções

(GOODFELLOW et al., 2016a).

Especificamente, as CNNs são compostas por duas fases de processamento

que consistem em extração de caracterı́sticas e classificação. A Figura 1 ilustra

um exemplo de uma CNN. Na fase de extração de caracterı́sticas, camadas de

convoluções e pooling são empregadas, seguida pela fase de classificação composta

por uma rede de neurônios artificiais (totalmente conectados) para a classificação das

caracterı́sticas extraı́das. Na sequência, uma descrição de cada fase e camada é

apresentada.

• Camadas Convolucionais: são estruturas de processamento de dados que

operam utilizando filtros de convolução, também denominados de kernels ou

máscaras. A Figura 2 ilustra uma representação do processo de convolução.
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Figura 1: Exemplo de uma Rede Neural Convolucional.

Fonte: Adaptado de (RAWAT; WANG, 2017)

O filtro de convolução W é uma matriz de valores que representam pesos, sendo

que tal matriz é transladada (“deslizada”) sobre a estrutura de entrada (e.g.

imagem) X . A cada deslizamento é realizado cálculo para obter uma estrutura

secundária chamada de mapa de caracterı́sticas (feature map) Y . A Equação 1

apresenta formalmente a obtenção do mapa de caracterı́sticas (RAWAT; WANG,

2017).

Y = f (W ∗X) (1)

em que, o mapa de caracterı́stica Y é obtido por meio do produto interno entre

o filtro W e a matriz de dados (e,g, imagem) de entrada X ; f (x) trata-se de uma

função de ativação não-linear (e.g. ReLu) para inserir o fator de não-linearidade

ao processo e prover melhor tratamento para problemas não-convexos.

• Camada de Pooling: é responsável pela redução da dimensionalidade espacial

das representações fornecidas pelo mapa de caracterı́sticas, originadas a

partir das camadas de convoluções, auxiliando na obtenção de invariância de

pequenas translações de objetos contidos na imagem (GOODFELLOW et al.,

2016b). Analogamente à camada de convolução também utiliza filtros. As

operações dos filtros podem ser efetuadas utilizando diferentes abordagens

(e.g. max pooling, average pooling, etc). Tais abordagens divergem somente

no cálculo matemático efetuado. Por exemplo, filtros max pooling percorrem o

mapa de caracterı́sticas e extraem o maior valor contido na área determinada

pelo filtro. Já o average pooling, consiste em obter a média aritmética dos
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Figura 2: Exemplo do processo de convolução.

Fonte: Adaptado de (RAWAT; WANG, 2017)

valores encontrados na área do filtro (GOODFELLOW et al., 2016b). A Figura 3

ilustra a aplicação de um filtro de pooling de dimensões 3x3 utilizando as duas

abordagens.

Figura 3: Exemplo do processo de pooling.

Fonte: Adaptado de (RAWAT; WANG, 2017)

• Camada Totalmente Conectada: após as camadas convolucionais e de

pooling, caracterı́sticas compondo diferentes granularidades de abstração (das

mais simples às mais complexas) são identificadas. As mesmas são repassadas

às camadas totalmente conectadas, responsáveis pela interpretação de tais

caracterı́sticas (GOODFELLOW et al., 2016b). A camada de entrada para essa

etapa recebe os parâmetros advindos da camada de pooling, com a quantidade

de neurônios de entrada igual à quantidade de parâmetros filtrados. Já a

quantidade de neurônios da camada de saı́da depende da tarefa para a qual

a CNN foi designada (i.e. da quantidade de classes do problema em questão)
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(RAWAT; WANG, 2017).

2.1.1 ARQUITETURAS CNN

Nos últimos anos a área de visão computacional tem acompanhado o

crescente surgimento de arquiteturas CNNs (CANZIANI et al., 2016). Alguns

fatores têm contribuı́do para isto, como avanços em hardwares para processamento

computacional, conjunto de dados anotados, otimização de algoritmos e

melhores arquiteturas CNNs (SZEGEDY et al., 2014). Projetos como ImageNet

(RUSSAKOVSKY et al., 2015) têm fomentado a pesquisa no âmbito da imagem e

visão, resultando em pesquisas e desenvolvimentos de arquiteturas CNNs cada vez

melhores. A Figura 4 apresenta um gráfico de algumas arquiteturas existentes, sendo

as mesmas comparadas de acordo com suas acurácias e quantidade de operações

efetuadas para classificação de uma dada imagem.

As CNNs, treinadas para reconhecer uma grande quantidade de classes de

amostras, oriundas do desafio do ImageNet, apresentam diversas arquiteturas. Tais

CNNs possuem como principais diferenciais a profundidade (i.e. quantidades de

camadas), quantidades de caracterı́sticas extraı́das e como estas caracterı́sticas são

extraı́das. Por exemplo, a arquitetura AlexNet (KRIZHEVSKY et al., 2012), uma das

primeiras arquiteturas resultantes do desafio do ImageNet, não é tão profunda quando

comparada com arquiteturas mais recentes. A mesma possui um total de 8 camadas,

sendo 5 convolucionais e 3 totalmente conectadas. Além disso, a rede utiliza camadas

de pooling e a função softmax, responsável por retornar um vetor de mil posições na

saı́da. A rede neural apresenta 60 milhões de parâmetros e 650.000 neurônios.

Com os avanços nas pesquisas, arquiteturas começaram a se tornar mais

profundas, afim de melhorar a eficácia (e.g. acurácia, precisão, etc). Por exemplo,

as arquiteturas VGG-16 e VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) possuem 16 e

19 camadas, respectivamente. Ambas arquiteturas são compostas por seis blocos

de comandos, de forma que os primeiros blocos são formados por uma combinação

de camadas de convolução e o último por camadas totalmente conectadas. A

arquitetura VGG16 possui 13 camadas convolucionais e três totalmente conectadas

e apresenta 138 milhões de parâmetros. A arquitetura VGG19 é composta por 16
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Figura 4: Comparativo de arquiteturas CNNs

Fonte: Adaptado de (BIANCO et al., 2018).

camadas convolucionais e três camadas totalmente conectadas e possui 144 milhões

de parâmetros. As arquiteturas VGG também utilizam filtros convolucionais de 3x3 e

camadas de pooling.

Com uma nova abordagem, Szegedy et al. (2014) propõem a arquitetura

Inception-v1, com redução no número de parâmetros na rede e uma abordagem

inovadora que consiste em blocos chamados Inception. Estes blocos ao invés

de empilhar camadas convolucionais como nas arquiteturas anteriores, utilizam

convoluções com diferentes filtros em paralelo, obtendo as saı́das concatenadas e

repassando adiante pela rede. A arquitetura Inception-v1 apresenta 5 milhões de

parâmetros e é composta por 22 camadas, sendo 9 blocos Inception. Na versão

Inception-v2 modificações foram realizadas nos blocos Inception, melhorando o tempo

computacional ao substituir a convolução 5X5 por duas convoluções 3X3.
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Na versão Inception-v3, introduziu-se a utilização de Batch Normalization nas

saı́das das camadas totalmente conectadas. A arquitetura é composta por 48 camadas

e possui 23 milhões de parâmetros (SZEGEDY et al., 2015). Em He et al. (2015) foram

introduzidas duas abordagens Inception-v4 e Inception-ResNet. No entanto para

Inception-v4 é mantido o conceito de blocos Inception com melhorias na arquitetura,

fazendo-a mais uniforme e com mais blocos Inception. De outro modo, a abordagem

empregada em Inception-ResNet introduz o conceito Residual Network, aumentando

a velocidade durante o treinamento. As arquiteturas Inception-v4 e Inception-ResNet

são compostas por 43 e 55 milhões de parâmetros, respectivamente.

No sentido de arquiteturas mais profundas, a abordagem de Residual

Networks - ResNet, apresentado por pesquisadores da Microsoft Research, trouxe

o princı́pio aceito que arquiteturas mais profundas são capazes de aprender melhores

representações (HE et al., 2015). O conceito Residual Networks consiste em que

a entrada de um bloco de convolução é somada também à saı́da deste. Com este

conceito foi possı́vel elaborar arquiteturas com até 152 camadas (e.g. a ResNet-152 e

a qual apresenta 60 milhões de parâmetros).

2.2 ABORDAGENS DE APRENDIZADO ATIVO

O processo de anotação manual de imagens biomédicas é custoso,

pois demanda tempo e atenção por parte do especialista para evitar anotações

inconsistentes. Anotações biomédicas devem ser precisas para que se possa

desenvolver modelos automatizados com eficácia adequada para serem utilizados na

rotina diária do especialista.

A abordagem de aprendizado ativo pode ser utilizada para reduzir o esforço

do especialista no processo de anotação e acelerar o processo de aprendizado

do classificador. Tal abordagem possibilita, em um processo iterativo, selecionar

um conjunto pequeno de amostras mais informativas para serem anotadas por

especialistas e utilizadas no treinamento do classificador (SETTLES, 2009). A Figura

5 ilustra o pipeline da abordagem de aprendizado ativo.

Na literatura diferentes estratégias de aprendizado ativo têm sido
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Figura 5: Pipeline da abordagem de aprendizado ativo.

Fonte: Autoria Própria

desenvolvidas (Alajlan et al., 2014; LEWIS; CATLETT, 1994; SCHEFFER et al., 2001;

SETTLES, 2009; SAITO et al., 2012; SAITO et al., 2013; SAITO et al., 2014). Um dos

principais desafios dessas estratégias refere-se aos critérios adotados para seleção de

amostras mais informativas (Huang et al., 2014). Os principais critérios são baseados

em diversidade, incerteza e representatividade.

A estratégia de aprendizado ativo Unsupervised Clustering - UC (Alajlan et

al., 2014) explora o critério de diversidade. Tal estratégia realiza o pré-processamento

e a organização dos dados por meio do agrupamento (clustering) das amostras.

Com as amostras organizadas em grupos, a estratégia UC seleciona um conjunto

de amostras aleatórias de cada um dos grupos para anotação dos especialistas e,

posteriormente, para o treinamento do classificador. Os autores adotam o critério de

diversidade, priorizando a seleção de amostras de diferentes grupos, com o intuito de

obter amostras de diferentes classes. No entanto, a seleção de amostras de um dado

grupo ocorre de maneira aleatória, considerando todas as amostras daquele grupo.

Critérios de incerteza e representatividade, os quais poderiam melhorar o processo

de seleção das amostras, não foram considerados.

O critério de incerteza é adotado por técnicas clássicas como: Least

Confidence (LC), Margin Sampling (MS), Entropy (EN) (SETTLES, 2012). A técnica
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Least Confidence (LC) (SETTLES, 2012) é uma das mais simples dentre as clássicas.

A técnica Least Confidence (LC) (SETTLES, 2012) é uma das mais simples

dentre as clássicas. A técnica LC consiste em priorizar as amostras com a maior

incerteza em relação à classe mais provável, conforme definido por LC(x) = 1−P(y′|x),

em que x é uma amostra e y′ é o rotulo mais provável atribuı́do pelo classificador.

Considerando um problema de classificação com três classes: melanoma, nevos e

vascular. Após a classificação de uma dada amostra A1, obtém-se as seguintes

probabilidades: melanoma = 0.3, nevos = 0.4, vascular = 0.8. Para uma outra

amostra A2 obtém-se: melanoma = 0.1, nevos = 0.3, vascular = 0.08. A partir dessas

probabilidades, a classe mais provável para a amostra A1 é a vascular, com um valor

de incerteza 0.2 (LC(A1) = 1−0.8). Para a amostra A2 a classe mais provável é a nevos

com valor de incerteza de 0.7 (LC(A2) = 1−0.3). A amostra A2 apresenta o maior valor

de incerteza, sendo assim será a primeira a ser selecionada. Uma desvantagem da

técnica LC consiste em considerar a informação da melhor predição fornecida pelo

classificador.

Já a técnica Margin Sampling (MS) (SCHEFFER et al., 2001), para seleção

das amostras mais incertas, analisa as duas maiores probabilidades de rótulo (y′ e y′′)

de uma dada amostra (x) fornecidas por uma determinada instância do classificador.

A técnica MS prioriza amostras que apresentam uma margem menor entre as duas

classes mais prováveis, conforme definido por MS(x) = P(y′′|x)−P(y′|x). A partir do

mesmo exemplo mencionado anteriormente, em que para a amostra A1 obtém-se

as seguintes probabilidades: melanoma = 0.3, nevos = 0.4, vascular = 0.8 e para a

amostra A2 obtém-se: melanoma = 0.1, nevos = 0.3, vascular = 0.08. Sendo assim,

para a amostra A1, a classe mais provável é a vascular, seguida da segunda classe

mais provável nevos, com o valor de incerteza, segundo a técnica MS, igual a 0.4

(MS(A1) = 0.8−0.4). Para a amostra A2, tem-se as classes nevos e melanoma como

as mais prováveis, com o valor de incerteza igual a 0.2 (MS(A2) = 0.3− 0.1). Nesse

caso, a amostra A2, que apresenta o maior valor de incerteza, seria selecionada pela

técnica MS. Apesar de considerar não apenas a informação da melhor predição do

classificador, para problemas que apresentam uma grande quantidade de classes,

muita informação é desconsiderada.



25

A técnica Entropy (EN) ou entropia (SETTLES, 2009) também explora o

critério de incerteza. Para tanto, para seleção, prioriza a amostra com maior

entropia em relação às probabilidades das amostras, conforme definido por EN(x)

= −∑y P(y|x) logP(y|x). Diferentemente das técnicas anteriores, a técnica EN não

favorece apenas as amostras para as quais apenas um dos rótulos seja altamente

improvável. Considerando o mesmo exemplo mencionado anteriormente, em que para

a amostra A1 têm-se as probabilidades: melanoma = 0.3, nevos = 0.4, vascular = 0.8

e para a amostra A2 as probabilidades: melanoma = 0.2, nevos = 0.3, vascular = 0.08.

Após o cálculo de entropia para as amostras A1 e A2 obtém-se os valores 0.14 e 0.11,

respectivamente. Sendo assim, a amostra A1 seria selecionada dado que apresenta o

maior valor de entropia.

Outras técnicas de aprendizado ativo têm investigado o uso de diferentes

critérios (como diversidade, incerteza e representatividade) em uma única estratégia

de seleção de amostras. Por exemplo, técnicas como Random Boundary Edges

(RBE) (SAITO et al., 2012), Decreasing Boundary Edges (DBE) (SAITO et al., 2013) e

Minimun-Spanning Tree Boundary Edges (MST-BE) (SAITO et al., 2014).

As técnicas RBE, DBE e MST-BE consistem em realizar a redução e a

organização do conjunto de amostras a priori, como um pré-processamento não

supervisionado. As principais diferenças entre as técnicas consistem nas estratégias

para organização das amostras. A redução adotada por tais técnicas baseia-se em

agrupamento das amostras, por meio de qualquer algoritmo de clustering, sendo

obtidas as amostras raı́zes e amostras de fronteira entre grupos. As amostras de

fronteiras possibilitam selecionar as amostras mais difı́ceis (critério de incerteza) para

o treinamento do classificador. Em seguida, o conjunto de amostras reduzido pode ser

organizado, de acordo com o critério proposto por cada técnica de aprendizado ativo.

Inicialmente, a partir do agrupamento, a ideia é selecionar as raı́zes dos

grupos, de forma a selecionar amostras representativas de todas as classes (critério

de representatividade) mais rapidamente. Após a primeira iteração, as raı́zes dos

grupos são exibidas ao especialista, o qual anota os rótulos. Tais amostras anotadas

compõem o conjunto de treinamento da primeira instância do classificador.

Durante o processo de aprendizado, a partir da lista organizada previamente,



26

uma aresta de fronteira por vez é rotulada pelo classificador e as amostras

(correspondentes às arestas) são selecionadas, caso elas recebam rótulos distintos

(critério de diversidade). O conjunto de amostras selecionado a cada iteração é

apresentado ao especialista que pode confirmar ou corrigir o pré-rótulo fornecido pela

instância atual do classificador. Em seguida, tal conjunto de amostras é incorporado

ao conjunto de treinamento, realiza-se o treinamento do classificador e uma nova

instância é obtida. Esse processo continua até que o especialista esteja satisfeito

com o desempenho do classificador.

Tais técnicas não requerem a organização das amostras a cada iteração, dado

que é proposta a redução e a organização a priori, como um pré-processamento

realizado uma única vez. Além disso, a cada iteração, apenas um pequeno conjunto

é classificado e selecionado, não ocorre a classificação de todas as amostras do

conjunto. Sendo assim, tais técnicas de aprendizado ativo mostram-se adequadas

para aplicações que exigem um tempo de resposta rápido e consideram grandes

conjuntos de dados.

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Vários trabalhos na literatura têm empreendido esforços em técnicas para

automatizar a classificação de lesões de pele entre benignas, malignas (melanoma)

e outros tipos de patologias. A Figura 6 ilustra as principais etapas adotadas

nestes trabalhos. Inicialmente, é realizada a aquisição da imagem da lesão por um

especialista, o qual utiliza ferramentas como o dermatoscópio para obter uma imagem

focada. Após a aquisição da imagem, possı́veis ruı́dos são eliminados na etapa de

pré-processamento. Em seguida, a etapa de segmentação, apresentada em alguns

trabalhos, consiste em segmentar a lesão, separando a mesma do fundo da imagem.

Na etapa seguinte, caracterı́sticas das lesões segmentadas são extraı́das, de forma a

discriminar cada categoria de lesões. Após a extração das caracterı́sticas, é realizado

o treinamento do classificador e a classificação das amostras.

Após o levantamento bibliográfico de alguns trabalhos que abordam técnicas

para a classificação de lesões de pele, foi possı́vel identificar cinco abordagens
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Figura 6: Principais etapas adotadas em trabalhos para a classificação de lesões de
pele.

Fonte: Autoria própria

gerais exploradas pelos mesmos. Os trabalhos têm explorado abordagens baseadas

em morfologia e baseadas em aprendizado profundo. Dentre as baseadas em

aprendizado profundo algumas envolvem propostas de aumento de dados, CNNs

próprias ou CNNs tradicionais. A Tabela 1 apresenta os trabalhos identificados

e organizados quanto às abordagens empregadas. Alguns dos trabalhos focam

somente em uma determinada etapa, dentre as apresentadas na Figura 6, outros

abrangem mais etapas e técnicas.

2.3.1 ABORDAGENS BASEADAS EM MORFOLOGIA

Abordagens baseadas em morfologia (Ganster et al., 2001; Situ et al., 2008;

Barata et al., 2014; Pham et al., 2019) exploram caracterı́sticas de cor, textura,

forma, entre outras caracterı́sticas inerentes às lesões (e.g. tamanho) e utilizam

classificadores supervisionados tradicionais para classificação. A Tabela 2 apresenta

de forma mais detalhada algumas informações referentes a tais propostas.

Alguns trabalhos têm proposta a classificação de lesões de pele por meio

de caracterı́sticas globais e locais presentes em lesões segmentadas (Ganster et al.,

2001). Nesse caso, as caracterı́sticas globais são obtidas com base em tamanho

(área, perı́metro, polar measures e bounding rectangle), forma (formfactor, roundness,

compactness, extent) e cor (espaço HSI minima, máxima, média e variância da

intensidade e matiz). As caracterı́sticas locais são baseadas na divisão da lesão

em quatro quadrantes e categorizadas em três grupos: i-) forma e tamanho, ii-)

quantização de cor e iii-) simetria. A classificação das amostras é realizada utilizando
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Tabela 1: Trabalhos que exploram automatização na classificação de lesões de pele,
considerando diferentes abordagens, bases de dados, quantidades de classes, métricas
de avaliação, tais como: SE (sensibilidade), ACC (acurácia), SP (especificidade), AUC
(area under the ROC curve)

Autores Abordagem Base de dados Qtd. Classes Métrica

Ganster et al. (2001) Morfologia Vienna General Hospital
2

3

SE 77.0 SP 84.0

SE 87.0 SP 92.0
Situ et al. (2008) Morfologia Proprietária 2 ACC 82.0 SE 80.33 SP 78.5

Barata et al. (2014) Morfologia Hospital Pedro Hispano 2 SE 100.0 SP 75.0

Pham et al. (2019) Morfologia
ISIC2016

HAM10000

2

7

AUC 73.37

AUC 81.46 ACC 74.75
Codella et al. (2015) CNN Tradicional ISIC2017 3 ACC 93.1 SE 94.9 SP 92.8

Kawahara e Hamarneh (2016) CNN Tradicional Edinburgh
Dermofit Library 10 ACC 79.5

Esteva et al. (2017) CNN Tradicional

ISIC 2016
+

Edinburgh
Dermofit Library

+
Stanford Hospital

3

9

ACC 72.1

ACC 55.4

Rezvantalab et al. (2018) CNN Tradicional HAM10000 + PH2 8 AUC 98.79
Gessert et al. (2018) CNN Tradicional HAM10000 7 ACC 85.1

Khan et al. (2019) CNN Tradicional

ISBI2016

ISBI2017

HAM10000

2

3

7

ACC 90.2 SE 90.5 SP 99.2

ACC 95.6 SE 95.5 SP 95.0

ACC 89.8 SE 89.71 SP 89.71
de Oliveira Lima et al. (2019) CNN Tradicional HAM10000 7 ACC 93.0 SE 92.0 SP 93.0

Moldovan (2019) CNN Tradicional HAM10000 7 ACC 85.0
Pai e Giridharan (2019) CNN Tradicional HAM10000 7 ACC 78.0

Emara et al. (2019) CNN Tradicional HAM10000 7 ACC 86.17
Chaturvedi et al. (2020) CNN Tradicional HAM10000 7 ACC 83.1 SE 83.0 SP 89.0

Nasr-Esfahani et al. (2016) CNN Própria
Depart. of Dermatology

of the University
Medical Groningen

2 ACC 81.0 SE 81.0 SP 80.0

Demyanov et al. (2016) CNN Própria ISIC2016 2 ACC 88.0

Bassi e Gomekar (2019)
CNN Própria

CNN Tradicional
HAM10000 7

ACC 65.8

ACC 82.8
Mangaroliya e Shah (2020) CNN Própria HAM10000 7 ACC 89.0 SE 76.0 SP 82.0

Ayan e Ünver (2018) Aumento de Dados ISBI2016 2 ACC 81.0
Perez et al. (2018) Aumento de Dados ISBI2017 + PH2 2 AUC 88.2

Mohamed e El-Behaidy (2019) Aumento de Dados HAM10000 7 ACC 97.0
Bisla et al. (2019) Aumento de Dados ISBI2017 + PH2 2 AUC 88.0

Rashid et al. (2019) Aumento de Dados HAM10000 7 ACC 86.0
Bissoto et al. (2019) Aumento de Dados HAM10000 7 ACC 84.7

Shi et al. (2019)
Aprendizado Ativo

+
CNN Tradicional

ISIC 2017 2 ACC 86.0 SE 47.9 SP 90.8

Fonte: Autoria própria

o classificador k-Nearest Neighbors (k-NN).

Em Situ et al. (2008) explora-se a classificação de melanoma a partir da

distribuição de alguns padrões locais nas lesões. As imagens são segmentadas

e cada amostra foi representada com base na técnica Bag-of-Features - BoF

(O’HARA; DRAPER, 2011). As caracterı́sticas são extraı́das baseadas em filtros

Wavelet e Gabor. Para classificação foram considerados os classificadores Support
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Tabela 2: Trabalhos que exploram abordagens baseadas em morfologia para
classificação de lesões de pele.

Autores Segmentação Extração Classificação Métrica

Ganster et al. (2001) Sim Caracterı́sticas globais e locais k-NN
SE 87.0 SP 92.0 (3 classes)

SE 77.0 SP 84.0 (2 classes)
Situ et al. (2008) Sim Caracterı́sticas locais SVM ACC 82.0 SE 80.33 SP 78.5

Barata et al. (2014) Sim Caracterı́sticas globais e locais k-NN
SE 100.0 SP 75.0 (locais)

SE 96.0 SP 80.0 (globais)

Pham et al. (2019) Não Caracterı́sticas globais RF
AUC 73.37

AUC 81.46 ACC 74.75

Fonte: Autoria própria

Vector Machine (SVM) e Naive Bayes (NB). O melhor resultado obtido foi utilizando

caracterı́sticas Wavelet e o classificador SVM com o kernel Generalized Intersection

Histogram (GHI).

Uma avaliação de quais tipos de caracterı́sticas, globais ou locais, são mais

discriminativas para a classificação de melanoma são apresentadas em Barata et

al. (2014). A partir de imagens segmentadas são obtidas caracterı́sticas baseadas

em textura (histograms of gradients - HOG) e baseadas em cor (escalas Red Green

Blue (RGB), Hue Saturation Value (HSV), Hue Saturation Intensity (HSI), International

Commission on Illumination (CIE) (Tkalcic; Tasic, 2003) e Opponent Color Space

(OCS) (Bratkova et al., 2009), considerando histogramas. Caracterı́sticas globais

foram obtidas considerando toda a área da lesão e as locais foram utilizando a técnica

BoF. Para classificação foram considerados os classificadores AdaBoost, SVM e k-

NN. Ambas caracterı́sticas globais e locais alcançam resultados significativos, sendo

as locais levemente melhores. No entanto, o tempo de extração das caracterı́sticas

locais é maior em comparação ao das globais. Em ambos os tipos de caracterı́sticas,

as baseadas em cor apresentam desempenho significativamente melhor em relação

às baseadas em textura.

Já em Pham et al. (2019), os autores realizaram um comparativo de

caracterı́sticas considerando extratores de cor (escala HSV, HOG), textura (Local

Binary Pattern - LBP) e similaridade (Scale-Invariant Feature Transform - SIFT),

considerando também as combinações entre as caracterı́sticas. Para a classificação

foram utilizados diferentes classificadores como SVM, Logistic Regression - LR,
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Random Forest - RF, AdaBoost, Balanced Bagging e Balanced RF. O melhor resultado

foi obtido utilizando normalização linear como pré-processamento, caracterı́sticas na

escala de cor HSV e o classificador Balanced RF.

2.3.2 ABORDAGENS BASEADAS EM APRENDIZADO PROFUNDO

Segundo Pathan et al. (2018), nos perı́odos que antecedem 2016, a literatura

é voltada para o processamento clássico de imagem, como segmentação por limiar,

extração de caracterı́sticas baseada em forma, textura, cor, dentre outros. Com o

avanço das pesquisas, outras abordagens ganharam destaque.

Abordagens baseadas em aprendizado profundo têm se mostrado

importantes no processo de classificação de imagens de lesão de pele, sendo

atualmente o estado da arte (Celebi et al., 2019).

Um dos cenários mais difundidos consiste na utilização de arquiteturas

tradicionais existentes na literatura (e.g. ResNet, VGG, AlexNet, Inception, DenseNet,

dentre outras) treinadas em bases de dados contendo milhões de imagens como o

Image Large Scale Visual Recognition Challenge - ImageNet (RUSSAKOVSKY et al.,

2014). Estas arquiteturas pré-treinadas têm obtido bons resultados na classificação

de determinados conjuntos, sendo então passı́veis de utilização para efetuar a

transferência de aprendizado (transfer learning) para outros contextos de imagens.

A Tabela 3 apresenta de forma mais detalhada algumas informações referentes aos

trabalhos que abrangem esse cenário.

Tais trabalhos da literatura que consideram CNNs tradicionais com

transferência de aprendizado (CODELLA et al., 2015; KAWAHARA; HAMARNEH,

2016; ESTEVA et al., 2017; REZVANTALAB et al., 2018; GESSERT et al., 2018;

Khan et al., 2019; de Oliveira Lima et al., 2019; Moldovan, 2019; Pai; Giridharan,

2019; Emara et al., 2019; CHATURVEDI et al., 2020) têm utilizado duas estratégias

para o treinamento e a classificação. A primeira explora classificação end2end, i.e.

a arquitetura com seus pesos de treinamento anteriores para classificar um conjunto

de dados. A segunda explora a extração de caracterı́sticas profundas, utilizando as

mesmas para o treinamento de classificadores tradicionais.
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Tabela 3: Trabalhos que exploram abordagens baseadas em aprendizado profundo,
considerando CNNs tradicionais com transferência de aprendizado, para classificação
de lesões de pele.

Autores Segmentação Aumento Arquitetura Classificação Métrica
Codella et al. (2015) Não Não Caffe SVM ACC 93.1 SE 94.9 SP 92.8

Kawahara e Hamarneh (2016) Não Sim AlexNet end2end ACC 79.5

Esteva et al. (2017) Não Sim InceptionV3 end2end
ACC 72.1

ACC 55.4

Rezvantalab et al. (2018) Não Sim

DenseNet201

Inceptionv3

InceptionResNetv2

ResNet-152

end2end

AUC 98.79

AUC 98.70

AUC 98.20

AUC 98.61

Gessert et al. (2018) Não Sim

Densenet
+

ResNeXt
+

PolyNet
+

SENets

SVM ACC 85.1

Khan et al. (2019) Não Não
ResNet-50

+
ResNet-101

SVM

ACC 90.2 SE 90.5 SP 99.2

ACC 95.6 SE 95.5 SP 95.0

ACC 89.8 SE 89.71 SP 89.71
de Oliveira Lima et al. (2019) Não Não InceptionV3 MLP ACC 93.0 SE 92.0 SP 93.0

Moldovan (2019) Não Sim DenseNet121 end2end ACC 85.0
Pai e Giridharan (2019) Não Não VGGNet end2end ACC 78.0

Emara et al. (2019) Não Sim InceptionV4 end2end ACC 86.17
Chaturvedi et al. (2020) Não Sim MobileNet end2end ACC 83.1 SE 83.0 SP 89.0

Outros trabalhos (MANGAROLIYA; SHAH, 2020; Nasr-Esfahani et al., 2016;

Demyanov et al., 2016; Bassi; Gomekar, 2019) têm apresentado a proposta de

arquiteturas profundas próprias, realizando o treinamento do zero. A Tabela 4

apresenta algumas informações referentes a estes trabalhos.

Tabela 4: Trabalhos que exploram abordagens baseadas em aprendizado profundo,
considerando CNNs próprias, para classificação de lesões de pele.

Autores Segmentação Aumento Método Classifcação Métrica
Nasr-Esfahani et al. (2016) Sim Sim Treinamento do zero End2end ACC 81.0

Demyanov et al. (2016) Não Sim Treinamento do zero End2end ACC 88.0

Bassi e Gomekar (2019) Não Sim

Treinamento do zero

VGG16

VGG19

InceptionV3

MobileNet

VGG19 adaptada

End2end

ACC 65.8

ACC 82.8

ACC 79.4

ACC 74.8

ACC 76.0

ACC 70.0
Mangaroliya e Shah (2020) Não Sim Treinamento do zero End2end ACC 89.0

Fonte: Autoria própria.
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Em Nasr-Esfahani et al. (2016), os autores propõem inicialmente ações de

pré-processamento, ajustando a iluminação dos canais de cores e segmentação

utilizando o k-means. A arquitetura CNN elaborada não apresenta grande

profundidade comparada com outras arquiteturas existentes, possuindo 2 camadas

convolucionais e uma camada max pooling após cada camada convolucional. A

camada totalmente conectada possui 100 neurônios e a final 2 neurônios responsáveis

pela ativação das classes Melanoma e Nevus (termo médico para verruga). O modelo

foi treinado por 20.000 épocas.

Já em Demyanov et al. (2016) foi proposta uma arquitetura CNN composta

por 3 camadas convolucionais e uma camada max pooling após cada camada

convolucional. A camada totalmente conectada consiste em 128 neurônios e a final

2 neurônios (responsáveis pela ativação das classes Glóbulos Regulares e Rede

Tı́pica). O trabalho teve como proposta identificar padrões nas imagens denominados

clinicamente como Glóbulos Regulares e Rede Tı́pica. O modelo foi treinado por 50

épocas.

Os autores, em Bassi e Gomekar (2019), além de desenvolverem uma

arquitetura própria, exploraram também outras abordagens. Inicialmente, por meio de

uma modificação na arquitetura VGG19, informações dos pacientes (e.g. idade, sexo,

confirmação do tipo e do local da lesão no corpo) são concatenadas. Além disso,

por meio de transferência de aprendizado, utilizam as arquiteturas VGG16, VGG19,

InceptionV3 e MobileNet, empregando também o aumento de dados.

Em Mangaroliya e Shah (2020), é proposto um modelo com 20 camadas,

sendo composto por 4 camadas convolucionais, e após cada camada de convolução

uma camada de max pooling e batch normalization. É considerada também a técnica

dropout, após cada camada batch normalization. A camada totalmente conectada

possui 256 neurônios, seguida de 1 camada dropout que antecede a camada final, a

qual contém 7 neurônios responsáveis pela ativação da classe. O modelo foi treinado

em poucas épocas (30).

Um dos fatores que contribuem para bons resultados, obtidos pelas

abordagens de aprendizado profundo, é a quantidade de amostras utilizadas durante

a fase de treinamento. Em alguns trabalhos da literatura (Ayan; Ünver, 2018; PEREZ
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et al., 2018; Mohamed; El-Behaidy, 2019; BISLA et al., 2019; Rashid et al., 2019;

BISSOTO et al., 2019), são utilizadas abordagens para aumento de dados, afim de

contornar a falta de amostras naturais (Mikołajczyk; Grochowski, 2018). A Tabela 5

apresenta as técnicas consideradas para a geração de imagens sintéticas.

As principais abordagens adotadas para o aumento de dados consistem em

realizar operações simples (Ayan; Ünver, 2018; PEREZ et al., 2018; Mohamed;

El-Behaidy, 2019) ou aplicar Generative Adversarial Networks (GANs) (BISLA et

al., 2019; Rashid et al., 2019; BISSOTO et al., 2019). Ambas abordagens têm

possibilitado melhorias significativas no desempenho das arquiteturas. As GANs

conseguem gerar imagens sintéticas realistas, apesar de necessitarem um alto poder

computacional para atingirem convergência adequada.

Tabela 5: Trabalhos que exploram abordagens baseadas em aprendizado profundo,
considerando aumento de dados, para classificação de lesões de pele.

Autores Segmentação Abordagem Técnica Métrica

Ayan e Ünver (2018) Não Operações
simples

Rotação em ângulos
zoom

giros verticais/horizontais
cortes randômicos

deslocamentos

ACC 81.0

Perez et al. (2018) Não Operações
simples

Modificações nas cores
rotação, giros, cortes randômicos

remoção randômica de partes
distorções

união de imagens
combinações de operações

AUC 88.2

Mohamed e El-Behaidy (2019) Não Operações
simples

giro vertical/horizontal
rotação angular

zoom
deslocamento largura e altura

ACC 93.0

ACC 97.0

Bisla et al. (2019) Sim GANs DCGAN AUC 88.0
Rashid et al. (2019) Não GANs GAN ACC 86.1
Bissoto et al. (2019) Não GANs pix2pixHD GAN AUC 84.7

Fonte: Autoria própria.

Por meio do levantamento dos esforços encontrados na literatura, foi possı́vel

identificar que existe apenas um trabalho (SHI et al., 2019) envolvendo a abordagem

de aprendizado ativo no contexto de lesão de pele. Em Shi et al. (2019), foi explorada

a abordagem de aprendizado ativo para reduzir o custo de anotação em análise de

lesões de pele. Para tanto, foram selecionadas amostras mais informativas baseadas

em critérios de diversidade e incerteza para o treinamento do classificador. Nesse

trabalho foi considerada a arquitetura ResNet101. A abordagem proposta pelos
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autores, com apenas 50% do conjunto de treinamento, atingiu o desempenho de

abordagens do estado-da-arte, obtendo resultados equivalentes ou superiores em

relação às abordagens que requerem o conjunto de treinamento completo (anotado).
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3 METODOLOGIA

O presente trabalho explora a abordagem de aprendizado ativo para a

classificação de lesões de pele, de forma a selecionar amostras mais informativas

para o processo de aprendizado. Além disso, realiza um estudo para obtenção

das melhores caracterı́sticas que descrevam cada lesão de pele, bem como os

classificadores mais adequados para tal contexto. A Figura 7 ilustra as etapas

realizadas no presente trabalho.

Como conjunto de dados inicial foi considerado o Human Against Machine

with 10000 training images (HAM10000) (TSCHANDL et al., 2018). O mesmo possui

10.015 imagens dermatoscópicas coletadas pelo departamento de Dermatologia da

Universidade Médica de Vienna, Austria, e da prática clı́nica do professor Cliff

Rosendahl em Queensland, Austrália (TSCHANDL et al., 2018).

Este conjunto de dados é o mesmo utilizado no evento ISIC 2018 (CODELLA

et al., 2018a), bem como está dividido em (7) lesões de pele encontradas na prática

da dermatologia. Trata-se de um conjunto de dados desbalanceado em que apenas

uma das classes representa mais de 60% de todo o conjunto. A Tabela 6 apresenta o

tipo (maligno ou benigno) para cada categoria de lesão, bem como a distribuição das

amostras em cada lesão, considerando o conjunto de dados original e o conjunto de

dados com aumento de dados. A Figura 8 ilustra exemplos de imagens do conjunto

de dados HAM10000 a partir de cada uma das classes.

Como observado na literatura, o desbalanceamento pode impactar no

processo de aprendizado em problemas de classificação. Nesse contexto, para

equilibrar o desbalanceamento do conjunto de dados foram aplicadas estratégias de

aumento de dados para as imagens dos tipos akiec, bcc, bkl, df, mel e vasc, com

exceção para a classe nv, visto que é a de maior predominância de amostras naturais.
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Figura 7: Pipeline da abordagem proposta para classificação de lesões de pele,
utilizando técnicas de aprendizado profundo e ativo

Fonte: Autoria própria

Para tanto, inicialmente, a partir das amostras originais, foram geradas novas

amostras por meio da aplicação de simples operações. Dentre as operações passı́veis

de serem aplicadas para modificação e geração das imagens estão as seguintes:

redimensionamento na largura e altura; rotações na imagem até 180o; mudança na

orientação horizontal e vertical; aumento na imagem (zoom); dentre outras. A Figura

9 apresenta exemplos de imagens do conjunto D1 obtidas a partir do aumento dos

dados para cada uma das classes (com exceção da classe nv, a qual apresenta uma

maior quantidade de amostras).

Após a etapa de aumento de dados e a obtenção do conjunto de dados D1,

foram avaliadas (2) estratégias de segmentação, sendo obtidos dois conjuntos de

dados D2 e D3, respectivamente. A primeira estratégia de segmentação considera
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Abreviação - Patologia Tipo Original Aumento
akiec - Actinic keratoses and intraepithelial
carcinoma/Bowen’s disease Maligno 327 5.659

bcc - Basal cell carcinoma Maligno 514 5.654
bkl - Benign keratosis-like lesions. Solar
lentigines/seborrheic Benigno 1099 6.045

df - Dermatofibroma Benigno 115 4.650
mel - Melanoma Maligno 1.113 5.865
nv - Melanocytic nevi Benigno 6.705 6.705
vasc - Vascular lesions (angiomas,
angiokeratomas, pyogenic granulomas and
hemorrhage, vasc)

Benigno 142 5.730

Tabela 6: Descrição do conjunto de dados HAM10000, incluindo o tipo (maligno ou
benigno) e a distribuição das amostras em cada categoria de lesão, considerando o
conjunto de dados original (com 10.015 amostras) e o conjunto após a aplicação da
estratégia de aumento de dados (com 40.308 amostras)

o modelo CNN U-Net proposto por (RONNEBERGER et al., 2015). Para treinamento

deste modelo como mecanismo de segmentação semântica, foi utilizado o conjunto de

dados do ISIC Challenge 2017 (CODELLA et al., 2018b) que possui 1.991 amostras

de imagens de lesões de pele anotadas com ground truth. A arquitetura requer poucas

épocas de treinamento para obter resultados consideráveis, sendo treinada por 30

épocas. A Figura 10 apresenta exemplos a partir de cada uma das classes de imagens

segmentadas do conjunto D2 após a obtenção das máscaras binárias resultantes do

modelo U-Net.

A segunda estratégia de segmentação utiliza máscaras binárias de

segmentação disponı́veis em (TSCHANDL, 2020) para segmentação do conjunto D1.

Estas máscaras, segundo (TSCHANDL et al., 2019), são resultados da segmentação

semântica utilizando FCN e revisão manual do especialista. A Figura 11 apresenta

exemplos a partir de cada uma das classes de imagens segmentadas do conjunto D3

após a utilização das máscaras disponibilizadas por (TSCHANDL et al., 2019).

Após a obtenção dos (3) conjuntos de dados considerados nos experimentos,

é realizada a etapa de extração de caracterı́sticas, de forma a obter aquelas

que melhor descrevam cada lesão de pele. Para este trabalho foram exploradas

propriedades inerentes às imagens, utilizando descritores de baixo nı́vel baseados em

cor, textura e forma (i.e., handcrafted features), bem como o uso de transferência de
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Figura 8: Exemplos de imagens do conjunto de dados HAM10000 a partir de cada uma
das classes: (a) akiec, (b) bcc, (c) bkl, (d) df, (e) mel, (f) nv, (g) vasc.

aprendizado para arquiteturas CNNs encontradas na literatura treinadas no ImageNet

para obtenção das deep features. A Tabela 7 elenca os descritores que foram

explorados.

A partir dos vetores de caracterı́sticas obtidos na etapa de extração,

inicialmente, foram avaliados os melhores cenários e configurações por meio

da abordagem supervisionada tradicional, de forma a serem considerados

posteriormente. Para tanto, além de avaliar quais caracterı́sticas (handcrafted ou

deep) melhor descrevem as lesões, foram avaliados quais os classificadores de

padrões apresentam melhores resultados, bem como as combinações (extrator-

classificador) mostram-se mais apropriadas.

Sendo assim, em seguida, foram exploradas as abordagens de aprendizado

ativo existentes na literatura Decreasing Boundary Edges (DBE), Entropy (EN), Least

Confidence (LC), Margin Sampling (MS), Minimum-Spanning Tree Boundary Edges

(MST-BE), Root Distance-Based Sampling (RDS)) (SAITO et al., 2013; SETTLES,

2012, 2012, 2012; SAITO et al., 2014; SAITO et al., 2015) (descritas na Seção 4.3)

para avaliar a utilização das mesmas no contexto de lesões de pele. Cada estratégia
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Figura 9: Exemplos de imagens do conjunto de dados D1 com aplicação de aumento
de dados em cada uma das classes: (a) akiec, (b) bcc, (c) bkl, (d) df, (e) mel, (f) vasc
(com exceção da classe nv ). A primeira imagem de cada coluna, corresponde à imagem
original
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Figura 10: Exemplos de imagens do conjunto de dados D2 com aplicação de
segmentação utilizando a arquitetura U-Net em cada uma das classes: (a) akiec, (b)
bcc, (c) bkl, (d) df, (e) mel, (f) nv, (g) vasc.
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Figura 11: Exemplos de imagens do conjunto de dados D3 com aplicação de
segmentação com revisão manual do especialista em cada uma das classes: (a) akiec,
(b) bcc, (c) bkl, (d) df, (e) mel, (f) nv, (g) vasc.
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Extrator Referência Categoria Caracterı́sticas
ACC (HUANG et al., 1997) Cor 768
BIC (STEHLING et al., 2002) Cor 128
CEDD (CHATZICHRISTOFIS; BOUTALIS, 2008a) Cor 144
FCTH (CHATZICHRISTOFIS; BOUTALIS, 2008b) Cor e Textura 192
GCH (STRICKER; ORENGO, 1995) Cor 66
HaralickColor (HARALICK et al., 1973) Color 15
JCD (CHATZICHRISTOFIS; BOUTALIS, 2008a) Cor e Textura 168
LBP (GUO et al., 2010) Textura 256
LCH (SMITH; CHANG, 1996) Cor 264
Moments (GRAF, 2015) Textura 4
MPOC (GRAF, 2015) Textura 18
DenseNet121 (HUANG et al., 2016) Genérica 1.024
InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2015) Genérica 2.048
MobileNet (HOWARD et al., 2017) Genérica 1.024
ResNet50 (HE et al., 2015) Genérica 2.048
VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) Genérica 512
VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) Genérica 512

Tabela 7: Descritores de imagens, tipos e quantidades de caracterı́sticas extraı́das.

de aprendizado ativo adota critérios para seleção das amostras mais informativas,

de forma a acelerar o processo de aprendizado do classificador e minimizar a

interação do especialista no processo de anotação das amostras a cada iteração

do aprendizado.



43

4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para a validação das estratégias de seleção da abordagem de aprendizado

ativo foi realizada uma avaliação experimental, considerando diferentes cenários,

além dos conjuntos de dados descritos no Capı́tulo 3. Para tanto, foram realizados

experimentos preliminares, incluindo diferentes extratores de caracterı́sticas e a

abordagem de aprendizado supervisionado tradicional. Sendo assim, as melhores

configurações e combinações (extrator-classificador) são aplicadas nos experimentos

envolvendo a abordagem proposta.

4.1 DESCRIÇÃO DOS EXPERIMENTOS

Foi adotado o mesmo protocolo experimental, de maneira a realizar

comparações justas entre as abordagens de aprendizado. Os resultados foram obtidos

a partir de uma média de 5 execuções, a partir dos conjuntos de amostras gerados

aleatoriamente, de forma a compor os conjuntos de aprendizado e de teste. Foi

realizada a divisão estratificada, mantendo a mesma proporção (80% e 20%) de

amostras de cada classe em cada um dos conjuntos (de aprendizado e de teste,

respectivamente).

A partir da obtenção das caracterı́sticas (por meio dos extratores

apresentados na Tabela 7), o primeiro experimento considera a abordagem de

aprendizado supervisionado tradicional, a qual exige o conjunto inteiro anotado. Para

tal experimento, foram utilizados os classificadores k-NN (COVER; HART, 1967),

MLP (TAUD; MAS, 2018), RF (BREIMAN, 2001) e SVM (HEARST et al., 1998),

bem como com sua respectiva parametrização com valores padrão. Por meio desse

experimento, é possı́vel obter um baseline para os demais, indicando qual classificador
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supervisionado apresenta um melhor desempenho, bem como quais caracterı́sticas

descrevem melhor os conjuntos.

O segundo experimento explora a abordagem de aprendizado ativo para

seleção das amostras mais informativas, com base em diferentes critérios (incerteza,

diversidade, representatividade) adotados para a seleção. As estratégias avaliadas

foram Decreasing Boundary Edges (DBE) (SAITO et al., 2013), Entropy (EN)

(SETTLES, 2012), Least Confidence (LC) (SETTLES, 2012), Margin Sampling (MS)

(SETTLES, 2012), Minimum-Spanning Tree Boundary Edges (MST-BE) (SAITO et al.,

2014), Root Distance-Based Sampling (RDS) (SAITO et al., 2015). Além disso, foi

também avaliada a estratégia Rand, em que amostras aleatórias são selecionadas

a cada iteração. Para cada uma das estratégias são selecionadas por iteração

uma quantidade de amostras equivalente a duas vezes a quantidade de classes

existentes nos conjuntos de dados (de forma a serem justas as comparações entre

as estratégias, bem como de forma a obter amostras representativas de cada classe

desde a primeira iteração, conforme sugerido em (SAITO et al., 2015)). Por exemplo,

para os conjuntos de dados (D1, D2 e D3), os quais apresentam 7 classes, são

selecionadas 14 amostras a cada iteração. Tal quantidade de amostras selecionadas

a cada iteração 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 (HARTIGAN; WONG, 1979). Além dos valores de acurácias médias,

são consideradas outras métricas para avaliação (e.g. precisão, revocação, F1-

Score, quantidades de amostras corrigidas pelo especialista, tempo para seleção das

amostras para cada iteração do aprendizado).

Para facilitar as análise, as comparações entre as estratégias de aprendizado

ativo foram realizadas considerando triplas separadas por hı́fen, indicando as técnicas

utilizadas em cada etapa de extração, seleção e classificação. Por exemplo, a tripla

BIC-MS-RF, indica que foram considerados o extrator BIC, a estratégia de aprendizado

ativo MS e o classificador RF.

Para tais experimentos foi utilizada a configuração de hardware composta

por processador Intel Core i5-9400F, 16 gigabyte de memória RAM e placa de vı́deo
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NVIDIA Geforce GTX 1050 Ti. A linguagem de programação Python 3.0 foi adotada

para a codificação e execução dos experimentos, tal como frameworks utilizados

popularmente como Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), TensorFlow (ABADI et

al., 2015) e dependências.

4.2 ANÁLISE E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS

Tabela 8: Resultados considerando a abordagem de aprendizado supervisionado
tradicional. Média de acurácias ± desvio padrão obtidos pelos classificadores (k-NN,
MLP, RF e SVM), utilizando as caracterı́sticas obtidas pelos extratores tradicionais e
arquiteturas profundas, para o conjunto de dados D1. Os melhores resultados (i.e.
classificadores) para cada extrator são destacados em negrito. Os melhores resultados
(i.e. extratores) para cada classificador são apresentados sublinhados. Os melhores
resultados (i.e. maiores acurácias) obtidos são apresentados com asterisco

Extrator RF k-NN MLP SVM
ACC 91.01±0.48* 79.29±0.52 45.40±0.18 40.21±0.76
BIC 90.20±0.88* 76.73±0.70 46.23±0.92 38.62±0.90
CEDD 75.62±1.00 75.09±0.58 50.38±0.76 45.11±0.60
FCTH 75.09±0.94 71.21±0.52 41.46±1.12 37.84±0.52
GCH 87.44±0.12 78.52±0.64 46.31±1.02 37.25±0.48
HaralickColor 75.53±0.34 40.89±0.94 24.40±0.56 20.32±0.42
JCD 79.59±1.00 78.8±0.82 50.84±0.48 44.72±0.44
LBP 48.25±0.60 44.73±1.16 44.41±0.84 38.47±0.74
LCH 69.60±0.74 63.66±1.02 46.84±0.90 38.17±0.80
Moments 41.68±1.04 34.92±0.74 24.73±0.62 21.28±0.60
MPOC 79.06±0.54 58.42±0.58 28.23±0.82 26.48±1.04
DenseNet121 75.77±0.20 85.65±0.80 72.82±0.80 61.72±1.22
InceptionV3 64.78±1.12 79.83±0.60 70.08±1.02 58.51±0.90
MobileNet 71.68±0.88 89.03±0.92 74.78±1.34 63.22±1.38
ResNet50 76.40±1.16 88.80±0.68 77.51±0.74 64.76±1.50
VGG16 72.16±0.64 85.34±0.38 71.50±0.54 60.79±0.52
VGG19 71.46±1.18 84.02±0.50 71.33±0.36 61.44±0.52
Xception 64.93±0.96 76.81±0.34 70.90±0.44 59.35±1.62

Com relação 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 todos os

conjuntos D1, D2 e D3 (Tabelas 8-10), respectivamente). Além disso, tais extratores

extraem uma quantidade de caracterı́sticas inferior em relação às arquiteturas

profundas (e.g. para o conjunto D1, o extrator BIC atinge cerca de 90,20% de

acurácia com apenas 128 caracterı́sticas, enquanto que a arquitetura MobileNet
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atinge cerca de 89,03% de acurácia com 1.024 caracterı́sticas). É possı́vel também

observar que, de forma geral, o classificador RF apresentou os melhores resultados

de acurácias em comparação aos demais (k-NN, MLP e SVM) para todos os conjuntos

de dados, considerando os extratores tradicionais. Percebe-se que o classificador k-

NN apresentou maiores acurácias, em relação ao RF, para todos os conjuntos de

dados, considerando as caracterı́sticas obtidas por meio das arquiteturas profundas.

Tabela 9: Resultados considerando a abordagem de aprendizado supervisionado
tradicional. Média de acurácias ± desvio padrão obtidos pelos classificadores (k-NN,
MLP, RF e SVM), utilizando as caracterı́sticas obtidas pelos extratores tradicionais e
arquiteturas profundas, para o conjunto de dados D2. Os melhores resultados (i.e.
classificadores) para cada extrator são destacados em negrito. Os melhores resultados
(i.e. extratores) para cada classificador são apresentados sublinhados. Os melhores
resultados (i.e. maiores acurácias) obtidos são apresentados com asterisco

Extrator RF k-NN MLP SVM
ACC 84.03±0.64 74.84±10.46 42.76±1.24 36.09±0.98
BIC 87.43±0.42* 75.64±0.62 44.14±0.62 33.68±1.90
CEDD 64.63±0.66 64.38±0.52 49.98±0.46 44.74±0.44
FCTH 67.34±0.66 64.53±0.56 45.99±0.74 41.42±0.96
GCH 84.13±0.68 76.95±0.42 40.53±0.98 29.32±2.64
HaralickColor 69.00±0.80 45.62±0.56 34.62±0.94 31.51±1.14
JCD 71.34±0.98 69.56±0.70 50.66±0.64 44.26±1.10
LBP 46.95±0.58 43.67±0.78 25.96±0.64 19.47±1.40
LCH 67.04±0.80 48.07±0.82 41.38±1.14 28.63±1.12
Moments 33.64±0.92 28.84±0.94 24.62±0.30 22.15±0.76
MPOC 69.63±0.74 45.57±0.62 29.00±0.86 26.63±1.44
DenseNet121 66.72±0.92 75.83±0.76 67.10±0.66 56.87±1.06
InceptionV3 54.04±0.66 63.59±0.66 59.95±1.42 48.20±1.64
MobileNet 58.43±0.78 73.15±0.48 64.67±1.10 53.44±0.94
ResNet50 64.68±1.18 74.25±0.66 67.06±0.78 53.16±1.38
VGG16 60.80±0.78 69.28±0.76 62.98±0.74 52.77±0.78
VGG19 59.72±1.00 67.85±0.88 62.51±0.56 52.23±1.10
Xception 55.02±1.26 62.75±1.00 61.81±1.22 48.77±1.18

Realizando comparações de desempenho entre os conjuntos de dados D1,

D2 e D3 (ver Tabelas 8-10), pode-se observar que o conjunto D3 apresentou um

melhor desempenho entre todos os conjuntos (conforme Tabela 10). Vale destacar

que tal conjunto consiste de imagens, as quais foram inicialmente segmentadas

automaticamente e posteriormente receberam avaliação e correção manual do

especialista. Analizando os resultados apresentados a partir dos conjuntos D1 e D2,

pode-se perceber que, nesse caso, a segmentação (das imagens do conjunto D2), não
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Tabela 10: Resultados considerando a abordagem de aprendizado supervisionado
tradicional. Média de acurácias ± desvio padrão obtidos pelos classificadores (k-NN,
MLP, RF e SVM), utilizando as caracterı́sticas obtidas pelos extratores tradicionais e
arquiteturas profundas, para o conjunto de dados D3. Os melhores resultados (i.e.
classificadores) para cada extrator são destacados em negrito. Os melhores resultados
(i.e. extratores) para cada classificador são apresentados sublinhados. Os melhores
resultados (i.e. maiores acurácias) obtidos são apresentados com asterisco

Extractor RF k-NN SVM MLP
ACC 86.98±0.24 83.68±0.50 45.27±0.56 40.48±1.98
BIC 92.13±0.24* 82.02±0.44 46.29±0.60 40.54±2.16
CEDD 71.51±0.78 69.54±1.02 55.49±0.52 50.12±0.70
FCTH 77.67±0.98 74.24±1.26 52.38±0.60 47.24±0.82
GCH 90.32±0.50 84.40±0.70 41.06±0.30 34.50±2.30
HaralickColor 82.39±0.34 80.56±0.58 41.97±0.66 37.87±0.94
JCD 79.54±0.92 77.23±0.76 57.28±0.46 51.45±0.44
LBP 40.98±0.64 36.22±0.78 23.30±2.18 20.66±0.30
LCH 69.14±0.82 51.64±0.60 41.16±0.52 33.41±4.52
Moments 47.50±0.68 40.28±0.96 25.10±0.50 24.45±0.52
MPOC 82.70±0.56 72.61±0.76 39.91±0.72 36.04±1.00
DenseNet121 79.37±0.72 90.14±0.34 74.42±1.04 63.08±1.12
InceptionV3 65.27±1.22 81.72±0.22 69.02±0.90 53.85±2.02
MobileNet 70.17±0.98 86.50±0.60 71.56±0.70 58.07±1.50
ResNet50 78.64±1.08 88.54±0.68 77.16±0.64 64.77±0.44
VGG16 73.81±1.20 86.16±0.52 69.26±1.48 58.76±1.16
VGG19 72.43±0.76 84.27±0.42 68.12±0.98 56.53±1.66
Xception 68.99±0.44 82.54±0.58 70.91±0.82 55.70±0.88

possibilitou a obtenção de maiores acurácias. O conjunto D2, formado por imagens

segmentadas automaticamente pela arquitetura U-Net (Figura 10), não apresentou

melhores resultados em relação ao conjunto D1, o qual consiste de imagens sem

segmentação – considerando o background das mesmas (Figura 9). Isso pode ter

ocorrido devido a problemas no processo de segmentação totalmente automatizado

em algumas amostras do conjunto. Apesar de algumas lesões apresentarem boa

qualidade na segmentação, outras não apresentaram uniformidade em obter a região

de interesse (conforme Figura 10).

A Tabela 11 apresenta outras métricas de avaliação além da acurácia, tais

como precisão, sensibilidade e F1-Score obtidas pelas melhores configurações (i.e.

combinação extrator-classificador) para cada conjunto de dados. É possı́vel observar

que o conjunto D3 (formado por imagens segmentadas automaticamente e com

correções manuais realizadas pelo especialista) apresentou os melhores resultados
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considerando todas as métricas. Sendo assim, a abordagem de aprendizado ativo

proposta deve ser avaliada utilizando tal conjunto (Seção 4.3).

Além dos resultados gerais apresentados a partir das métricas de avaliação

mencionadas, foram mensurados os desempenhos por classe, conforme matrizes de

confusão (Figura 12). Analisando as matrizes de confusão obtidas pela abordagem

de aprendizado supervisionada tradicional (Figura 12), é possı́vel notar resultados

significativos (i.e. uma maior concentração de valores na diagonal principal da matriz)

para todos os conjuntos (D1, D2 e D3), considerando suas respectivas melhores

combinações extrator-classificador. No entanto, ainda há certa confusão entre

algumas classes, e.g. entre as classes mel e nv ; bkl e nv ; mel e bkl. Observa-se uma

maior assertividade para a classe vasc. Pode-se observar também que o conjunto D3

apresentou menos confusões entre as classes em comparação aos demais conjuntos

(D1 e D2). Na Figura 13(a)-(d) são apresentados exemplos de imagens das classes

(bkl, mel, nv e vasc, respectivamente). Nota-se a elevada similaridade entre as

classes mel, nv e bkl (Figura 13(a)-13(c), respectivamente), ao contrário da classe

vasc (Figura 13(d)).

Tabela 11: Resultados considerando a abordagem de aprendizado supervisionado
tradicional. Métricas de avaliação (acurácia, precisão, sensibilidade, F1-Score) obtidas
pelas melhores configurações (i.e. combinação extrator-classificador) para cada
conjunto de dados (D1, D2, D3). Os melhores resultados obtidos são destacados em
negrito

Conjunto de dados Extrator Classificador Acurácia Precisão Sensibilidade FScore
D1 ACC RF 91.01±0.48 91.43 91.45 91.43
D1 BIC RF 90.02±0.88 90.65 90.67 90.65
D2 BIC RF 87.43±0.42 87.96 87.74 87.78
D3 BIC RF 92.13±0.24 92.63 92.50 92.56

4.3 APRENDIZADO ATIVO

A abordagem de aprendizado supervisionado tradicional requer uma grande

quantidade de amostras rotuladas durante o processo de treinamento. Os resultados

apresentados anteriormente na Seção 4.2 foram obtidos por meio de experimentos

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
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 12: Resultados considerando a abordagem de aprendizado supervisionado
tradicional. Matrizes de confusão correspondentes às melhores configurações (i.e.
combinação extrator-classificador) para cada conjunto de dados: (a) D1 com ACC-RF,
(b) D1 com BIC-RF, (c) D2 com BIC-RF e (d) D3 com BIC-RF.

classificador que atinja maiores acurácias com uma menor quantidade de amostras

rotuladas, de forma a acelerar o processo de aprendizado e minimizar os esforços e

as interações com o especialista no processo de anotação (correção) das amostras.

Considerando os experimentos relacionados à abordagem de aprendizado

ativo (Figura 14), para avaliação das estratégias de seleção (DBE, EN, LC, MS, MST-

BE, Rand e RDS), fixou-se o extrator BIC e o classificador RF para todos os conjuntos

de dados dado que os mesmos apresentaram um melhor desempenho no experimento

anterior (com exceção do conjunto D1 em que o extrator ACC também apresentou
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 13: Exemplos de imagens apresentando similaridade/dissimilaridade visual
(maiores/menores confusões) entre as classes: (a) bkl, (b) mel, (c) nv e (d) vasc

resultados equivalentes ao BIC, sendo também considerado no experimento com a

abordagem de aprendizado ativo).

Dentre as estratégias de aprendizado ativo, MS apresentou as melhores

acurácias de classificação. É possı́vel também observar que as estratégias de seleção

(DBE, EN, LC, MS, MST-BE e RDS) possibilitam atingir elevadas acurácias mais

rapidamente (menos iterações de aprendizado) e com uma menor quantidade de

amostras rotuladas, para todos os conjuntos (Figuras 14(a)-14(d)), em comparação

com a abordagem de aprendizado supervisionado tradicional. Tal abordagem

requer uma quantidade maior (100%) de amostras rotuladas para atingir acurácias

equivalentes.

Por exemplo, avaliando o conjunto D1, a estratégia MS conseguiu alcançar

acurácias de 92.30%±0.10 e 92.35%±0.10, utilizando o classificador RF e os

extratores ACC e BIC, respectivamente (Figuras 14(a) e 14(b)) com apenas 40-45%

dos dados. Considerando a abordagem de aprendizado supervisionada tradicional

(Tabela 8) é possı́vel verificar que o classificador RF, considerando os extratores ACC e

BIC, alcançou acurácias de 91.01%±0.48 e 90.20%±0.88, respectivamente, utilizando

todo o conjunto de treinamento.
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(a) D1 (b) D1

(c) D2 (d) D3

Figura 14: Resultados considerando a abordagem de aprendizado ativo. Acurácias a
cada porcentagem de amostras rotuladas obtidas pelas estratégias de aprendizado ativo
DBE, EN, LC, MS, MST-BE, RAND e RDS com o classificador RF para os conjuntos de
dados e respectivas configurações extrator-classificador. (a) D1, ACC-RF, (b) D1, BIC-RF,
(c) D2, BIC-RF e (d) D3, BIC-RF

Para o conjunto D2, a abordagem de aprendizado ativo MS também obteve

resultados superiores (acurácia de 89.88%±0.90 com apenas 43% de amostras)

em relação à abordagem supervisionada tradicional (a qual atingiu 87.43%±0.42 de

acurácia requerendo 100% do conjunto rotulado).

Utilizando o conjunto D3 (Figura 14(d)), a estratégia de seleção MS possibilitou

uma redução de 65% na quantidade de amostras rotuladas necessárias para o

treinamento do classificador, em comparação com a abordagem de aprendizado

supervisionado tradicional. A estratégia MS alcançou uma acurácia de 93.24% com

apenas 35% (11.494 amostras) do conjunto de treinamento. Enquanto que, na

abordagem supervisionada tradicional, o classificador atingiu acurácias de 92.13%

sendo necessário 100% (32.242 amostras) do conjunto de treinamento.

Além das acurácias, outras métricas foram consideradas para avaliar o

desempenho das estratégias de seleção, a cada porcentagem de amostras, tais



52

(a) D1 (b) D1

(c) D2 (d) D3

Figura 15: Resultados considerando a abordagem de aprendizado ativo. Acurácias
e tempos de organização, seleção e classificação obtidas pelas estratégias de
aprendizado ativo DBE, EN, LC, MS, MST-BE e RDS, para os conjuntos de dados e
respectivas configurações extrator-classificador. (a) D1, ACC-RF, (b) D1, BIC-RF, (c) D2,
BIC-RF e (d) D3, BIC-RF.

como tempos para seleção, organização e classificação (Figura 15). Percebe-

se que, em geral, as estratégias (EN, LC e MS) requerem menos tempos para

seleção das amostras a cada iteração do aprendizado, por exemplo, em média 0.27,

0.25 e 0.24 segundos, respectivamente, considerando o conjunto D3 (Figura 15(d)).

Diferentemente, as estratégias DBE, MST-BE e RDS necessitam de tempos maiores

para seleção, para todos os conjuntos, uma vez que realizam o pré-processamento,

envolvendo os processos de redução e de organização das amostras baseadas em

grafos.
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Com base nos trabalhos (Ayan; Ünver, 2018; PEREZ et al., 2018; Mohamed;

El-Behaidy, 2019; BISLA et al., 2019; Rashid et al., 2019; BISSOTO et al., 2019;

MANGAROLIYA; SHAH, 2020; Nasr-Esfahani et al., 2016; Khan et al., 2019;

CODELLA et al., 2015; GESSERT et al., 2018; de Oliveira Lima et al., 2019;

Moldovan, 2019; Pai; Giridharan, 2019; Emara et al., 2019; REZVANTALAB et al.,

2018; CHATURVEDI et al., 2020; ESTEVA et al., 2017; KAWAHARA; HAMARNEH,

2016; Bassi; Gomekar, 2019) encontrados na literatura, envolvendo o contexto de

lesão de pele, foi possı́vel identificar que a partir do ano de 2016, há uma tendência

das pesquisas utilizarem abordagens de aprendizado profundo.

Dentre tais abordagens, aquelas que apresentam propostas de arquiteturas

próprias, treinadas do zero, atingiram resultados significativos. No entanto, os mesmos

podem ser melhorados com a proposta de arquiteturas mais elaboradas e mais

profundas, além de utilizar uma quantidade maior de amostras.

Abordagens que consideram arquiteturas já consolidadas, treinadas em

massivas quantidades de dados como a ImageNet e por meio de transferência de

aprendizado, ajuste fino ou como extratores de caracterı́sticas apresentaram melhores

resultados. Além disso, a geração de imagens sintéticas proposta pelas abordagens

para o aumento de dados também alcançaram melhores resultados em relação ao uso

de pequenas quantidades de imagens no processo de treinamento do classificador.

Existem alguns esforços com a proposta de métodos eficazes de

segmentação de imagens de lesão de pele. No entanto, nos trabalhos da literatura

em que o foco da pesquisa consiste no processo de classificação, tais abordagens de

segmentação são pouco exploradas.
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Apesar dos resultados significativos observados, as arquiteturas de

aprendizado profundo são, atualmente o estado da arte para visão computacional.

Entretanto, uma desvantagem na utilização das mesmas denota-se pela exigência

de elevadas quantidades de amostras anotadas para obterem uma boa capacidade

de generalização. Quanto aos esforços relacionados às abordagens de aprendizado

ativo neste contexto, os mesmos são ı́nfimos.

Nesse sentido, o presente trabalho apresenta contribuições significativas

para o contexto de lesão de pele. Inicialmente, foi explorada a abordagem de

aprendizado supervisionada tradicional, avaliando diferentes cenários e configurações

de extratores (tradicionais e profundos) e classificadores. Também foi avaliada a

aplicação de segmentação nas imagens a partir da perspectiva de segmentação

totalmente automatizada e segmentação com revisão de especialista. Foi possı́vel

identificar, de forma geral, que o extrator BIC obteve os melhores resultados em

extrair padrões das imagens de lesão de pele, nos 3 conjuntos de dados avaliados.

Na sequência, observou-se que a abordagem de aprendizado ativo se destaca

em conseguir alcançar resultados equivalentes e/ou superiores com uma menor

quantidade de amostras. Para trabalhos futuros, pretende-se desenvolver uma nova

técnica de aprendizado ativo, explorando critérios de seleção como: diversidade,

incerteza e representatividade.
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REFERÊNCIAS

ABADI, M.; AGARWAL, A.; BARHAM, P.; BREVDO, E.; CHEN, Z.; CITRO, C.;
CORRADO, G. S.; DAVIS, A.; DEAN, J.; DEVIN, M.; GHEMAWAT, S.; GOODFELLOW,
I.; HARP, A.; IRVING, G.; ISARD, M.; JIA, Y.; JOZEFOWICZ, R.; KAISER, L.; KUDLUR,
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