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Resumo

O cancer de pele é uma patologia que vem se desenvolvendo de forma alarmante no mundo.
De acordo coma a Organizagao Mundial da Satide (OMS) o melanoma é um tipo de cancer
que afeta a populacdo mundial em diferentes partes do do corpo humano, trazendo o
6bito de milhares pessoas cada ano no mundo. Ferramentas de diagnostico inteligente
por meio de detec¢ao automatica em imagens médicas sdo extremamente eficazes para
auxilio ao diagnéstico médico. Sistemas baseados Computer Aided Disgnostics (CADs)
sao extremamente importantes para o pré-diagnéstico por imagens, o uso de ferramentas
baseados em inteligéncia artificial para monitoramento, deteccao e segmentacao da regiao
patoldgica sao cada vez mais utilizadas em solugoes inteligentes integrados a sistemas de
suporte a tomada de decisoes. Este estudo tem como proposta uma nova abordagem para
segmentacao de melanoma em imagens dermatoscopicas com uso de CNN para deteccao
e Fine-Tuning baseado em processamento digital de imagens. O método apresenta uma
abordagem deep learning com base nas diferentes versoes do framework YOLOvS para
deteccao de melanomas em imagens dermatoscopicas, na qual a abordagem propoe novas
técnicas de Fine-Tuning para segmentacao da regiao do melanoma. A nova abordagem
obteve resultados satisfatérios de 98.67% de acuracia para detecgao e de 98.68% de acurécia
para segmentacao do cancer de pele, superando diferentes trabalho encontrados no estado
da arte em diferentes métodos classicos e atuais com abordagens, tais como métodos

manuais, semi-automaticos e automaticos.

Palavras-chave: Deteccao e Segmentagao de Melanoma, Aprendizado Profundo, Fine-

Tuning, Imagens Médicas, Dermatoscopia.



Abstract

Skin cancer is a pathology that has been alarmingly developing worldwide. According to the
World Health Organization (WHO), melanoma is a type of cancer that affects the global
population in different parts of the human body, causing the death of thousands of people
each year. Intelligent diagnostic tools using automatic detection in medical images are
extremely effective for assisting in medical diagnosis. Computer-Aided Diagnosis (CAD)
systems are crucial for pre-diagnosis through image analysis, and the use of artificial
intelligence-based tools for monitoring, detection, and segmentation of pathological regions
is increasingly integrated into intelligent solutions supporting decision-making systems.
This study proposes a new approach for melanoma segmentation in dermatoscopic images
using CNN for detection and Fine-Tuning based on digital image processing. The method
presents a deep learning approach based on different versions of the YOLOv8 framework
for melanoma detection in dermatoscopic images, introducing new Fine-Tuning techniques
for melanoma region segmentation. The new approach achieved satisfactory results with
98.67% accuracy for detection and 98.68% accuracy for skin cancer segmentation, surpassing
various state-of-the-art works employing different classical and current methods, including

manual, semi-automatic, and automatic approaches.

Keywords: Melanoma Detection and Segmentation, Deep Learning, Fine-Tuning, Medical

Images, Dermoscopy.
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1 Introducao

O melanoma é uma variacao de cancer de pele originada a partir das células
produtoras de melanina, os melandcitos. Esse tipo de cancer ocorre quando ha multiplicacao
descontrolada dessas células em determinadas regides, formando tumores (LONG et al.,
2023). Ele pode se desenvolver em qualquer parte do corpo onde hé presenca significativa
de melanocitos; no entanto, os casos mais comuns ocorrem na pele, devido a exposicao
a altas doses de radiacao ultravioleta (UV) (LONG et al., 2023). Vale ressaltar que esse
tipo de patologia é mais comum em pessoas de pele mais clara, devido a menor taxa de
melanina na pele e maior sensibilidade a mutacao cancerigena das células mediante altas
doses de raios UV (LONG et al., 2023).

No que diz respeito aos indices deste tipo de cancer, os dados sao alarmantes.
Relatoérios indicam aproximadamente 325.000 novos casos em 2020, resultando em cerca
de 57.000 6bitos. As projecoes futuras sdo ainda mais preocupantes, estimando-se 510.000
novos casos dessa patologia até 2040, com aproximadamente 96.000 casos fatais (ARNOLD
et al., 2022). Nos Estados Unidos, Reino Unido e Austrélia, a média anual de ébitos chega
a 15.500 casos (GORDON et al., 2020).

Esses dados destacam a urgéncia da prevengao, tratamento e acompanhamento do
melanoma, ressaltando a importancia crucial da deteccao precoce para a sobrevivéncia do
paciente. Conforme os estudos de(SANDRU et al., 2014), a taxa de sobrevivéncia para
pacientes com melanoma maligno ao longo de 5 anos de progressao varia entre 5% e 19%.
Essa variagao ¢ influenciada pela localizacdo e quantidade de metastases da patologia, que

pode se espalhar para outros érgaos do corpo.

Além dos altos indices de incidéncia de novos casos e das baixas taxas de sobre-
vivéncia para casos mais avancados, o melanoma também acarreta em elevados custos
médicos para todos os paises do mundo. Apenas nos Estados Unidos, em 2011, foram
gastos aproximadamente US$4.8 bilhoes em custos relacionados & prevencao e tratamento
dessa patologia (GORDON et al., 2020). O custo médio por paciente para o tratamento do
melanoma em paises europeus, como a Suécia, é de cerca de 17.408 € para casos avancados,
923 € para tratamento ambulatorial, hospitalizacdo e consulta, e 3.511 € para custos

relacionados a mortalidade. Essa ultima taxa atinge 20.418 € em paises como a Inglaterra

(KRENSEL; SCHAFER; AUGUSTIN, 2019).

Dentre os exames utilizados no diagnostico do melanoma, esses podem variar desde
exames clinicos, como autoexames e exames dermatologicos com a utilizacao de imagens
dermatoscopicas de alta resolucao; biopsia, considerada o exame definitivo para confirmagcao

da cancerosidade de uma lesao, embora seja invasivo; mapeamento corporal, que documenta
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todas as pintas e lesdes na pele para acompanhamento ao longo do tempo; até tomografia
computadorizada e ressonancia, amplamente aplicados para detectar metastase do cancer.
Inclusive, em determinadas situagoes, exames de sangue podem ser aplicados com o intuito
de detectar marcadores tumorais no organismo do paciente (ROSSI et al., 2019; JONES
et al., 2019).

Dentre esses exames, a dermatoscopia é uma valiosa e nao invasiva técnica de
diagnéstico e monitoramento de diversas lesdes de pele, incluindo o melanoma. Esse
método utiliza o dermatoscopio, um instrumento que possibilita a visualizagao precisa
de potenciais anormalidades cutdneas, garantindo, assim, um aumento significativo na
precisao do diagnostico de lesoes suspeitas de cancer de pele, tanto melanomas quanto

carcinomas, mesmo em estagios extremamente iniciais.

A dermatoscopia revela-se especialmente eficaz ao permitir a detecgao precoce da
doenca em estagios iniciais, por meio de imagens de alta resolucao. Além disso, contribui
para elevar a taxa de sensibilidade e especificidade na deteccao, permitindo ao médico
especialista diferenciar entre melanomas benignos e malignos por meio dos detalhes visuais
fornecidos. Esse método também facilita um acompanhamento eficaz ao longo do tempo,
possibilitando a comparagao visual das imagens de alta resolucao durante o intervalo entre
os exames (CELEBI; CODELLA; HALPERN, 2019). Antes da ado¢ao da dermatoscopia,
o exame de sinais cutaneos era conduzido a olho nu, sem auxilio, o que impossibilitava
uma avaliacao detalhada das lesoes cutaneas e, em algumas situacoes, resultava em atrasos

no diagnoéstico de canceres ja presentes.

Outro fator importante da dermatoscopia ¢é a facilidade de integracao com sistemas
de deteccao automaticos que processam as imagens dermatoscopicas de alta resolucao,
gerando analises médicas titeis para o diagndstico e acompanhamento mais eficazes por parte
de profissionais da area. Esses sistemas sao denominados sistemas de auxilio ao diagndstico
médico (CAD) e sao constituidos por diversas tecnologias de inteligéncia artificial, como
Machine Learning, Deep Learning e CNNs - (Convolutional Neural Networks). Essas
tecnologias possibilitam nao apenas a deteccao com alta eficacia, mas também o ajuste fino

da segmentagao do melanoma, proporcionando uma maior precisdo diagndstica (GAJERA;
NAYAK; ZAVERI, 2023).

Os sistemas CAD sao desenvolvidos para realizar a detecgdo do melanoma na
imagem do exame, classificar o tipo de melanoma entre benigno e maligno e segmentar a
superficie da lesao, utilizando métodos cada vez mais performaticos encontrados no estado
da arte. Esses métodos sao capazes de detectar e segmentar a regiao afetada de maneira
bastante proxima a exatidao do médico especialista, com métricas crescentes e uma taxa de
precisao superior a 99%. Essas ferramentas CAD estao cada vez mais em alta, fornecendo
analises e sugestoes que resultam em decisoes de tratamento adequadas em tempo habil a

deteccao precoce do exame. Isso auxilia na obtencao de resultados clinicos mais favoraveis
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e eficazes, além de reduzir os custos clinicos de acompanhamento provenientes de solugoes
mais dispendiosas e invasivas de diagnostico. Tais aplica¢oes automaticas sao incluidas em
estudos das mais renomadas institui¢oes de pesquisa (ACETO; PERSICO; PESCAPE,
2020).

Considerando a urgéncia do diagndstico do melanoma, especialmente devido as
elevadas taxas de casos e mortalidade em pacientes com estagios mais avangados, e
diante dos desafios associados ao desenvolvimento de sistemas automaticos de deteccao
e segmentacao do melanoma em imagens dermatoscopicas, buscando maior agilidade
e eficiéncia na execucao da atividade principal, este estudo propde um novo método
baseado em inteligéncia artificial para deteccao e segmentagdo de melanoma em imagens
dermatoscopicas. Essa abordagem utiliza modelos de deep learning e fine-tuning, adotando
o conceito de CNN (Convolutional Neural Network).

Este trabalho aborda diversas teméticas com base nos seguintes eixos:

o Deteccao de melanoma em imagens dermatoscopicas usando aprendizado pro-
fundo.

« Segmentacao do cancer de pele usando ajuste fino aplicado a modelos computa-
cionais.

« Sistema de diagnéstico auxiliado por computador para imagens médicas por
meio de processamento de imagens usando inteligéncia artificial e técnicas de
visao computacional.

o Auxilio ao diagndstico por processamento em imagens médicas.

1.1 Motivacao para a Dissertacao

No vasto campo da pesquisa médica, surgem inimeras estratégias para abordar a
complexa tarefa de segmentar regioes em imagens dermatoscépicas, especialmente ao identi-
ficar e delimitar melanomas em imagens médicas. Tradicionalmente, muitos desses métodos
empregam técnicas classicas que dependem de modelos manuais ou semi-automatizados,
0 que torna o processo de segmentagao excessivamente vinculado a intervengao humana,

como ilustrado na Figura 1, que apresenta o fluxo do exame de dermatoscopia.

No entanto, nota-se uma tendéncia em crescimento na atualidade, focada no uso
de Redes Neurais Convolucionais (CNNs), impulsionadas por sua notével capacidade de
processamento de dados e pela habilidade de gerar resultados de alta qualidade. Contudo,
ao aplicar essas inovagoes ao ambito das imagens médicas, surgem desafios significativos.
Muitas aplicagoes demandam volumes substanciais de dados, resultando em custos elevados,
tanto em termos de recursos computacionais quanto de investimentos financeiros. Isso
abrange desde a aquisicao das imagens e a necessaria marcacao por especialistas até a

anotacao dos dados e sua posterior armazenagem, formando uma cadeia de processamento
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complexa e dispendiosa.

Além disso, a diversidade de problemas que surgem no campo da medicina, sem
uma abordagem refinada e especifica, limita a aplicacdo de modelos genéricos a situacoes
particulares, reduzindo a adaptabilidade na criacao de modelos com aplicagoes em desafios
médicos variados. Por outro lado, o avanco continuo das CNNs se beneficia da crescente
capacidade de processamento, da automatizacao dos modelos e do desenvolvimento de
solugoes que geram resultados altamente satisfatorios. Técnicas inspiradas em (fine-tuning)
e na aprendizagem por transferéncia permitem a criacao de modelos mais resistentes e
adaptados para resolver problemas especificos. Quando essas técnicas sdo combinadas
com outros métodos de aprendizado de maquina, é possivel ajustar os modelos com maior
precisao, tornando-os adequados para enfrentar desafios médicos especificos. Isso, por sua

vez, oferece estratégias mais eficazes para melhorar os resultados.

No que diz respeito aos métodos de auxilio ao diagnéstico aplicados nas imagens
dermatoscépicas, a utilizacdo de CNNs capazes de processar imagens e detectar objetos
possibilita a criacdo de modelos totalmente automéaticos. Esses métodos podem ser de-
senvolvidos ao combinar os modelos de deteccao automatica com técnicas de fine-tuning,
proporcionando assim uma possibilidade de aprimorar a eficiéncia na segmentacao da

regiao lesionada na imagem.

Esta dissertacao tem como foco explorar e aprimorar essas abordagens, direcionando-
as para a deteccao e segmentacao de melanoma em imagens dermatoscépicas. Com o
objetivo de otimizar o uso de recursos, reduzir os custos associados ao processamento de
imagens médicas e fornecer solugoes eficazes e adaptaveis para superar os desafios tinicos

encontrados na area de diagnéstico médico em imagens de cancer de pele.
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:IIIIIIIIIIIIIIIIIII DERDIQTOSCOPIA IIIIIIIIIIIIIIIIllllllll.-
—— =
Especialista Regiiio de Interesse

Melanoma

Figura 1 — Exame de Dermatoscopia: método diagnéstico nao invasivo, que auxilia na
avaliacdo de lesoes pigmentadas da pele. A imagem ilustrativa mostra um
médico especialista utilizando o dermatoscépio para uma visualizagao precisa
da regiao de interesse, identificando potencialmente um melanoma. Fonte:
Autor.

1.2 Descricao do problema

A detecgao e segmentacao de melanomas em imagens dermatoscopicas sao tarefas
altamente desafiadoras e de grande importancia na area da dermatologia. A complexi-
dade decorre de varios fatores intrinsecos relacionados a natureza dos melanomas e as

caracteristicas das imagens dermatoscopicas.

Os melanomas podem apresentar uma ampla variedade de tamanhos, formas e
localizacoes na pele. Alguns podem ser muito pequenos e dificeis de detectar, enquanto
outros podem ser extensos, abrangendo diferentes areas da pele rapidamente. A variacao nas
caracteristicas morfoldgicas dos melanomas, como bordas irregulares e texturas distintas,
torna desafiadora a delimitagdo precisa de sua extensao na imagem dermatoscopica. Essa

diversidade morfolégica destaca a complexidade na identificacdo dos melanomas.

Além disso, as imagens dermatoscopicas podem conter artefatos, como ruidos e
variacoes de intensidade, que interferem na identificacao correta dos melanomas. Essas
interferéncias podem ser causadas por varios fatores, como movimentos do paciente durante
a aquisicao da imagem, qualidade do equipamento dermatoscépico ou outros elementos
externos, que podem obscurecer a presenca dos melanomas, conforme ilustrado na Figura 2.
Até mesmo a presenca de pelos ou sinais na pele do paciente pode influenciar diretamente

na complexidade da deteccao do melanoma.

Criar novos modelos, diante desses desafios, requer combinagoes de métodos e
técnicas para gerar modelos inovadores. Nessa tematica, este trabalho apresenta como

inovacao uma solugao para a segmentacao de melanoma em imagens dermatoscépicas,
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Figura 2 — Diferentes tipos e formas de melanomas em imagens dermatoscopicas.

reunindo conceitos atuais inspirados no modelo baseado em CNN combinado a métodos

de fine-tuning baseados em processamento digital de imagens.
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1.3 Objetivo Geral e Especificos

1.3.1 Objetivo Geral

Esta dissertacao tem como objetivo geral propor uma nova abordagem para de-
tectar e segmentar regioes de melanoma em imagens dermatoscopicas, utilizando CNNs
combinadas com métodos baseados em fine-tuning de forma automatica. Espera-se que
os modelos desenvolvidos por essas combinagoes sejam capazes de realizar a deteccao
com altas taxas de confiabilidade e a segmentacao com elevados indices de similaridade e

sobreposicao, conforme indicado pelas métricas de avaliacao adotadas.

1.3.2 Objetivos Especificos

Além do objetivo geral, este trabalho contempla outros objetivos especificos, tais

Ccomao:

1. Desenvolver uma nova abordagem para o processamento de imagens dermatoscopicas.

2. Propor diferentes modelos para detectar a regiao de melanomas utilizando métodos

de aprendizagem profunda.
3. Apresentar uma nova abordagem para a segmentacao da regiao do melanoma.

4. Realizar a comparagdo do melhor modelo proposto com métodos encontrados na

literatura que foram testados na mesma base de dados.

5. Proporcionar uma discussao quantitativa e qualitativa, elencando os pontos-chave
dos métodos abordados e como a sua combina¢do com o dataset em questao pode

ser refletida nas métricas.

1.4 Producao cientifica

Durante este projeto de mestrado, os seguintes trabalhos cientificos foram aceitos e

publicados, a saber:

o (International Conference on Intelligent Systems Design and Applications pu-
blicado no ISDA 2023) - SDA-Detection Melanoma: Deep Approach
System for Detection and Segmentation in Melanoma Images Using
Fine-tuning;

« (CBA 2022) - An Approach to Location Estimation and Navigation Support
Aided by Depth Estimation Map;
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(CBA 2022) - Uma Nova Abordagem para Localizagdo de Robd Mével em Ambi-
ente Virtual utilizando Mapas Topologicos e Classificacao com Opcao de Rejeicao
a partir de Matriz de Co-ocorréncia Estrutural em Imagens Omnidirecionais;
(International Joint Conference on Neural Networks - [JCNN 2022) - Automatic
Segmentation of Hemorrhagic Stroke on Brain CT Images Using Convolutional
Neural Networks Through Fine-Tuning;

(International Joint Conference on Neural Networks - IJCNN 2023) - New Health
of Things Approach to Classification and Detection of Brain Tumors Using
Transfer Learning for Segmentation in MR Images;

(International Joint Conference on Neural Networks - IJCNN 2023) - Divisible
Cell-Segmentation: A New Approach for Stroke Detection and Segmentation in
CT Scans Using Deep Learning and Fine-Tuning;

(International Conference on Intelligent Systems Design and Applications” pu-
blicado no ISDA 2022) - New Approach in LPR Systems Using Deep Learning
to Classify Mercosur License Plates with Perspective Adjustment;
(International Conference on Intelligent Systems Design and Applications” publi-
cado no ISDA 2023) - ALPR System Perspective Adjustment: New Automatic
License Plate Recognition Approach for Brazilian Mercosur Model Vehicle Plates;
(International Conference on Systems, Signals and Image Processing, IWSSIP
2021) - New Approach Detection of COVID-19 by Cough Spectrogram Using
[oT and Learning Transfer Technique for Classification;

(IET Image Processing, v. 2022) - New fully automatic approach for tissue
identification in histopathological examinations using transfer learning;
(Learning and Nonlinear Models - Journal of the Brazilian Society on Compu-
tational Intelligence (SBIC), Vol. 19, Iss. 1, pp. 45-54, 2021) - Detection and
Segmentation of Lungs Regions Using CNN Combined with Levelset;
(Learning and Nonlinear Models - Journal of the Brazilian Society on Compu-
tational Intelligence (SBIC), Vol. 19, Iss. 2, pp. 4-14, 2021) - Detection and
Segmentation of Damaged Photovoltaic Panels Using Deep Learning and Fine-

tuning in Images Captured by Drone.
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1.5 Estrutura da Dissertacao

O capitulo 2 deste estudo apresenta uma revisao literaria de trabalhos relacionados
a métodos de deteccao e segmentacao melanoma, abrangendo desde métodos tradicionais
até abordagens mais recentes baseadas em deep learning e fine-tuning. Em seguida, sao
apresentados métodos que serviram como base de andlise e comparacao de resultados
para a base de dados em estudo. No capitulo 3, sao detalhados os métodos e modelos de
CNN aplicados na metodologia e utilizados para a criacao e desenvolvimento do método

proposto.

No Capitulo 4, é apresentada a nova abordagem para a segmentagdo de melanoma
baseada em deep learning, aplicando técnicas de fine-tuning. Serao abordados desde métodos
de Processamento Digital de Imagens até técnicas de deep learning e CNN. Finalizando,
a discussdao dos resultados e comparagao com diferentes trabalhos da literatura sera
apresentada no Capitulo de Resultados e Discussao 5, seguida pela Conclusao e Trabalhos

Futuros no Capitulo 6.
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2 Trabalhos relacionados

Nesta secao, discutimos trabalhos relacionados ao tema desta pesquisa, abordando
o uso de técnicas de classificagao, deteccao e segmentacao em diferentes tipos de imagens

médicas.

Em um cenario amplo de imagens médicas, as técnicas de classificacdo desempenham
um papel crucial no diagnostico de doengas, destacando-se as Redes Neurais Convolucionais
(CNNs). Um exemplo é o estudo de (TRIPATHI; KOPPARAPU, 2020), que utilizou CNN
para classificar sinais e identificar niveis de gravidade em pacientes com a doenca de
Parkinson, evidenciando a eficacia dessas redes na interpretacao de padroes complexos em

imagens médicas.

Outro avango relevante é encontrado no trabalho de (RAJ et al., 2020), que
empregou Redes Neurais Artificiais para classificacao de imagens de cancer de pulmao,
imagens cerebrais e doenca de Alzheimer. Apesar da alta acurdcia média de 95,22%, a
discussao sobre a aplicacao de diferentes algoritmos de otimizagao pode enriquecer ainda

mais a compreensao dos modelos utilizados, proporcionando maior robustez e generalizagao.

No contexto da deteccao de imagens médicas, métodos avancados tém obtido sucesso.
(GAUR et al., 2021) utilizaram CNNs, como EfficientNetB0, VGG16 e Inception V3, aliadas
a transfer learning, para detectar Covid-19 em tomografias computadorizadas, alcangando
uma acuracia de 92,93%, evidenciando a aplicacido promissora dessas técnicas em cendrios
clinicos complexos, embora desafios relacionados a disponibilidade de dados também sejam

reconhecidos.

(HAN et al., 2019) apresentaram resultados positivos na deteccao de metastases
cerebrais utilizando YOLOv3, associado a técnica de aumento de dados por Generative
Adversarial Network (GAN). A eficicia dessa abordagem, apesar dos riscos associados ao
aumento de falsos positivos, ressalta a importancia de estratégias inovadoras na deteccao

de condig¢oes médicas especificas.

A segmentacao de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética também
tem sido alvo de estudos, como demonstrado por (TRIPATHI; VERMA; SHARMA, 2021),
que adaptaram a rede Seg-Net com melhorias na normalizacao cruzada de canal. Enquanto
(BUDA; SAHA; MAZUROWSKI, 2019) empregaram a arquitetura U-Net para a mesma
finalidade. Ambas as abordagens enfatizam a necessidade de considerar caracteristicas
especificas das imagens e a aplicacao de métodos robustos de segmentacao para lidar com

desafios clinicos.

Explorando o cendrio do AVC, (HAAN et al., 2015) propuseram um método de
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segmentacao semiautomatico para AVC isquémico em imagens de Ressonancia Magnética
(RM) e TC, alcangando indices Dice e Jaccard médios satisfatérios. A dependéncia
da intervencao humana para melhores resultados destaca a importancia de abordagens

automatizadas mais avancadas.

Em AVC, (KAMNITSAS et al., 2017) propuseram um modelo de CNN para
segmentacao de AVC hemorragico nas imagens de RM, superando limitagdes de propostas
anteriores. A necessidade de ajustes adicionais nos dados e a aplicacao de técnicas de

pré-processamento indicam a constante busca por refinamento desses modelos.

A incorporagao da rede Mask R-CNN em estudos de segmentacao em imagens
médicas tem ganhado destaque. (XIE et al., 2018) alcan¢aram resultados impressionantes
na segmentacao de nicleos celulares em imagens de microscopia, enquanto (ANANTHA-
RAMAN; VELAZQUEZ; LEE, 2018) utilizaram a mesma abordagem para segmentar
doengas orais. (HU et al., 2020) e (HAN et al., 2020) expandiram o uso da Mask R-CNN
para a segmentacao do pulmao em exames de TC, evidenciando a eficicia dessas técnicas

em diversas aplicagoes médicas.

Avangando para a deteccao e segmentagao de melanomas em imagens dermatos-
copicas, estudos recentes, como o de (RODRIGUES et al., 2023), propoem abordagens
inovadoras, combinando redes de aprendizado profundo com técnicas de janelamento
de Parzen e clusterizagao. Essas técnicas mostraram resultados promissores, superando
métodos existentes no estado da arte. No entanto, a aplicabilidade em diferentes tipos de
pele, variacoes de melanoma e a integracao desses modelos em ambientes clinicos reais sao

aspectos que merecem uma analise mais aprofundada.

Focando na segmentagao de lesdes cutdneas, (AL-MASNI et al., 2018) propuseram
o uso de redes convolucionais de resolucao total, a FRCN, alcancando um indice Dice
médio de 91,5% em conjuntos de dados desafiadores como PH2 e ISIC 2017. Esse avancgo
demonstra o potencial das CNNs para aprender caracteristicas individuais de pixels sem a
necessidade de pré e pos-processamento. Mesmo assim, seu Dice médio sugere uma analise

mais ampla com o uso de métricas adicionais de avaliacao.

Concentrando-se na dimensio colorimétrica da anélise de imagens, (PATINO;
AVENDANO; BRANCH, 2018) desenvolveram um método de segmentacio de superpixels
para lesoes cutaneas em imagens dermatoscopicas, aplicando o algoritmo Simple Linear
Iterative Clustering (SLIC). Este método, baseado na média das cores RGB para fundir
super pixels, alcangcou uma precisao de 90% em bases de dados como PH2 e ISIC 2017. No

entanto, encontrou desafios ao segmentar lesoes com uma média de cor RGB heterogénea.

Aprofundando-se nas profundezas das redes neurais, (BAGHERSALIMI et al., 2019)
introduziram a Dermonet, uma inovadora rede neural baseada em blocos convolucionais

densamente conectados, que demonstrou a habilidade de extrair recursos de alto nivel com
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eficicia. Essa rede conseguiu uma especificidade notavel de 95% no conjunto de dados
PH2. A pesquisa sugere que a realizacao de ajustes finos e a inclusao de outras métricas

de avaliacao poderiam potencializar ainda mais a eficiéncia da Dermonet.

Paralelamente, (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017) desbravaram
novos caminhos com a SegNet, uma arquitetura de rede neural totalmente convolucional
voltada para a segmentacao semantica pixel a pixel. Equipada com um codificador composto
por 13 camadas convolucionais, a SegNet comprovou sua robustez ao alcancar 93% de
precisao no conjunto de dados PH2, reafirmando o potencial das redes convolucionais na

segmentacao de imagens médicas.

Avangando ainda na abordagem de segmentagio, (PENNISI et al., 2016) desen-
volveram um método eficiente usando a Triangulagao de Delaunay, que mostrou ser
particularmente benéfico para conjuntos de dados limitados de imagens. Este método
alcangou uma precisao de 89% no conjunto de dados de melanoma, embora sua eficicia
seja moderada pela sensibilidade as distor¢des de imagem, dada a énfase em caracteristicas

colorimétricas e geométricas.

Em uma veia similar, (BI et al., 2019) reconheceram as limitagoes das redes
convolucionais e propuseram a DCL-PSI, uma metodologia de aprendizado profundo
que melhora a segmentacao através de etapas baseadas em probabilidade. A abordagem
resultou em uma precisao de 95,30%, indicando que a adicao de um espectro mais amplo

de ferramentas probabilisticas poderia oferecer melhorias substanciais.

Por sua vez, (VASCONCELOS et al., 2019) empregaram a morfologia matematica
com o método MGAC, que se destacou pelo baixo custo computacional e alcancou 94,59%
de precisao no conjunto de dados PH2. No entanto, a técnica mostrou-se sensivel a variagoes
em areas de lesoes mais claras, evidenciando sua dependéncia da modelagem precisa de

uma equacao diferencial.

Seguindo nesta linha, (REBOUCAS et al., 2021) propuseram um método de
segmentacao avancado baseado em contornos ativos, que se aproveita das técnicas de
janelamento de Parzen e clusterizacao pelo método Floor of Log. Este método alcancou
uma precisao de 94,25% no conjunto de dados PH2, sinalizando que uma investigacao
mais aprofundada sobre os parametros 6timos para estas técnicas poderia resultar em

melhorias significativas no desempenho da segmentacao.

Em resumo, a pesquisa proposta, que se concentra na deteccao e segmentacao
de melanoma em imagens dermatoscopicas, através da combinacao de deep learning e
fine-tuning, visa preencher lacunas identificadas na literatura. A integracao do aprendizado
profundo com ajustes finos tem como objetivo otimizar o processo de diagnéstico, oferecendo
solucoes mais eficazes e adaptaveis. Alinhada as tendéncias de inovacao e eficiéncia na

analise de imagens médicas, essa abordagem busca contribuir de maneira significativa para
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o avango do campo e o aprimoramento das praticas clinicas.
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3 Fundamentacao Tedrica

Nesta secao, sao apresentados os diferentes métodos empregados no modelo proposto,

assim como os materiais utilizados no estudo.

3.1 Conjunto de Dados

O banco de dados PH2, composto por 200 imagens dermatoscopicas de alta quali-
dade, foi derivado de exames microscopicos de pele, os quais foram ampliados em uma
escala de vinte vezes seu tamanho original. Essas imagens, provenientes do renomado
Servico de Dermatologia do Hospital Pedro Hispano, localizado em Portugal, sdo caracte-
rizadas por uma resolugao de 8 bits por pizel. Cada imagem no conjunto de dados possui
dimensoes especificas de 768x560 pizels, proporcionando uma visao detalhada para analises
dermatologicas. Este banco de dados é particularmente valioso para pesquisas e estudos
na area de dermatologia, notadamente para o treinamento e aprimoramento de algoritmos

de inteligéncia artificial voltados para o diagnéstico e identificagdo de condi¢des cutaneas.

3.2 Aprendizagem de Maquina

Ao revisitar os cendrios delineados nos capitulos 1 e 2, destaca-se de forma expressiva
o notavel avango que permeia as pesquisas e implementagoes no ambito da aprendizagem
de maquina na ultima década. Em termos gerais, a aprendizagem de maquina figura como
uma disciplina especifica inserida no vasto campo da inteligéncia artificial. Seu cerne reside
na concepcao, desenvolvimento e aprimoramento de técnicas computacionais, por meio de

modelos de aprendizado automatizado. Esses modelos fundamentam-se no reconhecimento
de padroes e na capacidade de tomada de decisdes (PROVOST; KOHAVI, 1998).

A capacidade de aprendizado automatico confere aos computadores a habilidade de
aprender de maneira nao programéatica e explicita (SAMUEL, 1967). Esse procedimento
ocorre através de métodos probabilisticos que se apoiam em seus proprios erros, gerando
previsoes com base nos dados de entrada fornecidos aos modelos. O objetivo ¢é identificar
padroes e estabelecer conexdes entre eles, a fim de adquirir a capacidade de realizar tarefas
especificas sem a necessidade de intervencao humana direta ou indireta. Isso culmina na
formalizacao do conceito de inteligéncia computacional. Esses modelos se valem de andlises
estatisticas com a finalidade de prever resultados, incrementando a precisao e reduzindo

as chances de erro no processamento dos dados.

Dentro desse contexto, a literatura engloba uma ampla diversidade de modelos
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que tracam suas raizes na aprendizagem de maquina, abrangendo desde abordagens
classicas e eficazes (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2018), até técnicas mais
contemporaneas ancoradas na aprendizagem profunda (LECUN; BENGIO; HINTON;,
2015).

3.3 Aprendizado Profundo

O cérebro humano, com sua intricada rede de neurénios, possui uma capacidade
notéavel de processar informacoes, desempenhando um vasto conjunto de fungoes, desde as
mais simples até as mais complexas. Essa extraordindria maquina bioldgica se manifesta
por meio de atividades que envolvem percepcao, reconhecimento de padroes, tomada de
decisoes e inimeras outras tarefas desenvolvidas pelo corpo humano (KOCH; TSUCHIYA,
2007).

Na tentativa de compreender e replicar esse processo tao sofisticado, surgiu o campo
das Redes Neurais Artificiais (RNAs). Essas redes sdo maquinas projetadas especificamente
para imitar as funcionalidades do cérebro, possibilitando a tomada de decisoes ou realizacao
de atividades especificas com base nos dados fornecidos (HAYKIN, 2007). Ao simular o
processamento de informagoes semelhante ao do cérebro, as RNAs conseguem oferecer uma
variedade de solugoes para problemas que antes eram quase insuperaveis para métodos

computacionais tradicionais.

Junto a essa abordagem inspirada na biologia, a computacao tem desempenhado
um papel vital. Utilizando conceitos matematicos, estatisticos e linguagens de programacao,
os cientistas foram capazes de construir modelos que nao apenas simulassem, mas em
certos casos, otimizassem as atividades de inteligéncia realizadas pelo cérebro humano.
Estes modelos, fundamentados em légica computacional, probabilidade e estatistica, tém

conduzido a inovagoes significativas no campo da Inteligéncia Artificial.

O continuo avango tecnologico trouxe consigo um aumento notavel na capacidade
de processamento. Isso possibilitou a evolucao das RNAs para o que hoje é conhecido como
Aprendizado Profundo. Este subcampo da aprendizagem de maquinas tem revolucionado
diversas areas, desde visdo computacional a processamento de linguagem natural. As redes
neurais profundas tém a habilidade de modelar e processar informacoes com uma comple-
xidade sem precedentes, e como resultado, estamos presenciando avancos surpreendentes

em diversas aplicagOes praticas.

A revolucgao trazida pelas RNAs e, posteriormente, pelo Aprendizado Profundo, é
refletida nao apenas em avangos académicos, mas também em aplicagoes praticas. Setores
como saude, financas, transporte e entretenimento foram drasticamente transformados. Na
area médica, por exemplo, sistemas de diagnodstico assistido por computador estao sendo

implementados para identificar doengas com precisdo comparavel ou, em alguns casos,
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superior a dos especialistas. No setor financeiro, algoritmos de Aprendizado Profundo sao
empregados para detectar fraudes e automatizar decisdes de investimentos, tornando os

processos mais rapidos e precisos.

No entanto, a implementacao e generalizacao do Aprendizado Profundo e das
RNAs nao estao isentas de desafios. A necessidade de grandes conjuntos de dados para
treinamento, a explicabilidade dos modelos e a otimizacao de sua arquitetura sao questoes
em aberto na pesquisa. Assim, enquanto celebramos os progressos e beneficios destas
tecnologias, é imperativo abordar e resolver os desafios inerentes para garantir seu uso

eficaz.

3.4 Redes Neurais Convolucionais - CNN

Ao longo de mais de duas décadas, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs)
tém sido objeto de exploracao em diversas vertentes de pesquisa, especialmente para
a segmentacao, detecgao e reconhecimento de objetos e regidoes em grandes conjuntos
de imagens, caracterizados por dados rotulados em larga escala. Contudo, um marco
significativo para as CNNs surgiu a partir de 2012, quando essas redes exibiram um
desempenho notavel durante a competicao ImageNet. Esse evento teve um impacto profundo
no desenvolvimento de aplicacoes e estudos nesse dominio especifico. Na ocasidao, mais de
um milhao de imagens distribuidas em mil categorias distintas foram empregadas, e os
resultados obtidos foram notéveis, solidificando a posigdo das CNNs (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). Esse avanco representou, efetivamente, uma grande revolugao na érea
de visao computacional, impulsionada tanto pelo expressivo progresso na capacidade
de processamento ao longo das ultimas décadas quanto pelo desenvolvimento de novas

tecnologias de hardware especificas.

A técnica utilizada pelas Redes Neurais Convolucionais (CNNs) envolve a aplicacao
de varios filtros distintos sobre dados visuais, como imagens, preservando a conexao
espacial entre pizels adjacentes ao longo do processo de convolugao. Isso significa que as
entradas para os neurdnios ocultos em uma dada camada, denominada z, sao derivadas de
um subset especifico da camada precedente, referida como camada z-1. A Figura 3 (A)
ilustra essa interconexao entre as camadas, evidenciando que, no método das CNNs, cada
filtro f; é aplicado de forma repetida em toda a extensao da imagem. Dessa maneira, as
unidades que sao replicadas compartilham os mesmos parametros, incluindo vetores, pesos

e polarizagoes, criando um mapa de caracteristicas, como demonstrado na Figura 3 (B).

Portanto, entende-se que o mapa de caracteristicas apresentado na Figura 3 (B)
é composto por trés neurénios da camada oculta. Assim, fica claro que cada uma das
camadas ocultas é constituida por uma multiplicidade de mapas de caracteristicas. O

gradiente do peso compartilhado é obtido pela agregacao dos gradientes dos parametros
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Figura 3 — (A)- Ilustracao da ligagdo (conexao) entre as camadas de uma rede CNN. (B)-
Representagao de 3 neurdnios da camada oculta interligados ao mesmo Mapa
de Caracteristicas. Fonte: O proprio autor.

que sao compartilhados, facilitando o cdlculo do k-ésimo mapa de caracteristicas f, com

os filtros determinados pelos pesos w* e pelo viés by, conforme descrito na equacio 3.1.

SE = tanh((w* * 2);; + bi) (3.1)

Neste contexto, a duplicacao das unidades facilita a deteccao de caracteristicas, e
o compartilhamento de pesos melhora a eficiéncia do aprendizado ao mesmo tempo que
diminui o total de parametros que precisam ser aprendidos. Os pesos das camadas ocultas
sao representados por um tensor de quatro dimensoes (4D), com elementos correspondentes
a cada par de mapas de caracteristicas, incluindo informacoes sobre o destino, a origem, e
suas posigoes (vertical e horizontal). Quanto as polarizagdes b, elas sdo descritas por um

vetor dedicado, com um elemento para cada mapa de caracteristicas alvo.
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Figura 4 — llustracdo do processo de camadas convolucionais. Fonte: Adaptada de
<https://repositorio.ufc.br/handle/riufc/72342>.

A Figura 4 detalha os componentes especificos das camadas envolvidas no processo
convolucional. Observa-se que a camada m — 1 é composta por quatro mapas de caracte-
risticas, enquanto a camada oculta m processa dois mapas de caracteristicas identificados
como (f' e f2) A extracdo dos valores de pixel para os neuronios (f* e f?) na camada
oculta m, simbolizados pelos quadrados azuis e vermelhos, é feita a partir dos pixels
presentes na camada m — 1, conforme demonstrado na Figura 4. Posteriormente, esses
valores sao encaminhados para as camadas convolucionais.

As camadas convolucionais incorporam os quatro mapas de caracteristicas que

0 e w! para os neurdnios f!

constituem suas entradas. Portanto, percebe-se que os pesos w
e f? sdo expressos através de tensores 3D. A dimensdo principal desses tensores organiza-se
indexando os mapas de caracteristicas de entrada, enquanto as outras duas dimensoes
apontam para as localizagoes (coordenadas) dos pixels. Isso implica que o peso liga cada
pixel do k-ésimo mapa de caracteristicas na camada m ao pixel situado nas coordenadas

(i, j) do l-ésimo mapa de caracteristicas na camada m — 1.

E crucial destacar o papel do Maz-Pooling nas Redes Neurais Convolucionais. O
Maz-Pooling opera como um mecanismo de agrupamento maximo, partindo a imagem
de entrada em conjuntos retangulares nao sobrepostos e, para cada um desses conjuntos,
seleciona-se o valor maximo. Esta caracteristica do maxz-pooling minimiza a carga computa-
cional nas camadas subsequentes, criando uma conexao em cascata eficaz entre a camada

de maz-pooling e as camadas de convolucao.

A ilustracao na Figura 5 demonstra o processo convolucional numa Rede Neural

Convolucional. A area destacada na imagem de entrada representa a primeira camada, que
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Figura 5 — Ilustragdo de diferentes camadas encarregadas em um processo de convolucional.
Fonte: o proprio autor.

¢é processada através de camadas convolucionais alternadas com camadas de maz-pooling,
seguindo a metodologia descrita pela equacao 3.1 para a identificacdo de caracteristicas

significativas.

Nas etapas subsequentes, as camadas sdo totalmente conectadas, compreendendo
uma camada oculta que antecede uma regressio logistica. E importante ressaltar que a
entrada para a primeira camada totalmente conectada é composta pelo agrupamento de
todos os mapas de caracteristicas provenientes da camada x — 1, tal como é evidenciado
na Figura 3 (B).

3.5 Frameworks de Deteccao

Os frameworks de detec¢ao sao ferramentas cada vez mais utilizadas na literatura,
sobretudo para experimentagoes de casos, com variagoes de parametros e condigoes de
imagem, Frameworks como a Detectron2, desenvolvida pelo Facebook AI Reserach (FAIR)
para a implementacao de algoritmos de visao computacional com foco particular na
deteccdo de objetos e segmentagao de instancias, vale ressaltar que o framework também

tem suporte com bibliotecas nativas de inteligéncia artificial, como a biblioteca PyTorch

(YAGUE et al., 2022).

Outro framework bem difundido na literatura é o TensorFlow, Desenvolvido pelo
Google Brain, o TensorFlow é um framework de aprendizado de maquina de cédigo aberto
para treinamento, construcao e implantacdo de modelos de inteligéncia artificial. Embora
seja utilizado para uma ampla gama de tarefas de IA, TensorFlow também inclui suporte

para visao computacional (SANCHEZ; ROMERO; MORALES, 2020).

Dentre varios frameworks conhecido na literatura, este estudo optou pelo YOLO,

devido & praticidade de aplicacao bem como a necessidade de um baixo conjunto de dados
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para obtencao de bons resultados de deteccao.

3.5.1 Framework YOLO

O framework YOLO ( You Only Look Once) (REDMON et al., 2016) destaca-se pela
sua eficiéncia e precisao na detecgao de objetos em imagens, executando a identificacdo em
um unico processo por meio de uma rede neural. Desde sua concepcao inicial, a familia
YOLO passou por diversas iteragdes, cada uma construida sobre as versoes anteriores para
superar limitagoes e aprimorar o desempenho. As iteragoes do YOLO abrangem desde
o YOLOv1 em 2015 até a mais recente versao lancada em 2023, denominada YOLOv8
(TERVEN; C6RDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023).

No inicio de 2023, a Ultralytics apresentou ao mundo a mais recente iteragao do
YOLO, batizada de YOLOvVS. A robustez e eficiéncia do framework YOLOv8 mais uma
vez se destacaram, consolidando sua posi¢ao de destaque na area de visao computacional
(JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023a). Existem um total de 5 variantes da YOLOVS,
todas oscilando em parametros de precisao média, velocidade de CPU e operagoes de

ponto flutuante:

YOLOv8n (nano): Com um mAP (Mean Average Precision) de 37.3 na escala de 50-
95, esta variante oferece a maior velocidade em CPUs (80.4 ms) e no A100 TensorRT (0.99
ms), com o menor nimero de pardmetros (3.2 M) e operagoes de ponto flutuante (FLOPs)
(8.7 B). Isso a torna ideal para ambientes com recursos limitados onde a velocidade é

crucial.

YOLOvVS8s (small): Apresenta um equilibrio entre velocidade e precisdao com um
mAP de 44.9. Sua velocidade é moderada em CPUs (128.4 ms) e A100 TensorRT (1.20
ms), tendo um nimero maior de parametros (11.2 M) e FLOPs (28.6 B) em comparagao

ao YOLOvVS8n, o que a torna adequada para uma ampla gama de aplicagoes.

YOLOv8m (medium): Com um mAP de 50.2, esta variante é projetada para oferecer
um alto desempenho sem comprometer significativamente a velocidade (234.7 ms em CPUs
e 1.83 ms em A100 TensorRT). Com 25.9 M de pardmetros e 78.9 B de FLOPs, é ideal

para tarefas que necessitam de uma deteccao de objetos mais precisa.

YOLOvVSI (large): Oferece alta precisao (mAP de 52.9) a custa de uma menor
velocidade (375.2 ms em CPUs e 2.39 ms em A100 TensorRT) e maior complexidade (43.7
M de parametros e 165.2 B de FLOPs). E indicada para cendrios onde a precisio é mais

valorizada que a velocidade.

YOLOv8x (extra-large): A variante mais avangada, com o maior mAP (53.9),
também é a mais lenta (479.1 ms em CPUs e 3.53 ms em A100 TensorRT) e a mais
complexa, possuindo 68.2 M de pardmetros e 257.8 B de FLOPs. E adequada para

aplicagoes que demandam a mais alta precisao em deteccao de objetos, independentemente



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 38

das limitacoes de recursos.

Essa diversidade de variantes oferece aos desenvolvedores uma flexibilidade sem
precedentes para escolher a configuracao mais adequada as suas necessidades especificas,

garantindo que o YOLOvVS8 permaneca na vanguarda da inovacdo em visao computacional

(JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023a).

A versatilidade do YOLOvVS8 se manifesta na sua capacidade de enfrentar desafios
variados, incluindo detecgao de objetos, segmentacao, estimativa de pose, rastreamento e
classificacdo. Ao incorporar avancadas técnicas de deteccao e processamento, o YOLOvS
nao apenas supera as limitagoes de suas versoes anteriores, mas também estabelece novos

padroes de desempenho e precisao.

A arquitetura da YOLOvVS é apresentada na Figura 6. O YOLOvS, derivando inspi-
ragao do YOLOv5 (JOCHER, 2020), emprega uma espinha dorsal ajustada, denominada
C2f, em substituicao a CSPLayer. Este C2f (bottleneck parcial entre estagios com duas con-
volugbes) se destaca por integrar caracteristicas de alto nivel com informagoes contextuais,
aprimorando assim a acuidade na detecgao de objetos.(TERVEN; C6RDOVA-ESPARZA;
ROMERO-GONZALEZ, 2023)

No paradigma do YOLOvVS, adota-se um modelo sem ancoras, com uma abordagem
de cabeca desvinculada para processar distintamente as tarefas de objetividade, classificagao
e regressao. Essa arquitetura inovadora permite que cada ramo focalize exclusivamente em
sua funcao especifica, resultando em um aumento geral na precisdo do modelo. Na camada
de saida do YOLOVS, a funcao sigmoid ¢ utilizada como ativacao para a pontuagao de
objetividade, indicando a probabilidade de a caixa delimitadora conter um objeto, enquanto

a funcao softmax modela as probabilidades de classe, refletindo as probabilidades associadas
a cada classe possivel TERVEN; C6RDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023).

As fungbes de perda CloU (ZHENG et al., 2020) e DFL (LI et al., 2020) sao
implementadas no YOLOvVS para a perda de caixa delimitadora, e a entropia cruzada
binaria é empregada para a perda de classificacao. Essas abordagens de perda demonstram

melhorias significativas no desempenho de deteccao de objetos, especialmente em cenarios
envolvendo objetos de menor escala.(JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023b)
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Figura 6 — [lustra a arquitetura do YOLOvS. Este modelo utiliza uma espinha dorsal
chamada C2f, substituindo a CSPLayer. O C2f destaca-se por integrar carac-
teristicas de alto nivel com informacoes contextuais, aprimorando a precisao
na detecgao de objetos. Adotando um modelo sem &ncoras e uma abordagem
de cabecga desvinculada, o YOLOvVS permite que cada ramo se concentre em
tarefas especificas, resultando em um aumento geral na precisdao. A camada
de saida usa ativagao sigmoid para pontuacao de objetividade e softmax para
probabilidades de classe. As fungoes de perda CloU e DFL sdao implementadas
para melhoria na deteccao de objetos, especialmente em cenarios com objetos de
menor escala. Fonte: diagrama baseado em (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA;
ROMERO-GONZALEZ, 2023) e (CONTRIBUTORS, 2023).

O modelo YOLOv8n destaca-se por sua velocidade, atingindo um tempo de inferén-
cia de 80.4 ms em CPUs, mas com uma precisao mAP de 37.3. Esta versao é particularmente
util em contextos que demandam rapidez, embora, para tarefas que requerem maior pre-
cisao, como na segmentacao de lesoes cutaneas, melhorias futuras na arquitetura da

rede poderiam elevar a precisao sem impactar drasticamente o desempenho.(JOCHER;

CHAURASIA; QIU, 2023c)

YOLOvVS8s proporciona uma harmonia entre velocidade e precisao, alcancando um
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mAP de 44.9. Com um tempo de inferéncia de 128.4 ms em CPUs, posiciona-se como
uma op¢ao intermedidria. Acredita-se que otimizacoes futuras no ajuste fino do modelo

poderiam aprimorar sua precisao, tornando-o mais apropriado para identificagdo de lesoes
cutdneas complexas.(JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023c)

YOLOv8m, com um mAP de 50.2, é projetado para aplicacbes mais amplas,
apresentando um tempo de inferéncia de 234.7 ms. A incorporacao de conjuntos de dados
especificos de lesoes cutaneas no treinamento pode potencializar a capacidade do modelo de
detectar peculiaridades do melanoma com maior sensibilidade.(JOCHER; CHAURASIA;
QIU, 2023c)

O modelo YOLOvVSI, que alcanca um mAP de 52.9, é indicado para aplicacoes
que exigem elevada precisao. No entanto, seu tempo de inferéncia de 375.2 ms pode
restringir seu uso em aplicacoes de tempo real. Ajustes na estrutura da rede, visando a

reducao da complexidade sem perder precisao, sao caminhos possiveis para otimizacao da

velocidade.(JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023c)

Por fim, YOLOv8x é o modelo de maior precisao, com um mAP de 53.9, embora seja
o mais lento, apresentando um tempo de inferéncia de 479.1 ms. Este modelo é 6timo para
analises detalhadas onde a precisao é crucial. Técnicas de otimizagdo, como quantizagao e
poda da rede, podem ser exploradas para melhorar a eficiéncia de processamento.(JOCHER;

CHAURASIA; QIU, 2023c)

As diversas versoes do YOLOvV8 marcam um progresso importante na deteccao de
objetos, oferecendo um leque de opgoes para satisfazer as variadas exigéncias de aplicacao.
A otimizacao continua desses modelos, particularmente para tarefas especializadas como
a deteccao de lesdes de melanoma em imagens dermatoscédpicas, constitui uma area de

pesquisa ativa e promissora.

3.6 Segmentacdo - Ajuste Fino (Fine-tuning) e Otimizacdo dos
Modelos

A segmentacao de imagens dermatoscopicas, especialmente em aplicagoes médicas
para a identificacao de leses cutaneas, requer uma abordagem metodica e detalhada. Esta
secdo combina diferentes técnicas e modelos utilizados em nosso estudo, focando no ajuste

fino e otimizacao dos processos de segmentacao.

3.6.1 Crescimento de Regiao

O Crescimento de Regido representa uma técnica de segmentacao de imagens que
se baseia na ideia de comecar a segmentacao a partir de pontos especificos, chamados

pontos de semente, e expandi-los por agregacao de pixels vizinhos que compartilham certas
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caracteristicas similares, como intensidade de cor ou textura. Este método é particularmente
valorizado por sua capacidade de adaptar-se as formas especificas das regioes de interesse

na imagem, oferecendo uma abordagem intuitiva e eficaz para a segmentagao.

O algoritmo de crescimento de regiao inicia com a selecao de pontos de semente,
seguido pela agregacao de pixels vizinhos baseada em critérios de similaridade predefinidos.
O processo € iterativo e continua até que nao haja mais pixels que satisfacam os critérios de
similaridade para serem agregados. A expansao da regiao pode ser expressa pela seguinte

relagao:

R,i1=R,U{pe N|S(p,R,) <T} (3.2)

onde R, representa a regiao apos a n-ésima iteragdo, p denota um pixel candidato
pertencente ao conjunto de vizinhos N de R,,, S é uma funcao de similaridade que mede a

afinidade de p para com a regidao R,, e T' é um limiar de similaridade.

O critério de similaridade é fundamental para determinar como a regiao cresce.
Por exemplo, a similaridade baseada na intensidade pode ser definida como a diferenca

absoluta entre a intensidade do pixel e a média da regidao, tal que:

S(p. R) = I(p) — prl (3.3)

onde I(p) é a intensidade do pixel p e ug é a média de intensidade dos pixels na
regiao R. A regiao se expande incluindo pixels cuja diferenca de intensidade esta dentro

de um limiar T'.

3.6.2 Operacoes Morfoldgicas

A aplicacao da morfologia matematica, fundamentada na teoria da intersecao de
areas, emerge como uma ferramenta crucial no processamento de imagens, especialmente
na deteccao e segmentacao de regioes pela homogeneidade dos pixeis. As técnicas mor-
folégicas, como Erosao e Dilatacao, baseiam-se na manipulagdo de conjuntos de pixels
a partir da convolugao por elementos estruturantes para manipular os niveis de cinza
do mesmo, de acordo com sua intensidade e posi¢do na matriz bidimensional, no caso a
imagem, promovendo ajustes na representacao visual da regiao de interesse, no contexto
da aplicacao, as operagdes morfoldgicas sao de grande ajusta no ajuste da mascara binaria

de segmentagao.
A Erosao, uma das operagdes morfoldgicas mais aplicadas, é definida pela equacao 3.4:
AeB={z € E|B, C A} (3.4)

onde A representa a imagem original, B é o elemento estruturante e £ é o espago discreto

ou continuo. Essa operacao, no geral, é aplicada na imagem com o proposito de ampliar os
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nivels de cinza em tom escuro na imagem. Em imagens binarias, o efeito é de reducao nas
bordas dos objetos com nivel de cinza claro, a reducao se da de acordo com o elemento
estruturante aplicado, sendo o mais comum, o elemento quadrado de ordem 3x3. cujos
valores internos sao 1. No contexto dermatoscépico, a Erosao pode ser interpretada como
uma ferramenta eficaz para simplificar detalhes indesejados, facilitando assim a identificagao
de caracteristicas relevantes (COMER; III, 1999a).

A operagao de dilatagao na morfologia matematica é definida conforme a equacao 3.5:
A0B={z€ E|B,NA# &} (3.5)

onde A representa a imagem original, B é o elemento estruturante e £ é o espaco discreto
ou continuo. A dilatagdo é aplicada na imagem com o intuido de se aumentar a proporcao
dos pixeis de nivel de cinza mais claro, aumentando certos atributos na imagem, que
dizem respeito & intensidade clara. Nesta operacgao, cada pixel tem seu valor modificado
de acordo com o calculo de pesos do elemento estruturante. Para uma imagem binaria por
exemplo a dilatagao ird aumentar a massa de pixeis brancos de uma regiao. No contexto
dermatoscopico, esta operacao é aplicada com o intuito de ampliar a borda da regiao

externa, de acordo com o elemento estruturante (COMER; 111, 1999a).

Existem uma outra gama de aplicagoes envolvendo operagoes morfoldgicas, na
qual a aplicacao de diferentes elementos estruturantes, em diferentes sequéncias, ocasiona

em efeitos distintos, como esqueletonizacao de imagens binarias, abertura, fechamento e

reconstrugao (HANBURY; SERRA, 2001).

Além disso, as operacdes morfologicas tém uma base tedrica solida, sendo funda-
mentadas na teoria dos conjuntos. Elas sao aplicadas a uma imagem representada como um
conjunto X em um espago discreto ou continuo, onde X representa os pontos no primeiro
plano da imagem e X representa o complemento de X. A transformacao da imagem é
realizada por meio de outro conjunto conhecido como elemento estruturante, cuja forma e

tamanho influenciam diretamente a imagem resultante (COMER; 111, 1999b).

3.6.3 Agrupamento K-means

O K-means é um algoritmo de agrupamento que divide um conjunto de dados em
clusters, sendo cada ponto de dado, atribuido a um cluster proximo, com base na distancia
euclidiana dos centroides desses objetos, centroide este calculado a partir dos atributos de
cada dado. Durante o processo de ajuste para obtencao dos valores 6timos dos centroide,
a posicao dos mesmos ¢ recalculada iterativamente de acordo com os pontos préximos.
A quantidade de clusters é selecionada como parametros (PHAM; DIMOV; NGUYEN,
2005). A equagao 3.6 ilustra a atualizacao dos centroides, recdlculados a a partir da média

dos pontos atribuidos & cada cluster.
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1
,uz(t-&-l): )| Z T (3.6)

Esta equacao representa a atualizacao dos centroides p; na iteragao t + 1, onde
SZ-(t) é o conjunto de pontos atribuidos ao cluster i na iteragao t. O operador |-| denota o

. . , t
tamanho do conjunto, ou seja, o nimero de elementos em Si( ),

A clusterizacao pelo método K-means realiza a homogeneizacao do nivel de cinza
dos grupos de pixeis presentes na imagem de acordo com a quantidade de K clusters
selecionados. Dado o valor de K, o algoritmo realiza iteracbes nao supervionadas para
encontrar valores estaveis de limiares de nivel de cinza para cada K. Apds a descoberta
destes valores de limiares, os niveis de cinza da imagem sao agrupados em um dos K
existentes e tem seu valor substituido pelo valor limiar. Em imagens de cinza, o efeito
notado é a homogeneizacao das cores na imagem de acordo com o valor K selecionado.

Este método pode vir a facilitar a atuacao de métodos de segmentagdo baseado em regioes
(LIKAS; VLASSIS; VERBEEK, 2003).

3.6.4 Janelamento de Parzen

O método probabilistico de Janelamento de Parzen é utilizado para estimar a
densidade de probabilidade. Ao empregar uma funcao de kernel, geralmente Gaussiana,
esse método desempenha um papel fundamental na suavizagao da segmentacao e na
adaptacao das fronteiras das lesoes, considerando a proximidade dos pontos de dados ao
ponto de interesse (REBOUCAS et al., 2021).

O janelamento de Parzen é um método nao paramétrico de estimacao de fungoes
de densidade de probabilidade, ele estima a probabilidade do pixel pertencer ou nao a
um determinado dominio, através da convolugao da matriz de imagem por um elemento

estruturante, se utilizando de célculos probabilisticos como mostra a equagao 3.7

1

1 n
z) = —
p(z) =~ 2

Na qual p(z) representa a probabilidade do pixel pertencer ou nao a regiao, z
representa o pixel, § é a fungdo kernel usada para limitar a vizinhanca do pixel, h é o
tamanho da aresta da regidao, e n é o nimero total de pixels da regiao (YEUNG; CHOW,

2002).

A funcao kernel, ou elemento estruturante selecionado foi a Gaussiana por dois
motivos. Primeiro, a funcao Gaussiana é suavizada e, portanto, a funcao de densidade
estimada p(z) também varia suavemente. O Segundo motivo, se assumida uma forma

especial da familia Gaussiana na qual a fun¢ao é radialmente simétrica, a funcao pode ser
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especificada completamente apenas por um parametro de variacao. Assim, p(z) pode ser
expresso como uma mistura de nicleos gaussianos radialmente simétricos com variancia

comum §:(VINCENT; BENGIO, 2003), Determinada pela equagao 3.8:

1 r—
5(2) = 76_%(%_2) C(zi—2) (38)
(2m)7|C]
Em que C é a matriz de covaridncia d x d onde d representa a dimensao, |C| é o

determinante de C, z e z; sao os pixeis.

Em sintese, o Janelamento de Parzen atua sobre a imagem, criando um plano
sobreposto, na qual a mascara binaria terd suas bordas e formatos ajustados por uma forga
probabilistica advinda dos calculos fornecidos pela funcao de densidade de probabilidade,
que irdo acusar se os pixeis localizados na fronteira da borda deverao ser ou nao englobados
como parte da regiao de interesse. No contexto da aplicacao, os calculos sao realizados sobre
os niveis de cinza da regidao do melanoma. O elemento estruturante gaussiano suavizando

esta transicao, de maneira com a qual o ajuste nao descaraterize a regiao segmentada.

3.6.5 Fine-tuning no processo de segmentacao

O ajuste fino, ou fine-tuning, desempenha um papel crucial na otimizacao dos
processos de segmentacao de imagens, especialmente em contextos criticos, cuja melhora
da performance, mesmo que minima, acarretard melhorias no sistema, como em modelos de
auxilio ao diagnéstico diagndstico médico. Nesta subsecao, exploramos como o fine-tuning
pode ser estrategicamente aplicado para elevar a precisao e a eficicia da segmentacao em

aplicacoes médicas.

Inicialmente, a segmentacao de imagens pode ser realizada utilizando métodos
convencionais, como o Janelamento de Parzen, Crescimento de Regido, dentre outros ou o
algoritmos de inteligéncia artificial, como algumas CNNs voltadas para a segmentagao,
como a Mask R-CNN (HE et al., 2017) e a Detectron2 (PHAM; PHAM; DANG, 2020). Em
suma, o processo de fine-tuning aplicado 4 modelos classicos de segmentagdo comega com
uma analise cuidadosa dos resultados iniciais, que serao utilizados como entrada do mesmo,
servindo de semente. Em seguida, podem haver estudos & cerca dos ajustes meticulosos
dos parametros desses métodos, para que se alinhem melhor com as especificidades das
imagens em andlise, Algoritmos de Grid Search ou alguma outra sub rotina pode ser
implementada com a finalidade de se encontrar esses parametros 6timos. Por exemplo,
a estrutura do kernel no Janelamento de Parzen, que é gaussiano para suavizar, mas
poderia ser de outras formas, pode ser também ajustados os parametros de forca de ajuste
de bordas, e a quantidade de iteracdes possiveis que o Janelamento ira realizar, oque
acarretarda em ajustes mais ou menos abruptos por parte do mesmo. No Crescimento de

Regido, poderao ser aplicados diferentes limiares de nivel de cinza, e kerneis de diferentes
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dimensoes, oque acarretard em um crescimento mais ou menos sensivel & variacao de nivel

de cinza de regiao.

A segunda forma encontrada de aplicar o fine-tuning em um método, seria transformando-
o em mais uma etapa metodologica. Normalmente, o fine-tuning aplicado desta maneira
sera considerado a etapa final de melhora da segmentagao do modelo, e normalmente
consiste em um conjunto de técnicas, que se relacionam entre si, sendo aplicadas em
conjunto sobre a mascara binaria de segmentacao obtida pelas etapas anteriores do método,
como uma semente para o fine-tuning (MARQUES et al., 2022).

O fine-tuning aplicado no método proposto por este estudo se d4 na vertente de
aplicacao como sendo o ultimo passo do método, sendo constituido por um conjunto
de modelos criados a partir da combinagao em cadeia de métodos de Processamento
Digital de Imagens, sendo esses métodos: Crescimento de Regido, Agrupamento K-means

e Janelamento de Parzen. Os modelos foram gerados pelas seguintes combinacoes:

o Janelamento de Parzen: Este modelo fine-tuning é composto pela aplicacao
do Janelamento de Parzen sobre a mascara binaria obtida da regiao de interesse.
O processo de ajuste de borda probabilistico do Janelamento ocorre com a
mascara binaria sendo remodelada em um plano sobreposto ao plano do exame
da imagem, na qual os niveis de cinza sao usados para realizacao do calculo da
probabilidade do pixel ser ou nao pertencente & regiao de interesse.

o« Parzen + Crescimento de Regiao: O fine-tuning composto pela juncao
destas duas técnicas funciona com a re-segmentacao da regiao de interesse com o
crescimento de regiao, cuja semente inicial foi o centroide da mascara binédria de
segmentacao da etapa anterior. Apds a re-segmentacao, o Janelamento de Parzen
atua ajustando as novas bordas, com a finalidade de melhorar a performance da
re-segmentacao.

o Parzen + Clusterizacdao K-means: O modelo composto pela juncao do
Parzen e Clusterizacao, aplica Janelamento de parzen na mascara binaria de
segmentacao, sobreposto ao plano da imagem do exame cujos pixeis foram
modificados pela clusterizacao, de maneira & homogeneizar as regioes de interesse

na imagem.

As operacoes morfoldgicas sao utilizadas como base para a aplicagao do janelamento

de parzen.

A seguir, cada um dos modelos de Fine-tuning desenvolvidos para esta abordagem
sera analisado, destacando suas caracteristicas inicas e seu papel na otimizagao do processo

de segmentagcao.

A Figura 7 ilustra o funcionamento do modelo Fine-tuning composto pela aplicagao

do Janelamento de Parzen sobre o exame dermatoscopico. Na primeira etapa, a inicializagao
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Figura 7 — Representagdo do modelo fine-tuning do Janelamento de Parzen; 1 - inicia-
lizagao do método; 2 - Geragao do Hiperplano; 3 - Mapa das densidades de
probabilidades; 4 - Resultado das estimativas de diferentes densidades do mapa;
5 - Mascara baseada na densidade do mapa; 6 - Resultado da Segmentacao.

do método (Passo 1) envolve o recebimento da imagem do exame dermatoscépico e da

mascara binaria de deteccao gerada pelo YOLOVS.

Em seguida, no Passo 2, ocorre a geracdo do hiperplano. Este é criado pela
sobreposi¢cao da imagem em tons de cinza do exame pela mascara binaria. O hiperplano
preserva a posicao dos pixels na borda da mascara binaria, delineando assim o contorno

preciso da regiao de interesse.

No Passo 3, o hiperplano é utilizado para criar o mapa de densidades de probabili-
dade. Este mapa consiste em uma colecao de regides probabilisticas que representam os

possiveis niveis de contorno dos pixels pertencentes a regiao de interesse.

A etapa 4 é responsavel pelo cdlculo da estimativa de ajuste de borda da regiao de
interesse com base no mapa de densidades de probabilidade. Os parametros adotados, como
energia de expansao e quantidade maxima de iteragoes do método influenciam diretamente
no comportamento do Janelamento de Parzen, resultando em um ajuste mais suave com

valores baixos de parametros e um ajuste mais robusto com valores altos.

Na etapa 5, ocorre a criagdo da méascara baseada na densidade do mapa, represen-

tando o resultado da estimativa do ajuste de borda da regidao de interesse.

Por fim, no Passo 6, observamos o resultado final da segmentacao. A maéascara
de segmentacao produzida pelo ajuste fino do Janelamento de Parzen é entdo sobre-

posta a imagem original do melanoma, proporcionando uma visualizacao clara da regiao
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Figura 8 — Representagdo do modelo Fine-tuning do Janelamento de Parzen com Clusteri-
zagdo; 1 - inicializagdo do método; 2 - Clusterizacao; 3 - Geracao do Hiperplano;
4 - Mapa das densidades de probabilidades; 5 - Resultado das estimativas de
diferentes densidades do mapa; 6 - Mascara baseada na densidade do mapa; 7 -
Resultado da Segmentagao.

A Figura 8 ilustra o funcionamento do modelo Fine-tuning composto pela com-
binagao do Janelamento de Parzen com a Clusterizagao pelo método Kmeans, aplicados
sobre a saida da deteccao. Esse modelo guarda semelhancgas significativas com o modelo

anterior composto pelo Janelamento de Parzen.

A distinc¢ao desde modelo reside no fato de que, ao construir o hiperplano para criar o
mapa de densidades de probabilidades, nao ¢ utilizada a imagem do exame dermatoscépico,
mas sim a clusterizagao desse mesmo exame, conforme apresentado em 2. A perspectiva é
que a aplicagao da clusterizacao torne a regiao do melanoma mais homogénea, simplificando

os calculos probabilisticos para o ajuste de bordas.

Em termos de segmentagdo de melanoma, a homogeneidade indicaria que os
elementos dentro das areas do melanoma apresentam caracteristicas semelhantes, facilitando
a identificacao precisa das bordas. Em um contexto mais amplo, a homogeneidade na
segmentacao implica na reducao de variagoes substanciais entre os pixeis da regiao,

contribuindo para uma segmentacao mais eficiente.
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Figura 9 — Representagdo do modelo fine-tuning do Janelamento de Parzen com Cresci-
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A Figura 9 ilustra o funcionamento do modelo Fine-tuning composto pela combi-
nac¢ao do Janelamento de Parzen com o Crescimento de Regido, aplicados sobre a saida da

detecgao. Esse modelo guarda semelhancas significativas com o modelo anterior composto

apenas pelo Janelamento de Parzen.
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Este modelo de ajuste fino remove o centroide da caixa delimitadora e o utiliza
como semente no método de crescimento de regiao, conforme observado no passo 2 e 3.
Este método realiza a re-segmentacao da area, utilizando um limiar definido (com 40 niveis

de cinza acima e abaixo) para otimizar o processo.

Em sintese, o crescimento de regiao agrega ao pixel semente, os demais pixels
vizinhos com base no critério de adesao do limiar, a cada iteragao, os vizinhos préximos
sdo aderidos ou nao se o seu valor de cinza estiver dentro do limite de 40 niveis de cinza

acima ou abaixo do nivel de cinza do pixel semente.

Como observado na imagem, em comparacao com os outros modelos de ajuste fino,
o método de Janelamento de Parzen com Crescimento de Regiao nao requer a méascara
bindria para inicializacao. Isso acontece porque o crescimento de regiao precisa apenas do
pixel semente, o que o diferencia dos outros dois métodos, uma vez que esta abordagem

nao esta diretamente ligado a performance de deteccao do YOLO.

Apoés a etapa de segmentacao com crescimento, aplica-se o Janelamento de Parzen

para obter uma mascara binaria definitiva.

3.7 Teste Estatistico

O teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov é uma ferramenta fundamental e versatil
na analise de dados para comparar distribui¢cbes de amostras continuas. Diferentemente
dos testes paramétricos que requerem suposicoes sobre a distribuicao dos dados, o teste
K-S é nao paramétrico e adequado para situagoes em que a distribuicdo subjacente é
desconhecida ou nao segue um padrao especifico, como a distribui¢do normal (ASLAM,
2019).

Ao realizar o teste de Kolmogorov-Smirnov, formula-se duas hipoteses: a hipdtese
nula (Ho), que afirma que as duas amostras tém a mesma distribuicdo, e a hipdtese alter-
nativa (H1), que afirma que as amostras tém distribui¢oes diferentes. Em seguida, coleta-se
duas amostras de dados, representando diferentes grupos ou populacgoes que se deseja

comparar. Essas amostras devem ser continuas e ter o mesmo tamanho (BAUMGARTNER;

KOLASSA, 2023).

Para calcular a estatistica de teste, ordenam-se os valores de cada amostra em
ordem crescente e calcula-se a funcdo de distribui¢do empirica (ECDF') para ambas as
amostras. A ECDF é uma estimativa da funcao de distribuicado cumulativa real com base
nos dados coletados e atribui a probabilidade acumulada de encontrar um valor menor ou

igual a cada valor da amostra (OTSU; TANIGUCHI, 2020).

A estatistica de teste de Kolmogorov-Smirnov é a maior discrepancia absoluta entre

as duas ECDFs, representando a maior diferenca vertical entre elas. Em seguida, calcula-se
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o P-valor, que é a probabilidade de obter uma estatistica de teste tao extrema quanto a
observada, sob a hipdtese nula ser verdadeira (WARE et al., 2019).

A interpretacao do P-valor é fundamental na tomada de decisdo. Se o P-valor for
maior que o coeficiente de confiabilidade « escolhido (como 5% ou 3%), ndo hé evidéncias
suficientes para rejeitar a hipétese nula, e conclui-se que as duas amostras tém a mesma
distribuigao (igualdade estatistica). No entanto, se o P-valor for menor que «, rejeita-se a
hipétese nula em favor da hipdtese alternativa e conclui-se que as duas distribuigoes sao
estatisticamente diferentes, como mostra a expressao 3.9, indicando que as amostras tém
distribuigoes diferentes (diferenca estatistica) (WARE et al., 2019).

P>a = Hy — Equivalencia Estatistica
Teste de K (3.9)

P<a = H;y — Diferenca Estatistica

Na equacao apresentada, P simboliza o valor-p expresso pela estatistica D, enquanto
« representa o nivel de significAncia adotado para o teste, estabelecido em 1% neste contexto,
denotando assim um elevado nivel de confiabilidade para o teste realizado. As hipdteses
do teste, ou seja, a hipdtese de igualdade estatistica entre as amostras (Hp) e a hipétese
de equivaléncia estatistica entre as amostras (H;), sio fundamentais nesse contexto. A
comparagao entre o valor-p obtido e a significAncia adotada determinara se a hipdtese
de equivaléncia estatistica entre as amostras serd confirmada ou refutada. Esse resultado
contribui para fortalecer as comparagoes métricas, evidenciando se ha ou nao equivaléncia
estatistica entre as amostras. Mesmo que apresentem médias e desvios padroes distintos, a

analise estatistica pode indicar que essa diferenca é minima em termos significativos.

3.8 Métricas de Avaliacao

Foram utilizadas algumas métricas de segmentagao para a avaliagao dos experimen-
tos, além de validar o método proposto mediante comparacao com trabalhos relacionados.

As métricas especificas utilizadas sao delineadas nesta subsecao.

A fim de avaliar os diferentes resultados gerados por este estudo, sao utilizadas
as métricas de sobreposicao, tais como Acurdcia (ACC), Precisao (PRE) e Sensibilidade
(SEN). No tocante as métricas de sobreposigao, sao utilizadas: Especificidade (SPE),
Coeficiente de Correlagdo de Matthews (MCC), Valor Preditivo Negativo (NPV) e Valor
Preditivo Positivo (PPV) (TAHA; HANBURY, 2015).

De modo geral, as métricas abordadas neste estudo envolvem célculos baseados
em Verdadeiro Positivo (TP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (TN) e Falso

Negativo (FN). Essas grandezas, por sua vez, sdo calculadas em uma matriz de confusao



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 51

apoés a comparacao entre os resultados de detecgao, classificacao ou segmentagao do método

desenvolvido e o padrao ouro de referéncia, ou seja, o valor de gabarito.

3.8.1 Acuracia

A Acuracia é uma métrica amplamente utilizada em diversos tipos de problema,
como classificagao, deteccao e segmentacgao, sendo para este ltimo caso, a acuracia se
relaciona diretamente ao nimero de pizeis que foram segmentados corretamente sobre o

numero total de pizeis segmentados correspondente & regiao de interesse em uma imagem
(ALJABAR et al., 2009). sua férmula é dada como:

VP+VP

ACC = VP FP I EN

(3.10)

A acuracia é uma métrica essencial para avaliar a performance geral de algoritmos
de segmentacao, pois fornece uma visao geral da capacidade do modelo em segmentar
corretamente os pizeis de interesse. No entanto, ¢ importante considerar que, em alguns
casos, quando had um desequilibrio significativo entre as classes (por exemplo, uma classe
de interesse com muito mais pixeis do que a outra), a acurdcia pode nao ser suficiente
para avaliar completamente a eficacia do modelo. Nesses casos, outras métricas, como
a F1-Score ou a sensitividade, podem ser utilizadas para fornecer uma avaliacio mais
abrangente do desempenho da segmentagao (ALJABAR et al., 2009).

3.8.2 Coeficiente dos dados - (Dice’s coefficient)

O coeficiente dos dados (DC) é usado para medir a similaridade entre as regioes
segmentadas automatica e manualmente, e é definido como. Neste métrica a segmentacao

proveniente do algoritmo e a segmentacao do especialista sao comparadas por sobreposi¢ao.

| S NSy

DC=2x —F——_
|Ax| + | A

(3.11)

Conforme mostrado na Equagao 3.11, S, significa a regido segmentada automa-
ticamente e S; o padrao de referéncia. Quando o valor de sobreposicao dos intervalos é
igual a 0, nao ha sobreposicao entre as duas regioes, enquanto que quando ¢é igual a 1, a
sobreposicao ¢é perfeita (DICE, 1945). O valor DC aumenta juntamente com a semelhanga

entre a regiao segmentada e a verdade basica (QIAN et al., 2013).

3.8.3 Sensitividade

A sensitividade é uma métrica de Classificacao responsavel por avaliar o indice de
pixeis corretamente segmentados como pertencentes a regiao de interesse dentre todos os
pixeis realmente pertencentes a tal grupo (BHADAURIA; DEWAL, 2014). Em sintese, a
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sensitividade é uma medida que enfatiza a capacidade do modelo em detectar corretamente
os pixeis da regiao de interesse, evitando os falsos negativos, que seriam pixeis relevantes
erroneamente classificados como nao pertencentes a regiao de interesse (TAHA; HANBURY,

2015). Sua férmula ¢ dada como:

VP
Sen = UPIFN (312)

3.8.4 Especificidade

A Especificidade é uma métrica de Classificagao responsavel por indicar o indice
de de pixeis corretamente segmentados como pertencentes a regiao de fundo dentre todos

os pixeis realmente pertencentes ao fundo, isto é, os pixeis que nao pertencem & regiao de

interesse (BHADAURIA; DEWAL, 2014). Sua férmula é dada como:

VN
¢ = YNNG EP (3.13)

A Especificidade é um indicador crucial para avaliar o desempenho geral do
algoritmo de segmentacao, pois proporciona uma visao complementar a sensitividade.
Enquanto a sensitividade foca na deteccao correta dos pizels da regidao de interesse,
a Especificidade enfatiza a precisao na identificagdo dos pizels que nao fazem parte
dessa regiao. Juntas, essas métricas fornecem uma avaliacao abrangente da qualidade da
segmentagao, permitindo ajustes e melhorias no modelo para diversas aplicagoes (TAHA;
HANBURY, 2015).

3.8.5 Valor Preditivo Positivo

O PPV é uma métrica crucial para avaliar a capacidade de um modelo em identificar
corretamente os pixels que fazem parte da regidao de interesse em uma imagem, evitando
assim falsos positivos. Os falsos positivos referem-se aos pixels erroneamente classificados
como pertencentes a regiao de interesse. Essa métrica é especialmente relevante em
aplicagoes médicas, como a deteccao de melanoma em imagens dermatoscopicas, onde é
vital minimizar diagnésticos incorretos (BHADAURIA; DEWAL, 2014; TAHA; HANBURY,
2015).

A férmula para calcular o PPV, ou Precisao, é dada por:

VP

PPV =———
v VP+FP

(3.14)

Onde VP representa os verdadeiros positivos (pizels corretamente classificados
como positivos), e FP representa os falsos positivos (pizels erroneamente classificados como

positivos). A precisao é, portanto, uma medida essencial para garantir a confiabilidade



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 53

do modelo de segmentacgao, especialmente em situacoes em que a minimizacao de falsos

positivos é crucial.

3.8.6 Valor Preditivo Negativo

O NPV é uma medida que avalia a proporc¢ao de pixeis corretamente identificados
como pertencentes ao fundo (regido que nao é de interesse) em relagdo ao nimero total
de pixeis classificados como fundo pelo modelo de segmentagdao (BHADAURIA; DEWAL,

2014). Sua férmula ¢ dada como:

VP
NPV = ——— 1
v VP + FN (3.15)

3.8.7 Coeficiente de Correlacao de Matthews

O Coeficiente de Correlagdo de Matthews (MCC) é uma métrica altamente in-
formativa que leva em consideracdo nao apenas os verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos, mas também os falsos positivos e falsos negativos na avaliagdo de algoritmos de
segmentacao de imagens, especialmente em situagoes em que as classes de pixeis estao
desequilibradas ou quando ha interesse especifico em avaliar o desempenho do modelo
em relacao a todas as quatro possiveis classificacoes do pixel na segmentacao de imagens
(BHADAURIA; DEWAL, 2014). Sua férmula ¢ dada como:

VP xVP—FPxFN
MCOC = . . (3.16)

J(VP+FP)(VP+ FN)(VP+ FP)(VP +FN)

3.8.8 JAC (Coeficiente de Jaccard)

O Coeficiente de Jaccard é uma métrica utilizada para a avaliagdo da sobreposi¢ao
entre a mascara segmentada e a mascara de referéncia (TAHA; HANBURY, 2015), sua

fé6rmula é dada como:

TP

JACZTP+FP+FN

(3.17)

Esta métrica é de suma importancia na avaliacdo de proporgoes e bordas da
segmentagao, uma vez que, por ser uma métrica calculada a partir da sobreposicao das
regioes, tende & mensurar de maneira mais rigida a proporgao de pixeis verdadeiros
positivos e falsos positivos, mas além disso, tras um peso adequado aos falsos negativos e
falsos positivos em seu calculo, apontando métricas com médias normalmente mais baixas
que as demais, porém com uma perspectiva de avaliagdo e discussao bastante rica (TAHA;
HANBURY, 2015).
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Figura 10 — Iustra uma visualizagdo da metodologia proposta. Na Etapa (a), destaca-se o
treinamento dos modelos YOLO, enquanto a Etapa (b) demonstra a detecgao
da regiao do melanoma por meio de aprendizagem profunda. A maéscara
bindria de detecgao é ilustrada na Etapa (¢), revelando a delimitagio da regiao
de interesse. A Etapa (d) mostra o processo de fine-tuning dos modelos, e na
Etapa (e) sdo apresentados os resultados obtidos. Por fim, a Etapa (f) destaca
o melhor modelo. Fonte: o préprio autor.
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Esta secao detalha a metodologia da abordagem proposta para a detecgao e
segmentacao de melanoma em imagens médicas dermatoscopicas. A estratégia desenvolvida
fundamenta-se em deep learning para identificar a regiao do melanoma, seguida por uma
etapa de segmentacao totalmente automatica da area previamente detectada. A principal
contribuicao desta nova abordagem reside na automatizacao do processo de detec¢ao por
meio de aprendizagem profunda, com a utilizagdo de fine-tuning para ajustes precisos ao
redor da borda da regido do melanoma. Essa etapa é crucial para a identificacao da regiao

patolégica e auxilio ao diagndstico médico.

4.1 Metodologia

A metodologia proposta para a deteccao e segmentagao do melanoma é dividida
em duas etapas distintas. Na primeira etapa, realiza-se o treinamento dos modelos YOLO,
seguido pela deteccao da regiao do melanoma na imagem médica por meio de aprendizagem
profunda. Na segunda etapa, procede-se a segmentacao da regiao do melanoma, ou seja,
a identificacdo das bordas do melanoma. Esse processo é conduzido por meio de uma
combinagao de técnicas computacionais, aliadas a técnica de fine-tuning apds a deteccao

da regiao de interesse.

A Figura 10 proporciona uma visualizagao clara das duas etapas mencionadas,
identificadas pelos niimeros 1 e 2, e seus respectivos estagios, representados pelas letras
(a, b, ¢, d, e, f), bem como suas variagdes em a’, a”, a”’, d’, d”, e d”’. Essa representacao
grafica facilita a compreensao do fluxo do processo, destacando cada fase distintiva no
desenvolvimento da deteccao e segmentagao do melanoma, proporcionando uma visao

abrangente e detalhada do método proposto.

4.1.1 Etapa 1 - Treinamento de modelos e Deteccdo do Melanoma

Estagio a - A base de dados, composta por 200 imagens dermatoscopicas, é
subdividida em conjuntos de treino e teste, seguindo uma proporgao de 80/20. Esses
conjuntos sao, entao, submetidos aos diferentes modelos YOLOvS8, dando inicio ao processo
de treinamento das amostras para a deteccao por caixa delimitadora e mascara binaria.
E importante salientar que os modelos adotam como referéncia a demarcacio realizada
por um médico especialista, estabelecendo assim o padrao-ouro. Durante o treinamento,
cada modelo YOLOvVS8 executa um ntmero especifico de épocas, o qual é influenciado
pelas dimensoes da arquitetura e pelos parametros internos da prépria rede. Apods essa
fase, os pesos gerados durante o treinamento sao salvos como arquivos de texto. Os
estagios relacionados a separagao da base de dados, treinamento e geragao dos modelos
sao abordados nos estagios a’, que representa a divisao da base de dados, a” e a”’

que representam, respectivamente, o treinamento e o modelo treinado. Essas etapas sao
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visualmente apresentadas na Figura 10.

A Figura 11 representa a divisdo da base de dados entre treino e teste, sendo as
propor¢oes utilizadas para a obtencao dos pesos de deteccao do modelo. As imagens de
teste sao empregadas para a obtengdo das métricas de segmentagao, discutidas de maneira
quantitativa e qualitativa com o objetivo de compreender o comportamento dos modelos
em relacao a base de dados abordada.

20% TESTE

80% TREINAMENTO

Cannnnnp

BASE DE DADOS TREINAMENTO

_

MODELO TREINADO
YOLO

Figura 11 — imagem da etapa de treinamento. Fonte: o proprio autor.
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Figura 12 — Funcionamento do Estagio 1 da metodologia proposta com os estagios al - ab
sendo ilustrados.

A Figura 12 ilustra de maneira resumida o Estagio 1 da metodologia proposta,

com a entrada da imagem médica, o processamento da CNN, ocasionando na deteccao do
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melanoma via bounding box e méscara binaria.

Na primeira etapa (A1), ocorre o processo de extragao de caracteristicas, no qual
as varias camadas convolucionais da arquitetura neural realizam a extracao de atributos
profundos. Esses atributos sao posteriormente usados para a geragao de propostas de
regiao.

Na segunda etapa (A2), através da rede de proposta de regido, a arquitetura gera
propostas de regiao utilizando os atributos profundos fornecidos, as propostas buscam
delimitar a regiao e interesse de acordo com os atributos, varias propostas sao geradas

com o objetivo de se obter a proposta étima.

Na terceira etapa (A3), todas as regides de interesse propostas sdo combinadas e
refinadas em uma tnica. O ROI Poller, ou o mecanismo de pooling de regiao de interesse,
desempenha um papel crucial nesta etapa, pois concatena as ROIs geradas de maneira
& abranger a regicao de interesse com trechos 6timos gerados, em sintese, os pontos de
acerto das propostas anteriores sdo conectados, formando assim a detecgao da regiao pela

rede, que inicialmente se da pela demarcacao com caixa delimitadora.

Em seguida, na etapa A4, apds a detecgao por Caixa delimitadora, a rede neural
constroi a mascara binaria de deteccao. Isso é feito classificando os pixeis internos da
caixa delimitadora como pertencentes ou nao a regiao de interesse, de acordo com os
atributos profundos da mesma, neste caso, a regiao de interesse na imagem ¢é a afetada
pelo melanoma. Os pixeis identificados como pertencentes a regiao do melanoma sao entao
utilizados para criar a mascara binaria de detecgao, que destaca de forma mais precisa a

area suspeita de melanoma na imagem.

Finalmente, na ultima etapa (A5), é possivel visualizar o resultado da detecgao
realizada através do YOLOvVS. Este resultado inclui a méscara binaria gerada na etapa
anterior, juntamente com a caixa delimitadora que define a regiao de interesse. Esses
elementos sao utilizados como inicializadores de quaisquer outras técnicas aplicadas sobre

a regiao do melanoma, como modelos fine tuning para melhoria de detecgdo e segmentacao.

Estégio b - Apods o treinamento adequado, com a geracao de pesos para a detecgao
da bounding boxr e mascara bindria, a Convolutional Neural Network (CNN) utiliza esses
pesos para realizar a deteccao automatica do melanoma em imagens dermatoscopicas de
teste. Em resumo, a arquitetura da rede convolucional processa a imagem de entrada,
realizando transformacoes espaciais que destacam a classe dos pizels na imagem com base

nos atributos extraidos.

Dentre as principais camadas da CNN, a camada de RPN é responsével por gerar
as propostas de regides de interesse, onde a presenca de melanoma pode ser positiva. A
camada de ROI Pooling normaliza as dimensoes das propostas de regides de interesse para

que sejam processadas pelas camadas de classificagdo e regressao; regioes de areas comuns
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sao unificadas, reduzindo drasticamente as regides propostas. Vale ressaltar que, nesta
etapa, sao construidas as caixas delimitadoras sobre as regioes de interesse detectadas.
A camada de classificacdo atribui a classe da regiao de interesse na demarcagao por
caixa, enquanto que a camada de regressao realiza ajustes nas caixas, como correcoes de

coordenadas e dimensoes.

Embora seja um framework, o YOLOvVS8 possui a mesma logica de funcionamento
das CNNs, com as funcionalidades das camadas principais, entretanto, sua arquitetura é
totalmente otimizada para aplica¢cbes mais robustas e com baixo tempo de resposta. As
diferentes versoes do YOLOvS se distinguem na quantidade de neur6nios e nas liga¢oes
entre eles, variando de uma arquitetura voltada para respostas rapidas, como o YOLOvS8n,
até uma arquitetura focada em desempenho e eficicia de deteccao, como é o caso do
YOLOv8X. O Estagio de Deteccao pode ser observado no Estagio b da Figura 10. Os
resultados gerados pelos diferentes modelos sao avaliados entre si para determinar a
variacao mais eficaz do YOLOvVS para a base de dados abordada. Os resultados obtidos de

cada modelo serao utilizados para a proxima etapa do método proposto.

Estagio ¢ - Apéds a detecgao da regiao do melanoma mediante a caixa delimitadora
e a mascara binaria, este segundo objeto é enviado para a Etapa 2 do método proposto.
Nesta etapa, diferentes modelos de fine-tuning sao aplicados e comparados para determinar

a melhor combinacao do YOLOv8 com fine-tuning.

4.1.2 Etapa 2 - Segmentacdo do Melanoma com Modelos Fine-Tuning

Estagio d - Nesta etapa, varios modelos computacionais sao desenvolvidos por
meio da combinagao de trés técnicas de processamento digital de imagens: Janelamento
de Parzen, clusterizagao e Crescimento de Regiao. Os modelos de fine-tuning sao
empregados para delinear com precisao a regiao de interesse, tendo como ponto de partida
a imagem de saida do Estagio ¢, que contém a deteccao da regiao com o tumor por meio

da maéscara binaria. Este estagio ¢ ilustrado pelo Estagio d da Figura 10.

A Figura 13 ilustra o processo de crescimento do Janelamento de Parzen a partir de
uma semente inicial sobreposta a regiao do melanoma. Mesmo nao sendo tao eficaz quando
aplicado de maneira isolada e sem uma semente inicial bem estabelecida, o Janelamento
de Parzen é capaz de segmentar com precisao satisfatoria a regiao de interesse. Na imagem,
¢é possivel perceber que o modelo realiza variagoes nas bordas de acordo com a densidade
de probabilidade estimada para os pizels ao redor da mascara por iteracao. Dessa forma, o
crescimento da mascara binaria formada ocorre por etapas, e a quantidade de iteragoes e
a forca de crescimento selecionadas devem ser escolhidas de maneira precisa, mesmo que

de forma empirica.

O Janelamento de Parzen foi aplicado com uma janela de dimensao 4x4, ou seja,
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Figura 13 — Imagem da evolucao do janelamento de parzen. Fonte: o proprio autor.

uma janela quadrada. O kernel utilizado foi um Kernel gaussiano, a fim de suavizar
a transicao dos pizels. O método, por si s6, enfrenta dificuldades em algumas imagens
dermatoscépicas devido ao baixo contraste entre o final da regido da pele nao lesionada e
o inicio do melanoma. No entanto, esses casos sao mais comuns em aplicacoes com maior

energia de janelamento, quando se deseja abranger grandes areas com o modelo.
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Nesta aplicagao, o Janelamento de Parzen foi ajustado com baixa forca cinética, de
maneira a realizar apenas pequenos ajustes na mascara bindria de saida. Dessa forma, o
modelo é capaz de expandir a mascara binaria sem grandes perdas nas bordas, uma vez

que a deteccao realizada através do YOLOvVS possui alta performance.

A clusterizacao pelo método K-means foi aplicada com K=80, visando agrupar
os niveis de cinza da imagem sem introduzir grandes modifica¢des nos tons de cinza. A
ideia é agrupar as regioes da lesdao, que possuem relativa homogeneidade em relagao aos
tons do melanoma. Portanto, o valor 80 foi adotado sem consumir abruptamente os pizels
mais sutis do melanoma na imagem. Assim, a clusterizacao K-means foi utilizada como
uma ferramenta de suporte para o Janelamento de Parzen e o Crescimento de Regiao,
suavizando os grupos de niveis de cinza da imagem, nos quais o Janelamento e a regra de
adesao do crescimento serao aplicados para os calculos probabilisticos de adesao de pizels

a mascara binaria de segmentacao.

O Crescimento de Regiao é um método de segmentagdo amplamente utilizado em
abordagens que visam segmentar regioes homogéneas. Quando parametrizado adequada-
mente, esse método apresenta alta sensibilidade a variagao de niveis de cinza em uma
regido. Para o método proposto, o Crescimento de Regiao foi aplicado com uma regra de
adesdo que considera 25 niveis de cinza a mais e a menos em relagao ao nivel de cinza
do pizel central da semente utilizada. Quando combinado com a clusterizacao K-means,
o Crescimento de Regiao encontra facilidade em abranger certas regioes, uma vez que
estas estao clusterizadas. Além disso, quando aplicado com o Janelamento de Parzen, o
Crescimento de Regiao remodela a area da segmentacao para que o Janelamento ajuste as

bordas posteriormente.

Estagio e - Os modelos de Fine Tuning sao aplicados as mascaras binarias de
deteccao das imagens de teste geradas pelas diferentes versdes do YOLOvVS. Dessa forma,
sao gerados 15 modelos no total, onde cada um consiste em uma das 5 versdes do YOLOv8
(n, m, 1, s, x) combinada com um modelo de Fine Tuning (Parzen, Parzen_ Clustering e

Parzen_ Clustering _Region__G). Este estagio é representado pela Etapa (e) na Figura 10.

Estagio f - Apds a geracao de resultados para as diferentes combinagdes do
YOLOvVS + Fine Tuning, as saidas sao comparadas para determinar a melhor combinacao
de segmentacao para a base de dados dermatoscopica abordada neste estudo. A Figura 14

ilustra a Etapa 2 da metodologia do estudo proposto.
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4

MODELOS

SEGMENTACAO

Figura 14 — Modelos Fine-Tuning desenvolvidos a partir dos métodos de processamento
digital de imagens. Fonte: o préprio autor.
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5 Resultados e Discussao

Esta secao esta dividida em trés subsegoes: Experimentos de Detecgao do Melanoma
(Deep Learning), Experimentos de Segmentacao do Melanoma (Fine-tuning), seguida pela

subsecao de Comparacao com o Estado da Arte.

5.1 Resultados e Discussao

O uso de métricas especificas para a avaliagao quantitativa da segmentacao em
modelos de deteccao e segmentagao de melanoma é fundamental para a validade e confiabi-
lidade dos resultados obtidos. Neste estudo, as métricas escolhidas incluem Acurécia, Indice
Jaccard, Coeficiente Dice, Sensibilidade e Especificidade, todas amplamente reconhecidas
e consagradas na literatura cientifica, conforme destacado por (TAHA; HANBURY, 2015).

A escolha dessas métricas nao é aleatéria, mas baseia-se em sua reputacao e
frequente uso em trabalhos renomados no campo da detecgao e segmentacao de melanoma.
Essas métricas sao consideradas padroes de ouro em muitos estudos devido a sua capacidade

de fornecer uma avaliacao abrangente e detalhada do desempenho dos modelos.

5.1.1 Resultados da Primeira Fase de Experimentos - Deteccao

Nesta subsec¢ao, sao apresentados os resultados dos experimentos para a detecgao
de melanoma em imagens de exames com o uso de dermatoscépio. Foram conduzidos
experimentos com diferentes modelos computacionais do framework YOLOvS8: YOLOvVSI,
YOLOv8m, YOLOv8n, YOLOv8s e YOLOvVSx.

O treinamento foi realizado com diversas versoes do YOLOvVS, todas apresentando
resultados relevantes e satisfatérios para a detecgao da regiao de interesse (melanoma). A
Tabela 1 apresenta os valores obtidos por diferentes métricas relacionadas aos modelos

treinados com o conjunto de dados abordado.

Na Tabela 1, destaca-se a versao YOLOvVS8x, que obteve os melhores resultados para
a detecgao do melanoma. O modelo alcangou 98,67% de acuracia (ACC), com o menor
desvio padrio entre os modelos treinados com a mesma base de dados. E importante
ressaltar que o YOLOvV8X apresentou, em todas as métricas, o menor desvio padrao entre
os modelos treinados, indicando um bom desempenho e uniformidade nos resultados de

detecgao, proporcionando uma deteccao mais precisa e consistente da regiao do melanoma.

A métrica de coeficiente Dice apresentou uma similaridade de 94,77% entre as

imagens localizadas na regiao do melanoma e a regiao marcada pelos especialistas. A
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sobreposicao entre o resultado da deteccao pelo modelo YOLOv8x e a regiao real do
melanoma teve uma diferenca inferior a 1,63% no pior caso (94.77 contra 93.14), o que é
considerado um valor relevante em andlises de imagens médicas. Cada pizel na regiao de
interesse pode determinar a progressao ou regressao da doenca, tornando essa precisao
crucial. O modelo YOLOvVS8s obteve o melhor resultado na métrica de Sensibilidade (SEN),
com 98,63%, demonstrando sua capacidade de identificar com precisao a proporcao real

de pizels pertencentes a regiao do cancer de pele na imagem.

Tabela 1 — Resultados métricos da deteccao do melanoma em imagens dermatoscopicas
para as diferentes versoes do YOLOv8 abordadas neste estudo.

Modelos ACC(%) DICE(%) SEN(%) SPE(%) PPV(%) NPV(%) MCC(%) JAC(%)

YOLOVSl  98.44+1.06 94034354  96.1143.62 98.65+1.60 02.54+:7.36  99.43+0.55 03.25+3.71  83.94+6.19
YOLOv8m  98.38+11.50  03.07£3.80 05034484 080684217 03.63£7.99 99324071 03214424  83.87+16.70
YOLOv8n  9854+1.13 94614321  07.4642.61 98491180  02.3246.72 00674034  03.87+£335  89.9515.54

YOLOv8s 98.08£1.62  93.14%4.80 97.77£2.46  88.73£8.73 92.2844.96  87.51£7.99
98.67+0.77 Il 94.77+2.99 95.55+4.09 99.02+1.14 I 94.24+4.76 99.34+0.62 94.02+3.20 | 90.20+5.17

E relevante destacar que o processo de deteccio automdtica proporcionou ganhos
significativos no tempo de resposta dos modelos. Todos os modelos alcancaram uma taxa
de deteccao inferior a 1%, tornando-os atraentes para diversas aplicacoes. Essa eficiéncia
na deteccao sem intervenc¢ao humana representa uma evolugao significativa, garantindo

precisao na localizacao da patologia.

O YOLOv8x demonstrou um desempenho superior em relacao as outras versoes do
experimento. Apresentou resultados notdveis em métricas como SPE, que superou 99%, e
PPV, com uma métrica de 94,24%, seguida por MCC e JAC. Esses resultados consolidam
o YOLOv8x como o modelo mais eficiente na deteccao do melanoma, destacando-se
em comparacao com diferentes abordagens presentes na literatura, tanto locais quanto

automaticas.

Tabela 2 — Comparacao de Tempo de deteccao para cada um dos modelos.

Modelos  Tempo(s)

YOLOvS8I 0.85 4+ 1.90
YOLOv8m  0.44 £ 0.72
YOLOvan
YOLOvS8s 0.30 £ 0.68
YOLOv8x 0.74 £ 0.69

A Figura 15 exibe os resultados dos modelos YOLOvVS na detecgao da regiao can-
cerigena processados pelo método proposto. Nesta representacao visual, sao apresentados
diversos casos de melanoma, cada um acompanhado da porcentagem de deteccao associada
a Acuricia (ACC) obtida para a respectiva imagem. Essa visualizagao oferece uma andlise
comparativa dos resultados de deteccao para diferentes casos de melanoma processados

pelo método proposto.
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Figura 15 — Resultado da detecgao de diferentes melanomas em imagens dermatoscépicas
com as diversas versoes do YOLOVS, com destaque para a YOLOvV8x, na qual
apresentou melhores resultados para deteccgao.

Ainda assim, é possivel observar visualmente que o modelo YOLOv8x foi capaz de
delinear com precisao a regiao de interesse por meio da caixa delimitadora. Este feito é
desafiador, pois exige extrema precisao ao definir o escopo da drea em que o crescimento da
borda do cancer pode ser estimado. Dessa maneira, pode-se concluir que a deteccao eficaz

oferece um suporte valioso a camada de segmentacao por meio do processo de fine-tuning.
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Figura 16 — Detecgoes por caixa delimitadora para o modelo YOLOv8x.

A Figura 16 ilustra resultados de alguns casos de detecgdo por bounding box para o

YOLOvVS8x, realizados pelo estudo proposto.
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5.1.2 Resultados da Segunda Fase de Experimento - Segmentacdo (Fine-

tuning)

Nesta sec¢ao, serao abordados os métodos de segmentacao desenvolvidos no estudo
proposto, utilizando a detec¢ao com as diferentes versoes do YOLO, seguida da segmentacao
realizada com fine-tuning baseado em métodos de visao computacional com processamento
digital de imagens. A avaliacao da performance e eficacia da segmentacao para os modelos

propostos neste estudo ocorre por meio da comparacao qualitativa e quantitativa das
métricas ACC, DICE, SEN, SPE, PPV, NPV, MCC e JAC.

A Tabela 3 apresenta os resultados métricos de ACC, DICE, SEN e SPE para os
modelos de segmentacao desenvolvidos neste estudo. Ao todo, foram desenvolvidos 15
modelos de deteccao e segmentacao automatica de melanoma em imagens dermatoscéopicas.
Cada modelo é constituido pela combina¢ao de uma versao do YOLO para a detecgao e
um modelo fine-tuning existente. A Tabela 4 ilustra as médias e desvios padrao de cada
modelo desenvolvido neste estudo para as métricas de PPV, NPV, MCC e JAC.

Dentre os modelos desenvolvidos para a deteccao e segmentagao de melanoma
em imagens dermatoscopicas, a melhor combinag¢ao de deteccao e segmentacao foi a
YOLOv8x com o fine-tuning baseado em Janelamento de Parzen com Crescimento de
Regiao. Conforme observado na Tabela 3, o modelo obteve uma acurdcia média de 98.68%,
indicando uma boa proporcao de pizels corretamente segmentados em relagao ao total de

pizels na imagem, uma caracteristica valorizada para modelos CAD de segmentagao.

O coeficiente Dice de 94.66% indica uma alta concordincia entre a segmentacao
realizada pelo modelo e o padrdao ouro para o dataset abordado. No entanto, o desvio
padrao de 3.15% indica a existéncia de alguns casos nos quais o modelo teve sua eficacia

reduzida, mas ainda dentro do padrao de variacdo dos demais modelos para esta métrica.

A especificidade de 99.16% indica uma boa capacidade de identificacao dos pizels
verdadeiros negativos. Por fim, a Sensitividade do melhor modelo proposto nao foi a mais
alta em termos de média, registrando um valor de 94.71%, o que é 4.88% menor que a
maior Sensitividade observada na tabela (94.71 contra 99.59). Essa pequena margem de
diferenca sugere uma capacidade satisfatoria do modelo na deteccao de pizels verdadeiros

positivos na imagem.

Por fim, o grafico 17 ilustra a comparacgao entre as métricas para os modelos de
segmentacao desenvolvidos neste estudo. E importante notar a escala menor para a métrica
de Dice em todos os modelos, indicando uma média relativamente menor em comparacao

com as demais métricas.

Pela Tabela 4, observa-se que o melhor modelo proposto possui o maior PPV da
tabela, com uma média de 94.90%, indicando uma boa proporcao de pizels segmentados

corretamente nas imagens dermatoscopicas aplicadas. Quanto a métrica NPV, o melhor
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Tabela 3 — Resultados de métricas para segmentagao nos modelos desenvolvidos neste
estudo. Os modelos sao compostos pela combinacao de uma versao do YOLOvS

e com Fine Tuning que segmentam a regiao das bordas do melanoma. A tabela
em questao cobre as métricas de ACC, DICE, SEN e SPE.

Fine-Tuning ACC(%) DICE (%) SEN (%) SPE(%)
Parzen 98.32+1.22 93.60+4.12 97.16+3.01 98.3441.87
YOLOv8l Parzen_Clustering  98.20+£1.37  93.26+4.66  97.704+2.64  98.13+1.99
Parzen_Region G 98.444+1.07  94.054+3.61  96.24+3.58  98.63+1.70
Parzen 98.31+1.67 93.924+4.30 96.47+3.91 98.4042.37
YOLOv8m Parzen Clustering 98.20+1.79  93.61+4.80  97.304+3.31  98.16+2.48
Parzen_Region G 98.38+1.51 94.01+£3.99 95.29+4.79 98.66+2.17
Parzen 98.36+1.29  94.05+3.79  98.38+1.91  98.154+2.06
YOLOv8n Parzen_ Clustering  98.20+1.43 93.6144.02 98.95+1.42 97.874+2.23
Parzen_ Region G 98.544+1.15  94.63+3.31  97.64+£2.46  98.474+1.90
Parzen 97.83+1.77  92.32+5.31  99.26£0.77  97.384+2.63
YOLOv8s Parzen Clustering 97.61+£1.87  91.63+5.43 97.08+2.76
Parzen Region G  98.084+1.63 93.144+4.83 98.73+1.26 97.761+2.46
Parzen 98.56+0.85  94.3843.25  96.66+3.69  98.724+1.28
YOLOv8x Parzen_Clustering 98.56+0.85  94.42+3.22  96.67+3.70  98.72+1.28
Parzen Region G 94.71+4.30

método proposto alcangou uma média de 99.22%, sendo ligeiramente menor (0.72%) que o
maior NPV (99.22 contra 99.94), mas mantendo uma boa performance no que diz respeito

a nao segmentacao dos pizels de fundo, ou seja, a pele nao lesionada do paciente.

Em relagao a métrica MCC, o método proposto obteve o maior resultado, com
93.94%, um valor satisfatério para esta métrica, pois ela indica uma medida global de
desempenho da segmentacao, considerando a proporcao entre os pizels verdadeiros positivos,
falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos. Quanto a métrica JAC, o melhor
modelo também obteve o maior valor, com 90.02%. Essa métrica é especialmente relevante
para medir a similaridade das bordas da segmentacao realizada pelo modelo em comparacao

com o especialista médico.

A Figura 18 ilustra a comparagao visual entre as métricas discutidas na Tabela
4. E perceptivel que as escalas das métricas PPV e JAC sdo menores em comparacao as

demais, sendo consistente com as andlises quantitativas realizadas.

Vale ressaltar que, ao obter as maiores métricas de ACC, DICE, SPE, PPV,
MCC e JAC para o dataset abordado, a combina¢ao do YOLOv8X com o fine-tuning de
Janelamento de Parzem com Crescimento de Regiao mostrou-se o método mais performético

em comparacao aos demais para a segmentagao de melanoma em imagens dermatoscopicas.

O YOLOvVS8X ¢ a versao mais robusta do YOLOvVS, apresentando uma arquitetura
mais robusta, um tempo de treinamento mais longo e geralmente uma quantidade maior

de épocas de treinamento. Esse modelo realiza a detecgao por mascara binaria com alta
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Gréafico de Comparagio de Tempo
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Figura 17 — Comparacao graficas da Tabela 3. Grafico de ilustracao da Comparacao das
métricas de segmentacao realizadas pelo modelos Fine-tuning tabela.

resolucao, exibindo bordas bastante semelhantes ao padrao-ouro e uma taxa de acerto de

deteccao elevada. Ao combinar esse alto desempenho de deteccdo com uma boa mascara
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Tabela 4 — Resultados de métricas para segmentagao nos modelos desenvolvidos neste
estudo. Os modelos sao compostos pela combinacao de uma versao do YOLOvS
e com Fine Tuning. A tabela em questao abrange as métricas de PPV, NPV,

MCC e JAC.
Fine-Tuning PPV (%) NPV (%) MCC(%) JAC(%)
Parzen 90.81+£8.02  99.57+£0.45  92.80+4.27  88.25+7.06
YOLOv8l Parzen_Clustering 89.75+8.69  99.66+0.37  92.454+4.81 87.71+7.88
Parzen Region G = 92.46+7.44  99.4440.55  93.2843.79  88.98+6.31
Parzen 92.19+£8.62  99.50+£0.59  93.14+4.66  88.8447.32
YOLOv8m Parzen Clustering 90.89+9.29  99.614+0.50  92.8245.13  88.3548.06
Parzen Region G 93.4848.13  99.34+0.71  93.26+4.34  83.96+6.89
Parzen 90.49+£7.32  99.79+£0.24  93.26+3.91  89.0046.42
YOLOv8n Parzen Clustering 89.194+7.43  99.86+0.18  92.77+4.18  88.24+6.77
Parzen Region G 92.1846.84  99.68+0.33  93.88+3.46  89.98+5.72
Parzen 86.80+£9.09  99.90+0.10  91.42+542  86.17+8.67
YOLOv8s Parzen Clustering — 85.34-9.05 90.684+5.53  85.00+8.80
Parzen Region G 88.6448.73  99.82+0.17  92.2845.00  87.524+8.04
Parzen 92.47+£5.46  99.49+0.54  93.60+£3.45  89.5345.58
YOLOv8x Parzen Clustering 92.5145.37  99.49+£0.55  93.64+3.43  89.59+5.54
Parzen Region G 99.2240.67

binaria de entrada, o fine-tuning baseado em Janelamento de Parzen com Crescimento
de Regiao, quando devidamente parametrizado para a aplicacao, é capaz de aprimorar as
bordas da méascara binaria de maneira eficaz. O crescimento de regiao utiliza uma regra de
adesdo com uma variacao de nivel de cinza de mais ou menos 10, expandindo a méascara
de forma sutil e criteriosa. Por outro lado, o janelamento de Parzen foi configurado para
realizar ajustes uniformes nas bordas com poucas iteragoes e baixa energia. Dessa forma,
o fine-tuning tinha como objetivo melhorar, a nivel de pizel, a qualidade das bordas da

segmentacao para torna-las mais semelhantes ao padrao-ouro.

A Figura 19 ilustra o resultado da segmentacao para diferentes imagens dermatos-

cHpicas do dataset abordado.

@® =Yes

5 — No (5.1)

Equivalence {

A Tabela 5 apresenta os resultados do teste estatistico de Friedman realizado entre

o melhor modelo, YOLOv8x + Parzen_ Region_ G (YOLOv8x com Janelamento de Parzen
e Crescimento de Regido), e os demais métodos encontrados no estado da arte. A equacao
5.1 fornece o significado dos simbolos na tabela de teste estatistico, onde "@®'"indica que as
médias e desvios daquela métrica para aquele modelo foram construidos sob vetores de
métricas estatisticamente equivalentes aos do melhor modelo proposto. Por outro lado,

nn

x"indica o oposto.
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Figura 18 — Comparacao graficas da Tabela 3. Grafico de ilustragao da Comparacao das
métricas de segmentacao realizadas pelo modelos Fine-tuningtabela.

O teste indica que praticamente todos os vetores de ACC, DICE, MCC e JAC

sao estatisticamente equivalentes aos vetores do melhor modelo proposto, sugerindo uma
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Figura 19 — Resultado de Segmentacao de casos distintos para o melhor modelo proposto,
YOLOv8x + Parzen Region_ G.

relativa semelhanca nas métricas, com os outliers explicando as variagdes. Por outro lado,
os vetores métricos de SEN, SPE, PPC e NPV, em geral, sao estatisticamente diferentes
dos vetores métricos do melhor modelo. Isso indica que o melhor modelo proposto foi, em

geral, distinto na maioria dos casos em relagao a essas métricas quando comparado aos
outros modelos.

Por fim, ao observar a tabela 6 para a comparacao de tempo, o modelo de segmen-

tacdo mais rapido foi o YOLOv8n com o fine-tuning baseado em Janelamento de Parzem,
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Tabela 5 — Representacao dos resultados do teste estatistico de Friedman realizado entre
os diferentes resultados de segmentacao por Fine-tuning, YOLOv8r + Par-
zen__Region_ G.
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Tabela 6 — Comparacao de tempo de segmentagdao entre os métodos de Fine-Tuning
proposto por este estudo.

Deteccao Fine-Tuning Time(s)
Parzen 6.13 £ 1.95
YOLOv8l Parzen_Clustering  6.96 4+ 2.08
Parzen Region G  6.34 £ 2.07
Parzen 5.78 £ 0.88
YOLOv8m Parzen Clustering  6.29 4+ 0.83
Parzen Region G 5.94 4+ 0.92
Parcen
YOLOv8n Parzen_Clustering  6.10 £ 0.77
Parzen_Region G 5.70 £+ 0.84
Parzen 5.64 + 0.82
YOLOv8s Parzen_ Clustering  6.15 + 0.82
Parzen Region G 5.75 + 0.89
Parzen 6.07 £ 0.82
YOLOv8x Parzen Clustering  6.31 & 0.96
Parzen Region G  6.23 + 0.96

com 5,59 segundos em média, sendo mais rapido em 0,64 segundos que o melhor modelo

em termos de desempenho, o YOLOv8x + Parzen Region Growing, que levou em média

6,23 segundos. A YOLOv8n é uma versao nano da YOLOv8, com uma arquitetura menor

e focada na rapidez, perdendo em processamento bruto quando comparada as suas versoes

mais robustas, enquanto o janelamento de Parzem, sem crescimento de regiao, mostrou-se

eficiente no ajuste de bordas. A Figura 20 ilustra graficamente a comparacao de tempo da
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tabela.

A Figura 21 ilustra a comparagao grafica da segmentacao para os modelos propostos,
é perceptivel que o modelo que se utiliza da YOLOv8x possui as bordas de segmentacao

mais expressivas e fidedignas com o Padrao Ouro.

Grafico de Comparagao de Tempo
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Figura 20 — Gréfico de comparacao do tempo de segmentacao para diferentes combinagoes
de detecgao e ajuste fino (fine-tuning).
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Figura 21 — Comparacao entre os resultados de segmentacao entre os diferentes modelos
propostos por este estudo YOLOv8x.
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5.1.3 Resultados do Terceiro Experimento - Comparacao com o Estado da

Arte
Esta subse¢ao apresenta os resultados de métodos renomados da literatura para

detecgao e segmentacao de melanoma em imagens dermatoscopicas. A tabela 7 destaca os

diferentes métodos do estado da arte para a base de dados abordada.

Tabela 7 — Comparacao do melhor modelo proposto por este estudo (YOLOv8z + Par-
zen__Region__Growth), comparados a trabalhos encontrados no estado da arte.
Métodos ACC(%) JAC(%) DICE(%) SEN(%) SPE(%)
Proposed Method (HTMDS) - Detection and segmentation of melanoma) 98.68 90.02 94.66 94.71 99.16
SDA-Detaction Melanoma (2023) (NASCIMENTO et al., 2023) 96.50 87.22 92.60 88.38 99.53
Deep convolutional network pixel wise segmentation (2015) (BADRINARAYANAN: KENDALL; CIPOLLA, 2017) 93.36 80.77 89.36 86.53 96.61
Delaunay triangulation (2016) (PENNISI et al., 2016) 89.66 - - 80.24 97.22
Clustering-based (2018) (PATINO; AVENDANO; BRANCH, 2018) 90.39 - . 91.04 89.73
Full resolution convolution networks (2018) (AL-MASNI et al., 2018) 95.08 84.79 91.77 93.72 95.65
FCN encoder—decoder (2018) (BAGHERSALIMI et al., 2019) - 85.30 91.50 - -
Deep class-specific learning features segmentation (2019) (BI et al., 2019) 95.30 85.90 92.10 96.23 94.52
Geodesic active contour (2019) (VASCONCELOS et al., 2019) 94.59 86.16 92.17 91.72 97.99
FLog Parzen level set (2020) (REBOUCAS et al., 2021) 94.25 85.09 92.49 93.02 93.21
s , . . ~
Figura 22 — Grafico obtido a partir da tabela de comparacao com o estado da arte
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O método desenvolvido neste estudo demonstrou resultados superiores em diversas

métricas em comparac¢ao com uma variedade de abordagens encontradas na literatura. O
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modelo proposto obteve um aumento significativo de mais de 4% em relagao aos métodos
com menor desempenho, alcangando uma acurdcia de 98.68% em comparagao com 94.25%
de (REBOUCAS et al., 2021). Mesmo considerando a diversidade de modelos utilizados
na comparacao, incluindo métodos semi-automaticos e detecgdo manual, a proposta de
Detecgao e Segmentacao de Melanoma apresentou uma vantagem expressiva de mais de
9% em comparagdo com modelos reconhecidos, como evidenciado no estudo de (PENNISI

et al., 2016), que registrou uma acuracia de 89.66%.

O modelo proposto superou métodos equivalentes com uso de deep learning, como os
apresentados por (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017), que abordaram a
mesma problemadtica, assim como o estudo de (REBOUCAS et al., 2021). Alguns trabalhos,
como o de (AL-MASNTI et al., 2018), nao forneceram métricas comparaveis, dificultando

uma validagao mais precisa da segmentacao do melanoma.

Considerando os experimentos realizados e a comparagao com a mesma base de
dados utilizada em diferentes estudos, conclui-se que o método proposto se destacou em
varias métricas, como ACC, JAC e DICE, tornando o modelo robusto para detecc¢ao
precisa e segmentacao totalmente automatica do cancer de pele. O gréafico representado
pela Figura 22 ilustra visualmente os diferentes valores obtidos por meio das métricas
compartilhadas pelos diversos métodos do estado da arte, permitindo uma anélise eficaz
por meio das barras verticais. Repare que o trabalho de (BAGHERSALIMI et al., 2019)
nao tem dados no grafico, devido ao seu trabalho nao se utilizar das métricas de Acuracia,

Sensitividade e Especificidade.
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6 Conclusao

A pesquisa proposta fundamenta-se em uma nova abordagem, empregando deep
learning e fine-tuning para a deteccao e segmentacao de melanoma em imagens derma-
toscopicas. A metodologia adotada possibilitou a identificacido e segmentacao precisa da
regiao afetada pelo melanoma, utilizando deep learning com o framework YOLOvS para a
deteccao do cancer de pele. O fine-tuning, combinado a diversas técnicas, como crescimento
de regido, janelamento de Parzen e clusterizacdo, desempenhou o papel de camada de

refinamento, aprimorando a precisao do processo na segmentacao da regiao de interesse.

Os resultados obtidos no estudo demonstram uma detecgdo e segmentacao auto-
maticas de melanoma utilizando deep learning, superando os padroes do estado da arte.
O método YOLOv8x obteve valores métricas acima do métodos da literatura, atingindo
98.67% de acurédcia na deteccao eficaz do melanoma em imagens dermatoscopicas. Posteri-
ormente, o fine-tuning, especialmente com o modelo YOLOv8x Parzen_ Region_Growth,
elevou a acuracia de segmentacao para 98.68%, superando diversas abordagens encontradas
no estado da arte. Além disso, observou-se uma melhoria no desempenho temporal, com
um tempo de deteccao e segmentacao de 5.59 segundos no cenario mais otimizado, desta-
cando a eficiéncia do modelo em comparac¢ao com métodos manuais, semi-automaticos e

automaticos encontrados na literatura.

Conclui-se que a abordagem proposta revelou-se eficaz tanto para a detecgao quanto
para a segmentagao em imagens dermatoscopicas de melanoma, demonstrando robustez e
precisao. Destaca-se sua aplicabilidade como ferramenta de auxilio ao diagnoéstico médico,
promovendo resultados satisfatéorios em comparagao com abordagens convencionais e

inovadoras.

Quanto a trabalhos futuros, sugere-se explorar a classificagao de diferentes tipos
de melanomas, demandando aprofundamento e bases de dados rotuladas especificas. A
aplicacdo da metodologia proposta em variados conjuntos de dados médicos, incluindo
cancer de pele e hematomas na epiderme, representa uma extensao promissora. Ademais,
a adaptacao do modelo para treinamento em diferentes imagens médicas, como detecc¢ao
de tumores cerebrais em ressonancia magnética e tomografias computadorizadas, abre
perspectivas para uma abordagem mais abrangente e versatil na area de diagnostico

médico.

Outra abordagem especialmente interessante & a aplicagdo do método desenvolvido
em sistemas embarcados ou em nuvem, de maneira & dinamizar o fluxo da aplicacdo, sendo
possivel ao médico especialista receber o um pré-diagnéstico completo de deteccao das

bordas da lesao com um baixo tempo de resposta.
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