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RESUMO

O melanoma € o tipo mais letal de cancer de pele, uma vez que é mais propenso
a metdstase. Especificamente, a taxa de pacientes que sobrevivem pelo menos
cinco anos apoés o diagndstico dessa doenga no estdgio inicial é superior a 99%.
No entanto, essa taxa diminui para cerca de 25% se a detec¢do ocorre somente
no ultimo estagio. Nesse contexto, sistemas que auxiliem no diagnéstico precoce
do melanoma podem desempenhar um papel de extrema importancia, especi-
almente em regides nas quais o acesso a dermatologistas é precario. Contudo,
diferenciar um melanoma de lesdes melanociticas benignas pode ser uma tarefa
desafiadora, mesmo para especialistas experientes. Para lidar com esse problema,
nesta tese, propde-se um sistema automatico para detectacdo de melanoma a par-
tir de uma simples fotografia digital, o qual baseia-se em modelos de representa-
¢Oes esparsas. Os resultados apresentados pelo sistema proposto sdo promisso-
res e sugerem que o sistema proposto pode potencialmente superar alternativas

estado-da-arte e até mesmo médicos treinados

Palavras-chave: Representacdes esparsas. Aprendizado de dicionarios. Processa-
mento de imagens. Andlise de imagens. Segmentacdo de imagens. Classificagdo

de imagens.



Sparse Representation through Dictionaries for Processing and Analysis of

Macroscopic Images of Melanocytic Lesions

ABSTRACT

Melanoma is the most lethal type of skin cancer, since it is most prone to metas-
tasis. Specifically, the rate of patients who survive at least five years after early
stage diagnosis of this disease is over 99%. However, this rate decreases to about
25% if detection occurs only at the last stage. In this context, systems that assist
in the early diagnosis of melanoma can play an extremely important role, espe-
cially in regions where access to dermatologists is poor. However, differentiating
melanoma from benign melanocytic lesions can be a challenging task, even for
experienced specialists. To address this problem, in this thesis, an automatic sys-
tem is proposed for melanoma detection from a simple digital photograph, which
is based on sparse representation models. The results presented by the proposed
system are promising and suggest that it can potentially outperform state-of-the-

art alternatives and even trained dermatologists.

Keywords: sparse representation, dictionary learning, image processing, image

analysis, image segmentation, image classification.
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1 INTRODUCAO

O melanoma, um tumor maligno que comega nos melandcitos’ (i.e., uma
lesdo melanocitica maligna), embora possua um prognéstico favoravel se detec-
tado nos estdgios iniciais, é o tipo mais letal de cancer de pele, uma vez que é
mais propenso a metastase (KAUFMAN, 2016; RIKER, 2018). Especificamente,
a taxa de pacientes que sobrevivem pelo menos cinco anos ap6s o diagnoéstico
dessa doenga no estdgio inicial é superior a 99%. No entanto, essa taxa diminui
para cerca de 30% se a detecgdo ocorre somente no tltimo estagio (ACS, 2022).

O diagndstico precoce do melanoma é essencial ndo s6 para reduzir o nt-
mero de vitimas como também os custos envolvidos com o tratamento da doenca
(MORGAN et al., 2018; BRASIL, 2019). Por isso, intimeras pesquisas promissoras
tém sido apresentadas com o intuito de prover técnicas mais exatas de discri-
minacdo entre melanomas e nevos” benignos, por exemplo, adaptando alguma
forma de exame genético (CLARKE et al., 2015; CLARKE et al., 2017), micros-
copia confocal de reflectancia (CARRERA; MARGHOOB, 2016), tomografia de
coeréncia 6ptica (TURANI et al., 2019), espectroscopia de massa (LAZOVA et al.,
2020) ou expressdo de microRNAs (TORRES et al., 2020).

A despeito dos avangos tecnolégicos recentes, a triagem clinica de lesdes
melanociticas continua desempenhando um papel de fundamental importancia e
é tipicamente respaldada por alguma lista de verificagdo médica tal como a “regra
ABCD” (FRIEDMAN; RIGEL; KOPF, 1985; JOHR, 2002; GLAZER et al., 2017).
Essencialmente, ABCD é um acronimo para Assimetria, Borda, Cor e Didmetro,
0s quais sdo aspectos morfolégicos que ordinariamente viabilizam a distin¢do
entre melanomas e nevos. Infelizmente, certos nevos, ditos atipicos, possuem
caracteristicas visuais de melanomas, o que dificulta consideravelmente a analise
clinica (MITSUI et al., 2016).

Para lidar com esse tipo de situagdo, dermatologistas costumam utilizar
uma técnica ndo invasiva, denominada dermatoscopia ou microscopia de epilu-
minescéncia, a qual consiste em empregar um equipamento especializado deno-

minado dermatoscépio para controlar a iluminacdo da cena e obter uma visuali-

!Células localizadas na camada inferior da epiderme, as quais produzem a melanina pigmen-
tada, responséavel pela coloracdo da pele, dos cabelos e dos olhos.

20 termo médico “nevo” é empregado para denominar as lesdes de pele informalmente co-
nhecidas como “sinais” ou “pintas”.
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zagdo amplificada da lesado, permitindo assim a verificagdo de determinadas es-
truturas caracteristicas de melanomas e impossiveis de identificar a olho nu (WE-
BER et al., 2018). Entretanto, cabe salientar que em regides remotas, bem como
em paises subdesenvolvidos ou em desenvolvimento (e.g., Brasil), raramente um
dermatoscopio é utilizado na satide primaria e uma consulta com um dermatolo-
gista pode exigir um longo tempo de espera.

Se uma determinada lesdo é considerada suspeita, pode ser recomendada
a realizacdo de uma bidpsia excisional, seguida por um exame histopatolégico
(SWETTER et al., 2019). Embora tal exame ndo seja infalivel, seu diagnoéstico é
amplamente reconhecido como uma espécie de verdade absoluta (CLARKE et
al., 2017). Todavia, biépsias de lesdes benignas implicam em despesas desneces-
sdrias. Ademais, bidpsias, de um modo geral, sdo desconfortdveis e, esporadi-
camente, podem resultar em complica¢des mais graves tais como hemorragia ou
alergia aos anestésicos (NELSON et al., 2019).

Neste contexto, vérios sistemas tém sido propostos para a pré-triagem de
lesdes melanociticas partir de uma simples fotografia digital (i.e., uma imagem
macroscépica ou clinica) (CAVALCANTI, 2013). Esses sistemas podem ser apli-

cados em diferentes cendrios como, por exemplo,

* no acompanhamento teledermatolégico de pacientes que ja tiveram mela-

noma ou possuem a sindrome do nevo atipico (MELAMED et al., 2017);

na triagem de pacientes em unidades basicas de satidde ou em consultas com
. t d t dadesb d d 1t

um clinico geral;
¢ como ferramenta didatica em cursos de dermatologia;

* para auxiliar o diagnéstico de um dermatologista.

Contudo, projetar um sistema que seja capaz de distinguir melanomas de
determinadas lesdes melanociticas benignas, conhecidas como nevos atipicos, é
uma tarefa complexa de processamento e andlise de imagens. A Figura 1.1, a qual
apresenta trés amostras da classe “nevo atipico” (Subfiguras 1.1a, 1.1c e 1.1e) e
trés amostras da classe “melanoma” (Subfiguras 1.1b, 1.1d e 1.1f), est4 disposta de
uma maneira que deve evidenciar ao leitor que resolver o problema em questao

ndo é trivial, mesmo para um especialista, ndo s6 por causa da variabilidade entre
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Figura 1.1: Exemplos de imagens macroscépicas de lesdes melanociticas. A pri-
meira linha (i.e., as Subfiguras 1.1a até 1.1c) apresenta exemplos de nevos atipicos;
lia (i.e., as Subfiguras 1.1d até 1.1f), exemplos de melanomas.

(d) (e) ()
Fonte: Alcéon et al. (2009).

imagens de uma mesma classe, mas também pelas similaridades visuais entre
imagens das diferentes classes.

Cabe mencionar que sistemas andlogos tém sido projetados para operar
com base em diferentes técnicas de imageamento (MAGALHAES; MENDES; VAR-
DASCA, 2019). Em particular, nos tltimos anos, sistemas que operam a partir
de uma imagem obtida por meio de um dermatoscépio digital (i.e., uma ima-
gem dermatoscopica) vém sendo bastante investigados (SCHARCANSKI; CE-
LEBI, 2014; MARCHETTTI et al., 2018; CELEBI; CODELLA; HALPERN, 2019). Po-
rém, deve-se salientar que mesmo dermatoscépios profissionais de entrada po-
dem custar mais de mil euros (MICALL; LACARRUBBA, 2018). Logo, sistemas
baseados em imagens dermatoscopicas possuem uma gama de aplicagdes mais
restrita do que aqueles baseados em imagens macroscopicas (PACHECO; KROH-
LING, 2019).

Neste cendrio, a realiza¢do deste trabalho foi motivada pelo objetivo geral
de contribuir com o desenvolvimento de solu¢des que possam auxiliar na triagem
de lesdes melanociticas e, em especial, no diagnoéstico precoce de casos de mela-
noma. Para isso, o objetivo especifico é a proposi¢do de um sistema completo de
pré-triagem de lesdes melanociticas com base em imagens macroscdpicas, o qual

compreende:

¢ um método ndo supervisionado de segmentagdo de lesdes melanociticas,
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baseado no particionamento das representagdes dos blocos quadrados da
imagem de entrada em um diciondrio obtido empregando uma versao adap-
tativa e ndo supervisionada do método ITDL (Information-Theoretic Dictio-
nary Learning) (QIU; PATEL; CHELLAPPA, 2014; FLORES; SCHARCANSKI,
2016);

¢ um método supervisionado de classificagdo, o qual é baseado em uma re-
presentacgdo esparsa da imagem segmentada de teste em um “diciondrio de
caracteristicas profundas” e que pode ser visto como uma versdao modifi-
cada, mais escaldvel e robusta para lidar com o problema do desbalancea-
mento entre classes, do método SRC (Sparse Representation-based Classifica-
tion) (WRIGHT et al., 2009; FLORES; ZORTEA; SCHARCANSKI, 2019).

Outra contribuigdo relevante a ser considerada, além da exposicdo, da fun-
damentacdo, da implementagdo e da andlise dos métodos desenvolvidos, é a re-
visdo sobre a literatura de processamento e andlise de imagens macroscépicas
de lesdes melanociticas. Em linhas gerais, a principal hipdtese desta pesquisa é
que o sistema proposto, baseado em representacdes esparsas através de diciona-
rios, pode alcancar um desempenho preditivo equipardvel aos desempenhos ob-
servados em alternativas apresentadas recentemente na literatura, mesmo sendo
treinado com uma quantidade relativamente limitada de exemplos.

Esta tese estd organizada conforme delineado a seguir. Subsequentemente
a esta introdugdo do Capitulo 1, no Capitulo 2, encontra-se o levantamento bi-
bliogréfico sobre os trabalhos relacionados ao tema desta pesquisa (i.e., processa-
mento e andlise de imagens de lesdes melanociticas). Em seguida, no Capitulo 2,
estd a fundamentagdo tedrica, com um enfoque nos métodos de representacdes
esparsas e aprendizado de dicionédrio empregados no desenvolvimento do sis-
tema proposto. No Capitulo 4, por sua vez, esta detalhado o sistema de proces-
samento e andlise de imagens macroscopicas de lesdes melanociticas proposto.
Na sequéncia, no Capitulo 5, estdo reportados os resultados dos experimentos

realizados e, por fim, no Capitulo 6, as conclusdes a respeito deste trabalho.
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2 PROCESSAMENTO E ANALISE DE IMAGENS DE LESOES MELANOCI-

TICAS: CONCEITOS, METODOS E ESTADO-DA-ARTE

Neste capitulo, é apresentada uma sintese da literatura relacionada aos
sistemas de processamento e andlise de lesdes melanociticas. Especificamente,
na Secdo 2.1, sdo estabelecidas algumas defini¢des bésicas, notag¢des e termino-
logias consideradas no decorrer de todo este trabalho e, em especial, no restante
deste capitulo. Na Segdo 2.2, por sua vez, sdo tratados métodos que costumam
compor os sistemas em questdo, os quais estdo organizados de acordo com o seu
proposito no fluxo de operagdo do sistema: pré-processamento (Subsecdo 2.2.1);
segmentacdo (Subsecdo 2.2.2); classificagdo (Subsegdo 2.2.3). Métodos represen-
tativos do estado-da-arte sdo tratados separadamente na Segdo 2.3. Por fim, as

consideragdes finais sobre este capitulo podem ser encontradas na Secao 2.4.

2.1 Conceitos Fundamentais

Ao longo tese, os termos “imagem” e “imagem digital” sdo utilizados in-
distintamente para designar dados ou sinais que podem ser descritos por meio

de uma func¢édo na forma:

J AL o x {1, . n — {0, .0, — 1}
={(p,v):pe{l,....m} x{1,....n.}eved{0,...n, —1}"™}, (2.1)

onde v pode ser dito o valor de . na posi¢do p (i.e., v = .#(p)) e cada (p,v) € .F
pode ser dito um pixel (do inglés, picture element) (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Do ponto de vista estrutural, uma imagem pode ser caracterizada pelas
quantidades n;, n., n, ny € IN, cujas denominagdes utilizadas nesta tese sdo apre-

sentadas a seguir:

* n; —numero de linhas da imagem;
* n.—namero de colunas da imagem;

* n, —numero de bandas (ou canais) da imagem;
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* n,—nuamero de niveis de quantizagdo nos canais da imagem.!

Se n, = 1, a imagem pode referida como monocanal. Por outro lado, se n, > 1, a
imagem pode ser referida como multicanal.

De qualquer modo, explicitando p = (l,c) e v = (v1,...,V,,), pode-se
decompor cada pixel (p,v) = ((l,¢),v) € F em termos de um conjunto com-
posto por ny, pixels bésicos: {((l,c),vs)},2,. Logo, a imagem .# pode ser de-
composta em n, canais (i.e.,, imagens monocanal), St = {((I,c),v;) : (I,c) €
{1,...,m}x{1,...n.}ev, €{0,...,ny—1}},b=1,...,n,, de modo que o b-ésimo
canal de .# pode ser representado em um computador por meio da seguinte ma-

triz (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999):

[ AB(1,1) B2 ... WA ... ¥R,
Tl — g1 sla2) o P .. F(In) | e R (22)
1) IUm2) o I e) L TP (un,)

Note que, na Eq. (2.2), #(l,c) € {0,... n, — 1} para qualquer (I,c) €
{1,...,m} x {1,...,n.}. Consequentemente, poderia-se escrever Z!l € {0, ... n,—
1}pmxne ¢ Nmxme < R™*". Contudo, nessa equagdo, e no restante desta tese,
optou-se por utilizar a notagdo simplificada Z'! € R™*", a qual omite o deta-
lhamento dos niveis de quantizagdo, para indicar que Z!" ¢ uma matriz com n,
linhas e n. colunas (i.e., um tensor bidimensional). De maneira anéloga, utiliza-
se I € R™*"<*™ para indicar que a imagem Z é um tensor tridimensional com n;
linhas, n. colunas e n, bandas (VELHO; FRERY; GOMES, 2009).

Uma imagem multicanal cujos canais foram obtidos a partir de uma mesma
cena, mas cada um deles com um conjunto de sensores sensiveis a uma diferente
faixa do espectro eletromagnético, pode ser dita multiespectral. Em especial, se
as faixas empregadas correspondem a bandas de cores, a imagem multiespec-
tral pode ser dita colorida e cada uma dos seus canais, cujos valores podem ser

referidos como intensidades, pode ser referido como uma imagem monocroma-

'Nesta tese, assume-se que a quantidade de niveis de quantizagdo é sempre a mesma em todos
os canais da imagem.
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tica (PETROU; PETROU, 2010).> Por exemplo, considere a imagem colorida Z
apresentada no seu monitor na Subfigura 2.1a (i.e., uma imagem macroscépica
de lesdo melanocitica), a qual estd em RGB de modo que os seus canais, ilus-
trados nas Subfiguras 2.1b até 2.1d, contém, respectivamente, as intensidades de
vermelho (R - Red), verde (G — Green) e azul (B — Blue) capturadas em cada posigao

da imagem.

Figura 2.1: Canais RGB de uma imagem macroscépica de lesdo melanocitica.

& :
(a) Imagem Z. (b) Canal R.

i

(c) Canal G. (d) Canal B.

Fonte: Alcén et al. (2009).

Ao longo desta tese, o termo “processamento de imagem” refere-se a uma
sequéncia de operagdes executadas por um computador a partir de uma dada
imagem, a qual supde-se que tenha sido obtida a partir de uma cena que conti-
nha um tnico objeto como foco da atengdo (i.e., um tinico objeto de interesse).
Sistemas que processam uma imagem a fim de extrair informagdes tteis para su-
portar alguma tomada de decisédo (e.g., a identificagdo de uma lesdo melanocitica
como “melanoma” ou “nevo atipico”), nesta tese, sdo denominados “sistemas de

processamento e andlise de imagens”.

2Em particular, uma imagem monocromatica com somente duas intensidades pode ser dita
binéria.
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2.2 Sistemas de Processamento e Andlise de Imagens Macroscépicas de Lesdes

Melanociticas

Sistemas de processamento e andlise de imagens, em tultima instancia,
costumam desempenhar uma tarefa de reconhecimento (ou classificagdo) de pa-
drdes, sob a perspectiva do aprendizado automatico supervisionado.? Nesse con-
texto, um método de aprendizado supervisionado é empregado para ajustar uma
fun¢do € : R™ — {1,...,n,} (i.e., um modelo de classificacdo) com base em
um conjunto de pares ordenados F = {(f®, )}, os quais assume-se que se-
jam independentes e identicamente distribuidos (DUDA; HART; STORCK, 2001;
MURPHY, 2012).

O conjunto de pares ordenados utilizado para ajustar €, I', é dito um con-
junto de amostras rotuladas. Nesse conjunto, cada amostra f") = % (Z(") € R"
é um vetor de caracteristicas (do inglés, feature vector) obtido aplicando uma fun-
cdo F : R™>Xmexm 5 R sobre uma imagem Z() € R™*"<*™ cuja classe do objeto
de interesse estd codificada pelo rétulo r® € {1,...,n,}. O objetivo é que, ap6s o
ajuste de €, a fungdo composta (6o F )(Z) = €(F (I)) possa ser usada para predi-
zer a classe do objeto de interesse em uma dada imagem R™>*"e*m 5 T ¢ {TW}7
(FUKUNAGA, 1990; BISHOP, 2006).

Com base em Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), a densidade corres-
pondente a n; vetores uniformemente distribuidos em um intervalo de R, com
tamanho ¢, é p = ny/{. Observe que para manter essa mesma densidade em
um quadrado no R? ou em um cubo no R?, ambos com lado ¢, sdo necessarios
ny = n3 = (p.l)*> e ng = n} = (p.l)? vetores distribuidos nas respectivas area e vo-
lume. De uma forma geral, pode-se reproduzir tal densidade em um hipercubo
no R", com lado /, inserindo n; = nK = (p.0)¥ vetores (e.g., {f € R™}" ) no
hipervolume em questdo. Portanto, p = (1/ 0Oni") de modo que quanto maior a
dimensionalidade ny4 dos n; vetores dados, menos densa (i.e., mais eparsa) tende
a ser a sua distribuicao.

Adicionalmente, suponha que os vetores { f1" | estejam uniformemente
distribuidos em um hipercubo de lado unitdrio no R™¢. Assim, o hipercubo de

lado ¢ < 1 com os n, < n; vetores mais proximos de % (Z) ocupa uma fragdo n,/n;

30 aprendizado automético pode ser visto como uma abordagem da inteligéncia artificial,
a qual também é conhecida como aprendizado de maquina (do inglés, machine learning) (MIT-
CHELL, 1997; FACELI et al., 2021).
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do hipervolume unitario, o que implica ¢ = (n,/ ng)/ma) e, consequentemente,
lim,,, oo | = lim,, ,e0(n,/n;)/") = 1. Logo, quando n, tende ao infinito, todos
0s n, vetores mais préximos de & (Z) estdo nos lados do hipercubo unitério,*
onde também estdo os n, — n, vetores mais distantes de f. Ou seja, a nogdo de
proximidade vai perdendo o seu significado a medida que a dimensionalidade
aumenta (BEYER et al., 1999).

As situagdes descritas nos dois ultimos pardgrafos sdo manifestagdes de
um fénomeno mais amplo, conhecido na literatura como “a maldi¢do da dimen-
sionalidade” (BELLMAN, 1961; HUGHES, 1968), o qual é particularmente critico
nos casos em que o objetivo é processar e analisar imagens. Por exemplo, as ima-
gens macroscopicas da base DermQuest (AMELARD et al., 2014), uma das bases
usadas nos experimentos descritos nesta tese, possuem, na média, aproximada-
mente 1,5 milhdo de pixels. Consequentemente, a fun¢do % ndo s6 desempenha
o papel de padronizar o tamanho das amostras, mas também o de reduzir a di-
mensionalidade das imagens (por isso, tal funcdo pode ser referida como funcao
de reducdo de dimensionalidade).

Uma vez que o contetido de uma imagem normalmente é redundante,
torna-se viavel descrevé-la de maneira eficiente (DA SILVA; MENDONCA, 2005;
SCHULZ; SILVA; VELHO, 2009). Contudo, o uso de diferentes fun¢des de re-
ducdo de dimensionalidade # pode revelar ou ocultar as diferentes informacdes
contidas na imagem. Por exemplo, se a imagem de interesse Z pode ser aproxi-
mada pela combinagdo linear de alguns poucos elementos de um conjunto gera-
dor G, é possivel obter uma representacio esparsa f = % (Z) ~ G' vet(Z),” a qual
evidencia a estrutura essencial subjacente a imagem (i.e., o principio das repre-
sentagOes esparsas (OLSHAUSEN; FIELD, 1996), o qual serd tratado em detalhes
no Capitulo 3).

Dentre os outros principios, os quais assim como o principio das repre-
sentacdes esparsas podem ser considerados para orientar o desenvolvimento da

funcdo #, estdo (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013):

* o principio da organizagdo hierdrquica que sugere uma funcdo de reducao
de dimensionalidade composta por varias etapas de extragdo de caracteris-

ticas, as quais progressivamente incrementam a informacdo semantica por

4Caso contrério, estariam em um hipercubo com lado ¢ < 1.
>vet(-) denota o operador de vetorizagdo que rearranja a entrada na forma de um arranjo uni-
dimensional.
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meio da representacdo de caracteristicas mais abstratas em termos de carac-

teristicas menos abstratas (FUKUSHIMA, 1980; MARR, 1982);

* o principio dos agrupamentos naturais que supde que se duas imagens pos-
suem o mesmo rétulo de classe, entdo tendem a concentrar-se proximas a
uma mesma regido (e.g., um manifold), cuja dimensionalidade efetiva — in-
trinseca — é considervalmente menor do que a dimensionalidade original

das imagens (SEUNG,; LEE, 2000);

* o principio dos fatores compartilhados, o qual parte da premissa de que as
caracteristicas relevantes para uma determinada tarefa podem ser transfe-
ridas e/ou adaptadas para a realizacdo de outras tarefas similares (PAN;

YANG, 2009; YOSINSKI et al., 2014).

Embora os mesmos principios normalmente norteiem o projeto da funcao
de reducdo de dimensionalidade &, sdo intimeros os métodos que podem in-
tegrar tal fungdo. Todavia, no caso dos sistemas tradicionais de processamento
e andlise de imagens macroscépicas de lesdes melanociticas, os quais tém sido
projetados, desenvolvidos e investigados ha pelo menos trés décadas (PERED-
NIA, 1991; STOECKER; MOSS, 1992; HALL; CLARIDGE; SMITH, 1995), a fungdo
F é elaborada com base em diretrizes estabelecidas na dermatologia (e.g., regra
ABCD) e engenhosidade humana® e, frequentemente, segue um fluxo de traba-

I

lho comum, o qual pode ser expresso pela forma geral F(-) = (Feut © Fyey ©

nge)(.) = g@xt(gseg(gpre('))) que el’lVOlve:

* F

pre ¢ RMXMeX M —y RIMXNeXTo o RMXTeXM (1 e, a etapa de pré-processamento),

onde uma versdo modificada da imagem de entrada é produzida para sim-

plificar as etapas subsequentes;

° gseg : Rnlxncxnb X Rnlxncxnb - Rnlxncxnb X Rnlxncxnb X {O’l}nlxnc (i.e., a
etapa de segmentagdo), em que uma imagem bindria é gerada com o obje-

tivo de delimitar a lesdo de interesse;

O Fogy + RMXMeXm o RMXmexme 5 {0,1}™*™ — R™ (i.e., a etapa de extracdo de
caracteristicas pré-classificagdo), cuja finalidade é representar a lesdo seg-

mentada por meio de um vetor de caracteristicas conveniente.

0 comportamento dessas fungdes pode ser alterado por meio de hiperparametros de confi-
guragao.
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O fluxo de trabalho completo de um sistema de processamento e andlise de
imagens macroscépicas de lesdes melanociticas tipico (i.e., baseado em engenha-
ria de caracteristicas) é ilustrado no diagrama de blocos da Figura 2.2. Diversos
métodos usualmente empregados na composigdo desses sistemas sdo apresenta-
dos a seguir, organizados de acordo com as etapas ilustradas na Figura 2.2. Con-
cretamente, na Subsecdo 2.2.1, sdo discutidos métodos de pré-processamento. Em
seguida, na Subsecdo 2.2.2, sdo apresentados métodos de segmentacdo (e extra-
¢do de caracteristicas pré-segmentacdo). Por fim, na Subsecdo 2.2.3, sdo tratados
métodos de classificacdo (e extracdo de caracteristicas pré-classificacdo).

Figura 2.2: Fluxo de trabalho de um sistema tradicional de processamento e ana-

lise de imagens macroscopicas de lesdes melanociticas.
FUNGAO
DISCRIMINANTE
(REDUGAO DE

DIMENSIONALIDADE)
IMAGEM DE ENTRADA

PRE-PROCESSAMENTO :

A
Y

i IMAGEM PRE-PROCESSADA

. EXTRAGAO DE
<——>»{CARACTERISTICAS PRE-| !
: SEGMENTAGAO |

E VETORES DE CARACTERISTICAS |

BASE DE ; . :
CONHECIMENTO <> SEGMENTACAO

IMAGEM BINARIA

: EXTRAGAO DE '
<«——>»CARACTERISTICAS PRE-| !
: CLASSIFICAGAO :

VETOR DE CARACTERISTICAS

D CLASSIFICAGAO

CONCLUSAO
Fonte: Os Autores.

Cabe ainda mencionar que métodos de extragdo de caracteristicas, inde-
pendentemente de precederem a segmentacdo ou a classificacdo, serdo tratados
em mais detalhes no Capitulo 3, no ambito de representagdes esparsas através

de dicionarios. Tais representacdes, de particular interesse nesta tese, tendem
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a produzir um resultado no qual somente alguns poucos coeficientes ndo nulos
contribuem efetivamente na representacdo. Consequentemente, reduzem a di-
mensionalidade efetiva, a qual é determinada pelas posi¢des dos coeficientes nao

nulos em questao.

2.2.1 Métodos de Pré-Processamento

Visto que imagens macroscopicas, normalmente, sdo obtidas sem nenhum
tipo de controle sobre a fonte de iluminagdo, é necessédrio atenuar os eventuais
efeitos de sombreamento e reflexo antes de efetivamente lidar com a segmen-
tagdo (i.e., é necessdrio pré-processar a imagem). Em especial, os métodos de
melhoramento de contraste e calibragao de cores (e.g., métodos de constancia de
cor), os quais sdo ordinariamente empregados para pré-processar imagens der-
matoscopicas, ndo estendem-se para imagens macroscopicas (BARATA; CELEBI;
MARQUES, 2014; SCHARCANSKI; CELEBI, 2014). De fato, as estratégias con-
vencionalmente adotadas, para mitigar os efeitos causados pela iluminagdo irre-

gular, podem ser descritas em quatro passos gerais:

1. converter a imagem de entrada de RGB para um espaco de cores que con-
centre a informacdo de luminancia (i.e., a informacdo acromadtica) em um

tnico canal;
2. estimar os efeitos da iluminagdo com base no canal de luminancia;
3. remover os efeitos da iluminacdo estimados;

4. converter a imagem manipulada de volta para o espago de cores RGB.

Primeiramente, considere L € R™*" um canal com informac¢do de lumi-
nancia, com as suas intensidades reescaladas de [0,n, — 1] para [0,1] (e.g., divi-
dindo a intensidade original de cada pixel por n,—1), o qual pode ser fatorado em
termos da iluminancia I € R™*" (i.e., a iluminacdo) e da refletancia R € R™*",

conforme mostrado na equacao a seguir:

L(l,c) = 1(l,c)R(L,c), (2.3)

em que L(l,c), I(l,c) e R(l,c) denotam os valores indexados por (I,c)em L, IeR,

respectivamente.
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Note que se a iluminagdo I fosse conhecida, poderia-se remover os seus

efeitos sobre L por meio de:

R(l,c) = . (2.4)

Contudo, a matriz I é desconhecida e, na prética, costuma ser estimada a partir
de L.

Uma forma simples de realizar tal estimativa é assumindo que I corres-
ponde a imagem L suavizada por morfologia matematica (e.g., aplicando um
fechamento morfolégico (MEYER, 1979)) ou filtragem com passa-baixas (veja,
por exemplo, o trabalho de Alcén et al. (2009)). Todavia, é praticamente invia-
vel selecionar um filtro (ou um elemento estruturante) que possa adaptar-se bem
para diferentes imagens. Alternativamente, métodos mais robustos podem ser
produzidos ajustando um modelo de I com base somente em alguns pixels de
L. Exemplos representativos de estratégias que seguem esse tipo de abordagem
podem ser encontrados nos trabalhos de Cavalcanti, Scharcanski e Lopes (2010),
Glaister et al. (2013), Giotis et al. (2015) e Gautam et al. (2018).

2.2.2 Métodos de Segmentacao

As caracteristicas utilizadas para descrever as informagdes visuais (e.g.,
forma, cores e texturas) de uma lesdo melanocitica, avaliadas pelo método de
classificacdo para diferenciar um melanoma de um nevo atipico, sio mensuradas
com base no resultado da segmentacdo. No contexto desta tese, o objetivo da
segmentacdo € identificar quais, dentre os pixels da imagem de entrada, corres-
pondem ao objeto (i.e., a lesdo) de interesse. O conjunto de tais pixels, ditos “de
lesdo”, pode ser denotado O e referido como a ROI (do inglés, Region of Interest
— regido de interesse). O conjunto O com os demais pixels, ditos “de nao le-
sd0”, os quais praticamente ndo possuem informagdes relevantes para distinguir
um melanoma de um nevo atipico, pode ser referido como “o fundo” (do inglés,
background) (HANCE et al., 1996; OLIVEIRA et al., 2016).

Equivalentemente, pode-se dizer que a finalidade da segmentagédo é pro-

duzir uma imagem binaria M™* € {0,1}"*" (i.e., uma mdscara) na qual:
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1, se o pixel indexado por (/,c), na imagem de entrada Z, pertence
M*(le) = ao conjunto O,

0, se o pixel indexado por (I,c), na imagem de entrada Z, pertence

L ao conjunto 0°.
(2.5)

Contudo, na prética, um método de segmentacido é empregado para estimar M*

e resulta na mascara M € {0,1}"*" em que:

(
1, se o pixel indexado por (/,c), na imagem de entrada Z, foi esti-

M(l,c) = mado como “de lesdo”,

0, se o pixel indexado por (/,c), na imagem de entrada Z, foi esti-

. mado como “de ndo lesdo”.

(2.6)

Os métodos de segmentacdo, em geral, podem ser orientados a similari-
dade e/ou descontinuidade. Basicamente, os métodos orientados a similaridade
modelam a ROI e o fundo explicitamente como sendo conjuntos de componentes
(i.e., pixels, superpixels ou blocos) similares. Os métodos orientados a descon-
tinuidade, por outro lado, modelam tais conjuntos implicitamente por meio da
fronteira que os separa (DOUGHERTY, 2009; GONZALEZ; WOODS, 2018).

Os métodos orientados a descontinuidade costumam néo lidar bem com
imagens macroscopicas de lesdes melanociticas, porque tais imagens, frequente-
mente, apresentam um baixo contraste entre a ROI e o fundo e/ou contém arte-
fatos indesejaveis (e.g., pélos) com bordas salientes (ALCON et al., 2009; WONG;
SCHARCANSKI; FIEGUTH, 2011). Contudo, os ditos métodos de contornos ati-
vos, 0s quais produzem contornos fechados e suaves, com frequéncia sdo em-
pregados para refinar o resultado obtido com algum método orientado a simila-
ridade (veja, por exemplo, os trabalhos de Tang (2009), Cavalcanti et al. (2011),
Cavalcanti e Scharcanski (2013)).

Os métodos orientados a similaridade, sob a perspectiva do aprendizado
automatico ndo supervisionado (FACELI et al., 2021), lidam com uma tarefa de
agrupamento (rigido) (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999) de modo que ajustam uma
fungdo & : R™ — {0,1} a partir de um conjunto de amostras ndo rotuladas Y =

{yD}7_,, no qual cada amostra y? € R™ é um vetor de caracteristicas que repre-
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sentam um tnico componente de alguma imagem. Apos esse ajuste, a fun¢do §
pode ser empregada para estimar a identidade de cada pixel de uma dada ima-
gem Z € R™*"<*" com o intuito de produzir a mascara M* definida na Eq. (2.5),
o que resulta na mascara da Eq. (2.6).

Os métodos orientados a similaridade podem ser subdivididos em “nédo
contextuais” — os quais realizam a identificagdo dos componentes considerando
somente o seu valor — e “contextuais” — que, além do valor, consideram também
relagdes entre diferentes componentes. No caso dos métodos ndo contextuais,
cada pixel de uma imagem de intensidades I € R™*" pode ser representado por
um tnico valor /(l,c) e a fungdo utilizada para estimar a identidade dos pixels
possui a forma §(I(l,c)) = 1{;(,)>-}, onde 7 é um parametro configuravel deno-
minado limiar. Em especial, o cldssico método de Otsu (1979), o qual tem sido
utilizado como um componente em diversos métodos propostos para segmentar
lesdes melanociticas em imagens macroscépicas (OLIVEIRA et al., 2016), permite
ajustar o limiar 7 de maneira adaptativa.

Especificamente, uma abordagem simples e frequentemente empregada
para segmentar lesdes melanociticas em imagens macroscopicas consiste em, pri-
meiro, produzir um canal de intensidades que tendem a ser distintas para os
pixels de lesdo e ndo lesdo e, depois, aplicar o método de Otsu (1979) nesse ca-
nal. Por exemplo, Cavalcanti e Scharcanski (2013) utilizaram um canal que visa
representar a variabilidade local da luminéncia, a qual é usualmente maior nos
pixels de lesdo do que nos pixels de nao lesdo. Glaister, Wong e Clausi (2014), por
sua vez, propuseram um canal cujas intensidades representam a distintividade
textural, a qual também tende a ser diferente nos pixels de lesdo e nao lesao.

Outro tipos de estratégias envolvem a combinagdo de multiplos canais
e/ou multiplos limiares. Por exemplo o método de Bernart, Scharcanski e Bampi
(2016), primeiramente, aplica 0 método de Otsu (1979) independentemente nos
trés canais do espago de cores RGB. Em seguida, estabelece a identidade de todos
os pixels em que houve um consenso nas trés limiariza¢des. Por fim, os demais
pixels, ditos “suspeitos”, sdo identificados com base nos K vizinhos mais pré-
ximos (KNN — K Nearest Neighbors) dentre aqueles em que houve um consenso
anteriormente.

No nosso trabalho em (ZORTEA; FLORES; SCHARCANSKI, 2017), por

outro lado, propusemos ponderar dois limiares obtidos aplicando o método de
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Otsu (1979) independentemente em duas diferentes regides criticas de um mesmo
canal cujas intensidades representam a distintividade em rela¢do a cor mediana
de pixels estimados como ndo lesdo. O canal proposto em (ZORTEA; FLORES;
SCHARCANSKI, 2017) também foi utilizado para compor o método de segmen-
tacdo proposto nesta tese e, em fungdo disso, serd detalhado na Subsecao 4.1.2.
Uma maneira tradicional de descrever o problema de agrupamento em

questdo é por meio do seguinte problema de otimizagdo:

(D*, X*) = arg min {Z lly;, — D%Hz} sujeito a ||z;|lo = 1 parai =1,.
px |“Z

(2.7)
onde X = [z1,...,x,] € R¥*" (K é um hiperparametro configuravel) é uma

matriz em que cada coluna x; € uma nova representagdo, baseada na matriz D =

[dy,....dg] € R™X, para o vetor y;.
Note que se a restricdo de que ||z;||o deve ser exatamente 1 parai =1,...,n
for satisfeita, entdo o produto Dx; deve ser igual a d;, para algum k € {1,... K}

(i.e., uma quantizacdo vetorial). Por exemplo, se K = 2, a representacgdo de y, por
dy pode interpretada como §'(y;) = 0 e a representagdo de y,; por d, pode inter-
pretada como §(y,) = 1 (ou vice-versa). Nesse contexto, o conjunto de todos os
componentes y, que sdo representados pelo mesmo vetor dk é dito o k-ésimo

agrupamento. Em todo o caso, tem-se que ||y, — Dz;||3 = — Dz},

com z; ;, denotando o k-ésimo componente de x;, de modo que o problema pode

ser alternativamente descrito por (BISHOP, 2006):

n K
(D*, X*) = arg min {Z Zx,kﬂyl - dk||§} sujeito a ||z;|lo =1 parai=1,....n
DX U=t k=1
(2.8)
Dentre os métodos que abordam o problema da Eq. (2.8), o0 mais popu-
lar é o método generalizado de Lloyd, referido nesta tese como o método de K-
médias (KANUNGO et al., 2002; JAIN, 2010). Tal método atualiza os valores de

D e X iterativamente, com base nas seguintes etapas:

1. Inicializar D.

2. (a) Minimizar a funcado objetivo da Eq. (2.8) em relagdo a X (com a restri-
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¢do de que a soma de cada coluna de X deve resultar em 1), mantendo

a matriz D fixa.
(b) Minimizar a fungado objetivo da Eq. (2.8) em rela¢do a D, mantendo a

matriz X fixa.

3. Se pelo menos um componente mudar de agrupamento e o niimero ma-

ximo de itera¢des nédo for excedido, voltar para o inicio da etapa 2. Sendo,

encerrar.
Observe que, na etapa 2.(a), os valores de z;;, parai = 1,...,ne k =
1,...,K, devem ser atualizados simplesmente verificando o 4&tomo d; mais pré-

ximo de cada componente y;:

1, sek=argmin|y, —dpl3,
K (2.9)

ik =
0, caso contrario.

Na etapa 2.(b), por sua vez, derivando a func¢do objetivo em relagdo a d;, e igua-

lando o resultado ao vetor nulo, pode-se obter (BISHOP, 2006):

n
Z TikY;
dy="=——. (2.10)
> Tik
i=1
Em suma, na etapa 2.(a), cada componente y,, i = 1,...,n, é representado

pelo vetor d;, que estd mais préximo (i.e., 0 componente é atribuido para o -
ésimo agrupamento). Na etapa 2.(b), cada 4tomo dy, k = 1, ... K, é atualizado
para ser a média (i.e., o centréide) dos componentes que foram atribuidas para
o k-ésimo agrupamento na etapa anterior. Em funcdo disso, pode-se convenien-
temente denotar dj;, como p,, para evidenciar o fato de que tal vetor é a média
dos componentes do k-ésimo agrupamento — por isso o método é denominado
K-médias.

A convergéncia desse método é garantida, pois cada iteracdo reduz (ou
mantém) o valor da fungdo objetivo da Eq. (2.8). No entanto, uma vez que tal fun-
¢do ndo é convexa, o mesmo pode convergir para um minimo local ao invés de
convergir para o minimo global (BOYD; VANDENBERGHE, 2004). Assim, uma
questdo importante a ser considerada é a inicializagdo das médias na etapa 1 (CE-

LEBI; KINGRAVI; VELA, 2013). Um método amplamente utilizado para inicia-
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lizar as médias é o K-médias++ (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007), o qual tende

a acelerar a convergéncia do K-médias, tornando-o também mais robusto, via a

execugdo das seguintes etapas:

1.

Selecionar aleatoriamente um componente y, para ser a média p,, conside-

rando a probabilidade de selecionar o i-ésimo componente, y,, dada por:

Ply,) = 1)

Computar o quadrado da distancia entre cada componente y, e pi:
2 2
di = lly; — a2 (2.12)
Selecionar aleatoriamente um componente y; para ser a média pu,, conside-
rando a probabilidade de selecionar o i-ésimo componente, y,, dada por:

P(y;) = n&g : (2.13)

>4
i=1

Se K > 2, executar parat =2,...,K:
(a) Computar o quadrado da distancia entre cada componente y,, i =
1,...,n, e amédia do agrupamento mais préximo:

&7 = min{]ly; — 3} (2.14)

(b) Selecionar aleatoriamente um componente y, para ser a média p, 4,
considerando a probabilidade de selecionar o vetor y, dada pela

Eq. (2.13).

Cabe mencionar que o método de K-médias, embora seja tradicionalmente

empregado para a segmentagdo de imagens em geral (FORSYTH; PONCE, 2012),

é incapaz de particionar adequadamente agrupamentos que ndo sejam linear-

mente separdveis no R™. Para contornar essa limitagdo, pode-se precedé-lo com

a fatoracdo de Y = [y, ...,y,| em matrizes ndo negativas (DHILLON; GUAN;
KULIS, 2004; DING; HE; SIMON, 2005).” Um exemplo representativo de método

70 problema da fatoragdo em matrizes ndo negativas serd tratado em detalhes na Subse-
¢do 3.2.5.
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que aplica essa ideia, para segmentar imagens macroscopicas de lesdes melano-
citicas, pode ser encontrado em (CAVALCANTI et al., 2014).

Outra alternativa bem conhecida para lidar com amostras que nao sdo line-
armente separaveis no espaco de entrada consiste em usar algum tipo de relaxa-
¢do espectral em um modelo de agrupamento baseado em grafo (NASCIMENTO,
2010; NASCIMENTO; CARVALHO, 2011). Nesse contexto, o conjunto {y®}"
pode ser representado por um grafo G = {V.E}. Nesse grafo G, V = {vy,...,v,}
é o conjunto de vértices, em que v; representa y,, e I é o conjunto de arestas, no
qual uma aresta (i,j) € IE se e somente se v; € V é adjacente a v; € V.

Estritamente falando, tal grafo é ponderado e ndo direcionado de modo
que pode ser caracterizado por meio de uma matriz simétrica de similaridade
W € R™", a qual atribui um peso para cada aresta e pode ser inicializada con-

forme mostrado a seguir (LUXBURG, 2007):

1
Wi,j = exp <—EH'UZ — 'UJH%) . (215)

Ap6s a inicializacdo, todos os valores de W menores que um determinado valor
e podem ser setados para zero de modo que dois vértices v; e v, sdo considerados
adjacentes se e somente se W, ; > 0.

O grafo G pode ser particionado em dois subgrafos, cujos conjuntos de
vértices sdo A e B = V — A, removendo as arestas que conectam A e B. Dessa

maneira, o peso total das arestas removidas (i.e., o corte) é dado por:

Corte(A, B) = > Wi (2.16)

v;,EA,v;EB
Infelizmente, como observado por Wu e Leahy (1993), a minimizagdo do corte
definido na Eq. (2.16) pode resultar no agrupamento de pequenos conjuntos de
vértices isolados, pois ndo considera a informacao intragrupo.
Para lidar com esse problema, Shi e Malik (1997, 2000) propuseram a mi-
nimizacdo do corte normalizado, o qual é definido por:
Corte(A, B)  Corte(A, B)

CorteN(A, B) = Corte(A, V) i Corte(B, V)’ 217)

Além disso, Shi e Malik (1997, 2000) mostraram que:
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T D .
arg min { CorteN(A, B)} = arg min { Q ( 7 W) Q} sujeitoa Q"' D1,, = 0,
A.B Q Q DQ
(2.18)
onde D € R™*" é a matriz diagonal na qual:
D;; = Z Wi (2.19)
j=1

eQ=1q,....q,)" € {0,1}"? é uma matriz em que:

(1,0), sew; € A,
q;, = (2.20)

(0,1), sew; € B.

De fato, uma versdo relaxada do problema de otimiza¢do na segunda linha
da Eq. (2.18) pode ser resolvida com base em autovalores e autovetores relacio-
nados com a matriz Laplaciana D — W, o que é usualmente referido na literatura
como corte normalizado de grafo ou NGC (do inglés, Normalized Graph Cut) (SHI;
MALIK, 1997; SHI; MALIK, 2000). Contudo, o elevado custo computacional do
NGC, especialmente no que diz respeito ao consumo de memoéria, é uma possi-
vel justificativa para o mesmo ter sido tdo pouco explorado para segmentar le-
sOes melanociticas em imagens macroscépicas (OLIVEIRA et al., 2016). Para mi-
tigar esse problema, nesta tese, aplica-se 0 NGC sobre representagdes de blocos
em um diciondrio construido combinando NMF com uma adapta¢do do método

ITDL (QIU; PATEL; CHELLAPPA, 2014), conforme serd detalhado na Sec¢ao 4.1.

2.2.3 Métodos de Classificacao

Conforme pormenorizado anteriormente, sistemas de processamento e a-
nélise de imagens macroscépicas de lesdes melanociticas, em tltima instancia,
tradicionalmente ajustam uma fungao € : R" — {1,...,n,} para, dado um vetor
com as caracteristicas extraidas a partir de uma lesdo de interesse, predizer um
rétulo que codifique a classe da lesdo em questéo.

Note que o rétulo predito r é, efetivamente, uma estimativa do rétulo cor-

reto r*, de modo que o erro quadrético médio do método de aprendizado (i.e.,
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do estimador), ao realizar uma predicdo, pode ser decomposto como segue (GE-
MAN; BIENENSTOCK; DOURSAT, 1992):

E((r* —x)*) = E(("" — E(r) + E(x) — r)?)
=E((r" —E(r)) + (B(x) —r)* + 20" E(r))(E(r) —1))
=E((r — E(r))*) + E((E(r) —)*) + )
(r" = E(r))* + E((E(r) — r)?) +2(" — E(x))E(
= (" = E(r))* + E((E(r) — 1)) +2(r" — E(x))(E(E(x)) — E(x))

0
= (" = E(x))* + E((E(r) — r)*) + 20" — E(x)) (E(x r))
= viés(r)? + variancia(r), (2.21)
com
E(r) = /00 r.P(r).dr (2.22)

denotando o valor esperado da variavel aleatéria r ~ P(r) da qual  é um dos
possiveis valores.

Se fosse factivel fixar o termo viés(r)?> = (r* — E(r))?, a minimizagdo do
erro na Eq. (2.21) poderia ser efetuada simplesmente diminuindo ao méaximo o
valor do termo ndo negativo variancia(r) = E((E(r) — r)?).® Infelizmente, reduzir
a variancia (e.g., forcando a obten¢do de uma fun¢do € menos flexivel) tende a
elevar o viés, ao passo que reduzir o viés tende a elevar a varidncia. Esse efeito
indesejavel é referido na literatura de aprendizado de médquina como “o dilema
viés-variancia” (do ingleés, the bias-variance tradeoff) (MITCHELL, 1997; FACELI et
al., 2021). De uma forma geral, fun¢des mais flexiveis apresentam um baixo viés
e uma alta variancia (i.e., sobreajustam-se aos exemplos de treinamento) em com-
paracdo com func¢des menos flexiveis, as quais, comparativamente, possuem um
alto viés e uma baixa varidncia (i.e., subajustam-se aos exemplos de treinamento)
(BURKOV, 2019; IZBICKI; SANTOS, 2020).

Na pratica, selecionar uma fun¢do que exiba um bom compromisso entre

o viés e a variancia costuma ser um dos maiores desafios ao lidar com um pro-

8De maneira analoga, poderia-se manter fixa a varidncia e diminuir, tanto quanto possivel, o
quadrado do viés.
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blema de classificagdo tal como este que estd sendo abordado nesta tese (WOL-
PERT, 1996; DOMINGOS, 2012). Por isso, varios métodos de aprendizado au-
tomaético supervisionado tém sido empregados para discriminar lesdes melano-
citicas em imagens macroscopicas, incluindo métodos baseados em distancias,
métodos baseados em arvores de decisdo, métodos baseados em aprendizado
Bayesiano, métodos baseados em maximiza¢do de margens e métodos baseados
em modelos multiplos preditivos (OLIVEIRA et al., 2018; PATHAN; PRABHU;
SIDDALINGASWAMY, 2018; OKUBOYEJO; OLUGBARA, 2018).

Todavia, sistemas que utilizam métodos de aprendizado mais tradicionais
(e.g., KNN), normalmente, requerem projetos mais elaborados de reducdo de
dimensionalidade a fim de descrever as lesdes de uma maneira discriminativa.
Nesse sentido, caracteristicas globais da lesdo inspiradas na regra ABCD, ou em
algum outro protocolo dermatolégico, estdo entre as abordagens mais conven-
cionais, assim como o uso de caracteristicas locais baseadas nas cores e/ou nas
texturas dos componentes (e.g., superpixels) da imagem. Exemplos representivos
desse tipo de sistema incluem aqueles propostos por Alcén et al. (2009), Caval-
canti e Scharcanski (2011), Cavalcanti, Scharcanski e Baranoski (2013), Amelard
et al. (2014) e Bernart, Scharcanski e Bampi (2016).

Nos tltimos anos, depois da publicacdo do influente trabalho de Krizhevsky,
Sutskever e Hinton (2012), sistemas baseados em redes neurais convolucionais
profundas (do inglés, Deep Convolutional Neural Networks — DCNNs) e aprendi-
zado profundo’ passaram a ser considerados “o padrdo-ouro” para tarefas de
processamento e andlise de exames médicos que recaem em classificacdo de ima-
gens (SHIN et al., 2016; LITJENS et al., 2017; MENEGOLA et al., 2017).

Uma DCNN, em termos gerais, ¢ um modelo na forma (f o %)(Z; ©), com-
posto por um classificador € = %, e por uma func¢édo de reducdo de dimensiona-
lidade & = F;_1 0o F_5 0... 0 F, 0 qual é convencionalmente treinado por um
método de aprendizado profundo (regularmente, alguma variante do método re-
tropropagacdo de erro), a fim de minimizar uma determinada funcdo de perda
(1, ©), de um modo que todos os seus parametros © = {0;};*, sdo ajustados
diretamente a partir dos dados brutos contidos em I = {(I”, ™)}~ (e.g., um

conjunto de imagens de lesdes melanociticas rotuladas) (GOODFELLOW; BEN-

9Uma forma de aprendizado automdtico com algumas adaptagdes necessérias para treinar
apropriadamente algum modelo profundo (e.g., uma DCNN) (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).
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GIO; COURVILLE, 2016).

Os componentes primordiais das DCNNs sdo as ditas camadas convoluci-
onais ou convolutivas. Para k € {1, . — 2}, uma camada convolucional é uma
funcao F, : R e IR”E ]X"[c xn que produz um arranjo tridimen-
sional ZF ¢ RuFxnelk]xmlk]l - denominado o volume de saida da k-ésima (i.e., o

volume de entrada da (k + 1)-ésima) camada, conforme apresentado a seguir:

Zion =9 ((Wh’“] 2l) 4 5,[51) , (2.23)

onde gl : R — R e * denotam, respectivamente, a funcdo de transferéncia (ou
ativacdo) da k-ésima camada e a operagdo de Convolugéo com multiplos canais;
k—1)

Olkl — {(W[k] 5k]) W[k] e Rt xwxn)

banco de filtros da k-ésima camada e contém os pesos (ou seja, os parametros) da

el ]R}h , C O é denominado o

camada em questdo.
Normalmente, DCNNs empregam também camadas de agregagdo (do in-
glés, pooling). Para k € {1,...,0 — 2}, uma camada de agregagéo é uma funcédo
t R™

reduz as quantidades de linhas e colunas de ZF~1 ¢ R™

plk=1l n[ck_llxnl[)k_” N IRTLEIC_”/“;U@]><'rL[ck_1]/u)[’€]><ngC 1

,na qual wi € ]N {0,1}, que

(k=11 (k=1]
Xne (1.e., reduz

o volume de saida da (k — 1)-ésima camada ou, em outras palavras, o volume de

entrada da k-ésima camada), de acordo com a seguinte equagéo:

ZM, = g ({z},’fg}g (-1 +1<l <slslc—1)+1<d< 5.c}> . (2.24)

em que gl : § — R é a funcdo de agregacdo da k-ésima camada.

As ultimas camadas de uma DCNN, usualmente, sdo as intituladas den-
sas ou totalmente conectadas. Para k € {2,...,/ — 1}, uma camada totalmente
conectada é uma fungio % : R"" ™" — R™" que gera um vetor z € R™" no qual

os componentes sao dados por:

Z

= gi <(W[k1z[k—11) n 5Ufl> (2.25)

onde g : R — R é uma funcdo de ativacio; O = (W ¢ Rri"xni*"1 {Bﬁk] S
IR} ™} C © 530 0s pesos associados a k-ésima camada.
Basicamente, uma DCNN efetua uma reducdo gradativa na dimensionali-

dade de uma dada imagem de entrada por meio de uma série de camadas con-
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volucionais e de agregagdo até a obtencdo de um determinado volume Z* ¢

[k]
Rt x| Em segulda esse volume é rearranjado na forma de um vetor uni-

dimensional z* ¢ R™ (nf = nlm ntl, nIE ) que, subsequentemente, é forne-
cido para a primeira dentre uma sequéncia de camadas totalmente conectadas,
as quais resultam noutro vetor z*l € R™ cujos componentes podem ser interpre-
tados como os escores de predicdo da DCNN para as possiveis classes da imagem
avaliada.

Um exemplo candnico de DCNN é a VGGNet-16, proposta por Simonyan
e Zisserman (2015), a qual contém 16 camadas parametrizdveis (13 camadas con-

volutivas e trés camadas totalmente conectadas), além de cinco camadas nédo pa-

rametrizdveis (camadas de agregacao). A Tabela 2.1, onde

ReLU(z) = max{0,z} (2.26)

o(2) = (1 + exp(—2))7, (2.27)

fornece um detalhamento sobre cada uma dessas camadas. A Figura 2.3, por sua
vez, ilustra os volumes que representam a imagem de entrada ao longo de todo
o seu processamento pela VGGNet-16.

Para treinar a VGGNET-16, Simonyan e Zisserman (2015) empregaram
mais de um milhdo e duzentas mil imagens rotuladas, as quais foram disponi-
bilizadas para a competicdo do ImageNet (i.e., ILSVRC — ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge) (RUSSAKOVSKY et al., 2015). Mesmo assim, técni-
cas de regularizacdo precisaram ser utilizadas para de induzir uma flexibilidade

reduzida no modelo. Por exemplo, a fungdo de perda considerada,

P(I, ©) ( Zn{m_j} log ([(f F)NITY; )) +>\ZG (2.28)

7j=1

é uma versdo regularizada da classica perda em (NELDER; WEDDERBURN, 1972).
Além disso, a técnica de regularizacdo por dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) tam-
bém foi usada no treinamento, o qual apesar de tudo levou algo entre duas e trés

semanas em um computador equipado com quatro GPUs NVIDIA Titan Black.
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k tipode camada wl* glkl(.) volume de saida parametros
0 entrada - - T ¢ R224x224x3 0
1 convolucional 3  ReLU(:) ZIH g R224x224x64 1.792
2 convolucional 3  ReLU() ZIk ¢ R224x224x064 36.928
3 agregacdo 2 max(-) ZIH ¢ RI2x112x6d 0
4 convolucional 3 ReLU(") ZIH ¢ RI12x112x128 73.856
5 convolucional 3  ReLU() ZIk ¢ R12x112x128 147.584
6 agregagdo 2 max(-) ZIK ¢ R56x56x128 0
7 convolucional 3  ReLU(.) ZIk ¢ [R56x56x256 295.168
8 convolucional 3  ReLU(:) ZIH ¢ RH6x56x2%6 590.080
9 convolucional 3  ReLU(:) ZIk ¢ [R56x56x256 590.080
10 agregagdo 2 max(") Zlk] ¢ R28x28x2% 0
11 convolucional 3  ReLU(:) ZIk ¢ R28x28x512 1.180.160
12 convolucional 3  ReLU(:) ZIk ¢ R28x28x512 2.359.808
13 convolucional 3  ReLU(:) ZIk ¢ R28x28x512 2.359.808
14 agregacdo 2 max(-) ZH g Ri4x14x512 0
15 convolucional 3  ReLU(:) ZIk g Rl4x14x512 2.359.808
16 convolucional 3  ReLU(:) ZIk ¢ Rl4x14x512 2.359.808
17 convolucional 3  ReLU(:) ZIk ¢ Rl4x14x512 2.359.808
ZIH ¢ R7X7x512
18 agregacao 2 max(-) o glH ¢ R25.088 0
19 densa —  ReLU(") zlFl ¢ R*0% 102.764.544
20 densa —  ReLU(") zlFl ¢ R*0% 16.781.312
21 densa - o(") z[Fl ¢ R1000 4.097.000

Total: 138.357.544

Figura 2.3: Topologia da DCNN VGGNet-16.

Fonte: Os Autores.

Fonte: Os Autores.'?

De fato, a VGGNet-16 segue uma arquitetura projetada para tarefas de

10Fssa figura foi produzida com o auxilio da ferramenta NN-SVG proposta em (LENAIL, 2019).
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classificacdo (KHAN et al., 2020). A saida desses modelos é um vetor no R™
em que cada componente indicard o escore de predicdo da imagem de entrada
para algum dos n, rétulos possiveis. Visto que segmentar uma imagem de en-
trada equivale a classificar cada um dos seus pixels, adaptacdes arquiteturais
cuja saida estd em R™*"<*"" e ndo em R"", podem ser realizadas para tarefas
de segmentacdo (SHELHAMER; LONG; DARRELL, 2017). Exemplos representa-
tivos de arquiteturas baseadas nessa ideia incluem a FCNet (Fully Convolutional
Network) (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015), a U-Net (RONNEBERGER;
FISCHER; BROX, 2015), a PSPNet (Pyramid Scene Parsing Network) (ZHAO et al.,
2017) e a SegNet (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017).

Um resultado classico das teorias do aprendizado estatistico e computaci-
onal estabelece que quanto mais flexivel o modelo, maior é a quantidade neces-
séria de exemplos (e.g., imagens macroscopicas de lesdes melanociticas rotuladas
como “maligna” ou “nevo atipico”) para garantir que o mesmo serd ajustado de
um modo “provavelmente aproximadamente correto” (VALIANT, 1984; EHREN-
FEUCHT et al., 1989). Em particular, a flexibilidade de uma DCNN, medida con-
forme proposto por Vapnik e Chervonenkis (1971), depende do seu ntimero de
camadas e, principalmente, do total de parametros contidos nas mesmas (BAR-
TLETT et al., 2019).

Na prética, é conhecido o fato de que treinar DCNNs demanda uma quan-
tidade consideravelmente maior de exemplos do que para treinar modelos mais
tradicionais de aprendizado automético (POUYANFAR et al., 2018). Em parte
por isso que, somente na tltima década, tornou-se mais viavel treinar DCNNSs,
as quais ja vinham sendo investigadas na literatura hd bastante tempo (veja, por
exemplo, Fukushima (1988) e/ou LeCun e Bengio (1995))."

De acordo com Menegola et al. (2017), sdo necessdrias pelo menos algumas
dezenas de milhares de exemplos para treinar adequadamente uma DCNN da
maneira mais tradicional (ou seja, inicializando os pesos pseudoaleatoriamente —
i.e., “do zero” — e atualizando-os iterativamente com uma variante do backpropa-
gation, do modo que foi efetuado por Simonyan e Zisserman (2015)). Porém, para
desenvolver aplicagdes na drea médica, normalmente, trabalha-se em um cendrio

no qual a quantidade de exemplos disponibilizados é escassa (e.g., menos de mil

1 Além do fénomeno do big data (CHEN; ZHANG, 2014), outro fator determinante para a po-
pularizacdo das DCNNs foi o advento das GPGPUs (General Purpose Graphic Processing Units —
unidades de processamento grafico de proposito geral) (TAN; LIM, 2018).
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exemplos) (SHEN; WU; SUK, 2017). Uma estratégia convencional para contor-
nar essa limitacdo é partir de uma DCNN pré-treinada (e.g., com as imagens do
ILSVRC), o que pode ou ndo envolver um ajuste fino nos pesos pré-ajustados e é

conhecido na literatura como aprendizado por transferéncia.'

2.3 Estado-da-Arte

Em seu trabalho seminal, Esteva et al. (2017) propuseram empregar mais
de 120 mil imagens, macroscépicas e dermatoscépicas, para realizar um ajuste
fino nos pesos da DCNN Inception-v3 (SZEGEDY et al., 2016), previamente ajus-
tados, com a base do ILSVRC, conforme detalhado no artigo de Szegedy et al.
(2016). Tal DCNN foi testada com 130 imagens macroscépicas para distinguir
melanomas de nevos benignos (ndo necessariamente atipicos). A curva ROC (Re-
ceiver Operating Characteristic) obtida a partir dos resultados desses testes ficou
acima de 12 dos 22 pontos ROC correspondentes aos desempenhos preditivos
dos dermatologistas comparados. Embora os resultados em (ESTEVA et al., 2017)
sejam promissores, os dados utilizados (e.g., as imagens clinicas e as categorias
taxondmicas fornecidas aos autores pelo centro médico da universidade de Stan-
ford) ndo foram disponibilizados, inviabilizando assim a reprodutibilidade desse
trabalho (PACHECO; KROHLING, 2019; FORNACIALLI, 2019).

Mais recentemente, diversos outros sistemas de classificacdo de lesdes me-
lanociticas baseados em aprendizado profundo tém sido propostos na literatura,
geralmente, combinando aprendizado por transferéncia com outras abordagens
tais como o aumento de dados (do inglés, data augmentation), a incorporagdo de
metadados, o uso de mecanismos de atengdo e a composi¢do de modelos multi-
plos preditivos com DCNNs. Exemplos representativos de tais sistemas incluem
aqueles em (WOZA, 2018; ZHANG et al., 2019; HA; LIU; LIU, 2020; PACHECO;
TRAPPENBERG; KROHLING, 2020). Contudo, a maioria desses sistemas foram
projetados para operar com base em imagens dermatoscépicas, principalmente,

pelos motivos a seguir.

1. A tarefa de processar e analisar uma imagem macroscépica de lesdo mela-

12A premissa bésica desta estratégia é que, apos o pré-treinamento, as primeiras camadas da
DCNN detectem caracteristicas genéricas em imagens (e.g., bordas), as quais sdo tteis para dis-
criminar imagens em diferentes dominios de aplicagdo.
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nocitica, em vez de uma imagem dermatoscépica, é mais desafiadora ndo s6
porque a classificagdo da lesdo deve ser realizada com base em uma imagem
que contém menos informacdes sugestivas, mas também porque é necessa-
rio elaborar etapas de processamento de imagens mais robustas para lidar
com complicacdes adicionais (e.g., iluminagao irregular e maior quantidade
de artefatos indesejdveis), conforme exemplificado na Figura 2.4, onde cada
linha apresenta uma determinada lesdo melanocitica capturada pelas duas
modalidades de imageamento. Concretamente, na primeira linha (i.e., Sub-
tiguras 2.4a, 2.4c e 2.4e), essas lesdes sdo apresentadas em imagens macros-
copicas. Na segunda linha (i.e., nas Subfiguras 2.4b, 2.4d e 2.4f), por sua

vez, essas mesmas lesdes sdo apresentadas em imagens dermatoscopicas.

Figura 2.4: Exemplos de imagens dermatoscopicas de lesdes melanociticas em
comparagdo com as imagens macroscopicas correspondentes. A primeira linha
(i.e., as Subfiguras 2.4a até 2.4c) apresenta imagens macroscopicas de lesdes me-
lanociticas, as mesmas que também sdo apresentadas na segunda linha (i.e., nas

Subfiguras 2.4d até 2.4f), desta vez, em imagens dermatoscépicas.
E 3 \ N ¥ ;

(d)
Fonte: Kawahara et al. (2018).

2. A existéncia, desde 2016, de uma competi¢do anual, organizada pelo ISIC
(International Skin Imaging Collaboration) (CODELLA et al., 2018), a qual atu-
almente disponibiliza uma base ptiblica com mais de 70 mil imagens derma-
toscopicas, ou seja, uma ordem de magnitude maior que a base de imagens
macroscopicas comercializada em (UNIVERSITY OF EDINBURGH, 2022) e
duas ordens de magnitude maior que as bases de imagens macroscépicas

publicas propostas por Amelard et al. (2014), Giotis et al. (2015), Brinker et
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al. (2019).

Cabe ainda mencionar que a maior parte dos sistemas baseados em apren-
dizado profundo propostos para classificar imagens de lesdes melanociticas ndo
incorpora uma etapa propria de segmentagdo das lesdes, embora métodos base-
ados em aprendizado profundo especificamente projetados para a segmentagao
possam ser encontrados na literatura, por exemplo, em (JAFARI et al., 2016; AL-

MASNI et al., 2018; HASAN et al., 2020).

2.4 Consideragoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada uma sintese da literatura relacionada aos
sistemas de processamento e analise de imagens de lesdes melanociticas. Con-
forme apresentado, a maioria dos sistemas propostos recentemente foram de-
senvolvidos para operar com base em imagens dermatoscépicas e, consequen-
temente, podem ndo desempenhar a sua fun¢do da maneira esperada quando a
entrada é uma imagem macroscopica. Além disso, tais sistemas foram treina-
dos com uma quantidade de imagens maior do que as quantidades de imagens
disponiveis nas bases publicas de imagens macroscépicas.

Evidencia-se também o fato que os sistemas existentes, normalmente, ndo
incluem uma etapa especifica de segmentacdo, o que eleva os riscos de problemas
como aqueles reportados em (BISSOTO et al., 2019). Ademais, a avaliacdo desses
sistemas costuma basear-se em valida¢des cruzadas sobre uma mesma base de
imagens (ao invés de basear-se em testes com bases cruzadas) e, por conseguinte,
pode resultar em previsdes de desempenho pouco realistas.

O sistema proposto nesta tese, basicamente, foi projetado para lidar bem
com todos os desafios delineados nos dois tltimos pardgrafos. Antes da apresen-
tacdo detalhada desse sistema no Capitulo 4, no préximo capitulo (i.e., no Capi-
tulo 3) serdo tratados os métodos para obter representagdes esparsas e diciondrios

que fundamentaram a elaboragdo do sistema proposto.
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3 REPRESENTACOES ESPARSAS ATRAVES DE DICIONARIOS: CONCEI-

TOS E METODOS

Neste capitulo, na Secdo 3.2, sdo tratados em detalhes métodos para a
obtencdo de representagdes esparsas e diciondrios, os quais viabilizaram o de-
senvolvimento do sistema proposto nesta tese. Anteriormente, na Segdo 3.1, sdo
apresentadas defini¢des e conceitos que servem de embasamento tedrico para os
métodos da Segdo 3.2. Além disso, na Secao 3.3, encontram-se as consideragdes

tinais deste capitulo.

3.1 Conceitos Fundamentais

Nesta secdo, sdo introduzidas algumas defini¢des e conceitos fundamen-
tais. O intuito principal desta se¢do é esclarecer detalhes referentes a terminologia
empregada ndo s6 na préoxima secdo (i.e., na Se¢do 3.2), mas também no restante

desta tese e, em especial, no capitulo subsequente (i.e., no Capitulo 4).

3.1.1 Representacao de Imagens em Bases Ortonormais

Sabe-se que, qualquer arranjo unidimensional y € R™ (e.g., uma imagem
rearranjada como um vetor (PRATT, 1975)) pode ser decomposto da seguinte

forma:

y="TI.y=>Y uds (3.1)

k=1
onde §;, € R™ denota a k-ésima coluna da matriz identidade I,, € R™*™.!

O conjunto D = {6, }}*,, dito “a base candnica”, é somente um caso par-
ticular de base ortonormal para o R™ e os coeficientes da combinagado linear
da Eq. (3.1), {yx}},, podem ser referidos como “a representacdo de y em D”.
Todavia, é importante mencionar que a representagdo de um sinal na base cano-
nica raramente é uma opg¢do adequada para tarefas de andlise (RUBINSTEIN;
BRUCKSTEIN; ELAD, 2010).

10 vetor d;, na area de processamento digital de sinais, é dito um “impulso unitério deslo-
cado” (DINIZ; DA SILVA; NETTO, 2014).
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De uma forma mais geral, se D = {dj}}".; é uma base ortonormal para o
R™, entdo dy, - d; = d;, para quaisquer j, k € {1,...,m}, e qualquer vetor y € R™
pode ser escrito de acordo com (BURRUS; GOPINATH; GUO, 1998):

Y= Z Tdy,
k=1

= Dz, (3.2)

emque D =[d,... d,] e R™™ex = (21,...,2) = [21,... ,xm]T e R™.
Fazendo o produto escalar dos dois lados da primeira linha da Eq. (3.2)

com algum d;, j € {1,...,m}, tem-se que:

y-d; = (Z xkdk> -d,
k=1

= Sl]jdj . dj -+ Zxkdk . dj
K]
0
riddi Y nidids”
K]

Assim, pode-se concluir que se D = {d;}}"_; é uma base ortonormal para
o R™, entdo qualquer vetor y € R™ pode ser representado em D através dos coefi-
cientes {z;}}",, 0s quais podem ser determinados de maneira tinica pela Eq. (3.3)
(com j = k). A mesma conclusdo pode ser obtida observando que se as colunas
de D sdo ortonormais, entio DD = DD =1,,, ou seja, a inversa de D existe e

é igual a sua transposta, de modo que

x=Dly=D"y (3.4)

é a tinica solugdo para o sistema de equacdes lineares da Eq. (3.2).
Essa ideia pode ser estendida para representar y € R™ em uma base uni-
taria D € C™*™ (i.e., a inversa de D é igual a sua Hermitiana), de maneira que a

representacdo € C™ é um vetor com m componentes complexas. Um exemplo

classico desse tipo de situagdo ocorre quando o valor do elemento localizado na
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[-ésima linha e na c-ésima coluna de D é dado por:

—Lex _27r\/—_1(l—1)(c—1)
Die= —=exp ( = ) . (35)

Nesse exemplo, as Egs. (3.2) e (3.4) correspondem, respectivamente, as equagdes

de sintese e andlise da DFT (Discrete Fourier Transform — Transformada Discreta de
Fourier) (RAO; YIP, 2001).

3.1.2 Representa¢des Esparsas de Imagens via Diciondrios

Uma base ortonormal é, de fato, um caso especial de diciondrio que, por
sua vez, é um conjunto de vetores D = {d;}_,, tipicamente referidos como ato-
mos ou itens do diciondrio.” Note que o problema mais geral, no qual é dado
um diciondrio D qualquer e um vetor y € R™ que deseja-se escrever como uma
combinagdo linear dos d&tomos de D, equivale algebricamente a determinar um

vetor ¢ = [z1,... 75| € RX tal que:

K
Y= Z Trdy
=1

= Dz, (3.6)

onde D = [d;,...,dk] € R™ X é o dicionario D disposto em um formato matricial
no qual as colunas de D correspondem aos d&tomos do dicionario D.

Uma vez que D ndo é necessariamente uma base, o sistema de equagdes
lineares da Eq. (3.6) pode nédo ter solugdo ou possuir infinitas solugdes (i.e., a ma-
triz D pode ser singular) (HEATH, 2018). Efetivamente, um diciondrio pode ser
categorizado como (LOVISOLO, 2006; LOVISOLO; DA SILVA, 2014; MALLAT,
2009):

¢ completo e ndo redundante (i.e., uma base para o R™), se o diciondrio D é

composto por K = m dtomos linearmente independentes e col(D) = R™;

e completo e redundante (i.e., um dicionario sobrecompleto), se o dicionario

D é composto por K > m dtomos linearmente dependentes e col(D) = R™;

2Ao longo desta tese, assume-se que os dtomos do diciondrio sdo /;-normalizados, de forma
que ||di|2 =1parak =1,..., K.
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* subcompleto, se col(D) C R™ (i.e., se col(D) C R™ e col(D) # R™).

A forma mais tradicional de contornar as eventuais singularidades con-

siste em relaxar o problema de maneira que o objetivo passe a ser determinar:

1
x; = argmin {EHy — Dw||§}
1 1
= arg min {iny —y"'Dax + inDTD:C} . (3.7)
Assim, derivando a fungdo objetivo — convexa — da Eq. (3.7) em relagdo ao vetor

x, e igualando o resultado ao vetor nulo, segue que (BOYD; VANDENBERGHE,
2004):

onde

D'= (D"D) ' D" (3.9)

denota a matriz pseudo-inversa de D.

Contudo, é mais conveniente empregar uma relaxagao alternativa que to-
lere um erro de reconstru¢do menor ou igual ao hiperpardmetro® € e, em contra-
partida, busque pela minimizagdo de alguma fung¢do de regularizagdo # : R™ —

R que, de certa forma, meca o qudo “indesejdvel” é uma dada representacédo ,

conforme mostrado a seguir (ELAD, 2010):

x* = argmin {%(x)} sujeitoa ||y — Dz|; <e. (3.10)

Note que se o hiperpardmetro que quantifica o nivel de tolerancia ao erro de
reconstrucdo, ¢, é menor que |y — Dx;,|,, nenhum vetor z satisfaz a restri¢do
imposta na Eq. (3.10), o que inviabiliza a obtencado de x*.

Visto que a maioria dos sinais de interesse (e.g., imagens macroscopicas
de lesdes melanociticas) possuem redundancias considerdveis (DA SILVA; MEN-

DONCA, 2005), fungdes de regularizacdo que promovem representa¢des espar-

3Ao longo desta tese, o termo hiperparametro é usado para denominar uma variavel de con-
figuragdo cujo valor deve ser especificado antes da execucdo do método em questdo. O termo
parametro, por outro lado, indica uma varidvel cujo valor é ajustado durante a execucdo do mé-
todo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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sas, as quais concentram a energia em alguns poucos coeficientes, podem ser
empregadas para evidenciar a “esséncia subjacente” do sinal. Cabe mencionar
que tais representagdes sdo adequadas ndo s6 para o reconhecimento de padrdes
(WRIGHT et al., 2009), mas também para diversas tarefas de processamento e
andlise de imagens (veja, por exemplo, (RABBANI; JOSHI, 2002), (ELAD; AHA-
RON, 2006) e (SCHULZ; SILVA; VELHO, 2009)).

Concretamente, a esparsidade de um vetor « pode ser mensurada pela sua
pseudo-norma /;, a qual é denotada ||x||o e definida por (PATEL; CHELLAPA,
2013):

|zllo = card(sup(z)) = lim ||z}, (3.11)
p—0

onde

[ <Z !sc#) (3.12)
=1

é anorma /, de x,

sup(x) = {i : z; # 0} (3.13)

é o suporte de x, ou seja, o conjunto composto pelos indices dos componentes
ndo-nulos de x, e card(S) denota a cardinalidade do conjunto S, isso é, a quan-
tidade de elementos do conjunto em questdo. Em outras palavras, a “norma” /
resulta na quantidade de componentes ndo-nulos do vetor.

Fazendo % (x) = ||z||o na Eq. (3.10), pode-se escrever:

Ty = argmin{HwHO} sujeito a ||y - DCBHQ <e
xr

1 1
= argmin {|z||o} sujeito a EHy — Dz||5 < =€ (3.14)

\)

Em seguida, reescrevendo na forma Lagrangiana generalizada, segue que:
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111 1
o = argfnn{nmuo ‘2 [Eny _ Dal} - 5]}

. [1
:argmln{zﬂy—DCBH%—}—)\H:I:HO}. (3.15)

Na prética, embora o valor de A seja unicamente definido a partir do valor de e,
0 mesmo costuma ser tratado diretamente como um hiperparametro, pois a sua

relagdo com e depende também dos valores de D e y (RISH; GRABARNIK, 2015).

3.2 Métodos para Obter Representacdes Esparsas e Dicionarios

Nesta se¢do, sdo descritos métodos para obter uma representacdo esparsa
através de um dado diciondrio e também métodos para construir dicionarios. Os
métodos para obter uma representa¢do esparsa em um dado diciondrio, depen-
dendo do contexto no qual sdo aplicados, sdo denominados métodos de aproxi-
magao esparsa (TROPP; WRIGHT, 2010), métodos de codificagdo esparsa (BAO
et al., 2015), métodos de recuperagdo esparsa (MARQUES et al., 2018), métodos
de decomposi¢do atdmica (CHEN; DONOHO; SAUNDERS, 2001) ou métodos
de perseguicdo (MALLAT; ZHANG, 1993) (em inglés, sparse approximation, sparse
coding, sparse recovery, atomic decomposition e pursuit methods, respectivamente).

Idealmente, o propdsito dos métodos de codificagdo esparsa é determinar
a solugdo @y € R¥ das Egs. (3.14) e (3.15). Efetivamente, é obtida uma estimativa
de ), a qual deve ser produzida a partir da amostra y € R™, do diciondrio
D € R™¥ e do hiperparametro (i.e., do escalar ¢ ou do escalar \). Note que
se o valor de ||€||o fosse conhecido a priori, poderia-se reescrever o problema

da Eq. (3.15) na forma:

. (1
2y = arg min {EHy — DS:I:$||§} , (3.16)

s
em que $ denota algum suporte de cardinalidade ||Zy||o, Ds é a matriz composta
pelas colunas de D cujos indices estdo em $ e x5 é o vetor formado pelos compo-
nentes de x cujos indices estdo em S.
Assim, poderia-se, em tese, calcular o valor de xg para cada suporte de

cardinalidade ||€y||o, computar a fun¢do objetivo para cada um desses valores e,
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em seguida, selecionar aquele que produziu o menor resultado. No entanto, deve

ser evidenciado que a quantidade total de suportes de cardinalidade |||, é:

K K!

|20 lo — [Iollo! (K — [|2Bollo)!”

(3.17)

Além disso, o valor de ||l||o ndo é conhecido a priori, o que requer a avaliacdo,
primeiramente, de todos os suportes de cardinalidade 1, depois de todos os su-
portes de cardinalidade 2 e assim por diante, até que uma aproximacéo suficien-
temente robusta de x seja obtida.

O procedimento de busca exaustiva (i.e., for¢a bruta) mencionado anteri-

ormente pode ser sintetizado da seguinte forma:

1. Fazer s < 1.
2. Para cada suporte S de cardinalidade s:

2.1. Obter xg através da Eq. (3.8).

2.2. Se ||y — Dszs||» < ¢, encerrar. Sendo, fazer s <— s+1 e retornar ao inicio

do passo 2.

Repare que a quantidade total de suportes avaliados, para os quais os passos 2.1

e 2.2 devem ser executados, é:

lIZollo—1 K
Tk ol =1+ Y (%) .18)

s=1

no melhor caso e

llZollo
T(K ol = S (K) (3.19)

=1 \°
no pior caso.

Para exemplificar a ineficiéncia desse método, suponha que o hiperpara-
metro e tenha sido escolhido permitindo obter a solu¢do €y com K = 1000 com-
ponentes, dentre os quais somente |||/ = 10 sdo ndo-nulos. Assumindo que
cada avaliagdo demore 1 nanosegundo, a busca exaustiva levaria mais de 85 mil
anos, no melhor caso, e aproximadamente 8,5 milhdes de anos, no pior caso, para

encontrar a solucdo desse problema. De fato, o problema das Egs. (3.14) e (3.15)
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é, em geral, NP-dificil (NATARAJAN, 1995; DAVIS; MALLAT; AVELLANEDA,
1997).

Apesar disso, diversos métodos numéricos vém sendo propostos na lite-
ratura a fim de propiciar formas préticas de aproximar a solugao desse problema.
Muitos desses baseiam-se no fato de que a solucdo ) é composta de duas partes:
1) o suporte da solugdo, isso é, as posi¢des onde estdo localizados os componentes
ndo-nulos de x e 2) os valores desses componentes nas posi¢oes indicadas pelo
suporte. Deve-se evidenciar que, se o suporte da solucdo for conhecido, os va-
lores dos componentes ndo-nulos podem ser determinados através da Eq. (3.8).
Baseado nisso, os métodos em questdo abordam o problema estimando iterati-
vamente, de modo heuristico, as posi¢des dos componentes ndo-nulos, o que em
esséncia nada mais é do que a concepgdo de um método guloso. O primeiro mé-
todo a empregar esse tipo de abordagem nesse contexto foi denominado Matching
Puruit (MP) e introduzido por Mallat e Zhang (1993). Uma versdo aperfeicoada
desse método, o Orthogonal Matching Puruit (OMP) (DAVIS; MALLAT;, ZHANG,
1994; PATI; REZAIIFAR; KRISHNAPRASAD, 1993), é apresentado em detalhes
na Subsecao 3.2.1.

Outra estratégia amplamente utilizada consiste em relaxar o problema ori-
ginal da Eq. (3.15), substituindo a norma ¢, pela norma ¢;, o que resulta no se-

guinte problema de otimiza¢do convexa:

R .1
@ :argmm{z”y—Da:H%—i-/\HmHl}, (3.20)

o qual é frequentemente referido, na literatura de processamento de sinais, como
BPDN (Basis Pursuit DeNoising) (CHEN; DONOHO; SAUNDERS, 1998) e é es-
sencialmente equivalente ao problema de regressao linear via LASSO (Least Abso-
lute Shrinkage and Selection Operator) (TIBSHIRANI, 1996). Surpreendentemente,
pode-se mostrar que, na maioria dos casos, a solugdo x, da Eq. (3.15) é satisfato-
riamente aproximada pela solugdo «; da Eq. (3.20) (DONOHO, 2006; CANDES;
ROMBERG; TAO, 2006).

O método do gradiente* descendente pode parecer, a primeira vista, uma
abordagem natural para o problema, pois é globalmente convergente para pro-

blemas de otimizagdo irrestrita nos quais a funcdo objetivo é convexa. Especifica-

*Formalmente, a fungdo objetivo da Eq. (3.20) ndo possui gradiente em x = 0. Porém, como
essa fungdo é convexa, um subgradiente pode ser usado para desempenhar a funcédo do gradi-
ente (SHOR, 1985).
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mente, seja =) a t-ésima estimativa produzida pelo método em questdo, tem-se
que a diferenca entre o valor da fungdo objetivo em x*) e o valor da funcgio ob-
jetivo no ponto de minimo global é, no pior caso, proporcional a In(¢)/vt, ou
seja, a taxa de convergéncia do método é O(In(t)/v/t) (NESTEROV, 2018). Por
outro lado, métodos baseados em operadores proximais costumam ser mais ade-
quados para esse tipo de situacdo, pois levam em considera¢do a estrutura do
problema (PARIKH; BOYD et al., 2014).

O método ISTA (Iterative STA), baseado no operador proximal shrink (co-
nhecido como STA (Shrinkage-Thresholding Algorithm)), é bem difundido na lite-
ratura de otimizacado e possui uma taxa de convergéncia O(1/t). O método FISTA
(Fast ISTA), por sua vez, é uma versao mais eficiente do método ISTA, com taxa
de convergéncia O(1/t?), e vem sendo considerado por diversos autores da &rea
como “o método estado-da-arte” para esse tipo de problema (BECK; TEBOULLE,
2009; BACH et al., 2012; FLOREA; VOROBYOV, 2017). Na Subsecéo 3.2.2, 0 mé-
todo FISTA é explicado detalhadamente.

Além de métodos para obter uma representacdo esparsa em um dicionério
dado, nesta subsecéo, considera-se opgdes de métodos para gerar um diciondrio.
Para um dado conjunto de amostras {y,}! ;, esses métodos tém por objetivo pro-
duzir um diciondrio D tal que cada amostra y, € R™, i € {1,...,n}, possa ser
aproximada como uma combinacdo linear de alguns poucos dtomos de D. Esse
diciondrio, em geral, pode ser pré-definido ou aprendido a partir do conjunto de
amostras (RUBINSTEIN; BRUCKSTEIN; ELAD, 2010).

Um diciondrio pré-definido é obtido através de uma férmula fechada, a
qual ndo depende diretamente das amostras, mas sim de um modelo matema-
tico pré-estabelecido para descrevé-las. A base ortonormal da Eq. (3.5) (i.e., a
matriz da DFT) é um exemplo de diciondrio pré-definido, bem como as matri-
zes das DWTs (Discrete Wavelet Tranforms) e das DCTs (Discrete Cosine Transforms),
as quais sdo amplamente difundidas na literatura de processamento e andlise de
sinais (WANG, 2012).

Um diciondrio aprendido, por outro lado, é treinado/adaptado a partir do
conjunto de amostras (TOSIC; FROSSARD, 2011). Embora o esfor¢o computacio-
nal para obter um diciondrio pré-definido seja consideravelmente menor do que
para aprender um diciondrio, ao longo da tltima década, vem sendo evidenciado

o fato que diciondrios aprendidos fornecem representagdes mais adequadas nao



57

sO para as aplicagdes tratadas nesta proposta de tese, mas também para diversas
outras tarefas praticas tais como processamento de dudio, compressdo de dados,
codificacdo de video, restauragdo de imagens e reconhecimento facial (YANG et

al., 2009; PATEL; CHELLAPA, 2013; GANGEH et al., 2015).

3.2.1 Orthogonal Matching Pursuit (OMP)

Basicamente, o objetivo do OMP é estimar a solugdo x, da Eq. (3.14) ite-
rativamente. Para isso, a cada iteracdo, um tnico dtomo é ativado, ou seja, o
coeficiente da estimativa que corresponde ao dtomo em questdo deixa de valer
zero. Especificamente, partindo de x(® = 0k, na t-ésima iteracdo, uma estima-
tiva (¥ é obtida ativando o 4tomo que permite causar uma maior diminuigdo na
energia do residuo, de acordo com os passos enumerados a seguir (ELAD, 2010;
TCHEOU, 2011):

1. Inicializar t = 0, £ = 0k, r) = y — Dz = ye S® = &; rY denota
o residuo na t-ésima iteracao; S denota o conjunto com os indices dos

atomos ativos na t-ésima iteracao.
2. Fazert =t + 1 e computar a diminui¢do maxima na energia do residuo que
pode ser provocada pela ativacdo do k-ésimo dtomo,

&(k) = min [|ady, — v V|3, (3.21)

parak=1,... K.

3. Ativar o 4tomo que permite causar uma maior diminui¢do na energia do
residuo, isso é, seja k* € {1,...,K} um indice tal que &(k*) < &(k) para
todo k € {1,...,K}, fazer S®) = St~V U {k*}.

4. Computar

z) = argmin ||y — Dz} sujeito a sup(z) = S*. (3.22)

5. Computar r® = y — Dz®. Caso o critério de convergéncia tenha sido
satisfeito (i.e., [[r®||3 < € out > tyay, COM € € tyay SENdO hiperparametros do

método), encerrar. Caso contrério, retornar ao passo 2.
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Note que o valor 6timo de a no passo 2 pode ser determinado derivando

a fungdo objetivo da Eq. (3.21), igualando o resultado a zero e manipulando para

obter:
. dTr(t—l)
= ]Zle . (3.23)
L QK
Além disso, como os dtomos do diciondrio sdo ¢;-normalizados, tem-se:
a* =dlr*Y, (3.24)
Substituindo o resultado da Eq. (3.24) na Eq. (3.21), segue que:
&(k) = la*d, —x" V| = ||y Vdy — x5
— [dfx( V), — r(t—l)f [l dy, — )]
_ [d;‘fr(t_l)d;f _ (r<t—1>>T} [dlr Dy, — rD)]
_ _ _ “nT (e
_ (dgr(t 1))2 dgdk _(d;{r(t 1))2 . (dzr(t l)>2 + (r(t 1)) I,(t 1)
1
= [[r V|3 — (dgr V) (3.25)

Assim, uma vez que o termo ||r*"V| independe de k, conclui-se que o problema

de encontrar um indice £* € {1,...,K} tal que &(k*) < &(k) para todo k €

{1,..., K} (passo 3) pode ser resolvido de maneira equivalente e mais pratica
selecionando-se um indice &* € {1,... K} tal que |dj.r* V| > |djr(*~V| para

todok e {1,... ,K}.

3.2.2 Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm (FISTA)

Primeiramente, considere o caso particular em que o dicionério D é orto-

gonal®, no qual pode-se reescrever a Eq. (3.15) na forma:

>Um diciondrio D € R™*K ¢ dito ortogonal se e somente se é quadrado (i.e, m = K) e
D'D=DD" =1, =Ig.
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. .1
61 = angmin { 3y ~ Dl + Al }
1
— argmin {EHDDTy - Dafp+ A||w||1}

(1
— argumin { 3 ID(z - @)1} + Al }

xr

1
= arg min {E(z —x)'D"D(z — ) + )\HazHl}

— angmin {1z~ 2)"(= @) + Mol }

T

) 1
= arg min {EHz — mH% + /\||a:||1}

K
1 2
= arg min —(z — z1)" + Az , 3.26
8 {Z[2< ) u@} 326)
em que z = D"y.

Derivando a fungdo objetivo da Eq. (3.26), a qual é convexa, em relacdo a

z), (assumindo z;, # 0) e igualando essa derivada a zero, tem-se que:

PR i Ly (3.27)
('9azk
ou, equivalentemente,
0
T = % — )\M, (328)
&’zk
com:
2 1 1, sex, >0,
88|xk| _ 88\/% _ 21, = TE k (3.29)
Tk Tk PAVE [z -1, sexy <D0.

Se z;, > 0, entdo substituir o resultado da Eq. (3.29) na Eq. (3.28) resulta
em x, = z; — A e, consequentemente, z;, > A, pois z;, = 2, — A > 0. Por outro
lado, se z;; < 0, entdo substituir o resultado da Eq. (3.29) na Eq. (3.28) resulta
em z; = 2z + A e, consequentemente, z;, < —A\, pois z;, = z; + A < 0. Logo, se

—A <z < A, entdo z;, = 0. Assim, os componentes de #; podem ser obtidos pelo
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seguinte operador (DONOHO; JOHNSTONE, 1994):

2k — )\, se z > )\,
shrink(z;,A\) = € 2. + ), se zp < —), (3.30)
0, se |zk] < A

Para o caso geral (i.e., para um diciondrio D ndo necessariamente ortogo-

nal), o problema da Eq. (3.20) pode ser reescrito como:

. . 1
%1 = argmin {Euy _ D+ Ausc||1}
— argmin {f(@) + Alzll:}, (331)
onde f(z) = 1| Da — y2

Fazendo a expansdo em série de Taylor de segunda ordem de f, em torno

de um ponto 2 € R¥, segue que:

f(@) = f(@) + (@~ 2O V(@) + (@~ 2O) V(@) @~ o)
— 21D~ y|3 + (@~ )" D" (Da® —y) + 2 (z ") D' D(a — a'").

2
(3.32)

Em seguida, aproximando D" D por LI, com L denotando o dobro do maior

autovalor de D" D, tem-se que (ZHANG et al., 2015)°:

1
f(z) ~ §||D:1:(t) —yl3+ (z —2'D" (Dz" - y) + = (z — ) (z — )

N

1 L 1
= 5HDa;(t) _ yH% + 5 {2(33 _ w(t))TZDT (Da:(t) _ y) + (z — w(t))T(w _ w(t))}

2

1 L 1 1 2
=3IDa —yle+ 5 | |(@—2)+ DT (D2l —y)| — 5 [|DT (Dt —y) Hzl

2

= Q(z,x). (3.33)

®Pode-se mostrar que o gradiente Vf(z®) = D" (Dz® — y) é uma fungao Lipschitz con-
tinua para a qual a menor constante de Lipschitz é L. Assim, pode-se aproximar a Hessiana
V2f(x®) = D' D conforme indicado no texto.
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A Eq. (3.33) viabiliza abordar o problema da Eq. (3.31) iterativamente, de

acordo com a seguinte equagao:

2™ = argmin {Q(z,z") + A z||1 } . (3.34)

No entanto, observe que os termos ;|| Dz — y|3 e —%; | D" (Dz" — y) i,

0s
quais compdem Q(z,z®), independem de = e permitem reescrever a Eq. (3.34)
na forma (FIGUEIREDO; NOWAK, 2003; DAUBECHIES; DEFRISE; MOL, 2004):

2
+ A\leh}
2

:argmin{% Hac—@(a:(t))||§+%||az||1}, (3.35)

1
(x —2) + EDT (Dz") — y)

T

L
D) = arg min {E

= arg min {g |z — G(m(t))Hi + )\||:c||1}

em que §(z") = ) — 1 D" (Dz" — y).
O problema da Eq. (3.35) pode ser convertido no problema da Eq. (3.26)
(pendltima linha) de modo que os componentes de (D), x,(:H), Ek=1,...K,

podem ser obtidos por:

) A (t) A

Zy — T, Sez > T
xSH) = shrink(z,(:),/\/L) = Zl(f) +2, se z,(:) -2, (3.36)
0, se \z,(f)\ <2,
onde 2" denota o k-ésimo componente de z() = §(z®) e z(® pode ser visto

como o resultado de uma iteragdo do método do gradiente descendente (CHENG,
2015).

Dados um ntmero maximo de iteragdes, ¢.,.x, € um chute inicial (e.g.,
x® = 0k, com 0 denotando o vetor do R¥ cujos componentes sdo todos iguais a
zero), o procedimento iterativo descrito pela Eq. (3.35) permite gerar uma sequén-

2.

cia de pontos V), ., ') Para um valor de t,,,, suficientemente grande,

tem-se que z'=x) = ;. Beck e Teboulle (2009) propuseram utilizar o esquema do
gradiente descendente acelerado (NESTEROV, 1983) para produzir uma sequén-

2)

cia de pontos &V, 2%, . . ., (") que requer uma quantidade menor de iteracdes

para convergir para 1 (e.g., tmax = 100). O método proposto em (BECK; TE-
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BOULLE, 2009) foi intitulado FISTA (Fast Iterative Thresholding Algorithm) e pode

ser sumarizado pelos seguintes passos:

1. L+ 2AmaX(DTD), com AmaX(DTD) denotando o maior autovalor de D™ D.
2. &+ 0.

3. uM 1.

4. t 1.

5. 2 « 9(x®)

6. Obter z® computando cada um dos seus componentes, ng), kEk=1,... K,

através da Eq. (3.36).

8. &Y 2l + (U (2 — 2l D).

9. Set > tyax, encerrar. Sendo, fazer t < t + 1 e retornar ao passo 5.

3.2.3 Expectation-Maximization e Gaussian Mixture Models (GMMs)

De fato, o K-médias é um caso particular de uma ideia mais geral que
consiste em construir o diciondrio com base em algum método paramétrico de
estimativa de densidade, o qual é empregado para determinar os parametros de
uma distribui¢do de probabilidades (i.e., de um modelo estatistico) a partir do
conjunto de amostras (LEWICKI; SEINOWSKI, 2000; KREUTZ-DELGADO et al.,
2003). Concretamente, o K-médias emprega o classico EM (Expectation Maximi-
zation) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977) para ajustar as K médias, as quais
podem ser vistas como uma versao simplificada do modelo de mistura de Gaussi-
anas (GMM - Gaussian Mixture Model), de modo que cada amostra é representada
através de uma tinica dentre as K médias.

O GMM, o qual pode ser visto como um método de agrupamento suave

(do ingles, soft clustering), efetivamente, serve como um aproximador univer-
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sal para distribui¢cdes de probabilidades e pode ser definido por (CARREIRA-
PERPINAN, 2000):

K
P(y;;0) = > axG(y;; . Th), (3.37)
k=1
onde © = {p,ly, ... g, 21,20, ..., XK,01,02, . ..,0x } € 0 conjunto de parame-

tros do modelo e G(y;; ., X) denota a distribui¢do de probabilidades Gaussiana

multivariada com média p,, e matriz de covariancia Xj:

1 1
G i ) = €xX —=x\Y; — st Pl > . 3.38
(Y53 14, X)) 2n) et P () p ( 5> Wi — ) (y; — 1) (3.38)
Nesse contexto, usualmente, supOe-se que as amostras y;, 1 = 1,...n,

sdo independentes e identicamente distribuidas. Logo, o problema de estimar os
parametros a partir das amostras pode ser formulado como (i.e., MLE — Maximum

Likelihood Estimation) (DUDA; HART; STORCK, 2001):

0 = al“gglax {P(ylayb < Yns @)}

= argmax {1} P(y;; @)}

= argénax {ln [H P(y,;; ©)
= argénax {Z In [P(y;; @)]} . (3.39)
i=1

i=1

Derivando a fungdo objetivo da Eq. (3.39), a qual é conhecida como log-likelihood,
em relacdo a p;, 3y, e oy, igualando as derivadas parciais aos respectivos vetores

nulos e manipulando as equagdes resultantes, pode-se obter (BILMES, 1998):

n
=1
K= —

L , (3.40)
Z Xi k
i=1
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; (Y — ) (Y — )"

¥ = _ (3.41)
> Tik
i=1
e
ap = 1 zn: Ti ks (342)
n i=1

de modo que:

— .
> Gy py, X))
k'=1

(3.43)

Tik =

Conforme pode ser observado nas Egs. (3.40) até (3.43), os parametros do
GMM néo sdo dados por férmulas fechadas. Tipicamente, esses parametros sao
obtidos pelo EM, um método numérico e iterativo, o qual efetua as seguintes

etapas (BISHOP, 2006):

1. Inicializar os parametros {p; H ,, {Z 15 e {ax} 5 ;.

2. Calcular/recalcular z; 4, parai = 1,2,....,ne k = 1,2,... K, utilizando os
parametros correntes, de acordo com a Eq. (3.43). Essa etapa é denominada

Expectation—step ou, de forma abreviada, E-step.

3. Re-estimar os parametros {p, 15, {Zp}5 e {au. -, utilizando os valores
correntes de z; ;. Essa etapa é denominada Maximization—step ou, de forma

abreviada, M—step.

4. Avaliar a fungédo objetivo e checar a convergéncia. Caso o critério de conver-

géncia tenha sido satisfeito, encerrar. Caso contrério, retornar para E—step.

3.2.4 Method of Optimal Directions (MOD) e K-Singular Value Decomposition
(K-SVD)

Diversos métodos generalizam o K-médias (a rigor, generalizam o pro-

blema de otimizagdo da Eq. (2.7)) no sentido de permitirem uma quantidade
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maior de componentes ndo-nulos nas representagdes esparsas, de modo que re-

caem no seguinte problema:

(D*,X™) = arg min {Z |y, — D:BZH%} sujeito a ||z;|lo < soparai=1,...,n,
D,x i=1
(3.44)
onde sy € um hiperparametro que controla a esparsidade das representacdes.

O MOD (Method of Optimal Directions) (ENGAN; AASE; HUSOY, 1999) e o
K-SVD (AHARON; ELAD; BRUCKSTEIN, 2006) sdo dois dos métodos mais bem
conhecidos para abordar o problema da Eq. (3.44) (PATEL; CHELLAPA, 2013).
Tais métodos atualizam os valores de D e X iterativamente e podem ser descritos

de uma maneira geral por meio dos seguintes passos:

1. Inicializar a matriz D aleatoriamente, com a condi¢do de que cada atomo
seja (,-normalizado, ou seja, com a condi¢do de que ||di|» = 1 para k =

1,... K.

2. Atualizar os valores de X mantendo a matriz D fixa, o que reduz o pro-

blema da Eq. (3.44) a forma:

n
X" = argmin {Z lly, — szﬂﬁ} sujeito a ||x;|lo < soparai=1,...,n.
X

=1

(3.45)
Observe que a funcdo objetivo da Eq. (3.45) pode ser reescrita como:
> llyi = Dzill; = lly, — Dil3 + ) llyy — Do |3. (3.46)
i=1 i1

Além disso, fixando todas, exceto a i-ésima coluna de X, recai-se no se-

guinte problema de otimizagéo:

x’ = argmin ||y, — Dx;||5 sujeito a ||;]jo < so. (3.47)

Z;

Assim, nesse passo, as colunas de X sdo atualizadas uma a uma, empregan-
do-se algum método de codificagdo esparsa (e.g., OMP) afim de obter a so-

lugdo do problema da Eq. (3.47) para atualizar a i-ésima coluna de X.
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3. Atualizar os valores de D mantendo a matriz X fixa, o que reduz o pro-

blema da Eq. (3.44) a forma:

D* = argmin {Z |y, — Dacz||§}
D

i=1

=argmin {|Y — DX|%}, (3.48)
D

em que

|AllF = (3.49)

denota a norma de Frobenious da matriz A € R™*", com elementos A4;,
Il =1,...,n, ¢ =1,...,n.. Nesse passo é que diferenciam-se o MOD e o

K-SVD, conforme detalhado a seguir.

4. Verificar a convergéncia. Caso o critério de convergéncia tenha sido satis-

feito, encerrar. Caso contrério, retornar ao passo 2.

Conforme mencionado acima, o MOD e o K-SVD diferem-se somente no
passo 3 (i.e., na etapa de atualizacdo do diciondrio). Especificamente, a regra de
atualizagao de diciondrio do MOD pode ser deduzida derivando a segunda linha
da Eq. (3.48) em relacdo a D, igualando o resultado a matriz de zeros correspon-

dente e manipulando a expressdo resultante para obter:

D' =YX (xx") (3.50)

No K-SVD, por sua vez, o diciondrio é atualizado dtomo por dtomo, de
uma maneira mais eficiente, a qual ndo exige a inversdo de matrizes. Para isso,
primeiramente, Aharon, Elad e Bruckstein (2006) observaram que a Eq. (3.48)

pode ser escrita conforme segue:
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2

K
D* = arg min HY - Z dkgf
D k=1

F
2

=argmin{ ||Y — dpz] — Z dxi,
D k' £k

F
2

) (3.51)

— arg min H (Y — Z dk@;‘g,) —dpx}

D o

F

com d;, denotando a k-ésima coluna (i.e., 0 k-ésimo dtomo) de D e ] denotando
a k-ésima linha de X.
Os autores do K-SVD também observaram que fixando todos, exceto o k-

ésimo 4tomo, o problema da Eq. (3.51) reduz-se a forma:

* . . T 2
d, = argdimn { HEk dix;, HF} , (3.52)
de modo que
E,=Y - dyz] (3.53)
k'#k

denota a matriz de erros obtida quando o k-ésimo dtomo é desconsiderado na
representacao em questao.
Considerando iy, . . ., i5 0s elementos de sup(z;,) (s = card(sup(z;)) = ||z |l0),

os mesmos definiram a matriz €2;, € R"**, de acordo com a equacao abaixo:

Qk == [(51‘1, ey 513] ’ (354)

em que d;, i € sup(zx,,), denota a i-ésima coluna da matriz identidade I,, € R™*".
Em seguida, atentando para o fato que o produto z; = z! Q) € R** des-
carta os componentes nulos de z! e que o produto E), = E;£2), € R™** seleciona
somente as colunas de E, correspondentes aos erros de representacdo das amos-
tras (i.e., das colunas de Y') que efetivamente utilizam dj,, Aharon, Elad e Brucks-
tein (2006) propuseram atualizar o diciondrio resolvendo, para k = 1,..., K, o

seguinte problema de otimizagéo:
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(dk Sy Lo

— arg min { HEk ~ dy@? HZ } : (3.55)
(drzy) F

Uma vez que o valor minimo global da fung¢do objetivo da Eq. (3.55) ocorre
quando a matriz E}, é igual a d;&!, que é o produto externo (do inglés, outer pro-
duct) entre dy, e T, tal matriz possui posto 1. Consequentemente, a decomposicao
em valores singulares (SVD — Singular Value Decomposition) de E;, permite otimi-
zar d; e @f (GOLUB; VAN LOAN, 2013). Especificamente, se Ek = i az-uiviT,
com o; > ... > 0; denotando os valores singulares de Ek eu; ev; denl(;tlando 0s
vetores singulares associados a 0;, 0 ponto de 6timo global ocorre quando d;, = u,
ex; =oyvi.

Note que esse método, ap6s cada etapa de atualizagdo do diciondrio, pre-
serva as colunas de D normalizadas e mantém (ou eventualmente aumenta) a
esparsidade das representacdes. Note-se que o nome K-SVD é uma alusdo ao
fato de que enquanto o K-médias atualiza o diciondrio computando K médias,
o K-SVD atualiza o dicionario realizando K decomposi¢des em valores singula-
res (SVDs) (AHARON; ELAD; BRUCKSTEIN, 2006). Resultados experimentais
sugerem que o K-SVD ndo s6 converge mais rdpido que o MOD como também

tende a produzir diciondrios/representagdes mais robusto(a)s (ELAD, 2010).

3.2.5 Nonnegative Matrix Factorization (NMF)

Nos casos em que o conjunto de amostras fornecido pode ser organizado
na forma de uma matriz ndo negativa’ Y = [y,,...,y,] € R™*", para um dado
K < min{m,n}, pode-se desejar determinar duas matrizes também nédo negati-
vas D = [di,...,dg] € R™¥ (ie., um dicionério) e X = [xy,...,z,] € RE*"
(i.e., um conjunto de representag¢des) tais que o produto DX aproxime Y (ie.,
fatoragdo de matrizes ndo negativas ou fatoragdo em matrizes ndo negativas —

NMF) (LEE; SEUNG, 1999). Especificamente, pode-se estipular a solucao ideal

7Uma matriz é dita ndo negativa se e somente se todos os seus elementos sdo maiores ou iguais
a zero.
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desse problema como sendo:

1
(D*,X*) = arg min {E Y — DXHZF} : (3.56)

De um modo geral, tal problema tende a produzir representa¢des esparsas,
uma vez que permite somente coeficientes ndo negativos nas combinagdes line-
ares e que existe uma intima relacdo entre ndo negatividade e esparsidade (LI;
NGOM, 2013). No entanto, uma desafio importante a ser considerado na otimi-
zagdo da Eq. (3.56) é a existéncia de minimos locais devido a ndo convexidade da
funcdo objetivo. Na pratica, diversos métodos de otimizacdo podem ser empre-
gados para abordar esse problema, dentre os quais pode-se destacar o0 método
de iteracdo multiplicativa, o0 método do gradiente descendente e o método ALS
(Alternating Least Squares — minimos quadrados alternados). Em geral, o ALS
converge mais rdpido, de forma mais consistente e é menos sensivel a inicializa-
¢do (BERRY et al., 2007).

Basicamente, o ALS explora o fato de que embora a fungdo objetivo da
Eq. (3.56) nao seja convexa em relacdo a D e X, a mesma é convexa em relagdo
a D, caso a matriz X seja considerada fixa, e é convexa em relacdo a X, caso a
matriz D seja considerada fixa. Especificamente, derivando tal fun¢do em relagdo

a X e mantendo a matriz D fixa, segue que:

X =(D'D)"'D"Y. (3.57)

Por sua vez, derivando a fungdo em questdo em relacdo a D e mantendo a matriz

X fixa, tem-se que:

D=YX'(xx") (3.58)

Assim, o método ALS para NMF pode ser descrito através dos seguintes

passos:

1. Inicializar as matrizes D e X aleatoriamente.

2. Atualizar os valores de X mantendo a matriz D fixa, de acordo com a

Eq. (3.57).

3. Substituir todos os valores negativos de X por zero.
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. Atualizar os valores de D mantendo a matriz X fixa, de acordo com a

Eq. (3.58).

. Substituir todos os valores negativos de D por zero.

. Verificar a convergéncia. Caso o critério de convergéncia ndo tenha sido

satisfeito, retornar ao passo 2.

. Dividir todos elementos em uma mesma linha de X pela norma /¢, da linha.

. Multiplicar todos os elementos em uma mesma coluna de D pela norma ¢,

computada no passo 7 para a linha de X correspondente.

. Encerrar.

3.2.6 Information-Theoretic Dictionary Learning (ITDL)

Considere o problema de construir um diciondrio otimizado D" através da

selecao de um subconjunto dos dtomos de um dado dicionario inicial D). Esse

problema foi abordado por Qiu, Patel e Chellappa (2014) de maneira supervisio-

nada considerando, efetivamente, as entradas listadas a seguir:

* um conjunto de amostras de treinamento {y,}!" ;, expresso no formato ma-

tricial Y = [y4,...,y,] € R™*";

um conjunto com os rétulos das amostras de treinamento, descrito pelo ve-
T . . . . e
torr = [ry,...,7,) emquer; € {1,...,n.},7 =1,... n, permite identificar

a classe de y,;

um conjunto {d,(co)}kK:1 de 4tomos de um dicionario inicial, na forma D® =
[d, ... dY] € R™¥, bem como um conjunto {z\” }/, no qual z\"’ é o ve-
tor com os coeficientes de representagdo associados ao &tomo d,io), na forma
x© — [250)7 o 7££)]T c RExn. 8

um valor para o hiperpardmetro K’ < K, o qual especifica a quantidade de

4tomos a serem selecionados em D'” para compor D.

8D e X podem ser previamente construidos a partir de Y utilizando algum método de

obtengdo de diciondrio (e.g., K-SVD).



71

A partir dessas entradas, e com base na teoria da informagdo (SHANNON,

1948), Qiu, Patel e Chellappa (2014) sugeriram estipular o diciondrio 6timo por:

D* = arg max {All[(D, Y) + MI(D, DO — D) + MI(Xp, r)} , (3.59)
D

onde A1, \; e \3 sd0 0s parametros que balanceiam as importancias dadas a aspec-
tos desejaveis em um diciondrio: a representatividade I(D, Y'), a compactividade
I(D, DO _ D) e a discriminabilidade I( X p, 7); I(A, B) denota a informacdao mu-
tua entre os conjuntos A e B, a qual é dada por (COVER; THOMAS, 2006):

(A, B) = Zl 21@(% N b;)log (%) , (3.60)

com {a;};*, e {b;},”, denotando, respectivamente, os possiveis valores de A e B.

Basicamente, a representatividade mede a quantidade de informagdo que
os atomos em D contém sobre as amostras em Y. De forma andloga, a com-
pactividade do diciondrio mensura a quantidade de informacdo que ele carrega
sobre os d&tomos que estavam no diciondrio inicial e foram deixados de fora da
sua composi¢do, assim como a discriminabilidade relaciona as representagdes em
X p com os rétulos em 7.’

Na prética, além do diciondrio ser coerente com as amostras que serdo re-
presentadas nele (i.e., ser representativo), deseja-se que o0 mesmo seja compacto,
ou seja, composto por dtomos incoerentes de modo a encorajar amostras proxi-
mas, as quais provavelmente pertencem a mesma classe, a serem descritas por co-
eficientes similares, em termos de um conjunto semelhante de &tomos. Por outro
lado, também deseja-se que o diciondrio seja discriminativo e incentive amostras
distantes, as quais provavelmente ndo pertencem a mesma classe, a serem des-
critas por conjuntos diferentes de 4tomos, ou, eventualmente, por um conjunto
semelhante de 4tomos, porém, com coeficientes evidentemente distintos (QIU;
JIANG; CHELLAPPA, 2011; QIU; PATEL; CHELLAPPA, 2014).

De fato, o problema da Eq. (3.59) é NP-dificil e possui uma funcado objetivo
submodular (KRAUSE; SINGH; GUESTRIN, 2008). Por isso, Qiu, Patel e Chel-
lappa (2014) propuseram um método voraz para a obtencdo de um dicionario

subo6timo, referido nesta tese como método de aprendizado de diciondrio base-

X p denota a matriz com os coeficientes de X ©) agsociados aos 4tomos contidos em D.
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ado em teoria da informacdo (ITDL — Information-Theoretic Dictionary Learning), o

qual pode ser sumarizado por meio das etapas abaixo:

1. Inicializar o conjunto de atomos selecionados como sendo um conjunto va-

Zi0:

D =0.

2. Parat =1,...,K’, adicionar, na t-ésima coluna de D, o 4tomo:

d; = argmax {)\1 ]I(f) Udg,Y)— H(f), Y)_

d,eDO—D

o |i(Dud, DO — (Dudy)) - 1(D, DO — b)]

I}

+)\3 ]I(Xbudk/ ’I")

— ]I(XD, ’I")

(3.61)

(3.62)

Para estimar as informagdes mutuas envolvidas na Eq. (3.62), os conjuntos

fornecidos como entrada para o problema, Y, r, DO e x (0), e consequen-

temente os seus subconjuntos, sio modelados por processos estocasticos

Gaussianos (ou seja, os elementos desses conjuntos sdo associados a varia-

veis aleatérias com distribui¢des Gaussianas) (RASMUSSEN; WILLIAMS,

2006).

3. Computar as representagdes no diciondrio estimado:

A~

X = argmin {||Y - bXH%}
x

- D'Y.

3.2.7 Sparse Representation-based Classification (SRC)

(3.63)

Ao contrério do ITDL, a maioria dos métodos supervisionados de apren-

dizado de dicionario partem da premissa de que cada 4tomo serve somente para

representar amostras de uma determinada classe. Com base nisso, pode-se estru-

turar o diciondrio geral como uma composicdo de subdiciondrios (i.e., diciondrios

de classe), 0s quais, por sua vez, sdo constituidos pelos 4&tomos que servem a uma

mesma classe. Em especial, o método SRC (Sparse Representation-based Classifica-

tion) (WRIGHT et al., 2009), proposto originalmente para reconhecimento facial
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e de particular interesse nesta tese, baseia as suas predi¢des em um diciondrio
estruturado desse modo.

Especificamente, as amostras de treinamento rotuladas de acordo com a

r-ésima classe, r € {1,...,n,}, podem ser organizadas na forma de um diciondrio
de classe:

DY =1[d\",... dW)] e R, (3.64)
no qual cada 4tomo d,(:) e R™ k=1,... K, éumaamostra de treinamento da r-

ésima classe, rearranjada na forma de um vetor unidimensional. Assim, pode-se

construir um tnico diciondrio geral:

D=[DY,. .. D"]eR™K, (3.65)

o qual é a concatenacdo dos diciondrios D", r =1,....n,, de modo que K =
S K,

! Para classificar uma amostra de teste, rearranjada na forma de um vetor
unidimensional, y € R™, o SRC primeiramente aplica algum método tal como o
OMP ou o FISTA a fim de obter uma representacdo esparsa de y em D, resultando

em:

=[xV . 2T cRE, (3.66)

onde £ € R%", r = 1,...,n,, é o bloco do vetor  com os coeficientes corres-
pondentes ao bloco de 4tomos referentes ao dicionario D). Subsequentemente,

realiza a classificacdo de y como segue:

1
7 = f(y; D) = argmin {EHy — D(T)a:(r)H%} ) (3.67)

Em um cendrio ideal, tem-se que y € col(D"")) e col(D") N col(D"?)) =
{0,,} para r; # r;, de maneira todas as entradas de « devem ser nulas, exceto
algumas daquelas associadas com a classe r* (i.e., ") = O, para todo r # r*).
Em um cendrio mais realista, espera-se que o vetor x seja esparso e que a maioria
dos coeficientes ndo nulos de x ativem dtomos referentes ao diciondrio da classe

correta r*, permitindo assim identificar a classe de y por meio da Eq. (3.67).
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3.3 Consideragoes Finais

Neste capitulo, foi abordada principalmente a questdo da obtencdo de re-
presentagdes esparsas e diciondrios, com énfase nos métodos que serviram de
base para o desenvolvimento do sistema proposto nesta tese. Antes disso, fo-
ram apresentadas algumas defini¢des e conceitos fundamentais para um melhor
entendimento acerca desses métodos e dos métodos propostos. Estes tltimos
compdem o sistema desenvolvido e serdo detalhados no capitulo a seguir (i.e.,
no Capitulo 4), o qual também descreve a integracdo entre os métodos propostos

e o funcionamento do sistema como um todo.
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4 REPRESENTACOES ESPARSAS PARA PROCESSAMENTO E ANALISE DE

IMAGENS MACROSCOPICAS DE LESOES MELANOCITICAS

Neste capitulo, é apresentado o sistema de processamento e andlise de
imagens macroscopicas de lesdes melanociticas proposto nesta tese, cujo pro-
cesso de operacgdo passa pelas etapas introduzidas no Capitulo 2, a saber, pré-
processamento, extracdo de caracteristicas pré-segmentacdo, segmentacao, extra-
¢do de caracteristicas pré-classificagdo e classificagdo, de acordo com o fluxo de
execugao apresentado na Figura 2.2.

Para fins de organizagdo, as etapas de pré-processamento, extragdo de ca-
racteristicas pré-segmentagdo e segmentacdo sdo abordadas conjuntamente na Se-
¢do 4.1 e sdo etapas do método de segmentagdo proposto. As etapas de extragdo
de caracteristicas pré-classificagdo e classificagdo, por sua vez, sdo tratadas na Se-
cdo 4.2 e, simultaneamente, denominadas “o método de classificagdo proposto”.
Cabe mencionar que tanto o método de segmentacdo quanto o método de clas-
sificagdo propostos, os quais estdo detalhados nas Secdes 4.1 e 4.2, baseiam-se
nas técnicas discutidas anteriormente no Capitulo 3. As consideragdes finais a

respeito deste capitulo, por fim, podem ser encontradas na Secao 4.3.

4.1 Representacoes Esparsas para Segmentacao de Imagens Macroscépicas de

Lesdes Melanociticas

A primeira etapa do método de segmentacdo proposto consiste em conver-
ter a imagem de entrada, pré-processada conforme detalhado na Subsegdo 4.1.1,
em uma imagem de intensidades, com o intuito de evidenciar as dissimilaridades
entre as cores dos pixels de lesdo e ndo lesdo, bem como para simplificar as etapas
subsequentes do método. Esse processo de obtencdo da imagem de intensidades,
descrito na Subsecdo 4.1.2, é uma contribuigdo original do nosso trabalho, a qual
foi publicada primeiramente em (ZORTEA; FLORES; SCHARCANSKI, 2017).

A aplicagdo direta de métodos robustos de agrupamento —e.g., NGC (SHI;
MALIK, 2000) — para segmentar a imagem de intensidades obtida, em nivel de
pixels, demandaria recursos computacionais consideraveis. Para lidar com essa

questdo, a imagem de intensidades é caracterizada de modo que os blocos (pa-
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tches) quadrados da imagem sdo representados por meio de combinagdes line-
ares de alguns poucos blocos geradores basicos (i.e., &tomos de um diciondrio),
conforme tratado na Subsegao 4.1.3.

Estritamente falando, o diciondrio utilizado é constituido por um subcon-
junto dos dtomos de um diciondrio inicial, o qual é aprendido via NMF a par-
tir dos blocos quadrados da imagem, com o objetivo de produzir um diciona-
rio otimizado em termos de compactividade e representatividade. Cabe menci-
onar que esse esquema de otimizagdo de diciondrio, intitulado UITDL (Unsuper-
vised Information-Theoretic Dictionary Learning), é uma versdo ndo supervisionada
e adaptativa do método ITDL proposto em (QIU; PATEL; CHELLAPPA, 2014).!
Tal adaptagao é uma contribuigédo original do nosso trabalho, a qual foi publicada
em (FLORES; SCHARCANSKI, 2016).

Por fim, o método NGC ¢é usado para particionar as representa¢des dos
blocos no diciondrio otimizado em dois grupos, resultando em uma imagem bi-
naria, a qual rotula os pixels da imagem como “lesdo” ou “pele normal”, e é
pOs-processada para padronizar a identificacdo e remover eventuais artefatos in-
desejaveis, conforme tratado na Subsecgao 4.1.4. A Figura 4.1 ilustra todo o fluxo

de trabalho do método de segmentacdo proposto.

1Esse método foi apresentado em detalhes na Subsegdo 3.2.6
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Figura 4.1: Fluxo de trabalho do método proposto para a segmentacdo de lesdes
melanociticas em imagens macroscopicas.

imagem com os efeitos da
pré-processamento——»| iluminagao irregular
atenuados

obtengao de uma imagem de intensidades

imagem de entrada

imagem de intensidades

decomposigdo da imagem em blocos (patches)

blocos

aprendizagem de um dicionario usando o UITDL

blocos representados no
dicionario

agrupamento dos blocos usando o NGC

imagem binaria pds-

imagem binaria
processada

pos-processamento——

Fonte: Os Autores.

4.1.1 Pré-processamento da Imagem de Entrada

Imagens macroscopicas usualmente sdo adquiridas em condicdes de ilu-
minagdo irregular e, portanto, tendem a conter dreas sombreadas, as quais po-
dem ser confundidas com partes de lesdes de pele. A fim de evitar que tais arte-
fatos induzam o método proposto a cometer esse tipo de erro, a imagem de en-
trada, antes de ser efetivamente processada pelo método de segmentacéao, é pré-
processada pelo método de atenuacdo de sombra proposto em (CAVALCANTT;
SCHARCANSKI; LOPES, 2010), o qual consiste em executar as seguintes etapas:

1. converter a imagem de entrada do espago de cores RGB para o espago de
cores HSV;

2. computar o canal V™" através da seguinte equagao:

V(L)
*(l,e) = 4.1
v ( 70) 91[2 + 9262 + 93[0 + 04[ + 956 + 96, ( )

onde V' ([,c) denota a intensidade do pixel indexado pelo par ordenado (/,c)

no canal V (i.e., no terceiro canal do espaco de cores HSV) e {0;}5_; é o
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conjunto de parametros, ajustados pelo método de regressdo por minimos
quadrados ordindrios a partir dos pixels localizados nos quatro cantos s x x

do canal V, do modelo quadrético de iluminacao;’
3. substituir o canal V original pelo canal V'*;

4. converter aimagem de volta do espaco de cores HSV para o espaco de cores
RGB.

Na Figura 4.2, em cada linha, é apresentado um exemplo ao longo das
etapas do pré-processamento. Especificamente, na primeira coluna, as Subfigu-
ras 4.2a, 4.2f, 4.2k, 4.2p e 4.2u mostram algumas imagens macroscépicas de lesdes
melanociticas. Na segunda coluna, as Subfiguras 4.2b, 4.2g, 4.21, 4.2q e 4.2v apre-
sentam os canais V correspondentes as imagens da primeira coluna. Na terceira
coluna, as Subfiguras 4.2¢c, 4.2h, 4.2m, 4.2r e 4.2w mostram os modelos Z obtidos
a partir dos canais V da segunda coluna. Na quarta coluna, as Subfiguras 4.2d,
4.2i,4.2n, 4.2s e 4.2x apresentam os canais V* computados e, por fim, na quinta
coluna, as Subfiguras 4.2e, 4.2j, 420, 4.2t e 4.2y mostram os resultados apés a
conclusdo do pré-processamento (i.e., as imagens com os efeitos da iluminagdo

irregular atenuados).

2Em todos os experimentos realizados nesta tese, utilizou-se x = % min{n,,ne}.
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Figura 4.2: Exemplos de resultados obtidos ao longo do pré-processamento.

()

(k)

()

(w) ) )

Fonte: Os Autores.

4.1.2 Obtencao de uma Imagem de Intensidades

A partir da imagem de entrada pré-processada Z € R™*"<*", a primeira
etapa do método de segmentacdo proposto produz uma imagem de intensidades
I € R™*". Em termos gerais, a obtencdo da imagem de intensidades comeca
com a realizacdo de uma busca por uma regido retangular, a qual espera-se que
seja composta predominantemente por pixels de ndo lesdo. Em seguida, é deter-
minada a cor média da regido selecionada. Por fim, uma distancia é calculada
entre essa cor e a cor de cada pixel da imagem de entrada, resultando em uma
imagem de intensidades.

Durante a busca, sdo avaliadas diversas regides retangulares ndo sobre-
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postas e com lados paralelos as bordas externas da imagem (tais como as regides
delimitadas por linhas pretas ou azuis na Figura 4.3), comecando com a regido
mais externa e movendo-se em dire¢do ao centro da imagem até percorrer uma
determinada quantidade de pixels. Cada linha da Figura 4.3 apresenta um exem-
plo de busca realizada. Tais buscas come¢am avaliando as regides mostradas nas
colunas mais a esquerda, isso é, as regides das Subfiguras 4.3a, 4.3e, 4.3i, 4.3m e
4.3r, e terminam avaliando as regides mostradas nas colunas mais a direita, isso
é, as regides das Subfiguras 4.3d, 4.3h, 4.31, 4.3q e 4.3x. Em todos os experimentos
realizados nesta tese, estabeleceu-se que a busca deve ser por regides disjuntas
com espessuras fixas de 5; max{n,,n.} e encerrar apés percorrer ; min{n,,n.} pi-
xels.

Especificamente, estipula-se que a regido ideal é, dentre aquelas avaliadas,

a que minimiza o coeficiente total de variagdo 23: op/w, no qual o, e i, b =123,
denotam, respectivamente, o desvio padrao e ba:1média das intensidades da ima-
gem de entrada no b-ésimo canal do espago de cores CIELAB, considerando so-
mente as intensidades das posi¢des correspondentes a regido em questdo. Em
especial, as regides ideais sdo delimitadas por linhas azuis na Figura 4.3. Chama-
se a atencdo do leitor para o fato que o coeficiente total de variagdo diminui a
medida que a regido possui tons mais homogéneoes, claros e/ou avermelhados,
como é esperado no caso de regides que contém prevalentemente pixels de ndo
lesdo.

Em suma, a regido ideal é selecionada com base no coeficiente total de va-

riagdo e a sua cor média, no espacgo de cores CIELAB, (Lg, Ay, By), é determinada.

Subsequentemente, a imagem de intensidades é computada por meio de:

](lvc> = \/(L(Z,C) - LO)2 + (A(Z,C) - AO>2 + (B(Z,C) - BO>2/ (42)

onde (l,c) € {1.2,... 0} x{1,2,...,n.} e (L(l,c), A(l,c), B(l,c)) denota a cor do pi-
xel localizado na /-ésima linha e na c-ésima coluna da imagem de entrada, repre-
sentada no espaco de cores CIELAB. A Figura 4.4 apresenta alguns exemplos de

imagens de intensidades obtidas a partir de imagens de entrada pré-processadas.
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Figura 4.3: Exemplos de regides retangulares avaliadas para produzir imagens
de intensidades.

()

Fonte: Os Autores.
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Figura 4.4: Exemplos de imagens de intensidades obtidas.

(©) (d)

Fonte: Os Autores.
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4.1.3 Aprendizado de um Dicionario usando UITDL

Antes de efetivamente iniciar o processo de aprendizado de dicionério, a
imagem de intensidades, I € R"*", é decomposta em n = |2 | |2 | blocos ndo
sobrepostos de dimensdes w x w. Em seguida, é organizado um conjunto de
sinais na forma de uma matriz ndo negativa Y = [y,,...,y,], naqual y, € R,
i = 1,...,n, é um bloco rearranjado na forma de um vetor unidimensional (i.e.,
m = w?). Em todos os experimentos efetuados nesta tese, utilizou-se w como
sendo o inteiro fmpar mais préximo de 7 max{n;, n.}

100 Ly Teey-

Subsequentemente, o processo de aprendizado de diciondrio comeca com

a aplicagdo do método ALS para NMF?, o qual, a partir de Y e para um dado

K < min {m,n},* resulta em duas matrizes ndo negativas:

1. DO = [dgo), ce dg) ] € R™*K — o dicionério inicial, em que cada coluna d,(co),
k=1,...,K,éum dtomo do dicionério; e

2. X = [mgo), e e RExm —a representacdo inicial, onde cada coluna
azgo), i =1,...,n, representa y, em DO,

Cada linha da Figura 4.5 apresenta, na coluna a direita, isso é, nas Subfi-
guras 4.5b, 4.5d, 4.5f, 4.5h e 4.5j, um exemplo de diciondrio inicial (cada &tomo do
diciondrio foi rearranjado na forma de um bloco quadrado) obtido com K =9 a
partir dos blocos 5 x 5 da imagem correspondente na coluna a esquerda, isso é,
nas Subfiguras 4.5a, 4.5¢c, 4.5e, 4.5g e 4.51.

Basicamente, o UITDL é um método voraz que produz um diciondrio oti-
mizado a partir de um diciondrio inicial, de modo que a selegdo dos atomos
ocorre iterativamente com base nos ganhos de compactividade e representati-
vidade fornecidos pelos mesmos. Especificamente, dada a matriz dos blocos Y,
bem como o dicionério e a representacéo inicial (i.e., as matrizes D e X© ob-
tidas anteriormente), a etapa de aprendizado de diciondrio do método proposto

prossegue aplicando o UITDL, o qual efetua os passos enumerados a seguir:

1. Inicializar um conjunto de &tomos (i.e., um diciondrio) como sendo um con-
junto vazio:
D=0. (4.3)

30 leitor pode consultar a Subsegdo 3.2.5 para mais detalhes.
4K é um hiperparametro do método de segmentacao proposto.
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2. Parat =1,...,K, adicionar, na t-ésima coluna de D, o dtomo

di = argmax {Al[n(b Ud,, D9 — (DUdy)) — (DD — D)]
dkED(O)—D

TR[I(Y,DUdy) — ]I(Y,D)}} (4.4)

e registrar o par ordenado (¢,f(¢)), onde:

f(t) = max {)\1 (D Udy,, DY — (DuUdy)) —1(D,D? — D)

d,eDO_D

TRI(Y.DUdy) — H(Y,D)]}. (4.5)

3. Determinar:

t* = arg max{t} sujeito a f(t) > 0. (4.6)
t

4. Construir o diciondrio otimizado, D;-, o qual é composto pelas t* primeiras

colunas de D.

5. Obter a representacdo X, de Y em D;-, por meio de:

X =DY. (4.7)

Os dois termos que sdo multiplicados por \; e A\, nas Egs. (4.4) e (4.5) quan-
tificam, respectivamente, os ganhos de compactividade e representatividade. Es-
ses termos podem ser computados de forma conveniente levando em considera-

cdo os seguintes fatos:

1. Determinar um atomo dj € D¥ — D que maximize I(D U dy,, D) — (D U
dy)) — I(D,D”) — D), através da modelagem de um processo Gaussiano,
equivale a resolver o seguinte problema de otimizacgao (QIU; JJIANG; CHEL-
LAPPA, 2011):

d;, = argmax

4.8)
= ’ (
a,ep0-D | 0%(dy) =0 B0 5
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no qual o?(d},) representa a variancia do atomo d;, o b, € R*~! denota o
vetor com as covaridncias entre o dtomo dj, e os dtomos em D e ¥ b €
R{-D* (1) ¢ a matriz com as covariancias entre todos os pares de 4tomos em
D. Além disso, D' = DO _ (ﬁ Udy), o D, € REX 1 denota o vetor com as
covariancias entre o 4tomo d;, e os dtomos em D' e ¥ 5 € R (K=t

. N . L ~ /
é a matriz com as covariancias entre todos os pares de 4&tomos em D .

. Determinar um atomo dj € D' — D que maximize I(Y,D Ud;) —1(Y,D),
assumindo que os blocos em Y sejam independentes, equivale a resolver o

seguinte problema de otimizagao (QIU; PATEL; CHELLAPPA, 2014):

dy € DO_D

d; = argmax {Z H(y;|D) - ) H(y,|DU dk)} , (4.9)
i=1

C i=1

em que H(y,| D) denota a entropia de P(y;| D), a qual é definida como:

. n - 1
H(y,|D) = 3 P(y,|D) log (—) | (@.10)
A probabilidade condicional em questao pode ser estimada por:
P(y,|D) = exp _ il (4.11)
! 20%(r;) |’

onder; =y, — Dz; e o?(r;) representa a variancia de r;, x; denota a i-ésima
coluna de X g) e X g) é a matriz formada pelas linhas de X© correspon-
dentes as colunas selecionadas em D (e.g., se D é composta pelas 1%, 3% e 5°

colunas de D(O), entio X' ¢ formada pelas 1?7, 3% e 5% linhas de X (0)).
b p

Deve ser observado que a entropia H(y,| D Udy,) é definida de maneira ané-

loga como:

H(y,|D U dy,) = ZP(?MD U d;) log (m) , (4.12)

de modo que a probabilidade condicional na equagdo acima pode ser esti-
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mada por:

8 |3
P(y,|D Ud) = exp <——2‘(’T2(Uj)> , (4.13)

onde 7 =y, — (D U dy,)x e 0*(r}) representa a variancia de 7}, «; denota a
1-ésima coluna de X g)u a4, © X (DO)U a4 é a matriz formada pelas linhas de X ©

correspondentes as colunas em D' U dj.

Por fim, cabe mencionar que \; e A\, ndo sdo hiperparametros do UITDL,
mas sim parametros, extraidos diretamente a partir dos dados, que normalizam
as contribui¢des dos ganhos de compactividade e representatividade, de acordo

com:

M =1, (4.14)
I(Y.d

A, = max { ( ((’)) r) } .

ke{l. K} I(dg, D — dy,)

(4.15)
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Figura 4.5: Exemplos de diciondrios iniciais obtidos a partir de imagens de inten-

sidades.

FAL 3¥F

(d)
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Fonte: Os Autores.
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4.1.4 Agrupamento dos Blocos e Pés-Processamento

Em particular, nesta etapa do método proposto, o método NGC (SHI; MA-
LIK, 2000; COUR; YU; SHI, 2010) é primeiramente aplicado para minimizar a
Eq. (2.17), resultando em duas parti¢cdes: A e B. Entdo, essas parti¢des sdo em-
pregadas para gerar uma segmentacéo (i.e., uma mascara binaria) inicial, M® ¢
{0,1}*", de tal forma que M©(l,c) = 0 se o pixel indexado por (I,c) foi agru-
pado na particio A ou M) (],c) = 1 se o pixel indexado por (/,c) foi agrupado na
particdao B.

Imagens macroscépicas, tipicamente, possuem outros tipos de artefatos
indesejaveis, além dos efeitos de sombra, tais como lesdes menores que ndo eram
o foco da aten¢gdo no momento da aquisi¢do da imagem, pélos e reflexos, os quais
também podem ser confundidos com a lesdo de interesse e/ou produzir falhas na
identificacdo da lesdo. Para lidar com essas questdes, o método proposto é equi-
pado com algumas etapas simples de pds-processamento, as quais sdo aplicadas
imediatamente ap6s a segmentagdo, conforme descrito a seguir.

Primeiramente, com base na suposi¢do de que a imagem de entrada foi
adquirida de um modo que a maioria dos pixels sobre os quatro cantos k x &
corresponde a pele normal, é conveniente consultar as intensidades desses cantos
em M, Concretamente, uma segmentacio M € {0,1}"*" é produzida a partir

de M, de acordo com:

1—-MO(lc), se asoma das intensidades nos quatro
M(l.c) = cantos x x x de M© é maior que 2+2, (4.16)

MO (l,e), caso contrério,

com o intuito de assegurar que os pixels identificados como lesdo possuam inten-
sidade “1” e os pixels identificados como pele normal possuam intensidade “0”.

Depois, é mantida somente uma das regides previamente identificadas
como lesdo. Especificamente, aquela cujo conjunto de pares ordenados corres-

pondente é:

1—1 2 _ 2
Vi = argwmax exp (—( ) 2—;2(0 ) ) , (4.17)
h (va)Ed’h
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onde v, € {v,}'=F é um conjunto de pares ordenados, o qual contém as co-
ordenadas de todos os pixels de uma mesma regido, de acordo com M, identi-
ficada como sendo uma regido de lesdo; (ly,co) = ([ni/2],|n./2]) denota o par
ordenado com as coordenadas do pixel central de M e o é um hiperparame-
tro configurdvel (em todos os exerpimentos realizados nesta tese, foi utilizado
o = 0,1 max{n,,n.}).

Em termos gerais, a fungdo objetivo da Eq. (4.17) aumenta a medida que
uma determinada regido cresce e/ou aproxima-se do centro da imagem. Con-
sequentemente, essa etapa do poés-processamento retém apenas a regido “mais
destacada”, a qual espera-se que preponderadamente corresponda a lesao de in-
teresse. Subsequentemente, as bordas dessa regido sao suavizadas aplicando um
tiltro Gaussiano e, em seguida, uma limiarizagdo (em todos os experimentos, foi
utilizado um filtro Gaussiano com dimensdes 3w x 3w e desvio padrdo w, com-
binado com um limiar fixo em 0,1). Por fim, em caso de haver necessidade, tal
regido ainda é preenchida por um método de preenchimento de regides.

Na Figura 4.6, em cada linha, é apresentado um exemplo ao longo das
etapas de pos-processamento. Concretamente, na primeira coluna, as Subfigu-
ras 4.6a, 4.6g, 4.6m, 4.6s e 4.6y mostram alguns resultados obtidos imediatamente
ap0s a segmentacdo usando NGC. Na segunda coluna, as Subfiguras 4.6b, 4.6h,
4.6n, 4.6t e 4.6z apresentam esses resultados logo depois da verificagdo dos qua-
tro cantos x x k e do eventual complemento das intensidades. Na terceira co-
luna, as Subfiguras 4.6c, 4.6, 4.60, 4.6u e 4.6aa mostram os resultados em questao
imediatamente apés a selecdo da regido de interesse. Na quarta coluna, as Sub-
tiguras 4.6d, 4.6j, 4.6p, 4.6v e 4.6ab apresentam tais resultados logo depois da
suavizac¢do das bordas. Na quinta coluna, as Subfiguras 4.6e, 4.6k, 4.6q, 4.6w e
4.6ac mostram os resultados apds o eventual preenchimento de regides. Por fim,
na sexta coluna, as Subfiguras 4.6f, 4.61, 4.6r, 4.6x e 4.6ad apresentam as mes-
mas informagdes disponiveis nas imagens da quinta coluna, porém, alternativa-
mente representadas através de um contorno vermelho sobreposto a imagem de

entrada.
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Figura 4.6: Exemplos de resultados obtidos ao longo do pés-processamento.

(ab) (ac)

Fonte: Os Autores.

4.2 Representacoes Esparsas para Classificacdo de Imagens Macroscopicas de

Lesoes Melanociticas

Nesta secdo, é apresentado um método para a classificagdo de lesdes me-
lanociticas em imagens macroscépicas. Esse método, o qual pode ser visto como
uma versdo modificada — mais escaldvel e robusta para lidar com o problema
do desbalanceamento entre classes — do método SRC (WRIGHT et al., 2009), é
uma contribuigdo original do nosso trabalho, a qual foi publicada primeiramente,
no contexto de andlise de imagens de satélite, em (FLORES; ZORTEA; SCHAR-
CANSKI, 2019).

O diagrama da Figura 4.7 ilustra o fluxo de trabalho do método de clas-
sificagdo proposto que consiste em duas etapas principais: 1) aprendizado dos
diciondrios de caracteristicas profundas; 2) predigdo usando o SRC modificado.

Na primeira “linha horizontal”, no topo do diagrama, é apresentada a arquite-
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tura de uma DCNN composta por camadas cujos parametros foram previamente
ajustados com as imagens disponibilizadas pro ImageNet. Ordinariamente, dada
uma imagem natural de teste, essa DCNN produziria um escore para cada uma
das mil classes consideradas no ImageNet, permitindo assim a classificagdo da
mesma.

Todavia, no método proposto, os parametros pré-ajustados das camadas
de entrada e ocultas da DCNN sdo usados como um extrator de caracteristicas,
o qual produz um vetor “caracteristicas profundas” (do inglés, deep features) para
cada imagem macroscépica de lesdo melanocitica de treinamento. Esses vetores
de caracteristicas profundas sdo usados como entrada para o aprendizado dos
dicionarios de caracteristicas profundas, conforme detalhado na Subsecdo 4.2.1.

O SRC modificado, por sua vez, combina o vetor de caracteristicas profun-
das extraido a partir de uma imagem macroscépica de lesdo melanocitica de teste
com os diciondrios de caracteristicas profundas para produzir o escore da classe
“melanoma” e o escore da classe “nevo atipico”, viabilizando assim a tomada de

alguma decisdo, conforme discutido na Subsecao 4.2.2.

Figura 4.7: Fluxo de trabalho do método proposto para a classificagdo de lesdes
melanociticas em imagens macroscopicas.

DCNN pré-treinada com a base ImageNet

JERDN . d ! ! classe predita (i.e.,
R LR 'magem de w| camada camadas | . caracteristicas camada uma das 1000
- i | teste da base > > — —> ) Scores—
vJlinha |mageNet ' de entrada ocultas | : profundas de saida classes da base

9 ! ! ImageNet)

transferéncia de aprendizagem
.= . > > ) o

BAPURN imagens de i . d dicionarios de
S22 . N . um vetor de caracteristicas profundas oy
. i | treinamento da base »| extrator de caracteristicas — . ] —> caracteristicas
vJlinha ) para cada imagem de treinamento

cea de interesse > > profundas

i extrator de caracteristicas
3"‘ imagem de .| camada camadas | | _caracteristicas gonclusdo (i.e.,
' teste da base » —> = —» SRC modificado  ——escores—» "melanoma" ou

linha X i |de entrada ocultas | profundas " o

de interesse ! ! nevo atipico")

Fonte: Os Autores.
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4.2.1 Aprendizado dos Diciondrios de Caracteristicas Profundas

Seja ¢; o nimero de imagens de treinamento rotuladas de acordo com a
i-ésima classe, i € {1, ...,n,}, pode-se arbitrariamente atribuir um indice distinto
j € {1,...,q;} para cada imagem de treinamento da i-ésima classe. Desse modo,
cada imagem no conjunto de treinamento pode ser unicamente identificada pelo
par (4,7).

Considere f,; € RP o vetor contendo as caracteristicas profundas ex-
traidas a partir da imagem identificada pelo par (i,j) usando uma DCNN pré-
treinada qualquer. Assim, os vetores de caracteristicas associados com a i-ésima

classe podem ser arranjados na forma:

F, = [fi,b N fmi] , (4.18)

onde F; € RP*%,

Embora a matriz F'; pudesse ser usada diretamente como um diciondario
para a i-ésima classe, no método proposto, um modelo de mistura de Gaussi-
anas (GMM - Gaussian Mixture Model) (CARREIRA-PERPINAN, 2000) é adici-
onalmente empregado para obter uma representacdo mais compacta para cada
classe. Para ajustar esse modelo, os parametros O, sdo estimados para maximizar

a fungdo log-likelihood de acordo com a seguinte equacao:

a C;
O, = arg maxz Z log (Oéi,k]P)(fi,j; Ni,mzi,k)) ’ (4.19)
O o k=1
em que
@i = {,U,Z-J, Ce hu‘z',Ci? Ei,la ooy Zwi, a1, ... 7042'701'} (420)
deve satisfazer a restrigdo
C;
D ai =1 (4.21)
k=1

Para isso, foi utilizado o cldssico método iterativo EM (Expectation-Maxi-
mization) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977; BISHOP, 2006).
No método proposto, probabilidades a priori idénticas sdo atribuidas na

inicializacdo do EM, ou seja, ;. = 1/n,, k =1,...,C;. As médias do GMM, p, ,,
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k=1,...,C;, por sua vez, sdo inicializadas com C; vetores de caracteristicas ale-
atoriamente selecionados a partir de F';. Além disso, as matrizes de covariancia
Yk k =1,...C;, sdo assumidas como sendo diagonais. Por fim, apés a execu-
¢do do EM, o diciondrio de caracteristicas profundas associado a i-ésima classe é

dado por:

Di = [l’l’i,b s 7l*l’i,C’¢:| € RpXCi’ (422)

com Cj, a quantidade de 4tomos no i-ésimo diciondrio de caracteristicas profun-

das, definindo um hiperparametro do método proposto.

4.2.2 Predi¢ao usando o SRC Modificado

Suponha que y;, o vetor contendo as caracteristicas profundas extraidas
a partir de uma imagem de teste da i-ésima classe, esteja no subespaco gerado
pelos dtomos do diciondrio associado com a i-ésima classe (i.e., y; € col(D,)).
Dessa maneira, y,; pode ser escrito como uma combinagdo linear das colunas de

D;, ou seja,

de forma que x; € R% é o vetor com os coeficientes dessa combinacdo linear.
Uma vez que a classe da imagem de teste é desconhecida a priori, é conve-
Ny
niente definir a matriz D € RP*¢, C = > C;, como a concatenagdo dos diciona-

1=1
rios de caracteristicas profundas:

D=[D,,...,D,]. (4.24)

Logo, a Eq. (4.23) pode ser reescrita como:

onde x = [z],... ,wZT]T € RC.
Se col(D,) Ncol(Dg) = {0,}, para a # (3, e C = p, entdo as entradas de
x sdo todas nulas, com excecdo daquelas que correspondem a i-ésima classe (i.e.,

x; = O¢, para todo j # i, com O¢, denotando o vetor cujas C; componentes sdo
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iguais a zero). Nesse caso,  é a tnica solucdo do sistema de equagdes lineares

da Eq. (4.25), para y, e D dados, e a classificagdo pode ser efetuada determinando:

1
argmin [[y; — D2 = arg min 5 [|y; — Djz;|]3, (4.26)

de modo que || - || denota a norma ¢, do vetore i € {1,...,n,}.

Infelizmente, a solucdo da Eq. (4.25) tipicamente ndo é tinica. Consequen-
temente, uma restricdo poderia ser incorporada a Eq. (4.25) para a obtengdo de
uma solugdo tinica em termos de x e que fosse a mais esparsa dentre todas as

solugdes da Eq. (4.25):

xo = argmin ||z|o sujeitoa y, = D=, (4.27)

com ||z||p denotando a norma ¢, de x, a qual corresponde ao nimero de compo-
nentes ndo-nulos do vetor x.

Entretanto, o problema em questdo pode ser resolvido de maneira mais
apropriada utilizando a norma /; para a obtengdo de uma estimativa da solugao

21 do seguinte problema de otimizacdo (consulte a Subsecado 3.1.2 para detalhes):
. 1 2
@1 = argmin o |ly; — Dl + M|, (4.28)

em que ||z|; = ZC: |zx| denota a norma ¢; de . No método proposto, o método
FISTA (BECK; T%:BlOULLE, 2009), explicado em detalhes na Subsecdo 3.2.2, é em-
pregado para obter essa estimativa.

Aqui, cabe salientar que o escalar )\, o qual fornece o tradeoff entre o termo
Hly; — Dz|j3 e o termo ||z||;, ¢ um hiperpardmetro do método proposto. O outro
hiperparametro do método proposto, por conveniéncia, é definido como segue:

o= g, (4.29)
4i

onde ¢; é o nimero de imagens no conjunto de treinamento rotuladas de acordo
com a i-ésima classe e C; é o niumero de a4tomos no i-ésimo dicionario de ca-
racteristicas profundas. Note que os valores de n; e C; definem o problema de
otimizagdo da Eq. (4.19).

*T:| T
c

Seja x* = [x;7,... @ € R® a aproximagdo da solugdo do problema

da Eq. (4.28) obtida pelo método FISTA; o erro de representacdo da i-ésima classe
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[N

1 *
e = 51y — Dil (4.30

onde z; € R é a “parte” de z* correspondente a i-ésima classe. Assim sendo, o

escore s; associado com a i-ésima classe pode ser computado por:

—%j,%@#a
5= 4 T2 (4.31)

%, see; =0,

de modo que o erro de representacdo e; é assumido como sendo ndo-nulo para

duas ou mais classes.

4.3 Considerag¢des Finais

Neste capitulo, foi apresentado em detalhes o sistema proposto nesta tese
para processar e analisar imagens macroscopicas de lesdes melanociticas. Por
questdes de organizacdo, tal sistema foi visto como uma integragdo entre o mé-
todo de segmentagdo de imagens macroscopicas de lesdes melanociticas, deta-
lhado na Secdo 4.1, e o método de classificagdo de imagens macroscépicas de
lesdes melanociticas, detalhado na Secédo 4.2.

O préximo capitulo apresentara os resultados obtidos nos experimentos
realizados para avaliar o sistema proposto e estd organizado de maneira anéloga,
de modo que a Secdo 5.1 discute os experimentos conduzidos e resultados al-
cancados na avaliacdo do método de segmentagdo proposto, separadamente dos
experimentos e resultados com o método de classificacdo, os quais estdo na Se-

¢do 5.2.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUSSAO

Este capitulo reporta os experimentos conduzidos, bem como os resul-
tados obtidos, para a avaliacdo dos métodos que compdem o sistema proposto
nesta tese e detalhado no Capitulo 4. Especificamente, a Secdo 5.1 refere-se ao
método de segmentagdo apresentado na Segdo 4.1. A Secdo 5.2, por sua vez,
refere-se ao método de classificagdo na Secdo 4.2 e pode ser vista como a ava-
liacao do sistema como um todo.

Quatro bases de imagens de referéncia — benchmarks —, cujas quantidades
de imagens macroscépicas de lesdes melanociticas (melanomas; nevos) e outros
detalhes sdo apresentados na tabela abaixo, foram empregadas ao longo dos ex-

perimentos realizados.

Tabela 5.1: Detalhamento sobre as bases de imagens macroscépicas de lesdes me-
lanociticas empregadas nos experimentos. Para as imagens das bases DermlS,
DermNet e DermQuest, foram disponibilizados os GTs (ground-truths) de seg-
mentacdo correspondentes; as bases DermlS, DermQuest e MClassND estavam
disponiveis publicamente na data da submissdo desta tese.

Base Quantidade de imagens GTs Pub.
DermlIS (AMELARD et al., 2014) 69 (43 mel.; 26nev.)  /
DermNet (ALCON et al., 2009) 152 (107 mel.; 45nev.) v
DermQuest (AMELARD et al., 2014) 137 (76 mel.; 61 nev.) v

v
MClassND (BRINKER et al., 2019) 100 (20 mel.; 80 nev.) v

Fonte: Os autores.

Como as imagens da base MClassND nédo possuem GTs (ground-truths) de seg-
mentacdo, as mesmas foram utilizadas somente nos experimentos da Secado 5.2,
ao contrdrio das imagens das demais bases, as quais foram usadas tanto nos ex-
perimentos da Sec¢do 5.2 quanto nos experimentos da Secao 5.1.

Uma vez que o método de segmentacdo proposto nado é do tipo supervisi-
onado, os experimentos da Sec¢do 5.1 ndo fizeram uso de um conjunto de treina-
mento. Ao invés disso, apenas a menor dentre as bases de imagens consideradas
(i.e., a base DermlS) foi empregada para selecionar os hiperparametros de confi-
guracdo do método, seguindo o mesmo procedimento experimental proposto em
(AMELARD et al., 2014) e adotado, por exemplo, no nosso trabalho em (ZOR-
TEA; FLORES; SCHARCANSKI, 2017). Todas as imagens da base DermNet, por
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sua vez, foram utilizadas para a avaliacdo do desempenho do método de seg-
mentacdo, assim como todas as imagens da base DermQuest.

O método de classificacdo proposto, por outro lado, é do tipo supervisi-
onado. Por isso, o procedimento experimental empregado na Secdo 5.2 consiste
em, primeiramente, aplicar um cross-dataset holdout, designando as imagens das
bases DermNet e MClassND como conjuntos de teste e, em seguida, reamostrar
por validagdo cruzada 5x2 (DIETTERICH, 1998) o conjunto composto pelas bases
DermlIS e DermQuest (ou seja, pelas bases que estdo disponiveis publicamente’
e que contém os GTs de segmentacdo) de modo que o mesmo seja particionado
dez vezes em subconjuntos estratificados de treinamento e validagado cujas cardi-
nalidades diferem-se por no méximo uma unidade.

Como métrica de desempenho de segmentacdo, considerou-se o escore
BF; (CSURKA et al., 2013), o qual é computado comparando somente o contorno
da segmentacdo obtida com o contorno do ground-truth. Essa métrica é mais con-
veniente do que aquelas baseadas em regides (HANCE et al., 1996) e, mais fre-
quentemente utilizadas, no sentido de ndo penalizar codificagdes invertidas na
identificacdo dos pixels (i.e., essa medida produz resultados idénticos para duas
segmentacdes que diferem-se apenas por terem utilizado zero ao invés de um —e
vice-versa — para rotular um pixel de lesdo).

Como métrica de desempenho de classifica¢do, considerou-se a drea abaixo
da curva ROC, a qual pode ser referida simplesmente como AUC (do inglés, Area
Under the Curve). Essa medida é mais conveniente do que a acurdcia (i.e., a taxa
de acerto), pois independe do limiar aplicado sobre os escores para produzir os
rétulos, sendo assim mais conveniente para avaliar cendrios de treinamento com
classes desbalanceadas (BRADLEY, 1997).

As comparagdes estatisticas entre métodos avaliados em diferentes con-
juntos pareados de dados (i.e., conjuntos de pixels, no caso da segmentagdo, ou
conjuntos de imagens, no caso da classificacdo), basearam-se no teste de Fried-
man (1937), seguido pelo pds-teste de Nemenyi (1963), para comparar varios mé-
todos entre si, ou pelo pés-teste de Dunn (1961), com a corre¢do de Bonferroni
(1936), para comparar varios métodos com um tnico método de controle (e.g.,
com o método proposto) (DEMSAR, 2006; FACELI et al., 2021). Em todos os tes-

tes e pds-testes, considerou-se que um nivel de confianga de 95% é suficiente para

Viabilizando assim a reprodutibilidade dos experimentos.
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rejeitar a hip6tese nula de que a(s) diferenca(s) nos desempenhos observados nao

é estatisticamente significante.

5.1 Experimentos com o Método Proposto para Segmentacao de Imagens Ma-

croscOpicas de Lesdes Melanociticas

O namero de dtomos no diciondrio inicial, K, é o tnico hiperparame-
tro configurdvel do método de segmentacdo proposto. Assim, na se¢do Subse-
¢do 5.1.1, o método de segmentagdo proposto é avaliado variando esse hiperpa-
rametro.

O método de segmentagdo proposto pode ser visto como a integracdo das
etapas apresentadas nas Subse¢des 4.1.1 até 4.1.4, de acordo com a visdo geral
mostrada na Figura 4.1 e em concordancia com o que foi detalhado ao longo
do Capitulo 4. Com o objetivo de avaliar a contribui¢do individual de cada uma
dessas etapas, na Subsecdo 5.1.2, o desempenho do método de segmentacdo pro-
posto é comparado com o desempenho de alguns métodos alternativos que cor-
respondem ao préprio método proposto, porém, com uma, e somente uma, das
suas etapas alterada ou removida (i.e., um estudo de ablacéo).

Por fim, na Subsec¢do 5.1.3, 0 método proposto é comparado com métodos
estado da arte em segmentacdo (e.g., métodos de segmentagdo propostos recen-
temente para lidar com o problema da segmentacdo de lesdes melanociticas em

imagens macroscopicas).

5.1.1 Selecdao dos Hiperparametros de Configuracao

A fim de determinar um valor apropriado para o hiperparametro de confi-
guragdo, o método de segmentacado proposto foi aplicado em todas as imagens em
questdo para cada valor K € {3,...,9}. Em seguida, com base nas segmentagdes
obtidas a partir de uma mesma imagem, as varia¢des do método proposto foram
ranqueadas de 1 (melhor desempenho) até 7 (pior desempenho). Como medida
de desempenho, foram utilizados os escores BF; das segmentac¢des produzidas,
de acordo com o ground-truth correspondente a imagem em questéo.

Baseado nos ranqueamentos, o teste de hip6tese de Friedman (1937) foi
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empregado e resultou em um valor-p de aproximadamente 4,78%, o que sugere
que existem diferencas estatisticamente significativas nos desempenhos das va-
riantes do método proposto. Subsequentemente, foi efetuado o pds-teste de Ne-

menyi (1963), cujos resultados estdo ilustrados no diagrama da Figura 5.1.

Figura 5.1: Ranqueamento médio de diferentes configuragdes do método de seg-
mentagdo proposto (i.e., do método de segmentacdo proposto com K =3, ..., 9).
As segmentagdes produzidas pelas diferentes configuracdes, para cada imagem
da base DermlS, foram ranqueadas considerando o escore BF; como métrica de
desempenho.

R R
Il
o ® ©

RARR

g N B~ W

Fonte: Os Autores.

Conforme ilustrado na Figura 5.1, o melhor (i.e., 0 menor) ranqueamento
médio (= 3,42) foi alcancado pelo método proposto com K = 3 e o maior (x 4,66)
com K =9. Além disso, CD ~ 1,08 denota a diferenqa critica (do inglés, Critical
Difference) do pos-teste realizado, de modo que a diferenca de desempenho entre
duas variantes do método proposto é considerada significativa se os respectivos
ranqueamentos médios diferem-se por pelo menos CD. Por exemplo, a diferenca
de desempenho entre 0 método proposto com K =3 e K =9 é considerada esta-
tisticamente significante, pois 4,66 — 3,42 > 1,08. Por isso, os seus ranqueamentos
médios ndo estdo “conectados” por uma das duas barras horizontais mais espes-
sas, as quais possuem comprimento CD, mostradas na Figura 5.1.

Cabe ainda mencionar que o pés-teste de Nemenyi (1963) ndo detectou di-
ferengas significativas entre o método proposto com K = 3 e as suas variagdes
com K =4,5,6,7 e 8, cujos ranqueamentos médios (aproximados) sdo, respecti-
vamente, 3,80, 3,99, 4,05, 3,98 e 4,11. Em funcéo disso, uma das barras horizon-
tais mais espessas conecta os ranqueamentos médios correspondentes ao método

proposto com K = 3,4, 5, 6,7 e 8. De maneira andloga, note que ndo foram iden-
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tificadas diferencas significativas entre as variantes do método proposto com K
=4,5,6,7,8,9. Contudo, visto que K = 3 resultou no melhor ranqueamento
médio, daqui em diante, assume-se que o método proposto utiliza K = 3 como

hiperparametro de configuracao.

5.1.2 Estudo de Ablac¢ao

O desempenho do método proposto foi comparado com o desempenho

dos “esquemas alternativos” listados a seguir.

* Método 1: consiste em todas as etapas do método proposto, com excegdo do
pré-processamento detalhado na Subsecdo 4.1.1. Esse esquema foi testado
com o objetivo de avaliar a influéncia do pré-processamento no desempe-

nho do método proposto.

¢ Método 2: consiste no método proposto, porém, usando o canal I do espago
de cores HSI ao invés da imagem de intensidades obtida conforme descrito
na Subsegdo 4.1.2. Esse esquema foi testado para avaliar se existem benefi-
cios em utilizar o processo de obtencdo da imagem de intensidades empre-
gado pelo método proposto em vez de usar uma imagem de intensidades

mais convencional.

* Método 3: consiste no método proposto, entretanto, utilizando o método K-
SVD (ver Subsecédo 3.2.4), com K = 2w? e sy = 3, ao invés do método ALS,
conforme detalhado na Subsecao 4.1.3, para efetuar a inicializacdo do dici-
ondrio. Esse esquema foi testado a fim de avaliar se existem vantagens em
inicializar o diciondrio via NMF em vez de construir um diciondrio inicial

supercompleto.

* Método 4: consiste no método proposto modificado para realizar o agrupa-
mento com base no método de K-médias (ver Subsecdo 2.2.2), com K =2 e
inicializagdo por meio do método K-médias++, ao invés de usar o método
NGC conforme descrito na Subsecdo 4.1.4. Esse esquema foi testado com o
intuito de avaliar se existem beneficios em utilizar o método NGC em vez

de um método mais simples de agrupamento.
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* Método 5: consiste em todas as etapas do método proposto, com excegdo
do pés-processamento descrito na Subsecdo 4.1.4. Esse esquema foi testado
com o propoésito de avaliar a importancia do pés-processamento no desem-

penho do método proposto.

Especificamente, 0 método de segmentagdo proposto e os cinco esquemas
alternativos descritos acima foram empregados para segmentar todas as imagens
dabase Amelard et al. (2014) oriundas do DermIS. A partir das segmentagdes pro-
duzidas, para cada uma dessas imagens, os métodos foram ranqueados de 1 a 6.
Com base nesses ranqueamentos, o valor-p obtido pelo teste de Friedman (1937)
foi menor do que 10~*, indicando uma significancia estatistica nas diferengas de
desempenho observadas.

Adicionalmente, foi aplicado o pds-teste de Dunn (1961). Os resultados
desse pos-teste estdo compilados na Figura 5.2. Conforme pode ser observado,
o método proposto apresentou o melhor ranqueamento médio (= 2,25), seguido
pelos esquemas alternativos 1, 2, 5, 4 e 3, cujos ranqueamentos médios (aproxi-
mados) sdo, respectivamente, 2,45, 3,22, 3,26, 4,36 e 5,46. Ademais, o CD ~ 0,82
obtido, neste pds-teste, sugere que os métodos alternativos cujos ranqueamentos
médios sdo maiores que 2,45 + CD =~ 3,07 possuem um desempenho significati-
vamente inferior ao método proposto. Logo, de acordo com o pés-teste de Dunn
(1961), o método proposto é significativamente superior a todas as alternativas
com excegdo a alternativa 5. Todavia, uma vez que o custo computacional do
pOs-processamento € relativamente baixo e os seus beneficios sdo evidentes, con-
forme exemplificado na Figura 4.6, optou-se por manté-lo incorporado ao método

proposto.
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Figura 5.2: Ranqueamento médio do método de segmentacdo proposto em com-
paracdo com versdes alternativas do mesmo. As segmentag¢des produzidas pelas
diferentes variantes, para cada imagem da base DermlS, foram ranqueadas con-
siderando o escore BF; como métrica de desempenho.

1 2 4 5 6
L L Il Im | 1 1 ]
| | |
método proposto esquema alternativo 3
esquema alternativol —— L esquema alternativo 4
esquema alternativo 2 esquema alternativo 5

Fonte: Os autores.

5.1.3 Comparag¢ao com o Estado-da-Arte

Nesta subsecdo, o desempenho do método proposto foi comparado com o
desempenho de métodos representativos do estado-da-arte, os quais foram con-

textualizados na Secdo 2.2 e estdo listados abaixo:?

* DSNet (Dermoscopic Skin Network) (HASAN et al., 2020);

* FCNet (Fully Convolutional Network) (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015);
e FrCNet (Full-resolution Convolutional Network) (AL-MASNI et al., 2018);

e LGPNet (Local/Global Patch-based Network) (JAFARI et al., 2016);

e PSPNet (Pyramid Scene Parsing Network) (ZHAO et al., 2017);

* SegNet (Segmentation Network) (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA,
2017);

¢ U-Net (U-shaped Network) (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

Na primeira avalia¢do descrita nesta subsecdo, os métodos em questdo fo-
ram aplicados para segmentar todas as imagens da base DermNet. Para cada
uma dessas imagens, tais métodos foram ranqueados de 1 a 8, com base no de-
sempenho da segmentacdo produzida. O valor-p obtido pelo teste de Friedman

0—123

(1937), a partir desses ranqueamentos, foi menor do que 1 , 0 que indica que

20s codigos e demais detalhes de implementagdo necessarios para reproduzir todos os expe-
rimentos desta tese estardo disponiveis em: <https://github.com/eliezersflores/thesis>.


https://github.com/eliezersflores/thesis
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as diferencas de desempenho entre os métodos, observadas nas segmentacdes
das imagens da base DermNet, sdo estatisticamente significantes.

O pos-teste de Dunn (1961) foi empregado para complementar o teste
de Friedman (1937) por meio de uma comparagdo dos desempenhos médios dos
métodos representativos do estado da arte em relagdo ao desempenho médio do
método proposto. Os resultados desse pos-teste sdo apresentados na Figura 5.3 e
sugerem que o desempenho do método proposto, na base DermNet, é significati-
vamente superior aos desempenhos dos métodos comparados.

Figura 5.3: Ranqueamento médio do método de segmentacdo proposto em com-
paracdo com métodos representativos do estado-da-arte. As segmentagdes pro-

duzidas pelos diferentes métodos, para cada imagem da base DermNet, foram
ranqueadas considerando o escore BF; como métrica de desempenho.

1 2 3 4 5 6 7 8
[ I | 1 1 1 1 1
| | u
método proposto L U-Net
DSNet —M SegNet
FrCNet —— | PSPNet
LGPNet FCNet

Fonte: Os autores.

Em uma segunda avalia¢do, o teste de Friedman (1937) foi utilizado do
mesmo modo que na primeira avaliacdo, porém, considerando as imagens da
base DermQuest, ao invés daquelas da base DermNet. O valor-p resultante desse

teste foi menor do que 10~%

, 0 que aponta que as diferencas de desempenho en-
tre os métodos, verificadas nas segmentagdes das imagens em questdo, também
possuem significancia estatistica.

O pos-teste de Dunn (1961) foi usado como complemento ao teste de Fri-
edman (1937) do pardgrafo anterior, de maneira andloga ao pds-teste da primeira
avaliacdo. Os resultados desse pos-teste estdo compilados na Figura 5.4 e suge-
rem que, nessas imagens, ndo existem diferencas de desempenho relevantes entre
o método proposto e os métodos DSNet e FrCNet. Por outro lado, tais resulta-

dos indicam que o desempenho do método proposto é estatisticamente superior

aqueles dos demais métodos analisados.
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Figura 5.4: Ranqueamento médio do método de segmentacdo proposto em com-
paracdo com métodos representativos do estado-da-arte. As segmentagdes pro-
duzidas pelos diferentes métodos, para cada imagem da base DermQuest, foram
ranqueadas considerando o escore BF; como métrica de desempenho.

1 2 3 4 5 6 7 8
1 L 1 1 | 3! L 1 ) 1 L 1 L ]
u
DSNet L LGPNet
FrCNet —— FCNet
método proposto SegNet
U-Net PSPNet

Fonte: Os autores.

5.2 Experimentos com o Método Proposto para Classificacio de Imagens Ma-

croscopicas de Lesdes Melanociticas

Nesta se¢do, sdo avaliadas as etapas de extragdo de caracteristicas e classi-
ficagdo empregadas pelo sistema proposto, as quais foram apresentadas em de-
talhes na Segdo 4.2. Para isso, primeiramente, na Subsegdo 5.2.1, sdo avaliados
os efeitos de variar hiperparametros configuraveis utilizados nessas etapas e que
influenciam no desempenho do sistema proposto. Depois, na Subsecdo 5.2.2, o
desempenho do método proposto é comparado com alternativas, também treina-
das com os vetores de caracteristicas profundas extraidos pela DCNN ResNet-50,
porém, usando um classificador mais tradicional (e.g., KNN ou SVM) ao invés do
SRC modificado. Por fim, na Subsecdo 5.2.3, o0 método de classificagdo proposto

é comparado com algumas alternativas estado-da-arte.

5.2.1 Selecao dos Hiperparametros de Configuracao

Diferentes variantes do método de classificagdo proposto podem ser pro-
duzidas alterando a DCNN, pré-treinada com a base ImageNet, usada como ex-
trator de caracteristicas.> Com base nisso, foram invesigadas as varia¢des geradas

com as seguintes DCNNSs:

3Pode ser util ao leitor rever a Figura 4.7.



105

¢ DenseNet-121, DenseNet-169 e DenseNet-201 (HUANG et al., 2017);

e EfficientNet-B0, EfficientNet-B1, EfficientNet-B2, EfficientNet-B3, Efficient-
Net-B4, EfficientNet-B5, EfficientNet-B6 e EfficientNet-B7 (TAN; LE, 2019);

¢ InceptionNet-v3 (SZEGEDY et al., 2016);

¢ InceptionResNet-v2 (SZEGEDY et al., 2017);

¢ MobileNet (HOWARD et al., 2017);

e MobileNet-v2 (SANDLER et al., 2018);

* MobileNet-v3-small e MobileNet-v3-large (HOWARD et al., 2019);
* NASNet-large e NASNet-mobile (ZOPH et al., 2018);

¢ ResNet50, ResNet101 e ResNet152 (HE et al., 2016a);

¢ ResNet50-v2, ResNet101-v2 e ResNet152-v2 (HE et al., 2016b);

¢ VGGNet-16 e VGGNet-19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015);

¢ XceptionNet (CHOLLET, 2017).

A fim de avaliar o desempenho dessas variantes, foi aplicada uma valida-
cdo cruzada 5x2 sobre a base DermQuest, resultando em dez medidas de desem-
penho preditivo por variagdo avaliada. Para cada uma dessas medidas, as va-
riantes foram ranqueadas de 1 (melhor desempenho) até 28 (pior desempenho),
usando a 4rea abaixo da curva (AUC — Area Under the Curve) ROC (Receiver Ope-
rating Characteristic) como métrica de desempenho (quanto maior a AUC, melhor
o desempenho preditivo). Na Tabela 5.2, é apresentado o ranqueamento médio
(ranq) com cada uma das DCNN s listadas anteriormente, assim como os volumes
de entrada e saida dos respectivos extratores de caracteristicas.

Note que, em cada linha da Tabela 5.2, também sao apresentados os hiper-
parametros \ e ¢ empregados em combinagdo com a DCNN em questdo. Cabe
mencionar que todas as DCNNS, efetivamente, foram avaliadas em combinagao
com todos os pares de hiperparametros (), ¢) € { 1.107%,2.1072, 5.1072, 1.107},
2107%,5.107%,1,2,5} x {2.107},4.107%, 6.107%, 8.107", 1} (os resultados com to-

das as 1260 = 28.9.5 configuragdes estdo em anexo na Tabela A.1) de modo que
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Tabela 5.2: Ranqueamento médio de diferentes configuracées do método de clas-
sificacdo proposto (i.e., do método de classificagdo proposto variando a DCNN
empregada para a extracdo de caracteristicas, bem como os hiperpardmetros \ e
©). As predicdes realizadas pelas diferentes configurac¢des, para cada conjunto
de validagdo, foram ranqueadas considerando a AUC como métrica de desempe-

nho.

DCNN vol. (entrada — saida) A ¢ Tanq
DenseNet-121 224 x 224 x 3 — 1024 5,00 1,00 14,9
DenseNet-169 224 x 224 x 3 — 1664 5,00 1,00 14,9
DenseNet-201 224 x 224 x 3 — 1920 5,00 0,60 14,9
EfficientNet-BO 224 x 224 x 3 — 1280 0,50 0,60 10,3
EfficientNet-B1 240 x 240 x 3 — 1280 5,00 0,80 6,5
EfficientNet-B2 260 x 260 x 3 — 1408 2,00 1,00 13,9
EfficientNet-B3 300 x 300 x 3 —+ 1536 5,00 1,00 16,9
EfficientNet-B4 380 x 380 x 3 —+1792 2,00 1,00 15,3
EfficientNet-B5 456 x 456 x 3 — 2048 0,50 040 15,3
EfficientNet-B6 528 x 528 x 3 —+ 2304 0,50 1,00 12,8
EfficientNet-B7 600 x 600 x 3 — 2560 0,50 0,60 8,8
InceptionResNet-v2 299 x 299 x 3 — 1536 5,00 1,00 19,2
InceptionNet-v3 299 x 299 x 3 — 2048 5,00 0,60 18,6
MobileNet 224 x 224 x 3 — 1024 5,00 0,80 17,9
MobileNet-v2 224 x 224 x 3 — 1280 5,00 1,00 95
MobileNet-v3-large 224 x 224 x 3 — 1280 5,00 1,00 9,6
MobileNet-v3-small 224 x 224 x 3 — 1024 2,00 0,60 11,2
NASNet-large 331 x 331 x3—4032 0,20 0,20 19,2
NASNet-mobile 224 x 224 x 3 — 1056 0,50 040 174
ResNet-101 224 x 224 x 3 — 2048 0,10 0,60 14,8
ResNet-101-v2 224 x 224 x 3 — 2048 0,02 0,20 26,1
ResNet-152 224 x 224 x 3 — 2048 0,20 0,20 9,6
ResNet-152-v2 224 x 224 x 3 — 2048 1,00 040 22,0
ResNet-50 224 x 224 x 3 — 2048 5,00 0,80 5,2
ResNet-50-v2 224 x 224 x 3 — 2048 5,00 040 17,9
VGGNet-16 224 x 224 x 3 — 512 5,00 1,00 92
VGGNet-19 224 x 224 x 3 — 512 5,00 1,00 14,8
XceptionNet 299 x 299 x 3 — 2048 050 040 19,1

Fonte: Os autores.



107

a Tabela 5.2 mostra os resultados levando em consideracdao somente as melhores

configura¢des com cada DCNN.

A aplicacdo do teste de hipétese de Friedman (1937), a partir dos ranque-

amentos sintetizados na Tabela 5.2, resultou num valor-p menor que 1078, detec-

tando assim uma significancia estatistica nas diferencas de desempenho obser-

vadas (considerando um nivel de significancia de 5%). A aplicacdo do pods-teste

de Nemenyi (1963), por sua vez, identificou uma diferenga critica de aproxima-

damente 13,67, o que implica a existénca de quatro grupos cujos desempenhos

nao diferem-se significativamente:

* Grupo 1, composto pelas variantes produzidas com as DCNNs ResNet-50,
EfficientNet-B1, EfficientNet-B7, VGGNet-16, MobileNet-v2, MobileNet-v3-
large, ResNet-152, EfficientNet-B0, MobileNet-v3-small, EfficientNet-B6, Ef-
ficientNet-B2, VGGNet-19, ResNet-101, DenseNet-169, DenseNet-121,
DenseNet-201, EfficientNet-B4, EfficientNet-B5, EfficientNet-B3, NASNet-
mobile, ResNet-50-v2, MobileNet e InceptionNet-v3, as quais alcangaram

ranqueamentos médios entre 5,2 e 18,6.

Grupo 2, compreendendo as varia¢gdes com as DCNNSs EfficientNet-B1, Effi-
cientNet-B7, VGGNet-16, MobileNet-v2, MobileNet-v3-large, ResNet-152,
EfficientNet-BO, MobileNet-v3-small, EfficientNet-B6, EfficientNet-B2,
VGGNet-19, ResNet-101, DenseNet-169, DenseNet-121, DenseNet-201,
EfficientNet-B4, EfficientNet-B5, EfficientNet-B3, NASNet-mobile, ResNet-
50-v2, MobileNet, InceptionNet-v3, XceptionNet, NASNet-large e Inception-

ResNet-v2, cujos ranqueamentos médios estdo entre 6,5 e 19,2.

Grupo 3, formado pelas variantes geradas com as DCNNs EfficientNet-B7,
VGGNet-16, MobileNet-v2, MobileNet-v3-large, ResNet-152, EfficientNet-
B0, MobileNet-v3-small, EfficientNet-B6, EfficientNet-B2, VGGNet-19, Res-
Net-101, DenseNet-169, DenseNet-121, DenseNet-201, EfficientNet-B4, Ef-
ficientNet-B5, EfficientNet-B3, NASNet-mobile, ResNet-50-v2, MobileNet,
InceptionNet-v3, XceptionNet, NASNet-large, InceptionResNet-v2 e Res-

Net-152-v2, as quais obtiveram ranqueamentos médios entre 8,8 e 22,0.

Grupo 4, consistindo nas varia¢des com as DCNNs EfficientNet-B6, Effici-
entNet-B2, VGGNet-19, ResNet-101, DenseNet-169, DenseNet-121, Dense-
Net-201, EfficientNet-B4, EfficientNet-B5, EfficientNet-B3, NASNet-mobile,
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ResNet-50-v2, MobileNet, InceptionNet-v3, XceptionNet, NASNet-large,
InceptionResNet-v2, ResNet-152-v2 e ResNet-101-v2, cujos ranqueamentos

médios estdo entre 12,8 e 26,1.

Uma vez que o melhor ranqueamento médio foi alcangado com a DCNN
ResNet-50, daqui em diante, assume-se que o método proposto utiliza essa DCNN
como extrator de caracteristicas. Cabe enfatizar que ndo foram observadas dife-
rencas estatisticamente significativas entre a DCNN ResNet e as demais alternati-
vas do grupo 1. Esse pode ser considerado um aspecto positivo pois flexibiliza o

sistema proposto a empregar diferentes DCNNs sem prejuizos no desempenho.

5.2.2 Estudo de Ablacao

Alternativas ao método proposto podem ser produzidas substituindo o
esquema de classificacdo baseado em diciondrios por algum outro classificador
treinado a partir dos mesmos vetores de caracteristicas profundas extraidos pela
DCNN ResNet-50 (veja a Figura 4.7). Com base nisso, foram investigadas as al-
ternativas geradas com os seguintes classificadores: K Nearest Neighbors (KNN);
Logistic Regression (LR); Naive Bayes (NB); Random Forest (RF); Sparse Representa-
tion Classifier (SRC); Support Vector Machine (SVM) com kernel linear e SVM com
kernel do tipo Radial Basis Function (RBF). Ademais, foi analisado o fine-tuning (FT)
dos pesos da DCNN ResNet-50, antes de empregé-la para a extracdo dos vetores
de caracteristicas profundas usados na construgdo dos diciondrios, ao invés de
deixar fixos os pesos resultantes do pré-treinamento com a base ImageNet.

Cada uma das alternativas avaliadas, de acordo com a validagdo cruzada 5
x 2 sobre a base DermQuest descrita na Subsec¢do 5.2.1, resultou em dez medidas
(AUC) de desempenho preditivo, as quais foram ranqueadas de 1 até 9. O valor-p
obtido pelo teste de Friedman (1937), a partir desses ranqueamentos, foi menor
do que 1077, o que indica que a diferencas de desempenho séo estatisticamente
significantes. Os resultados do pés-teste de Dunn (1961) estdao condensados na Fi-

gura 5.5.
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Figura 5.5: Ranqueamento médio do método de classificacdo proposto em com-
paragdo com versdes alternativas do mesmo. As predicoes realizadas pelas di-
ferentes variantes, para cada conjunto de validagdo, foram ranqueadas conside-
rando a AUC como métrica de desempenho.

I S b b E— =
método proposto ———— NB
RF —— SVM c/ kernel RBF
SRC —— L fine-tuning
SVM ¢/ kernel linear KNN

LR

Fonte: Os autores.

5.2.3 Comparac¢ao com o Estado-da-Arte

Nesta subsecdo, o desempenho do método proposto foi comparado com o
desempenho de métodos representativos do estado-da-arte, os quais foram con-

textualizados na Secdo 2.3 e estdo listados abaixo:

 Attention Residual Learning (ARL) (ZHANG et al., 2019);
* Dynamic Weights (DW) (PACHECO; TRAPPENBERG; KROHLING, 2020);
e [SIC Winner IW) (HA; LIU; LIU, 2020);

o Skin Lesion Analyzer (SLA) (WOZA, 2018).

A Subfigura 5.6a exibe um comparativo das curvas ROC, obtidas pelo mé-
todo proposto e pelos métodos representativos do estado da arte em questado, nos
testes realizados com as imagens da base DermQuest. A Subfigura 5.6b também
compara as curvas ROC produzidas a partir desses mesmos métodos, porém, nos
testes efetuados com as imagens da base MClassND. Conforme pode ser obser-
vado nas Subfiguras 5.6a e 5.6b, o desempenho do método proposto, em termos
da métrica AUC, supera o desempenho dos demais métodos investigados, tanto
nos testes com as imagens da base DermQuest quanto nos testes com as imagens
da base MClassND.

A Subfigura 5.6¢, por sua vez, compara o método proposto com os desem-
penhos de 157 dermatologistas especializados Brinker et al. (2019). Cada circulo

no plano ROC indica o desempenho de um ou mais desses dermatologistas (se
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mais que um dermatologista obteve 0 mesmo desempenho, um circulo maior e
mais escuro é apresentado). Como pode ser notado, o método proposto, potenci-

almente, pode superar o desempenho de alguns desses dermatologistas.

Figura 5.6: Ranqueamento médio do método de classificagdo proposto, nos tes-
tes com as bases de Alcon et al. (2009) e Brinker et al. (2019), em comparagao
com alternativas representativas do estado-da-arte e diagnésticos realizados por
dermatologistas (humanos) especializados.

1,0
0,8
po 06
>
= 04 @ ARL (AUC = 0,63)
! DW (AUC = 0,36)
@& W (AUC =0,67)
0,2 @ SLA (AUC =0,78)
@m» método proposto (AUC = 0,89)
0,0
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
TFP
(a)
1,0 1,0
0,8 0,8
po 06 R 06
> >
= 04 @ ARL (AUC = 0,63) = 04 @ método proposto (AUC = 0,85)
DW (AUC =0,77) 4 um dermatologista
02 @& [W (AUC =0,70) dois dermatologistas
’ @ SLA (AUC =0,78) 0/2 trés dermatologistas
0.0 @ método proposto (AUC = 0,85) quatro dermatologistas
! 0,0
0,0 0,2 04 0,6 0,8 1,0 0,0 0,2 04 0,6 0,8 1,0
TFP TFP
(b) (©)

Fonte: Os autores.

As Figuras 5.7 até 5.11, a seguir, apresentam as matrizes de confusdo cor-
respondentes aos testes realizados com o método proposto e com cada um dos
métodos estado-da-arte listados acima. A partir dos dados que estdo nessas fi-
guras, é possivel verificar que o método proposto é mais preciso do que todas as
alternativas em questdo, tanto na base DermNet quanto na base MClassND.

Com relacdo a taxa de deteccdo de melanoma (i.e., a taxa de verdadeiros
positivos — TVP —, ja considerada anteriormente na analise ROC, a qual pode ser
alternativamente referida como sensibilidade ou revocagdo), o método proposto
também supera os demais métodos na base DermNet, porém, é superado pelo

método IW na base MClassND. Contudo, levando em conta a média (aritmética,
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geométrica ou harmonica) entre a precisdo e a revocagdo, o método proposto su-
pera todas as demais alternativas na base DermNet e também na base MClassND.

Cabe mencionar que, embora a AUC tenha sido considerada como métrica
de desempenho de classificacdo, os resultados dos dois tltimos pardgrafos ndo sé
corroboram com a tese de que o método proposto apresenta uma taxa satisfatoria
de detec¢do de melanoma, mas também tende a ser preciso na realiza¢do dos seus
diagnosticos.

Por fim, deve-se salientar que o sistema proposto é um sistema de proces-
samento e andlise de imagens baseado em aprendizado automaético e, por tanto,
teve que lidar com muitos dos problemas recorrentemente encontrados no desen-
volvimento deste tipo de sistema (e.g., quantidade limitada de dados de treina-
mento, nimero de amostras desbalanceadas, etc). Consequentemente, algumas
questdes importantes que ndo foram tratadas nesta tese, por exemplo, a integra-
¢do dos métodos de segmentacgdo e classificagdo em uma tnica rede que possa
ser treinada de maneira unificada, bem como a adaptagdo do sistema para forne-
cer uma predi¢do mais interpretdvel, sdo aspectos relevantes que podem vir a ser

investigadas em extensdes deste trabalho.

Figura 5.7: Matrizes de confusdo correspondentes aos testes com o método ARL.
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Fonte: Os autores.
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Figura 5.8: Matrizes de confusdo correspondentes aos testes com o método DW.
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Fonte: Os autores.

Figura 5.9: Matrizes de confusdo correspondentes aos testes com o método IW.
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Fonte: Os autores.

Figura 5.10: Matrizes de confusdo correspondentes aos testes com o método SLA.
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Fonte: Os autores.
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Figura 5.11: Matrizes de confusdo correspondentes aos testes com o método pro-
posto.
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6 CONCLUSAO

Nesta tese de doutorado, foi proposto um sistema completo de pré-triagem
de lesdes melanociticas em imagens macroscopicas, o qual é composto por um
método de segmentagdo (ndo supervisionado) e um método de classificagao (su-
pervisionado). O método de segmentacdo baseou-se na proposta de uma ver-
sdo adaptativa e ndo supervisionada do método de aprendizado de diciondrio
ITDL (QIU; PATEL; CHELLAPPA, 2014). O método de classifica¢do, por sua vez,
pode ser visto como uma extensdo do método SRC (WRIGHT et al., 2009), a qual
torna-o mais escalavel e flexivel para lidar com os eventuais desbalanceamentos
nas quantidades de exemplos de cada classe.

Os resultados obtidos sugerem que os métodos propostos sdo promissores
em tarefas desafiadoras de processamento e andlise de imagens. Especificamente,
foi observado que tanto o método de segmentagdo quanto de classificagdo podem
superar significativamente alternativas representativas do estado da arte. Ade-
mais, o desempenho do sistema como um todo, potencialmente, é superior até
mesmo ao desempenho reportado por alguns dermatologistas especializados.

Além das publicacbes em eventos, ao longo do desenvolvimento desta
tese, foram publicados trés artigos em periddicos internacionais, bem como um
capitulo de livro, com processos de revisdo rigorosos, os quais estdo listados a

seguir.

* FLORES, E.; SCHARCANSK]I, J. Segmentation of melanocytic skin lesions
using feature learning and dictionaries. Expert Systems with Applications,

Amsterdam, v. 56, p. 300-309, 2016.

e ZORTEA, M.,; FLORES, E.; SCHARCANSKI, J. A simple weighted threshol-
ding method for the segmentation of pigmented skin lesions in macroscopic

images. Pattern Recognition, Amsterdam, v. 64, p. 92-104, 2017.

* FLORES, E.; ZORTEA, M.; SCHARCANSK]I, J. Dictionaries of deep featu-
res for landuse scene classification of very high spatial resolution images.

Pattern Recognition, Amsterdam, v. 89, p. 32—44, 2019.

e BERNART, M.; FLORES, E.; SCHARCANSK]I, ]J. Macroscopic Pigmented
Skin Lesion Prescreening. In: NARAYIAN, R (Ed.). Encyclopedia of Bi-
omedical Engineering. Amsterdam: Elsevier, 2019. v. 2, p. 561-573.
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APENDICE A — RESULTADOS SUPLEMENTARES

Tabela A.1: Ranqueamento médio de diferentes configuragdes do método de clas-
sificagdo proposto (versdo completa).

Y 0,2 04 0,6 0,8 1
A

0,01 857,75 834,75 664,05 673,45 626,40
0,02 869,95 737,35 677,50 688,90 627,15
0,05 792,15 713,50 669,30 623,50 624,65

0,1 821,05 806,80 860,55 644,35 623,50
0,2 824,50 787,60 711,70 640,65 616,60
0,5 884,15 746,60 638,00 604,15 599,95
1 906,55 702,35 581,20 566,75 589,95
2 809,65 736,90 681,00 508,20 551,35
5 865,15 798,55 548,40 517,45 497,00

(a) DenseNet-121.

Y 0,2 04 0,6 0,8 1
A

0,01 749,15 782,80 563,35 693,35 593,25
0,02 815,55 606,75 591,65 570,65 593,25
0,05 744,30 667,60 653,70 648,90 588,30

0,1 867,85 823,75 616,10 577,70 586,90
0,2 782,90 525,20 632,40 651,65 580,45
0,5 795,35 819,05 500,55 549,35 560,20
1 888,50 723,30 584,10 530,85 543,60
2 817,60 716,15 547,75 578,10 508,95
5 909,15 648,75 634,90 481,75 463,50

(b) DenseNet-169.
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\ 0,2 04 0,6 0,8 1
A

0,01 460,80 618,65 539,40 701,00 738,70
0,02 612,00 592,75 573,35 702,45 738,10
0,05 524,70 696,55 559,85 659,25 734,55

0,1 570,35 505,25 776,55 780,40 729,05

0,2 648,30 577,45 602,90 711,55 712,90

0,5 582,35 649,75 668,15 652,50 685,45

1 480,45 722,60 549,00 656,60 656,25

2 632,65 541,45 565,70 631,80 596,55

5 682,45 553,90 436,35 525,75 495,30
(c) DenseNet-201.

\ 0,2 04 0,6 0,8 1
A

0,01 485,50 486,75 312,45 423,10 385,60
0,02 477,40 399,95 311,65 405,45 385,45
0,05 611,55 457,00 387,45 416,25 374,55

0,1 470,95 373,55 403,25 470,50 366,95
0,2 604,15 423,00 358,40 339,75 359,00
0,5 474,00 452,70 292,45 353,55 335,30
1 529,40 395,30 364,65 329,50 329,70
2 344,90 466,20 430,90 393,95 346,10
5 678,90 657,55 441,10 476,40 441,65

(d) EfficientNet-B0.

\ 0,2 04 0,6 0,8 1
A

0,01 336,95 282,85 208,45 336,95 326,65
0,02 245,10 270,15 250,10 350,25 326,05

(continua na préxima pagina)




# 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,05 222,80 301,75 348,80 320,80 325,00
0,1 254,05 156,85 362,10 370,85 315,35
0,2 382,05 204,55 272,45 294,50 292,15
0,5 355,50 228,75 241,90 270,00 262,95
1 276,60 323,85 170,80 230,05 220,10
2 233,10 153,60 227,30 227,35 196,40
5 375,90 406,90 251,00 152,15 179,80
(e) EfficientNet-B1.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 866,45 567,80 601,90 479,30 509,10
0,02 603,60 606,35 590,30 555,70 508,30
0,05 891,10 671,20 613,50 514,70 507,20
0,1 758,10 736,00 597,60 533,70 506,25
0,2 720,10 700,40 585,85 486,75 502,55
0,5 788,25 575,60 538,90 572,30 496,25
1 905,65 567,50 599,60 568,15 482,95
2 759,35 733,25 577,05 495,85 466,20
5 1032,95 804,90 706,10 687,75 497,20
(f) EfficientNet-B2.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 879,20 827,70 838,55 871,35 823,10
0,02 835,95 731,30 715,85 706,95 821,50
0,05 855,00 736,10 859,30 698,50 815,40
0,1 903,55 887,00 668,25 820,65 803,15

(continua na préxima pagina)
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Y 0,2 04 0,6 0,8 1
A

0,2 868,75 804,05 772,55 791,25 780,40
0,5 813,00 688,25 725,90 796,75 731,25
1 825,70 801,75 794,95 711,95 679,95
2 850,10 851,65 613,20 711,00 645,35
5 955,50 802,85 747,90 733,90 544,95

(g) EfficientNet-B3.

Y 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A

0,01 573,20 811,35 803,75 883,45 878,95
0,02 844,95 731,85 857,85 817,75 876,95
0,05 770,30 763,20 946,05 861,35 868,70

0,1 734,70 621,90 892,70 817,50 846,90
0,2 680,10 607,15 732,95 736,95 813,50
0,5 535,75 734,55 558,45 788,95 718,25
1 814,60 588,00 670,95 531,00 588,30
2 680,95 810,95 608,35 470,10 423,75
5 828,90 803,65 653,95 584,45 487,70

(h) EfficientNet-B4.

Y 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A

0,01 848,90 656,25 706,15 709,60 651,05
0,02 719,75 783,30 702,50 664,55 644,75
0,05 595,95 681,90 707,10 699,05 635,60

0,1 637,60 808,75 681,00 617,15 619,40
0,2 596,55 737,35 601,00 576,35 585,55
0,5 607,50 481,60 615,15 502,90 502,65

(continua na préxima pagina)




¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
1 753,10 731,65 587,65 500,15 48435
2 766,55 723,60 488 45 563,65 524 45
5 1022,45 909,70 803,50 734,50 643,30
(i) EfficientNet-B5.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 571,40 630,45 588,55 439,00 451,30
0,02 478,15 392,00 502,25 456,15 448 25
0,05 562,90 626,90 555,50 444 20 432,85
0,1 594 45 547 95 455,40 48715 413,50
0,2 539,00 529,60 486,00 419,50 396,75
0,5 624,05 529,75 417,45 435,10 371,85
1 518,45 486,55 470,30 400,60 388,45
2 770,30 714,45 562,40 450,40 443,50
5 675,15 775,30 580,15 635,90 509,65
(j) EfficientNet-B6.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 411,95 475,20 359,05 394,25 451,95
0,02 406,40 365,15 369,65 508,00 450,60
0,05 460,00 292,50 457,15 448,40 438,55
0,1 285,65 447 80 482,70 385,00 429 55
0,2 410,75 447,80 322,60 370,85 410,20
0,5 455,10 293,60 250,95 340,85 402,55
1 594,90 499,30 397,10 311,35 378,60
2 689,50 493,05 416,90 433,80 426,30
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¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
5 784,80 633,60 748,20 600,50 549,05
(k) EfficientNet-B7.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 1017,40 847,95 842,35 749,85 794,00
0,02 1095,70 947,15 938,80 844,00 790,80
0,05 934,45 974,70 726,50 764,50 787,95
0,1 986,65 808,50 819,90 837,65 777,90
0,2 990,40 1022,70 719,80 857,05 766,45
0,5 947 55 999,15 823,30 831,25 737,15
1 1093,70 882,10 785,75 817,40 702,70
2 1055,85 873,70 830,20 646,30 672,60
5 1058,40 825,70 722,15 752,95 616,40
(1) InceptionResNet-v2.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 721,05 833,80 921,85 986,00 956,80
0,02 782,70 819,45 858,55 937,95 954,65
0,05 846,00 790,65 800,15 941,10 951,40
0,1 706,20 816,15 899,85 929,40 942,70
0,2 781,75 815,80 933,90 871,40 938,25
0,5 725,70 757,95 868,55 956,10 904,30
1 796,10 731,70 847,75 931,05 858,90
2 858,30 719,15 780,10 755,15 780,90
5 744 50 737,85 642,20 734,50 702,55

(m) InceptionNet-v3.



# 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 731,30 721,30 756,05 713,65 826,20
0,02 788,55 676,10 799,10 843,85 824,75
0,05 865,05 683,35 648,55 753,80 823,30
0,1 714,10 717,70 739,45 839,30 817,75
0,2 742,75 825,45 806,35 709,00 818,05
0,5 935,30 717,90 670,15 767,50 789,80
1 656,10 779,15 738,30 662,35 775,20
2 581,25 704,30 647,65 720,50 721,75
5 672,90 676,15 598,70 554,90 612,60
(n) MobileNet.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 444 30 499 65 43275 410,25 420,60
0,02 450,45 478,05 504,60 387,55 420,40
0,05 594 20 426,30 409,40 396,10 420,15
0,1 482 35 404,90 408,85 450,40 415,40
0,2 465,90 367,30 343,00 403,15 410,15
0,5 442 35 449 70 342,15 401,95 394,50
1 477 70 306,90 308,40 285,60 367,55
2 482,30 327,80 308,90 34715 322,45
5 337,00 256,15 277,55 275,65 239,40
(0) MobileNet-v2.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 859,05 771,45 561,75 461,00 42505
0,02 764,40 614,30 527,45 515,80 421,95
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Y 0,2 04 0,6 0,8 1
A

0,05 759,75 591,45 560,35 436,90 418,05

0,1 782,25 858,90 589,75 407,40 407,30
0,2 578,75 562,50 596,40 494,10 395,00
0,5 625,00 532,85 583,55 496,25 366,85
1 659,00 676,00 512,55 409,70 347,80
2 658,20 623,80 544,40 405,70 296,10
5 723,15 623,50 535,20 437,10 245,45

(p) MobileNet-v3-large.

X 0,2 04 0,6 0,8 1
A

0,01 632,35 542,75 561,30 494,15 475,75
0,02 612,80 386,55 439,85 476,80 476,15
0,05 664,55 457,70 532,30 507,80 470,60

0,1 547,70 521,45 486,95 401,70 463,15
0,2 706,05 497,55 466,85 447,80 455,85
0,5 600,85 478,50 540,95 472,80 441,75
1 646,90 350,80 479,25 392,30 425,25
2 588,35 434,90 325,85 370,95 377,50
5 611,65 521,05 411,20 444,85 381,25

(q) MobileNet-v3-small.

X 0,2 04 0,6 0,8 1
A

0,01 697,60 756,30 877,00 822,10 871,90
0,02 883,25 882,55 788,00 890,90 873,70
0,05 767,55 883,70 880,85 893,10 868,30
0,1 848,70 790,35 827,15 821,95 860,10
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v 0,2 04 0,6 0,8 1
A
0,2 645,25 910,35 849,95 826,20 847,90
0,5 772,45 670,65 737,80 755,85 824,15
1 725,50 747,00 765,70 758,00 792,70
2 840,25 731,90 819,00 745,10 770,90
5 836,90 891,15 879,95 727,65 788,50
(r) NASNet-large.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 730,50 652,70 744,05 632,60 674,55
0,02 852,15 700,50 682,15 753,65 676,05
0,05 671,95 630,50 670,10 689,45 675,50
0,1 677,75 788,75 677,80 673,20 676,95
0,2 860,00 733,35 703,70 598,00 683,30
0,5 688,45 568,95 699,10 627,70 699,85
1 890,25 654,85 728,30 797,55 728,05
2 644,95 609,20 715,25 743,80 805,35
5 1048,70 777,75 840,55 790,75 894,55
(s) NASNet-mobile.
14 0,2 04 0,6 0,8 1
A
0,01 796,00 598,75 455,80 587,85 600,45
0,02 716,55 487,35 530,60 590,45 599,70
0,05 696,40 584,35 580,15 571,70 599,15
0,1 661,15 482,45 433,85 599,25 595,75
0,2 736,15 495,20 499,15 645,10 591,70
0,5 808,70 626,00 505,80 607,55 576,45
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\ 0,2 04 0,6 0,8 1
A

1 636,45 738,95 508,85 567,05 563,65
2 801,80 621,40 463,85 617,55 544,40
5 664,75 682,45 558,70 554,25 477,20

(t) ResNet-101.

\ 0,2 04 0,6 0,8 1
A

0,01 1045,10 1137,05 1077,50 1085,65 1090,90
0,02 995,90 1156,05 1140,75 1041,00 1090,90
0,05 1123,20 1109,85 1097,95 1106,75 1090,35
0,1 1022,45 1054,45 1104,80 1068,60 1092,30
0,2 1009,50 1170,15 1134,65 1063,55 1092,60
0,5 1167,15 1176,70 1154,10 1081,85 1091,45

1 1159,55 1152,85 1149,65 1109,10 1092,70
2 1020,10 1081,95 1094,30 1064,35 1086,15
5 1071,85 1069,65 1116,70 1046,10 1076,80

(u) ResNet-101-v2.

\ 0,2 04 0,6 0,8 1
A

0,01 518,85 458,55 463,15 525,85 571,80
0,02 507,45 380,40 526,95 553,10 570,40
0,05 761,25 510,20 442,50 524,40 571,60

0,1 434,05 368,20 480,10 546,65 568,40
0,2 270,80 491,70 556,15 530,60 561,85
0,5 348,65 568,00 439,45 567,95 556,85
1 281,85 461,50 455,50 457,45 545,30
2 480,50 481,95 304,00 464,00 523,75
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v 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
5 497,00 350,80 418,00 458,10 433,45
(v) ResNet-152.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 789,45 923,10 911,30 930,95 875,50
0,02 939,25 845,65 824,55 872,60 875,70
0,05 840,30 979,95 927,15 991,95 878,80
0,1 881,15 958,25 894,80 946,00 877,35
0,2 832,50 968,65 954,00 918,90 873,35
0,5 863,30 895,30 939,05 925,45 867,75
1 855,40 782,20 892,70 979,50 860,70
2 1043,20 885,45 881,95 900,60 855,10
5 890,80 830,50 890,90 867,05 826,10
(w) ResNet-152-v2.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 434,75 340,00 236,80 210,05 193,65
0,02 284,45 203,10 268,15 231,85 192,60
0,05 472,90 281,50 137,40 169,55 191,90
0,1 417,20 279,05 160,75 227,80 190,85
0,2 326,50 131,25 237,60 190,35 192,85
0,5 249,55 242,30 278,15 215,20 186,75
1 353,80 301,65 123,25 159,30 184,70
2 465,90 214,15 207,75 139,30 170,25
5 353,90 227,65 139,00 109,35 131,90

(x) ResNet-50.
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¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 746,25 787,25 901,20 807,50 763,45
0,02 789,55 879,35 849,95 673,70 763,90
0,05 783,50 786,50 781,05 784,40 762,25
0,1 691,80 660,15 765,05 839,45 763,95
0,2 651,25 952,00 889,70 755,20 763,20
0,5 668,35 780,80 853,70 893,00 756,55
1 742,60 802,30 733,15 849,00 745 30
2 697,45 764,00 801,35 750,15 736,70
5 829,45 586,60 712,00 789,00 688,90
(y) ResNet-50-v2.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 334,40 363,75 381,05 333,25 281,20
0,02 259,75 408,50 354,40 348,65 280,75
0,05 244,65 429,60 316,85 272,55 283,20
0,1 322,65 390,00 390,75 444 45 282,45
0,2 234,95 471,20 321,45 374,65 279,80
0,5 374,00 454 85 426,70 364,00 265,80
1 235,35 331,35 358,95 292 30 264,60
2 341,90 574,95 328,40 268,60 259,40
5 361,30 360,90 438,20 272,15 222,70
(z) VGGNet-16.
¥ 0,2 0,4 0,6 0,8 1
A
0,01 656,70 699,05 598,65 658,95 568,80
0,02 652,05 726,15 620,30 605,15 568,05
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Y 0,2 0,4 0,6 0,8 1

A

0,05 549,50 634,90 526,25 600,60 564,40
0,1 643,95 668,60 616,35 717,00 563,70
0,2 568,25 510,35 579,05 623,80 561,10
05 620,65 597,55 664,95 540,35 551,60
1 718,00 719,35 675,80 609,15 530,25
2 606,50 682,00 600,00 623,85 486,30
5 677,15 636,45 454,05 520,70 392,70

(aa) VGGNet-19.

X 0,2 0,4 0,6 0,8 1

A

0,01 957,65 899,30 858,15 761,05 734,35
0,02 826,30 806,10 699,20 808,65 734,10
0,05 930,10 709,50 807,75 726,90 729,90
0,1 924,80 730,60 693,50 709,50 724,15
0,2 926,80 775,65 941,15 787,60 701,15
0,5 916,45 672,20 805,10 797,25 692,05
1 1064,50 931,25 896,65 707,35 688,30
2 1002,85 1019,30 888,25 784,30 706,40
5 1023,25 1065,15 873,45 858,15 780,05

(ab) XceptionNet.

Fonte: Os autores.
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