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ABSTRACT

Cosmetic complaints, even though they do not pose life-threatening risks, can have a significant
impact on people's self-esteem and consequently cause harm to their emotional well-being. In order
to assist professionals in the field of aesthetics in identifying and treating these problems, the
creation of an application has been proposed. This application includes functionalities such as the
classification of cosmetic complaints, such as dehydration, acne, oiliness, blackheads, wrinkles,
sagging, hyperpigmentation, and skin lesions. By using machine learning techniques, especially
convolutional neural networks, image classification has become increasingly accurate. Based on this,
the objective of this project is to use convolutional neural networks to create a model that can
integrate with the aforementioned application, aiming to classify these cosmetic complaints. To
achieve this, a model will be trained with a dataset containing images of each type of complaint,
enabling the classification of images sent by the user and the identification of the complaints present
in them.
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RESUMO

Queixas dermatoldgicas estéticas, mesmo ndo representando
riscos a vida, podem ter um impacto significativo na autoestima
das pessoas e, consequentemente, causar danos a saude
emocional. Com o intuito de auxiliar profissionais da area de
estética na identificacdo e tratamento desses problemas, foi
proposta a criagdo de um aplicativo que possui, entre suas
funcionalidades, a classificagdo de queixas dermatologicas, tais
como desidratagdo, acne, oleosidade, comeddes, rugas, flacidez,
hiperpigmentagao e lesdes cutdneas. Com a utilizagdo de técnicas
de aprendizado de maquina, especialmente redes neurais
convolucionais, a classificagdo de imagens tem se tornado cada
vez mais precisa. Com base nisso, o objetivo deste projeto ¢
utilizar redes neurais convolucionais para criar um modelo que
possa integrar o aplicativo acima referido, visando a classificacdo
dessas queixas dermatologicas. Para isso, serd realizado o
treinamento de um modelo com um conjunto de dados contendo
imagens de cada tipo de queixa, possibilitando a classificagdo das
imagens enviadas pelo usudrio e a identificacdo das queixas
presentes nelas.

Palavras-Chave

Redes neurais convolucionais, classificagdo de imagens, deep
learning, queixas dermatoldgicas faciais, processamento de
imagens médicas.

1. INTRODUCAO

As queixas dermatoldgicas sdo uma preocupagdo comum em
pessoas de todas as faixas etarias. Entre os mais jovens, problemas
como espinhas, acne e comeddes sdo frequentes, enquanto os mais
velhos geralmente se queixam de rugas, flacidez ¢ lesdes
cutdneas. Além dos impactos fisicos, essas questdes estéticas
também tém um efeito significativo na saude psicologica dos
pacientes, podendo afetar sua autoestima [1].

Embora o diagndstico inicial dessas queixas muitas vezes seja
feito pelos proprios pacientes, o tratamento adequado requer a
intervengdo de um especialista. Diante disso, este projeto visa
auxiliar na identificacdo precisa dessas queixas, permitindo que os
pacientes encontrem de maneira mais rapida o especialista
adequado para seu problema.

A classificacdo de imagens utilizando Redes Neurais
Convolucionais ja ¢ amplamente empregada na analise de
imagens médicas [2], pois tém se mostrado eficazes na extragdo
de caracteristicas relevantes de imagens. Elas tém sido aplicadas
com sucesso em inumeras tarefas de diagndstico e analise, como
deteccdo de cancer, identificagdo de orgdos e classificacdo de
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patologias [3]. No contexto da andlise de cancer de pele, as redes
neurais convolucionais tém apresentado um desempenho muito
bom, até mesmo comparavel ao de médicos dermatologistas [4].

Uma das estratégias utilizadas para o treinamento de modelos de
classificagdo de imagens médicas ¢ o uso de aprendizado por
transferéncia, onde um modelo existente, previamente treinado, é
utilizado como ponto de partida. Essa abordagem permite o uso de
conjuntos de dados menores, economizando tempo e recursos
computacionais, enquanto se aproveita do conhecimento prévio do
modelo base, aprimorando-o para a nova tarefa.

Existem varios modelos de redes neurais artificiais que podem ser
utilizados na classificagdo de imagens médicas, como VGGI6,
DenseNet201, InceptionV3 e InceptionResNetV2. Todos esses
modelos obtiveram excelentes resultados na classificagdo do
conjunto de dados do /mageNet, um extenso banco de dados com
mais de 14 milhdes de imagens e 20 mil categorias, sendo
amplamente utilizado no treinamento de modelos de classificagdo
de imagens.

Neste trabalho, sera implementada uma rede neural
convolucional, utilizando aprendizado por transferéncia a partir do
modelo pré-treinado VGGI6, com o objetivo de reconhecer e
classificar entre peles normais, com acne e com rugas, de forma
eficiente e precisa.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Aprendizagem de Maquina

O aprendizado de maquina, ou machine learning, é uma subarea
da inteligéncia artificial que tem como objetivo aprender a realizar
tarefas, fazer previsoes ou tomar decisdes sem ser explicitamente
programado para isso. O treinamento de um modelo de machine
learning comeg¢a com um grande conjunto de dados, a partir do
qual caracteristicas relevantes sdo extraidas. Com base nessa
extracdo de caracteristicas, o modelo ¢ capaz de aprender e
aprimorar sua performance sem a necessidade de intervengdo
humana constante.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais (CNNs) sdo modelos de inteligéncia
artificial que se inspiram no comportamento dos neurdnios. Elas
consistem em varias camadas de nds, incluindo uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida,
com conexdes entre si. Cada neurénio recebe dados através de
suas conexdes ¢ o resultado é comparado a um limiar,
determinando se o neurdnio ¢ ativado ou néo.

As redes neurais convolucionais sdo particularmente adequadas
para tarefas de aprendizado supervisionado, como classificacéo de
imagens. Para classificar imagens, elas operam aplicando filtros a



partir de uma matriz inicializada aleatoriamente (camada
convolucional), realizando uma filtragem das caracteristicas,
seguida por uma redug@o de tamanho (camada de pooling). Essa
redugdo de tamanho simplifica a informag@o da camada anterior,
diminuindo a quantidade de pesos e evitando o overfitting [3].
Somente apos essas etapas, a classificagdo ¢ realizada, através da
camada totalmente conectada. Dessa forma, a rede aprende quais
filtros sdo mais eficazes na identificacdo de padrdes relevantes nas
imagens.

Figura 1. Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional

Fully
Connected

Convolution

Pooling
Input

oy

\ A

Feature Extraction

Classification

Fonte: Figura extraida de [5]

2.3 Data Augmentation

Data Augmentation ¢ uma técnica utilizada para aumentar de
forma artificial a quantidade de dados usados no treinamento de
modelos de inteligéncia artificial. Essa técnica ¢ frequentemente
empregada quando a quantidade de dados disponiveis ¢ limitada
ou para melhorar a capacidade de generalizagdo do modelo,
especialmente em tarefas de classificagdo de imagens.

No contexto de imagens, essa técnica pode ser aplicada ao realizar
transformagdes como rotagdo, zoom, translagdo, ajustes de brilho,
entre outras. Com esses ajustes, ¢ possivel criar variagdes no
conjunto de dados, tornando-o mais diversificado e possibilitando
que o modelo aprenda a reconhecer diferentes cenarios.

24 Extracao de Caracteristicas

A Extracdo de Caracteristicas, ou Feature Extraction, ¢ uma
técnica utilizada com o objetivo de reduzir a dimensdo dos dados,
identificando e selecionando as caracteristicas mais importantes e
que melhor representam esses dados.

A redugdo da dimensionalidade dos dados ¢ importante em
cendrios em que ha muitas caracteristicas disponiveis. Nessas

situagdes, algumas dessas caracteristicas podem ser irrelevantes
ou redundantes, o que pode prejudicar o desempenho do modelo
de aprendizado. Portanto, a técnica de extragdo de caracteristicas
pode ser muito 1til, tornando o processo de aprendizado mais
eficiente e preciso.

2.5 Aprendizado por Transferéncia

O aprendizado por transferéncia ¢ uma técnica que visa aproveitar
o conhecimento adquirido ao resolver um problema para
solucionar outro problema semelhante, tornando o processo de
aprendizado mais rapido e eficiente. Essa abordagem ¢
especialmente 1til quando ha uma quantidade limitada de dados
disponiveis ou quando se deseja economizar recursos
computacionais.

A técnica de aprendizado por transferéncia pode ser realizada
utilizando a técnica de extra¢do de caracteristicas, na qual a ultima
camada (ou camadas) de um modelo pré-treinado é substituida por
uma nova camada, treinada para o novo problema. As camadas
iniciais, que foram pré-treinadas com um conjunto maior de dados
e sdo capazes de extrair caracteristicas uteis, sdo mantidas
inalteradas. Dessa forma, é possivel usar um conjunto menor de
dados para resolver um novo problema, aproveitando as
caracteristicas extraidas pelas camadas iniciais [6].

Outra abordagem para o aprendizado por transferéncia ¢ o
fine-tuning (ajuste fino), que além de substituir a ultima camada,
ajusta os parametros das camadas iniciais do modelo pré-treinado
para se adaptarem melhor ao novo problema [6].

Tanto na extracdo de caracteristicas quanto no fine-tuning, o
objetivo principal é ajustar o modelo pré-treinado para resolver
um novo problema com um conjunto menor de dados, refinando
os parametros da rede. Essa estratégia aproveita o conhecimento
prévio da rede para acelerar o processo de aprendizado e melhorar
o desempenho em novas tarefas.

2.6 VGG16

O VGGI6 é uma rede neural convolucional profunda composta
por 16 camadas, sendo 13 camadas convolucionais e 3 camadas
totalmente conectadas. Essa arquitetura foi proposta por K.
Simonyan e A. Zisserman em [8] ¢ obteve uma precisdo de 92,7%
nos dados do conjunto de dados /mageNet, onde foi capaz de
classificar entre 1000 classes de imagens

O modelo recebe como entrada imagens RGB com resolucdo de
224 x 224 pixels. Ele é composto por varias camadas
convolucionais e de pooling, seguidas por camadas totalmente
conectadas, como pode ser visualizada na Figura 2.



Figura 2. Arquitetura do VGG16
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Fonte: Figura extraida de [7]

A arquitetura do V'GG16 consiste em um total de 13 camadas
convolucionais. A medida que a rede se aprofunda, o niimero
de filtros utilizados nas camadas convolucionais aumenta
progressivamente, comegando com 64 ¢ terminando com 512.
Apos cada operagdo de convolugdo, a fungdo de ativacdo
ReLU (1) ¢ aplicada, retornando o valor passado se for
positivo e zero caso contrario.

f(x) = max(0, x) (1)
Apds um conjunto de camadas convolucionais, ¢ aplicada uma
camada de max pooling, que reduz a dimensdo do mapa de
caracteristicas, mantendo as caracteristicas mais relevantes.

No final da arquitetura, apds todas as camadas
convolucionais, existem trés camadas totalmente conectadas.
As duas primeiras camadas tém 4096 canais cada, enquanto a
ultima camada possui 1000 canais, correspondendo a uma
saida para cada classe possivel [8].

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Na pesquisa realizada por YIN et al. em [9], foi utilizado o
algoritmo de redes neurais convolucionais EfficientNet-b4
para a classificagdo de doengas inflamatorias na pele, como
psoriase, eczema e dermatite atopica. Os resultados obtidos
demonstraram a eficiéncia do uso de redes neurais
convolucionais na classificagdo de condigdes dermatolédgicas,
além da classificagdo de melanoma, que ja havia sido
abordada anteriormente.

No estudo de WU et al. em [10], foi realizada uma
comparagdo entre diferentes algoritmos de redes neurais
convolucionais para a classificagdo de doengas na pele com
base em imagens clinicas. As cinco estruturas de redes neurais
convolucionais avaliadas foram ResNet-50, Inception-v3,
DenseNet121, Xception e Inception-ResNet-v2. Os resultados
indicaram que a [Inception-ResNet-v2 apresentou um
desempenho superior, alcangando uma precisio de 77%. E
relevante destacar que essa precisdo superou a de alguns
médicos em determinados casos, principalmente devido a
similaridade de algumas doengas dermatoldgicas.

Esses estudos evidenciam a utilidade e eficacia das redes
neurais convolucionais na classificagdo de doencas
dermatologicas, oferecendo potencial para auxiliar médicos e
especialistas na tomada de decisdes clinicas mais precisas e
eficientes.

4. METODOLOGIA
4.1 Obtencao dos Dados

Para o treinamento do modelo, foi utilizado o conjunto de
dados ACNEO4 [11] para as imagens de acne. Esse dataset
possui 3.765 imagens de pessoas chinesas com acne e €
voltado para a classificagdo da severidade da acne.

Para as imagens de pele normal, foi utilizado o dataset Human
Faces Dataset [12], que contém mais de 7.000 imagens de
faces humanas de pessoas de todas as idades e nacionalidades.

Ja para as imagens de rugas, foi utilizado o Skin Wrinkles vs
Non-Wrinkles Dataset [13], que possui 381 imagens de pele
com rugas.

4.2 Pré-Processamento

Para obter um melhor desempenho no treinamento, foi
necessario realizar um pré-processamento das imagens, uma
vez que elas pertencem a datasets diferentes e ndo estdo
padronizadas.

O objetivo principal foi realizar cortes quadrados nas regides
com a presenga de acne, rugas ou pele normal, descartando
informagdes que poderiam prejudicar o treinamento, como
olhos e boca. Para isso, foi criado um algoritmo que realizou
cortes quadrados de 224x224 pixels nas imagens, como pode
ser visto na figura 3. Em seguida, foi realizada uma anélise
manual, selecionando apenas as imagens de boa qualidade.
Esse processo resultou em um dataset com 478 imagens de
acne, 371 de rugas e 323 de pele normal.



Figura 3. Imagens antes e depois do corte.
Antes Depois

Fonte: Autoria propria

Essa estratégia foi necessaria devido a limitagdo dos datasets e
ao fato de o dataset de acne conter apenas imagens de pessoas
chinesas. Isso resultou em erros de classificacdo na primeira
versdao do modelo, que foi treinado utilizando o rosto inteiro.
O modelo acabou realizando classificagdes com base em
caracteristicas distintas entre pessoas asiaticas e ocidentais.

Além disso, foi aplicada a técnica de data augmentation
utilizando o ImageDataGenerator do Keras, que realiza data
augmentation em tempo real durante o treinamento. Foram
aplicadas rotacdes, translagdes horizontais e verticais, zoom e
distor¢do, conforme mostrado na figura 4.

Figura 4. Exemplo da aplicagdo de data augmentation em
uma imagem de acne

original

Fonte: Autoria propria

4.3 Treinamento
No treinamento, foi utilizada a biblioteca Keras em conjunto
com a linguagem Python, por meio de Jupyter Notebooks.

Inicialmente, as imagens foram divididas em conjuntos de
treinamento (80%)), validagdo (10%) e teste (10%).

Para o treinamento, foi adotada a estratégia de aprendizado
por transferéncia, utilizando como ponto de partida o modelo
pré-treinado VGGI16. Essa abordagem permitiu aproveitar os
parametros ja treinados do modelo, economizando tempo e
recursos computacionais, especialmente devido ao tamanho
pequeno do conjunto de dados de treinamento.

Para realizar o aprendizado por transferéncia, foi utilizada a
técnica proposta por Hoang Ho em [14]. Seguindo essa
abordagem, a Ultima camada do VGGI6 foi removida e todas
as camadas restantes foram congeladas. Em seguida, foram
adicionadas novas camadas ao final do modelo, incluindo uma

camada de global max pooling, uma camada totalmente
conectada com 512 unidades e com a fungdo ReLU, uma
camada de dropout com taxa de 0.5 ¢ uma camada de ativagao
softmax para as 3 classes de imagens, conforme ilustrado na
figura 5.

Figura 5. Descricdo das camadas usadas no treinamento

Layer (type) Qutput Shape

input_ 2 {InputLayer) [{None, 224, 224, 3)]
blockl convl (Conv2D) (None, 224, 224, &4)
blockl convZ (Conv2D) (None, 224, 224, &4)
blockl pool (MaxPooling2D) (None, 112, 112, &4)
block2 convl (Conv2D) (None, 112%, 112, 128)
block2 convZ (ConwvZD) (None, 112, 112, 128)

block? pool (MaxPooling2D) (MNone, 56, 56, 128)

block3 convl (Conv2D) (None, 56, 5&6, 256)
block3 conv2 (Conv2D) (None, 56, 56, 256)
block3 conv3 (ConwvZD) (Mone, 56, 56, 236)

block3 pool (MaxPooling2D) (MNone, 28, 28, 256)

blockd4 convl (ConwvZD) (None, 28, 28, 512)
blockd4 conv2 (ConviD) (None, 28, 28, 512)
blockd conv3 (Conv2D) (None, 28, 28, 512)

block4 pool (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 512)

block5 convl (ConwvZD) (None, 14, 14, 512)
block5s conv2 (Conv2D) (None, 14, 14, 512)
blockd conv3 (Conv2D) (None, 14, 14, 512)

block5 pool (MaxPooling2D} (None, 7, 7, 512}

global max_pooling2d 1 (Glo (None, 512)
balMaxPooling2D)

dense_2 (Dense) (None, 51Z)
dropout_1 (Dropout) [(None, 51Z)
dense 3 (Dense) (None, 3)

Fonte: Autoria propria

Apos essa etapa, foram realizadas 3 épocas de extragdo de
caracteristicas com as novas camadas adicionadas, com o
objetivo de melhorar o desempenho no fine-tuning.

Posteriormente, as camadas foram descongeladas, mantendo
apenas as 15 primeiras congeladas, e foi realizado o
fine-tuning por 35 épocas. O treinamento foi realizado com
um batch size de 32, utilizando um learning rate de 0.0001 e
o otimizador Adam.

A precis@o alcangada com o conjunto de treinamento foi de
94,24%, enquanto a precisdo obtida com o conjunto de
validagéo foi de 92,66%.

Apds o treinamento, foi gerado o grafico de perda (loss),
conforme ilustrado na figura 6. Observa-se uma tendéncia de
estabilidade nas curvas de perda tanto para o conjunto de



treinamento quanto para o conjunto de validacdo. Essa
estabilidade indica que o modelo estad aprendendo de forma
consistente e ndo esta sofrendo com problemas de overfitting
(sobreajuste) ou underfitting (subajuste).

Figura 6. Grafico de loss do treinamento

Training and validation loss

—— ftraining

3.0 validation
2.5
2.0
154
1.0 4
0.5 1 b

\/\%
0.0 1

o 5 10 15 20 25 30 35

Fonte: Autoria propria

S. RESULTADOS

Para avaliar os resultados, o modelo foi utilizado em um
conjunto de 120 imagens de teste que ndo foram utilizadas
durante o treinamento. Isso foi feito para garantir que o
modelo ¢ capaz de realizar boas previsdes em imagens com as
quais ele nunca teve contato.

Foi utilizado a funcdo classification report da biblioteca
sklearn para gerar um relatério com as métricas de
classificacdo. As métricas calculadas foram a precisdo
(porcentagem de previsdes positivas corretas em relagdo ao
total de previsdes positivas), a revocagdo (porcentagem de
previsdes positivas em relagdo ao total de verdadeiros
positivos) e o FI-score (média harmonica entre a precisio e o
recall). Os resultados podem ser observados na tabela 1.

Tabela 1. Métricas do classification_report

Precisio | Revocacdo | F1-Score

Acne 0.88 0.94 0.91
Normal 0.87 0.82 0.84

Ruga 1.00 0.97 0.99
Média 0.92 0.91 0.91
Macro

Média 0.92 0.92 0.92

Ponderada

Fonte: Autoria propria

Ao analisar as métricas acima, € possivel observar que o
modelo apresentou um bom desempenho, com uma precisio
de aproximadamente 92%. Ao analisar as classes
individualmente, pode-se perceber um desempenho excelente
na classificagdo de rugas, com uma precisao de 100%,
revocagdo de 97% e Fl-score de 99%. No entanto, ao

examinar a matriz de confusdo apresentada na Figura 7,
nota-se uma confusdo entre as classes de acne e pele normal.
Isso pode ser atribuido ao fato de que a acne pode variar em
termos de gravidade, sendo mais facil para o modelo
classificar casos de acne mais severa, enquanto casos mais
leves podem ser erroneamente classificados como pele
normal.

Figura 7. Matriz de confusao
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Fonte: Autoria propria

6. CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados obtidos, de modo geral, foram satisfatorios,
alcangando uma precisdo de 92% na classificagdo das
diferentes condi¢des de pele, como peles normais, com acne e
com rugas. E importante destacar que esses resultados foram
obtidos mesmo com um conjunto de dados pequeno, o que
destaca a eficacia do aprendizado por transferéncia ao utilizar
o modelo VGG16.

6.1 Limitacoes

A principal limitagdo encontrada durante o desenvolvimento
do modelo foi a escassez de dados adequados para o
treinamento. Além da escassez de dados, os dados disponiveis
vieram de diferentes bases de dados, o que exigiu um extenso
trabalho de limpeza para padronizar as imagens e torna-las
adequadas para o treinamento.

Ademais, no inicio do projeto, havia a inteng@o de classificar
outras condigdes da pele, como desidratagdo, oleosidade,
flacidez e comeddes. No entanto, ndo foi encontrada nenhuma
base de dados apropriada para treinar o modelo nessas
categorias, o que fez com que essas classes fossem deixadas
para trabalhos futuros.

6.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, seria interessante incluir novas classes
no modelo, como as mencionadas anteriormente. Isso exigiria
a busca de bases de dados apropriadas para o treinamento ou
até mesmo a criagdo dessas bases de dados.

Além disso, seria bom realizar otimiza¢des no modelo,
especialmente em relagdo as classes de pele normal e com
acne, que apresentaram maior confusdo entre si. Uma hipétese
para melhorar a precisdo nessas situagdes seria adicionar mais
imagens de acne de baixa severidade no conjunto de



treinamento, ja que casos de acne mais leves podem ser
confundidos erroneamente com uma pele normal, o que pode
levar a imprecisdes no modelo.
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