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Resumo

O cancer de pele é definido pelo crescimento anormal e descontrolado das células
que compdem a pele. Entre os cinceres de pele, o menos frequente é o melanoma,
porém possui o pior progndstico, sendo o mais letal e correspondendo a 3% dos 33%
de canceres de pele no Brasil. Apesar de ser o mais nocivo, se houver uma detecgao
precoce as chances de cura sao de 95%. O método aplicado para o diagndstico pre-
coce do melanoma é o exame dermatolégico. Este trabalho mostra uma metodologia
de classificagdo em melanoma e ndo melanoma, com o uso de descritores de textura
baseados em indices de diversidade filogenética para extracdo de caracteristicas,
no reconhecimento de padroes ¢é realizado a classificacdo usando Random Forest,
SMO, MLP e o IBK. Como resultado, foi obtido uma acurécia de 99,8%, sensibili-
dade 100% e especificidade de 99,9%. O uso de indices de diversidade filogenéticos
para detectar padroes em imagens de pele, mostrou-se relevante para categorizar o
melanoma e auxiliar os especialistas no diagnodstico da doenca.

Palavras-chaves: Cancer de Pele, Precoce, Diagnéstico.



Abstract

Skin cancer is determined by the abnormal and uncontrolled growth of the cells
that make up the skin. Among skin cancers, the least common is melanoma, but
it 1is the worst prognosis, being the most lethal and accounting for 3% of the 33%
of skin cancers in Brazil. Although it is the most harmful, the chances of cure are
95%. The method used for the early diagnosis of melanoma is the dermatological
examination. The work presents a methodology of classification in melanoma and
non-melanoma, with the use of texture descriptors based on phylogenetic diversity
indices for extraction of characteristics, no mark pattern is recognized using Random
Forest, SMO, MLP and IBK. As a result, an accuracy of 99,8%, 100% sensitivity
and 99,9% was obtained. The use of long-distance indices to identify patterns of skin
images has proved to be relevant for categorizing melanoma and assisting specialists
in the diagnosis of melanoma.

Keywords: Skin cancer, precocious, diagnosis.
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1 Introducao

A interagdo entre a pele e a luz solar é inevitavel. O potencial de dano depende do
tipo e da duracao da exposicao. A luz solar tem efeitos profundos sobre a pele, e estd
associada a uma variedade de doengas (SAMIS, 2006). Dentre essas doengas, o cdncer de
pele.

O cancer de pele responde por 33% de todos os diagndsticos desta doenca no Brasil,
sendo que o Instituto Nacional do Céncer (INCA) registra, a cada ano, cerca de 180 mil
novos casos (INCA, 2018). Entre os canceres da pele, o melanoma é o menos frequente,
porém o mais letal. Segundo o INCA (2018), no Brasil, embora o cancer de pele seja o
mais frequente tendo 30% de todos os tumores malignos registrados, apenas 3% sao do
tipo melanoma, com 6.260 novos casos diagnosticados com essa doenca, as mulheres sao
mais frequentes com um total de 3.340 casos e os homens 2.940, o niimero de mortes sao
de 1.794, sendo 1.012 homens e 782 mulheres.

A deteccao precoce do cancer de pele aumenta a chance de cura dos pacientes, sendo
realizado através de exames dermatolégicos. Com o uso deste, a incidéncia de cancer de
pele pode ser tratada de forma precoce, porém, alguns fatores podem comprometer os
prognosticos, como a inexperiéncia do especialista, a qualidade do exame, diagnosticos de
doencgas parecidas na pele, acarretando em possiveis erros na deteccao da doenga, como
afirma Bakos (2006) e INCA (2018).

No diagnostico dermatolégico, as lesoes sao examinadas clinicamente, utilizando pri-
meiramente a técnica de analise das caracteristicas e textura, para entao diagnostica-las
e trata-las. Para facilitar este processo, os dermatologistas podem dispor de sistemas
computacionais, que analisam as caracteristicas das lesdes de forma mais precisa, utili-
zando imagens digitais, para auxiliar no seu diagnéstico (OLIVEIRA, 2012). A Figura 1

apresenta uma imagem do tipo melanoma.

Figura 1: Imagem de pele do tipo melanoma
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O processamento digital de imagens tem um grande potencial nas diversas modalidades
de imagens médicas. A andlise e interpretacdo computadorizada de imagens médicas sao
fundamentais no auxilio a um diagnéstico preciso e no estudo da patologia da doenca. Essa
area ficou conhecida como diagnodstico por imagem. Com advento da inteligéncia artificial
e sistemas inteligentes, o diagnostico pode ser incorporado na andlise informatizada da
imagem (SOARES, 2008).

Como visto em Azevedo-Marques (2001), os sitemas de diagndstico auxiliados por
computador ( computer-aided diagnosis, CADz) sao responsaveis por quantificar as ca-
racteriticas das imagens e reconhecer os padroes e classificar as imagens médicas em nor-
mais ou anormais. Geralmente sao utilizados aclopados em equipamentos médicos com o
intuito de auxiliar o especialista no diagnéstico de doencas.

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema CA Dz para o diagndstico automatico do
melanoma, categorizando em melanoma ou nao. Para isso, sao extraidos as caracteristicas
das imagens baseados em textura.

Por fim, ¢ feito o reconhecimento de padroes com multiplos classificadores para avaliar
a relevancia da pesquisa proposta, com base nos resultados obtidos em cada classificador
e determinar se o trabalho proposto é relevante para que os especialistas tenham uma

segunda opinidao no diagnéstico da doenca.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver uma abordagem para a classificagao
de regides em melanoma e nao melanoma, utilizando descritores de textura baseado nos
indices de diversidade filogenética.

Possuem como objetivos especificos:

1. Desenvolver e adaptar técnicas baseadas no comportamento filogenético para carac-

terizagao da textura das regioes;

2. Analisar a usabilidade dos descritores filogenéticos na categorizacao de imagens

dermatolégicas;

3. Construir uma metodologia para que os especialistas tenham uma segunda opiniao

no diagnéstico do melanoma.

1.2 Organizacao do Trabalho

Além da introducao, este trabalho esta organizado em outros 5 Capitulos. O Capitulo
2 descreve todo o embasamento tedrico para o entendimento da metodologia utilizada
no trabalho. No Capitulo 3 sao mostrados os principais trabalhos relacionados. No Ca-

pitulo 4 é abordado todo o desenvolvimento da pesquisa, tendo como inicio a aquisicao
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das imagens, extracdo de caracteristicas e de textura baseado em indice de diversidade
filogenética, classificagdo e por ultimo a validacao da metodologia proposta. O Capitulo
5 detalha os resultados obtidos com a metodologia proposta. Por fim, no capitulo 6 é

apresentado a conclusao do trabalho proposto.



16

?2 Referencial Tedrico

Para melhor entendimento deste trabalho, faz-se necessario a descricao de conceitos
relacionados ao tema. Este capitulo aborda todo o embasamento tedrico utilizado na
metodologia proposta para facilitar sua compreensao. Diante disto, serdo abordados os
seguintes topicos: Melanoma, processamento digital de imagens, indices de diversidade

filogenética, reconhecimento de padroes e métricas de validacao.

2.1 Melanoma

O cancer de pele é uma doencga que é provocada pelo crescimento anormal e descon-
trolado das células que compoem a pele. Essas células se dispoem formando camadas
e, de acordo com as que forem afetadas, sdo definidos os diferentes tipos de cancer. Os
mais comuns sao os carcinomas basocelulares e os espinocelulares. O cancer de pele mais
agressivo ¢ conhecido como melanoma, sendo o mais raro e nocivo entre os outros tipos
de cénceres de pele (INCA, 2018).

O cancer de pele é o tipo de cancer mais incidente em ambos os sexos no Brasil.
Entretanto, as lesoes sao de facil diagnéstico clinico e podem atingir indices de curas
superiores a 95%), desde que diagnosticados nos estagios iniciais e tratados corretamente
(GOMES, 2013).

O melanoma tem origem nos melandcitos, as células que produzem melanina, o pig-
mento que da cor a pele. Normalmente, surge nas areas do corpo mais expostas a radiacao
solar. Em estagios iniciais, o melanoma se desenvolve apenas na camada mais superficial
da pele, o que facilita a remocao cirirgica e a cura do tumor. Nos estagios mais avancados,
a lesdo é mais profunda e espessa, o que aumenta a chance de se espalhar para outros
6rgaos (metastase) e diminui as possibilidades de cura (COSTA et al., 2019).

Por isso, o diagnostico precoce do melanoma ¢é fundamental. Embora apresente pior
prognéstico, avancos na medicina e o recente entendimento das mutagoes genéticas, que
levam ao desenvolvimento dos melanomas, possibilitaram que pessoas com melanoma
avangado hoje tenham aumento na sobrevida e na qualidade de vida (GUERRA et al.,
2019).

Quando uma pessoa apresenta sinais de melanoma, o especialista analisa todo o histé-
rico do paciente, observando os sintomas e fatores de risco que desencadeiam o melanoma.
Para o diagnostico do melanoma e determinar o grau de comprometimento da doenca o
profissional solicita alguns exames.

Um dos exames solicitados pelo especialista é o exame fisico, o profissional observa a
forma, tamanho, cor e textura das lesoes e se hé sangramento ou descamagcao. Em conjunto

com o exame fisico, alguns especialistas utilizam dermatoscopia para avaliar manchas de
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pele, possuindo dois tipos, a dermatoscopia manual que utiliza o dermatoscépio para
verificar o risco da lesdo e a dermatoscopia digital que permite a analise de uma fotografia
ampliada da lesdo. Porém, o diagnostico definitivo do melanoma s6 pode ser feito através
da bidpsia, que é feito através de amostras de pele enviadas ao patologista para serem
analisadas, sendo este o profissional responsavel pelo diagnostico definitivo da doenca,
como afirma BRAZIL (2009).

2.2 Processamento Digital de Imagens

E visto que em Gonzalez ¢ Woods (2009) a area de processamento digital de imagens
(PDI) trata da manipulacao de imagens por computador de modo que geralmente a en-
trada e a saida do processo sejam imagens. O interesse nos métodos de processamento
digital de imagens provém de duas areas principais de aplicagdo: Melhora das informa-
¢Oes visuais para a interpretagao humana e processamento de dados de imagens para
armazenamento, transmissao e representacao, considerando a percepcao automatica por
maquinas.

Segundo Knob (2011) o PDI é dividido em 6 etapas, como ilustra a Figura 2. Sendo
elas: Aquisicdo das imagens, pré-processamento, segmentacao, representagao e descrigao,

reconhecimento e interpretacao.

Representagéo

Segmentaca > s e
’ egmentagaa 7| e descrigdo

Pré
processamento Y

A
| Resultado
Dominio do E?asg de - Re‘conhemmeplo e
Problema Auisico d conhecimento nterpretagdo -
quisicdo de | _
imagens - o

Figura 2: Etapas do processamento digital de imagens Knob (2011).

O fim de cada etapa do PDI é a entrada para a préxima etapa, no final de todas as

etapas, pode ser gerado uma imagem digital ou nao.

e A primeira etapa é conhecida como aquisi¢cao de imagens, onde o digitalizador con-

verte uma imagem analégica para digital.

e A segunda etapa é o pré-processamento, tendo como objetivo melhorar a imagem,
aumentando também os resultados das etapas seguintes. Pode ser usado técnicas

como: remocao de ruidos, suaviza tons de cinza, dentre outros.
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e A terceira etapa conhecida como segmentacao, tem como objetivo separar a imagem
em uma regiao de interesse. Sendo abordado de forma manual, semi-automatica e

automatica.

e A quarta etapa é a representacao e descricido, conhecida como extracao de caracte-
risticas. Com o objetivo de descrever e representar as imagens através de valores.
Cria-se um vetor de caracteristica definindo um padrao, com base nos valores obtidos

de cada medida extraida.

e A quinta etapa é conhecida como base de conhecimento, onde é aplicado todo o
embasamento tedrico e pratico na area do PDI, com o objetivo de aplicar as etapas

necessarias para a elaboragao da metodologia do estudo.

e A dltima etapa é conhecida como reconhecimento e interpretacao, sendo parte do
processamento que classifica os objetos a partir de informagoes encontradas na ima-
gem, atribuindo um rétulo para o objeto baseado na informacgao fornecida pelos

descritores.

2.3 Indices de Diversidade

A diversidade é um termo muito utilizado na area da ecologia. O seu objetivo é informar
variedade de espécies presentes em uma comunidade ou drea (OLIVEIRA et al., 2013).

Um indice de diversidade ¢ a medida da heterogeneidade de uma comunidade. Ele é
utilizado na ecologia para medir a biodiversidade em um ecossistema. Na economia, serve
para medir a distribuicao sobre os setores de atividades economicas em uma regiao. De
forma mais geral, os indices de diversidade podem ser utilizados para estimar a diversidade
de uma populagao na qual cada membro pertence a um tnico grupo ou espécie (SOUSA
et al., 2011).

Segundo Pianka (1994), para medir a diversidade necessita de dois componentes: a
riqueza das espécies, que consiste no ntmero de espécies encontradas em determinada
regiao e a abundancia relativa, que é o nimero de individuos de uma determinada espécie
existentes numa dada area. As medidas de espécies sao geralmente uteis para comparar
padroes em diferentes areas.

A forma mais bésica de utilizar indices de diversidade em imagens, é quando a comu-
nidade representa uma imagem ou regiao da mesma, as espécies sendo os niveis de cinza e
os individuos sendo os pixels OLIVEIRA et al. (2013). A Tabela 1 relaciona a metodologia

proposta e a biologia.
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Tabela 1: Relagdo entre a metodologia e a biologia.

Metodologia Proposta Biologia

Regiao de Interesse da Imagem Comunidade

Niveis de Cinza da Imagem Espécies

Pixels da Imagem Individuos

Numero de arestas entre duas Espécies Distancia Filogenética

2.3.1 Indice de Diversidade Filogenética

Diversidade filogenética ¢ uma medida de uma comunidade que incorpora as relagoes
filogenéticas das espécies (MAGURRAN, 2013). A premissa principal dessa medida é que
a diversidade é maior em uma comunidade em que as espécies sao filogeneticamente mais
distintas, em outras palavras, pode-se afirmar que isso representaria uma imagem que
possui muita variabilidade de niveis de cinza, ou seja, muitas especies. A percepc¢ao do-
minante em ecologia evolutiva é que espécies coexistindo devem diferir significativamente
e que a maior parte da variacao entre espécies aparentadas é uma resposta adaptativa a
competicao no passado, quando os tracos nao diferiam (HARVEY; RAMBAUT, 2000).
Esses indices consideram a quantidade de individuos, calculada a partir da arquitetura
da arvore.

Uma arvore filogenética é uma representacao grafica, em forma de arvore, que apre-
senta relacoes evolutivas entre varias espécies ou outras entidades que possam ter um
ancestral comum. Onde, as folhas representam os organismos e os nos internos represen-
tam os supostos ancentrais, as arestas da arvore denotam as relacoes evolutivas. A Figura
3 apresenta um exemplo de regiao de imagem onde acontece uma diversidade de espécies

em relacao aos individuos. Sendo possivel o uso dos indices de diversidade filogenética.

P B C|
r s 0 2 4P
Espécies () o o 2 0 4|B
Individuos 4] [3] [2] 4 4 0|C

Figura 3: (a) Representacio da regido analisada (b)Arvore filogenética extraida (c) Matriz com distan-
cias levando em consideracdo a quantidade de arestas da arvore filogenética que as separa as espécies
analisadas. Disponivel em Carvalho et al. (2018).

Neste trabalho, sao utilizados dois indices de diversidade filogenética para criacao dos
descritores de texturas, sendo eles: Phylogenetic Diversity (PD) e Sum Of Phylogenetic
Distances (SPD).
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O PD é o somatoério dos comprimentos dos ramos da filogénia de cada espécie. Onde
B é o nimero de ramificagao da arvore, Li é o comprimento do ramo e A7 é a abundéncia

média de espécies que ramo . Representado pela Equacao 2.1.

SBLiAi
X ———.
7 Ai

O SPD ¢ a soma das distancias filogenéticas entre cada par de espécies. Onde dmm é

B (2.1)

a distancia entre as espécies m e n;am, abundancia de espécies m; S, nimero de espécies

no conjunto focal'. Como mostra a Equacio 2.2.

S(S —1)
2

>3 m < nd™m%n

SPD = ( > > m < nmon

) * (2.2)

2.4 Reconhecimento de Padroes

Segundo Castro e Prado (2002) o reconhecimento de padrdes pode ser dividido em
duas categorias: O estudo de seres humanos e organismos vivos com o objetivo de se
estabelecer os modos pelos quais os mesmos desenvolvem e aprimoram suas capacidades
de reconhecimento de padroes e o desenvolvimento de teorias e técnicas objetivando a
construcao de maquinas ou dispositivos capazes de apresentar caracteristicas semelhantes
as dos seres humanos em reconhecerem padroes.

A técnica de reconhecimento de padroes tem como objetivo classificar objetos tendo
base um conhecimento prévio ou informagoes estatisticas extraidas dos padroes (CAS-
TRO; PRADO, 2002).

O uso do reconhecimento de padroes é recorrente para discriminar e classificar possiveis
alteragcdes em imagens médicas, determinando a presenca ou auséncia da doenga. Apds
a extracao de caracteristicas, geralmente utiliza-se o reconhecimento de padroes para
detectar as possiveis alteragdes nas imagens e classificar as possiveis anomalias ou nao da
imagem que desencadeiam a doenga. Foi utilizado a ferramenta WEKA para realizar a
classificacao da pesquisa proposta.

Weka é uma colecao de algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas de minera-
¢ao de dados. Ele contém ferramentas para preparacao de dados, classificagdo, regressao,
agrupamento, mineragao de regras de associacao e visualizagdo (WEKA, 2018).

Para o reconhecimento de padroes desta metodologia, baseado em estudos sobre classi-
ficadores levando consideragao seu desempenho, facilidade de adaptagao nos experimentos,
eficacia e jungao com as ferramentas de extragao de caracteristicas em imagens. Embasado
nestes critérios, foram escolhidos os seguintes classificadores: Random Forest, Sequential
Minimal Optimization (SMO), Multi Layer Perceptron (MLP) e Instance Based Learning
(IBK).

1

Comunidade analisada
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O Random Forest é um classificador composto por uma colecao de arvores, onde sao
aleatoriamente independentes e identicamente distribuidas e cada arvore vota na classe
mais popular, sendo a escolhida para o objeto (OSHIRO, 2013).

O SMO é um dos principais métodos atuais para resolver o problema de programagao
quadratica que surge durante o treinamento de um SVM. Este método, em certa medida,
pode diminuir o grau de dificuldade de um problema de programacao quadratica através de
estratégias de decomposicao. Esses problemas sao resolvidos analiticamente, permitindo
que o SMO manipule um grande conjunto de treinamento e realize a distin¢ao dos padroes
entre os conjuntos de dados avaliados (ZENG ZHI-QIANG E YU, 2008).

O MLP é uma rede neural perceptron, formada por um conjunto de camadas. Tendo
uma arquitetura de uma camada de entrada, que sao varias unidades que recebem entradas
no mundo real. Com uma ou duas camadas ocultas, elas podem aproximar virtualmente
qualquer mapa de entrada-saida. E a camada de saida que retorna os resultados para o
mundo real (PANCHAL GAURANG E GANATRA, 2011).

O IBK é um classificador basedo no aprendizado de instancias, conhecido como o
algoritmo do vizinho mais préximo, que possui grandes requisitos de armazenamento.
Descrevem-se como os requisitos de armazenamento que podem ser reduzidos significati-
vamente com, no maximo, pequenos sacrificios na taxa de aprendizado e na precisao da
classificagao (HALL, 2000).

2.5 Métricas de Validacao

Para avaliar o desempenho dos classificadores, geralmente sao usados métricas para
validar a relevancia da metodologia, onde sao comumente utilizados as seguintes métricas:
Acurécia (A), Sensibilidade (S) e Especificidade (E). Essas métricas fazem o uso da matriz
de confusao, que faz a classificacao correta e incorreta das classes, agrupando os resultados
em quatro classes, respectivamente: Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN),

Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN). A Tabela 2 representa a matriz de confusao.

Tabela 2: Matriz de Confuséo.

Resultado, Doenca

Melanoma | Ausente

Verdadeiro | Falso
Positivo | Positivo Positivo

(VP) (FP)

Falso Verdadeiro
Negativo | Negativo Negativo

(FN) (VN)

Actracia (A): E a propor¢ao de predigoes corretas, sem levar em consideragao o que é

positivo e o que é negativo. Esta medida é altamente suscetivel a desbalanceamentos do
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conjunto de dados e pode facilmente induzir a uma conclusao errada sobre o desempenho

do sistema. Representado pela Equacao 2.3.

B VP+VN
 VP+VN+FP+FN’

Sensibilidade (S): E a proporcio de verdadeiros positivos, isto ¢, a capacidade do sistema

(2.3)

em predizer corretamente a condi¢ao para casos que realmente a tém. Representado pela

Equagao 2.4.

g VP
- VP+FN’

Especificidade (E): E a propor¢ao de verdadeiros negativos, isto ¢, a capacidade do

(2.4)

sistema em predizer corretamente a auséncia da condi¢ao para casos que realmente nao a

tém. Representado pela Equacao 2.5.

VN

E=yNirp 29

A andlise ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma ferramenta poderosa para
medir e especificar problemas no desempenho do diagnéstico em medicina. Como visto
em Braga (2001), a area sob curva (AUC) ¢é caracterizado como uma boa forma de avaliar
um sistema de classificacao bindria, onde o sistema de dignoéstico discrimina entre dois
estados(especificidade e sensibilidade), verificando-se o melhor desempenho, alcan¢ado
pelo método avaliado, quando o valor da AUC for mais préximo de 1 (igual a 100%).

Para avaliar a concordancia do experimento é usado o método estatistico de calculo
do Coeficiente Kappa (K). Sendo utilizado para avaliar a reprodutibilidade dos resultados
na validagao. Este resultado quanto mais proximo de 1, maior serd a concordancia do

experimento. A Tabela 3 representa os niveis de concordancia do K.

Tabela 3: Tabela de Concordéancia do Coeficiente Kappa.

Valor do Coeficiente Kappa Nivel de Concordancia
<0 Nao existe concordancia
0-0.20 Concordancia minima
0.21 - 0.40 Concordancia razoavel
0.41 - 0.60 Concordancia moderada
0.61 - 0.80 Concordancia substancial
0.81-1.0 Concordancia perfeita

No célculo do K, Po é a taxa de aceitacao relativa e Pe é a taxa hipotética da aceitacgao.

Representado pela Equagao 2.6.
_ Po— Pe

1+ Pe
As métricas citadas acima, tem como finalidade estimar o desempenho da metodologia

(2.6)

realizada neste trabalho, para determinar se os resultados obtidos foram relevantes ou
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nao e também apontar os pontos que foram positivos e negativos para que seja aplicado

melhorias em trabalhos futuros para essa pesquisa.
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3 Trabalhos Relacionados

A literatura especializada oferece estudos relacionados a classificacdo do melanoma,
assim como técnicas de extragao de caracteristicas. Nesta sec¢ao serda abordado um resumo
de alguns desses trabalhos.

No trabalho de Alencar (2015) é desenvolvida uma metodologia para categorizar as
imagens de pele em melanoma ou nao, aplicando a limiarizacao de otsu para segmentar
as imagens no canal azul do esquema RGB e extrair os contornos utilizando as fungoes
FindContours, ConvexHull e ConvezityDefects da biblioteca OpenCv. Foi utilizado o clas-
sificador Multi Layer Perceptron para o reconhecimento de padroes, resultando em 86,6%
de acuracia.

Na metodologia de Rastgoo et al. (2016) é proposto o uso de uma técnica que utiliza
o Random Forest para reconhecer os padroes, juntamente com técnicas de extragao de
caracteristicas que sdo, Scale-Invariant Feature Transform (SIFIT), Histogramas de An-
gulos Opostos e Intensidade de RGB. O treinamento ocorreu através de validacao cruzada
com 10 divisoes com a base de imagens ph2. Obtendo 100% de especificidade e 90,3% de
sensibilidade.

No trabalho de Moura et al. (2017) apresenta uma metodologia para detecgao auto-
matica do melanoma, através de um descritor hibrido para a extragao de caracteristicas,
sendo eles, a regra ABCD, Gray Level Run Length Matriz (GLRLM), Histograms of Ori-
ented Gradients (HOG), Local Binary Pattern (LBP), Tamura, Boz-Counting. Onde foi
utilizado o algoritmo Razao de Ganho de Informacao (Gain Ratio Information) para criar
o vetor de caracteristicas e em seguida, reconhecimento de padroes em melanoma e nao
melanoma obtendo 95% de acurécia com o classificador MLP.

Na metodologia de Li e Shen (2018) é proposto uma abordagem para segmentar e clas-
sificar as imagens de lesoes de pele de forma simultanea através da técnica Lesion Indexing
Network (LIN). Através de 2 CNNs profundas, FCRNs-88, treinadas com diferentes con-
juntos de treinamento, para produzir o resultado da segmentacao e classificagao. Usa-se
a técnica Lesion Indexing Calculation Unit (LICU) para medir a importancia do pixel
na decisao da classificacao. Resultando em 85,7% de acurécia, 96,6% em especificidade e
49,0% na sensibilidade.

No trabalho de Bonafini e Perlin (2018) mostra uma metodologia para o diagnéstico
automatico do melanoma, através das regras ABCDE (Assimetria, borda, cor, didmetro
e evolugao) sao extraidas as caracteristicas e feito o reconhecimento de padroes com o
classificador Support Vector Machine (SVM). Resultando em 84,5% de acuracia.

Maia et al. (2019) propoe uma metodologia para o diagnéstico do melanoma através
das regras ABCD, com o uso da rede neural VGG16, Inception e Resnet para a extracao

de caracteristicas. Realizando o reconhecimento de padroes com o classificador Random
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Forest e obtendo uma acuracia de 92%, sensibilidade em 92,5% e especificidade de 91,8%.
A Tabela 4 apresenta o desempenho dos trabalhos relacionados, mencionando a me-

todologia aplicada, base de imagem e os resultados obtidos ( acurécia, sensibilidade e

especificidade).
Tabela 4: Trabalhos Relacionados.
. _ Acurdcia Especificidade Sensibilidade

Trabalho Metodologia Base (%) (%) (%)
(ALENCAR, 2015) Contornos + MLP PH2 86,6 - -
(RASTGOO et al., 2016) SIFIT + Random Forests PH2 - 100 90,3
(MOURA et al., 2017) Descritor Hibrido + MLP PH2 95,5 95,4 95,5

(LI; SHEN, 2018) LIN CNN ISIC 85,7 96,6 49
(BONAFINI; PERLIN, 2018) Regras ABCDE + SVM ISIC 84,5 - -

(MATA et al., 2019) Inception + Resnet + Random Forest PH2 92 92,5 91,8

Os trabalhos relacionados acima apresentaram resultados promissores na deteccao e
diagnostico do melanoma e lesoes de pele, porém alguns apresentaram dificuldades na
execugao do método. Como nos trabalhos de Moura et al. (2017), Rastgoo et al. (2016)
e Maia et al. (2019) que utilizaram uma base de imagens pequena composta por 200
imagens dermatolégicas. Na metodologia de Alencar (2015) e Bonafini e Perlin (2018)
poderia ter sido aplicado outras métricas para validar suas pesquisas. No projeto de Li e
Shen (2018) poderia ser empregado técnicas para melhorar a sensibilidade.

A maioria dos trabalhos citados acima, utilizam descritores baseados em forma, se-
guindo as regras ABCD e descritores baseados em redes neurais, com isso, nesta pesquisa
pretende-se utilizar uma nova abordagem com descritores de textura baseado em indices
de diversidade filogenética para verificar a relevancia da analise de textura em comparacao
aos descritores de forma e aos baseados em redes neurais, também aumentar a acuracia e

melhorar os valores da sensibilidade e especificidade.
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4 Método Proposto

A metodologia proposta neste trabalho teve como finalidade realizar a classificacao das
regions of interest (ROIs) em melanoma ou ndo. Compreendido em 4 etapas, na primeira,
a aquisi¢cao do banco de imagens International Skin Imaging Collaboration (ISIC) (ISIC,
2016); na segunda, é realizado a extracao de caracteristicas e de textura, implementados
neste trabalho com a biblioteca de manipulagao de imagens OpenCv (PURI; JAIN, 2019);
na terceira, utiliza-se algoritmos disponiveis na ferramenta WEKA (WEKA, 2018) para
realizar a classificacdo das caracteristicas extraidas; e por fim, é feita a validacao dos
resultados com as métricas apresentadas na Secao 2.5. A Figura 4 mostra o resumo de

cada etapa desta metodologia.

Base de Imagens » ISIC

Extracdo de indices de Diversidade
Caracteristicas Filogenética: PD e SPD
- . Random Forest, SMO,
Classificagao # MLP e IBK
l Acurécia
Sensibilidade
Validacéo - Especificidade
Coeficiente Kappa
AUC

Figura 4: Metodologia Proposta.

4.1 Aquisicao das Imagens

A ISIC é um esforco internacional para melhorar o diagnéstico do melanoma, patroci-
nado pela Sociedade Internacional de Imagem Digital da Pele (ISDIS). A base de imagens
ISIC contém a maior colegao publicamente disponivel de imagens dermatoscépicas (ISIC,
2016).

A base de imagens é composta por 900 imagens demartologicas com as marcagoes

feitas por especialistas. A partir dessas marcacgoes sdo extraidas as regioes de interesse
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(ROIs), gerando as imagens com as delimitagoes feitas pelos especialistas e as originais.

Com 727 imagens nao melanoma e 123 imagens melanoma.

4.2 Extracao de Caracteristicas

Apos a aquisicao das imagens e a extragdo das ROIs a partir das marcagoes feitas pelos
especialistas, as imagens com as delimitagoes feitas pelos especialistas foram encaminha-
das para a fase de extracao de caracteristicas de textura. Sendo aplicado a metodologia
de extracao de caracteristicas de textura em imagens demartolégicas baseado em indices
de diversidade filogenética.

Neste trabalho, sao utilizados dois indices de diversidade filogenética para criagao
dos descritores de textura, sendo eles: A diversidade filogenética e a soma das distancias
filogenéticas. Onde, no final do processo de extracao de caracteristicas, esses indices des-
crevem as texturas das imagens e os atributos fornecidos buscam reconhecer as medidas
de homogeneidade ou heterogeneidade da ROI. Servindo como base para categorizar em

melanoma e nado melanoma.

4.3 Classificacao e Validacao dos Resultados

Para a classificagao, foi utilizado a ferramenta Weka, dentre os algoritmos presentes
no Weka, foram selecionados: Radom Forest, SMO, MLP e IBK, por apresentarem bons
resultados e pelo fato de serem rigorosos na presenca de ruidos no processo de classificacao,
também utilizam descritores que se baseiam em comportamento dentro de comunidades,
sendo uma boa escolha para a classificagdo da metodologia.

Utilizando os parametros com os valores padrao juntamente com a validagao cruzada
(Cross Validation) de k-folds, atribuindo o k = 10. Esse método tem como procedimento
dividir os individuos em 10 grupos, separando o treino em 9 grupos e 1 grupo para teste,
ocorrendo 10 cruzamentos alterando o grupo de teste, apods realizar todos os cruzamentos
¢é gerado uma média que atribue-se como resultado.

Por fim, apos a etapa do reconhecimento de padroes é necessario a utilizacao de mé-
tricas para validar os resultados e analisar possiveis melhorias do mesmo. A metologia
proposta, utiliza métricas de validagdo recorrentes na area de processamento digital de
imagens, sendo baseadas em estatisticas, respectivamente: Acuraria (A), Sensibilidade (S),
Especificidade (E), Coeficiente Kappa (K) e Area Sobre a Curva (ROC).
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5 Resultados e Discussoes

Este capitulo mostra e discute os resultados obtidos da aplicagdo da metodologia
proposta neste trabalho, obtendo o resultado da classificagdo das ROIs das imagens de
pele em melanoma e nao melanoma. Foram feitos testes dos descritores de caracteristicas
para imagens em niveis de cinza, do canal vermelho, do canal verde e do canal azul, com
o intuito de verificar o potencial dos descritores de textura em cada um desses canais.

As Tabelas 5, 6, 7 e 8 sao uma sintese dos principais testes feitos nesta metodolo-
gia, através de descritores de textura para a extracao de caracteristicas e utilizando os
classificadores: IBK, MLP, Random Forest e SMO para o reconhecimento de padroes das
imagens de pele.

A Tabela 5 demonstra os resultados dos testes dos descritores de textura extraidos

para as imagens em niveis de cinza.

Tabela 5: Testes em niveis de Cinza.

Classificadores (A(yzl)lrama f)(;);))emﬁmdade ?%r;ablhdade ROC  Kappa
IBK 98,6 99,2 99,2 0,979 0,957
MLP 92,6 99,2 92,3 0,805 0,732
Random Forest 97,6 98,6 98,5 0,996 0,924
SMO 82,1 99,9 81,9 0,537 0,113

Diante dos resultados apresentados na Tabela 5, o classificador SMO apresentou a
menor taxa de predi¢ao, obtendo uma acurdcia de 82%, especificidade em 99%, sensibili-
dade de 81,9%, ROC em 0,537 e K de 0,113. O resultado mais relevante foi obtido pelo
classificador IBK, com porcentagem de 98% de acuracia, 99% em especificidade, 99% de
sensibilidade, ROC em 0,979 e K de 0,957.

A Tabela 6 representa os resultados dos testes dos descritores de textura extraidos do

canal vermelho.

Tabela 6: Testes com o canal vermelho (Red).

Classificadores (A(yzl)lrama f)(;o;))emﬁmdade ?%r;ablhdade ROC  Kappa
IBK 99,8 99,9 100 0,999 0,996
MLP 94,7 98,5 95,2 0,941 0,822
Random Forest 99,4 99,7 99,6 0,998 0,982
SMO 81,5 99,9 81,5 0,522 0,070

Entre os resultados obtidos da classificacio mostrada na Tabela 6, o que obteve o
pior resultado foi o classificador SMO, com 81% na acurécia, 99% em especificidade,
81% de sensibilidade, 0,522 para ROC e 0,070 para o K. A melhor predicao foi obtida
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pelo classificador IBK, alcancando 99% na acuracia, 99% para especificidade, 100% em
sensibilidade, 0,999 na ROC e 0,996 no K.
A Tabela 7 apresenta os resultados dos testes dos descritores de textura extraidos do

canal verde.

Tabela 7: Testes com o canal verde (Green).

Classificadores (A(%:)l)lrama (E(;)I))emﬁadade ?%r;&bmdade ROC  Kappa
IBK 99,6 99,7 99,9 0,996 0,989
MLP 94,8 97,4 96,3 0,968 0,832
Random Forest 98.7 99,3 99,2 0,996 0,960
SMO 80,6 99,9 80,8 0,499 -0,002

Diante dos resultados atingidos na Tabela 7, o resultado apresentado de menor rele-
vancia foi do classificador SMO, com 80% na acuraria, 99% de especificidade, 80% em
sensibilidade, 0,499 para ROC e -0,002 para o K. O resultado mais promissor entre os
classificadores foi o IBK, obtendo 99% de acuracia, 99% em especificidade, 99% na sensi-
bilidade, 0,996 para ROC e 0,989 no K.

A Tabela 8 mostra os resultados dos testes dos descritores de textura extraidos do

canal azul.
Tabela 8: Testes com o canal azul (Blue).
. Acuracia Especificidade Sensibilidade
lassifi K
Classificadores (%) (%) (%) ROC appa
IBK 99,3 99,4 99,7 0,991 0,978
MLP 96,1 96,1 99,6 0,975 0,894
Random Forest 99,2 99,4 99,6 0,996 0,975
SMO 80,6 99,9 80,8 0,499 -0,002

Entre os resultados mostrados na Tabela 8, o classificador com a menor taxa preditiva
foi o SMO, tendo 80% na acurécia, 99% de especificidade, 80% em sensibilidade, 0,499 na
ROC e -0,002 no K. O de maior taxa preditiva em termos gerais foi o classificador IBK,
porém, o classificador Random Forest obteve valores relevantes nas métricas de validagao.
O IBK com uma ROC de 0,991, K de 0,978 e o Random Forest uma ROC com 0,996,
K de 0,975. O IBK com uma maior acuracia e sensibilidade, e a especificidade igual ao
Random Forest.

Analisando os resultados apresentados nas Tabelas 5 a 8, com base em todos os experi-
mentos, a Tabela 6 apresentou os melhores resultados, onde, a média de especificidade foi
acima de 98%. Também obtendo o melhor resultado dentre todos os experimentos, com
99% de acurdcia, 0,999 curva ROC e coeficiente kappa 0,996, com o uso do classificador

IBK e os indices de diversidade filogenética, aplicado no canal vermelho (RED) atribuindo
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os melhores resultados em relagdo aos testes para as imagens em niveis de cinza e nos
canais verde e azul.

Entre todos os classificadores, o IBK mostrou os resultados mais relevantes por ser
baseado em aprendizado de instancias capaz de ter um maior nimero de acertos com
descritores filogenéticos, com taxas de predi¢oes médias de 98% de acurdcia em todos os
canais, seguido pelo Random Forest que apresentou uma taxa média de 97% de acuracia
em todos os canais, apos esses, 0 MLP que apresentou uma taxa média de 92% de acuracia
em todos os canais. Por fim, o que apresentou as piores predigoes o SMO, que apresentou
uma taxa média de 80% de acuricia.

Com intuito de averiguar o potencial dos descritores de textura propostos neste tra-
balho, foram feitos testes com descritores comumente utilizados na literatura. O descritor
escolhido foi Gray-Level-Co-Occurrence Matriz (GLCM). O GLCM é um método estatis-
tico para descricao de texturas, capaz de armazenar a probabilidade de que dois valores
de intensidade cinza estejam envolvidos por uma relagao espacial. A partir da matriz de
probabilidades, foram usadas as seguintes medidas para extrair as caracteristicas: Con-
traste, dissimilaridade, homogeneidade, correlacao, energia e o segundo momento angular
(ASM). Os testes foram iguais ao da metodologia proposta, feitos com a mesma base de

imagens. A Tabela 9 mostra os resultados dos testes do descritor GLCM.

Tabela 9: Teste com o descritor GLCM.

Acuracia Especificidade Sensibilidade

Classificadores (%) (%) (%) ROC Kappa
IBK 67,7 80,1 16,1 0,481 -0,037
MLP 81,4 81,3 4,0 0,695 0,061
Random Forest 77,0 80,9 21,0 0,590 0,014
SMO 80,7 100 - 0,500 0

Diante dos resultados apresentados na Tabela 9, o classificador MLP mostrou a melhor
taxa preditiva com valores de 81,4 de acurécia, 81,3 para especificidade, 4,0 em sensibili-
dade, 0,695 na ROC e 0,061 no Kappa. O pior caso mostrou-se no classificador IBK, com
taxa de 67,7 na acuracia, 80,1 em especificidade, 16,1 de sensibilidade, 0,481 na ROC e
-0,037 no Kappa. Analisando os resultados obtidos com o descritor GLCM e o da meto-
dologia proposta, feitos os testes com a mesma base de imagens, nota-se que a pesquisa
proposta apresentou uma maior taxa preditiva nas métricas de validagdo, que determina
o nivel de relevancia do estudo. O melhor resultado do GLCM apresentou 81,4 de acu-
racia, 81,3 para especificidade, 4,0 em sensibilidade, 0,695 na ROC e 0,061 no Kappa e
a metodologia proposta apresentou 99% na acurdcia, 99% para especificidade, 100% em
sensibilidade, 0,999 na ROC e 0,996 no K.

A Tabela 10 apresenta uma comparagao da metodologia deste trabalho com os traba-

lhos relacionados citados no Capitulo 3.
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Tabela 10: Comparativo com os Trabalhos Relacionados.

Trabalho Metodologia Base ?}7(;1)11 acia ](Ei;o[))emﬁmdade ?;;;Slblhdade
(ALENCAR, 2015) Contornos + MLP PH2 86,6 - -
(RASTGOO et al., 2016) SIFIT + Random Forests PH2 - 100 90,3
(MOURA et al., 2017) Descritor Hibrido + MLP PH2 955 95,4 95,5

(LI; SHEN, 2018) LIN CNN ISIC 85,7 96,6 49
(BONAFINI; PERLIN, 2018) Regras ABCDE + SVM ISIC 84,5 - -

(MAIA et al., 2019) Inception + Resnet + Random Forest PH2 92 92,5 91,8
Metodologia Descritores Filogenéticos + IBK ISIC 99,8 99,9 100

A Tabela 10 faz um comparativo entre a metodologia proposta e os trabalhos relaci-
onados, avaliando a acurécia, especificidade e sensibilidade. Como sao bases de imagens
diferentes deste trabalho, este comparativo visa apenas ilustrar as predi¢oes obtidas em
cada metodologia. Onde, os resultados da metodologia proposta mostram-se promissores
em comparagao aos demais trabalhos. Na metodologia de Bonafini e Perlin (2018) foi
obtido uma acurécia de 84,5%, sendo a menor taxa entre os trabalhos relacionados. O
trabalho de Moura et al. (2017) obteve as melhores valores preditivos entre os trabalhos
relacionados, tendo abaixo s6 a especificidade em relacao ao trabalho de Rastgoo et al.
(2016) com o valor de 100. Por fim, baseado nos valores das predi¢oes, a metodologia

proposta apresentou resultados satisfatérios diante da bibliografia.
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6 Conclusao

Com o aumento da incidéncia de doencas, os especialistas necessitam cada vez mais
de mecanismos para uma segunda opinido em seus diagnosticos de doengas. O uso de
sistemas computadozirados tornou-se recorrente no auxilio do diagnéstico das doencas,
por serem precisos em seus resultados.

Este trabalho apresentou uma metodologia para classificacdo em melanoma ou nao,
com o uso de indices de diversidade filogenética em imagens, aclopado com o reconhe-
cimento de padroes, capazes de discriminar e classificar, em imagens, as anomalias nas
regioes suspeitas que desencadeiam o melanoma, atribuindo uma segunda opinido para os
especialistas.

Os indices de diversidade filogenética mostraram-se eficientes na categorizacao de re-
gides em melanoma e nao melanoma. Foram obtidos resultados promissores nas métricas
de validacao, com taxas de acertos de 99%.

Como andlise nos resultados obtidos, os descritores baseados em textura mostraram
resultados promissores na classificacado do melanoma, sendo possivel proporcionar aos
especialistas uma segunda opiniao no diagnéstico do melanoma.

Pretende-se, como trabalhos futuros:

e Aumentar as amostras de melanoma e nao melanoma utilizando mais bases de ima-

gens;
e Aplicar um método de segmentacao nas imagens de pele;

e Aplicar os indices filogenéticos em outras lesdes de pele.
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