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RESUMO: Este trabalho apresenta um método para a caracterizagdo das lesdes de pele, a partir das
caracteristicas da regra ABCD (assimetria, borda, cor e didmetro) e analise de textura. As caracteris-
ticas ABCD séo obtidas de acordo com o dermatologista e a textura das imagens € definida pela sua
dimenséo fractal, por meio do método box-counting. As caracteristicas de assimetria e textura extraidas
das imagens sao utilizadas como entradas para o classificador SVM (Maquina de Vetor de Suporte),
que é uma técnica baseada em aprendizado estatistico, utilizada para o reconhecimento de padrbées
em imagens. O SVM classifica a assimetria das lesbes em simétrica ou assimétrica e a textura das
lesbes em lisa ou rugosa. Todas as informacgdes referentes as caracteristicas extraidas da lesdo séao
passadas ao dermatologista com o intuito de auxilia-lo no diagnéstico.

PALAVRAS-CHAVE: lesdes de pele, filtro mediana, Chan-Vese, SVM, dimensao fractal, box-counting.

ABSTRACT: This paper presents a method for the characterization of skin lesions, from the charac-
teristics of the ABCD rule (asymmetry, border, color and diameter) and texture analysis. The ABCD
characteristics are obtained according to the dermatologist and the texture of images is defined by its
fractal dimension through the box-counting method. The asymmetry and texture features extracted from
the images are used as inputs to the SVM classifier (Support Vector Machine) which is a technique ba-
sed on statistical learning, used for recognizing patterns in images. The SVM classifies the asymmetry
of lesions in symmetrical or asymmetrical and the texture of lesions in smooth or rough. All information
related the extracted features of the lesion are available to the dermatologist in order to assist in his
diagnosis.
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INTRODUGAO

O numero de casos de canceres
tem aumentado cada vez mais, conforme
apresentado na estimativa de incidéncia de
cancer no Brasil, para ano de 2012 e tam-
bém em 2013, realizada pelo Instituto Na-
cional de Cancer (INCA) (MINISTERIO DA
SAUDE, 2011). O cancer de pele corres-
ponde a 29% dos tumores malignos regis-
trados no pais, sendo o de maior incidéncia.
O grande numero de casos de cancer mo-
tivaram a construcao de sistemas computa-
dorizados para auxiliar os dermatologistas
no diagnaostico de lesbes de pele. Estes sis-
temas tem como o objetivo principal anali-
sar as lesdes benignas, para evitar o seu
desenvolvimento, ou diagnosticar as lesées
malignas em seu estagio inicial, para serem
tratadas precocemente, periodo onde tem
mais chances de cura.

No diagnéstico dermatolégico as
lesbes sdo examinadas clinicamente, uti-
lizando primeiramente a técnica de anali-
se das caracteristicas ABCD (assimetria,
borda, cor e diametro) e textura, para en-
tao diagnostica-las e trata-las (WOLFF et
al., 2006). Para facilitar este processo, os
dermatologistas podem dispor de sistemas
computacionais, que analisam as caracte-
risticas das lesbes de forma mais precisa,
utilizando imagens digitais, obtidas pelo
mesmo, para auxiliar no seu diagndstico.
Para a construgcao destes sistemas sao
muito utilizadas técnicas de processamen-
to de imagens digitais e sistemas inteligen-
tes, tais como, filtro mediana, para diminuir
o efeito dos ruidos nas imagens, o0 modelo
Chan-Vese para identificar a area doente e
a maquina de vetor de suporte (SVM) para
classificar as lesées de pele. O uso destas
técnicas possibilitam uma analise mais ra-
pida e informacbes mais precisas sobre as
caracteristicas das lesbes e por essa razao
sao temas de diversos trabalhos para de-
teccao e classificacdo de lesdes de pele [2,
7,12,15,17 e 20].

Um sistema automatico para anali-
se de lesdes pigmentadas e diagndstico de
melanoma a partir de imagens adquiridas
por camera digital foi descrito por Alcén et.
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al. (2009). Essa combinacao obteve 86%
de precisao. Cudek et. al. (2010) apresenta
um método para identificar lesdes de pele
a partir de imagens digitais usando a re-
gra ABCD. A segmentagao proposta obte-
ve 92% de deteccado correta. Maglogiannis
e Doukas (2009) apresentam sistemas de
visdo computacional para caracterizagao
de lesbes de pele. Na classificacdo entre
melanoma e nevo displasico a SVM obteve
100% de precisao. Na classificacao entre
nevos displasicos e lesdes nao displasicas,
a SVM obteve 76,08%. Na classificacao
entre esses trés tipos de lesdes a SVM ob-
teve 77,06% de precisdo. Um método para
deteccao de borda em imagens dermatos-
copicas de lesdes melanociticas e ndo me-
lanociticas é proposto por Norton e Colabo-
radores (2010). A avaliacdo deste método
foi de 84,5% de acerto para as lesdes nao
melanociticas e 93,9% para as lesdes me-
lanociticas. Rahman, Bhattacharya e Desai
(2008) combinaram diferentes classificado-
res para o reconhecimento de melanoma
em imagens dermatoscopicas. A SVM com-
binada com a probabilidade maxima gaus-
siana e o k vizinhos mais proximos obteve
62,50% de acerto para os nevos comuns,
77,14% de acerto para os nevos displasicos
e 83,75% de acerto para os melanomas.

Com o objetivo de auxiliar o derma-
tologista no seu diagnéstico, este trabalho
apresenta um método para caracterizar le-
sbes de pele a partir de imagens fotografi-
cas, tais como nevos, ceratose seborréica e
melanoma, utilizando maquina de vetor de
suporte (SVM).

1. Caracteristicas das lesdes de pele

As lesdes de pele podem ser dife-
renciadas em benigna ou maligna, confor-
me suas caracteristicas, analisadas pelos
dermatologistas. A regra ABCD (assimetria,
borda, cor e didametro) e a analise de textura
sdo muito utilizadas pelos dermatologistas
para analisar lesbes de pele a partir de ima-
gens fotograficas, contribuindo para o diag-
nostico clinico. A demonstracao desta regra
€ apresentada na Tabela 1.
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Tabela 1. Demonstragéo da regra ABCD [adaptado de 18].

Caracteristicas Lesdes benignas Lesbes malignas
A Assimetria Simétrica O Assimétrica %
v 74
B Borda Regular Q Irregular w
Unica Varias .
¢ Cor tonalidade ‘ tonalidades w
n Menor que Acima de 6
D Diametro 6 mm X mm ”
s win bl

Na caracteristica de assimetria (A)
listada na linha “A” considera-se a maior dis-
tancia entre os pontos do contorno da lesao
e traca-se uma reta sobre a mesma, para
que possa ser analisada a similaridade en-
tre as duas partes divididas. Quando essas
partes sdo semelhantes, a caracteristica de
assimetria € considerada simétrica, que ge-
ralmente representa as lesdes benignas. No
caso destas partes serem muito diferentes,
esta caracteristica é assimétrica, caracteri-
zando lesGes malignas. A borda (B) consi-
derada regular representa lesdes benignas
e a borda irregular geralmente definem as
lesdes malignas, assim como mostrado na
linha “B”. No caso da caracteristica de Cor
(C), as lesdes benignas geralmente pos-
suem apenas uma tonalidade e ja as ma-
lignas possuem varias tonalidades, como
pode ser visto na linha “C”. A caracteristica
de Diametro (D), especificada na linha “D”,
das lesdes benignas sdo menores, até 6
mm e das malignas sao iguais ou maiores
que 6 mm.

No caso da textura, as lesdes do
tipo ceratose seborréica (lesdo benigna)
sdo muito irregulares, sendo sua principal
caracteristica, e ja os nevos melanociticos
(lesdo benigna) e melanoma (lesdo malig-

na) ndo sido tdo irregulares(CUCE et al.,
2001).

2. Caracterizagao das lesdes

O método desenvolvido tem por
objetivo auxiliar o dermatologista no seu
diagnéstico. Sao disponibilizadas informa-
cOes referentes as principais caracteristicas
das lesdes de pele. Na Figura 1 pode ser
vista a estrutura do método desenvolvido
neste trabalho.

A primeira etapa do método de-
senvolvido é a suavizagao das imagens por
meio do filtro mediana, para eliminar os ru-
idos presentes nas mesmas. Depois € rea-
lizada a segmentagdo, utilizando o modelo
de contorno ativo sem borda Chan-Vese
(CHAN; VESE, 2001), para detectar a le-
sao. Para suavizar a borda e eliminar rui-
dos resultantes do processo de segmenta-
¢ao, sao aplicados filtros morfoldgicos nas
imagens. A partir da deteccdo da leséo, as
caracteristicas da regra ABCD e a textura
sdo extraidas. As caracteristicas de assime-
tria e textura sdo passadas ao SVM para as
lesbes serem classificadas em suas deter-
minadas classes, simétrica ou assimétrica e
regular ou irregular, respectivamente.
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Figura 1: Diagrama do método desenvolvido

TAVARES, J. M. R.

para caracterizacao de lesdes de pele.

2.1 Suavizagao

Nesta etapa foi realizada a suavi-
zacgao nas imagens da base, com o intuito
de amenizar os efeitos dos ruidos presen-
tes, como pelos e linhas da pele, que po-
dem atrapalhar no resultado da segmen-
tacdo. Foi utilizado o filtro mediana, que é
considerado um método ndo-linear, ou seja,
além de suavizar a imagem, também realca
os contornos (GONZALEZ; WOODS, 2002).
A aplicagao deste filtro consiste em definir a
intensidade de cada elemento da imagem,
pela mediana da sua vizinhanca de acordo
com a mascara, definida com dimenséao 7 X
7, que obteve melhor resultado de suaviza-
¢ao. Nas imagens da Figura 2(b) pode ser
visto o resultado da suavizacao aplicada em
imagens originais, conforme a Figura 2(a),
contendo lesdes do tipo melanoma. A pre-
senga dos ruidos (pelos) foi amenizada.

2.2. Segmentagao

A técnica utilizada para a segmen-
tacdo das imagens neste trabalho € o mo-
delo de contorno ativo sem borda, propos-
to por Chan e Vese (CHAN; VESE, 2001),
que € aplicado por meio da minimizacao
de energia da curva sobreposta a imagem.
A segmentacdo deste modelo € baseada
em regido, e utiliza conceitos das técnicas
de (MUMFORD; SHAH, 1989) e Level Set
(OSHER; SETHIAN, 1988) para separar a
regiao doente da regiao saudavel.

Sao varias as vantagens deste mé-
todo, que permite que seu uso tenha bons
resultados: a detecgédo de diferentes obje-
tos com variadas intensidades e ainda com
fronteiras borradas; mudanca topoldgica da
curva; deteccao de objetos onde o contorno
nao possui gradiente, isso ndo é possivel
com a utilizagdo do modelo de contorno ati-
vo tradicional (KASS et al., 1988); e tem-se
um bom resultado na detecgéo dos objetos
em imagens com ruidos.
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Figura 2: Resultado da aplicagdo do método desenvolvido: (a) imagem original, (b) imagem suaviza-
da, (c) imagem segmentada, (d) imagem pds-processada e (e) deteccao do contorno da leséo.

Para a aplicacdo deste modelo a
imagem suavizada em RGB é transforma-
da em niveis de cinza e entdo definida uma
curva sobre a mesma. A forma inicial da
curva é quadrada com dimensao 140x140,
posicionada préxima ao centro da imagem,
desta forma sao realizadas menos itera-
¢des para a curva envolver completamente
a lesdo. Foram definidas 500 iteracdes para
a evolugao da curva, ou seja, a minimizagao
da mesma ocorrera até o numero de itera-
¢des ou quando a curva estiver localizada
sobre o objeto. O resultado da aplicagao do
modelo Chan-Vese possibilita a binarizacéo
da imagem, como pode ser visto nas ima-
gens da Figura 2(c).

2.3. P6s-processamento

Filtros morfolégicos sé&o aplicados
nas imagens binarizadas para trata-las, eli-
minando ruidos internos e externos a leséo.
Esses ruidos sdo provenientes das imagens
com pelos, que nao foram eliminados no
processo de suavizagao, ou reflexos. Mas
no caso dos reflexos, pode ser considera-
do que nao estardo presentes nas imagens
qguando forem adquiridas corretamente.

Os filtros utilizados neste trabalho

@ o=, 3
b

foram a abertura seguida do fechamento,
utilizando um elemento estruturante em
forma de elipse, com os dois raios iguais a
quatro, parametros que permitiram melho-
res resultados na etapa de pds-processa-
mento. A aplicagao desses filtros tem como
intuito suavizar a borda, além de eliminar os
ruidos. O resultado do pds-processamento
pode ser visto nas imagens da Figura 2(d)
a partir das imagens segmentadas da Figu-
ra 2(c). A borda foi suavizada e os ruidos
externos a lesdo foram eliminados. Os rui-
dos internos da lesdo néo foram eliminados
completamente nos casos onde o elemento
estruturante era menor que os ruidos, acar-
retando a definigdo de bordas falsas.

Depois de realizado este processo,
o contorno é definido, como apresentado na
Figura 2(e). O contorno (linha branca) re-
presenta as delimitagdes e irregularidades
da borda, sendo importante para que as ca-
racteristicas da lesdo possam ser extraidas,
sem influéncia da pele.

2.4. Extracao das caracteristicas ABCD e
textura

A partir do contorno da regiao seg-

mentada pode-se extrair as caracteristicas
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ABCD (assimetria, borda, cor e didametro) e
textura da lesdo associada, que sao muito
utilizadas pelos dermatologistas para dife-
renciar lesdes benignas das malignas.

2.4.1. Assimetria

Para extrair as caracteristicas da
assimetria foram utilizados apenas os pon-

(a)

tos que fazem parte da borda da lesdo. A
distancia euclidiana (GONZALEZ; WOODS,
2002) foi aplicada para calcular as distan-
cias entre todos os pares de pixels da borda
da lesédo, para definir a maior diagonal p,
representada pela reta amarela na imagem
da Figura 3(a). Desta forma a lesao é dividi-
da em duas partes (ARAUJO, 2010).

(b)

Figura 3: Caracteristicas de lesdes de pele: (a) representacdo da Assimetria e (b) representacao da

assinatura da borda.

Foram encontradas as perpendi-
culares de cada ponto da diagonal D com
0 seu determinado ponto do contorno, para
as duas partes da les&o. Foram estabele-
cidas duas retas, perpendicular a diagonal,
como no exemplo apresentado na Figura
3(a), que sao representadas pela linha azul

P1 e alinha vermelha p2 . A quantidade de
perpendiculares de cada imagem é diferen-
te, dependendo do tamanho da diagonal da
lesdo. Considerando que as informacoes
referentes as perpendiculares formam o ve-
tor de caracteristica utilizada pela SVM para
classificar a caracteristica de assimetria, o
vetor deve possuir a mesma quantidade de
caracteristicas para todas as imagens. Des-
ta forma, para estabelecer uma unica quan-
tidade de perpendiculares, foi calculado o
numero de saltos de pontos na diagonal
maior, conforme a quantidade de perpendi-
culares desejadas. Sendo:

S =perp /A (1)

onde 5 € o numero de saltos ao percorrer a
diagonal maior para encontrar as perpendi-
culares, perp € o total de perpendiculares
encontradas anteriormente e 4 representa
a quantidade de perpendiculares deseja-
das, formando uma conjunto de amostras
de perpendiculares. Para cada perpendi-
cular do conjunto de amostras é calculado
a distancia das retas do ponto da diagonal até

ponto da borda perpendicular a ele. Entao,
a caracteristica que representa cada per-
pendicular é definida pela razao entre a dis-
tdncia menor sobre a maior. Estas caracte-
risticas sdo passadas ao SVM para assim
serem classificadas.

2.4.2. Borda

Para extrair informagdes da bor-
da, primeiramente foram encontrados so-
mente os pontos da mesma, utilizando a
vizinhanga de 8, a partir do primeiro ponto
encontrado. Tendo a sequéncia correta dos
pixels da borda, foi gerada a sua assinatu-
ra, representacdo unidimensional do con-
torno (GONZALEZ; WOODS, 2002), como
demonstrado na Figura 3(b), onde a leséo
€ apresentada em vermelho. Considerando
a assinatura da lesao, as informacgdes re-
ferentes a irregularidade da borda sao de-
finidas pelo produto vetorial, que fornece
a quantidade de picos, vales e retas que a
borda possui (ARAUJO, 2010).

O produto vetorial utiliza trés pon-
tos ( py, p, € p3) do contorno para definir sua
direcdo, com variacdo de i pixels, sendo
calculado conforme a Equacéo 2. A aplica-
¢ao do produto vetorial permite definir se
0 segmento do contorno formado por tais
pontos € um pico, vale ou reta.

P =(x;—x)(ys — 1) — Oz = )x3—x4) (2)
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Assim, sdo considerados trés pon-
tos do contorno ( x1,%1), (x2,%2) € ( x3,v3),
com um intervalo de quatro pixels (i = 4),
para definir os picos, vales e retas menores
e também com um intervalo de quinze pi-
xels (; = 15 ), para representar os maiores.
Posteriormente, calcula-se o produto veto-
rial para todos os pontos que representam o
contorno. Associa-se um pico quando o va-
lor € maior que zero (p - g ), um vale quan-
do € menor que zero ( p ~ g) OU uma reta
quando é igual a zero (p = g ). Aquantidade
de vales pequenos e grandes do contorno
da regido lesionada € entao disponibilizado
ao dermatologista para que ele possa anali-
sar o quanto irregular é a borda.

2.4.3. Cor

A quantidade de tonalidades é a
principal caracteristica da regra de cor. A
imagem RGB pode conter milhares de co-
res. Por esse motivo foi realizado a quanti-
zacao da mesma para reduzir a sua quan-
tidade em 10 cores, ou seja, 0 espacgo de
cores é divido em 10 e os pixels com cores
semelhantes sdo representados por uma
unica tonalidade. A contagem das cores é
realizada somente na area da lesdo. Consi-
derando que a mesma pode conter alguns
ruidos como pelos e reflexos, sdo descarta-
das as cores que possuem um grupo de até
100 pixels (ARAUJO, 2010). A quantidade
de tonalidades encontradas na les&o é dis-
ponibilizada ao dermatologista para que ele
possa definir se a lesdo é uniforme ou nao.

2.4.4. Didametro

Considerando que as imagens do

1
t Dimensdosomente da drea lesionada

banco ndo possuem informacdes referentes
ao didmetro das lesdes, a mesma € repre-
sentada pela quantidade de pixels que com-
pdem a diagonal maior, calculada pela dis-
tancia euclidiana. Sao analisados todos os
pontos do contorno, para definir quais pares
de pontos possuem maior distancia (GON-
ZALEZ; WOODS, 2002). Uma demonstra-
¢ao da maior diagonal é vista na Figura 3(a)
representada pela reta amarela D.

2.4.5. Textura

O método de extracdo das infor-
macoes referentes a textura das lesdes de
pele é obtida pela dimensao fractal das ima-
gens em niveis de cinza, que quantifica o
seu nivel de auto-similaridade. Existem di-
versas técnicas para este fim. Neste artigo
a dimensao é obtida por meio do método
box-counting (BCM), devido sua simplici-
dade (AL-AKAIDI, 2004). A dimensao frac-
tal é aplicada para sinais 1D (voz, audio e
outros), mas também pode ser aplicada em
imagens (sinais 2D). No caso de imagens,
€ encontrada a dimens&o de cada linha e
coluna da imagem separadamente e depois
é feito o somatorio de todas as dimensoes,
dividindo-se o valor pela quantidade total de
dimensdes da imagem. O valor resultante é
somado com 1, obtendo-se um valor entre 2
e 3 (Equacao 3).

D=(ﬂ]+1 3)

guant

Cada imagem é representada por
um vetor com 18 caracteristicas, utilizadas
para gerar um conjunto de amostras, que
serao utilizadas pelo SVM, tanto para o pro-
cesso de treinamento como para o de tes-
tes (Figura 4(b)).

18
]

\_. Dimensdes de cadauma das 15 partes

Dimensdodetodaaimagem

(b)

Figura 4: Caracteristicas da textura das les6es de pele: (a) divisdo da imagem em 16 partes iguais e

(b) vetor com 18 caracteristicas.
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A primeira caracteristica é a dimen-
sdo fractal somente da area lesionada, de-
terminada na segmentacdo. A segunda ca-
racteristica representa a dimensao de toda
a imagem. O restante das caracteristicas
(3 - 18) é composta da dimensao de cada
uma das 16 partes iguais a qual a imagem
é dividida (Figura 4(a)), com o objetivo de
analisar o nivel de auto-similaridade de di-
ferentes partes da imagem separadamen-
te. Essa divisdo permite representar pelo
menos quatro regides diferentes da leséo,
quantidade aqui utilizada para analisar sua
textura separadamente. As caracteristicas
de textura extraidas das imagens sao uti-
lizadas como entradas para o classificador
SVM (Maquina de Vetor de Suporte), para
que sejam classificadas.

2.5 Classificagao da assimetria e textura

O SVM é uma técnica baseada
em aprendizado estatistico, utilizada para
o reconhecimento de padrdes em imagens
(BURGES, 1988). O algoritmo deste traba-

Iho é baseado no aprendizado supervisio-

nado e utiliza a fungdo de Kernel gaussia-
na, conforme a Equacéo 4.
E(x.%) = exp (—ellx — x| ) (4)

onde x. e x; sdo dois pontos do espago de
entrada e = € um parametro informado.

As caracteristicas de assimetria
(A) e textura extraidas sao utilizadas como
entradas para o classificador SVM para
identificar se a leséo é: simétrica ou assimé-
trica; lisa ou rugosa, respectivamente. Essa
informacao pode ser utilizada pelo derma-
tologista para auxilia-lo em seu diagndstico.

Considerando que o SVM é um
método binario, o sistema é composto por
uma maquina, responsavel por classificar
assimetria da lesdo em simétrica, quando
obter resultado +1, ou em assimétrica, ten-
do como resultado -1. Para a classificagao,
a maquina recebe as caracteristicas de as-
simetria, conforme a quantidade de razbées
de perpendiculares estabelecidas, como
pode ser visto na Figura 5.

+1
— > Simétrica
Vetor de Maquina -1
L . > ——»  Assimétrica
caracteristica . .
Assimetria

Figura 5: Maquina de classificagéo de assimetria.

No caso da textura, a maquina,
representada pela Figura 6, recebe como
entrada as caracteristicas de textura extra-

idas. O resultado sendo +1 define a lesao
como lisa e - 1 define a lesdo como rugosa.

+1
— Lisa
Vetor de T -1
L, . > > Rugosa
caracteristica
Textura

Figura 6: Maquina de classificagdo de textura.
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As informacdes estabelecidas pela
extracdo de caracteristicas e a Maquina de
Vetor de Suporte para a regra ABCD e tex-
tura sao disponibilizadas ao dermatologista
com o objetivo de auxilia-lo no seu diagnos-
tico.

3. Testes e resultados

A base experimental deste trabalho
é formada por 408 imagens fotograficas,
compostas por imagens do tipo nevo mela-
nocitico, ceratose seborréica e melanoma,
dos seguintes bancos: DermAtlas (2000),
DermIS (2012) e Saude total (2006). Ha
duas classes de textura: lesdes lisas e as
lesbes rugosas. Sendo 224 imagens com
textura lisa e 184 imagens com textura ru-
gosa. No caso da assimetria, ha 137 lesGes
simétricas e 271 assimétricas. As imagens
da base utilizadas nos testes foram conver-
tidas de JPG para BMP com 16 bits e para
dimensao 200 x 200, para facilitar o pro-
cessamento das mesmas. Na classificacao
utilizando o SVM foram utilizadas 50% das
imagens para treinamento e os outros 50%
para testes.

A partir da analise dos resulta-
dos obtidos na segmentacao pelo método
Chan-Vese, pode se concluir que o método
desenvolvido é promissor, permitindo a ex-
tragao das caracteristicas para sua caracte-

Tabela 2. Resultados da classificacao da assimetria.

rizagdo, apesar de 1,93% das imagens con-
tendo lesbes do tipo melanoma, 6,45% das
imagens de nevos e 5,81% das imagens
representando a ceratose seborréica nao
terem sido detectadas.

Para a regra de assimetria foram
realizados trés testes com vetores de ca-
racteristicas diferentes (V1, V2 e V3) de en-
trada para o classificador SVM. Foi alterada
a quantidade de perpendiculares, no termo
A da Equacao 1, para 10, 20 e 30 amostras
desejadas. O primeiro vetor (V1) é forma-
do por um conjunto de 10 caracteristicas, o
segundo vetor (V2) é composto por 20 ca-
racteristicas e o terceiro vetor (V3) corres-
ponde 30 caracteristicas, com coeficientes
entre 0 e 1, que correspondem a razao das
perpendiculares.

Na Tabela 2 podemos observar os
resultados obtidos para a assimetria. Para
classificar as imagens em simétrica ou as-
simétrica, o SVM obteve melhores resulta-
dos utilizando como entrada o vetor com 30
caracteristicas. Com precisao de 73,04%
para as duas classes correspondentes. No
caso da simétrica o numero de acertos fo-
ram maiores do que a assimétrica, tendo
84,06% de acerto. O resultado da precisao
€ calculado pela média, considerando a
quantidade de acertos de cada classe e sua
quantidade de imagens.

Simétrica Assimétrica L
Testes Precisao
Acertos Erros Acertos Erros
V1 63,77% 36,23% 73,33% 26,67% 70,10%
V2 63,77% 36,23% 71,11% 28,89% 68,63%
V3 84,06% 15,94% 67,41% 32,59% 73,04%

Para a analise de textura foram
passadas para o SVM as 18 caracteristicas
extraidas da imagem, para classificar as
lesdes em lisa ou rugosa. O classificador
obteve 72,84% de precisao para as duas

classes. As lesdes lisas obtiveram um me-
Ihor resultado de acerto do que as rugosas,
tendo 74,16% de acertos, como pode ser
visto na Tabela 3.
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Tabela 3. Resultados da classificagdo da textura.

Textura Acertos Erros Precisao
Lisa 74,16% 25,04%
72,84%
Rugosa 71.23% 28,77%

Os resultados tanto da segmenta-
¢ao como os da classificacdo se mostraram
promissores na caracterizagcao das lesdes
de pele. Sao disponibilizadas ao dermato-
logista as informacdes referentes a assime-
tria (simétrica ou assimétrica), borda (quan-
tidade de vales pequenos e grandes do
contorno), cor (quantidade de tonalidades),
didmetro (quantidade de pixel da maior dia-
gonal) e textura (lisa ou rugosa) para auxi-
lia-lo no diagndstico.

CONSIDERAGOES FINAIS

Neste artigo apresentou-se um
método de caracterizacao de lesdes de pele
em imagens digitais a partir da maquina de
vetor de suporte (SVM). Para minimizar os
efeitos dos ruidos foi utilizado o filtro media-
na, que eliminou parcialmente a presenca
dos ruidos, permitindo uma melhor seg-
mentacao das imagens muito ruidosas.

O modelo Chan-Vese se mostrou
uma animadora técnica para segmentacgao
de lesbes de pele, apesar de ndo conse-
guir detectar corretamente as lesdes quan-
do existem regibes na imagem com uma
area grande de sombra. Outro problema
€ a definicdo de bordas falsas devido aos
reflexos com extensao muito grandes, nao
permitindo sua eliminacdo pela aplicacao
dos filtros morfolégicos, considerando que
o elemento estruturante nao pode ser muito
grande para nao prejudicar a irregularidade
da borda.

O resultado da caracterizacao das
lesdes com a utilizagdo da maquina de ve-
tor de suporte (SVM) se mostrou promissor
na extracao das caracteristicas ABCD e tex-
tura; e na classificacao das lesdes simétri-
cas e assimétricas; e também com texturas
lisas e rugosas. Mas deve ser considerado
que os resultados obtidos na classificacao
da assimetria e textura devem ser melho-
rados.

Uma outra etapa a ser desenvol-

sl
@ 2=,

Ul

vida futuramente neste trabalho é a clas-
sificagao dos tipos de lesbes de pele, tais
como melanoma, ceratose seborréica e
nevos melanociticos. Todas essas informa-
¢des reunidas sao importantes para o der-
matologista, porque pode auxilid-lo no seu
diagnéstico.
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