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RESUMO

Neste trabalho desenvolve-se um método computacional capaz de auxiliar os medicos
dermatologistas no diagnostico de lesdes de pele por meio de imagens digitais. Com este
método pretende-se auxiliar o dermatologista a classificar as lesdes de pele utilizando a regra
ABCD (Assimetria, Borda, Cor e Diametro) e analise de textura, bem como identificar as
lesBes: nevos melanociticos, ceratose seborréica e melanoma. Para tanto, utiliza-se a técnica
de difusdo anisotropica para efetuar o pré-processamento das imagens com o objetivo de
eliminar os ruidos. Para a segmentacao das lesBes foi utilizado o método de contorno ativo
sem bordas (modelo Chan-Vese). O modelo Chan-Vese é baseado na técnica de crescimento
de regido Mumford-Shah, para segmentar as imagens, e no modelo de contorno ativo Level
Set, que possibilita a mudanca topoldgica da curva sobreposta a imagem. Na imagem
segmentada obtida é aplicado um filtro morfoldgico para eliminar orificios e ruidos externos
do objeto, como também para suavizar sua borda. As caracteristicas de assimetria, borda e cor
da regra ABCD e a caracteristica de textura sdo extraidas conforme as informacfes das
imagens segmentadas. As caracteristicas extraidas das imagens sdo utilizadas como entradas
para o classificador SVM (Maquina de Vetor de Suporte), que € uma técnica baseada em

aprendizado estatistico utilizada para caracterizar e classificar as lesdes de pele.

Palavras-chave: Lesbes de Pele, Filtro de Difusdo Anisotropica, Modelo Chan-Vese,

Maquina de Vetor de Suporte.



ABSTRACT

A computational method to assist dermatologists in the diagnosis of skin lesions from digital
images has been developed in this work. This method is intended to assist the dermatologist to
classify the skin lesions using the ABCD rule (Asymmetry, Border, Color and Diameter) and
texture analysis, as well as to identify lesions: melanocytic nevi, seborrheic keratosis and
melanoma. Anisotropic diffusion technique is used to preprocess the images to remove noise.
The active contour model without edges (Chan-Vese) is used for the segmentation of the
lesions. The Chan-Vese model is based on the Mumford-Shah region growing technique, to
segment the images, and the Level Set active contour model, which allows topological change
of the curve superimposed on the image. A morphological filter is applied to the segmented
image to eliminate holes and external noise from the object, as well as to smooth its edges.
The asymmetry, border and color features of the ABCD rule and texture feature are extracted
according to the information from segmented images. The extracted features from images are
used as inputs to the SVM (Support Vector Machine) classifier, which is a technique based on
statistical learning, used to characterize and classify the skin lesions.

Keywords: Skin lesions, Anisotropic Diffusion Filter, Chan-Vese Model, Support Vector
Machine.
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1 INTRODUCAO

Ha um grande interesse no desenvolvimento de sistemas computacionais para analise
de lesdes de pele que auxiliam o dermatologista na prevencdo contra o desenvolvimento de
lesbes malignas, considerando o aumento de casos de cancer de pele que vem ocorrendo. De
acordo com a estimativa de incidéncia de cancer no Brasil, realizada pelo Instituto Nacional
de Céncer (INCA) [16] para ano de 2012 e também em 2013, 518.510 casos novos de cancer
sdo esperados. Os tipos mais incidentes serdo os canceres de pele, préstata, mama feminina,
colon e reto, pulméo, estbmago e colo do utero.

O céancer de pele corresponde a 25% dos tumores malignos registrados no pais. Os
canceres de pele do tipo ndo melanoma, tais como os basocelulares e espinocelulares, sdo 0s
tumores de maior incidéncia na populacdo, sendo estimados 134.170 casos novos no periodo
destinado. O melanoma apesar de ser um dos tipos de cancer menos frequente, representando
apenas 4% dos casos (6.230 casos novos), € o tumor de pele mais agressivo, que apresenta um
alto indice de mortalidade [32]. Mas quando diagnosticado precocemente e tratado
corretamente, a cura dos pacientes com este tipo de cancer pode chegar a 69% na média
mundial [15].

O aparecimento de cancer na pele pode ocorrer por diversas razdes, uma delas é a
exposicdo excessiva ao sol, por isso € necessario uma acao preventiva contra esse fator. Mas
também € necessaria uma atencdo maior em relacdo aos nevos (pintas), que sdo lesGes
benignas, pois 50% dos melanomas podem se originar de pintas ou manchas [55]. Também
deve ressaltar-se que 0 melanoma pode se assemelhar a uma pinta quando esta no seu estado
inicial. Outra lesdo benigna que é importante analisar é ceratose seborréica, que em alguns
casos, seu diagnostico é confundido com melanoma, sendo importante a diferenciacdo entre

estes dois tipos de lesao.



Este grande aumento nos casos de cancer tem motivado a pesquisa e O
desenvolvimento de métodos computacionais para auxiliar os dermatologistas no diagnostico
de lesbes de pele, com o intuito de analisar as lesbes benignas para evitar o seu
desenvolvimento, ou diagnosticar as lesdes malignas em seu estagio inicial, para que possam
ser elaborados planos de tratamento adequados e com maior possibilidade de cura.

No diagnostico dermatoldgico, as lesdes sdo examinadas clinicamente, utilizando
primeiramente a técnica de analise das caracteristicas ABCD (assimetria, borda, cor e
didametro) e textura, para entdo diagnostica-las e trata-las [62]. Para facilitar este processo, 0s
dermatologistas podem dispor de sistemas computacionais, que analisam as caracteristicas das
lesbes de forma mais precisa, utilizando imagens digitais, obtidas pelo mesmo, para auxiliar
no seu diagnostico.

Para a construcdo destes sistemas sdo muito utilizadas técnicas de processamento de
imagens digitais e sistemas inteligentes, tais como, difusdo anisotropica [10], para diminuir o
efeito dos ruidos nas imagens, o modelo Chan-Vese [20] para identificar a area doente e a
maquina de vetor de suporte (SVM) [17] para caracterizar as lesdes de pele. O uso destas
técnicas possibilitam uma analise mais rdpida e informagfes mais precisas sobre as
caracteristicas das lesdes e por essa razdo sdo temas de diversos trabalhos para deteccédo e
classificacdo de lesGes de pele [1, 5, 11, 19, 63, 64, 67].

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento de uma método para
deteccdo e caracterizacdo de lesdes de pele dos tipos: melanoma, nevo melanocitico e ceratose
seborréica, a partir de imagens fotograficas para auxiliar o dermatologista no seu diagndstico.

Outro objetivo é disponibilizar aos dermatologistas informagdes sobre as principais
caracteristicas das lesdes de pele, segundo a regra ABCD (Assimetria, Borda, Cor e
Diametro) e textura. Para a caracterizacao e classificacdo é proposta a utilizacdo da maquina
de vetor de suporte (SVM), que € uma técnica baseada em aprendizado estatistico, utilizada

para o reconhecimento de padrdes em imagens.



1.2 Publicacdes

Durante o desenvolvimento do presente trabalho, foram publicados trabalhos em
revista, livro e alguns congressos. Os artigos séo voltados para a segmentacéo e classificacdo
de lesdes de pele, sdo eles: Caracterizagdo de lesbes de pele em imagens digitais a partir da
maquina de vetor de suporte [47]; Classificacdo de assimetria em leses de pele por meio de
imagens usando méaquina de vetor de suporte [44]; Extracdo de contornos de lesbes de pele
utilizando difusdo anisotrépica e modelo de contorno ativo sem bordas [43]; Caracterizacéo
de textura em imagens de lesdes de pele por meio da maquina de vetor de suporte [45];
Extracdo de caracteristicas de lesdes de pele a partir de imagens [46]; Andlise e caracterizacao
de lesbes de pele para auxilio ao diagnostico médico [7]; Uma metodologia hibrida para

segmentacdo de lesdes de pele [8].

1.3 Estado da arte

Devido ao aumento na incidéncia de cancer de pele, vem crescendo o interesse em
métodos para analise de lesbes de pele com o intuito de prevenir o desenvolvimento de cancer
ou o seu diagnostico precoce. Ha diversos trabalhos que propdem métodos automaticos para
auxiliar o dermatologista nos seus diagnosticos, utilizando técnicas de processamento de
imagens e sistemas inteligentes para detectar e classificar varios tipos de lesdes de pele.

Beuren, Pinheiro e Jacon [14] propdem uma abordagem morfologica para
segmentacdo de imagens de melanoma. A filtragem das imagens, para eliminar os pelos e
outros ruidos, é realizada por meio de um processo morfoldgico de abertura (erosdo seguido
de dilatacdo) pela ordenacdo HSI (Hue, Saturation e Intensity) com elemento estruturante
quadrado 7x7. Depois é aplicado o método de limiarizacdo global, onde as imagens filtradas
por cor sdo binarizadas. Para o preenchimento de lacunas na regido segmentada e remocéao
dos ruidos externos é utilizada a abertura binaria, com elemento estruturante quadrado 7x7.
Essa proposta alcancou um resultado animador para a segmentacdo de lesbes benignas e
malignas, avaliado em 200 imagens. Obteve 95,26% de precisédo para lesdes benignas e
92,62% para lesdes malignas.

Um método para deteccdo de borda em imagens dermatoscopicas de lesbes

melanociticas e ndo melanociticas é proposto por Norton e colaboradores [42]. Os pixels mais
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escuros proximos a borda sdo identificados conforme seu valor de nivel de cinza, para que
essa regido seja pre-processada, utilizando uma elipse como elemento estruturante no
processo de dilatacdo, com o objetivo de incluir as areas claras da borda e eliminar os pixels
que ndo fazem parte dela. Para detectar a borda, séo feitos dois tipos de segmentacédo: da lesdo
geral e da regido com reflexo. A segmentacdo da lesdo geral € realizada em trés etapas: 1)
segmentacdo da lesdo, I1) correcdo da iluminacdo ndo uniforme e I11) reducdo de ruidos. Para
segmentar a lesdo, primeiramente € realizada a sua suavizacao para a redugédo de ruidos, por
meio de uma filtragem utilizando uma elipse. Em seguida é feita a binarizacao pelo limiar de
OTSU no canal G do modelo de cor RGB (Red, Green e Blue), para manter as regides com
menos intensidades. Para segmentar as imagens com iluminacdo ndo uniforme, ou seja, com
areas mais escuras (sombras), é calculada a area de cada objeto encontrado no processo de
segmentacdo, para verificar se a maior area corresponde a 1/3 ou 2/3 do tamanho total da
imagem. Neste caso, o efeito de sombra é eliminado, aplicando a equalizacdo de histograma
adaptativo de contraste limitado, e depois é feita novamente a segmentacéo da lesdo a partir
da imagem com a iluminacdo corrigida. Na etapa de remocdo de ruido sdo aplicadas as
operacdes de abertura seguida do fechamento, utilizando elemento estruturante em forma de
elipse. Depois é realizada uma dilatacdo usando um octogonal, como elemento estruturante. J&
para a segmentacdo de imagens com reflexos na regido da leséo, foi criado um método para
solucionar este problema, que realiza a binarizacéo, onde o limiar é o valor do desvio padréo
referente a média das intensidades da imagem de fundo no canal B, para segmentar somente
as regides de reflexos, pois possuem intensidades mais altas comparadas com as da pele
saudavel. Em seguida passa pelo mesmo processo morfologico para que essa regido seja unida
com a imagem da segmentacdo da lesdo geral. A avaliacdo deste método foi baseada na
precisdo, com 84,5% para 107 imagens de lesbes ndao melanociticas e 93,9% para 319
imagens de lesdes melanociticas.

Cudek et. al. [22] apresentam um método para identificar lesdes de pele a partir de
imagens digitais usando a regra ABCD. Foram utilizadas 53 imagens de lesdes de pele, que
foram giradas em 90, 180 e 270 graus, formando um conjunto de 212 imagens, que incluem
nevo benigno, nevo azul, nevo suspeito (displasico) e melanoma, que foram transformadas em
niveis de cinza. A técnica de equalizacdo de histograma foi utilizada para aumentar o
contraste das imagens, e para a reducdo de ruidos foi aplicado o filtro de média. Para
segmentar as lesdes de peles os autores propuseram uma modificagdo do limiar OTSU, pois
foi analisado que este método pode, em alguns casos, desconsiderar partes que fazem parte da

lesdo; para solucdo do problema foi proposto o SD (Small Difference) que permite procurar
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pixels na vizinhanca que podem ser classificados como parte da lesdo. A segmentacdo
proposta obteve 92% de deteccdo correta. Em 5% das imagens houve a necessidade de
informar manualmente o limiar e em 3% dos casos foi incorreto o seu reconhecimento.

Zhao et al [66] propdem um modelo de Chan-Vese sem reinicializacdo, para
segmentar imagens medicas. Este método melhorado elimina completamente a
reinicializacdo do modelo Chan-Vese tradicional, que causa um aumento no tempo de
processamento, afetando o resultado da segmentagdo ou no caso de pouca reinicializagdo pode
causar sua ma qualidade. Também diminui o nimero de iteracGes, melhorando o resultado da
segmentacdo. Primeiramente é calculada uma funcdo Level Set inicial que determina um
contorno inicial sobre a imagem original, ndo sendo necessaria uma posi¢do especifica (pode
ser em qualquer local da imagem). Sua evolucdo ocorre conforme uma implementacédo
numérica utilizando gradiente de rotacdo e invariancia e operadores divergentes na direcdo
horizontal, vertical e diagonal. E feita a distribuicdo de nivel de cinza conforme a adaptacio
do método de Chan-Vese, onde a imagem segmentada por regido se mostrou ter maior
habilidade de distinguir mais detalhes do que o Chan-Vese tradicional. O método foi testado
em imagens médicas reais, tais como de cérebro, obtidas pelo instrumento CT, e imagens
microscopicas de células, apresentando 6timos resultados, onde as fronteiras foram muito bem
representadas, mesmo estando bastante borradas, devido a quantidade de ruidos ou com pouco
contraste.

Araujo [6] desenvolveu um método para extracdo e caracterizacdo de lesdes de pele,
que utiliza difusdo anisotropica para suavizar a imagem e eliminar parcialmente os ruidos,
preservando as bordas para a extragdo dos contornos. Para definir a quantidade de iteracdes da
difusdo, foi calculado um nimero aproximado a partir da diferenga dos pontos retornados
pelos operadores de Roberts e Prewitt [30]. A partir da imagem suavizada é realizada a
segmentacdo por crescimento de regido, utilizando a técnica de Mumford-Shah [40] para cada
componente RGB. As imagens foram binarizadas para separar a regido doente da regido
saudavel, que possibilitou a extracdo do contorno inicial da lesdo, sendo refinado pelas
técnicas de Watershed [13] e contorno ativo tradicional [33]. Além da detecc¢do do contorno,
foram extraidas as caracteristicas das lesGes de acordo com a regra ABCD, para o diagnostico
inicial das lesbes. O método para segmentacdo foi testado em 40 imagens, sendo lesdes
atipicas, ndo malignas e malignas. O contorno foi definido como bom em 91,3% das imagens.

Um sistema automético para analise de lesdes pigmentadas e diagndstico de
melanoma a partir de imagens adquiridas por camera digital foi descrito por Alcon et. al. [3].

A segmentacdo € realizada utilizando o método de limiarizacdo pelo limiar OTSU. A
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classificacdo das lesdes em nevos (45 imagens) ou melanoma (107 imagens) é adquirida
conforme a extracao das caracteristicas ABCD, totalizando 55 caracteristicas. O sistema inclui
um componente de apoio a decisdo que combina o resultado da classificacdo das imagens com
conhecimento, tais como as informagdes do paciente. Essa combinacdo obteve 86% de
precisdo, 94% de sensibilidade e 68% de especificidade na classificacdo das lesbes utilizando
selecdo de caracteristicas baseada em correlacdo e modelo de regressao logistica linear.

Um sistema automatico para diagnosticar lesdes cutdneas, a partir de imagens
dermatoscépicas, sendo a classificacdo obtida pelo método de limiarizacdo, conforme as
caracteristicas da regra ABCD, foi desenvolvido por Rosado [53]. A segmentacdo é baseada
na andlise do histograma da imagem, conforme a distribuicdo de intensidades dos seus pixels.
Foram utilizadas 44 imagens, para classificar se a lesdo é suspeita ou ndo de ser um
melanoma, onde se obteve 70% de acerto para as lesdes nao suspeitas e 73% para as lesdes
suspeitas, por meio do classificador limiarizagdo. Também foi avaliada a eficacia dos
algoritmos para a classificagdo de cada caracteristica da regra ABCD, utilizando o
classificador K-vizinhos mais proximos (K-NN). No caso da assimetria, o algoritmo
classificou corretamente 75%, 33% e 80% das imagens completamente simétricas, assimétrica
em relacdo a um eixo principal e assimétrica considerando os dois eixos principais a partir do
ponto central da leséo, respectivamente. O resultado obtido para a extracdo da borda se
mostrou inadequado, atingindo 23% de taxa de acerto. Os autores consideraram que este valor
decorreu devido ao fato da caracteristica ser avaliadas em varias classes diferentes. A taxa de
acerto para a extracdo da cor foi de 60%. A caracteristica de estruturas diferenciais obteve
68% de taxa de acerto. Os autores concluiram que é preciso melhorar o modelo para torna-lo
uma ferramenta eficaz no diagndéstico de lesdes de pele.

Maglogiannis e Doukas [36] apresentam sistemas de visdo computacional para
caracterizacdo de lesdes de pele. Para comparar os diversos classificadores, os autores
utilizaram uma base de 1014 nevos displasicos, 2598 de lesGes ndo displasicas e 95
melanomas. As caracteristicas utilizadas foram extraidas utilizando a regra ABCD e a textura,
totalizando 31 caracteristicas. Foram aplicados algoritmos de selecdo das caracteristicas,
comparando o desempenho na utilizagdo de 31, 18, 11 e apenas 6 caracteristicas. O resultado
indicou a SVM com melhor desempenho na utilizacdo de todas as caracteristicas. Foram
realizados trés experimentos: classificacdo entre melanoma contra nevos displasicos, nevos
displasicos contra lesdes ndo displésicas e classificacdo entre as trés classes juntas. Para o
processo de aprendizado e classificacdo foram utilizadas as 31 caracteristicas e testado varios

classificadores. No primeiro experimento a SVM, MRL (Multinomial Logistic Regression),



LWL (Locally Weighted Learning) e o CART (Classification and Regression Trees) tiveram
melhor desempenho, tendo 100% de precisdo. No segundo experimento, a SVM obteve a
melhor precisdo, com 76,08%. No terceiro experimento a precisao foi de 77,06%.

Rahman, Bhattacharya e Desai [52] combinaram diferentes classificadores para o
reconhecimento de melanoma em imagens dermatoscépicas, com o objetivo de desenvolver
um sistema mais robusto e resultados mais precisos. Inicialmente as imagens s@o passadas do
modelo RGB para o espaco de cor HVC (Hue, Value e Chroma), que é similar a percep¢édo de
cor humana, para obter uma imagem de intensidade, onde os valores altos de niveis de cinza
representam a lesdo e os baixos o fundo. Também foi considerado outro método para gerar as
imagens de intensidade, utilizando o algoritmo de agrupamento c-means fuzzy, que apresentou
um resultado mais amplo da lesdo. A limiarizacdo é aplicada para binarizar a imagem, por
meio de um limiar, separando a lesdo da pele saudavel. Em seguida é realizada uma operacgéo
morfoldgica de abertura e fechamento na imagem binarizada, para remover ruidos e suavizar
a borda, obtendo assim o contorno da lesdo. Para a classificacdo das lesdes, 128 caracteristicas
de cor e textura sdo extraidas, conforme a média das cores da lesdo no modelo HVC e pela
matriz de co-ocorréncia de nivel de cinza. Desta forma s&o formados dois vetores, um com as
caracteristicas do histograma de cor, obtido pela quantizacdo uniforme de cada canal do HVC
e outro com as caracteristicas de textura para cada matriz de co-ocorréncia, tais como,
energia, probabilidade méxima, entropia, contraste e diferenca inversa. Em seguida, estes
vetores de caracteristicas sdo unidos em um so, para serem utilizados pelos classificadores.
Para a classificacao das lesdes de pele foram utilizadas a combinacéao das técnicas de Maquina
de Vetor de Suporte (SVM — Support Vector Machine), Probabilidade Maxima Gaussiana
(GML — Gaussian Maximum Likelihood) e o K vizinhos mais proximos (K-NN — K-Nearest
Neighbor). As saidas de cada classificador sdo usadas em combinacdo utilizando regras de
produto, soma, maximo e média para classificar uma imagem em uma determinada categoria
(nevo comum, nevo displasico e melanoma maligno). Os melhores resultados foram obtidos
com a combinacdo dos trés classificadores com a regra de soma, obtendo 62,50% para nevos
comuns, 77,14% para nevos displasicos e 83,75% para melanomas, com base em 358 imagens
dermatoscopicas, utilizando 40% para treinamento e 60% para testes.

No trabalho de Soares [60] foi apresentado um método que utiliza as caracteristicas
de cor, forma e textura para analise e classificacdo das lesdes de pele (benigna, melanoma e
ndo-melanoma) utilizando Maquina de Vetor de Suporte (SVM — Support Vector Machine).
As imagens foram convertidas do modelo RGB para o HSI para realizar a segmentacéo pelo

algoritmo k-médias, sendo aplicado o processo de binarizagdo dinamica na imagem
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segmentada, conforme o valor do limiar calculado para cada regido da imagem. As operacdes
morfologicas de fechamento e abertura foram utilizadas para eliminar os orificios resultantes
do processo de segmentacdo. A borda da lesdo foi extraida depois de eliminar os ruidos
presentes na mesma, removendo seus pixels, pelo uso do algoritmo de conectividade e
também os ruidos que ndo estdo conectados a ela. Para a classificacdo das lesbes sao
determinados os vetores de caracteristicas de textura, cor e forma, por meio dos seus
descritores. O descritor de textura utiliza a Transformada Wavelet Packet. O descritor de cor é
composto pelo calculo da média das intensidades da pele e da lesdo separadamente, para obter
a variacao das cores em cada canal, sem a influéncia da pele. Para obter o contorno da forma
sdo utilizados os descritores de Fourier para determinar sua assinatura, ou seja, sua fronteira.
Estas caracteristicas extraidas sdo os elementos de entrada da SVM, para o reconhecimento de
padrdes. Para os testes foram utilizadas 122 imagens, digitais, dermatoscopicas e
videodermatoscépicas. No processo de segmentacdo ndo foi possivel a extracdo de toda a
imagem, devido as condi¢cBes de luminosidade. O uso das Waveletes na extracdo dos
descritores de textura para classificar as lesdes pela SVM obteve um resultado de 92,73% de
acertos para melanoma e 86% para as benignas e ndo-melanoma, utilizando trés maquinas

para testar cada classe de leséo contra as outras.

1.4 Contribuicg0es do trabalho

As principais contribuigdes do trabalho s&o:

e Aplicacdo da difusdo anisotropica e modelo de contorno ativo (Chan-Vese)
para deteccdo de lesdes de pele;

e Extracdo das caracteristicas de assimetria, borda e cor, conforme a regra
ABCD das lesbes de pele e aplicacdo do método box-counting para obter as
dimensdes fractais e extrair as caracteristicas de textura das imagens,
permitindo a classificacdo inteligente dessas caracteristicas;

e Caracterizacdo e classificacdo das lesbes de pele por meio da maquina de
vetor de suporte (SVM), disponibilizando ao dermatologista informac6es
referentes as caracteristicas de assimetria, borda, cor e textura, para que possa

auxilia-lo no diagndstico das lesGes de pele.



1.5 Organizacdo do trabalho

Nesta secdo é apresentada a estrutura do presente trabalho, que foi organizado da

seguinte maneira:

Segundo capitulo: é apresentada uma introducdo bésica sobre lesdes de pele, sendo
abordada a estrutura da mesma, os tipos de lesdes, 0s requisitos para o diagnéstico do
dermatologista, os tratamentos e os fatores de risco e prevencao;

Terceiro capitulo: sdo apresentadas técnicas de processamento de imagens digitais
que podem ser utilizadas na deteccdo de lesbes de pele, incluindo filtro para remocéo de
ruidos, técnicas de segmentacdo e operadores morfoldgicos;

Quarto capitulo: € feita uma introducdo a maquina de vetor de suporte, utilizada no
trabalho para a classificacdo de caracteristicas das lesGes de pele.

Quinto capitulo: é descrito o método desenvolvido neste trabalho, mostrando cada
etapa de processamento e os resultados obtidos na utilizacdo das técnicas, incluindo os
motivos da utilizacdo das mesmas;

Sexto capitulo: sdo descritos os testes realizados e expostos os resultados do
trabalho, bem como uma discusséo sobre eles.

Em seguida é apresentada a conclusdo do trabalho realizado, as técnicas propostas,

0s resultados dos testes e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 LESOES DE PELE

Neste capitulo sdo apresentados os principais fundamentos da pele, alguns tipos de
lesBes de pele e suas caracteristicas. E importante conhecer as caracteristicas e funcdes da
pele, pois € ela que protege todo 0 nosso corpo contra agressdes externas, como fungos,
bactérias, produtos quimicos, fisicos e também fatores ambientais, como o sol. Essa protecdo
é formada pelas células da epiderme e derme que serdo abordadas a seguir. Mesmo a pele
possuindo essa protecdo, ela é permeavel, entdo se deve tomar alguns cuidados. A exposicao
excessiva ao sol pode causar diversas lesdes de pele, que devem ser observadas como

prevengao contra canceres.

2.1 Estrutura da pele

A pele é um dos maiores 6rgdos do corpo humano, representando 16% do seu peso
total [55]. Sendo responsavel pela protecdo do corpo, contra varios riscos, Como 0s raios
ultravioletas, agentes fisicos, quimicos, desidratacdo e micro-organismos. Também é
considerado um 6rgdo sensorial, pois tem funcdo de receber estimulos por meio das suas
terminacgdes nervosas, que causam sensacoes como dor, temperatura, pressao e tato [56].

A pele é constituida por duas camadas: epiderme e derme [21]. A epiderme é a
camada mais externa da pele e a derme a mais profunda. Estas duas camadas se encontram

sobre a hipoderme, que é um tecido subcutaneo, conforme se visualiza na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Estrutura da pele [55].

2.2 Tipos de lesdes de pele

As lesBes na pele sdo decorrestes da produgdo anormal de um grupo de células em
um determinado local na pele, podendo invadir outros tecidos. Ao contrario das células
normais que possuem o seu desenvolvimento organizado, ou seja, vivem, se dividem e
morrem de forma controlada e nédo se espalham pelo organismo [31].

As lesdes na pele séo classificadas em benignas e malignas. Nas leses malignas, as
células se dividem sem parar rapidamente e ndao morrem, continuam a se proliferar,
produzindo novas células anormais, que invade outros tecidos e pode se espalhar para outra
parte do corpo, caracterizando um cancer de pele, como 0 melanoma. No caso das lesdes
benignas, as células ttm um comportamento mais organizado do que as lesdes malignas, nao
sendo capaz de invadir outros tecidos, mas algumas delas podem ser consideradas suspeitas,

pois podem se transformar em malignas, entdo devem ser observadas com atengédo [31].
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2.2.1 LesBes benignas

Os melandcitos sdo células da pele, que produz a melanina, substancia responsavel
pelo pigmento da pele e protecdo contra os raios solares. No caso de pessoas albinas, possuem
uma defici

éncia na producdo de melandcitos, deixando a pele muito branca, ja nas pessoas
negras, h&4 uma grande producdo dessas células, deixando a pele mais escura. O disturbio na
producdo dessas células pode provocar lesdes benignas na pele, como manchas, pintas (nevos)
e ceratose seborréica, que ndo se proliferam exageradamente, e ndo se espalham para outros
tecidos [18, 54].

A) Manchas

As manchas sdo o clareamento ou escurecimento de um determinado local da pele,
devido a diminuicdo ou aumento dos melandcitos em determinada area. Alguns exemplos de
manchas que surgem na pele sdo: sarda, mancha senil, mancha de gravidez e manchas brancas
[54].

As sardas sdo manchas pequenas que aparem nas partes do corpo onde ha uma
exposi¢do maior do sol, como rosto ombros e colo, principalmente em pessoas claras e ruivas.
N&o ha risco de evoluirem para cancer, mas indicam que as pessoas com este tipo de mancha
devem tomar mais cuidados com o sol, para evitar queimaduras e também o envelhecimento
precoce, além de estar sempre observando o aparecimento de novas manchas suspeitas pelo
corpo.

Outra mancha que ndo ha perigo de se transformar em cancer ¢ a mancha senil,
também causada pela exposi¢do ao sol, principalmente nas regides expostas, como 0 rosto,
antebraco e o dorso das mdos. Geralmente aparecem ap6s os 45 anos devido ao efeito
prolongado do sol. Estas manchas séo acastanhadas e maiores do que as sardas.

As manchas de gravidez surgem principalmente nas regides do rosto, onde ha mais
exposicdo ao sol e podem estar relacionadas com as alteracfes hormonais do periodo de
gravidez e uso de anticoncepcionais, mas também podem aparecer em homens, por fatores

como tendéncias genéticas e caracteristicas raciais.
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Por outro lado, existem as machas brancas, que ndo sdo decorrentes da exposi¢do
solar, mas representam varias doencas de pele, como, vitiligo'. Também existem as

denominadas manchas claras, que aparecem no corpo decorrente dos raios solares.

B) Nevos

Os nevos (nevos de células névicas ou nevo nevocelular) conhecidos como pintas ou
sinais, sdo tumores pigmentados benignos, formados pela falha na proliferacdo dos
melandcitos. Podem ser denominados congénitos, quando surgem na pele desde o nascimento,
ou adquiridos, quando surgem ao longo da vida [21, 54].

Existem varios tipos de nevos que tem em comum a pigmentacdo e a presenca de
células névicas melandciticas nas camadas da pele. Sua forma comum é dos nevos
melanociticos adquiridos, mas também ha o nevo azul, nevo halo, nevo sptiz, nevo spilus e
outros, sendo formas especiais. Também ha o nevo congénito e 0 nevo atipico, que sao
considerados suspeitos, pois podem ser precursores do cancer melanoma, e sdo abordados na
proxima secao.

Nevos melanociticos adquiridos: sdo caracterizados por maculas, papulas ou
nodulos pigmentados adquiridos, com cerca de 1 cm. Estas pintas sdo compostas por células
névicas melanociticas que se localizam na epiderme, derme e raramente na hipoderme (tecido
subcutaneo). Os nevos podem ser classificados em: juncional, composto e dérmico, conforme

sua evolucdo e localizacdo das celulas névicas nas camadas da pele [21, 62]:

e Nevo juncional: as células névicas surgem na juncdo dermepidérmica, ou
seja, intra-epidérmico, acima da camada basal da epiderme. Geralmente é
uma macula plana ou ligeiramente elevada, variando de 1 mm a 1 cm de
didmetro. A cor varia de marrom clara a marrom escura, ou também, negra.
Pode ser oval ou eliptica, com bordas lisas e regulares e podem estar isoladas
ou dispersas em qualquer ponto da pele;

¢ Nevo composto: as células névicas invadem a camada papilar da derme, se
localizando tanto na camada epiderme quanto na derme. E formado por
papulas ou nédulos, com variacdo de cor de marrom claro a escuro ou ser da
cor da pele. Superficie lisa ou arredondada, com borda regular e bem
definida, tendo 1 cm de diametro, aproximadamente;

! Doenca causada pela falta de pigmentacéo da pele, quando surgem manchas brancas pelo corpo.
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e Nevo dérmico: ou intradérmico, ocorrem no ultimo estagio da evolucao,
onde todas as células névicas passam para a camada derme. E representado
por uma papula ou nodulo bem-definido. A lesdo € da cor da pele ou
acastanhada, devido as células perderem a capacidade de pigmentacao,
conforme sua posi¢do de profundidade na pele. Sdo redondas e superficie lisa,

com aproximadamente 1 cm de diametro.

Um exemplo de cada classificacdo é apresentado na Figura 2.2. Temos na imagem
(a) uma macula ligeiramente elevada e negra, com borda marrom. Na imagem (b) é visto um
nodulo arredondado de 1,4 cm de diametro, com um anel hiperpigmentado na base,
caracterizando um nevo melanocitico composto. Na imagem (c) é apresentado um exemplo de

nevo melanocitico dérmico, tendo duas papulas marrons de 4 mm de didmetro cada.

(b) (©)
Figura 2.2: Nevos melanociticos: (a) nevo juncional, (b) nevo composto e (c) nevo dérmico
[23, 25].

Nevo halo: também denominado de sutton, € um nevo melanocitico rodeado por um
halo despigmentado, ou seja, uma area com melanina reduzida e auséncia de melandcitos na
jungdo dermepidérmica. Geralmente é uma papula marrom, com aproximadamente 5 mm de
didametro, com halo oval ou redondo com margens bem definidas, tendo o0 nevo pigmentado
no seu centro, como visto na Figura 2.3(a). Com o tempo o0 nevo pigmentado pode
desaparecer, permanecendo apenas o0 halo (area branca). Em raros casos o halo pode envolver

0 nevo azul e melanoma ou ser congeénito.
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(b) (c) (d)
Figura 2.3: Nevos. Em (a) tem-se um nevo halo. Em (b) tem-se um nevo azul celular. Em (c)
tem-se um nevo sptiz. E em (d) tem-se um nevo spilus [23].

Nevo azul: é uma papula ou nddulo firme e bem definido de redondos a ovais, de cor
azul escura ou negra azulada. Basicamente possui dois tipos, 0 comum e o celular. O nevo
azul comum é um noédulo azul pequeno com aproximadamente 0,5 cm de didmetro e 0 nevo
azul celular € uma papula ou nédulo azulado grande, de 1 a 3 cm, que se estende ao tecido
celular subcuténeo, visto um exemplo na Figura 2.3(b). Ocorre principalmente nas nadegas,
parte inferior das costas e no couro cabeludo.

Nevo sptiz: esta lesdo também é conhecida como melanoma juvenil, sendo
apresentada na Figura 2.3(c). Geralmente € um nodulo benigno pequeno, de cor rosa ou
castanha, com superficie lisa e fina, mas pode se tornar verrucosa. Atinge aproximadamente 1
a 2 cm de didmetro, e pode ter um crescimento rapido. Sua ocorréncia € mais comum na
infancia, mas pode aparecer em adultos também.

Nevo spilus: se caracteriza por uma macula acastanhada, cor café-com-leite, com
tamanho variavel, podendo ser uma lesdo pequena de poucos centimetros, ou até alcancar uma
area mais extensa, chegando a possuir mais de 15 cm de didmetro. Essa lesdo é salpicada, em
toda sua extensdo, por maculas pequenas, que sdo mais escuras e com diametro entre 2 a 3
mm. Podem surgir no tronco e nos membros inferiores, sendo Unicas ou maltiplas e possuir

diferentes tamanhos. Este tipo de leséo é apresentado na Figura 2.3(d).

C) Ceratose seborréica

A ceratose seborréica é um tumor epitelial benigno, geralmente formado por papulas
verrucosas solitarias ou maltiplas. Sua cor varia de castanho claro a negra, e sao recobertas
por escamas, um exemplo é mostrado na Figura 2.4. A incidéncia dessa doenca é comum e

hereditaria, que aparece a partir dos 30 anos em ambos 0S Sex0s, mas com maior numero de
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lesbes em homens. Ocorrem devido a proliferacdo de ceratindcitos e melandcitos, formando

cistos® na camada cornea da epiderme [21, 62].

Figura 2.4: Ceratose seborréica. Lesao Unica verrucosa de cor escura [24].

Na sua fase inicial € formada por papula com ou sem pigmento, ligeiramente elevada
e pequena, com 1 a 3 mm de didmetro, mas se torna maior com o tempo. Sua superficie é
gordurosa e geralmente apresenta pontilhados finos. J& em uma fase mais avancada, é
representada por uma placa com superficie verrucosa, de forma oval ou redonda, com
tamanho de 1 a 6 cm, e variagdo de cor entre a cor da pele, marrom, cinza e negro.

Essas lesdes podem ser Unicas ou dispersas, por Vvarias partes do corpo, geralmente
decorrentes na face, tronco e extremidades superiores, e se desenvolvem com o avanco da
idade. S&o benignas e ndo ha possibilidade de se transformarem em lesdes malignas, mas
algumas lesGes pigmentadas e maiores podem ter aspectos parecidos com carcinoma
basocelular e melanoma maligno, que sdo canceres de pele, podendo ter o seu diagndstico

confundido, sendo importante sua diferenciagéo.

2.2.2 LesOes suspeitas

Algumas lesdes benignas sdo consideradas suspeitas, devido serem precursoras do
cancer de pele. Desta forma devem ser monitoradas frequentemente, pois sua evolugdo pode

dar origem ao melanoma. Podemos citar dois tipos de nevos: o congénito e o atipico.

A) Nevo congénito
Séao lesBes pigmentadas benignas, presentes em 1% dos recém nascidos brancos, mas

podem aparecer ap0s 0 nascimento, sendo consideradas tardias. Estas lesbes podem ser

2 Constituido de cavidade contendo material liquido, sélido ou semi-sélido e pode ser superficial ou
profundo. Neste caso sé&o cistos epidérmicos que produzem material ceratinoso.
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pequenas, grandes ou gigantes, conforme apresentado na Figura 2.5. As lesdes grandes e
gigantes possui 6,3% de chance de se desenvolverem em melanoma maligno, com diagnostico
eventualmente entre os 3 e 5 anos de idade. J& no caso das lesGes pequenas 0s riscos sdo
menores, sendo de 1 a 5%.

(b) (c)
Figura 2.5: Nevos congénitos. Em (a) temos uma nevo congénito pequeno. Em (b) ha um

nevo congénito grande. No caso da figura (c), temos um nevo congénito gigante [23].

Sdao caracterizadas pela deformacéo da superficie da pele, que forma uma placa com
ou sem pélos. As bordas podem ser regulares ou irregulares, e bem demarcadas ou se
misturarem com a pele. A sua superficie é definida conforme a profundidade da lesdo, que
pode se estender para a camada reticular da derme, desta forma, se define como lisa ou aspera
e rugosa. O formato pode ser oval ou redondo, com cores que variam entre marrom claro a
escuro, podendo ter pontilhados finos e mais escuros sobre a lesdo. Geralmente sdo isoladas e

podem estar localizada em qualquer regi&o.

B) Nevo displésico

O nevo displasico, também conhecido como nevo atipico ou nevo Clark, € um tipo
especial dos nevos pigmentados, um exemplo é apresentado na Figura 2.6. S&o adquiridos
devido a proliferagdo exacerbada de melandcitos com atipias varidveis na camada basal,
causada pela exposicdo solar. Geralmente é composta por varias lesdes, que podem atingir 2
cm de diametro e podem surgir diretamente na pele saudavel ou fazer parte de um nevo
melanocitico composto, localizando-se no seu centro. SA0 maiores e com mais variedades de
cores, comparadas com 0s nevos comuns, além de serem lesdes assimétricas, com bordas
irregulares, que sdo caracteristicas semelhantes de lesbes malignas, porém o seu tamanho é

menor do que os melanomas.
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A

Figura 2.6: Nevo atipico. Papulas arredondadas e ovais hiperpigmentada, com bordas um

pouco irregulares, variacao de pigmento e diametro de 4 a 8 mm [23].

Essa doenca pode ocorrer tanto em adultos como em criangas, na mesma proporgao
em ambos 0s sexos, presentes em 5% desta populacdo. Sdo mais frequentes nas areas sujeitas
a exposicdo solar. Geralmente surgem no final da infancia e continuam a se desenvolver
durante muitos anos. Por isso é necessario o acompanhamento destas pintas, pois podem
sofrer alteracbes em suas caracteristicas e se desenvolverem em melanoma extensivo
superficial, que surge inicialmente como uma papula pequena, com mudancas na cor. Quando
ha a presenca de uma leséo atipica o risco de desenvolver melanoma duplica, e no caso de ter

mais de 10 lesdes o risco aumenta 12 vezes.

2.2.3 Lesbes malignas

As lesdes malignas ocorrem quando as células da pele se dividem
descontroladamente, criando metéstase, onde as células anormais sdo espalhadas para outros
locais do corpo, continuando a se reproduzir e ocupar tecidos saudaveis. Dependendo do tipo
de células malignas que se proliferam é formado um tipo de cancer cutaneo diferente, que

podem ser divididos em ndo melanoma e melanoma.

A) Canceres cutaneos ndo melanoma

O céancer de pele ndo melanoma (CCNM) é o tipo mais incidente no Brasil para
ambos 0s sexos. Foi estimado para o ano de 2012, o surgimento de 62.680 casos novos de
cancer ndo melanoma entre os homens e 71.490 entre as mulheres [16]. Apesar da alta
ocorréncia, sdo lesGes malignas mais faceis de diagnosticar e tratar, tendo uma taxa de

mortalidade mais baixa do que o melanoma, de 1.507, sendo 842 homens e 665 mulheres no
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ano de 2010 [32]. Os tipos de cancer ndo melanoma mais incidentes sdo: o carcinoma
basocelular (CBC) e carcinoma espinocelular (CEC).

Carcinoma basocelular: cancer maligno mais comum, sendo invasivo, agressivo e
destrutivo. Tem origem nas células basais da epiderme, mas possui pouca capacidade de
produzir metastase e se espalhar pelo corpo, um exemplo é apresentado na Figura 2.7(a).
Geralmente surgem em pessoas de pele clara, acima de 40 anos, mais em homens do que em
mulheres. Sdo lesdes solidas e podem ser multiplas, e 90% ocorrem na face. Suas
caracteristicas dependem dos seus tipos, nodular, ulcerado, cicatricial, superficial e
pigmentado. Apesar da ndo producdo de metastase, pode ocorrer sérios problemas quando
situadas em locais perigosos, como na cabeca [62].

(b)

Figura 2.7: Canceres cutaneos ndo melanoma. Em (a) tem-se um carcinoma basocelular e em

(b) um carcinoma espinocelular [25].

Carcinoma espinocelular: esta lesdo maligna € o segundo cancer mais frequente.
Seu surgimento é decorrente das celulas escamosas na camada epiderme, induzidas pelos
raios solares e podem gerar metastases, mas com baixa quantidade. Geralmente surgem apés
0s 50 anos de idade, mais frequente em homens do que em mulheres e podem ocorrer em pele
clara e também parda ou negra. Seu desenvolvimento é lento, tem forma de nédulo que pode
evoluir em uma péapula ou macula isolada, cerat6tica ou erosada [62]. Na Figura 2.7(b) temos

a representacdo de um carcinoma espinocelular.

B) Cancer cutaneo melanoma

O melanoma é uma lesdo maligna, que tem origem nos melandcitos na juncao
dermepidérmica. E considerada a mais invasiva e agressiva entre os outros canceres de pele,
devido sua alta producdo de metastase. Para 0 ano de 2012 foram estimados 5.930 novos

casos no Brasil, sendo 3.170 nos homens e 3.060 nas mulheres [16]. Apesar da baixa
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incidéncia, possui maior indice de mortalidade. Em 2009, foi responsavel pelas mortes de
1.392 pessoas, sendo 827 homens e 565 mulheres [32]. Mas quando detectado precocemente,
h& uma grande possibilidade de sobrevivéncia.

Geralmente os melanomas apresentam fase de crescimento radial, seguida do
crescimento vertical. A fase inicial, ou seja, o crescimento radial, ocorre intra-epidérmico,
sendo pouco invasivo. Ja& o crescimento vertical é caracterizado pelo crescimento da leséo
para dentro da camada derme, encontrando-se com 0S vasos sanguineos, que se tornam
caminhos livres para a metastase.

O melanoma pode ser primario ou surgir das lesdes precursoras (nevos atipicos ou
nevos congénitos). O melanoma priméario pode ser classificado em varios tipos clinicos, tais
como, melanoma extensivo superficial, melanoma nodular, lentigo maligno melanoma e
melanoma lentiginoso acral [21, 62]. O extensivo superficial é o mais frequente entre os
melanomas, como mostrado na Tabela 2.1, também sdo apresentados os principais locais onde

estes tipos de melanoma se desenvolvem e o seu periodo de crescimento radial e vertical.

Tabela 2.1: Informagdes basicas sobre os principais tipos clinicos de melanoma (adaptado de
[62]).

Tipo de Periodo de

Periodo de

Frequéncia (%) | Principais locais crescimento

melanoma crescimento radial .
vertical

Extremidades

Extensivi : . :
su teerf?cigl 70 inferiores e Meses a 2 anos Tardio
P tronco
Tronco, cabeca e Nenhum .
N lar 15 ' . Imediato
odu Pescoco crescimento
. Face, pescoco e . 8
Lentiginoso acral 10 ’ 5 Anos Muito tardio
dorso das maos
Inicial, mas
Lentigo maligno Palmas, plantas e com
g 9 5 plant Meses e anos .
melanoma subungueais reconhecimento
tardio

O melanoma extensivo superficial (MES) surge em 70% das pessoas brancas,
geralmente na parte superior das costas. Seu crescimento é mais lento, em até 2 anos.
Ocorrem em média aos 37 anos de idade, sendo acima dos 50 anos nos homens e abaixo dos
40 nas mulheres, tendo incidéncia um pouco maior em mulheres [21, 62]. Um melanoma

extensivo superficial € visto na Figura 2.8.
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Figura 2.8: Melanoma extensivo superficial. Lesdo maligna assimétrica, com textura variada,

com variagdes de preto e roxo e didametro de 2 cm [23].

Este tipo de melanoma é caracterizado por uma placa plana e elevada, geralmente
Unica, mas pode ocorrer casos de lesdes maltiplas. Sua cor é formada por marrom clara,
escura, negra, azul e vermelha, com regides acinzentadas. Conforme ocorre a fase de
crescimento vertical, surgem papulas e nédulos na lesdo, podendo desenvolver erosbes e

ulceracdo em sua superficie.

2.3 Diagnostico dermatologico

O diagnoéstico dermatoldgico tem como objetivo detectar o céncer de pele
precocemente, pois ha grandes chances de cura. Inicialmente, o dermatologista realiza o
exame fisico no paciente, em busca de lesGes na pele. Também deve levar em consideragdo o
seu historico, tendo informacdes, tais como, sua raca, se alguém da familia ou o proprio
paciente ja desenvolveu cancer de pele e se ja obteve queimaduras devido a excessiva
exposicéo solar [21, 62].

Quando lesbes sdo encontradas devem ser examinadas clinicamente, para isso,
podem ser utilizadas vérias técnicas especiais, tais como, andlise das caracteristicas, a

dermatoscopia e exames laboratoriais, para entdo diagnostica-las e trata-las.

2.3.1 Métodos

Primeiramente sdo analisadas as caracteristicas das lesdes, no proprio paciente ou por
imagens obtidas por camera digital. O resultado do diagnostico pode ser confirmado pela
dermatoscopia, tendo informagdes mais detalhadas da lesdo e ainda em caso de ddvidas é
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importante fazer a biopsia, um exame laboratorial, que detecta precisamente o tipo da lesdo
[62].

Para facilitar este processo inicial, os dermatologistas podem dispor de sistemas
computacionais, que analisam as caracteristicas das lesdes de forma mais precisa, utilizando
tanto imagens fotograficas, quanto imagens dermatoscopicas, obtidas pelo mesmo, para

auxiliar no seu diagnostico.

A) Caracteristicas das lesdes de pele

As lesdes podem ser diferenciadas pelas suas caracteristicas, que podem ser definidas
pelos dermatologistas utilizando a regra ABCDE ou também a andlise de textura, que séo
muito utilizadas para analisar computacionalmente lesdes a partir de imagens fotogréaficas [6,
60].

Regra ABCDE: sdo cinco sinais que contribuem para o diagnostico clinico das
lesBes de pele. Mas também podem ser utilizadas pelas pessoas para examinarem o proprio
corpo, para verificar se ha alguma pinta. Essa regra pode determinar se a lesdo € benigna ou
maligna, podendo ser aplicada nos nevos e melanomas. Mas deve levar em consideracéo que
em alguns casos, como o melanoma em sua fase inicial, pode ndo seguir esta regra totalmente.
Cada letra representa uma caracteristica diferente da lesdo [21, 59, 62]. A regra A representa a
Assimetria, B representa a Borda, C a Cor, D o Diametro e E representa a Elevacdo ou
Evolucdo. Na Tabela 2.2 é apresentada uma descri¢do e demonstracdo dessa regra ABCDE,
para lesbes benignas e malignas.

Na caracteristica de assimetria (A) listada na linha "A" considera-se a maior distancia
entre 0s pontos do contorno da lesdo e traga-se uma reta sobre a mesma, para que possa ser
analisada a similaridade entre as duas partes divididas. Quando essas partes sdo semelhantes,
a caracteristica de assimetria é considerada simétrica, que geralmente representa as lesGes
benignas. No caso destas partes serem muito diferentes, esta caracteristica € assimétrica,
caracterizando les6es malignas.

A borda (B) considerada regular representa lesbes benignas e a borda irregular
geralmente definem as lesbes malignas, assm como mostrado na linha “B”. No caso da
caracteristica de cor (C), as lesGes benignas geralmente possuem apenas uma tonalidade e ja
as malignas possuem vérias tonalidades, como pode ser visto nalinha“C”. A caracteristicade
didmetro (D), especificada na linha “D”, das lesdes benignas sdo menores, até 6 mm e das

malignas sdo iguais ou maiores que 6 mm.



Tabela 2.2: Descricdo e demonstracdo da regra ABCDE [adaptado de 55].

Regras LesBes benignas Lesdes malignas
A Assimetria Simétrica 69 Assimetrica
B Bordas Regulares e Irregulares e mal
bem definidas definidas
C Cor Uniforme Variedades
D Diametro Menor que Acima de 6 mm
6 mm

Elevacao
E ou
Evolucao

Superficie lisa
ou crescimento
estavel

Superficie
irregular ou
aumento de

tamanho

by
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A caracteristica elevacdo ou evolucdo (E), foi adicionada recentemente na regra,

representa a elevacdo das lesbes, que na maioria das vezes esta presente em sua superficie,

sendo deformada (irregular) nas lesbes malignas e também ha histérico de evolucéo,

ocorrendo aumento ao decorrer do tempo, ao contrario das lesdes benignas.

Vejamos na Tabela 2.3 alguns exemplos de lesGes de pele, que se diferenciam pelas

caracteristicas ABCDE. Na linha 1 temos nevos, que sdo lesbes benignas e na linha 2

melanomas, representando as lesdes malignas. Na coluna Assimetria, temos na linha 1 um

nevo simétrico e na linha 2 uma melanoma assimétrico, devido suas partes serem diferentes.

Na coluna Borda, percebe-se que a lesdo da linha 1, tem sua borda regular, ja no caso da leséo

da linha 2, a borda esta irregular. A regra C, demonstrada nas imagens da Coluna Cor, a leséo

da linha 1 tem cor uniforme, com apenas uma tonalidade, ao contrario do melanoma da linha

2 que possui mais de uma tonalidade. Na regra do Diametro, as lesdes benignas séo inferiores

a 6 mm, representada pela imagem da linha 1, as maiores sdo malignas, como a lesdo da linha

2, que possui 3 cm. Na coluna Elevacdo, temos uma lesao benigna, considerando que tem uma

superficie lisa e ndo muito elevada e a lesdo da linha 2 tem sua superficie elevada e irregular.



24

Tabela 2.3: Imagens de nevos e melanomas diferenciados pela regra ABCDE [23, 25, 55].

Assimetria Borda Cor Diametro Elevacéo

1 1

Analise de textura: as caracteristicas de textura das lesbes de pele, como sua
suavidade ou rugosidade e regularidade ou irregularidade podem ser utilizadas para identificar
0s padrdes de uma determinada lesdo. Estas caracteristicas de textura se tornam um
diferencial para sua classificacdo, auxiliam também, quando ndo houve uma boa defini¢do da
lesdo utilizando a regra ABCDE. A analise de textura pode ser realizada em todos os tipos de
lesbes, incluindo os nevos e melanomas, mas principalmente na ceratose seborreica, devido
possuir um aspecto escamoso e rugoso como caracteristica principal. As lesdes de ceratose
seborréica ndo sdo estabelecidas utilizando a regra ABCDE, pois ndo possuem essas

caracteristicas definidas.

B) Dermatoscopia

O exame de dermatoscpia (microscopia de epiluminescéncia) é feito por um
instrumento dermatoscopio, composto por uma lupa com iluminacdo, que aumenta a
proximidade a lesdo em 10 a 30 vezes, permitindo uma inspec¢ao ndo invasiva e mais profunda
da pele. Este tipo de exame pode ser utilizado para confirmar o diagndstico adquirido da regra
ABCDE, pois adquire informacgdes mais detalhadas [62].

As lesBes, tanto benignas quanto malignas, podem ser diagnosticas pela analise de
suas caracteristicas, por meio das imagens adquiridas pelo dermatoscopio. Exemplos de
imagens dermatoscopicas sao apresentados na Figura 2.9. Além de utilizar a regra ABCDE,
outros meétodos também sdo usados: a analise de padrdo e a lista de sete pontos, para o

diagnostico de lesdes em imagens dermatoscopicas [34, 39].
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(d)
Figura 2.9: Imagens dermatoscopicas. Em (a) e (c) temos imagens fotograficas e (b) e (d) as

mesmas lesdes capturadas por um dermatoscopio [25].

As lesbes de pele séo caracterizadas por padrdes, tais como, globular, homogénio,
reticular e paralelo, que podem ser identificados nas imagens dermatoscopicas pela analise de
padrdo, para definir se a lesdo € benigna ou maligna. A lista de sete pontos é um método mais
simplificado da andlise de padrdo, ou seja, utiliza menos caracteristicas para 0 seu
diagnostico. Sdo sete critérios estabelecidos em ordem. Os critérios maiores representam a
presenca de pigmentacao atipica, veu branco azulado e padrédo de vascularizagédo atipica. Os
critérios menores sdo compostos por estrias irregulares, pigmentacdo irregular, pontos ou

globulos irregulares e estruturas de regressao.

C) Exame laboratorial

Em caso de davida, depois de utilizados esses recursos clinicos, é necessario realizar
a biopsia, um exame histopatoldgico, realizado depois da remocao total (excisdo) ou de uma
amostra do tecido da regido doente, para analise microscépica. Este exame identifica a
presenca ou ndo de células anormais e determina o estagio (estadiamento) que o cancer se
encontra, conforme as suas caracteristicas histopatolégicas [21, 31]. Algumas destas

caracteristicas sdo: sua espessura (Breslow) e a profundidade da lesdo (niveis de Clark).
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2.3.2 Tratamento

Existem vérias formas de se tratar as lesdes de pele, sendo de acordo com o seu
diagnostico e o estagio ao qual se encontra. Geralmente as lesdes benignas como 0s nevos
melanociticos, ndo precisam ser retirados, mas nos casos de serem suspeitas € importante a
excisdo cirurgica e a realizacdo da biopsia, para descartar a possibilidade de ser cancer. A
ceratose seborréica também ndo tem a necessidade de sua excisdo, mas normalmente 0s
pacientes desejam realizar este procedimento por motivos de estética [21, 31, 62].

No caso das lesdes malignas, podem ser tratadas com cirurgia, radioterapia ou
quimioterapia. Na cirurgia é retirada toda a pele doente. A radioterapia tratar o cancer
localizado, sendo utilizada para reduzir o tumor antes da cirurgia ou eliminar as células
doentes ap0s a cirurgia. Essa técnica afeta essas células, e ndo prejudica outros tecidos. Na
quimioterapia séo utilizados medicamentos que podem atingir qualquer parte do corpo, pela

corrente sanguinea. Este procedimento reduz o risco do cancer aparecer novamente.
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3 TECNICAS DE PROCESSAMENTO DIGITAL
DE IMAGENS

Neste capitulo sdo apresentadas e discutidas as técnicas de processamento de
imagens digitais utilizadas no trabalho para deteccéo e caracterizacao de lesdes de pele.

Uma imagem forma uma matriz M X N, conforme a quantidade de linhas e colunas,
sendo composta por varios elementos (pontos), denominados pixels (picture elements). Cada
ponto na imagem bidimensional possui um valor de intensidade ou nivel de cinza definido
pela funcéo f(x,y), sendo x e y suas coordenadas espaciais, que representam a localizacéo de
cada ponto .

O processamento digital de imagens é realizado em etapas que permitem a utilizacéo
de diferentes técnicas, que podem ser aplicadas para o tratamento de imagens, as quais
normalmente foram obtidas com algum ruido, melhorando assim sua qualidade de
visualizacdo, com o objetivo de extrair informacdes, que possam ser utilizadas para alguma
finalidade.

De acordo com Gonzalez [30], o processamento de imagens é constituido de algumas
etapas, que sdo: aquisicdo, pré-processamento, segmentacdo, pos-processamento e funcoes
cognitivas. Cada etapa corresponde a um nivel: baixo, médio ou alto, conforme visto na
Figura 3.1. As etapas ndo possuem técnicas de processamento de imagem definidas, ou seja,
dependendo da aplicacéo elas serdo estabelecidas para uma determinada etapa. Por exemplo, a
limiarizacdo pode ser realiza tanto na etapa de pré-processamento, quanto na segmentacao.
Todas as etapas se relacionam com uma base de conhecimento. Essa base é responsavel por
armazenar o conhecimento referente ao problema de cada etapa e controlar a interagcdo entre

elas.
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Figura 3.1: Etapas do processamento de imagens digitais (adaptado de [37]).

Aquisicdo: A primeira etapa, aquisi¢do, corresponde a um processamento de nivel
baixo, é aquela através da qual se obtém a imagem. Esta etapa pode fazer uso de camera
fotografica, cAmera de video ou outros dispositivos que possuem essa mesma finalidade, que
sejam compostos por um sensor, com a funcao de transformar a imagem em sinal elétrico para
ser digitalizada. Na aquisicdo da imagem, alguns aspectos devem ser levados em
consideracdo, tais como, a escolha do tipo de sensor, dos tipos de lentes, da iluminacdo do
ambiente e outros, com o objetivo de diminuir os ruidos na imagem.

Pré-processamento: A etapa descrita anteriormente pode causar varios ruidos na
imagem, dificultando assim sua visualizacdo de forma correta. A solucdo para este problema
estd na etapa de pré-processamento (nivel baixo), por meio da utilizacdo de técnicas para
diminuir os ruidos, suavizar a imagem e realcar os contornos, gerando assim uma imagem de
saida com melhor qualidade.

Segmentacdo: A etapa de segmentacdo (processamento de nivel médio) é
caracterizada pela extracdo dos objetos de interesse presentes na imagem. Inclui a
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representacdo e a descricdo desses objetos em forma de fronteiras ou regifes, obtendo-se a

saida, que sdo as caracteristicas da imagem de entrada, tais como bordas e contornos.

e A representacdo por fronteiras normalmente € utilizada para diferenciar as
caracteristicas externas do objeto, como cantos ou pontos de inflexdes. Ja a
representacdo por regides € utilizada para distinguir as caracteristicas internas do
objeto, tais como textura ou forma do esqueleto. Todavia, ndo se descarta a
possibilidade de utilizar as duas representacdes de modo complementar.

e O processo de descricdo pode ser feito para destacar as caracteristicas do objeto

conforme sua representacdo ou diferenciar um conjunto de objeto dos outros.

Geralmente a segmentacdo em imagens monocromaticas é baseada nas propriedades
de descontinuidade e similaridade. A primeira é caracterizada pelas mudancas abruptas das
intensidades, como os detectores de borda, abordados anteriormente. No caso da segunda
propriedade, a segmentacdo ocorre conforme um critério de similaridade, podendo ser de cor,
textura ou outros. A propriedade de similaridade é utilizada por técnicas, tais como,
limiarizag&o e crescimento de regido.

Po6s-processamento: Esta etapa, também considerada de nivel médio, é aplicada
para melhorar o resultado obtido na etapa de segmentacdo, por meio de um novo
processamento para a obtencéo ou reajuste do objeto de interesse.

Funces cognitivas: sdo realizadas em um processamento de nivel alto e envolve o
processo de reconhecimento e interpretacdo dos objetos, representando a atribuicéo de rotulos
dos referentes objetos conforme as suas caracteristicas destacadas pelo processo de descricao
na etapa de segmentacdo. As técnicas desta etapa sdo associadas a percep¢do humana,
podendo ser utilizado sistemas inteligentes para a analise e caracterizacdo das imagens.

Para Sonka, Hlavac e Boyle [61] as etapas de processamento de imagens sdo
representadas apenas em dois niveis de processamento: o nivel baixo e o nivel alto. No
processamento de nivel baixo considera-se ndo somente as etapas de aquisicdo e pré-
processamento, conforme Gonzalez afirma [30], mas também as etapas de segmentacéo e pds-
processamento. As funcdes cognitivas, ou seja, a habilidade de tomar decisfes de acordo com

as informacdes contidas na imagem, séo realizadas em um processamento de nivel alto.
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3.1 Filtro de difuséo anisotropica

As imagens geralmente sdo obtidas com interferéncias (ruidos), sendo necessario
passar por uma filtragem. Um filtro que pode ser utilizado para suavizar imagens é a difusdo
anisotrépica [6, 11]. Este filtro, considerado um filtro ndo linear, é aplicado por meio de
iteracOes, que podem ser definidas de acordo com a quantidade de ruidos, tendo como
resultado uma suavizacao seletiva da imagem, mas pode eliminar as bordas da lesdo quando
aplicado em excesso.

Barcelos, Boaventura e Silva [10] acrescentaram o termo (1 — g) da equacdo de
difusdo anisotrdpica, descrita na Equacdo 3.1, para realizar a suaviza¢do da imagem com
menos perda da borda, com objetivo de aplica-la em imagens que necessitem de uma maior
suavizacdo. Este filtro foi inicialmente proposto por Perona e Malik [50], tendo o seguinte
modelo: u; = div(g(Vu)Vu). O termo g|Vu| div (Vu/|Vu|) da Equacdo 3.1 foi proposto por
Alvarez, Lions e Morel [4], como uma alteracdo do modelo proposto por Perona e Malik. Ja o

termo (u — I) adicionado na Equacéo 3.1, foi proposto por Nordstrom [41].

\%

u, = g |Vul div (ﬁ) — 1A -g9)@-10 (3.1)

onde;:

e u(x,y,0)=I(x,y),sendox,y € Q c R?;
e u éaimagem suavizada;

e [ éaimagem original;

e téaescala dasuavizacdo, sendot > 0;

e div é o operador divergente;

e Vu é o valor do gradiente de u;

e 1 éum parametro que auxilia na velocidade da difusdo.

O termo g, definido pela Equacdo 3.1, é utilizado para deteccdo de borda.
Considerando uma vizinhanga de um ponto x, quanto o gradiente V possui uma média baixa,

ou seja, ha poucos pontos (ruidos) na imagem, o x é considerado um ponto interior (regido
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homogénea), tendo como resultado g ~ 1. Mas, caso o gradiente V tenha uma média alta,

possuindo Varios pontos, 0 x serd um ponto de um contorno, g ~ 0.

1

= TRvGaOR (3.2)

g

tal que g(0) =1, g(s) =0 e g(s) —» 0 quando s — oo, k € uma parametro e G, € a funcéo

gaussiana (Equacéo 3.3).

1 x2+y2

e 202 (33)

G(x,y) = 5—

Encontrada a borda, o termo |Vu| div (Vu/|Vu|) da Equacdo 3.1 tem por objetivo
realizar uma suavizacao alta em ambos os lados da borda quando g ~ 1, e uma suavizagdo
baixa na mesma, quando g ~ 0. O termo de moderagdo (1 — g) tem funcdo de equilibrar o
termo forgante (u — I), juntos reforcam a borda para ndo perdé-la na difusdo permitindo uma
melhor suavizagao da imagem.

Para desenvolver este filtro, a Equacdo 3.1 deve ser discretizada, ou seja, obtida por
aproximac&o utilizando métodos de diferencas finitas, como o método de Euler. Considerando
u a intensidade de uma imagem com dimensdo M X N na posicao (x;,y;), sendo i =
1,2,..,.Nej=1,2,..,M, e t, =nAt, ondet =1,2,...,Z, que representa a evolucdo de
tempo da difuséo, temos u;;. A discretizagdo do termo (G, * u) da Equagdo 3.2 € obtida da

seguinte maneira [11]:

1
(Gg * uZ) = 36 {Ga(lil)uln—l.j—l + Ga(_lrl)u?ﬂ.]‘q + G,(1, _1)u?—1.j+1 + G, (-1, —1)u?+1_]-+1

+ 16G, (0,0) +4[G, (0, D) uj_; + G, (LO) u 1 ; + G, (—1,0) ufyy; + G, (0,—1D) uf 4]}
(3.4)

onde G, é funcdo gaussiana representada pela Equacdo 3.3. Considerando U o resultado da

Equacéo 3.4, o termo |V (G, * u)|? da Equagdo 3.2 é definida por:

2 Ul . -UR . 2 ult. -Ul._ 2
9(G, + u))| :< (L+1,1)2 ¢ 1.1)) _|_< (u+1)2 (i 1)) (3.5)
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Outro termo que deve ser discretizado é o da Equacdo 3.1 |Vul|div (%), sendo

representado por:

(VU | URUyy—2Uslylyy UG Uy
\Vu|div (—) = iyt (3.6)
[Vul uZ+uj

As derivadas presentes na Equagdo 3.6 (uy, Uy, Uyy,Uyy, Uy,) SA0 aproximadas

utilizando diferencas centrais, sendo:

sy (xp 0y) = MGr207 0G0 (3.7)
uy(xi,xy) = W (3.8)

e (X0, Xy) = Ugienjy = 2Ug ) + Uio) (3.9)
Uyy (20 xy) = UG ja1) — 2uGj) + U j-1 (3.10)
yy (x0%,) = u(i+1,j+1>—u(t+1,j—1);u(i—1.j+1)+u<i—1.j—1) (3.11)

Desta forma, a aproximagdo numérica da Equacdo 3.1 é representada da seguinte

maneira [11]:

Ui+1,) ~ Ui-1,) ’

) -4, n n n

( 3 ) (ul jan) = 20y + UGy o)
n

n [ :
|l <u?i+1.j) ~ u?i—l.j)) N (u&jﬂ) ~ u?i,j—l))
2 2

2 Ulis,j) — u{‘i_l,j)) (uﬁ,m) - ”?Li—l)) (“3‘+1.i+1) — Ufiy,j-1) = UGi-1jen) F u?i—lJ—l))
2 2 4

2
(u?Hl,j) - u’&—u)) n (u?i.jﬂ) — u&f—l))
2 2

Ui, j+1) ~ Yj-1) ’
1] Lj—
( 5 ) (ulivrjy — 2ugy + ”3—1.1’))}

2
(”?Hl.j) - u?i—l.f)) + (”?LJH) - ”?Li—i)) J|
2 2

\.
- 31— g 1) |
J

(3.12)
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O resultado da aplicacédo do filtro de difusdo anisotropica utilizando a Equacgéo 3.12,
pode ser visto na Figura 3.2. Sendo a imagem original apresentada na Figura 3.2(a) e 0
resultado da aplicacdo do filtro apresentado na Figura 3.2(b), onde podemos observar a

suavizacdo da imagem, com preservacdo das bordas.

(a) (b)
Figura 3.2: Suavizacdo utilizando difusdo anisotrdpica. (a) Imagem original e (b) Imagem

suavizada.

Araujo [6] propbs uma estimativa automatica para definir o nimero de iteracdes da
difusdo anisotropica, que se baseia na diferenca dos pontos retornados pela aplicacdo dos
operadores de Roberts e Prewitt, determinando o0 numero de iteracdes

n necessarias para a aplicacédo do filtro. Essa estimativa é calculada por:

" (NR(I)—NP(I))(PR_PP)’ (3.13)
100

sendo:

e [ éaimagem original;
e rc € quantidade total de pontos (pixels) da imagem original,
e Ny é 0 numero de pontos retornado pelo operador de Roberts;

e Np é 0 nimero de pontos retornado pelo operador de Prewitt;

, ~ 100N
e Py é porcentagem de N em relacdo a rc, sendo P, = — k.

. ~ 100N.
e Pp € porcentagem de Np em relagdo a rc, sendo P, = L

rc
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3.2 Operadores morfoldgicos

A morfologia matematica é baseada na teoria de conjuntos e séo aplicadas em
diversos trabalhos na area de processamento de imagens [14, 19, 42], sendo utilizadas para
realce, filtragem, segmentacédo, deteccdo de borda, dentre outras atividades. Consiste na
extracdo ou modificacdo das informacgdes referentes a estrutura geomeétrica dos objetos
presentes na imagem por meio de um elemento estruturante definido. O elemento estruturante
representa uma mascara, com determinado tamanho, podendo ser estruturado com diferentes
formas, tais como, quadrado, circular, eliptica e cruz.

Considerando os conjuntos de pixels A e B, sendo B um elemento estruturante, que
interage com o conjunto A que representa a imagem, de forma que B tenha qualquer ponto
(geralmente o central quando possivel) posicionado em cada pixel, deslizado-se sobre a
imagem no momento da aplicacdo, realizando as opera¢fes morfoldgicas. Alguns dos
operadores morfologicos sdo: dilatacdo, erosdo, abertura, fechamento e filtros morfoldgicos
[28, 37].

3.3 Limiarizacéo

A técnica de limiarizagdo (thresholding) pode ser utilizada na etapa de segmentacao
para separar 0s objetos do fundo da imagem. Esse processo tem como resultado uma imagem
binaria, onde a cor preta pode representar o0 objeto e a branca o fundo. A sua aplicacdo
envolve a escolha de um limiar (T) para fazer a separacdo dos niveis de cinza da imagem, que
s30 representados pelo histograma®. Este limiar pode ser representado apenas por um valor
(limiar Unico) ou corresponder a um intervalo (limiares multiplos).

No caso da selecdo de um limiar, a aplicacdo da limiarizacdo segue a seguinte
condicéo [30, 37]:

gx,y) =1sef(x,y) =T (3.14)
g(x,y) =0se f(x,y) <T, (3.15)

® Representaco gréfica da quantidade de pixel para cada nivel de cinza da imagem.
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onde g(x,y) representa cada ponto da imagem de saida, que recebera 1 quando o pixel da
imagem original f nas coordenadas (x,y) for maior ou igual ao limiar T ou 0 quando a
intensidade do pixel for menor que o limiar. Os pixels com valores transformados para 1, ou
seja, cor branca, representam o fundo e os definidos com 0, estabelecem o objeto da imagem
com cor preta. Também podem ser escolhidos varios limiares, determinando intervalos e
condigdes diferentes de limiarizacdo. Podendo ser estabelecido da seguinte forma: os pixels da
imagem f(x,y) com intensidade entre os valores do intervalo definidos pelos limiares T; e
T,, sendo T; < f(x,y) < T,, recebem o valor 0, sendo considerado um objeto e os pixels
maiores que T, , ou seja, f(x,y) < Ty, recebem o valor 1, representando o fundo da imagem
e no caso dos valores menores ou iguais a T, tal como, f(x,y) < T,, recebem um nivel de
cinza diferente, representando outro objeto.

O limiar ¢ definido por uma funcéo, que pode utilizar a intensidade original do pixel,
sendo considerado um limiar global ou seu valor pode ser adquirido por alguma propriedade,
como a média dos seus vizinhos, neste caso o limiar é considerado local. Um exemplo de

limiar utilizado na binarizacéo das imagens ¢ o método de OTSU [49].

3.3.1 Método de OTSU

O método de OTSU [49] se baseia no histograma normalizado da imagem e
considera a distribuicdo de probabilidade P; em uma imagem com L niveis de cinza

[1,2,...,L], conforme a Equacéo 3.16.
a:%, (3.16)

onde n; representa 0 numero de pixels no determinado nivel de cinza i e N é o nimero total
de pixels da imagem, sendo N = n; + n, + - + n;.

Para encontrar o limiar k, que separe os pixels em duas classes (C, e C;), sendo
Co=1[12,..,kl e Ci=[k+1,k+2,..,L], k é definido pela minimizagdo da variancia

intra-grupo o3, descrita na Equacdo 3.17.

05 = wo(io — ur)? + w1 (U — pur)?, (3.17)
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onde w, e w; @0 a probabilidade de ocorréncia das classes C, e C;, respectivamente, sendo

descritas por:

g = Zpi (3.18)
i=1
L
w, = z P, (3.19)
i=k+1

0s termos u, e w; da Equacdo 3.17, determinam as médias para as classes C, e Cj,

respectivamente, da seguinte forma:

k P
LE;
= — 3.20
Ho L w, ( )
1=
k P
l.
W= E — (3.21)
. Wi
i=k+1

e 0 termo ur da Equacdo 3.17 é a média total das intensidades da imagem original, definida

pela Equacdo 3.22.
k

up = Z iP, (3.22)

i=k+1

Desta forma, a partir da definicdo de k, por meio da Equacdo 3.17, o limiar
encontrado sera utilizado para binarizar a imagem, separando-a em duas classes C, e C;. Um

exemplo pode ser visto na Figura 3.3.

(a) (b)

Figura 3.3: Exemplo de limiarizacao. (a) Imagem original e (b) Imagem binarizada.
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3.4 Funcional de Mumford-Shah

Este algoritmo introduzido por Mumford e Shah [40] € um método de crescimento de
regido muito utilizado na segmentacdo de imagem, devido aos seus resultados precisos, apesar
de ter como desvantagem um longo tempo de processamento [6, 51]. Consiste em separar a
imagem em varias regifes dependendo da sua variagdo de intensidades. Considerando Q o
dominio da imagem, (; representa a decomposi¢cdo de varias regides suavizadas, ou seja,
Q=0,UQ0,U..UQ, UK, sendo o k a fronteira entre as regides. Esta técnica é baseada em

funcional de energia descrita como:
2 2
E(wk) = [ [, |luCxy) — gx yl| dxdy+ff% [IVu(x, v)I| dxdy +> I(k) (3.23)

onde:

e E(u, k) éaenergia do funcional do Mumford-Shah para u e k;

e u(x,y) é uma funcéo diferencidvel dentro de cada regido (;, seu valor € constante e
obtido pela média das intensidades dos pontos de g(x, y) dentro da regido;

e g(x,y) é o gradiente em um determinado ponto (x,y), tendo valor baixo quando o
ponto se localiza dentro da regiédo e valor elevado nas fronteiras;

e [(k) € o comprimento total das fronteiras entre as regides, sendo reduzidas quando as
regides vao sendo fundidas;

e > €um parametro, que é incrementado a cada iteracao;

e dxdy representa o diferencial de x e y.

O primeiro termo da Equacéo 3.23, [ [, |lu(x,y) — g(x, y)||2dxdy, é responsavel
por verificar se u é uma boa aproximacdo de g, pois quanto maior essa aproximagdo, menor

sera sua contribuicdo para o valor de energia, ou seja, isso ocorre no caso de regides

semelhantes, indicando que podem ser wunidas. O segundo termo da equacédo,

[ Ja ||Vu(x, y)||2dxdy, obtém a variacdo minima de u dentro de cada regido sem a borda.
k

Devido u ter sempre um valor constante, ndo havendo variagdes, este termo sempre tera valor

nulo. No caso do terceiro termo, [(k), € calculado o comprimento das fronteiras, sendo
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multiplicado por um pardmetro x. Quanto maior o seu valor, maior sera sua contribuicdo para
o valor de energia.

Uma forma reduzida do funcional, da Equacédo 3.23, é obtida pela restricdo do valor
de energia E(u, k) para as funcdes constantes u de cada parte (regido) da imagem (;. Este
caso reduzido, posposto por Mumford e Shah [40] para solucionar o chamado “problema de
particdo minima’, ou seja, problema de minimizagdo da funcdo de energia, é definido da

seguinte forma:
2
E() = % [ fo |lu = cil| dxdy +x (k) (3.24)

onde ¢; = média(u) em cada componente ;. O funcional de energia E (k) assume apenas k,

sendo u uma constante dentro de cada regido.

3.5 Modelo de contorno ativo Level Set

Os modelos de contornos ativos, conhecidos como shakes, foram propostos na
década de 80 pelos autores Kass, Witkin e Terzopoulos [33], para solucionar problemas de
segmentacdo de imagens. Este modelo utiliza funcionais [ para minimizacdo de energias
internas e externas da imagem, fazendo com que uma curva sobreposta a mesma se mova em
direcdo a seus objetos. A funcdo de minimizacdo de energia pode ser definida conforme o
calculo de variagdo por meio da equacdo de Euler-Langrange e discretizada por diferencas
finitas. O processo de movimentagdo da curva caracteriza esse modelo como deformavel, que
pode ser classificado em paramétrico ou geométrico conforme a maneira usada para
movimenta-la.

Os modelos deformaveis paramétricos acompanham a evolucdo da curva por meio
dos pontos do contorno encontrado. Este processo considerado explicito permite o
desenvolvimento de aplicacGes em tempo real, além de possuir alta eficiéncia computacional.
Umas das técnicas que utiliza este modelo € o contorno ativo tradicional, posposto Kass,
Witkin e Terzopoulos [33].

Os modelos deformaveis geométricos manipulam facilmente a mudanca topoldgica
da curva e calculam as propriedades geométricas do contorno implicitamente. Este modelo

elimina a influéncia de ruidos, evita perda do resultado da borda, melhora a preciséo e
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eficiéncia, pois os algoritmos sdo mais automaticos e possui menos dependéncia das
condicdes iniciais.

O modelo Level Set [48] € um exemplo de modelo deformavel geométrico, utilizado
na segmentacdo de imagens, para detectar a borda dos objetos, por meio de uma curva que €
deformada em sentido a borda até encontra-l4. O Level Set € um modelo de contorno ativo
para deformacgdo geométrica, proposto por Osher e Sethian [48] para manipular mudancas
topoldgicas durante a evolugdo da curva, uma das limitacbes dos modelos deformaveis
paramétricos, como o contorno ativo tradicional. Devido as suas vantagens, como, a
facilidade de deteccdo de propriedades geométrica, 0 modelo Level Set é abordado em varios
trabalhos [20, 65].

A curva C é representada implicitamente pela funcdo ¢(x, y,t), tendo sua evolucédo
no nivel zero no instante t, sendo C = {(x,y)|¢d(x,y) = 0}, onde C c Q. A evolucdo da

curva C segue algumas condicgoes, tais como:

C={(y) € Q:¢(x,y) = 0} (3.25)
C(dentro) = {(x,y) € Q: ¢p(x,y) > 0} (3.26)
C(fora) = {(x,y) € Q: ¢p(x,y) < 0} (3.27)

Essas condicOes sdo apresentadas na Figura 3.4. Quando ¢(x,y) > 0, indica que o
ponto (x,y) € Q esta dentro da curva C. Se ¢(x,y) < 0, ou seja, valor negativo, 0 ponto
(x,y) € Q esta fora da curva C. No caso de ¢(x,y) = 0, o ponto (x,y) € 9 esta localizado

sobre a curva C.

Figura 3.4: Representacgéo da curva [20].
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O modelo Level Set variacional proposto por Zhao et al [65] se baseia nas funcdes de
Heaviside H e de Dirac § para definir o comprimento da curva (9() e a area da regido ()
dentro da mesma, que sdo utilizadas para estabelecer uma funcdo de energia na evolucao da

curva. Sendo:

comprimento (0Q) = [[ 6(¢p(x,y))|IVe(x,y)| dxdy (3.28)
area (Q) = [[ H(¢(x,y)) dsdy (3.29)

onde 6 é a funcéo de Dirac, dada por:

5(x) = :—xH(x) (3.30)
e H(x) é a funcdo Heaviside, sendo
1, x=0
H(x) = {o i o (3.31)

3.6 Modelo Chan-Vese

Este método € um modelo de contorno ativo sem bordas, proposto por Chan e Vese
[20] para segmentagéo baseada em regido e deteccdo de objetos em uma imagem. O modelo
se baseia na técnica de segmentacdo Mumford-Shah e também no método Level Set, para

representar a curva. As principais vantagens desta técnica séo:

e A posicdo da curva inicial pode ser definida em qualquer lugar da imagem;

e Os contornos interiores sao automaticamente detectados, sem a necessidade
de introduzir uma nova curva na imagem, ao contrario do Level Set;

e Deteccdo de diferentes objetos com variadas intensidades e ainda com
fronteiras borradas;

e Mudanca topoldgica automatica da curva;

e Deteccdo de objetos onde o contorno ndo possui gradiente, devido ao critério

de parada da evolugdo da curva até a fronteira desejada ndo depender do
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gradiente da imagem. Isso ndo é possivel com a utilizacdo do modelo
tradicional;

e Tem-se um bom resultado na deteccdo dos objetos em imagens com ruidos.

O modelo Chan-Vese se baseia na segmentacdo para a minimizacdo de energia.
Considerando uma curva €, como uma fronteira que separa o dominio da imagem Q em dois
subconjuntos w e @, sendo w a regido fora da curva C e @ representa a regido dentro da curva
C,onde w c Q e C = dw. Este modelo basicamente considera um termo “apropriado” F de
energia funcional (Equacéo 3.32) utilizado para a minimizacdo da energia, que faz com que a
curva C se deforme em sentido a fronteira C, de uma imagem u, com regides de intensidades

ub constantes e aproximadas.
F =F,(C)+ F,(C) (3.32)

sendo F;(C) e F,(C) a localizacdo da curva C, se estd dentro ou fora do objeto,

respectivamente. Sao calculados por funcionais da seguinte forma:

F = fdentm(c)luo (x,¥) — ¢1|2dxdy + ffom(c)luo(x, y) — c,|?dxdy  (3.33)

onde c; é a média da imagem u, dentro da curva C e ¢, a média fora da curva. Desta forma,
podemos visualizar na Figura 3.5 os resultados do termo “apropriado” F para as possiveis
posicdes da curva. O objeto é representado pela cor preta e a curva pelo circulo branco.

Seo F,(C)>0e F,(C) = 0, entdo a curva esta localizada fora do objeto, como no
caso da Figura 3.5(a). Na Figura 3.5(b), temos uma curva dentro do objeto, sendo F;(C) =~ 0 e
F,(C) > 0. Quando a curva se encontra dentro e fora do objeto, como no caso da Figura
3.5(c), F;(C) > 0 e F,(C) > 0. Outra situacdo é quando F;(C) = 0 e F,(C) = 0, neste caso,
Figura 3.5(d), o termo de energia F = 0 esta minimizado, ou seja, a curva C esta sobre a

fronteira C,.
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@ G

(@) (b)

(©) (d)
Figura 3.5: O termo apropriado para possiveis posi¢des da curva. Em (a), (b) e (c) o termo

apropriado F > 0 e somente em (d) a curva esta sobre o objeto, quando F = 0 [20].

Para a minimizacgédo do termo de energia apropriado, utiliza-se 0 modelo de contorno
ativo, baseado na segmentacdo de Mumford-Shah, explicado anteriormente, com o
complemento de alguns termos de regularizacdo, como o comprimento da curva L(C) e a area
da regido dentro da curva A(dentro(C)). Entdo a energia funcional F(cyc,C) é

representacdo por:

F(cl_cz,C) =u-L(C)+v -A(dentro(C)) +X, fdentm(c)luo(x, y) — ¢, |2dxdy +

™2 Joracey /o ¥) = c,|2dxdy (3.34)

tendo como parametros fixos © e v=0 e X; e X,>0, que auxiliam cada termo,
respectivamente, em seus resultados.

Considerando que o modelo Chan-Vese também possui o0 problema de particdo
minima, como no Mumford-Shah, pois busca a melhor aproximacéo da regido u da imagem

uy, tendo apenas dois valores, sendo:
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média(u,) dentro de C
u= (3.35)
média(uy) forade C

Para resolver este problema, 0 modelo utiliza a formulagéo variacional do método

Level Set, apresentada na secdo anterior, para substituir a variavel desconhecida C pela
variavel desconhecida ¢. Definidos os temos de comprimento L(C) e area A(dentro(C)) da
Equacéo 3.34 a partir das funcdes de Dirac 6 (Equacdo 3.30) e Heaviside H (Equacdo 3.31),

se obtém a seguinte funcional de energia Level Set F(cq,c,, ¢):

F(cy,cp,9) = ufﬂ §(p(x,))IVp(x, y)|dxdy +an H(¢(x,y))dxdy
[ Tuoey) = alPH(BG ) dxdy
Q

g f luo(x, ) — c22(1 — H((x, ))) dxdy
Q

(3.36)

onde as constantes c; e c,, respectivamente, séo expressas por:

Jo o Y)H (¢ (x,y))dxdy
Jo H(@(x,y))dxdy

¢ (P) = (3.37)

C2(¢) — fQ uo(er)(l—H@(X.Y)))dx‘iy (338)

Jo A=H(p(x,y)))dxdy

A Equacéo Diferencial Parcial (EDP) define o contorno inicial, utilizando a equacéo
Euler-Lagrange para a evolucdo da funcdo Level Set ¢p que minimiza o termo de energia

apropriado, representada pela seguinte forma derivativa:

% = 6(¢) [.U div (%) —v =g (U — c1)? +x; (o — 02)2] (3.39)

A Equagdo 3.39 ¢é discretizada utilizando diferencas finitas, considerando ¢;'; para a

funcéo de Level Set no pixel (i, j) com n iteragdes. Tendo as seguintes notagdes:
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AL iy = i — dily; (3.40)
A ¢iy = i — dij-1 (3.41)
A’id)ir,lj = ¢in+1,j - ¢ir,1j (3.42)
ALl = blj1 — P (3.43)

A discretizacdo da Equacdo Diferencial Parcial para a minimizacdo da funcéo de

energia apropriada € dada pela Equacéo 3.44.

+1 +1 \ ypntl \
0 -0 2y} AL07;

=5h(¢n iAx +iAY —
Y ij) |2 B 2 2 h2 "~ 2 2
(459%)" (0%11a-9Fi-1) (OF~0), (430F)
w2 @n? (@r?) 7 w2

U—Xg (uo,i,j - C1(¢n))2 T2 (uO,iJ - CZ(('bn))z

(3.44)

N —

Para cada iteracdo, pode ser realizada a reinicializagdo de ¢ para o conjunto de nivel
zero, prevenindo que a funcdo Level Set se torne muito plana, um efeito causado pela

utilizacdo da funcéo delta Dirac 6", sendo aplicado a seguinte funcéo de distancia de sinal:

Pr = sign(¢p())(1 — |Vy)) (3.49)
Y(0) = ¢(t) (3.46)

onde ¢(t) € asolugdo ¢ no tempo t, tendo ¥ a cada novo ¢(t). O ¥, da Equacgdo 3.45 tera o
mesmo sinal de ¢ (t) e a distancia Vi é convertida para 1.

Para a aplicacdo deste modelo, os seguintes passos sao realizados:

e Inicializacdo de ¢y} da funcdo ¢, com n = 0;

e Calculo de c; e c, expressas pelas Equacdes 3.37 e 3.38 respectivamente;

e Execucdo do Equacdo Diferencial Parcial (EDP) da forma discretizada da
Equacéo 3.44,

e Reinicializagdo de @7f! usando a funcdo de distancia de sinal da Equagéo

)
3.45;
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e Verificar se a solucdo é satisfatdria, se ndo, define-se n =n + 1 e repete 0s

processos.

O resultado da aplicacdo do modelo Chan-Vese para imagens em niveis de cinza

pode visto na Figura 3.6.

L

() (b)
Figura 3.6: Resultado da aplicagdo do modelo Chan-Vese. (a) Imagem original e (b) Imagem

binarizada.

Na imagem da Figura 3.6(b) temos um exemplo de imagem binarizada a partir da
aplicacdo do modelo Chan-Vese para imagens em niveis de cinza, conforme a imagem da
Figura 3.6(a). A cor preta da imagem binarizada representa a lesdo e a cor branca representa a

pele.

3.7 Dimensao fractal

A teoria fractal é aplicada tanto em sinais 1D, tais como, voz, dudio e outros, como
também em sinais 2D, isto é imagens, para descrever propriedades texturais. O fractal,
abordado primeiramente por Mandelbrot, representa um objeto geométrico que pode ser
dividido em varias partes, onde cada parte € similar ao objeto maior [2]. Um exemplo, que
pode ser encontrado na natureza, é o de algumas plantas que possuem suas folhas compostas
por folhas menores similares a mesma. Um outro exemplo é o triangulo de Sierpinski, que

pode ser visto na Figura 3.7.
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A L £

Figura 3.7: Composicéo do tridngulo de Sierpinski [29].

A dimensdo fractal (D) é uma medida que quantifica o nivel de irregularidade ou

auto-similaridade dos fractais. A dimenséo fractal é dada por:

_ log(N)
= og(L/T) (3.47)

onde N representa a quantidade de elementos das partes auto-similares que reconstréi a
imagem original e T representa a quantidade de quadrantes correspondente a uma fracdo do
tamanho anterior.

Existem diversas técnicas para estimar a dimensao fractal. O método box-counting
(BCM), desenvolvido por Voss, é um dos algoritmos mais populares para calcular a dimenséo
fractal de sinais e imagens [2]. Essa técnica caracteriza-se, basicamente, pela defini¢do de
uma grade com n caixas sobre a imagem, para manter o sinal em um quadrado, e entdo é feita
uma contagem da quantidade de caixas que cobrem o fractal para representar a dimensao (D).
Esse processo é feito por um processo iterativo, ao qual o tamanho das caixas vai se
reduzindo, conforme cada iteragao.

O algoritmo box-counting utiliza o0 método de minimos quadrados para ajustar 0s
dados em um gréafico e obter uma reta média, com o objetivo de encontrar o coeficiente

angular b da reta, dada uma constante ¢, conforme a aplica¢do da Equacdo 3.48.

—~

fi=bx;+c (3.48)

O termo f, é a aproximagdo da funcdo real f;, considerando i o seu numero de

elementos. O erro de minimos quadrados (e) é dado por:

e= > (fi-7) (3.49)
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Para encontrar o melhor ajuste, o erro "e" deve ser minimizado, por meio da seguinte

equacao:

0E _ 0E _
5 = e E =0 (350)

A diferenciacéo entre b e c ¢ realizada pelas Equacfes 3.51 e 3.52:

Zl(fl - bxi - C) =0 (352)

Considerando as Equacdes 3.51 e 3.52, a solucdo para b e ¢ é dado por:

_ NYifixi—Qi f)Xixi)
b= N Y x7—(2x;)? (3.53)

c= W (3.54)

No caso de imagens, é encontrada a dimensdo de cada linha e coluna da matriz,

separadamente, depois € aplicada a Equacéo 3.55.
D= (Z—D) +1 (3.55)

onde € feito o somatdrio de todas as dimensdes fractais (D;) encontradas, dividindo-se o valor
pela quantidade total (t) de dimensbes da imagem. O valor resultante é somado com 1,
obtendo-se um valor entre 2 e 3.

A dimenséo fractal permite medir a auto-similaridade ou irregularidade presente na
imagem. A aplicacdo do algoritmo de box-counting possibilita quantificar a textura da

imagem de forma simples e eficiente.
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4 MAQUINA DE VETOR DE SUPORTE

Neste capitulo sera abordada a maquina de vetor de suporte, um classificador que se
baseia no aprendizado estatistico para o reconhecimento de padrfes. O padrdo é a descri¢do
do objeto de interesse em uma imagem de forma quantitativa ou estrutural por meio de
descritores [30]. As descri¢Bes estruturais podem ser representadas por cadeias ou arvores, e
no caso das descricdes quantitativas, sdo utilizados os vetores de caracteristicas. As suas
caracteristicas podem ser do tipo: nominal ou continua [35]. A caracteristica € considerada
nominal quando os valores ndo assumem uma ordem e considerada continua nos casos onde
os valores possuem uma ordem linear. O reconhecimento de padrdes € a atribuicdo dos
padrdes a sua classe correspondente, ou seja, cada classe é definida por um conjunto de
padrbes que possuem propriedades em comum.

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs - Support Vector Machines) vem sendo
muito utilizadas em diversos trabalhos, devido aos bons resultados [5, 19, 36, 52, 60]. As
SVMs, que podem ser implementadas como um tipo especial de rede neural artificial (RNA),
sdo sistemas paralelos distribuidos que sdo compostos por unidades de processamento
simples, as quais correspondem os neurdnios. Dessa forma, as RNAs, também conhecidas
como redes conexionistas, tém por objetivo simular o funcionamento dos elementos do
cérebro, tais como 0s neurdnios e as suas conexdes, que sao conhecidas como sinapses.

A SVM ¢é um classificador binario, ou seja, permite a classificacdo entre duas
classes. Esse classificador é baseado em aprendizado estatistico, que podem ser utilizadas no
reconhecimento de padrGes em imagens. Para que o classificador tenha uma boa
generalizagdo, ou seja, identifique corretamente as classes das novas amostras de dados

inseridas, devem ser seguidos alguns principios da teoria de aprendizado estatistico.
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Este classificador pode ser aplicado em casos linearmente separaveis e também para
casos ndo linearmente separaveis. Nos casos em que os dados nédo sdo linearmente separaveis,
a utilizagdo das funcbes de Kernel torna possivel os dados serem tratados de forma

computacional.

4.1 Aprendizado da maquina

Os métodos de aprendizado de méaquinas utilizam o modelo de inferéncia, onde o
aprendizado pode ser por inducgdo, que é o mais utilizado no reconhecimento de padréo, sendo
as conclusdes obtidas a partir de fatos concretos. O aprendizado pode ser dividido em
supervisionado e n&do supervisionado [9].

No aprendizado supervisionado um agente externo controla o aprendizado da
maquina, sendo apresentado para a rede um conjunto de padrdes para o treinamento e a saida
desejada. O agente indica se a resposta esta correta ou ndo, tendo possibilidade de alterar os
seus pardmetros, conforme a resposta, com finalidade de que a maquina seja capaz de
produzir saidas corretas quando passadas entradas ndo conhecidas. No aprendizado néo
supervisionado ndo ha a presenca de um agente externo. O algoritmo aprende a representar as
entradas fornecidas, por uma medida de qualidade, com o objetivo de encontrar padrdes que
auxiliem na compreenséo dos dados.

Considere um conjunto de n amostras de dados (X;) que sdo utilizadas para gerar um
classificador a partir do aprendizado supervisionado, conforme pode ser visto na Figura 4.1.
Cada amostra X; € composta por m atributos (caracteristicas), representados por x;,, € a classe
a qual pertence y;. Estas informac0es sdo utilizadas para o treinamento do classificador, que

realiza uma funcgéo f(x), onde recebe um valor x e fornece um resultado y.

atributos classe

(X, [ *u %12 - X | N classificador

X- .Tzl ."22 sy sz }"2
. =9 f(x)
dados ; ' : ' *

Técnica de AM

Figura 4.1: Representacdo de aprendizado supervisionado [35].
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O conjunto de amostras geralmente é dividido em duas partes, uma para 0
treinamento e outra para os testes. As amostras de treinamento sdo utilizadas para o
aprendizado do classificador e as amostras de testes séo utilizadas para medir a capacidade do
aprendizado, referente a introdugdo de novas amostras. Para avaliar o resultado fornecido pelo

classificador sobre os novos dados introduzidos, € estimada a taxa de acerto e a taxa de erro.

4.2 Aprendizado estatistico

O aprendizado estatistico estabelece condi¢cGes matematicas que permitem a escolha
de um classificador particular f, dentre um conjunto de outras possibilidades de
classificadores F gerados por um algoritmo de aprendizagem. O classificador separa os dados
das classes, a partir de um conjunto de treinamento T [35].

Na Figura 4.2 tem-se trés classificacGes diferentes de um treinamento binario, onde
os circulos sdo dados de uma classe (com valor 1), os pontos pretos sdo dados de outra classe
(com valor -1) e os circulos e pontos marcados com um x sdo ruidos. Esses dados séo

separados por uma fronteira.

(@) (b) (©)

Figura 4.2: Exemplos de classificacdo binaria [57].

No caso da Figura 4.2(a), o classificador desconsidera pontos de outra classe que
estejam préximos entre si, ocorrendo um subajustamento (underfitting), ou seja, o
classificador ndo consegue se ajustar mesmo aos exemplos de treinamento, causando assim
muitos erros, até mesmo em casos simples. Ja na Figura 4.2(c) temos uma classificacdo
correta das amostras do conjunto de treinamento, incluindo até mesmo os ruidos marcados

com um circulo. Mas neste caso o classificador esta sujeito a cometer erros quando se depara
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com novos dados, pois ocorre um superajustamento (overfitting) do modelo aos dados de
treinamento. Uma boa generalizacdo € apresentada na Figura 4.2(b), que classifica
corretamente a maioria dos dados, sem se preocupar com pontos individuais (ruidos).

Para a escolha de um classificador, deve ser avaliada sua capacidade de
generalizacdo. Considera-se que os dados sdo gerados de forma independente e distribuidos
por probabilidades P(X,y), de acordo com os seus dados X e classes y. A capacidade de
generalizacdo é medida pelo erro ou risco esperado R(f) de um classificador f em condicdes

de teste, que pode ser quantificado pela Equacao 4.1 [35].

R(f) = [c(f(X),y)dP(X,y) (4.1)

onde c(f(X),y) € uma funcdo de custo relacionada a previsdo f(X) quando a saida é y. Essa
funcdo pode ser representada por c(f(X),y) = % ly — f(X)], que retorna 0 quando sua

classificacédo for correta e 1 quando isso nao ocorrer.

Devido a distribuicdo de probabilidade P(X,y) ser desconhecida, ndo é possivel
minimizar diretamente o risco esperado como demonstrado na Equagdo 4.1. Dessa forma, é
utilizado um principio de inducao sobre os dados de treinamento para minimizacéo do risco
empirico R.p,. Este principio mede o desempenho do classificador f, por meio de taxa de
classificagdes incorretas obtidas pelo conjunto de treinamento T. O risco empirico € definido

por:

n
Remp (1) =7 (£ (X, ) (42)
i=1
onde n —» oo é a quantidade de amostras de pares (X v;), sendo possivel estabelecer
condicdes para que o algoritmo de aprendizagem obtenha classificadores que transferem o0s
valores de risco empiricos para o risco esperado. Apesar da minimizacdo do risco empirico
causar um menor risco esperado, isso pode ndo ocorrer em todos os casos. Dessa forma, para
a escolha de um classificador, a teoria de aprendizado estatistico disponibiliza véarios limites
no risco esperado de uma funcéo de classificagcdo, nos quais a SVM se baseia.
A caracteristica de um dos mais importantes desses limites € relacionar o risco

esperado R(f) de uma fungéo ao seu risco empirico R, (f) e também a um termo de
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capacidade, como pode ser visto na Equacdo 4.3. Esse limite é garantido com probabilidade
1—6,onde 6 € [0,1].

R(F) < Romp () + j {n)a)too(d) (4.3)

n(in(37)+1)-n(3) ) , . . :
sendo ~ 22 0 termo de capacidade, onde h é a dimensdo de Vapnik-

Chervonenkis (VC) da classe de funcGes F a qual o classificador f pertence e n é a
quantidade de amostras que 0 conjunto de treinamento T possui. Esse limite utiliza a
dimensdo VC para controlar a complexidades das funcGes de classificacdo, de forma que
possam ser adaptadas a cada problema. Em um problema de classificacdo binario, a dimenséo
VC ¢ definida com o nUmero méximo de amostras que podem ser divididas em duas classes
pelas fungbes contidas em F, para todas as combinagfes binarias possiveis dos dados.

As SVMs podem ser classificadas de duas maneiras: lineares, quando os dados séo
separaveis linearmente e ndo lineares quando lida com dados que ndo sdo separaveis

linearmente.

4.3 SVVMs lineares

As Maquinas de Vetores de Suporte lineares sdo utilizadas para definir fronteiras para a
separacao de dados que pertencem a duas classes, lidando com dados linearmente separaveis.
Considerando um conjunto de treinamento T com n amostras de dados x; € X e suas respectivas
classes y; € Y, sendo X 0 espaco de dados e Y = {—1, +1}. Neste caso o conjunto de dados T
é linearmente separavel por um classificador, quando é possivel separar os dados conforme

suas classes —1 e +1 por um hiperplano [17, 35]. A Equacéo 4.4 define o hiperplano:
fx)=w-x+b=0 (4.4)
onde w. x é o produto escalar entre os vetores w e x, w € X é 0 vetor normal ao hiperplano e

b determina a distancia do hiperplano em relagdo a origem, sendo b € R. A equacao f(x)

divide o espaco dos dados X em duas regides, determinadas por w-x+b >0ew-x+b <
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0. Dessa forma, as classificagdes podem ser obtidas por uma fungdo de sinal g(x) =

sng(f(x)), tendo a seguintes condigGes:

_(+lsew-x+b>0
g(x)_{—lsew-x+b<0 (4.5)

Um namero infinito de hiperplanos pode ser definido por f(x). Para solucionar este
problema, w e b séo escalados para que as amostras mais proximas ao hiperplanow - x + b =

0 satisfacam |w - x; + b| = 0, definida resumidamente na por:
yiw-x;+b)—12=0, V(x;,y;) €ET (4.6)
Na Figura 4.3 pode ser visto um exemplo de distancia d entre dois hiperplanos H; e

H,, estabelecidos conforme os pontos x; e x, respectivamente. Essa distancia é obtida pela

projecdo de x; — x, na dire¢do de w, perpendicular ao hiperplano separador w - x + b = 0.

Heiwx+b=1

wx:bh=0
Hywx+b=-]

Figura 4.3: Distancia entre dois hiperplanos H; e H, [35].

Essa distancia entre o hiperplano separador e os dados de treinamento é definida
como a margem geométrica do classificado linear, podendo ser obtida pela minimizacéo de
[lwl|, que acarreta um problema de otimizacdo. Para assegurar que ndo haja dados de
treinamento entre as margens de separacao das classes, algumas restrigdes sao impostas, como
yilw-x; +b)—1>0,sendo V;=1, ..., n.

O problema de otimizacdo pode ser resolvido utilizando funcdo Lagrangiana L que

engloba as restricoes e parametros multiplicadores de lagrange «;, sendo definida por:
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n

1
Lw,b,@) = ZIWIZ = ) a(i(w - x; +b) = 1) “.7)

i=1

A funcdo Lagrangiana deve ser minimizada, ou seja, maximizar «; € minimizar w e

b, obtendo as seguintes expressoes:

n

> ayi=0 (4.8)

i=1
n

w = Z a;yiXi (4.9)
i=1

Conforme as Equacbes 4.8 e 4.9, temos um problema de otimizacdo, sendo

solucionado por:

aiyiw* x;+b)=1) =0, V;=1,..,n (4.10)
b = 2 e (&~ Bwes i) (4.11)
= ey 2%V \ 3 x;esv & YiXi *Yj :

sendo w* definido pela Equacéo 4.9. O parametro b* é calculado a partir das condigdes da
Equagdo 4.11 e por condi¢es Huhn-Tucker, provenientes da teoria de otimizagdo com
restricdes e que devem ser satisfeitas no ponto 6timo. Obtemos o classificador g(x), onde

sgn representa a funcéo sinal, da seguinte forma:

g() = sgn(f (%)) = sgn(Tuesv viaixi - x + b*) (4.12)

A funcéo linear representa o hiperplano que separa os dados com a maior margem,
considerando a que possui melhor capacidade de generalizacdo de acordo com a

aprendizagem estatistica.
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4.4 SVVMs nao lineares

As Maquinas de Vetores de Suporte ndo lineares sdo uma extensdo das lineares [17,
35]. Em algumas situacbes os dados de treinamento ndo podem ser divididos por um
hiperplano, ou seja, os dados ndo sdo linearmente separaveis, como podemos visualizar na
Figura 4.4(a). Na Figura 4.4(a) temos a amostra de dados, representando duas classes, uma
por circulo e a outra por tridangulo. Nesse caso, uma fronteira circular seria uma forma de
separar as classes, como pode ser visto na Figura 4.4(b). Mas para solucionar este problema
de dados ndo linearmente separdveis por um reta, 0 conjunto de entrada em um espaco
original ¢ mapeado para um novo espaco de maior dimensdo, denominado espaco de

caracteristica. Este caso € apresentado na Figura 4.4(c).

(a) (b) <)

Figura 4.4: Conjunto de dados néo lineares [35].

Este mapeamento é representado por ®:X — J, sendo X o espaco de entrada e J 0
espaco de caracteristicas. Dessa forma € possivel tornar os dados linearmente separaveis e
utilizar um hiperplano para separar os dados conforme as respectivas classes. Para transformar
os dados R? para R3, ou seja, mapear os dados néo lineares para lineares, pode ser utilizada,

por exemplo, a Equacdo 4.13.

B(x) = D(xy,x5) = (2, V2x;, 0, 23) (4.13)

Depois de realizado o mapeamento dos dados para um espaco de caracteristica J, é

possivel encontrar o hiperplano e separar os dados, como segue:

f)=w D) +b=wx?+w,V2x,x, + W3xZ +b =0 (4.14)
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O classificador ¢ entdo obtido pela Equacéo 4.15.
9 = sgn(f(x)) = sgn(Txesv i P(x;) - ®(x) +b*) (4.15)
sendo b* definido por:

1

b* =

Nsy:a*<C

1 *
ijesv:a;kc (y_] - inesv a;y; P(x;) - ‘D(Xj)> (4.16)

4.5 Fungdes Kernels

O mapeamento dos dados ndo lineares para lineares ® pode se muito complexo
devido a grande dimens&o do espago de caracteristica 3. Dessa forma, para realizar o calculo
de produtos escalares ®(x;) - CD(xj) entre os dados no espaco de caracteristica sdo utilizadas
funcbes Kernels.

O Kernel K € uma funcdo que recebe dois pontos x; e x; do espago de entrada e

calcula o seu produto escalar no espago de caracteristica [35], sendo dada por:
K(Xi,Xj) = CD(XL') ' (D(X]) (417)

Para mapear os dados, conforme a Equacdo 4.17, o Kernel dos dois pontos x; =

(15, X27) € X; = (15, X2;) no espaco original R2, pode ser dado por:
K(xi,x;) = (i, V22020, x3;) - (x5, V205205, 635) = (% - %)? (4.18)

Ha varias fungdes de Kernels K(xi,xj). Alguns dos tipos sdo o Polinomial, o
Gaussiano (ou RBF - Radial-Basis Function), o Sigmoidal [35] e o Intersec¢do por
histograma [12]. Essas funcbes sdo dadas pelas Equacbes 4.19, 4.20, 4.21 e 4.22,

respectivamente.
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K(x0%) = (8(x; %) + k)* (4.19)
K(xi,%;) = exp (—o]lx; — x;[|") (4.20)
K(x;,x;) = tanh(8(x; - x;) + k) (4.21)

K(xi,xj) = Z min{x;, x;} (4.22)

sendo &, k, d e o parametros que sdo determinados pelos. As limitaces dessa técnica sao
justamente as escolhas dos valores para esses parametros, além da dificuldade de
interpretacdo do modelo gerado [35].

A utilizagdo das funcbes de Kernel para dados ndo separaveis linearmente torna o
algoritmos eficiente, devido a construcdo de simples hiperplanos em um espaco com alta

dimensao, sendo possivel ser tratados de forma computacional.
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5 METODO DESENVOLVIDO

Neste capitulo apresenta-se 0 método desenvolvido para segmentacado e classificacdo
de lesBes de pele, com intuito de auxiliar o dermatologista no seu diagnéstico. Na Figura 5.1,
temos a estrutura do método desenvolvido. Este método € baseado nas etapas de

processamento de imagens digitais, apresentadas na Figura 3.1.

1_33000 de Aquisicao de imagens
imagens

gt

Filtro Difusdo Anisotropica } Pré-processamento

4

Modelo Chan-Vese } Segmentacéo

gt

Filtros morfoldgicos } Pos-processamento

gt

Extracdo de caracteristicas } Vetor de caracteristicas

gt

Classificador SVM } Classificagdo inteligente

gt

Resultado

Figura 5.1: Estrutura do método desenvolvido.
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O método desenvolvido possui as seguintes etapas de processamento: aquisicao de
imagens, pré-processamento, segmentacdo, pés-processamento, formacdo do vetor de
caracteristicas e classificacdo das lesdes de pele conforme as suas classes estabelecidas.

Primeiramente sdo adquiridas imagens para compor 0 banco de testes. A segunda
etapa do método desenvolvido é a suavizacdo das imagens por meio do filtro de difusao
anisotropica, para eliminar os ruidos presentes nas mesmas e ndo afetar o resultado da
segmentacdo. Depois é realizada a segmentacdo utilizando o modelo de contorno ativo sem
borda Chan-Vese para detectar a lesdo. Para suavizar a borda e eliminar ruidos resultantes do
processo de segmentacdo, sdo aplicados filtros morfolégicos nas imagens segmentadas. A
partir da lesdo detectada € definido o contorno, e também as caracteristicas, segundo a regra
ABCD (Assimetria, Borda, Cor e Diametro) e a caracteristica de textura sdo extraidas. A
caracteristica de evolucdo E da regra ABCDE ndo sera utilizada, devido a base ndo possuir
imagens das mesmas lesdes em periodos diferentes. Desta maneira, ndo foi possivel analisar a
caracteristica de evolucdo. As caracteristicas obtidas sdo utilizadas como dados de entrada
pelo classificador SVM (Maquina de Vetor de Suporte) para classificar as lesdes em suas

classes.

5.1 Aquisicao de imagens

A primeira etapa do método desenvolvido foi a aquisicdo de imagens para a
formacdo de um banco de imagens de lesbes de pele, utilizada para os testes. O banco deste
trabalho é formado por imagens das seguintes bases: Loyola University Chicago [38], YSP
Dermatology Image Database [24], DermAtlas [23], DermlS [25], Saude Total [55], Skin
Cancer Guide [58] e Dermnet - Skin Disease Atlas [26, 27].

O banco é composto por imagens fotograficas, no formato jpg, com dimensGes
variadas, diferentes aproximacdes e diversas influéncias de ruido, tais como, reflexos, linhas
da pele, sangue e pelos. As imagens foram convertidas para BMP com 16 bits e para
dimensdo 200 x 200, para facilitar o processamento das mesmas. Além das imagens, o banco
possui algumas informacdes sobre elas, como seu diagndstico, descricdo, localizacdo da leséo
e também o sexo, idade e raca do paciente. Essas informagdes sobre as lesdes e 0s pacientes,

ndo sdo disponibilizadas por todas as bases utilizadas.
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O banco utilizado neste trabalho é constituido de 408 imagens, sendo 62 imagens de
nevos, 86 imagens de ceratose seborréica e 260 imagens de melanoma. Exemplos de cada um

desses tipos de lesdes sdo apresentados na Figura 5.2.

Banco de
imagens

(a) (b) (c)
Figura 5.2: Banco de imagens: (a) Nevo melanocitico, (b) Ceratose seborréica e (c)

Melanoma.

As imagens do banco foram analisadas pelo especialista Doutor Ricardo Baccaro
Rossetti, dermatologista da clinica DERME de S&o José do Rio Preto. A finalidade da analise
foi estabelecer as caracteristicas de assimetria, borda e cor da regra ABCD e a textura das 408
imagens, considerando que essas informagdes ndo foram informadas nas bases utilizadas. A
caracteristica de assimetria (A) € representada por 137 imagens simétricas e 271 imagens
assimétricas. Na caracteristica de borda (B), 77 imagens possuem bordas regulares e 331
possuem bordas irregulares. Para a caracteristica de cor (C), had 32 imagens com cor uniforme
e 376 imagens ndo uniforme. A textura regular € composta por 224 imagens e a textura

irregular € representada por 184 imagens.
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5.2 Pré-processamento

Nesta etapa é realizada a suavizag¢do nas imagens da base, com o intuito de amenizar
os efeitos dos ruidos presentes nas mesmas, como o0s pelos, que podem atrapalhar no resultado
da segmentacdo. O filtro ndo linear denominado difusdo anisotrépica é utilizado, conforme
proposto por Barcelos, Boaventura e Silva [10]. Esse filtro foi escolhido devido ao seu 6timo
resultado de suavizagdo nas imagens, sem a perda das bordas das lesdes de pele [6, 11]. Visto
que uma das caracteristicas analisadas para o diagndstico das lesdes de pele é a irregularidade
da borda, esse filtro se mostra uma eficiente técnica para suavizar as imagens.

Considerando que o método de segmentacdo utilizado neste trabalho é aplicado para
imagens em niveis de cinza, as imagens originais, que antes eram coloridas sdo convertidas
para imagens em niveis de cinza. Dessa forma, o tempo de processamento € menor, visto que
ndo € necessario a suavizacdo nas trés componentes RGB, separadamente. Logo, as mesmas
passam por um processo de suavizacdo, sendo aplicado o método de difusdo anisotropica,
obtendo-se como resultado as imagens suavizadas. As etapas do pré-processamento podem

ser vistas na Figura 5.3.

Imagens
originais

!

Conversao das
imagens para
niveis de cinza

g

Aplicacdo da
técnica de difuséo
anisotrépica

iyl

Imagens
suavizadas

Figura 5.3: Estrutura das etapas do pré-processamento.
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A implementacdo deste filtro foi baseada na Equacgdo 3.12, que possui 0s seguintes
parametros: At determina o tamanho da evolugdo temporal, em que cada iteracdo da difuséo
sera realizada; o pardmetro o é o desvio padrdo da funcdo Gaussiana G,; 0 parametro A ajuda
a reforcar a borda; k auxilia a fungcdo gaussiana a definir se o ponto faz parte da borda ou néo,
caso seja um ponto da borda, este sofrerd menos suavizacao; e a imagem sera suavizada, de
acordo com o numero de iteragbes NI.

O resultado da aplicacdo deste filtro pode ser visto na Figura 5.4. Os parametros
foram fixados mediante testes, considerando os pardmetros dos trabalhos ja desenvolvidos [6,
11], com os seguintes valores: At = 0.1,0 = 1,41 =1, k = 0.0008 e NI = 100.

© m (i)

Figura 5.4: Resultado da aplicacdo do filtro de difusdo anisotrépica. As imagens em (c), () e

(i) sao resultados da aplicacdo do filtro nas imagens em niveis de cinza (b), (e) e (h),

respectivamente.
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As imagens originais (a), (d) e (g) da Figura 5.4 sdo convertidas para imagens em
niveis de cinza, como pode ser visto nas imagens (b), (e) e (h). Em (c), (f) e (i) temos as
imagens suavizadas pelo filtro de difusdo anisotrdpica, a partir das imagens em niveis de
cinza. Podemos observar que o filtro diminuiu a presenca de pelos nas imagens de lesdes de
pele, obtendo-se resultados promissores. No caso das imagens que possuem areas com
sombras ou reflexos, como na imagem (c), o filtro ndo permitiu eliminar a influencias dos
mesmos, apesar de ameninar a sua presenca.

No filtro proposto por Barcelos, Boaventura e Silva [10], o nimero de iteracfes é
estabelecido manualmente para cada imagem, considerando sua quantidade de ruidos. Para
utilizar a caracteristica de suavizacdo seletiva do filtro, foi analisada uma estimativa
automatica para definir o nimero de iteracfes da difusdo anisotrdpica, proposto por Araujo
[6]. Foi observado pelo autor que, geralmente, o operador de Roberts retorna mais pontos do
que o operador de Prewitt. Esta estimativa automatica utiliza a diferenca de pontos retornados
pela aplicacdo destes operadores, para definir a quantidade de iteracBes necessarias.
Considera-se que quanto maior a quantidade de ruidos, maior € a diferenca de pontos entre 0s
operadores.

Nas imagens (c) e (f) da Figura 5.5 sdo apresentados os resultados da aplicacdo do
filtro de difusdo anisotrdpica, utilizando a estimativa automatica, a partir das imagens em
niveis de cinza (b) e (e) da Figura 5.5. O numero de iteracdes é estabelecido conforme a
estimativa automatica, Equacéo 3.13.

Podemos observar a partir da Figura 5.5 e da Tabela 5.1, que a utilizacdo da
estimativa automética ndo alcangcou um resultado animador para as imagens que compdem o
banco deste trabalho. No caso da imagem suavizada (c), a aplicacdo do filtro ndo obteve uma
suavizacao proporcional a quantidade de ruidos da imagem em nivel de cinza (b). Foram
realizadas 6 iteracBes, conforme visto na Tabela 5.1. A imagem (f) é representada por uma
grande quantidade de ruidos, mas foi pouco suavizada. O nimero de iteracBes obtidos pelas
diferencas de pontos dos operadores foi muito pequeno, permitindo apenas 1 iteracdo. Neste

caso os ruidos ndo foram amenizados, necessitando de uma maior suavizagao.
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(@)

(d)
Figura 5.5: Aplicacédo de difusdo anisotropica com o nimero de iteracbes automatico. Em (a)

e (b) temos as imagens originais, que sdo convertidas em niveis de cinza, obtendo-se as

imagens (b) e (e). As imagens (c) e (f) sdo os resultados da aplicacdo do filtro.

Tabela 5.1: Numero de iteracOes retornado pela diferenca de pontos dos operadores Roberts e

Prewitt.
Imagem  Roberts Prewitt Diferenca  Iteracoes
() 1755 1298 457 6
(d) 1155 1044 111 1

Com o intuito de automatizar o método proposto nesse trabalho, foi estabelecida 100
iteracOes para a suavizacdo de todas as imagens do banco. A definicdo desse valor ndo alterou
0 desempenho do método, pois equilibrou a suavizagdo tanto das imagens muito ruidosas,

quanto as imagens que ndo necessitavam de muita suavizagao.

5.3 Segmentacéao

A segmentacdo das imagens de lesGes de pele consiste em separar a regido doente da

regido saudavel, para que as lesdes possam ser detectadas. No presente trabalho foram
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abordadas duas técnicas para segmentacdo: a técnica de limiarizacdo e o0 modelo de contorno
ativo sem borda. Testes, que serdo descritos no préximo capitulo, foram realizados para
avaliar qual técnica apresenta melhores resultados. Considerando os resultados obtidos, a
técnica utilizada para a segmentacdo das imagens neste trabalho é o modelo de contorno ativo
sem borda, para imagens em niveis de cinza, proposto por Chan e Vese [20]. Este método €
realizado por meio da minimizacdo de energia da curva sobreposta a imagem. A segmentacdo
deste modelo é baseada em regido, e utiliza conceitos das técnicas de Mumford-Shah [40] e
Level Set [48].

Sao vérias as vantagens deste método, que permite que com seu uso obtenha-se bons
resultados: a deteccdo de diferentes objetos com variadas intensidades e ainda com fronteiras
borradas; mudanca topoldgica da curva; deteccdo de objetos onde o contorno ndo possui
gradiente, devido ao critério de parada da evolucdo da curva até a fronteira desejada nédo
depender do gradiente da imagem (isso ndo € possivel com a utilizacdo do modelo de
contorno ativo tradicional); e tem-se um bom resultado na detecgdo dos objetos em imagens

com ruidos [20]. As etapas da segmentacdo estdo descritas na Figura 5.6.

Imagens
suavizadas

1yt

Definicéo da curva
sobre a imagem

1

Aplicacéo do
modelo Chan-Vese

g

Binarizagdo das
imagens

gl

Imagens
segmentadas

Figura 5.6: Estrutura das etapas da segmentacéo.
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A primeira etapa da segmentacdo utilizando o modelo Chan-Vese é a definicdo de
uma curva sobre a imagem, que serd minimizada até a fronteira do objeto. Esse modelo possui
como caracteristicas a possibilidade de definir a curva em qualquer local da imagem,
representa-la por diversas formas e diferentes tamanhos.

Visando diminuir o tempo de processamento, neste trabalho a forma inicial da curva
é quadrada e posicionada proxima ao centro da imagem, desta forma sdo realizadas menos
iteracOes para a curva envolver a lesdo. Inicialmente, a curva foi definida com 140 x 140
pixels, considerando que a maioria das imagens do banco, aproximadamente 64%, sao
compostas por lesbes maiores, ou seja, que representam uma grande quantidade de pixels. Isso
tende a ocorrer quando a distancia no momento da aquisicdo € bem proxima a lesdo. Um
exemplo da curva definicdo com 140 x 140 pixels pode ser visto na imagem da Figura

5.7(d), representada pela cor vermelha.

@ B8

(b)

(d)
Figura 5.7: Definicdo da curva sobre a imagem suavizada. Em (a) tem-se uma lesdo pequena e
em (b) uma curva 40 x 40 pixels sobre a imagem suavizada. A imagem (C) representa uma

lesdo maior e na imagem (d) uma curva 140 x 140 pixels foi sobreposta a imagem suavizada.

No entanto, neste trabalho foi constatado que quanto mais proxima a curva estiver da
lesdo, melhores serdo os resultados. Além de detectar a lesdo em menos tempo, ou seja, com
menos iteracdes, menor sera a possibilidade de encontrar bordas falsas, como as causadas

pelos reflexos e sombras. Desta forma, considerando a quantidade significativa de lesbes
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pequenas, foi necessario definir uma curva menor para as lesées pequenas (Figura 5.7(b)) e
uma curva maior para as lesées grandes (Figura 5.7(d)). Foram estabelecidas duas curvas com
tamanhos diferentes: 40 x 40 pixels e 140 x 140 pixels para serem sobrepostas as imagens
com lesGes pequenas e grandes, respectivamente. A definicdo do tamanho da curva deve ser
informado pelo usuario conforme a sua necessidade.

Na aplicacdo do modelo Chan-Vese a Equacdo 3.44 é utilizada para a evolucdo da
curva. No qual foram definidos os parametros mediante testes, baseado-se no trabalho ja

desenvolvido [20]:

e u = 0.2, pardmetro que controla o comprimento da curva;

e v = 0, influéncia na &rea dentro da curva;

e J1; e 1, =1, auxilia na localizacdo do objeto dentro e fora da curva
respectivamente;

e h =1, auxilia na detec¢do do contorno interior;

e At = 0.1, é tempo da evolucéo.

Foram aplicadas 500 iteracdes para a evolucdo da curva, ou seja, a minimizacao da
mesma ocorrerd até o numero de iteracdes ou quando a curva C estiver localizada sobre o
objeto. Na Figura 5.8 s@o apresentados alguns resultados da aplicacdo do modelo de contorno
ativo sem borda nas imagens suavizadas (b), (e) e (h).

O resultado da aplicagdo do modelo Chan-Vese possibilita a binarizagcdo da imagem,
como pode ser visto nas imagens (c), (f) e (i) da Figura 5.8. As imagens resultantes do
processo de segmentacdo podem apresentar: orificios dentro da regido da lesdo e ruidos na
parte externa, causados por reflexos, sombras ou algum outro ruido que néo foi eliminado na
etapa de suavizacdo. Estes fatores sdo tratados na proxima etapa de pds-processamento das
imagens.

Com o intuito de automatizar a definicdo da curva para 0 processo de segmentacao
pelo modelo Chan-Vese, foi analisado um método para estabelecer a curva conforme o

tamanho da lesdo. As etapas do método podem ser vistas na Figura 5.9.
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Figura 5.8: Resultado da aplicacdo do modelo Chan-Vese. Em (a), (d) e (g) temos imagens em

niveis de cinza, as imagens (b), (e) e (h) representam as imagens suavizadas com difusao
anisotropica e as imagens em (c), (f) e (i) sdo os resultados da aplicacdo do modelo Chan-
Vese.

Para a definicdo do limiar que é utilizando para estabelecer a curva, foram
consideradas apenas as imagens compostas por lesdes pequenas, nas quais a utilizacdo da
curva com tamanho 40 x 40 pixels obteve melhores resultados com a aplicacdo do modelo
Chan-Vese. Primeiramente, a partir da imagem segmentada € feita a contagem somente dos
pixels que fazem parte da lesdo, ou seja, os pixels pretos.

Em seguida séo calculados a média e o desvio padrdo dos pixels referentes a todas
imagens compostas por lesGes pequenas. O resultado da soma da média com o desvio padrao
define o limiar (L). O limiar possibilita diferenciar as lesdes pequenas das grandes nas

imagens segmentadas. Considerando que as dimensdes das imagens do banco séo 200 x 200,
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as imagens sdo compostas por 40.000 pixels. O resultado do limiar foi 6.345 pixels, que

representam a quantidade limite de pixels que compdem as imagens com lesdes pequenas.

Imagens das lesdes
pequenas segmentadas
pelo modelo Chan-Vese
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das lesbes pequenas
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{1

Definicéo do limiar

=

Definicao
da curva

i)

Verificagdo do limiar

i)

Contagem dos pixels
das lesbes nas imagens
binarizadas

i)

Aplicacéo da técnica
de limiarizacéo

Figura 5.9: Estrutura do método automatico para defini¢do da curva no modelo Chan-Vese.

Considerando a defini¢cdo do limiar conforme a analise do resultado da segmentacao

manual utilizando o modelo Chan-Vese, foi possivel automatizar a definicdo da curva para a

segmentacdo das imagens. Para isso, a técnica de limiarizacdo é aplicada, por meio do método

OTSU. Para cada imagem binarizada € feita a contagem da quantidade de pixels (TP)

correspondentes a lesdo. Para a definicdo da curva é realizada a verificacdo do limiar. Se o

total de pixels for menor ou igual ao limiar (TP < L), a curva definida sobre a lesdo sera

pequena, de 40 x 40 pixels. Se o valor for maior que o limiar (TP > L), a curva sera grande,

de 140 x 140 pixels, para a aplicacdo do método Chan-Vese. Os resultados da aplicacao

desse método sdo apresentados no Capitulo de testes e discussao.
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5.4 P6s-processamento

Depois de realizada a segmentacdo por meio do modelo Chan-Vese séo aplicados
filtros morfologicos nas imagens binarizadas para trata-las. A utilizacdo dos filtros permite
eliminar ruidos dentro e fora das regides segmentadas. Esses ruidos podem causar a definicdo
de bordas falsas pelo método de segmentacdo, como os reflexos. Na Figura 5.10 podem ser

vistas as etapas do pds-processamento.

Imagens segmentadas

iy

Aplicacdo dos filtros
morfologicos

!

Definicéo do contorno

iy

Contorno extraido

Figura 5.10: Estrutura das etapas do pos-processamento.

Os filtros aplicados neste trabalho foram "abertura™ seguida do "fechamento”. O
elemento estruturante utilizando possui a forma de elipse, com os dois raios iguais a quatro. A
aplicacdo do filtro permite a suavizacdo da borda e eliminacdo dos ruidos internos ou externos
a leséo.

Nas imagens (b), (e) e (h) da Figura 5.11 podem ser vistos os resultados da aplicagéo
destes filtros morfoldgicos, nas imagens segmentadas (b), (e) e (h) pelo modelo de contorno
ativo Chan-Vese. Nas imagens (c), (f) e (i) resultantes da aplicacdo dos filtros morfoldgicos
apresentadas na Figura 5.11, podemos observar que os orificios e pontos isolados da regido da

lesdo foram eliminados, além de suavizar a borda sem compromete-Ia.
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Figura 5.11: Aplicacdo dos filtros morfolégicos. Em (a), (d) e (g) temos imagens suavizadas,
em (b), (e) e (h) representam as imagens segmentadas e (c), (f) e (i) sdo as imagens depois de

aplicado os filtros morfolégicos.

Depois de realizada a etapa de pos-processamento nas imagens de leséo de pele, o
seu contorno é entdo definido. O contorno representa as delimitagdes e irregularidades da
borda, permitindo a separacdo da regido doente da regido saudavel. Essa separacdo é
importante para que suas caracteristicas possam ser adquiridas, sem influéncia da pele. Na
Figura 5.12 pode ser visto o resultado do contorno (b), a definicdo da borda na lesdo (c) e a
lesdo sem influéncia da pele (d), conforme a imagem segmentada (a) depois da aplicacdo do

filtro morfoldgico.
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Figura 5.12: Definicdo do contorno e extracdo da lesdo de pele. Na imagem da figura (a)
temos o resultado depois de aplicado o filtro morfologico, em (b) a representacdo do seu

contorno, em (c) o contorno sobre a lesdo e em (d) a leséo sem influéncia da pele.

O contorno é estabelecido nos pixels onde ocorrem as mudancas bruscas de
intensidade nas imagens binarizadas. Considerando que as lesfes séo de cor preta e a pele de
cor branca, como determinadas neste trabalho, ao percorrer a imagem pixel a pixel, quando
houver a mudanca de cor, o pixel na mesma posi¢do na imagem original recebe a cor branca

para definir o contorno.

5.5 Extracdo das caracteristicas

A partir da regido segmentada pode-se extrair as caracteristicas de assimetria, borda e

cor da regra ABCD (assimetria, borda, cor e didmetro) e a textura da lesdo associada, por
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meio de descritores, com o intuito de descrever o objeto. Essas caracteristica sao muito
utilizadas pelos dermatologistas para diferenciar lesées benignas das malignas (Tabela 2.2).

No caso da caracteristica de textura, ndo ha uma regra pré-definida para diferenciar
lesbes benignas das malignas. A textura irregular € um atributo predominante da ceratose
seborréica, que auxilia na sua identificacdo. Esse tipo de lesdo é abordada no presente
trabalho, devido a importancia da sua diferenciacdo dos melanomas.

A regra ABCD ¢é estabel ecida da seguinte maneira: no quesito “Assimetria’ as lesdes
benignas tendem a ser mais simétricas enquanto as malignas costumam ser mais assimétricas;
as “Bordas’ das lesdes benignas sdo, usualmente, mais regulares, ao passo que aquelas das
lesbes malignas via de regra séo irregulares; a “Cor” das lesdes benignas geralmente é mais
homogénea enquanto a das lesdes malignas tem mais variacGes de tonalidades; por fim, as
lesBes com “Diametro” menores do que 6mm tendem a ser benignas e as maiores do que isto
costumam ser malignas.

O diametro (D) das lesdes é estabelecido conforme a medi¢do da sua maior diagonal,

que pode ser calculada pela distancia euclidiana, sendo [30]:

D,y =N (X1 — %)% + (y1 — ¥2)? (5.1)

onde (x1,v1) € (x2,y,) sdo as coordenadas dos pontos p e q. Todos os pontos do contorno
sdo analisados, para definir quais pares de pontos possuem maior distancia. Uma

demonstracdo da maior diagonal é vista na Figura 5.13, representada pela reta amarela.

Figura 5.13: Representacdo da maior diagonal.

As imagens do banco ndo possuem a escala do didametro das lesdes, e sendo este um

valor determinado, ndo é necessario uma maquina para estimé-lo. Por essa razdo, essa
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caracteristica ndo é utilizada para a classificacdo das lesdes de pele, mas as informacGes
referente a maior diagonal séo utilizadas para extrair a caracteristica de assimetria.
O diagrama do método de extracdo de caracteristica pode ser visto na Figura 5.14. Os

descritores das caracteristicas serdo abordadas com mais detalhes nas proximas subsegdes.

Lesdo Descritor de

Segmentada Assimetria

ﬁ Descritor de
Borda

Vetores de
caracteristicas

Extracdo de

caracteristicas .
Descritor de

Cor

Descritor de
Textura

ANV

Figura 5.14: Diagrama do método de extracao das caracteristicas.

Para a extracdo das caracteristicas, somente os pontos referentes a lesdo sdo
considerados. Os atributos extraidos formam os vetores de caracteristicas, que sdo entradas

para o classificador inteligente interpretar a qual classe a lesdo pertence.

5.5.1 Descritor de assimetria

A caracteristica de Assimetria (A) representa a forma de uma lesdo. Uma maneira
para medi-la se da pela definicdo de um segmento de reta ligando os dois pontos da borda da
lesdo mais distantes entre si. Esse segmento de reta divide a lesdo em duas regifes, as quais
sdo analisadas. Caso sejam muito diferentes, considera-se uma lesdo assimétrica, sendo, a
lesdo é considerada simétrica.

Para extrair as caracteristicas da assimetria, sdo consideradas apenas 0s pontos que
fazem parte da borda da leséo, representados pelos contornos brancos nas imagens (a) e (b) da
Figura 5.15. Primeiramente é calculada a maior diagonal entre os pontos do contorno da
lesdo. Calculam-se as distancias euclidianas [30] entre todos os pares de pixels da borda da

lesdo e traca-se uma reta entre os pontos da maior distancia encontrada. Dois exemplos da
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maior diagonal D, podem ser vistos na Figura 5.15, representadas pelas retas amarelas. A reta

estabelecida na maior diagonal divide a lesdo em duas partes.

P1

P2

(b)
Figura 5.15: Exemplos de perpendiculares a diagonal maior para extracdo das caracteristicas

de assimetria. Em (a) tem-se um lesdo simétrica e em (b) uma leséo assimétrica.

Em seguida, encontram-se as perpendiculares de cada ponto da diagonal maior,
referentes aos pontos do contorno [6]. Cada perpendicular representa dois segmentos (P1 e
P2), para cada parte da lesdo. Nas imagens da Figura 5.15 séo apresentados dois exemplos de
perpendicular a diagonal maior em cada imagem. Os segmentos P1 e P2 sdo representadas
pelas linha azul e vermelha, respectivamente, que juntas formam uma perpendicular de um
determinado ponto da diagonal maior.

A quantidade de perpendiculares de cada imagem ¢é diferente, dependendo do
tamanho da diagonal maior. Desta forma, para estabelecer uma uUnica quantidade de
perpendiculares para todas as imagens, foi calculado o numero de saltos S de pontos na

diagonal maior, conforme a quantidade de perpendiculares desejadas. Sendo:

s=EF (5.2)
n
onde S é o numero de saltos ao percorrer a diagonal maior para encontrar as perpendiculares,
perp é o total de perpendiculares encontradas anteriormente e n representa a quantidade de
perpendiculares desejadas. Forma-se um conjunto de amostras de perpendiculares.
Para cada perpendicular do conjunto de amostras sdo calculadas a distancias

euclidianas das duas retas, considerando o ponto da diagonal maior até o ponto da borda
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perpendicular a ele. Entdo, a caracteristica que representa cada perpendicular é definida pela
razdo entre a distancia menor sobre a maior, obtendo coeficientes entre 0 (zero) e 1 (um). A
razdo entre as duas retas possibilita representar o quanto assimétrica é a lesdo no determinado
ponto da diagonal maior, ou seja, quanto mais préximo de 0, mais a area é assimétrica ou no
caso contrario, se a razdo for mais proxima de 1 a lesdo no determinado ponto comparado €
mais simetrica.

As imagens sdo representadas por vetores de caracteristicas com as informacGes
referentes a assimetria, como apresentado na Figura 5.16. O vetor € composto por: desvio
padrdo das perpendiculares e também todas as razbes de perpendiculares conforme a
quantidade desejada, possibilitando ao classificador fazer uma anéalise estatistica de todas as

razdes para analisar as diversas situacdes, e assim classifica-la em simétrica ou assimétrica.

— Razbes das perpendiculares

Desvio padréo das razdes das perpendiculares

Figura 5.16: Vetor de caracteristica para representar a assimetria das lesdes.

Para representar essa caracteristica, foram definidos cinco vetores (Al, A2, A3, Ad e
Ab5), com o intuito de analisar qual representa melhor a caracteristica de assimetria. Entdo, é
realizada uma variacao no termo "n" referenciado na Equacéo 5.2, conforme a quantidade de
amostras de perpendiculares desejadas a serem analisadas. Os valores desejados para cada
vetor em sequéncia sdo 10, 20, 30, 40 e 50 amostras. Depois de definida a quantidade de
perpendiculares desejadas, sdo estabelecidas as razdes para cada perpendicular. Cada vetor de
caracteristica € entdo formado pelo valor do desvio padrdo das razdes das perpendiculares,
mais as raz0es das perpendiculares conforme a quantidade referida. Neste caso, o tamanho
(N) de cada vetor (Al, A2, A3, A4 e A5) da Figura 5.16 sera de 11, 21, 31, 41 e 51

caracteristicas, respectivamente.



77

5.5.2 Descritor de borda

As bordas das lesbes de pele podem ser consideradas pelos dermatologistas
regulares ou possuir pequenas ou grandes irregularidades, como nas imagens (a) e (b) da
Figura 5.17. As informac0es referentes a irregularidade do contorno sdo extraidas a partir da

assinatura da possivel lesdo, que é a representacdo unidimensional do contorno [30].

(b)

Figura 5.17: Representacdo do contorno de uma lesédo de pele. Em (a) tem-se uma borda

regular e em (b) uma borda irregular.

Para definir a assinatura da lesdo, primeiramente séo encontrados somente 0s pontos
do contorno, utilizando a vizinhanga de 8, a partir do primeiro ponto encontrado. Tendo a
sequéncia correta dos pixels da borda, é possivel gerar sua assinatura. Um ponto central é
estabelecido na lesdo de cada imagem, considerando o ponto de interseccdo das retas da
diagonal maior com a reta da sua maior perpendicular, vista na subsecdo anterior. Para
construir a imagem com a assinatura sé@o consideradas as mesmas distancias do ponto central
a cada ponto da borda. A distancia é obtida pela técnica de distancia euclidiana.

Um exemplo de assinatura pode ser visto na imagem (b) da Figura 5.18, onde a lesdo
é exposta em vermelho. A assinatura representa o contorno branco da imagem (a) de forma
unidimensional. Para a demonstracdo da assinatura, as coordenadas da origem (0,0) foram

alteradas para o canto inferior esquerdo.
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(b)

Figura 5.18: Representacdo da caracteristica de borda. Em (a) tem-se uma imagem com 0

contorno definido e em (b) a assinatura da imagem.

Para a extracdo das caracteristicas da borda sdo consideradas duas técnicas: produto
vetorial e ponto de inflexdo [6]. Ambas possuem a mesma caracteristica: identificar a
irregularidade de uma borda, analisando a quantidade de picos, vales e retas.

O produto vetorial P utiliza trés pontos p;(xy,v1), p2(x2,¥2) € p3(x3,y3) do
contorno para definir sua direcdo, com variacdo de i pixels, sendo calculado conforme a
Equacéo 5.3. O produto vetorial define se o segmento do contorno formado por tais pontos é

um pico, vale ou reta.

P=(x;—x)(y3—y1) — (2 — y1) (x5 — x1) (5.3)

O conjunto de trés pontos é considerado um vale, quando o produto vetorial € menor
que zero, P < 0, como mostrado na Figura 5.19, pelo segmento azul. Quando o produto
vetorial € maior que zero, P > 0, os pontos definem um pico, como no caso do segmento
vermelho na Figura 5.19. Os pontos formam uma reta, como no caso do segmento rosa da
Figura 5.19, quando o produto vetorial é igual a zero, P = 0.

No presente trabalho o produto vetorial é aplicado para representar tanto os picos e
vales pequenos, quanto os grandes. Para representar as pequenas irregularidades foram
considerados trés pontos do contorno com um intervalo de quatro pixels entre os pontos, i =
4, para definir os picos, vales e retas menores. Para identificar as grandes irregularidades foi
estabelecido um intervalo de quinze pixels, i = 15, entre os pontos [6]. Posteriormente,
calcula-se o produto vetorial para todos 0s pontos que representam o contorno n, para definir

a quantidade de picos, vales e retas grandes e pequenos.
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Figura 5.19: Exemplo de produto vetorial [6].

A técnica de ponto de inflexdo também foi abordada para representar os picos e vales
grandes e pequenos. Para analisar as irregularidades pequenas, para cada ponto da borda P;
sdo analisados os quatro vizinhos, i = 4, da esquerda e também da direita como visto no
exemplo da Figura 5.20. Para a analise de grandes irregularidades sdo definidos quinze
vizinhos, i = 15, para a esquerda e direita do ponto P;.

Figura 5.20: Exemplo de ponto de inflexao [6].

O objetivo desta técnica é analisar se 0 ponto P; € um ponto de inflexdo, ou seja, se 0
ponto sofre um mudanca de direcdo. Para determinar se o ponto P; € uma inflexdo, foram
definidos pesos, que sdo atribuidos para todos os vizinhos. Considerando a coordenada y, 0s

vizinhos que estiverem abaixo do ponto P;, recebem peso 1. Os vizinhos que estiverem acima
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do ponto P;, recebem -1. Depois sdo somados 0s pesos dos vizinhos para cada lado do ponto
P;, separadamente.

Foi estabelecido um limiar igual a 2 para analisar as irregularidades pequenas [6].
Entdo se a soma dos pesos for maior ou igual a 2 ou menor ou igual a -2, para os vizinho da
esquerda e também da direita, o ponto P; é considerado uma inflexdo. No caso das imagens
com irregularidades grandes, o limiar estabelecido foi igual a 7. Para identificar se o ponto de
inflexdo € um pico, vale ou reta, os pesos de ambos 0s vizinhos devem ser somados. Caso 0
valor da soma seja positiva, a inflexdo é um pico, se for negativa a inflexdo é um vale e se for
igual a zero é uma reta.

No caso da aplicacdo da técnica de ponto de inflexdo, as quantidades de picos, vales
e retas obtidas para cada borda sdo divididas pela quantidade total de pontos de inflex&o
encontrados. Ja para o resultado da técnica de produto vetorial, as quantidades de picos, vales
e retas séo divididas pela quantidade de amostras analisadas. Desta forma, o valor final dos
picos, vales e retas sdo representados por coeficientes entre 0 e 1 e a quantidade de pixels
diferentes que as bordas possuem nao influenciardo no resultado, considerando que algumas
imagens possuem um contorno menor e outras um contorno maior.

Cada imagem é representada por um vetor com seis caracteristicas com as
informacdes da borda, como apresentado na Figura 5.21. As trés primeiras caracteristicas do
vetor representam os valores de vales, picos e retas pequenos. As outras trés caracteristicas
representam os valores de vales, picos e retas grandes. O classificador utiliza as caracteristica

do vetor para classificar as bordas em regular ou irregular.

— Informagdes das grandes irregularidades

— Informacdes das pequenas irregularidades
Figura 5.21: Vetor de caracteristica para representar a borda das lesGes.
Para representar a caracteristica de borda, foram definidos quatro diferentes vetores

(B1, B2, B3 e B4), com o intuito de analisar qual representa melhor a caracteristica da borda.

Os vetores sdo definidos da seguinte maneira:
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O vetor B1 é composto por seis caracteristicas. As trés primeiras sdo 0s
valores dos picos, vales e retas, obtidos pelo produto vetorial, para
representar pequenas irregularidades, ou seja com intervalo de 4 pixels. As
outras trés caracteristicas sd@o os valores de picos, vales e retas também
obtidos pelo produto vetorial, para representar grandes irregularidades, ou
seja, com um intervalo de 15 pixels;

No vetor B2 as trés primeiras caracteristicas sdo obtidas pelo produto vetorial
e as outras trés obtidas pelo ponto de inflexao;

No vetor B3 as trés primeiras caracteristicas sdo obtidas pelo ponto de
inflexdo e as outras trés também obtidas pelo ponto de inflexao;

No vetor B4 as trés primeiras caracteristicas sdo obtidas pelo ponto de

inflexdo e as outras trés pelo produto vetorial.

5.5.3 Descritor de cor

A cor é uma das principais caracteristicas utilizadas pelos dermatologistas para

identificar se a lesdo € benigna ou maligna. A variagdo de tonalidades é um dos fatores da regra de

cor, visto que as lesdes benignas geralmente possuem apenas uma tonalidade e ja as malignas

possuem varias tonalidades. Para representar a caracteristica de cor, as informacdes sdo extraidas

somente na area lesionada das imagens RGB e em niveis de cinza. Na imagem (a) da Figura 5.22 tem-

se um exemplo de lesdo uniforme e em (b) uma lesdo com mais de uma tonalidade.

(a) (b)

Figura 5.22: Area lesionada extraida. Em (a) tem-se uma les&o uniforme e em (b) um leséo

ndo uniforme.
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As caracteristicas extraidas das lesdes de pele sdo: a média das cores de cada canal RGB;
a variancia das cores de cada canal RGB; a variancia das intensidades nas imagens em niveis de cinza;
0 desvio padrdo das cores de cada canal RGB; e o desvio padrdo das intensidades nas imagens em
niveis de cinza. Na Figura 5.23 tem-se um vetor de caracteristica com informacoes referentes a
cor da lesdo, onde o seu tamanho N é definido conforme o vetor utilizado. As caracteristicas

do vetor sdo utilizadas para classificar as lesdes em uniforme ou nao uniforme.

—> Média, variancia e desvio padréo para cada canal RGB ou/e imagens em
niveis de cinza

Figura 5.23: Vetor de caracteristica para representar a cor das lesdes.

Quatro diferentes vetores (C1, C2, C3 e C4) foram definidos para representar as
caracteristicas de cor, com o intuito de analisar qual representa melhor a lesdo. Os vetores

possuem a seguintes estruturas:

O vetor C1 é definido por trés caracteristicas, correspondendo a variancia de

cada canal RGB;

e O vetor C2 com 4 caracteristicas, possui além da variancia de cada canal
RGB, também a variancia da imagem em niveis de cinza;

e O vetor C3, possui 9 caracteristicas, sendo composto pela média, variancia e
0 desvio padréao de cada canal RGB;

e O vetor C4 e definido por 10 caracteristicas, que além de representar as

caracteristicas do vetor C3, também possui o desvio padrdo da imagem em

niveis de cinza.

5.5.4 Descritor de textura

A extracdo das caracteristicas referentes a textura das lesdes de pele é obtida pela

dimenséo fractal das imagens em niveis de cinza. Existem diversas técnicas para este fim. No
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presente trabalho a dimensdo é obtida por meio do método box-counting (BCM) [2],
conforme abordado na Secéo 3.7.

Para representar a caracteristica de textura foram consideradas as dimensdes fractais:
somente da area lesionada, de toda a imagem e também as dimensdes de cada uma das 16
partes iguais a qual a imagem € dividida, como visto nas imagens (a), (b) e (c) da Figura 5.24.
O objetivo da divisdo da imagem é analisar suas partes separadamente para representar
melhor a textura das lesdes. Considerando que a maioria das lesdes da base sdo grandes, essa
divisdo da imagem permite representar pelo menos 4 regides diferentes da leséo, quantidade

aqui utilizada para analisar sua textura separadamente.

(a) (b)
Figura 5.24: Caracteristicas da textura das lesGes de pele: (a) Lesdo extraida (b) imagem

original e (c) divisédo da imagem em 16 partes iguais.

As caracteristicas extraidas das imagens sao utilizadas para formar vetores que as
representem. Os vetores de caracteristicas geram um conjunto de amostras, que sao utilizadas
pela SVM, para classificar a textura das lesées como regular ou irregular. Foram estabelecidos
quatro vetores diferentes (T1, T2, T3 e T4) com N caracteristicas.

O vetor T1 é composto por 18 caracteristicas. A primeira caracteristica é a dimenséo
fractal somente da &rea lesionada, determinada na segmentacdo. A segunda caracteristica
representa a dimensdo de toda a imagem original. O restante das caracteristicas (3 a 18) é
composta da dimensdo de cada uma das 16 partes iguais a qual a imagem é dividida. A
representacdo deste vetor pode ser visto na Figura 5.25.

O vetor T2 possui 2 caracteristicas: a dimensdo fractal que representa a leséo e a
dimenséo de toda a imagem. Tem-se no vetor T3 apenas a dimenséo da regido lesionada. E o

vetor T4 é composto pelas dimensdes das 16 partes as quais a imagem foi dividida. Os
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diferentes vetores de caracteristicas sd@o analisados com o intuito de representar melhor a

textura das lesodes.

1 2 3 18

—> Dimensdes de cada uma das 16 partes

Dimenséo de toda a imagem

L » Dimensdo somente da area lesionada

Figura 5.25: Vetor de caracteristica para representar a textura das lesdes.

5.6 Classificacao inteligente

O desenvolvimento desse trabalho almeja caracterizar as lesdes de pele, de acordo
com as caracteristicas de assimetria, borda e cor da regra ABCD e textura. Para isso &
utilizado um classificador inteligente, que permite reconhecer os padrbes desejados por meio
da aprendizagem. O classificador utilizado nesse trabalho é a SVM (Maquina de Vetor de
Suporte), que é uma técnica baseada em aprendizado estatistico, utilizada para o
reconhecimento de padrdes em imagens. Esse classificador vem sendo muito utilizado para
analises de lesdes de pele e tem obtido bons resultados, comparado a outros métodos, por isso
a escolha em usa-lo no presente trabalho.

O algoritmo é baseado no aprendizado supervisionado e utiliza duas fungdes de
Kernel K (xi,xj) diferentes: gaussiano (Equacéao 4.20) e intersec¢do por histograma (Equacéo
4.22) [12], para analisar qual deles permite obter melhor resultado para reconhecimento dos
padrdes. As classificacdes realizadas pela SVM sdo: classificacdo da assimetria, borda, cor,

textura e dos tipos de lesdes de pele abordadas no presente trabalho.

5.6.1 Classificacao de assimetria

As caracteristicas de assimetria (A) extraidas sdo utilizadas como entradas para o
classificador SVM para identificar se a lesdo é: simétrica ou assimétrica. Essa informagao

pode ser utilizada pelo dermatologista para auxilia-lo em seu diagnostico.
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Considerando que a SVM € um método binario e que neste trabalho a assimetria
possui apenas duas classes, o sistema é composto por uma maguina, responsavel por
classificar a assimetria das lesdes de pele. Na Figura 5.26, tem-se a representacédo da
classificacdo da assimetria a partir das caracteristicas extraidas.

+1

Simétrica

v

Vetor de Magquina -1
caracteristica

|

Assimétrica

Assimetria

Figura 5.26: Representacdo da classificagcdo da assimetria.

Para a classificacdo da assimetria sdo utilizados os cinco vetores de caracteristicas
(Al, A2, A3, Ad e A5), definidos na se¢éo anterior, como dados de entrada para a SVM tanto
para o treinamento como para 0s testes. Se o algoritmo obtiver o valor +1, a imagem é
considerada simétrica, ou assimétrica, caso retorne o valor -1. Os resultados obtidos pela
utilizacdo de cada vetor de caracteristica sdo analisados para verificar qual obteve melhor

resultado na classificacao.

5.6.2 Classificacao de borda

Para medir a irregularidade da borda (B) e classifica-la em regular ou irregular, como
visto na Figura 5.27, a maquina recebe as caracteristicas do vetor, conforme extraidas na
secdo anterior. S&o utilizadas como entrada na SVM, quatro vetores diferentes (B1, B2, B3 e
B4) para o treinamento e testes. A maquina retorna o valor +1 para as lesdes com bordas

consideradas regulares e o valor -1 para as bordas irregulares.

+1
——» Regular
Vetor de Maquina -1
o —> —  lrregular
caracteristica Borda

Figura 5.27: Representacdo da classificagéo da borda.
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5.6.3 Classificacdo de cor

Foram estabelecidos quatro vetores de caracteristicas (C1, C2, C3 e C4) para
representar as informacgdes das cores das lesdes. Cada vetor € utilizado pela maquina para
identificar se a lesdo é uniforme ou nédo uniforme, considerando os seus valores retornados +1
e -1, respectivamente. Um exemplo de representacdo da classificacdo de cor é visto da Figura
5.28.

+1
I——»  Uniforme
Vetor de Maquina -1 .
> —  Ndao Uniforme

caracteristica Cor

Figura 5.28: Representagdo da classificagéo da cor.

5.6.4 Classificacdo de textura

Para identificar se a textura é regular (+1) ou irregular (-1), a SVM treina e testa as
amostras de lesGes de pele, utilizando as caracteristicas dos quatro vetores que representam as
imagens (T1, T2, T3 e T4). Na Figura 5.29 tem-se uma representacdo da classificacdo da

textura em lesbes de pele, utilizando maquina de vetor de suporte.

+1
——» Regular
Vetor de Maquina -1
o —> —  lrregular
caracteristica Textura

Figura 5.29: Representacdo da classificacdo de textura.

5.6.5 Classificacao das lesbes de pele

Um dos objetivos deste trabalho € classificar alguns tipos de lesdes de pele, como os
nevos melanociticos, ceratose seborréica e melanoma, para prevenir o desenvolvimento de

cancer ou diagnostica-lo precocemente.
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O vetor de caracteristica utilizado para classificar as lesdes de pele é composto por
todas as caracteristicas dos vetores que obtiveram melhores resultados na classificacdo das
caracteristicas de assimetria, borda, cor e textura, que serdo abordadas no préximo capitulo.
Sdo utilizadas as caracteristicas de textura, assimetria, borda, cor e também o didmetro.

Os vetores com as caracteristicas séo utilizados como entrada no classificador binario
SVM para diferenciar os nevos da ceratose seborreica, que apesar de serem lesdes benignas,
possuem caracteristicas diferentes, considerando que a ceratose seborréica ndo segue
exatamente a regra ABCD. Uma outra classificacdo é realizada para diferenciar nevos de
melanomas, devido a importancia em diferenciar lesdes benigna de malignas. Também ¢é
importante diferenciar a ceratose seborréica (lesdo benigna) do melanoma (lesdo maligna).
Esses dois tipos de lesdo muitas vezes sdo confundidos, devido as suas semelhancas. Na

Figura 5.30 tem-se a representacdo da classificacdo das lesdes.
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- 5 Nevo
Vetor de > N§2/0 —1> C. seborréica
caracteristica i .
C. seborréica
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5 Nevo
Vetor de ) Nilo —1> Melanoma
caracteristica
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+1
——» C.seborréica
Vetor de C. Seborréica -1 Mel
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caracteristica
Melanoma

Figura 5.30: Classificacédo das lesdes de pele.

Todas as classificacGes descritas nessa subsecdo sao testadas e analisadas no préximo
capitulo. Os resultados obtidos na classificacdo pela SVM sdo disponibilizados ao

dermatologista com o objetivo de auxilia-lo no seu diagndstico.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

A realizacdo dos testes tem por objetivo avaliar o método proposto neste trabalho para
deteccdo e classificacdo de lesdes de pele, para auxiliar o dermatologista em seu diagnostico.
Os testes foram divididos em duas etapas: na primeira etapa foram utilizadas todas as imagens
do banco para avaliar os resultados obtidos pela deteccdo das lesbes de pele. Nessa etapa
foram aplicados os métodos de difusdo anisotropica para a suavizagao e o modelo de contorno
ativo sem borda (Chan-Vese) para a segmentacdo das lesdes de pele. As imagens resultantes
da aplicacdo do método, com os contornos estabelecidos foram avaliadas visualmente pelo
dermatologista Doutor Ricardo Baccaro Rossetti.

A segunda etapa visou avaliar a classificacdo inteligente dos tipos de lesdes de pele e
suas determinadas caracteristicas de assimetria, borda, cor e textura. Nessa etapa todas as
imagens do banco foram utilizadas, exceto aquelas em que as lesdes ndo foram detectadas,
como avaliadas pelo especialista. Foram utilizados descritores para extrair as informacdes das
caracteristicas das lesbes de pele, conforme a regra ABCD e textura que foram utilizadas na
sua analise inicial pelos dermatologistas. Foram avaliados os resultados obtidos pela maquina

de vetor de suporte (SVM) para a classificacdo por meio da aprendizagem.

6.1 AvaliacOes de técnicas de segmentacdo para deteccado de lesdes de pele

As aplicacOes de técnicas de segmentacdo permitem detectar as lesdes de pele em
uma determinada imagem e definir o seu contorno, para que possam ser extraidas suas

principais caracteristicas a fim de classifica-las. Para obter um resultado que melhor
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represente a lesdo, foram realizados testes para avaliar duas técnicas de segmentacdo para a
deteccdo de lesdes de pele: limiarizacdo e 0 modelo Chan-Vese. As duas técnicas foram
aplicadas nas imagens suavizadas pela difusdo anisotrépica. Em seguida foram definidos os
contornos das lesdes a partir das imagens pos-processadas pelos filtros morfologicos. Esta
etapa elimina os orificios dentro da regido doente, os ruidos externos e também suaviza o
contorno.

A segmentagdo das imagens pela técnica de limiarizacdo é aplicada pelo limiar de
OTSU, conforme a Equacgdo 3.16. As intensidades menores que o limiar sdo transformadas
em "0", para representar a lesdo. Ja as intensidades maiores que o limiar recebem "1",
representando a regido saudavel. No caso da segmentacdo pelo modelo Chan-Vese, foram
utilizados os seguintes pardmetros para a evolucdo da curva, conforme a Equacdo 3.44:
u=02 v=0, 4, e 1, =1, h=1, At=0.1 e 500 iteracbes. A curva é estabelecida
conforme o tamanho da lesdo. Caso seja uma lesdo pequena, o tamanho da curva € definida
com 40x40 pixels, e no caso de uma lesdo grande, a curva é definida com 140x140 pixels.

Também foi avaliado o método proposto para automatizar a definicdo da curva,
conforme mostrado na Figura 5.9. O método utiliza a quantidade de pixel que compde a leséo,
retornada pelo método de limiarizacdo, para definir o tamanho da curva conforme o limiar
estabelecido pela média e desvio padrdo dos pontos pertencentes a lesdo, retornados da
aplicacdo mais adequada do modelo Chan-Vese para as imagens grandes e pequenas.

Pode-se visualizar na Figura 6.1 o resultado da aplicacdo dos trés métodos de

segmentacdo na imagem original (a).

(b) (©) (d)

Figura 6.1: Resultado da comparacdo entre métodos de segmentacdo. Em (a) a imagem

original, com aplicacdo da técnica de limiarizacdo (b), em (c) a segmentacdo utilizando o

modelo Chan-Vese e em (d) o método automatico para a defini¢do da curva.
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Considerando a Figura 6.1, o resultado da segmentacdo utilizando a técnica de
limiarizacdo € apresentado na imagem (b), o resultado da aplicacdo do modelo Chan-Vese
pode ser visto na imagem (c) e em (d) o contorno foi obtido pela utilizagdo do método
automatico para definir a curva pelo modelo Chan-Vese. Podemos observar na imagem (c),
com a aplicacdo do modelo Chan-Vese, que o contorno envolveu melhor a lesdo, do que na
imagem (b), obtida pela técnica de limiarizacdo. Algumas regides da lesdo na imagem (b), ndo
foram detectadas completamente. No caso da imagem (d), o resultado do contorno foi igual ao
da imagem (c), visto que foi determinado o mesmo tamanho da curva pelo método
automatico, com a utilizacdo do modelo Chan-Vese

Na Tabela 6.1 tém-se outros resultados da aplicacdo dos diferentes métodos para a

segmentacgdo, onde o Chan-Vese obteve melhor resultado.

Tabela 6.1: Demonstracao dos resultados obtidos entre os métodos de segmentacao.

Limiarizacéo Chan-Vese Curva automatica
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Continuacédo da Tabela 6.1
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Na primeira coluna da Tabela 6.1 é especificado um nUmero para representar as
imagens originais da segunda coluna, que foram processadas. Nas terceira, quarta e quinta
colunas séo apresentados os resultados das técnicas de limiarizacdo, modelo Chan-Vese e com
a definicdo de uma curva automatica, respectivamente.

Os resultados do modelo Chan-Vese das imagens de 1 a 3 da Tabela 6.1 obtiveram
melhor envolvimento das regides com intensidades mais proximas da cor da pele do que a
técnica de limiarizacdo. Nos casos das imagens 1 e 3, para 0 método que estabelece a curva
automatica, ndo foram detectadas corretamente as lesdes devido a definicdo errada do
tamanho da curva. A curva deveria ser maior, ou seja, 140 x 140, mas a quantidade de pixel
que compde a lesdo obtida pelo método de limiarizacdo é menor que o limiar estabelecido.

Para as imagens muito ruidosas, 0 modelo Chan-Vese também alcancou melhores
resultados, com a influéncia do filtro de difusdo anisotropica. Alguns resultados podem ser
vistos nas imagens 4 a 6 da Tabela 6.1, onde as les6es foram detectadas. Para 0 método com a
definicdo automatica da curva, as lesdes também foram envolvidas apesar de estabelecer
outras bordas falsas na imagem. Nas imagens resultantes da aplicacdo da técnica de
limiarizacdo, as lesbes ndo foram detectadas, exceto a imagem 6, mas também foram
estabelecidas outras areas além da leséo.

As imagens 7 a 9 da Tabela 6.1 possuem algumas regides na pele, como a
vermelhiddo na imagem 7, que podem influenciar em sua deteccdo. Estas regibes foram
consideradas pertencentes a lesdo pela técnica de limiarizacdo. Isso também ocorreu no
método de detec¢do automatica da curva, exceto na imagem 7, que apesar de identificar outra
regido, detectou corretamente a lesdo. Nas trés imagens a curva correta para 0 metodo
automatico deveria ser pequena, ou seja, 40 x 40, devido ao tamanho das lesdes, mas foi
utilizada uma curva grande, considerando a grande area estabelecida nas imagens pela técnica
de limiarizacdo. O modelo Chan-Vese também obteve um melhor resultado para esses casos,
pois detectou somente a les&o.

Foram avaliados os resultados com base em todas as imagens do banco: 62 imagens
de nevos melanociticos, 86 imagens de ceratose soborréica e 260 imagens de melanoma. A
alta quantidade de imagens de melanoma decorre devido a preocupagdo com esse tipo de
lesdo, que é cancerigena e apresenta uma alta taxa de mortalidade. As imagens foram
analisadas pelo especialista para identificar se a lesdo foi detectada ou ndo pelas técnicas de
segmentacdo: limiarizacdo, Chan-Vese e a aplicacdo da curva automatica. As imagens foram
consideradas, pelo dermatologista, detectadas nos casos em que foram envolvidas totalmente

pelo contorno, como nos casos das imagens 7 a 9 resultantes da aplicacdo do modelo Chan-
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Vese, que foram totalmente envolvidas pelo contorno, ao contrario das imagens resultantes da
aplicacdo da técnica de limiarizacdo, onde as lesGes ndo foram detectadas.

Na Tabela 6.2, tem-se os resultados do método desenvolvido com a aplicacdo de
cada técnica de segmentacdo analisada neste trabalho.

Tabela 6.2: Resultados obtidos pelos métodos de segmentacéo.

Técnicas de Nevo Ceratose

~ o o Melanoma Taxa de acerto
segmentacao melanocitico seborréica

Limiarizacéo 80,65% 81,40% 80% 80,39%

Chan-Vese 96,77% 93,02% 94.23% 94.36%
Gl 83,87% 86,05% 85,38% 85,29%
automatica

De acordo com os resultados mostrados na Tabela 6.2, a aplicagdo do modelo de

contorno ativo sem borda (Chan-Vese) obteve melhores resultados para a segmentacdo das
lesbes de pele, do que as outras técnicas também analisadas. Esse modelo permitiu detectar
corretamente 94,36% das imagens. A técnica de limiarizacdo teve o resultado menos
significativo, com 80,39% de deteccdo correta das lesdes de pele. Esse resultado deu-se
devido a dificuldade em segmentar as imagens com ruidos, como pelos e sombras, mesmo
com a utilizacdo do método de suavizacao, a difusdo anisotropica.

O método proposto para definir uma curva automatica na segmentacdo pelo modelo
Chan-Vese, obteve um melhor resultado do que a técnica de limiarizagdo. Aproximadamente
14% das imagens nao foram detectas devido a definicdo incorreta do tamanho da curva, que €
baseada na técnica de limiarizagdo. Geralmente isso ocorre com lesdes consideradas
pequenas, que necessitam de uma curva menor para a sua deteccdo, mas é definida uma curva
grande, devido o método de limiarizacdo ndo detectar corretamente a lesdo e determinar uma
grande area segmentada nas imagens com 0s problemas citados anteriormente. Esta area
grande se torna maior que o limiar necessario para estabelecer uma curva pequena na imagem.
A definicdo incorreta da curva, causou erro na segmentacdo de determinadas imagens, nao
permitindo detectar corretamente as lesdes, visto que o numero de iteragdes é muito pequeno
para esse tipo de situacdo. Para esse caso, a minimizacdo da curva necessitaria de mais
iteragBes e também poderia detectar outros objetos falsos na imagem devido sua proximidade

com a curva.
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Analisando os resultados obtidos pelo modelo Chan-Vese, percebe-se pelo grafico da

Figura 6.2, que os nevos melanociticos obtiveram melhores resultados comparados com 0s

outros tipos de lesdes. A proposta permitiu definir uma curva menor para segmentar as lesoes

pequenas. Um exemplo é visto nas imagens (b) e (c) da Figura 6.3.

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

80,65% 81,40%

Limiarizacdo

80,39%

96,77% 93,02%

Chan-Vese

94,36%

83,87% 86:05% 8529%

= Nevo melanocitico
m Ceratose seborréica

Melanoma

Curva automatica

Figura 6.2: Resultados das técnicas para segmentacdo das lesdes de pele.

As lesbes do tipo ceratose seborréica tiveram mais erros de deteccdo, devido as cores

das lesBes na maioria das imagens da base serem similares as cores da pele, dificultando sua

deteccdo, como na imagem da Figura 6.3(f). Outros exemplos onde as lesbes ndo foram

detectadas s@o representados pelas imagens (e), (g) e (h), onde os reflexos e sombras nao

foram eliminados no pré-processamento.

O método se mostrou uma técnica promissora para imagens com muitos pelos e com

intensidades préximas a cor da pele, como nas imagens (a) e (d) respectivamente, apesar das

imagens (k) e (I) ndo terem obtido um bom contorno devido aos reflexos sobre a fronteira e as

intensidades muito claras. Em algumas imagens, como em (i) e (j) foram definidas algumas

bordas falsas, por motivo de mancha ou ruidos que ndo foram totalmente eliminados pelo

filtro de suavizacéo.
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(d)

(h)

(i) () (k) ()
Figura 6.3: Resultados da aplicagdo do modelo Chan-Vese com lesdes detectadas e nédo

detectadas.

Os trabalhos abordados no estado da arte [14, 22, 42], que avaliaram somente a
segmentacgdo e para isso foram aplicadas as técnicas de limiarizacdo, sdo expostos na Tabela
6.3, bem como os resultados do presente trabalho que utiliza 0 modelo Chan-Vese. Na mesma
sdo apresentadas as referéncias dos trabalhos, os anos de suas publicacdes, os métodos de
segmentacdes, 0s tipos de lesGes abordadas e suas precisdes (taxa de acerto), respectivamente.

No primeiro trabalho [14] os autores obtiveram 95,26% de acerto para as lesdes
benignas e 92,62% de acerto para as malignas. No caso do segundo trabalho [42], os autores
classificaram as lesdes em ndo melanociticas e melanociticas, que obtiveram 84,5% e 93,9%
de acerto, respectivamente. Ja no terceiro trabalho [22], os autores avaliam a taxa de acerto

para as lesdes benignas e malignas, e obtiveram 92% de acerto para as duas classes. No
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presente trabalho, 0 método proposto obteve 96,77% de acertos na classificacdo de nevos
melanociticos, 93,03% de acertos para a classe de ceratose seborréica e 94,23% de acertos

para a classe de melanoma.

Tabela 6.3: Resultados de trabalhos desenvolvidos para segmentacao de lesdes de pele.

Fonte Ano Segmentacéo Imagens Taxa de acerto
Nevo melanocitico 96,77%
Método proposto | 2012 | Modelo Chan-Vese Ceratose seborréica 93,02%
Melanoma 94,23%
L Lesdes benignas 95,26%
[14] s Limiarizagao Lesdes malignas 92,62%
S LesBes ndo melanociticas 84,5%
[42] AU S LesBes melanociticas 93,9%
[22] 2010 Limiarizacdo Lesdes benignas e malignas 92%

Apesar dos resultados da segmentacdo do presente trabalho ter se mostrado melhor,
ndo foi possivel realizar uma comparacao entre os trabalhos, devido diversos fatores, tais
como, as imagens da base serem diferentes, as lesdes de pele abordadas ndo serem do mesmo

tipo e também a classificacdo ser de modo diferente.

6.2 Classificacdo inteligente para lesdes de pele

Para auxiliar o dermatologista em seu diagndstico, este trabalho foi desenvolvido
tendo como objetivo a caracterizacdo das lesdes de pele, por meio das caracteristicas
assimetria, borda, cor e textura. O classificador inteligente utilizado para a caracterizacéo foi a
SVM (Maquina de Vetor de Suporte). Foram testados dois kernels: o gaussiano e a
interseccdo por histograma (Equacdo 4.20 e 4.22, respectivamente), com o intuito de obter
melhores resultados.

Para o treinamento e os testes foram reunidas todas as imagens resultantes do
processo de avaliacdo da segmentacdo, que obtiveram como resultado a deteccao correta das
lesbes de pele. Desta forma ndo sdo passadas informacdes ndo verdadeiras a SVM. Foram
utilizadas 385 imagens, sendo 251 imagens de melanoma, 59 de nevos melanociticos e 75
imagens de ceratose seborréica. As caracteristicas das imagens sdo representadas por 124
imagens simétricas, 261 imagens assimétricas, 69 imagens com borda regular, 316 imagens
com borda irregular, 31 imagens com cor uniforme, 354 imagens com cor ndo uniforme, 219

imagens com textura regular e 166 imagens com textura irregular.
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O conjunto de imagens determinado para o treinamento foi avaliado conforme os
testes. Foram realizados testes com conjuntos de 10%, 20%, 30%, 40% e 50% para compor as
imagens de treinamento. Serdo apresentados os resultados obtidos apenas pelo conjunto de
treinamento que obteve melhores resultados nos testes, considerando os dois kernels. O
intuito é que o classificador tenha uma boa generalizacdo e assim possa lidar corretamente
com as novas amostras inseridas e também evitar o subajustamento ou o superajustamento do
modelo aos dados de treinamento.

Considerando o classificador binario, caracteristicas de assimetria, borda, cor e
textura foram classificadas em duas classes, conforme a regra ABCD e analise de textura
utilizadas pelos dermatologistas para diagnosticar as lesdes de pele. Os resultados dessas

classificacdes e também da diferenciacdo das lesdes de pele sdo apresentados a seguir.

6.2.1 Assimetria

Para identificar a assimetria da leséo, foram definidas duas classes: simétrica ou
assimétrica. Os resultados foram obtidos com base nos kernels gaussiano e intersec¢do por
histograma. De acordo com os melhores resultados, o0 conjunto de imagens para o treinamento
foi de 10% para ambos os kernels e o restante das imagens foi utilizadas para testes. Na
Tabela 6.4 tém-se os resultados obtidos para os kernels gaussiano e interseccdo por
histograma. Foram avaliados os resultados da classificagdo pela SVM para cada vetor de
caracteristica (Al, A2, A3, A4 e Ab) estabelecidos na Subse¢do 5.5.1. Para cada vetor de
caracteristica e kernel sdo apresentados a quantidade de acertos (%) para cada classe,

simétrica ou assimétrica e também a taxa de acerto (%) da classificacdo para as duas classes.

Tabela 6.4. Resultados da classificacdo de assimetria utilizando o kernel gaussiano e a

interseccdo por histograma.

Vetores de

caracteristicas L L Taxa de L L Taxa de
Simétrica Assimétrica Simétrica Assimétrica

acerto acerto
60,71% 73,62% 69,45% 89,29% 100% 96,54%
70,54% 69,36% 69,74% 26,79% 93,19% 71,76%
69,64% 66,81% 67,72% 27,68% 93,19% 72,04%
65,18% 71,06% 69,16% 57,14% 80,42% 72,91%

53,57% 75,74% 68,59% 72,32% 71,06% 71,47%
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Na Tabela 6.4, podemos observar pelos resultados da taxa de acerto de ambos o0s
kernels para cada vetor de caracteristica, que com a utilizacdo do kernel de interseccdo por
histograma, a SVM obteve melhor generalizacdo. Em média, os resultados das taxas de acerto
do kernel de interseccdo por histograma obtidos foram de aproximadamente 76%, enquanto
que para o kernel gaussiano foi de aproximadamente 66%. Considerando que o kernel de
intersec¢do por histograma obteve melhor generalizacdo de classificacdo, na Figura 6.4 tem-se
um gréfico com os resultados obtidos na classificacdo das lesGes em simétricas e assimétricas

e sua determinada taxa de acerto para cada vetor de caracteristica (Al, A2, A3, Ad e Ab).

100%
° 96,54%

100% £9.20% 93,19% 93,19%
s ()
90% 80,42%
7 72,91%
80% 71,76% 72,04% 72,32% 71,06%
71,47%
70%
. 57,14%
60% B Simétrica
50% = Assimétrica
0% Taxa de acerto
200 26,79% 27,68%
0

20%
10%

0%

Al A2 A3 Ad A5

Figura 6.4: Resultados da classificacdo de assimetria por diferentes vetores de caracteristicas

utilizando o kernel de intersecgé@o por histograma.

O melhor resultado foi na utilizacdo do vetor de caracteristica Al, onde obteve
96,54% de taxa de acerto, sendo 89,29% de acertos para as lesdes simétricas e 100% de acerto
para as lesdes assimétricas. No caso dos resultados dos vetores A2, A3 e A4, apenas houve
boa generalizacéo para a classe de assimetria (93,19%, 93,19% e 80,42%, respectivamente).
Isso pode ocorrer, dependendo do conjunto de imagens de treinamento, pois algumas lesfes
assimétricas possuem caracteristicas proximas as simétricas. Para o vetor A5, o resultado
obtido ja se mostrou mais equilibrado. A quantidade de acertos para as lesdes simétricas foi

de 72,32% e para as assimétricas foram 71,06% de acertos.
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6.2.2 Borda

As bordas das lesdes séo classificadas em regulares ou irregulares, por meio da
utilizacdo do classificar inteligente SVM. As caracteristicas que representam a borda e s&o
utilizadas como entradas para a SVM, estdo representadas nos vetores de caracteristicas B1,
B2, B3 e B4, que foram definidos na Subsecdo 5.5.2. S&o analisados os resultados para o
kernel gaussiano e interseccgéo por histograma. Foi utilizado um conjunto de 50% das imagens
no treinamento para a classificagdo com ambos os kernels, que obteve melhores resultados.
Na Tabela 6.5 tém-se os resultados obtidos para ambos os kernels e os diferentes vetores de

caracteristicas utilizados.

Tabela 6.5. Resultados da classificacdo de borda utilizando o kernel gaussiano e a intersec¢do

por histograma.

Gaussiano Interseccao por histograma

caracteristicas
Taxa de Taxa de
Regular Irregular
acerto acerto

17,14% 96,84% 82,38%  51,43% 76,58% 72,02%

Regular Irregular

11,43% 96,20% 80,83%  57,14% 75,95% 72,54%

34,29% 87,97% 78,24% 8,57% 100% 83,42%

“ 22,86% 94,30% 81,35% 71,43% 74,68% 74,09%

Para classificar a caracteristica de borda das lesdes, apesar do kernel gaussiano ter
atingido uma quantidade maior de taxas de acerto, o kernel de interseccdo por histograma
obteve melhores resultados do que o kernel gaussiano, analisando os acertos das duas classes,
como pode ser visto na Tabela 6.5. Considerando que o kernel de intersecgéo por histograma
obteve melhor generalizacdo de classificacdo, na Figura 6.5 tem-se um grafico com o0s
resultados obtidos na classificacdo das lesdes em regulares e irregulares e a taxa de acerto
para cada vetor de caracteristica (B1, B2, B3 e B4).

A melhor generalizacdo foi para o vetor de caracteristica B4, que permitiu uma
classificacdo equilibrada entre as classes. Obteve-se 74,09% de taxa de acerto, tendo 71,43%

de acertos para as lesdes regulares e 74,68% para as lesdes irregulares.
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Figura 6.5: Resultados da classificacdo de borda por diferentes vetores de caracteristicas
utilizando o kernel de intersecgdo por histograma.

O resultado apresentado pela utilizacdo do vetor B4, foi considerado com melhor
generalizagdo, mesmo os vetores B1 e B2 obtendo uma quantidade maior de acertos para a
classe irregular, pois ndo obtiveram bons resultado na classificagcdo da classe regular. Essa
dificuldade em classificar as lesdes com bordas regulares, ocorre devido a pouca quantidade
de imagens representando essa caracteristica, que possui apenas 69 imagens, enquanto ha 316
imagens com lesdes de borda irregulares. O vetor B3 se mostrou um bom classificador para a
classe irregular, atingindo 100% de acertos, mas ndo obteve resultados significativos para o

reconhecimento das bordas regulares.

6.2.3 Cor

Para a classificacdo da caracteristica de cor das lesdes de pele, que é representada
pelas classes uniforme e ndo uniforme, foram utilizados pela SVM os vetores C1, C2, C3 e
C4 (Subsecdo 5.5.3), com as caracteristicas extraidas. Na Tabela 6.6 tém-se os resultados
obtidos na classificacdo pelos kernels: gaussiano e intersec¢ao por histograma, ambos a partir

de um conjunto de treinamento com 50% de imagens, onde obtiveram melhores resultados.
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Tabela 6.6. Resultados da classificacdo de cor utilizando o kernel gaussiano e a interseccédo

por histograma.

Gaussiano Interseccao por histograma
Vetores de _

caracteristicas = =
Uniforme _Nao Taxa de Uniforme !\Iao Taxa de
uniforme acerto uniforme acerto
43,75% 73,45% 70,98% 50% 79,66% 77,20%
43,75% 73,45% 70,98% 50% 79,10% 76,68%

43,75% 75,71% 73,06%  56,25% 75,14% 73,58%
43,75% 75,71% 73,06%  56,25% 75,14% 73,58%

Considerando a média das taxas de acerto de cada kernel, a interseccdo por
histograma também obteve melhores resultado para a classificacdo dessa caracteristica,
conforme visto na Tabela 6.6. Os resultados obtidos por este kernel sdo apresentados no

grafico da Figura 6.6.

100%
90% - 79,66%
,00% 79,10% 0,
80% - 71,20% 008% 75140 7358%  7514% 73509,
70% -
56,25% 56,25%
60% - .
0 50% 50% = Uniforme
50% - = N&o uniforme
[ |
40% - Taxa de acerto
30% -
20% -
10% -
0% - . . .
C1 Cc2 C3 C4

Figura 6.6: Resultados da classificacdo de cor por diferentes vetores de caracteristicas

utilizando o kernel de interseccéo por histograma.

A caracteristica de cor ndo obteve um bom resultado na classificacdo da classe
uniforme, onde teve 56,25% de acertos. Mas a taxa de acerto da classificacdo foi de 73,58%,
para os vetores C3 e C4, devido a quantidade de acerto da classe ndo uniforme, que obteve

75,14%. Esses resultados sdo provenientes da pequena quantidade de imagens da classe
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uniforme, que corresponde a 31 imagens, enquanto a classe ndo uniforme possui 354, onde 0
conjunto de imagens de treinamento ndo permitiu representar melhor esta classe. Os
resultados foram iguais tanto para o vetor C1 e C2, quanto para o C3 e C4, devido a
representacdo das caracteristicas no vetor. O vetor C2 possui 3 caracteristicas iguais as do
vetor C1 e mais outra caracteristica de cor. Isso ndo influenciou na mudanca da classificagéo.
O mesmo ocorreu para os vetores C3 e C4, que possuem 9 e 10 caracteristicas,

respectivamente. O intuito era analisar se a caracteristica adicional melhoraria o resultado.

6.2.4 Textura

As classes regular e irregular foram consideradas para representar a caracteristica de
textura. Diferentes caracteristicas foram extraidas e representadas pelos vetores T1, T2, T3 e
T4, vistos na Subsecdo 5.5.4. Os vetores de caracteristicas foram utilizados pela SVM para
classificar as lesdes nas suas determinadas classes. Por meio da analise de resultados, foram
utilizadas 30% das imagens para treinamento nos testes com o kernel gaussiano e com 0
kernel de intersec¢do por histograma. Na Tabela 6.7 tém-se os resultados obtidos para a

classificacdo da textura.

Tabela 6.7. Resultados da classificacdo de textura utilizando o kernel gaussiano e a

intersecgédo por histograma.

Gaussiano Interseccdo por histograma
Vetores de _ P :

caracteristicas " I : Taxa de e I I Taxa de
egular rregular egular rregular
9 g acerto g 9 acerto

61,69% 64,10% 62,73%  60,39% 69,23% 64,21%
91,56% 26,50% 63,47%  68,18% 51,28% 60,89%
87,01% 30,77% 62,73%  60,39% 68,38% 63,84%
65,58% 59,83% 63,10%  64,94% 63,25% 64,21%

Os resultados da Tabela 6.7, observa-se que a média das taxas de acerto da
classificacdo com o kernel de interseccdo por histograma, € um pouco maior comparada com
o kernel gaussiano. Considerando que a irregularidade é uma caracteristica importante para
identificar as lesdes do tipo ceratose seborréica, o resultado do kernel de interseccdo por
histograma, utilizando o vetor T1, permitiu classificar melhor a textura irregular, com 69,23%
de acerto, apesar de néo ter obtido um bom resultado na classificacdo das lesdes regulares,
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obtendo-se 60,39% de acerto, como pode ser visto na Figura 6.7, onde o classificador obteve
64,21% de taxa de acerto. A dificuldade em classificar a textura das lesbes deve-se a
dificuldade do classificador em diferenciar as duas classes por meio das caracteristicas
extraidas pelo descritor de textura.

100%
90%

80%
69,23% 68,18% 68,38% 64 94%

0 4% 63,25% 0
70% 60.39% 64,21% 60.89% 60,39% 63,84% 0 64,21%
60% 51,28% = Regular
50% H |rregular
40% Taxa de acerto
0

30%
20%
10%

0%

T1 T2 T3 T4

Figura 6.7: Resultados da classificacdo de textura por diferentes vetores de caracteristicas

utilizando o kernel de intersec¢éo por histograma.

O trabalho abordado no estado da arte [53], que avaliou a eficiéncia do algoritmo de
classificacdo das caracteristicas, e para isso foi utilizado o K-vizinhos mais proximos (K-NN),
para classificar a assimetria (A), borda (B), cor (C) e estruturas diferenciais (D), que é exposto
na Tabela 6.8, bem como os resultado do presente trabalho que utiliza a maquina de vetor de
suporte (SVM) para classificar as caracteristicas de assimetria (A), borda (B), cor (C) e
textura (T). Na mesma sdo apresentadas as referéncias dos trabalhos, os anos de suas
publicacdes, os métodos de segmentacdo, os classificadores utilizados, as caracteristicas
classificadas e suas taxas de acerto, respectivamente.

No trabalho de Rosado [53] a caracteristica de assimetria (A) obteve 61% de taxa de
acerto. A caracteristica de borda (B) obteve 23% de acerto para as classes correspondentes. A
caracteristica cor (C) obteve 60% de acerto e a caracteristica de estrutura diferencial (D)
obteve 68% de acerto. No presente trabalho, 0 método proposto obteve 96,54% de acertos na
classificacdo da assimetria, 74,09% de acertos na classificacdo da borda, 73,58% de acerto na

classificacdo da cor e 64,21% de acerto na classificacao da textura.
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Tabela 6.8: Resultados dos trabalhos desenvolvidos para a classificacao das caracteristicas das

lesGes de pele.

Fonte Ano Segmentacdo Classificador | Caracteristicas | Taxa de acerto
A 96,54%
’ B 74,09%
Método proposto | 2012 | Modelo Chan-Vese SVM C 73.58%
T 64,21%
A 61%
o ) B 23%
[53] 2009 | Analise do histograma K-NN C 60%
D 68%

Apesar dos classificadores do presente trabalho ter obtido resultados melhores para

as mesmas caracteristicas avaliadas, ou seja, assimetria (A), borda (B) e cor (C), ndo foi

possivel realizar uma comparacdo entre os trabalhos, devido as imagens da base e a

quantidade de classes utilizadas na classificacdo serem diferentes.

6.2.5 LesOes de pele

Considerando a importancia de diferenciar lesbes benigna de malignas, foram

realizados testes para classificar lesdes nevos e melanoma, por meio do classificador binario

SVM. Também € importante diferenciar a ceratose seborréica (lesdo benigna) do melanoma

(lesdo maligna), pois devido as suas semelhancas, muitas vezes sé@o confundidas. Uma outra

classificacéo € realizada para diferenciar os nevos da ceratose seborréica, que apesar de serem

lesbes benignas, possuem caracteristicas diferentes, considerando que a ceratose seborréica

ndo segue exatamente a regra ABCD.

O vetor de caracteristica utilizado pela SVM para classificar as lesdes de pele foi

representado por 44 caracteristicas que sdo: as caracteristicas dos vetores que obtiveram

melhores resultados na classificacdo das caracteristicas de assimetria, borda, cor e textura. Na

Figura 6.8, tem-se o vetor de caracteristica utilizado para classificar as lesfes de pele.

44

L5

textura.

Vetores Al, B4,C3eT1
Figura 6.8. Vetor de caracteristica para representar as caracteristicas assimetria, borda, cor e
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Na Tabela 6.9, tem-se o resultado da classificacdo das lesGes de pele, analisando 0s
resultados obtidos pelo kernels gaussiano e intersec¢do por histograma. Considerando 0s
melhores resultados obtidos, os conjuntos de treinamento para ambos os kernels foram
estabelecidos por: na classificagéo de nevo x ceratose foram utilizadas 40% das imagens; no
caso da classificacdo de nevo x melanoma, o treinamento foi realizado com 50% das imagens;
ja para a classificacdo de ceratose x melanoma, o conjunto de treinamento foi composto por

20% das imagens.

Tabela 6.9. Resultados da classificagdo das lesdes de pele.

Gaussiano Intersec¢ao por histograma
Vetores de

caracteristicas
c1 c2 Taxa de c1 C2 Taxa de
acerto acerto

Nevo x ceratose 7222%  7333%  72.84% 77,78% 80% 79,01%
ClxC2

Ne"oé‘ln)‘(e'caznoma 56,67%  73,02%  69,87% 76,67% 7381%  74.36%

Ceratosglxxrgg'anoma 60% 72.64%  69,73% 80% 72,64%  73.33%

A partir dos resultados obtidos na classificacdo, observou-se que o kernel de

interseccdo por histograma permitiu uma melhor generalizacdo do classificador. No gréafico da

Figura 6.9 tem-se a representacao dos resultados obtidos.

100% -
90% - 77,78% 80% 79,01% 76,67% 73,81% 74.36% 80,00% 72,64% 74,33%
80% -
70% -
60% - mCl
50% - .CZ
40% - = Taxa de acerto
30% -
20% -
10% -
0% - ' '
Nevo x Ceratose Nevo x Melanoma Ceratose x Melanoma
(C1xC2) (C1xC2) (C1xC2)

Figura 6.9: Resultados da classificacdo das lesdes de pele utilizando o kernel de interseccdo

por histograma.



106

O resultado da classificacdo do nevo e ceratose seborréica obteve 79,01% de taxa de
acerto, permitindo classifica-las pelas caracteristicas de assimetria, borda e cor da regra
ABCD e pela textura, mesmo sendo dois tipos de lesdes benignas. Isso foi possivel devido a
caracteristica de textura das lesdes, que permite diferencia-las. A classe nevos obteve 77,78%
de acerto e a classe ceratose seborréica obteve 80% de acerto.

Apesar da taxa de acerto da classificagdo de nevo e melanoma ser de 74,36% e 0s
resultados entre as classes serem equilibrados, tendo 76,67% de acerto para a classe nevo e
73,81% de acerto para a classe melanoma, os resultados ndo foram muito bons, considerando
que as caracteristicas de assimetria, borda e cor analisadas em conjunto permitem obter uma
clara diferenciacao entre esses dois tipos de lesdes. A taxa de erro de classificacdo para essas
duas classes deve-se ao fato do banco possuir imagens com lesdes que ndo seguem a regra
utilizada no trabalho, como no caso das lesdes da Figura 6.10, que sdo nevos melanociticos e
foram avaliados, pelo dermatologista, com bordas irregulares, cor ndo uniforme e também séo
lesBes assimétricas, exceto a imagem (b) que é simétrica.

Na classificacdo da ceratose e melanoma, o resultado do classificador foi de 74,33%
de taxa de acerto. No caso da classe ceratose seborréica o classificador obteve 80% de acerto
e para a classe melanoma obteve 72,64% de acerto. Considerando que em alguns casos estas
lesbes sdo muito semelhantes, a textura € a principal caracteristica que as diferenciam. O
resultado se mostrou animador para a classificacdo desses tipos de lesbes, mesmo a

classificacdo da textura individual ndo ter obtido um bom resultado.

(a) (b) (d)
Figura 6.10: Exemplo de lesGes com caracteristicas que ndo seguem totalmente a regra
ABCD.

Um resumo dos trabalhos abordados no estado da arte, que avaliaram a classificacéo
de lesGes de pele pode ser visto na Tabela 6.10, onde é apresentada as referéncias dos

trabalhos, os anos de suas publicacbes, os métodos de segmentacBes, as caracteristicas
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extraidas, os classificadores utilizados, os tipos de lesdes abordadas e suas taxas de acerto,

respectivamente.

Tabela 6.10: Resultados dos trabalhos desenvolvidos para a classificacao das lesbes de pele.

Taxa
Fonte | Ano | Segmentacdo | Caracteristicas | Classificador Imagens de
acerto
, Nevo x ceratose 79,01%
'\r/l(ftggg) 2012 Cm ?\c—j\e/I:se T':\x?t?ra SVM Nevo x melanoma 74,36%
prop Ceratose X melanoma | 74,33%
Correlagéo e
[3] 2009 | Limiarizagédo ABCD modelo~de Lesdes pigmentadas 86%
regressao
logistica linear
Anaélise do o LesBes ndo suspeitas 70%
[53] A histograma 2D Limiarizacao Lesdes suspeitas 73%
Melar!omgs_x Nevos 100%
displasicos
« Nevos displasicos x 0
[36] 2009 | . NEE [EED) SVM lesGes ndo displasicos oREss
informado Textura
Melanoma x nevos
displasicos x lesdes | 77,06%
ndo displasicos
Cor SVM Nevos comuns 62,50%
[52] 2008 | Limiarizagéo Textura GML Nevos displasicos 77,14%
K-NN Melanomas 83,75%
Cor Melanomas 92,73%
[60] 2008 K-means Forma SVM Benignas e ndo- 0
Textura melanomas s

No trabalho de Alcon et. al. [3] a classificacdo de lesdes pigmentadas obteve 86% de

taxa de acerto. No trabalho de Rosado [53] foram obtidos 70% de acertos para as lesdes nao
suspeitas e 73% para as lesdes suspeitas. No trabalho de Maglogiannis e Doukas [36], na
classificacdo de nevos e melanoma obtiveram 100% de taxa de acerto, para 0S nevos
displasicos e lesdes nao displasicas, a taxa de acerto foi de 76,08%, e no caso da classificacdo
das trés classes juntas, obtiveram 77,06% de taxa de acerto. No trabalho de Rahman,
Bhattacharya e Desai [52] a classificacdo de nevos comuns obteve 62,50% de acertos, 77,14%
de acertos para 0s nevos displasicos e 83,75% de acertos para 0s melanomas. No trabalho de
Soares [60], a classificacdo do melanoma obteve 92,73% de acerto e para as lesdes benignas e
ndo-melanomas, obteve 86% de acerto.

No presente trabalho, o método proposto obteve 79,01% de taxa de acerto na

classificacéo entre nevos e ceratose seborréica, tendo 77,78% de acerto para a classe nevo e
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80% de acerto para a classe ceratose seborréica. Na classificacdo de nevo e melanoma,
obteve-se 74,36% de taxa de acerto, sendo 76,67% de acerto para a classe nevo e 73,81% de
acerto para a classe melanoma. Na classificagdo de ceratose seborréica e melanoma obteve-se
74,33% de taxa de acerto, tendo 80% de acerto para a classe ceratose seborréica e 72,64% de
acerto para a classe de melanoma. Néao foi possivel realizar uma comparacdo entre 0s
trabalhos, devido as imagens da base e o tipo de classificagdo serem diferentes, além das
leses de pele abordada ndo serem do mesmaos tipos.

Os resultados apresentados no presente trabalho mostram que o método desenvolvido
obteve resultados promissores na segmentacdo por meio do modelo Chan-Vese, e também
com a utilizacdo da SVM para a caracterizacdo e classificacdo das lesdes de pele dos tipos
nevo melanocitico, ceratose seborréica e melanoma, a partir das caracteristicas de assimetria,
borda, cor e textura extraidas das lesdes.

Considerando que a base de imagens do presente trabalho é heterogenia, o0s
resultados da classificacdo podem ser prejudicados em alguns casos. Dessa forma, as
caracteristicas extraidas de algumas imagens ndo permitem representar corretamente a leséo,
como a cor e a textura, que no caso de imagens onde a presenca de muitos pelos, reflexos e

luminosidade atrapalham a definicdo de informagdes corretas para essas caracteristicas.
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CONCLUSOES

Neste trabalho apresentou-se um método de deteccdo e caracterizacdo de imagens
fotograficas de lesdes de pele, utilizando o modelo Chan-Vese e a maquina de vetor de
suporte (SVM), com o objetivo de auxiliar o dermatologista no diagndstico, disponibilizando
informacdes sobre as caracteristicas das lesdes de pele. Para minimizar a presenca dos ruidos
nas imagens foi utilizando o filtro ndo linear de difusdo anisotrépica. O modelo de contorno
ativo sem borda foi aplicado com o intuito de estabelecer uma melhor borda para a lesdo.
Descritores foram utilizados para extrair as caracteristicas assimetria, borda, cor e textura das
lesBes de pele que sdo utilizadas pela SVM para classifica-las.

Com a aplicacdo do filtro de difusdo anisotropica, realizou-se a suavizagdo das
imagens sem perder a irregularidade da borda. Os ruidos foram eliminados parcialmente,
exceto nos casos com presenca de reflexos e sombras. Este filtro foi fundamental para obter
uma melhor segmentacdo das imagens com muitos pelos.

A segmentacdo das imagens por meio do modelo de contorno ativo sem borda
(Chan-Vese) permitiu localizar a maioria das imagens com regides proximas da cor da pele e
também as imagens muito ruidosas, inclusive no couro cabeludo. No caso das imagens
compostas por uma grande area de sombra ou reflexos externos a lesdo ou sobre sua fronteira,
0 modelo Chan-Vese ndo possibilitou a deteccdo das lesdes em algumas dessas imagens ou
n&o definiu corretamente as bordas das mesmas.

Devido a diferenca de tamanho das lesbes nas imagens, ou seja, conforme sua
proximidade no momento da aquisicao, a definicdo da curva sobre a imagem na aplicacéo do
modelo Chan-Vese, estabeleceu a precisdo da deteccdo da borda da lesdo. Quanto mais
proxima a curva estiver da lesdo, melhor sera o resultado, pois além de detectar a lesdo mais

rapidamente, menor é a possibilidade de detectar bordas falsas, como as causadas por
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reflexos. Desta forma, a definicdo de uma curva de 140 x 140 para as lesdes grandes e de
40 x 40 para as lesdes pequenas foi importante, pois influenciou nos resultados da detecgédo
correta das lesdes. Pode ser considerado um outro método para definir uma curva ideal para a
segmentacdo de cada lesdo especifica, como a utilizacdo de uma outra técnica de segmentacéo
para estabelecer um contorno inicial mais proximo do formato e tamanho de cada lesdo.

A partir da utilizacdo dos filtros morfoldgicos para tratar as imagens segmentadas,
com presenca de ruidos externos, orificios interiores e bordas muito serrilhadas, obteve-se
uma melhor definicdo da lesdo. No caso de algumas imagens com ruidos externos e orificios
interiores muito grandes, a aplicacdo dos filtros ndo permitiu sua eliminagéo, considerando
que a definicdo do elemento estruturante ndo pdde ser muito grande para ndo prejudicar a
irregularidade da borda.

O método desenvolvido neste trabalho permitiu a deteccdo e defini¢cdo dos contornos
das lesdes de pele de forma animadora. Considerando a andlise visual realizada pelo
dermatologista, 0 método obteve 94,36% de taxa de acerto. A qualidade dos contornos das
lesdes detectadas também foi avaliada. Os contornos foram avaliados como bons em 91,43%
das imagens e o restante foi considerado razoavel.

As caracteristicas de assimetria, borda, cor e texturas extraidas neste trabalho
proporcionaram resultados animadores na classificacdo, possibilitando identificar cada
caracteristica, além de permitir a diferenciacdo entre as lesbes do tipo nevo, ceratose
seborréica e melanoma, a partir do classificador SVM.

Nos testes realizados para classificar cada caracteristica, passando seus dados como
entrada para o classificador SVM, a classificacdo da assimetria obteve 96,54% de taxa de
acerto das imagens em suas determinadas classes: simétrica, com 89,29% de acerto e a
assimétrica com 100% de acerto. A classificacdo da caracteristica de borda obteve 74,09% de
taxa de acerto, onde houve um equilibrio no resultado entre as classes, tendo-se 71,43% de
acerto para a classe regular e 74,68% de acerto para a classe irregular. Para a classificacdo de
cor, o classificador obteve 73,58% de taxa de acerto, sendo 56,25% de acerto para a classe
uniforme e 75,14% de acerto para a classe ndo uniforme. A classificacdo para a classe
uniforme nao obteve um bom resultado, devido a pouca quantidade de imagens para o
treinamento, comparada a outra classe. Na classificagdo da textura a taxa de acerto foi de
64,21%, obtendo 60,39% de acerto para a classe regular e 69,23% de acerto para a classe
irregular. Neste caso, as caracteristicas extraidas pelo descritor de textura ndo possibilitou

uma boa generalizacdo do classificador.
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Para a diferenciacao entre os tipos de lesdes de pele abordadas neste trabalho, a SVM
obteve 79,01% de taxa de acerto para diferenciar os nevos da ceratose seborréica. Apesar
desses dois tipos de lesGes serem benignas, a SVM permitiu a separagdo das amostras nas
duas classes de forma consideravel, obtendo 77,78% de acerto para a classe de nevos e 80%
de acerto para a ceratose seborréica.

Para diferenciar os nevos dos melanomas o classificador alcangou 74,36% de taxa de
acerto. Apesar de apresentar um equilibrio de acerto entre as duas classes, tendo 76,67% de
acerto para a classe nevo e 73,81% de acerto para a classe melanoma, esperavam-se
resultados mais expressivos, visto que as duas classes possuem caracteristicas bem diferentes,
conforme a regra ABCD. A taxa de erro de classificacdo para essas duas classes deve-se a
existéncia de algumas imagens no banco compostas por lesdes que ndo seguem exatamente a
regra utilizada no trabalho, como os nevos melanociticos que sao lesdes benignas, mas as suas
caracteristicas de assimetria (A), borda (B) e cor (C) foram definidas pelo dermatologista,
como assimétrica, irregular e ndo uniforme, respectivamente.

No caso da diferenciacdo da ceratose seborréica do melanoma a taxa de acerto foi de
74,33%. A classificacao para a classe ceratose seborreica obteve 80% de acerto e para a classe
melanoma obteve 72,64% de acerto. Considerando que estes dois tipos de lesdes sdo muito
semelhantes em algumas imagens da base, sendo a textura a principal caracteristica que as
diferenciam, o resultado foi animador, mesmo a classificagdo individual da textura néo ter
obtido um bom resultado.

O método desenvolvido se mostrou promissor para a deteccao das les6es de pele, por
meio do Chan-Vese, e também para a classificacdo das lesGes de pele e suas caracteristicas,
pelo classificador SVM. As informacdes obtidas pelo método podem ser disponibilizadas ao
dermatologista com o objetivo de auxilia-lo no diagnéstico das lesdes de pele.

As avaliacgdes feitas pelo dermatologista para estabelecer as caracteristicas e avaliar
os resultados da segmentacdo podem influenciar nos resultados finais tanto da deteccdo, como
na classificacdo das lesbes de pele e suas caracteristicas, caso sejam avaliadas por outros
especialistas. Com o aprimoramento destas técnicas utilizadas, para solucionar os problemas
encontrados, como a heterogeneidade das imagens da base, 0 método desenvolvido pode obter

resultados mais expressivos dos que foram apresentados.
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TRABALHOS FUTUROS

Considerando a necessidade de aperfeicoamento dos problemas encontrados e a
possibilidade de continuidade do método desenvolvido, as seguintes tarefas podem ser
analisadas para o desenvolvimento de métodos relacionados as deteccdo e classificacdo de
imagens médicas: estudo ou desenvolvimento de métodos que tratem reflexos e sombras, para
que ndo haja restricdo no momento da aquisicdo das imagens, possibilitando obté-las até
mesmo por dispositivos moveis, que possua boa qualidade de imagem. Considerar um método
para definir uma curva proxima a leséo de pele, para que possa detecta-la mais rapidamente e
de forma precisa, pela minimizacdo de sua energia pelo modelo Chan-Vese. Analisar outra
técnica de segmentacdo, como a utilizacdo de l6gica fuzzy, para ser comparada com o Chan-
Vese. Utilizar outros descritores para extrair as caracteristicas referentes a regra ABCD.
Também abordar outros tipos de lesbes de pele e analisar outras caracteristicas, como a
evolucédo (E), que foi recentemente inserida na regra ABCDE. Considerar outra técnica para
analisar a textura para que possa representar melhor a leséo de pele. Analisar os resultados das
classificagdes obtidas por outros classificadores, para verificar qual apresenta melhores

resultados tanto na caracteriza¢do, como também na classificacdo de lesGes de pele.
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