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Abstract

This work aims to develop a prototype capable of segmenting skin lesions in dermoscopy images
and classify them based on visual characteristics, particularly in detecting melanomas and separate them
from other lesions. This work took as starting point the ABCD rule, which is based on 4 visual features,
and for which was developed algorithms to detect and quantify them.

This work is divided into three distinct stages: 1) Segmentation: implementation of a segmentation
algorithm of dermoscopy images in order to determine the border of the lesion, based on the analysis of
the peaks and valleys of the histogram. 2) Feature extraction: definition of the features to use
(asymmetry, color, border and differential structures) and development of routines for their automatic
detection. 3) Classification: development of methods for automatic classification of dermoscopic images.
The images were classified through a supervised method (classification is made taking into account the
image analysis by a specialist), using a thresholding method, a k-nearest neighbors classifier and a
Support Vector Machines classification.

The prototype was implemented in MATLAB, and was used a database of 68 dermoscopic

images, courtesy of Dr. Jorge Rozeira of Hospital Pedro Hispano.

Keywords: Dermoscopy, ABCD rule, Segmentation, Feature extraction, Classification.



Resumo

Com este trabalho pretendeu-se desenvolver um protétipo capaz de segmentar lesdes cutaneas
em imagens dermoscopicas e classifica-las com base em caracteristicas visuais, em particular detectar
melanomas e separa-los das restantes lesdes. Tomou-se como ponto de partida a regra ABCD, a qual
se baseia na utilizacdo de 4 caracteristicas visuais, e para as quais se desenvolveram algoritmos de
deteccgéao e quantificagéo.

Este trabalho esta dividido em trés etapas distintas: 1) Segmentacéo: implementacdo de um
algoritmo de segmentagdo de imagens dermoscopicas com vista a determinagdo da fronteira da leséo,
com base na analise dos picos e vales do histograma da imagem. 2) Caracteristicas: definicdo das
caracteristicas a utilizar (assimetria, cor, fronteira e estruturas diferenciais) e desenvolvimento de rotinas
para o calculo automatico destas caracteristicas. 3) Classificacdo: desenvolvimento de métodos de
classificacdo automatico de imagens dermoscOpicas. Nesta etapa optou-se por classificar as imagens
através de um meétodo supervisionado (a classificagéo é feita tendo em conta a analise das imagens por
parte de um especialista), com recurso a um método de limiarizagdo, um classificador de k-vizinhos mais
préximos e uma classificacédo através de maquinas de vectores de suporte.

O protétipo foi implementado em MATLAB, tendo sido utilizada uma base de dados de 68

imagens dermoscépicas gentilmente cedidas pelo Dr. Jorge Rozeira do Hospital Pedro Hispano.

Palavras-Chave: Dermoscopia; Regra ABCD; Segmentacdo; Extraccdo de caracteristicas;

Classificacgéo.
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1. Introducao

1.1 Motivacao

O cancro cuténeo é um dos tipos de cancro com maior crescimento nos Ultimos anos. Este tipo de
cancro corresponde anualmente a cerca de um tergo da totalidade dos cancros detectados em Portugal,
afectando uma em cada 7 pessoas ao longo da vida. Estima-se que o Melanoma Maligno, neoplasia que
cresce nos melandcitos (as células responsaveis pela pigmentagéo), corresponde apenas a 8% dos
cancros da pele detectados em Portugal, sendo no entanto responsavel por mais de 70% das mortes,
valor que triplicou desde 1980. Segundo o Instituto de Oncologia, a taxa de incidéncia no nosso pais esta
estimada em 8 casos por 100.000 habitantes/ano, o que da cerca de 800 novos casos por ano [1].

Apesar da acentuada mortalidade do Melanoma Maligno, o diagnéstico precoce da doenca
desempenha um papel essencial na diminuicdo destes nimeros, jA que a percentagem de sucesso na
cura deste tipo de cancros é bastante elevada caso este seja detectado durante as etapas iniciais do seu
desenvolvimento (podendo passar por uma simples excisdo do tumor). Por exemplo, pacientes com um
melanoma de 0.75mm ou menos de espessura tém uma taxa de sobrevivéncia aos cinco anos superior a
93% [2].

Com a crescente necessidade de encontrar métodos auxiliares para avaliar lesGes cutaneas
pigmentadas, varios métodos foram criados, sendo um dos mais eficazes a dermoscopia. A
dermoscopia, também denominada dermatoscopia, microscopia de superficie cutdnea, microscopia
epiluminescente ou ELM, foi uma técnica introduzida em 1987 por Soyer et al. [3], e trata-se de um
método nao invasivo, de uso in vivo, que promove a magnificacdo da imagem da pele de tal forma que
permite o reconhecimento de estruturas morfologias ndo visiveis a olho nu. A técnica para a realizacao
da dermoscopia consiste na utilizacdo de instrumentacdo Optica, em que as amplificacdes desses
instrumentos podem ir de 6x até 100x. Na pratica médica, o aparelho mais utilizado € o dermatoscépio,
através do qual é emitido um feixe luminoso por uma luz halogénea que incide na superficie cutanea, na
qual previamente se colocou um fluido (6leo, agua, gel, etc.) a fim de reduzir a reflexdo da luz. Desta
forma a luz penetra na pele mais eficazmente e consequentemente permite uma melhor visualizagéo das
estruturas pigmentadas nas diferentes camadas da pele, adquirindo-se desta forma imagens com um
factor de resolucdo de até 10x. Varios estudos foram realizados para determinar a precisdo da
dermoscopia no diagnostico de lesGes cutdneas, sendo que um deles revelou que o recurso a
dermoscopia, em conjuncdo com a analise clinica e historial do paciente resulta num aumento de 50%
na precisao do diagndstico [4].

A dermoscopia experienciou durante as Ultimas décadas uma crescente integragdo na pratica
hospitalar, sendo actualmente um método amplamente utilizado no diagndstico e rastreio dermatolégico.

Consequentemente, novos instrumentos mais eficazes e de manuseio mais simples comecaram a surgir.



Entre eles ganham especial relevancia o recurso a luz polarizada, a qual se propaga apenas num plano
e como tal ndo se reflecte em todas as direc¢des, eliminando desta forma a necessidade de utilizar
fluidos. Por outro lado, o recurso a dermoscopia digital € um dos campos em maior expansao, através da
qual as lesdes pigmentadas podem ser monitorizadas ao longo do tempo e armazenadas sob a forma de
imagem digital.

No inicio da década de 1990, varios grupos de cientistas comecaram a estudar a utilidade da
analise computacional no diagnéstico deste tipo de lesbes. Desde entdo que os avancos a nivel do
processamento digital deste tipo de imagens se tém vindo a suceder, provando o seu potencial na
avaliacdo de lesdes melanociticas. Um estudo recente comparou trés sistemas comerciais actualmente
no mercado no que toca a sua exactiddo de diagnéstico, e foi concluido que todos eles tém tendéncia
para classificar lesdes melanociticas suspeitas como melanomas [4], o que limita a sua utilizacé@o a nivel
clinico. Desta forma, € crucial continuar a investigar novos sistemas de diagnéstico, sendo esta a

principal motivacéo para a realiza¢éo desta dissertagéo.

1.2  Objectivos

O objectivo principal deste trabalho € o desenvolvimento de métodos para a classificagdo de
lesBes cutaneas. Concretizando, o trabalho inicialmente centrou-se no desenvolvimento de algoritmos
capazes de extrair caracteristicas de imagens dermoscépicas que se mostrem relevantes sob o ponto de
vista de diagnéstico. Optou-se por escolher as caracteristicas descritas pela regra ABCD, da qual fazem
parte a assimetria, fronteira, cor e estruturas diferenciais.

Numa segunda fase desenvolveu-se um método de classificacdo baseado no sistema de
pontuacdo da regra ABCD. O método classificagdo proposto é supervisionado, ou seja, leva em
consideragao informacédo fornecida previamente por especialistas, mais concretamente a classificagdo

das imagens pertencentes ao conjunto de treino feita por especialista.

1.3 Conjunto de Imagens

Para a realizacdo deste trabalho recorreu-se a um conjunto de 68 imagens cedidas pelo Hospital
Pedro Hispano e Faculdade de Ciéncias da Universidade do Porto, as quais apresentam uma resolucao
tipica que varia entre 640x481 pixéis e 768x577 pixéis. Dado que nao foi possivel ter qualquer tipo de
controlo na aquisicdo das imagens, foram omitidas as imagens que satisfizeram pelo menos um dos
seguintes critérios: a lesdo ndo esta inteiramente contida no espacgo da imagem (figura 1.a); a presenca
de demasiado pélo (figura 1.b); contraste insuficiente entre a lesdo e a pele circundante (figura 1.c). Este

processo de selecgéo foi essencial para garantir uma eficaz segmentacao e extrac¢éo de caracteristicas,



ap6s o qual restaram 48 imagens. Dentro deste conjunto de 48 imagens, 4 foram classificadas como

melanomas e 7 como lesdes suspeitas de serem melanomas por um especialista.

Figura 1 — Exemplos de imagens suprimidas do estudo por: (a) a lesdo ndo esta inteiramente contida no espago da

imagem; (b) a presencga de demasiado pélo; (c) contraste insuficiente entre a leséo e a pele circundante.

1.4 Estrutura da Tese

Este trabalho encontra-se dividido em duas partes.

Na primeira parte, este primeiro capitulo apresenta um carécter introdutério, sendo analisado o
panorama actual de cancro cutédneo na populacédo portuguesa, bem como a evolug¢éo dos seus métodos
de diagnéstico. Neste capitulo s&o ainda referidas as motivacdes, objectivos e contribuigdes desta tese.
No capitulo 2, os principais algoritmos de diagnéstico sao apresentados, com especial relevancia para a
regra ABCD e o0 método dos 7 pontos. No final deste capitulo é apresentado um resumo da evolucdo dos
sistemas automaticos de diagndstico de melanoma.

A segunda parte esta relacionada com a implementacédo do sistema de classificacdo automatica
de imagens dermoscopicas. No capitulo 3 sdo descritos os métodos de pré-processamento, bem como
os algoritmos responsaveis pela extracgdo das caracteristicas escolhidas. O capitulo 4 descreve o
processo de classifica¢@o, sendo analisada a estrutura dos classificadores utilizados. No capitulo 5 sdo
apresentados os resultados obtidos para o conjunto de imagens em questdo, bem como a sua analise e
discussdo. Finalmente, o capitulo 6 enuncia as principais conclusGes deste estudo, bem como a

perspectiva de trabalhos futuros com vista ao melhoramento desta ferramenta.



1.5 Contribui¢cdes da Tese

As principais contribui¢cdes desta tese baseiam-se nos seguintes pontos:

1) Desenvolvimento de um sistema de classificacao de lesdes cutdneas baseado na regra ABCD.
2) Extraccdo de caracteristicas de alto nivel baseadas na regra ABCD.
3) Avaliacdo do sistema proposto através de uma base de dados de imagens classificadas por

especialistas.



2. Algoritmos de Diagndstico

Estima-se que a precisdo do diagnostico clinico para melanoma cutaneo a olho nu é de apenas
60%. A dermoscopia tem vindo a provar que é um método bastante valioso no diagnéstico deste tipo de
lesBes, no entanto este requer tempo de treino suficiente e ndo é recomendado para utilizadores sem
experiéncia [5]. Como tal, a utilizacdo de algoritmos de diagndstico que ja provaram ser eficazes, bem
como a sua utilizagcdo por especialistas com experiencia no seu manuseamento, Sdo aspectos essenciais

para o sucesso da aplicabilidade clinica da dermoscopia.

2.1 Método de Analise de Padrdes

Um dos algoritmos de diagnéstico mais antigos € o chamado Método de Analise de Padrdes
(MAP), o qual foi primeiramente descrito por Perhamberger et al. em 1987 [6]. Este método baseia-se na
andlise de padrbes caracteristicos, sendo a lesdo cutanea inicialmente caracterizada como melanocitica
ou ndo melanocitica segundo a presenca ou auséncia de determinadas caracteristicas dermoscoépicas.
AplGs esta classificacdo, sd@o utilizados critérios especificos que caracterizam cada tipo de lesdo,
permitindo desta forma obter-se um diagndstico. O MAP é amplamente utilizado, aumentando o racio de
diagndstico correcto de lesBes cutaneas pigmentadas de 10% a 30%. No entanto, este algoritmo
apresenta alguns problemas na fiabilidade e reprodutibilidade dos resultados devido a sua origem
qualitativa, e como tal dois métodos de diagndstico adicionais foram introduzidos de forma a aumentar a

sensibilidade no diagnéstico: a regra ABCD e o Método dos 7 Pontos.

2.2 Regra ABCD

A regra ABCD foi introduzida por Stolz et al. em 1994 [7], e foi o segundo algoritmo desenvolvido
apos 0 método de analise de padrdes, numa tentativa de simplificar e melhorar o processo. Este método
teve origem numa analise rigorosa de 31 caracteristicas dermoscopicas, das quais 4 foram consideradas
cruciais para o diagnostico de melanoma. Segundo Stolz, a regra ABCD trata-se apenas do primeiro de 2
passos, ja que sO deve ser aplicada quando a lesdo pigmentada é classificada como melanocitica. Para
tal, Stolz modificou um algoritmo proposto por Kreusch e Rassner em 1991, o qual permite classificar a
lesdo como melanocitica ou ndo melanocitica.

Caso a lesdo seja melanocitica, a regra ABCD devera ser aplicada tendo em conta as seguintes
caracteristicas: assimetria; fronteira; cor; e estruturas diferenciais. Para cada um destes critérios € feita
uma andlise semiquantitativa segundo a sua presenca na lesdo cutanea através da atribuicdo de uma

pontuacao, a qual permitird calcular a Pontuagdo Dermoscépica Total (PDT). Para o calculo do PDT é



necessario ter em conta ndo sé a pontuacao de cada caracteristica, mas também o factor de peso pelo

qual sédo multiplicadas, como se mostra na seguinte equagao:

PDT = [(A x 1.3)+ (B x 0.1) + (C x 0.5)+ (D x 0.5)], 2.1)

na qual as letras representam a pontuagéo para as seguintes caracteristicas: assimetria (4); fronteira (B);
cor (C); estruturas diferenciais (D). Valores de PDT inferiores a 4.75 sdo indicadores de uma leséo
melanocitica benigna; valores entre 4.8 e 5.45 indicam a presenca de uma lesdo suspeita, sendo
recomendado um acompanhamento rigoroso; valores superiores 5.45 estdo associados a lesbes

altamente suspeitas de melanoma.

2.2.1 Assimetria

Para determinar a pontuacéo de assimetria, a lesdo é visualmente dividida através de dois eixos
perpendiculares, e é entdo atribuida uma pontuagdo que varia de 0 a 2. Quando a lesdo é
completamente simétrica no que toca ao seu contorno, cor ou estrutura (figura 2.a) € atribuida a
pontuacao O; atribui-se 1 ponto a les6es assimétricas em um eixo (figura 2.b), e um méaximo de 2 pontos
a lesbes que sdo assimétricas em ambos os eixos (figura 2.c).

Quando os eixos visuais sdo criados mentalmente, eles devem ser tragados com o intuito de criar
a pontuacdo mais baixa possivel. Uma maneira simples de determinar a simetria de uma lesao é verificar
se cada lado da lesdo é uma imagem de espelho do outro para qualquer um dos critérios (contorno, cor
ou estrutura). Se nao é simétrico em qualquer um dos critérios segundo um determinado eixo, entdo a
lesdo seria considerada assimétrica nesse eixo e recebe 1 ponto.

A maioria dos melanomas apresenta pontuagdo 2, ao invés dos nevos benignos melanociticos,
dos quais apenas 25% apresentam a pontuacao maxima. De notar que os melanomas precoces podem
parecer simétricos quando examinados a olho nu, no entanto apresentam geralmente assimetria
significativa de cores e/ou estruturas quando analisadas dermoscopicamente. Como se pode verificar na

equacdo (2.1), esta caracteristica apresenta um factor de peso bastante elevado, o que revela a

importancia crucial da sua analise no diagnéstico de melanomas.

(b) (c)

Figura 2 — Lesao cutdnea completamente simétrica (a); assimétrica num dos eixos (b); assimétrica em ambos os

eixos (c) [8].



2.2.2 Fronteira

Para determinar a pontuagdo da fronteira, a lesdo é visualmente dividida em oito segmentos
iguais, sendo posteriormente contado o numero de segmentos em que ha um corte abrupto do padrao do
pigmento nas margens. O padrdo de pigmento nunca foi formalmente definido, no entanto esta
relacionado com critérios como a rede pigmentada, estrias ramificadas, pontos, glébulos, ou
pigmentacao difusa. A pontuacéo pode variar de 0 a 8, sendo que a sua pontuagdo em melanomas varia
predominantemente entre 3 e 8 (figura 3). No entanto, o seu baixo factor de peso no célculo do PDT

demonstra que a analise da fronteira neste método é relativamente secundario.

Leshon divided into eighths Lenion divided into eighihe
for border calculation I erdar caigudation
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(a) (b)
Figura 3 — Lesdo cuténea (a): sem demarcacdes abruptas na fronteira de qualquer segmento (pontuagéo 0); (b):

com demarcag0fes abruptas em 3 segmentos, marcados com * (pontuagéo = 3) [8].

2.2.3 Cor

Séo analisadas um total de seis cores diferentes: branco, vermelho, castanho-claro, castanho-
escuro, azul-cinza e preto. Para a presenca de cada uma destas cores € atribuido um ponto, os quais
sdo somados e posteriormente multiplicados pelo seu factor de peso de 0.5. A cor branca deve ser
escolhido apenas se a area é mais clara que a pele adjacente. Quando todas as seis cores estdo
presentes, obtém-se a pontuacdo maxima de 6, sendo 1 a pontua¢ao minima.

Os melanomas sao normalmente caracterizados pela presenga de trés ou mais cores, e em cerca
de 40% dos melanomas verifica-se a presenca de cinco ou seis cores. Notavelmente, 0 espectro de

cores em lesGes melanociticas é acentuado e intensificado através da execucdo de uma analise

dermatoscépica.



2.2.4 Estruturas Diferenciais

Foram seleccionadas por Stolz as seguintes caracteristicas estruturais para avaliacdo de
estruturas diferenciais: rede pigmentada, areas homogéneas ou sem estruturas, estrias, pontos e
glébulos. As areas homogéneas ou sem estruturas devem representar pelo menos 10% da area da
lesdo. Estrias e pontos sdo contados somente quando mais de dois elementos sdo claramente visiveis.
Para a contagem de glébulos apenas é necessdria a presenca de um elemento na lesdo. De notar que
guanto maior o numero destas estruturas diferencias, maior a probabilidade da lesdo ser um melanoma
(figura 4). E atribuido um ponto para a presenca de cada uma destas estruturas, sendo a pontuag&o

méxima de 5 e a minima de 1.

‘Asmmelry anes

Figura 4 — Lesdo cutanea com areas homogéneas ou sem estruturas, estrias, pontos e glébulos

(pontuagéo = 4) [8].



2.3 Método dos 7 Pontos

Numa tentativa de encontrar um método de diagndstico menos complexo, Argenziano et al. [9]
propuseram em 1998 o Método dos 7 Pontos. Este método baseia-se em 7 caracteristicas
dermoscopicas, as quais foram escolhidas por serem frequentemente associadas a melanomas. As
vantagens deste método prendem-se com o facto de recorrer a um menor nimero de caracteristicas
guando comparado com o MAP, sendo bastante simples o seu método de pontuacdo. Como é
demonstrado no artigo em que este método foi proposto [9], este provou ter uma sensibilidade entre 85%
e 93%, o que o torna um método bastante eficiente no diagnéstico de melanoma.

As sete caracteristicas escolhidas estdo organizadas em 2 grupos: caracteristicas principais e
secundarias. Provou-se que 3 destas 7 caracteristicas tém um papel mais influente no diagndstico de
melanoma - rede atipica pigmentada; véu azul-esbranquicado; e rede vascular atipica - sendo agrupadas
na categoria principal, em que a sua presenca huma lesao é pontuada com 2 valores e a sua auséncia
com 0. Por sua vez, as restantes 4 caracteristicas — estrias irregulares; pigmentacéo irregular; pontos ou
glébulos irregulares; e estruturas de regressdo - agrupam-se nas caracteristicas secundarias, as quais
se atribui 1 ponto caso estejam presentes e 0 na sua auséncia.

Para o célculo da pontuacéo final basta somar a pontuacdo de todas as caracteristicas, e caso
esta seja igual ou superior a 3, a leséo é classificada como melanoma, caso contrario como um nevo.
Desta forma, para um melanoma ser diagnosticado é necessaria a identificacdo de pelo menos 2 destas
caracteristicas (uma principal e uma secundario, ou 3 secundarias). A figura 5 mostra uma lesdo em que

varias destas estruturas estdo presentes, sendo atribuidos 7 pontos.

Iragular pgmantaton = 1 point

Irregular sireaks
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Figura 5- Andlise da leséo cuténea utilizando o Método dos 7 Pontos (pontua¢éo=7) [8].



2.3.1 Rede Atipica Pigmentada

Uma rede pigmentada é caracterizada por uma rede regular de linhas de cor acastanhada sobre
fundo castanho claro. No caso de esta apresentar um caracter atipico, a rede apresenta uma coloragéo
preta, castanho-claro ou cinza, através de uma malha irregular e distribuida irregularmente na leséo.
Geralmente, esta termina abruptamente na sua periferia, sendo as suas linhas frequentemente espessas

(figura 6.a). Este critério é essencial neste método, ja que apresenta uma especificidade bastante

elevada no diagnéstico de melanoma.

2.3.2 Véu Azul-Esbranquicado

O véu azul-esbranquicado é uma pigmentagdo difusa com coloracdo que varia de cinza-azul a
azul-esbranquicado. O seu aparecimento estd associado a alteragdes do pigmento da rede, pontos,
gldbulos e ou estrias (figura 6.b).

O véu azul-esbranquicado é quase exclusivamente encontrado em melanomas malignos e nevos
de Spitz e Reed (0s quais sao lesdes benignas). Sob o ponto de vista dermoscépico, até ao momento
ainda ndo foram encontradas diferengas entre o véu em melanomas e este tipo de nevos, no entanto a
presenca de um véu azul-esbranquicado é uma pista Util para distinguir melanomas de nevos de Clark,

0Ss quais ndo apresentam esta caracteristica.

2.3.3 Padréo Vascular Atipico

Padrées atipicos vasculares podem incluir estruturas vermelhas lineares, pontilhadas ou
globulares distribuidas irregularmente na lesdo. Estes padrdes normalmente aparecem associados a
estruturas de regressao e alteracdes na rede de pigmentacao (figura 6.c).

A deteccdo destas estruturas é bastante importante no diagndstico de melanomas, dado que a
angiogénese (crescimento de novos vasos sanguineos a partir dos ja existentes) € uma das etapas

cruciais no crescimento de um tumor maligno.

(a) (b)

Figura 6 — Melanomas com: rede atipica pigmentada (a); véu azul-esbranquicado (b) e padrédo vascular atipico em

torno da fronteira do melanoma - indicado pelas setas (c) [8].
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2.3.4 Estrias Irregulares

Sao estruturas irregulares de formato linear, que apresentam espessura variavel e ndo estao
claramente combinadas com linhas da rede pigmentada. A presenca de estrias ocorre tanto em lesdes
melanociticas benignas como malignas, no entanto as estrias irregulares sdo um forte indicador de

malignidade da leséo (figura 7.a).

2.3.5 Pontos e Glébulos Irregulares

Apresentam usualmente forma circular ou oval, com uma coloragdo que varia entre o preto,
castanho e/ou cinzento, estando irregularmente distribuidos na lesdo. Sdo bastante comuns em
melanomas, ocorrendo predominantemente na periferia através de diferentes tamanhos e formas (figura
7.b).

2.3.6 Pigmentacdao Irregular

A pigmentacao irregular caracteriza-se pela presenca de areas pigmentadas pretas, castanhas
el/ou cinzentas, com forma e/ou distribuigao irregular. O seu significado a nivel de diagndstico é limitado
devido a grande variabilidade de formatos que esta pode assumir, no entanto um aspecto difuso e

irregular € normalmente interpretado como um sinal de malignidade (figura 7.c).

2.3.4 Estruturas de Regresséao

As estruturas de regressao apresentam-se usualmente através de uma associacdo de zonas
brancas com aspecto de cicatriz e zonas azuis (areas ou multiplos pontos azul-cinza). A combinacéo
destas duas zonas é um indicador dermoscopico bastante especifico para o diagnéstico de melanoma,
no entanto estas estruturas podem ser ocasionalmente encontradas em nevos de Clark (nevos com risco

bastante elevado de se tornarem em melanomas) (figura 7.d).

(b) (o @

Figura 7— Melanomas com: estrias irregulares (a); pontos e glébulos irregulares (b); pigmentacao irregular (c) e

estruturas de regresséo (d) [8].
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24 A Evolugcdo dos Sistemas Automaticos de Diagnostico de
Melanoma

Um estudo levado a cabo por Cascinelli et al. em 1987 [10] viria a ser um dos primeiros trabalhos
focados na utilizacdo de métodos automaticos para a deteccdo de melanomas. Apesar do seu caracter
pioneiro, 0s autores deixam ja nessa altura bem clara a preocupacdo de analisar as caracteristicas das
imagens sob um ponto de vista cromético, da sua forma e textura.

Sendo a correcta separacao da lesédo da pele circundante um dos primeiros passos neste tipo de
sistemas, levou a que a investigacdo na area da segmentacdo das imagens experienciasse avangos
significativos ainda nesta etapa inicial. Green et al. [11] provaram em 1994 que a segmentagdo através
da analise de histograma se processa de forma rapida e eficaz, tendo atingido uma taxa de 83.8% de
segmentacdes correctas em 204 imagens. Desde entdo novos métodos de segmentagdo tém sido
propostos, sendo que em 2007 Mendonca et al. [12] realizaram um estudo de comparacao de varios
algoritmos de segmentagcdo. Os resultados deste estudo foram avaliados por um dermatologista
experiente, o qual considerou que a taxa de sucesso dos 4 métodos avaliados se situou entre os 83.3%
e 0s 97.9% num conjunto de 50 imagens, entre os quais se destacou a Lmiarizacdo Adaptativa como o
método que melhores resultados devolveu.

Quanto a extracgdo de caracteristicas da imagem que permitam uma correcta classificacdo, a sua
evolucdo tém sido mais lenta. A complexidade e variabilidade das estruturas que se pretende analisar é
de facto bastante significativa, o que torna dificil a implementagcdo de algoritmos que as detecte e
quantifique correctamente. A maioria dos sistemas automaticos desenvolvidos até hoje sao baseados na
regra ABCD, tendo sido o trabalho realizado por Ganster et al. em 2001 [13] um dos primeiros a ter em
conta as 4 caracteristicas deste método, envolvendo um total de 122 parametros. Como classificador, foi
escolhido nesse estudo o método dos “K vizinhos mais proximos” (KNN), o qual consiste em classificar a
imagem através de um processo de votacdo baseado nos padrdes de treino mais préximos.

Ao longo dos anos, outros sistemas igualmente baseados na regra ABCD foram propostos.
Rubegni et al. [14] atingiu em 2002 uma sensibilidade (SE) de 94.3% e uma especificidade (SP) de
93.8% em 550 imagens (350 nevos e 200 melanomas) utilizando redes neuronais artificiais como
classificador. Também modelos logisticos regressivos foram utilizados em 2004 nestes sistemas, tendo o
trabalho de Blum et al. [15] reportado uma SE de 82.3% e SP de 86.9% num conjunto de 837 imagens
(753 nevos e 84 melanomas). Recentemente, outros sistemas de classificacdo tém sido propostos e com
resultados bastante positivos, como é o caso do trabalho de 2007 de Celebi et al. [16], que fazendo uso
de maquinas de vectores de suporte e métodos de deteccao da fronteira da lesdo mais eficazes, provou
conseguir classificar um conjunto de 564 imagens (476 nevos e 88 melanomas) com uma SE de 93.3% e
SP de 92.3%.

Entretanto também ja foram desenvolvidos sistemas de deteccdo automéatica baseados no
método dos 7 pontos, pertencendo a Betta et al. [17] em 2006 a primeira tentativa de implementagéo
deste método com vista a criagdo de um sistema automatico. Neste trabalho os autores nao
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desenvolveram um classificador automatico, mas apenas implementaram e testaram com sucesso dois

dos critérios de maior importancia neste método: a rede atipica pigmentada e a rede vascular atipica. Em

2008, Celebi et al. [18] realizaram um trabalho com vista a implementa¢do de outro dos critérios mais

relevantes no método dos 7 Pontos, o véu azul-esbranquicado, o qual apresentou resultados bastante

satisfatorios.

Em 2008 foi langado por lyatomi et al. [19] um sistema de classificagdo de melanomas via internet,

através do qual qualquer pessoa com imagens dermoscoépicas pode usufruir deste servico. Para além de

apresentar resultados bastante satisfatorios ao nivel da classificagdo das lesdes, com SE de 85.9% e SP

86.0%, este sistema funciona também como repositério publico de imagens dermoscopicas. A tabela 1

resumo as principais caracteristicas dos métodos referidos.

Tabela 1- Resumo dos varios métodos de andlise de imagens dermoscdpicas referido neste trabalho.

Método de Extraccéo de - .
Fonte  Ano . . Classificador  SE SP Comentarios
Segmentacgao Caracteristicas
Limiarizag&o + 122 parédmetros K-vizinhos Escolha de caracteristicas
[13] 2001 ) o 73% 89%
Clustering de cores mais proximos baseada na Regra ABCD.
Redes Caracteristicas agrupadas
[14] 2002 Limiarizacéo 48 parametros Neuronais 94% 94%  em 4 categorias (geometria,
Artificiais cor, textura e ilhas de cores).
[15] 2004 Néo 64 parametros ReQressao  gro5  g796 .
mencionado Linear
Rede atipica Nao é feito diagndstico,
[17] 2006 Crescimento de pigmentada e ) ) ) apenas a detecgéo destas
Regido padréo vascular caracteristicas baseadas no
atipico Método dos 7 Pontos.
Crescimento de Maquinas de 11 caracteristicas de forma
[16] 2007 T 437 parametros Vectores de 92% 93% '
Regido Suporte 354 de cor, e 72 de textura.
Obtida Nao é feito diagndstico,
Véu azul- Arvores de o o apenas a detecc¢éo desta
(18] 2008 mansuualgt\a/ir;tgocom esbranquicado deciséo 69% 0% caracteristica baseada no
P Método dos 7 Pontos.
Clustering + Redes Escolha de caracteristicas
[19] 2008 Crescimento de 428 parametros Neuronais 86% 86%
Regido Artificiais baseada na Regra ABCD.
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3. Extraccao das Caracteristicas

Sendo o objectivo deste trabalho desenvolver um classificador automéatico para lesdes cutaneas, o
primeiro passo recaiu na escolha das caracteristicas de interesse a extrair das imagens dermoscopicas.
A sua escolha foi baseada na regra ABCD, jA que as componentes a avaliar em cada uma das
caracteristicas sao frequentemente de natureza geométrica ou cromatica, o que torna mais facil a sua
deteccéo e quantificagcdo a nivel computacional.

Neste capitulo comeca-se por introduzir a notagéo utilizada na descricdo das imagens, sendo de
seguida enunciadas as varias etapas de pré-processamento, e finalizando com a descricdo dos

algoritmos responsaveis pela segmentacéo e extraccdo de cada uma das caracteristicas.

3.1 Descricdo da notacao utilizada

Para serem tratadas computacionalmente, as imagens terdo de ser discretas, estando definidas
numa malha de pontos de coordenadas inteiras (m,n) € Z?. O valor da imagem digital I no ponto (m,n) é
entdo definido por I(m,n), sendo que I € R caso seja uma imagem monocromatica e I € R® caso seja

uma imagem colorida.

3.2 Pré-processamento

Partindo de um conjunto de imagens sem qualquer tratamento prévio, é necesséario submeter as
imagens a determinados procedimentos de forma a eliminar artefactos (e.g. pélos e regides escuras nos
4 cantos da imagem) e compensar grandes variagfes de intensidade na fronteira dos objectos. Mais
concretamente, as imagens foram convertidas para imagens monocromaticas, as quais se aplicou uma

mascara para remocao dos bordos escuros, e posteriormente filtradas, como descrito de seguida.

3.2.1 Conversao para Imagem Monocromaética

O primeiro passo de pré-processamento consistiu ha conversao das imagens de cor para imagens
em escalas de cinzento. Este passo apenas foi aplicado nas etapas do modelo em que a diminuicdo do
espaco da imagem facilitou a sua implementacéo, como é o caso da segmentagdo ou da extrac¢do de

caracteristicas como a assimetria.
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Tendo em conta resultados experimentais anteriores [12], foi escolhido o canal correspondente a
cor azul para processamento das imagens, ja que este provou ser o componente RGB que permite uma
melhor descriminacéo da leséo (figura 8).

Figura 8 —Imagem original (a) e respectivos componentes R (b), G (c) e B (d) em escala de cinzentos.

Devido as caracteristicas das imagens dermoscopicas utilizadas neste trabalho, foi também
necessario proceder a remocao das regides escuras nos 4 cantos da imagem, a qual foi realizada

através da aplicagdo de uma mascara a todas as imagens.

3.2.2 Filtragem

O objectivo da filtragem é a remocéo de ruido, o qual no contexto deste trabalho pode ser definido
como os pixéis que apresentam valores discrepantes quando comparados com 0s seus vizinhos e para
0s quais este ndo pode ser explicado tendo em conta 0 objecto a que pertencem, ou entdo como 0s
pixéis que contém informacdo indesejada e desnecesséria na imagem. Dentro desta Ultima categoria
incluem-se artefactos como pélos e bolhas de ar.

O leque de filtros que encaixam nas necessidades deste trabalho é enorme, tendo-se optado por
utilizar um filtro de mediana, jA que é bastante rapido e simultaneamente eficiente na eliminagdo de
pontos espurios (figura 9). O filtro de mediana, tal como o préprio nome indica, corresponde a atribuir a
cada pixel de uma imagem o valor da mediana da imagem de entrada numa vizinhanca do ponto

considerado. O filtro de mediana é um filtro ndo linear, podendo ser descrito da seguinte forma:
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Dada uma imagem de entrada I, a imagem de saida ] obtida ap6s a aplicacdo de um filtro

mediana é dada por:

J(m,n) = mediana{l(i,j), (i,j) € W(m,n)}, (3.1)

na qual W(m,n) representa a vizinhanga escolhida centrada no ponto (m,n). Foi escolhido este tipo de
filtro devido a sua capacidade de atenuar a presenca de elementos que afectem os limites da lesao, tais
como a presenca de pequenos pélos e bolhas de ar, preservando no entanto os limites dos objectos.

@ (b)

Figura 9 —Imagem original (a) e imagem apos aplicagdo do filtro mediana (b).

16



3.3 Segmentacéo

Antes de se comecar a extrair informagdo sobre as caracteristicas de interesse, € necessario
distinguir os pixéis que pertencem a lesdo e que serdo posteriormente processados, daqueles que
pertencem a regido de pele circundante a leséo.

O método de segmentacdo escolhido neste trabalho baseia-se na analise do histograma da
imagem, o qual basicamente nos da a distribuicdo das intensidades dos pixéis da imagem, ou seja o
numero de pixéis para cada intensidade luminosa (figura 10). Considerando uma imagem I em escala de
cinzentos com valores de intensidade na gama I(x,y) € [0,K — 1] com K entradas, onde K = 256, 0
histograma da imagem é definido por [20]:

h(i) = numero de pixéis em I com valor de intensidade i,

para todo 0 < i < K. Definindo de forma mais formal:

h(D) = #{(x,y) [ 1(x,y) =

|
~.
R

(3.2)

W

Humero de Plakis

:

(b)

Figura 10 — Imagem em escala de cinzentos (a), e respectivo histograma (b).

Como podemos verificar na figura 10, os histogramas resultantes de imagens dermoscépicas sao

frequentemente bimodais, ou seja apresentam 2 picos correspondentes a zona da lesdo e da pele
circundante. Desta forma é considerada uma boa aproximac¢do para o limiar de separacdo entre estas

duas zonas o vale entre os dois principais picos.
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Apesar da maioria dos histogramas deste tipo de imagens apresentar este caracter bimodal,
algumas destas imagens apresentam histogramas dificeis de processar. Desta forma o algoritmo

responsavel pela segmentacdo proposto neste trabalho funciona da seguinte forma:

= Aplicacdo de um filtro de média: O filtro de média é um filtro linear, sendo desta forma

aplicavel através do teorema da convolugao:

A convolucdo da imagem I de dimens&o N x M com a imagem h de dimenséo S X T, de forma a

produzir a imagem J de dimensdo N x M, é dada por:

S-1T-1

Jli,j1 = h=2§}klz—,—u (3.3)
=

=0

comi=1,..,Nej=1,..,M. Aimagem h representa a resposta impulsiva do sistema, a qual para o
caso do filtro de média esta centrada no ponto (i,j) e pode ser dada por h(k,1) = ﬁ Isto verifica-se

quando todos os elementos de h apresentam coeficientes semelhantes, sendo a saida do filtro de

mediana dada por:

JIij 1i—k,j—1] (3.4)

Ou seja, basicamente a sua aplicacdo consiste em trocar o valor de cada pixel na imagem pela
média aritmética do valor dos pixéis a sua volta presentes na janela considerada. Desta forma a sua
aplicacdo ir4 reduzir a variacdo de intensidade entre um pixel e o proximo, consequentemente
eliminando vérios maximos e minimos locais no histograma da imagem filtrada. De notar que se optou
por este filtro em detrimento do filtro mediana pois este € mais sensivel a presenca de outliers, sendo

desta forma mais eficaz na manutencao de maximos e minimos do histograma com valores extremos.

= Célculo dos méaximos locais de interesse: Sdo calculados todos os maximos locais do

histograma, e posteriormente ordenados consoante o nimero de pixéis pertencentes a cada valor de
intensidade. Como sé nos interessa 0os maximos representativos das duas regides de interesse, ou seja
a regido da leséo e da pele circundante, aplicou-se um conjunto de condi¢cdes que tém de ser satisfeitas

pelos maximos locais para que sejam considerados maximos representativos.
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Partindo dos dois méximos locais do histograma com maior nimero de pixéis, o algoritmo vai
percorrendo todos os maximos locais por ordem decrescente de niimero de pixéis até se verificar estas
condicgdes, descartando 0 maximo de menor expressdo em nimero de pixéis quando estas ndo séo
simultaneamente satisfeitas:

1) O maximo de menor intensidade tem de apresentar um valor inferior a H :

Seja I, e I, valores de intensidade que correspondem a dois maximos locais no histograma da
imagem [. Para serem considerados como 0s picos representativos das duas regifes de interesse no

histograma da imagem I, tém de verificar a seguinte condicao:

minimo {I,,,} < H (3.5)

Com o objectivo de assegurar que o limiar ndo se encontra numa zona demasiado clara, ja que
as lesbes cutaneas apresentam normalmente uma intensidade escura, foi escolhido H=170, valor que foi
estimado empiricamente. Em particular, este passo previne que o limiar seja determinado correctamente
nos casos em que existem grandes areas da pele circundante a lesdo que reflectem a luz com uma

intensidade bastante elevada.

2) Adiferenca de intensidade entre ambos 0s maximos tém de ser superior a A:

Seja I, e I, valores de intensidade que correspondem a dois maximos locais no histograma da
imagem . Para serem considerados como 0s picos representativos das duas regides de interesse no

histograma da imagem I, tém de verificar a seguinte condi¢éo:

I, — L] > A (3.6)

Nesta condi¢éo foi escolhido A= 30, valor novamente estimado empiricamente e que tem como
objectivo garantir que ambos os pixé€is ndo estdo demasiado préximos, ou seja que ndo pertencem ao
mesmo modo.
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=» Calculo do limiar: Achados os dois maximos locais representativos, o objectivo seguinte é

encontrar o valor de intensidade no seu intervalo que represente a intensidade dos pixéis préximos da
fronteira da lesdo. Um dos problemas mais recorrentes neste passo é a existéncia de diversos minimos
locais nesta zona, ndo sendo desta forma trivial encontrar automaticamente o melhor limiar. Para tal
comegamos por achar todos os minimos locais neste intervalo, sendo escolhido o limiar através dos

seguintes critérios:

1) Caso seja detectado apenas um minimo local no intervalo entre os dois maximos, este

representara o valor do limiar.

2) Caso haja mais do que um minimo local no intervalo entre os dois maximos, sera
escolhido o0 minimo que tenha um nimero de pixéis bastante inferior comparativamente aos restantes
minimos. Nas situa¢cdes em que o nimero de pixéis correspondentes a cada minimo local ndo varia
significativamente entre eles, sera assumido como o limiar a média aritmética das intensidades dos

minimos locais.

Apés calculado o limiar, cada pixel € classificado como activo caso tenha a mesma intensidade ou
seja mais escuro que o limiar. Formalizando, dada uma imagem [ e um limiar L, a imagem binaria
limiarizada I, é dada por:

1 casol(x,y) <L

0 casoI(x,y) > L (3.7)

LGy =

Desta forma obteremos uma imagem binaria, na qual os pixéis de interesse terdo valor unitario
(figura 11.b). Dado que esta € uma condicdo aplicada ponto a ponto, € usual existirem zonas
pertencentes a lesdo que ndo sdo detectadas. Como tal sdo aplicadas algumas opera¢6es morfolégicas
de forma a garantir que zonas desconexas da lesdo sdo unidas e detectadas como um todo. Foi
escolhida a aplicacdo de uma operacao de fecho devido ao papel preponderante da dilatacéo, através da
qual se garante a unido de determinadas zonas desconexas, especialmente na fronteira da leséo (figura
11). Esta operacdo foi realizada através de um elemento estruturante de dimenséo 5x5 em forma de

quadrado.
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(a) (b)
() (d)
Figura 11 — Imagem original (a); mascara obtida apés a aplicagdo o limiar (b) e mascaras obtidas através da

aplicacdo da operagdo morfoldgica de fecho: uma operagédo de dilatagdo (c) seguida de uma operagéo de erosao

(d).

Apés a operacao de fecho recorreu-se a um algoritmo para preencher os buracos existentes,
sendo posteriormente escolhido o objecto com mais pixéis como a regido da imagem que representa a
lesdo cuténea. As imagens binarias obtidas para o conjunto de imagens em estudo mostram-se na figura
12. A segmentacdo ndo teve sucesso em alguns casos, nos quais as mascaras devolvidas sdo bastante
diferentes das obtidas por segmentacdo manual com a supervisédo de um especialista. Estes casos estdo
assinalados na figura 12 com as margens a vermelho, e foram descartados de modo a evitar que estes

erros se propaguem nas fases seguintes do modelo de classificagéo.
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3.4 Assimetria

A assimetria de uma lesé@o € baseada na distribuicédo de cores e formas das estruturas da imagem,
segundo os dois eixos principais que se cruzam no centroide da lesdo. A sua correcta deteccdo e
guantificacdo sdo cruciais, ja que desempenha um papel essencial na diferenciagdo de melanomas de
lesbes benignas. De seguida apresentam-se 0s passos realizados para a deteccéo desta caracteristica.

3.4.1 Centroide

O centréide de uma imagem pode ser definido como o ponto no interior de uma imagem que
define o0 seu centro geométrico. Considerando a regido R como sendo uma colec¢do de coordenadas de
pontos no espago bidimensional, o centréide € = (X, y) de uma imagem binaria representada por R

pode ser definido como a média aritmética das coordenadas na direccao x e y [20]:

__ 1 z
X =" u
lRl (wv)eER (38)
1
y = — - 3.9
S = DY (3.9)
(u,v)eER

3.4.2 Momento Geométrico

De notar que esta definicdo de centréide é apenas um caso especial de um conceito estatistico
mais abrangente, o momento. O momento geométrico de uma imagem binaria de ordem p,q pode ser
definido por [20]:

Mpq = ub vl (3.10)
(W, v)ER

Assim sendo, é possivel expressar a area da imagem binaria como o0 momento de ordem zero:

AR =IRI= D 1= D uv® =my, (3.11)
(wv)ER (wv)eER
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e consequentemente reformular as equacgdes (3.7) e (3.8) do centréide C para:

f:i. u1 O:mlo(R) 3.12
R L, T me® (5.12)

——— 0,1 _ mm(ﬁ) (3.13)
|R| TeR Moo (R)

3.4.3 Momento Central

Com vista a tornar os momentos da imagem binéria independentes da posicao do objecto, a
origem do sistema de coordenadas pode ser deslocada para o centrdide ¢ = (X, ¥), sendo 0 momento

central de ordem p,q definido em relacéo a esse ponto da seguinte [20]:

fpg= )@= @=3) (3.14)
(uw,v)ER

3.4.4 Orientagdo da Imagem

Na andlise da simetria de uma imagem é necessario comecgar por encontrar o eixo principal e
secundario de inércia, os quais sabemos que sao perpendiculares entre si e que se cruzam no centroide
da imagem. Recorrendo aos momentos centrais p,,, a orientagdo do eixo maior € obtida através do

angulo 64 [20]:

_ l -1 2-py,(R) 3.15
b = Ztan (ﬂzo(ﬁ) - lloz(:R)> 319

O angulo 64 apresenta um valor entre [—gg] 0 qual é utilizado para rodar imagem no sentido
dos ponteiros do reldgio de forma a alinhar os eixos principais com os eixos x e y da imagem (figura 13).
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 13 — Resultado da rotagdo da imagem original (a) de forma a alinhar os eixos principais (a azul, com
intercepgdo no centréide da imagem) com os eixos da imagem (b), bem como a respectiva mascara em formato
binario (c) e em escala de cinzentos (d).

3.45 Racios de Assimetria

Sendo o objectivo analisar a simetria da lesdo ndo s6 a nivel geométrico, mas também a nivel

cromatico, dois tipos de mascaras correctamente orientadas foram consideradas: uma mascara binaria
(figura 13.c) e uma mascara em escala de cinzentos (figura 13.d). Para cada uma destas mascaras, a

imagem foi hipoteticamente dobrada segundo cada um dos eixos principais, sendo calculada a diferenca
da sua sobreposicdo. No caso da imagem binaria, a quantificacdo da sua assimetria consiste
simplesmente na diferenca de area em relagéo ao eixo x (Ay) e a diferenca de area em relacdo ao eixo y
(Ay). Ja para a mascara em escala de cinzentos, o valor de A, e A, consiste no somatorio da diferenca
de intensidades entre cada pixel sobreposto, considerando novamente ambos os eixos principais.

Tendo em conta estes valores, duas medidas de assimetria foram consideradas [16]:

min(4,, 4,)
=—— "X

At A4,
1 A -

x 1 3.16
i 00, (3.16)

100 A,

em que A representa a area da les@o no caso da analise binéria, e 0 somatério da intensidade de todos
0s pixéis pertencentes a lesdo no caso da mascara de intensidades. Foram desta forma obtidos 4
paréametros para analisar a assimetria da lesdo, dois para quantificar a sua assimetria geométrica e

outros dois para analisar a assimetria a nivel de estruturas dentro da leséo.
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35 Fronteira

Segundo a regra ABCD, o objectivo desta caracteristica passa pela deteccdo de transicBes
abruptas nas margens, o qual é usualmente um indicio de malignidade. Para computar esta
caracteristica, comegou-se por detectar as zonas periféricas da fronteira da lesdo imediatamente
interiores e exteriores a esta através de uma Transformada de Distancia Euclidiana (TDE) [16]. Tomando
uma imagem binaria, o calculo da TDE consiste na atribuicdo a cada pixel da distancia entre esse pixel e
o pixel ndo nulo mais proximo. Como o préprio nome indica, a métrica utilizada foi a distancia Euclidiana,

a qual pode ser definida da seguinte forma:

d(Py, Py) = /(i —i1)2 + (, — j1)?, (3.17)

emque P, = (iy,j1) € P, = (iz, ja)-

Na determinacdo destas zonas periféricas recorre-se a mascara da fronteira da lesdo obtida
através do processo de segmentagdo, ao qual se aplica a TDE. Vao ser desta forma definidas duas
regifes para analise da fronteira da imagem, uma no interior e outra no exterior da leséo.

A regido periférica exterior € delimitada por duas curvas de nivel da imagem resultante da
aplicacdo da TDE, correspondendo a regides com areas 1.1 X A e 1.3 X 4, em que A é a area original da
lesdo. O mesmo procedimento se aplica para o célculo da regido periférica interior, considerando neste
caso regibes com areas 0.7 x A e 0.9 x A. De notar que nao fazem parte das regifes periféricas as areas
imediatamente adjacentes a fronteira com uma area correspondente a 10% da area da lesao, de forma a
proteger o céalculo desta caracteristica de erros na segmentacédo da imagem [16].

Podem ser vistos na figura 14 alguns exemplos da determinagéo destas duas regides periféricas.
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(b)

(c) (d)

Figura 14— Imagens originais (a, c) e respectivas mascaras das suas fronteiras (a amarelo), zonas periféricas

interiores e zonas periféricas exteriores (b, d).

Segundo a regra ABCD, na andlise desta caracteristica a lesédo é visualmente dividida em oito
segmentos iguais, e em cada um destes é analisada a presenca de cortes abruptos no padrao do
pigmento nas margens. Como tal aplicaram-se um conjunto de 8 mascaras em cada imagem, as quais

dividem a lesdo em 8 segmentos tendo em conta o0 seu centréide (figura 15)

Figura 15 — Zona periférica interior e exterior da lesdo da figura 14.a dividida em 8 segmentos iguais.

Para quantificar estes resultados recorreu-se a duas medidas estatisticas bastante comuns: a
média e o desvio padrao.
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Seja X uma variavel aleatéria e x4, ...,x, n observagdes independentes. A média e o desvio

padrdo de X, x e s, sdo definidos por:

_ 1211: x1+x2+”'+xn
N4 i n (3.18)
i=1
n
1 )2
s= n_l'Z(xi—X) (3.19)
i=

Os valores da média e desvio padrdo da regido periférica interior e exterior foram calculados

para os trés canais de regido, sendo calculados os seguintes racios:

3.5.1 RA&cio de Média e Racio de Desvio Padrao

Sao propostos 0s seguintes racios para quantificar a irregularidade da fronteira:

Seja E; e I; uma imagem em formato RGB que representa a regido periférica exterior e interior

segundo o canal i, respectivamente, em que i = 1,...,3. O racio de média R,, e de desvio padrdo R;s&0

dados por:
L RE) RN (R(E) EB(Ey) ®(Es) (L) ®(L) (1)
R =min (iy sety) =™ (50 50y 70 ) 2y FCE) o0
s sUDY | (s(B) S(B)) s(Ea) s s() s(la)
Ra=min (5555 ) =m0 (S5 S0 S0 S Sy ) (321)

A andlise destes dois racios permite-nos, em primeiro lugar, determinar através de R,, se existe
uma transicdo demarcada entre as duas regides periféricas, ja que o seu valor traduz a diferenca média
de intensidades entre elas. Quanto ao racio Ry, este quantifica a irregularidade da lesdo na zona da sua
fronteira, dando-nos uma ideia da homogeneidade relativa da lesdo nesta regido. De notar que a
definicdo destes racios foi essencialmente empirica, pelo que o seu real significado precisa de ser

validado através de mais testes experimentais.
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3.6 Cor

Numa imagem em formato RGB, cada pixel pode ser representado através de um vector (R,G,B),
em que R,G e B representam a intensidade do pixel no canal vermelho, verde e azul, respectivamente.
Sendo o objectivo deste critério a deteccdo das seis cores propostas pela regra ABCD (preto, branco,
azul-cinza, vermelho, castanho-claro e castanho-escuro), um dos métodos mais comuns de deteccao de
cor com recurso a imagens no sistema RGB é calcular a distancia de cada pixel a cor que pretendemos
detectar. Para tal € necessario escolher as cores que queremos detectar e quais sdo os seus codigos
RGB, como mostra a tabela 2.

Tabela 2 - Cores que pretendemos detectar, e respectivos cédigos RGB.

Preto Branco Azul-Cinza

Cédigo RGB Cor Cédigo RGB Cor Cédigo RGB | Cor
(0,0,0) (255,255,255) (150,125,150)
(10,10,10) (245,245,245) (125,125,150)
(20,20,20) (235,235,235) (100,100,125)
(30,30,30) (225,225,225) (100,125,150)
(50,40,40) (215,215,215) (50,100,150)
(50,50,50) (205,205,205) (0,100,150)

Vermelho Castanho Claro Castanho Escuro
Cdédigo RGB Cor Cédigo RGB Cor Cdédigo RGB Cor
(255,0,0) (200,150,100) (150,100,100)
(255,50,50) (200, 100, 0) (125,75,75)
(200,0,0) (200,100,50) (100,50,50)
(200,50,50) (150,100,50) (100,50,0)
(150,0,0) (150,100,0) (100,0,0)
(150,50,50) (150,50,0) (50,0,0)

Note-se que em cada uma das cores que pretendemos detectar sédo escolhidos 6 cédigos RGB,
com o objectivo de dar flexibilidade ao algoritmo. Desta forma temos, para cada cor a detectar, um
agrupamento de 6 cores que a representa, tendo sido a sua escolha processada da seguinte forma: 1)
Escolhe-se como ponto de partida para cada cor um cédigo RGB que a representa e que € utilizado
como referéncia; 2) Seleccionam-se mais cinco cores através de combinagbes que devolvam cores
relacionadas com o cddigo inicial. A escolha destas combinacdes foi baseada puramente nos resultados
experimentais obtidos, ja que ndo houve a possibilidade de recolher dados junto de especialistas que
pudesse ajudar o algoritmo a aprender as cores a detectar, nem foi encontrada literatura que

documentasse este tipo de informagéo.

Usa-se como distancia entre os valores tabelados e o valor de cada pixel o0 somatério da diferenca

em cada canal de cor, ou seja:
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Sejam I(x,y) um pixel da imagem I em formato RGB e I' uma cor de referéncia. A distancia entre

I eI é dada por:

3

d(x,y) = le"(x,y) - I'¥|, (3.22)

k=1

Para um pixel da imagem I ser associado a uma determinada cor de referéncia, é necessério que
o valor da distancia seja inferior a um limiar predefinido, de forma a permitir pequenas variag@es. O valor
escolhido para o limiar foi de 25, ja que é um valor relativamente pequeno tendo em conta que estamos
a considerar variagdes nos 3 canais, fornecendo no entanto uma maior flexibilidade de detec¢do ao
algoritmo. Desta forma o numero de pixéis activos para cada agrupamento de cores é calculado, sendo a
cor considerada presente na leséo caso 0 niUmero de pixéis detectados no agrupamento represente pelo

menos 0,1% da area da lesédo (figura 16).

--
(c) (d)

Figura 16 — Imagem original (a) e respectivas mascaras, em que o algoritmo detectou as seguintes cores: castanho-

escuro (b); castanho-claro (c) e preto (d).
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3.7 Estruturas Diferenciais

Nesta caracteristica pretende-se detectar 5 tipos de estruturas diferenciais que usualmente
surgem associadas ao desenvolvimento de melanomas. Estas caracteristicas sdo as seguintes: rede
pigmentada, areas homogéneas ou sem estruturas, estrias, pontos e glébulos. A abordagem escolhida
para extrair esta caracteristica foi baseada numa metodologia desenvolvida por Betta et al. [17] com o
objectivo de analisar a rede atipica pigmenta, um dos principais critérios do Método dos 7 Pontos. Foram
no entanto feitas varias alteracdes a esta metodologia, de forma a adapta-la a caracteristica em estudo,
tal como esta é descrita segundo a regra ABCD. O diagrama da figura 17 esquematiza o algoritmo

implementado.

Analise da Textura

Mascara da
Entropia

Entropia da

imagerm — Threshold 1

Mascara das
— Estruturas
Diferenciais

Imagem
Segmentada

Mascara das
Threshold 1 Descotinuidades
Locais

Filtro
Mediana

Analise Estrutural

Figura 17— Diagrama de blocos do algoritmo de detec¢éo das estruturas diferenciais.

3.7.1 Analise da Textura

A semelhanca do algoritmo descrito em [17], existe uma componente responsavel pela analise
da textura da imagem, sendo que no algoritmo proposto neste trabalho esta é analisada através da
entropia da imagem, em detrimento da sua andlise espectral. A entropia € uma medida estatistica da
aleatoriedade da intensidade dos pixéis huma imagem, para a qual areas de alta entropia correspondem
a zonas da imagem em que a variabilidade de intensidade dos pixéis é bastante elevada. De seguida

apresenta-se a definicdo do conceito de entropia.

Consideremos uma imagem I em escala de cinzentos com N simbolos, em que cada simbolo
representa o nivel de cinzento na imagem. Sendo a; um simbolo de I, com j = 0,...,N — 1, a entropia da

imagem é dada por:

5= p() (~log:p(w)), (3.23)
j=0
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em que p(aj) representa a probabilidade de ocorréncia do simbolo a;. Para obter informagéo sobre a
variacao de entropia dentro de uma imagem é necessario utilizar o operador entropia, o qual consiste em
aplicar uma mascara de convolugdo a uma regido da imagem e atribuir ao pixel que se encontra no
centro da méascara o valor da entropia da regido. Utilizando uma técnica de “sliding window” a duas
dimensoes, 0 operador entropia é aplicado em toda a imagem, criando uma nova imagem gque possui 0S

valores de entropia de cada regido.

O proximo passo € escolher as zonas de maior entropia na imagem, ja que estas indicam-nos a

existéncia de descontinuidades na imagem. Como tal, escolheu-se como critério para a criacdo da
z . . ~ . e . 2
mascara de entropia a inclusdo de todos os pixéis que apresentem um valor que seja pelo menos 3 do

valor maximo de entropia verificado, valor este determinado de forma empirica através da comparacéo

das mascaras de entropia devolvidas e as zonas da lesdo onde se localizam as estruturas diferenciais.

3.7.2 Anéalise Estrutural

O objectivo desta secc¢éo do algoritmo passa por detectar as descontinuidades locais presentes
na imagem, tais como pontos e linhas. Para tal aplica-se uma metodologia semelhante a descrita em
[17], na qual o primeiro passo consiste em aplicar um filtro de mediana considerando uma vizinhanga
bastante grande, o qual vai conduzir a uma suavizagdo acentuada da imagem, e consequentemente
levar a eliminagcdo de grande parte das descontinuidades locais presentes na imagem. De seguida faz-se
uma diferenca entre a imagem original e a imagem filtrada, obtendo-se desta forma uma mascara de
diferencas de intensidade, na qual todos os pixéis com intensidade superior a 10 sdo considerados como
pertencentes a uma descontinuidade local. Este valor de limiar foi estimado através da analise
experimental do conjunto de imagens utilizado, tendo sido escolhido pela capacidade de preservar as
principais descontinuidades enquanto elimina simultaneamente areas que apresentam variacdes de

intensidade pouco relevantes.

A mascara das estruturas diferenciais € entao obtida através da multiplicacdo matricial elemento
a elemento das mascaras obtidas pela andlise da textura e estrutural, ou seja as estruturas diferenciais
vao ser representadas pelos pixéis detectados como descontinuidades locais que simultaneamente se

encontrem em &reas de entropia elevada (figura 18).
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(c) (d)

Figura 18 — Imagens original (a) e respectiva: mascara de entropia (b); mascara das descontinuidades locais (c) e

mascara das suas estruturas diferenciais (d).

3.7.3 Ra&cio de area e Desvio Padrao das Intensidades

S&do propostos os seguintes indicadores para quantificar a presenca de estruturas diferenciais

numa imagem:

Seja I uma imagem em escala de cinzentos. Tomando Mz como a mascara que representa as
estruturas diferenciais da imagem I em formato binario, e M, como o conjunto de pixéis que representam
as estruturas diferenciais da imagem I, o racio de area R, e 0 desvio padrdo das intensidade R; s&o

dados por:

A
R, = A—i x 100 (3.24)

R, =s (M), (3.25)
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em que A representa a area de My, A; a &rea ocupa pela lesdo e s (M) o desvio padrdo de M. O
indicador R, é desta forma responsavel por quantificar a percentagem de area ocupada pelas estruturas
diferenciais. A definicdo de outro indicador esta associado ao facto de querermos detectar estruturas
variadas, e geralmente com aspectos diferentes. Imaginemos que temos uma lesdo em que a Unica
estrutural diferencial presente € uma rede pigmentada que se estende por toda a lesdo. Segundo
proposto pela regra ABCD, a esta les@o apenas seria atribuida 1 ponto em 5 possiveis, sendo que no
nosso algoritmo seria atribuido um valor tdo alto como o valor atribuido a uma lesdo que apresente
varias estruturas diferencias que ocupem a mesma percentagem de area. Como tal o segundo indicador
R; é responsavel por medir a variabilidade de intensidade dos pixéis pertencentes a estas estruturas,
sendo provavel obter um valor de R; tanto maior quanto maior o nimero de diferentes estruturas

detectadas.
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4.  Classificacéao

Este capitulo comeca por abordar o problema de classificacdo de dados. Sdo também analisadas
as estruturas dos classificadores utilizados neste trabalho: o classificador de k-vizinhos mais proximos
(kNN), e as Maquinas de Vectores de Suporte (SVM).

4.1 Classificacédo de Dados

O problema pode ser enunciado da seguinte forma: dado um vector de observagbes x € R"
pretende-se atribuir-lhe uma classe ¢, em que ¢ € {0, ..., L — 1} e onde L representa o numero de classes
admissiveis. De uma forma geral, esta classificacdo pode ser obtida de duas formas: através do
classificador optimo de Bayes quando as estatisticas dos dados sdo conhecidas ou métodos de
aprendizagem utilizando um conjunto de treino. O segundo caso é o mais frequente na préatica. Admite-
se que séo conhecidos exemplos de decisbes anteriores realizadas por um especialista e pretende-se
treinar o classificador a decidir de forma semelhante (aprendizagem supervisionada).

4.1.1 Classificador de Bayes

Os classificadores de Bayes sao classificadores estatisticos que classificam um objecto numa
determinada classe baseando-se na probabilidade desse objecto pertencer a essa classe. Ou seja, a
observacgdo x sera classificada numa classe ¢ para a qual a probabilidade condicional P(c|x) é a mais
alta possivel. Esta probabilidade é conhecida por probabilidade a posteriori da classe ¢ porque é
calculada depois de ser observado o vector x. As probabilidades a posteriori calculam-se usando o

teorema de Bayes:

P(x|c) P(c)

P(clx) = 0]

(4.1)

Desta forma precisamos de conhecer as estatisticas dos dados e das classes P(x|c) e P(c), de

modo a classificar a observagdo x. Essa informacéo ndo esta disponivel na maioria dos casos.

4.1.2 Aprendizagem utilizando um Conjunto de Treino

Neste tipo de classificagdo os objectos desconhecidos séo classificados tendo em conta um

conjunto de objectos que ja se encontram previamente classificados, os quais constituem o chamado
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conjunto de treino. O processo pelo qual estes sdo classificados € designado de aprendizagem
supervisionada. Desta forma um conjunto de treino é formado por um conjunto de padrées de entrada e

respectivas decisdes, o qual pode ser definido da seguinte forma:

Tr = {(x¥, c*)} (4.2)

O conjunto Tr é entdo utilizado para estimar os parametros do classificador, através dos quais é
possivel classificar novos padrées.

Depois de treinado o classificador é preciso avaliar o seu desempenho, utilizando-se para tal um
novo conjunto de dados. Caso o conjunto de dados disponivel para treinar e testar um classificador seja
demasiado reduzido, pode-se optar pelo método “Leave-one-out” (LOO), o qual consiste em classificar
todas as imagens do conjunto de dados considerando como conjunto de treino todas as imagens

disponiveis, excepto a imagem que vai ser classificada.

4.2 Classificador K-Vizinhos Mais Proximos

Sucintamente, o classificador kNN compara o vector de entrada x com os vectores x¥ do
conjunto de treino e determina os k vectores de treino mais préximos. O vector de entrada é entédo
classificado na classe mais votada dos k padrdes de treino mais proximos. O método kNN pode entdo

ser descrito da seguinte forma:

Consideremos um conjunto de treino Tr = {(x*,c*)}, em que x* e R* e c € {0, ...,L — 1} . Para
classificar um novo elemento x € R™ calcula-se as distancias de x a todos os elementos pertencentes ao
conjunto de treino, e determina-se 0s k vectores mais proximos de x. Dentre estes k vectores verifica-se
qual a classe que aparece com mais frequéncia, sendo o elemento x classificado dentro da classe mais

frequente.

Figura 19 — Exemplo de classificagdo segundo o método kNN. O objecto a classificar (circulo verde) sera
classificado como pertencente a classe dos quadrados azuis caso K=1 e classificado como pertencente a classe dos
triangulos vermelhos caso K=3.
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Varias métricas podem ser utilizadas para calcular a distancia entre os elementos, sendo a mais
comum e aquela que foi escolhida neste trabalho o calculo da distancia euclidiana, como descrita

anteriormente através da equacéo (3.17).

4.2.1 Normalizacao

Tendo em conta que o processo de classificacdo deste método se baseia no calculo de
distancias, é necessario garantir que os valores de cada elemento tém um intervalo de variacdo
semelhante ao dos outros. Este processo de normalizacdo é essencial pois podem existir gamas

dindmicas diferentes entre os diferentes atributos, as quais iriam interferir no célculo da distancia.

Seja v um valor do vector de entrada x. O valor normalizado de v, v'e [0,1], € dado por:

v —min,

!

V= max, —min,’ (4.3)

onde max, e min, representam o valor maximo e minimo do vector x, respectivamente.

42.2 CélculodeK

O valor de k que apresenta melhores resultados depende do problema. Como tal, o valor de k
deve ser determinado experimentalmente. Para tal comecga-se por escolher uma gama de valor de k, e
para cada um desses valores é estimada a taxa de erro do classificador, sendo escolhido o valor que
devolver uma menor taxa de erro. Os valores de k escolhidos foram 1,3 e 5. Nos casos em que a

frequéncia de vérias classes é semelhante, escolhe-se a classe que apresente menor distancia.

4.3 Maquinas de Vectores de Suporte

As Maquinas de Vectores de Suporte (SVM) representam uma técnica de aprendizagem
supervisionada que tem vindo a ser aplicada com sucesso para o treino de classificadores binarios. As
SVM baseiam-se na teoria de aprendizagem estatistica desenvolvida por Vapnik em 1979, e o seu nome
tem origem no facto do algoritmo seleccionar um pequeno conjunto de padrdes de treino para definir a
superficie de decisdo entre as classes [21]. Estes padrdes sdo chamados vectores de suporte, sendo a
deciséo baseada nestes vectores.

Tomando um problema linearmente separavel, a SVM estima um hiperplano que separa os dados
das duas classes. No entanto ndo nos interessa que este hiperplano apenas separe os dados, mas que

garanta também a maior distancia possivel aos dados, de forma a ndo potenciar classificacdes erradas
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devido a sua proximidade em relacédo a esses dados. A figura 20.a mostra o hiperplano 6ptimo criado
através de um processo de aprendizagem utilizando SVM, com dados linearmente separaveis e
pertencentes a duas classes diferentes.

No entanto muitos dos problemas ndo sdo separaveis linearmente, como mostra a figura 20.b.
Nestes casos é entdo necessario transformar o conjunto de dados iniciais num novo conjunto de dados
linearmente separaveis, procedimento que é motivado pelo teorema de Cover [21]: Dado um conjunto de
treino que nao € linearmente separavel, este pode ser transformado com alta probabilidade num conjunto
de dados linearmente separavel através da sua projec¢do num espaco de dimensao superior através de

uma transformagéao nao-linear.
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Figura 20- Classificagcdo de duas classes linearmente separaveis (a) e ndo linearmente separaveis (b) [22].

Sao desta forma utilizados os métodos de Kernel com vista a converter um problema néo linear
num problema linear. Um Kernel K consiste numa fungdo que recebe dois pontos x; e x; do espago de
entradas e calcula o seu produto escalar nesse espago, transformando-os em pontos de outro espaco.
As fungBes de Kernel mais utilizadas estdo descritas na tabela 3, bem como os pardmetros que devem

ser determinados pelo utilizador.

Tabela 3— Funcdes de Kernel mais comuns [21].

Tipo de Kernel Funcéo K(x;,x;) Parametros a determinar
Polinomial @(x; - x;) + 1) d,ked
Gaussiano exp(—al|x; —xj||2) o
Sigmoidal tanh(9(x; - x;) + k) de k
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4.4 O Modelo de Classificagado Proposto

Nesta seccdo apresenta-se a estrutura completa do modelo proposto para o diagndstico de

lesBes cutdneas baseado em imagens dermoscopicas, a qual pode ser visivel no seguinte diagrama de

blocos:
Extracgdo da o Clagsificadar
Assimetria KMMP
Extracgdo da o Classificadar
Fronteira KMP
I
A Classificagdo
3 Final
Extracgdo
H da Cor
Exdraccan das o Clagsificadar

Estruturas
Diferenciais

KWMP

Extraccdo das

Extracgao das caracteristicas de
caracteristicas de alto nivel
baixo nivel (classes)

Figura 21 — Diagrama de blocos do modelo de classificacéo de lesdes cutaneas proposto neste trabalho.

Como podemos verificar, o sistema pode ser dividido em trés blocos principais:

- Caracteristicas de baixo nivel: O sistema comeca por receber uma imagem dermoscopica I, a
qual se pretende classificar como suspeita ou ndo suspeita de ser melanoma. Comeca-se entdo por
extrair parametros que quantificam as caracteristicas que a regra ABCD propde como relevantes para a
deteccdo de melanoma. De notar que a excepgdo da caracteristica Cor, todos os outros algoritmos
responsaveis pela extraccao de cada caracteristica ndo classificam as lesfes de maneira semelhante a
regra ABCD, ou seja a gama de valores utilizada para quantificar estas caracteristicas ndo sao

semelhantes, pelo que os seus outputs sao designados de caracteristicas de baixo nivel.

- Caracteristicas de alto nivel (classes): O objectivo desta fase é obter uma pontuacédo para
cada caracteristica semelhante a proposta na regra ABCD. Para as trés caracteristicas que ainda nao
estdo neste formato (todas excepto a Cor), temos como ponto de partida os parametros extraidos na
etapa anterior para cada imagem, bem como a classificacdo de cada caracteristica segundo a regra

ABCD por parte de um especialista. Desta forma os vectores de observagéo séo classificados segundo o

39



método kNN, sendo obtida para cada caracteristica uma pontuagdo que se encontra dentro da gama de

valores descritos para cada classe da regra ABCD (caracteristicas de alto nivel).

- Classificagcdo Final: Nesta etapa é obtida uma deciséo final do modelo quanto a malignidade
da lesdo. Para a sua classificacdo final consideraram-se trés classificadores: o classificador kNN, que
recebe como entrada as pontuagfes dos parametros ABCD obtidas na fase anterior; o classificador
SVM, que utiliza uma entrada semelhante a do classificador anterior; e um método de limiarizagédo, que
recebe como entrada uma combinagéo linear dos parametros ABCD designada de PDT (ver equacao
2.1). Independentemente do classificador utilizado, a decisao final terd um formato binario, identificando
positiva ou negativamente a lesdo como suspeita de ser um melanoma.

Nesta classificacéo final recorreu-se a outra classificagdo por parte de um especialista, o qual

classificou cada imagem do conjunto em estudo como suspeita ou nao suspeita de ser melanoma.
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5. Resultados e Discussao

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos todos os resultados relativos a implementagéo do
sistema automatico de detecgdo de lesdes cutaneas descrito nos capitulos anteriores. Partindo do
conjunto inicial de 68 imagens, apenas 44 serdo utilizadas para obtencdo de resultados, ja que 21
imagens satisfizeram pelos menos um dos critérios de omissédo descritos na seccdo 1.3, e 5 imagens
foram suprimidas apés a analise dos resultados da segmentacdo. As imagens suprimidas apos
segmentacao contam no entanto para a andlise dos resultados do algoritmo de segmentacéo utilizado,
sendo retiradas nas fases seguintes do modelo apenas com a finalidade de nao tornar dependente de

segmentacdes incorrectas os resultados dos algoritmos de extracgao de caracteristicas.

Apresentam-se de seguida os resultados e respectivas andlises para o0 processo de
segmentacdo, extraccdo de cada uma das caracteristicas e classificacdo das lesbes, sendo

simultaneamente introduzidas as métricas utilizadas para avaliar os resultados obtidos.

5.1 Segmentacéo

As imagens segmentadas foram descritas anteriormente no capitulo 3.3, figura 12. Estas
imagens foram entdo comparadas com a segmentacdo manual realizada por um especialista para esse
mesmo conjunto. A quantificacdo da discrepancia entre a segmentacdo automatica e manual foi feita

usando a métrica de Hammoude [12].

Dadas duas imagens binarias X e Y, em que X e Y designam os conjuntos de pixéis activos, a

métrica de Hammoude é dada por:

_#(XUY)—#XNnY)

= #XUY) ®.1)

A métrica de Hammoude apresenta valores entre 0 e 1, sendo que O corresponde a uma
correspondéncia perfeita das imagens segmentadas (sé@o iguais) e 1 quando nédo ha interseccao entre as

imagens (sdo completamente dissimilares).

Para caracterizar os valores obtidos através da métrica de Hammoude no conjunto de imagens de

teste, recorreu-se ao calculo da média e variancia (tabela 4).
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Tabela 4- Média e Variancia obtidos para a métrica de Hammoude.

Segmentacdo Automatica

Segmentacéo Média (%) 0.19
Manual Variancia (s2) 0.024

5.1.1 Discusséao dos Resultados obtidos para a Segmentacéo

A segmentacdo por limiarizacdo € um processo que se tornou vastamente utilizado devido a sua
facil implementacéo e rapidez de processamento. Apesar de devolver resultados bastante satisfatérios, é
necessario ter em conta alguns casos pontuais em que a metodologia falha. Um deles é a influéncia da
iluminacéo, j& que uma iluminacdo desigual da imagem ir4 conduzir a distorcdo do seu histograma. Os
critérios de escolha dos maximos e minimos locais representativos das zonas de interesse mostraram-se
eficazes a contornar esta contrariedade, como pode ser visto na figura 22.a, onde apesar das mas
condic¢es de iluminacao se obteve um baixo indice de Hammoude (dy= 0.13).

No entanto o modelo de segmentacdo implementado apresenta algumas limitacdes. A mais
significativa prende-se com a falha na deteccdo de lesdes com pouco contraste. A segmentacao foi
realizada tendo em conta apenas o canal azul, o qual fornece de uma forma geral uma boa
discriminagcdo das lesdes. No entanto existem lesdes com pouco contraste neste canal, pelo que a
informacé@o presente nos restantes canais desempenhara certamente um papel fundamental na sua
correcta segmentacdo. A este problema estdo associados 0s casos em que o algoritmo detecta uma
lesdo em varias regides separadas, muitas vezes devido a falta de contraste entre estas. Apesar das
operacdes morfoldgicas aplicadas para unir regides proximas, por vezes estas regides encontram-se
demasiado afastadas para serem unidas. Como o algoritmo esta projectado para considerar apenas
como lesdo a maior area detectada, as restantes regifes sao rejeitadas, como mostra a figura 22.c. Uma
possivel solucdo para este problema passara pela consideracdo de multiplas regiées detectadas, tendo
em conta critérios como a semelhanca de intensidades entre os seus pixéis ou a distancia entre estas
regides.

A andlise da eficicia do algoritmo de segmentagdo proposto pode entdo ser realizada atraves
dos valores obtidos pela métrica de Hammoude. Os resultados obtidos mostram-se bastante
satisfatdrios, ja que a sua média se encontra relativamente proxima do valor ideal (dy=0), sendo pequena
a variancia dos dados.

Estes resultados podem ser comparados com resultados de trabalhos anteriores [12], o qual foi
um trabalho que utilizou uma base de dados de tamanho semelhante e que comparou varios métodos de
segmentacdo. H& que ter no entanto em conta que o0 estudo [12] ndo omitiu nenhuma imagem do

conjunto de teste, mesmo que estas apresentassem artefactos que comprometessem a segmentacao.
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Tabela 5 - Comparacgao dos resultados obtidos com outros métodos [12] segundo a métrica de Hammoude.

Média (%) 0.19 0.21 0.21 0.16
Variancia (s2) 0.024 0.037 0.023 0.007

Considerando o céalculo da métrica de Hammoude para cada um dos métodos referidos em [12],
os indices de Hammoude obtidos neste trabalho apresentam melhores resultados quando comparados
com um algoritmo de limiarizacdo adaptativa e um algoritmo que utiliza o método de “Level Set”,
apresentando no entanto valores superiores quando comparado com um algoritmo baseado no modelo

“Robust Snakes” (ver tabela 5).

@

Figura 22 — Exemplos de resultados de segmentagdo: com sucesso (a, b); e sem sucesso (c, d).

Distancias de Hammoude: d® = 0.13; d?’ = 0.10; ¢ = 0.58 e d¥ = 0.87.
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5.2 Extraccao de Caracteristicas

Apo6s obtidos os parédmetros de baixo nivel (ver capitulo 3) que medem as caracteristicas
ABCD, cada uma foi analisada individualmente de forma a testar a eficacia dos algoritmos
implementados. Para tal utilizou-se na classificacdo de cada caracteristica um classificador kNN, o qual
recebe como input: os parametros da caracteristica em estudo para todas as imagens de treino; o
namero de vizinhos mais préximos a considerar; e a classificacdo dessa caracteristica segundo a regra
ABCD feita por um especialista para todas as imagens de treino. Desta forma todas as imagens séo
avaliadas utilizando um critério de LOO, sendo cada uma classificada com a pontuacdo dada pelo

especialista para a classe que foi mais votada segundo o método kNN.
Antes de serem apresentados os resultados obtidos para cada uma das caracteristicas

extraidas, serdo introduzidas de seguida os critérios utilizados para avaliar a classificagdo de cada

caracteristica.

Matriz de Confusao

A matriz de confusdo permite avaliar o desempenho de um classificador. A matriz de confuséo

para k classes € uma matriz quadrada cujos elementos sdo dados por:

comi,j=1,..,keemque c e ¢ sao classificagcbes correctas e obtidas pelo classificador para um padréo
de entrada genérico x, respectivamente. Estas probabilidades sdo aproximadas pelas frequéncias

relativas destes acontecimentos no conjunto de teste.

Note-se que a matriz de confusdo é uma matriz estocéstica pois a soma dos elementos de cada

linha é igual a 1:

Zk:MU =1 (5.3)
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Probabilidade de Erro

Seja P; a probabilidade de ocorréncia da classe i num conjunto de dados classificado em
k classes. A probabilidade de erro P,,.., do classificador é dada por:

Perro=zpi'P(eTTO|C:i)=ZPi' ZMij )
i i

Jj#i

comi,j=1,..,k eonde M;;representa a matriz de confusdo do classificador.
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5.2.1

Assimetria

A classificacdo desta caracteristica foi realizada através de um classificador kNN, o qual

classificada as lesdes em trés classes diferentes, como sugerido pela regra ABCD. A pontuacao varia

entre 0, 1 e 2, consoante a lesdo se apresente completamente simétrica, assimétrica em relagcdo a um

eixo principal ou assimétrica em relacdo a ambos os eixos principais, respectivamente. O processo de

classificagdo leva em consideragdo a pontuacdo fornecida por um especialista de forma a treinar o

classificador, tendo sido obtida a seguinte dispersédo de dados:
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Figura 23 — Classificagdo da assimetria: Dispersao dos parametros A; e A, para o caso binario (a) e para aimagem

em escala de cinzentos (b), com k=3 (“O” - classe 0; “+” - classe 1, e “+” classe 2).
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Analisando a dispersdo de dados da figura 23, verificamos que as lesdes classificadas como
pertencentes a classe 2 formam o grupo de dados que melhor se distingue das restantes classes, o que
prova a eficacia do algoritmo em distinguir correctamente lesGes que apresentam assimetria acentuada.
A grande limitagdo do algoritmo parece estar em discriminar as classes 0 e 1. Podemos ver que existe
uma clara sobreposicdo na dispersdo dos dados para estas duas classes, o que evidencia a sua
dificuldade em separar as lesdes completamente simétricas daquelas que sdo simétricas apenas em
relacdo a um eixo.

Podemos também afirmar que a separagdo entre as classes é mais nitida para o caso em que
se recorre a imagem em escala de cinzentos, provando-se assim a importancia da analise das estruturas

dentro da lesé@o na quantificagéo da assimetria.

De seguida mostram-se alguns exemplos de classificagfes com e sem sucesso: a figura 24.a
foi classificada como pertencente a classe 0 pelo especialista e pelo classificador kNN; a figura 24.b foi
classificada como pertencente a classe 2 pelo especialista e pelo classificador; a lesdo da figura 24.c foi
considerada como pertencente a classe 0 pelo especialista e a classe 2 pelo classificador; e a lesdo da

figura 24.d foi classificada como pertencente a classe 2 pelo especialista e a classe 1 pelo classificador.

(d)

Figura 24— Exemplos de resultados da classificagdo da assimetria: com sucesso (a, b); e sem sucesso (c, d).
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Tabela 6 — Classificagdo da assimetria: Matrizes de confuséo e respectivas probabilidades de erro

para os diferentes valores de k utilizados.

Classificacdo kNN

k=1 k=3 k=5 P;

0 1 2 0 1 2 0 1 2
0 71% 21% 8% 75% 21% 4% 71% 25% 4% 55%

Classificacéo

Eenecialicta | L | 33% | 47%| 20% | 40% | 33% [ 27%| 53% | 27% | 20%| 34%
E 2 | 40% | 20% | 40%| 0% | 20% | 80%| 0% | 20%| 80% | 11%
P, 41% 39% 43%

Fazendo a analise estatistica dos resultados através da tabela 6, podemos considerar que a
classificagdo devolvida para a classe 0 é satisfatéria, ja que independentemente do k escolhido, a larga
maioria das imagens consideradas completamente simétricas pelo especialista séo correctamente
classificadas. De notar no entanto que a frequéncia desta classe é bastante elevada, pelo que o
classificador terd mais tendéncia a classificar as lesdes nesta categoria a medida que o nimero de

vizinhos mais proximos considerados aumenta. Este acontecimento é particularmente visivel na alta
percentagem de casos considerados pertencentes a classe 1 pelo especialista, mas que foram
classificados na classe 0 pelo classificador. Na origem desta alta percentagem, que chega a ser superior
ao numero de casos bem classificados para valores de k superiores a 1, podera estar a dificuldade do
algoritmo implementado em quantificar de forma claramente distinguivel as lesbes simétricas das
assimétricas em apenas um dos eixos, tal como foi sugerido na analise de dispersdo dos dados. Ha que
ter em conta que o tamanho reduzido do conjunto de treino utilizado podera também influenciar este
comportamento, ja que a variabilidade nas lesGes cutaneas é enorme, e como tal duas lesdes podem ser
classificadas na mesma classe pelo especialista tendo no entanto formas e estruturas completamente
diferentes, as quais quando quantificadas pelo algoritmo irdo devolver valores consideravelmente
afastados.

No que toca a classe 2, verifica-se que o nimero de casos considerados completamente
assimétricos pelo especialista é bastante reduzido em relagdo ao tamanho do conjunto de imagens
utilizado, no entanto a classificacdo destas lesGes é correctamente realizada em 80% dos casos para k
superior a 1. Podemos assim afirmar que o algoritmo é eficaz na deteccdo de imagens assimétricas
segundo os dois eixos principais.

Analisando finalmente qual o valor de k que melhor se adapta a classificacdo desta
caracteristica, a melhor classificacdo para as classes 0 e 2 obtém-se com k=3, enquanto a classe 1 s6 é
classificada correctamente na maioria dos casos para k=1. Olhando para o método de pontuacdo da
regra ABCD, verificamos que a assimetria € a caracteristica mais influente no célculo do PDT (eq. 2.1), ja
que a larga maioria dos melanomas sdao completamente assimétricos. Como tal a principal prioridade
passa por discernir correctamente a maioria dos casos que apresentam assimetria em ambos 0s eixos
principais dos restantes casos, sendo desta forma considerada que a melhor classificagdo para esta

caracteristica é devolvida para k=3.
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5.2.2 Fronteira

Segundo a regra ABCD, esta caracteristica é pontuada numa gama de 0 a 8, o que corresponde
a um problema com 9 classes. Devido possivelmente a vasta gama de valores que esta caracteristica
pode assumir, unido ao facto do nimero de imagens para treinar o classificador ser relativamente
reduzido, 6 destas 9 classes ndo tém qualquer representante no conjunto de dados. Isso coloca uma
dificuldade, ja que ndo temos dados para treinar o classificador a reconhecer as 9 classes. Além disso
ndo possuimos informacdo sobre quais dos 8 sectores circulares apresentam transicdo abrupta de
textura, pelo que o procedimento adoptado apresenta muitas limitacdes.

Desta forma considerou-se haver transi¢cdo abrupta em todos os sectores circulares nas lesées
em que o especialista atribui uma pontuacao igual ou superior a 1, obtendo-se assim duas classes. Apds
dividida a imagem em 8 segmentos iguais, cada segmento foi classificado segundo o método kNN,
sendo atribuido 1 ponto ao segmento caso seja classificado como pertencente a classe onde existe um
corte abrupto, e 0 pontos caso contrario. Posteriormente € somada a pontuacdo de todos os segmentos,
sendo desta forma atribuida uma pontuacéo para a fronteira que pode variar entre 0 e 8, tal como
descrito na regra ABCD.

De seguida mostram-se alguns dos resultados obtidos. Como exemplos de classificacdes em
que houve correspondéncia temos as lesfes das figuras 25.a e 25.b, as quais foram atribuidas em
ambas as classificagdes 0 e 2 pelo especialista e pelo algoritmo automatico. Por outro lado na figura 25.c
temos uma lesd@o que foi classificada com 8 pontos pelo especialista, a qual o classificador atribuiu 0
pontos; e ainda a lesédo da figura 25.d que foi classificada com 0 pontos pelo especialista, enquanto

segundo o classificador |he atribuidos 3 pontos.

e - . &
(€) (d)

Figura 25 — Exemplos de resultados da classificacao da fronteira: com sucesso (a, b); e sem sucesso (c, d).
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Tabela 7 — Classificagéo da fronteira: Matrizes de confuséo e respectivas probabilidades de erro

para os diferentes valores k utilizados.

Classificagdo kNN
k=1 P;
0 1 2 3 4 5 6 7 8

O] 9% | 35% | 38% | 12% | 6% | 0% | 0% | 0% | 0% | 77%
1| - - - - - - - - - | 0%
2] 0% | 50% | 25% | 13% | 0% | 13% | 0% | 0% | 0% | 18%
=~ 3] - - - - - - - -1 - ow
Classificacdo 2 - - - - - - - - - 0%
Especialista 5 - - - - - - - - - 0%
6| - - - - - - - - - | o
7| - - - - - - - - - ow
8] 0% [ 50% | 0% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 5%

P, 89%
k=3 b
0 1 2 3|14l 5]6]7]s -
O] 26% | 47% | 15% | 12% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 77%
1| - - - - - - - - - | %
2]138% | 50% | 13% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 18%
=~ 3] - - - - - - - - - ow
Classificacdo 2 - - - - - - - - - 0%
Especialista 5 - - - - - - - - - 0%
6| - - - - - - - - - ow
7| - - - - - - - - - ow
8] 0% | 50% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 5%

P, 77%

Analisando as estatisticas da tabela 7, em primeiro lugar ha que ter em conta que a frequéncia
da classe 0 é bastante superior as restantes classes, sendo que apenas em 23% dos casos foi
considerado pelo especialista a presenca desta caracteristica em pelo menos um segmento de cada
imagem. Como tal realizou-se uma classificacdo automatica segundo o método kNN apenas para k=1 e
k=3, ja que a escolha de um numero de vizinhos superior ndo faria sentido tendo em conta a baixa
frequéncia de uma das classes aliado ao reduzido niumero de imagens pertencentes ao conjunto de
treino.

Em relacdo aos resultados obtidos, podemos constatar que a classificagcdo obtida ndo se mostra
adequada a deteccdo desta caracteristica, facto que é comprovado através das enormes percentagens
de erro. Este era a partida um resultado que ja seria esperado devido as limitagBes referidas
anteriormente. Tendo em conta que o algoritmo divide a imagem em oito partes iguais e quantifica esta
caracteristica segmento a segmento, o ideal seria ter como conjunto de treino a classificacéo de cada um
dos segmentos da imagem por parte de um especialista, ndo sendo assim necessario durante a fase de
treino generalizar a presenca desta caracteristica para todos 0os segmentos da imagem caso exista pelo
menos um segmento classificado positivamente pelo especialista.

Apesar dos resultados pouco satisfatorios, foi considerada a pontuagdo obtida para k=3 na

classificagéo final da leséo.
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52.3 Cor

A pontuacdo desta caracteristica é baseada na deteccdo de 6 cores diferentes, sendo atribuido
um ponto pela presenc¢a de cada uma delas. Tendo em conta a classificagcdo obtida pelo especialista e a
pontuacéo devolvida pelo algoritmo, apresentam-se de seguida alguns dos resultados obtidos: na lesdo
da figura 26.a foi detectada apenas uma cor tanto pelo especialista como pelo algoritmo, tendo este
Ultimo detectado castanho-escuro; na lesdo da figura 26.b foram detectadas duas cores tanto pelo
especialista como pelo algoritmo, tendo este Ultimo detectado castanho-escuro e castanho-claro; na
lesdo da figura 26.c foram identificadas 3 cores pelo especialista, enquanto o algoritmo s6 detectou uma
(castanho-escuro); e finalmente na figura 26.d foi considerada a presenca de apenas uma cor pelo

especialista, enquanto o algoritmo detectou duas cores (castanho-claro e castanho-escuro).

Figura 26 — Exemplos de resultados da andlise de cor: com sucesso (a, b); e sem sucesso (c, d).
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Tabela 8 — Classificagcdo da cor: Matrizes de confus&o e respectivas probabilidades de erro

para os diferentes valores k utilizados.

Classificacdo Algoritmo
1 2 3 4 5 6

P;

1163% | 32% | 5% | 0% | 0% | 0% | 45%
2| 15% | 65% | 20% | 0% | 0% | 0% | 48%
Classificacao | 3 | 67% | 33% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 7%
Especialista | 4 - - - - - - 0%
5| - - - - - - | %
6 - - - - - - 0%

P, 40%

Observando as estatisticas da tabela 8, note-se que a eficacia do algoritmo ndo pode ser
analisada para todas as classes possiveis, dado que na base de dados s6 h4 lesées com um maximo de
3 cores para ambos os tipos de classificacdo. Para a classe 1 e 2, as quais representam um total de 93%
do conjunto de casos analisados, verifica-se que o algoritmo detecta na maioria dos casos 0 mesmo
nuamero de cores que o especialista considerou, 0 que no entanto ndo nos garante que sdo detectadas

pelo algoritmo as mesmas cores identificadas pelo especialista.

Durante a fase de experimentacao do algoritmo verificou-se que, apesar da grande variabilidade
ao nivel de cores das imagens dermoscépicas, muitas delas apresentam cores bastante semelhantes e
consequentemente com vectores RGB bastante préoximos. Sendo assim, uma forma de refinar este
algoritmo passaria por determinar as gamas do espaco RGB que melhor identificam cada uma das seis
cores da regra ABCD, ao invés de detectar zonas isolados no espaco RGB que correspondam a uma
determinada cor. Na determinacdo destas gamas a colaboragdo com especialistas seria certamente uma
mais-valia, j& que a sua experiéncia seria crucial no reconhecimento das variagdes de cores mais

recorrentes em lesdes cutaneas.
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5.2.4 Estruturas Diferenciais

Na classificacdo desta caracteristica sdo consideradas 5 classes, ou seja a pontuacdo é
atribuida numa gama de valores de 1 a 5, sendo atribuido 1 valor na presenca de cada uma das

seguintes estruturas: rede pigmentada, &reas homogéneas ou sem estruturas, estrias, pontos e glébulos.
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Figura 27- Classifica¢éo de estruturas diferenciais: Dispersé@o dos parametros R, e R para k=5.

(“O - classe 1; “+” - classe 2; e “+” - classe 3).

Analisando a dispersao de dados da figura 27, podemos verificar que as imagens pertencentes
a classe 3 apesar de serem poucas formam o grupo de dados que melhor se distingue das restantes
classes. Por outro lado é visivel que o algoritmo tem alguma dificuldade em discriminar as lesdes que
apresentam pontuacédo entre 1 e 2. Este acontecimento esta certamente associado a propria estrutura do
algoritmo implementado, ja que ndo é feita uma deteccdo independente de cada uma das estruturas
referidas pela regra ABCD, mas sim quantificada a presenca e variabilidade do conjunto dessas
estruturas. Mesmo na detecgdo destas estruturas o algoritmo apresenta algumas limitacdes, ja que as
zonas homogéneas ou sem estruturas nao sao detectadas (figura 28.b). No entanto o algoritmo mostra-
se eficaz principalmente na deteccdo da rede pigmentada, como é visivel na figura 28.d, também
detectando regularmente a presenca de estrias, glébulos e pontos (figura 28.f). Desta forma, trabalhos
futuros deverdo centrar-se na deteccdo separada de cada uma destas estruturas, garantindo desta forma

uma quantificacdo mais correcta desta caracteristica.
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Figura 28— Exemplos de deteccéo de estruturas diferenciais pelo algoritmo implementado.

De seguida apresentam-se alguns dos resultados obtidos: Como exemplos de lesdes onde
houve correspondéncia na classificacéo temos as figuras 29.a e 29.b, as quais foram classificadas como
pertencentes respectivamente a classe 3 e 0 tanto pelo especialista como pelo algoritmo; No que toca a
classificagfes incorrectas temos a figura 29.c que foi classificada como pertencente a classe 1 pelo
especialista e a classe 2 pelo algoritmo; e finalmente a figura 29.d, classificada como pertencente a
classe 3 pelo especialista e a classe 2 pelo algoritmo.
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Figura 29 — Exemplos de resultados de estruturas diferenciais: com sucesso (a, b); e sem sucesso (c, d).

Tabela 9 — Classificagdo das estruturas diferenciais: Matrizes de confuséo e respectivas probabilidades de erro

para os diferentes valores k utilizados.

54% | 38% | 8% | 0% | 0% | 38% | 62% | 0% | 0% | 0% | 46% | 54% | 0% | 0% | 0% | 30%
15% | 58% | 27% | 0% | 0% | 8% | 77% | 15% | 0% | 0% | 12% | 85% | 4% | 0% | 0% | 59%
0% | 60% | 40% | 0% | 0% | 20% | 40% | 40% | 0% | 0% | 0% | 60% | 40% | 0% | 0% | 11%
- 0%
- 0%

QAR |W|IN (-

45% 39% 32%

A andlise estatistica dos resultados (tabela 9) vem provar algumas das conclusdes retiradas
na analise da dispersdo dos dados. Em particular, a dificuldade do algoritmo em classificar
correctamente as lesdes que pertencem a classe 1, onde a percentagem maxima de classificacBes
correctas foi obtida para k=1 com uns escassos 54%. No que toca a classificacdo das restantes classes,
verifica-se que a classe 2 é classificada correctamente na maioria dos casos para qualquer valor de k,
atingindo uma percentagem de 85% de classificados correctas para k=5. E para este valor de k que se
verifica a melhor classificacdo, apesar de ndo serem classificados correctamente a maioria dos casos na
classe 1 e 3, na primeira devido aos problemas ja mencionados e na segunda devido provavelmente a
baixa frequéncia da classe 3. Apesar de s6 serem classificados correctamente 40% dos casos para a
classe 3, 60% sao classificados como pertencentes a classe 2, possivelmente devido ao numero elevado

de vizinhos mais proximos considerados.
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5.3 Classificacao Final das Lesbes

Esta é a etapa final do processo de classificacdo das imagens dermoscépicas, na qual cada
lesdo ira ser classificada como suspeita ou nao suspeita de ser um melanoma. Consideraram-se entao
as melhores classificacdes obtidas na etapa anterior para cada caracteristica como as pontua¢gées ABCD
a utilizar na classificacdo final. A figura 30 mostra o PDT de cada imagem calculado a partir das
pontuacdes dadas por um especialista segundo a regra ABCD. De notar que neste grafico esta também
presente a classificacéo realizada por outro especialista, que classificou as imagens em 3 classes: lesdo
altamente suspeita de ser melanoma (classe rotulada de melanoma); leséo suspeita de ser melanoma; e
lesdo benigna. Esta classificacdo foi feita sem a aplicacdo da regra ABCD. As rectas de valor 4,8 e 5,5
identificadas no grafico representam o limiar segundo a regra ABCD a partir do qual uma lesédo é

considerada suspeita de ser melanoma ou altamente suspeita de ser melanoma, respectivamente.
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Figura 30 — Valores PDT calculados a partir das pontua¢des dadas por um especialista segundo a regra ABCD.

Comparando o resultado das duas classificacdes realizadas pelos especialistas, vemos que
existe uma relacdo entre ambas as classificacdes. A excepcdo de algumas imagens, na maioria dos
casos as imagens com PDT elevados estdo maioritariamente associadas a lesGes consideradas
suspeitas pela avaliacdo em 3 classes, sendo visivelmente distinguivel o PDT médio obtido em cada
uma das classes. No entanto as imagens classificadas pela regra ABCD ndo apresentam na maioria dos
casos um PDT suficientemente elevado para ultrapassarem os limiares a partir do qual séo classificadas
como suspeitas ou altamente suspeitas, ndo havendo na maioria destes casos uma correspondéncia

quanto a classe a que sao atribuidas nas duas classificacdes.
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Figura 31 — Valores PDT calculados a partir das pontuacdes obtidas pelo sistema automatico proposto.

A figura 31 mostra o PDT de cada imagem calculado a partir das pontuacdes obtidas pelo
sistema automatico. Comparando os valores de PDT com a classificagdo do especialista, podemos
verificar que a maioria das lesGes suspeitas e altamente suspeitas continuam a estar associadas a
valores de PDT elevados, no entanto o numero de casos benignos com PDT elevado é bastante superior
guando comparado com a classificacao do especialista através da regra ABCD. Este acontecimento esta
obviamente associado aos problemas de classificacdo na extrac¢do de cada uma das caracteristicas, 0s
quais ja foram descritos nas secc¢des anteriores. Tal como no grafico anterior verifica-se hovamente que
os valores de PDT obtidos estdo bastante abaixo dos limiares propostos pela regra ABCD, facto que era
expectavel j& que os dados dessa classificagcao foram utilizados para treinar o classificador. Desta forma
conclui-se que ndo é possivel classificar correctamente este conjunto de imagens através do simples
calculo do PDT e aplicagéo do critério de classificagcdo da regra ABCD, motivo pelo qual se optou por

utilizar uma nova etapa de classificagcdo para classificar as imagens.

Para a classificagdo final das imagens utilizaram-se trés classificadores diferentes: um
classificador kNN; um classificador SVM; e um método de Limiarizacdo que compara o PDT com o limiar.
O valor do limiar é escolhido de forma a minimizar o erro de classificagdo do conjunto de treino.

Para analisar e comparar dos resultados obtidos recorreu-se as matrizes de confuséo de
cada uma das classificacdes, através das quais se determinou a probabilidade de erro (P.,,,), @
sensibilidade (SE) e a especificidade (SI) da classificagdo. Os conceitos de SE e Sl sdo seguidamente

explicados.

57



Sensibilidade e Especificidade

Apés a classificacdo das imagens como suspeitas ou ndo suspeitas de melanoma, podemos
obter quatro situacdes diferentes ao compararmos os resultados obtidos com a classificacéo levada a
cabo pelo especialista: O resultado foi positivo e a lesdo é suspeita de ser melanoma (verdadeiro positivo
- VP) ou néo é suspeita de ser melanoma (falso positivo - FP); por outro lado, quando o resultado for
negativo, e a lesédo néo é suspeita de ser melanoma (verdadeiro negativo - VN) ou foi classificada como
suspeita de ser melanoma (falso negativo - FN).

Desta forma € possivel calcular a sensibilidade e a especificidade, duas medidas
responsaveis por quantificar a precisdo do modelo de classificagao utilizado. A sensibilidade mede a
capacidade do modelo em identificar correctamente a doenca entre os casos que de facto a possuem, ou

seja:

VP

SE=VpYFN

M11

A especificidade mede a capacidade do modelo em excluir correctamente 0s casos que nao
possuem a doenga, ou seja, € a fracgdo dos casos que obtiveram resposta negativa no modelo entre
aqueles que nédo possuem a doenca:

VN

SP=Un+Fp ~ Moo

Note-se que estes valores sdo dados directamente pela matriz de confuséo, correspondendo a

sensibilidade ao elemento M;, e a especificidade ao elemento M.

Antes de serem apresentadas as matrizes de confusdo obtidas para cada um dos
classificadores, ha que referir que os dados pertencentes ao conjunto de treino classificados como
suspeitos foram triplicados antes do processo de classificagdo. Isto porque o nimero de casos suspeitos
era bastante inferior aos restantes casos no conjunto de imagens utilizadas, sendo que uma frequéncia
semelhante em ambas as classes nos permitiria obter uma ideia mais clara sobre a eficacia do modelo

proposto.
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Tabela 10 — Matrizes e confuséo e respectivas probabilidades de erro para cada um dos classificadores utilizados na

classificagéo final.

Classificacdo Final
kNN SVM Limiarizagdo
Nao_ Suspeita Nao_ Suspeita Nao_ Suspeita
suspeita suspeita suspeita
Néo 0, v 0, 0, 0, 0,
Classificacao suspeita 61% 39% 61% 39% 70% 30%
Especialistas| oo, 18% 82% 64% 36% 27% 73%
Perro 34% 45% 30%

De referir que os inputs para os varios classificadores utilizados ndo foram sempre os
mesmos, tendo sido utilizada a pontuacdo das classes ABCD obtida na etapa anterior para classificar a
imagem segundo os métodos kNN e SVM, e a PDT para realizar a classificagdo através de um método

de Limiarizagéo. A tabela 11 resume os resultados obtidos.

Tabela 11 — Resumo dos resultados obtidos na classificagao final.

Input Classificador P,,,, SE SP
Pontuacgéo das classes ABCD kNN 34% 82% 61%
Pontuacédo das classes ABCD SVM 45% 36% 61%
PDT" Limiarizagdo 30% 73% 70%

5.3.1 Discusséo dos Resultados obtidos na Classificagéo Final

Comecemos por analisar as percentagens de erro obtidas. De uma forma geral podemos afirmar
que estamos perante uma probabilidade de erro elevada, independentemente do classificador escolhido.
Estes valores estdo naturalmente relacionados com todas as condicionantes associadas a extracgao e
classificacdo de cada uma das caracteristicas, as quais foram referidas nas sec¢bes anteriores. A
propagacdo destes erros, associados a um conjunto de dados reduzido para treinar os classificadores,
acaba por justificar esta percentagem significativa de casos mal classificados.

No entanto verifica-se que existem métodos de classificacdo que se enquadram melhor na
classificagdo final das imagens. Em particular, a classificagdo segundo um método de limiarizagdo é
aguela que apresenta menor probabilidade de erro, tendo simultaneamente valores de SE e SP

relativamente elevados. Este método ao utilizar como input o PDT calculado a partir da pontuagdo das

! Pontuacao calculada a partir da pontuagéo das classes ABCD obtida na etapa anterior.
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classes ABCD obtida na etapa anterior, é influenciado pelo peso que cada classe representa na
pontuacéo final da imagem, como sugerido pela regra ABCD.

Os outros dois métodos de classificagdo baseiam-se exclusivamente na pontuacéo das classes
ABCD obtida. Consideremos a classificacdo segundo o método KNN para k=3, ja que foi para este valor
que se obtiveram melhores resultados. Verificamos que a probabilidade de erro segundo este método é
relativamente superior a classificagédo por limiarizagdo, apresentando um valor de SE superior e de SP
inferior. Isto indica-nos que existe um maior numero de lesdes suspeitas detectadas, no entanto o
nimero de lesbes benignas que sdo classificadas como suspeitas também aumenta. A medida que o
valor de k é aumentado verifica-se que a SE continua ligeiramente a melhorar, no entanto a SP desce
drasticamente, obtendo-se consequentemente uma probabilidade de erro superior. Este trade-off esta
certamente relacionado com a triplicacdo dos dados relativos aos casos suspeitos, 0s quais vao desta
forma ter uma maior influencia na escolha da classe mais comum entre os vizinhos mais préoximos
considerados.

Em relacdo a classificagcao através de SVM, podemos concluir que este foi o classificador que
apresentou piores resultados. A probabilidade de erro elevadissima, bem como a baixa SE provam o
insucesso da aplicacdo deste método. Tendo em conta que o processo de aprendizagem deste
classificador passar por identificar um determinado numero de padrbes e classificar um novo padréo
segundo os padrdes de treino existentes, caso os dados de treino sejam reduzidos o classificador vai ter
bastante dificuldade em classificar novos dados. E tudo indica que € esse 0 motivo da obtengdo de
resultados piores com este classificador, j& que o reduzido conjunto de treino ndo nos permite
generalizar, ou seja classificar correctamente um padrdo novo que ndo foi usado para treinar o

classificador.
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6. Conclusdes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema automatico para diagnéstico de lesdes cutaneas
baseado na regra ABCD, através do qual a melhor classificacéo foi obtida para o método de limiarizacéo,
com SE=73%, SP=70% e Pg¢;, =30%.

O modelo implementado comeca por realizar a segmentagdo das imagens, processo que
obteve resultados satisfatérios tendo em conta a sua anélise através da métrica de Hammoude (x = 0.19
e s2 =0.024). No entanto ha que ter em conta que varias imagens do conjunto inicial foram omitidas
caso tenham verificado pelo menos um dos seguintes critérios: a lesdo nao esta inteiramente contida no
espaco da imagem; a presenca de demasiado pélo; contraste insuficiente entre a lesédo e a pele
circundante. Desta forma torna-se essencial o desenvolvimento de rotinas dentro do processo de
segmentacdo que contornem estas contrariedades e permitam a segmentagdo de um conjunto de
imagens sem ser necessaria uma etapa de seleccao.

Outro factor a ter em consideracéo é a base de dados utilizada neste trabalho. Partindo de um
conjunto de 68 imagens, apds a etapa de seleccdo sobram 44 imagens, através do qual o classificador
foi treinado e avaliado. Desta forma a dimensdo do conjunto de imagens apresenta uma dimensao
bastante inferior a desejada para um processo de classificacdo de dados com estas caracteristicas. Em
particular, dentre as 44 imagens apenas 4 foram classificadas como melanoma e 7 como lesbes
suspeitas por um especialista, o que certamente limita o processo de classificacdo do modelo
implementado. Como tal torna-se essencial a utilizacdo de uma base de dados de dimens&es superiores
e devidamente classificada na utilizagcao desta ferramenta em trabalhos futuros.

Foram escolhidas 4 caracteristicas de alto nivel baseadas na regra ABCD para classificar a
imagem. Para o algoritmo responsavel pela extrac¢io da assimetria obteve-se uma probabilidade de erro
de 39%, no entanto verificou-se que o algoritmo classifica correctamente 75% e 80% das imagens
completamente simétricas e assimétricas em ambos 0s eixos principais, respectivamente, sendo a sua
maior dificuldade a classificagdo correcta das lesdes que apresentam assimetria em apenas um dos
eixos principais. Desta forma a melhoria deste algoritmo passa por torna-lo mais sensivel na deteccéo
das lesdes assimétricas em apenas um dos eixos principais.

Os resultados obtidos para a extraccdo da fronteira mostram-se totalmente desenquadrados,
tendo sido atingido uma probabilidade de erro de 77%. Este valor é certamente devido ao facto desta
caracteristica ser avaliada em 9 classes diferentes, o que aliado a reduzida dimenséo da base de dados
influenciou os resultados obtidos. Como tal mostra-se essencial que este algoritmo seja hovamente
avaliado através de uma base de dados adequada, de forma aferir sobre o seu verdadeiro potencial na
deteccéo da caracteristica em causa.

Relativamente ao algoritmo proposto para a extrac¢do da cor, verificou-se também uma
elevada probabilidade de erro (P = 40%), Nno entanto em duas das 3 classes presentes no conjunto de

dados foram detectadas correctamente a maioria dos casos, com 63% e 65%. De notar que a larga
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maioria dos resultados mal classificados apenas difere da classificacdo do especialista pela detecc¢éo de
mais ou menos uma cor, ndo sendo desta forma obtidos valores completamente desenquadrados. Uma
forma de melhorar este algoritmo passaria por determinar as gamas do espago RGB que melhor
identificam cada uma das seis cores da regra ABCD, ao invés de detectar zonas isolados no espaco
RGB que correspondam a uma determinada cor. Na determinacdo destas gamas a colaboracdo com
especialistas seria certamente uma mais-valia, ja que a sua experiéncia seria crucial no reconhecimento
das variagOes de cores mais recorrentes em lesdes cutaneas.

A extraccdo da caracteristica relacionada com as estruturas diferenciais obteve uma
probabilidade de erro de 32%, o qual pode estar associado ao facto de ndo ser feita uma deteccao
independente de cada uma das cinco estruturas referidas para esta caracteristica segundo a regra
ABCD, mas sim quantificada a presenca e variabilidade do conjunto dessas estruturas. Desta forma em
trabalhos futuros com este algoritmo deve-se tentar detectar separadamente a presenga de cada uma
destas estruturas, garantindo desta forma uma maior aproximacdo aos factores de classificagdo
utilizados na regra ABCD.

Concluindo, fica provado que é necessario melhorar varios aspectos deste modelo, tanto ao
nivel da segmentacdo como da extracgdo de caracteristicas, de forma a torna-lo uma ferramenta eficaz

no diagnéstico de lesBes cutaneas através de imagens dermoscopicas.
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Apéndices

| - Base de dados de imagens dermoscopicas

I.LA —Imagens utilizadas no modelo proposto
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Nota: Imagens com limites a vermelho foram excluidas apés o processo de segmentacéo.
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I.B —Imagens excluidas
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Il — Segmentacédo obtida por especialista (Dr. José Rozeira)

II.LA — Segmentacao para as imagens do apéndice LA
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II.B — Segmentacao para as imagens do apéndice |.B
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lll — Pontuacdo ABCD e Classificacéo obtidas por especialistas (Dra.
Joana Antunes e Prof. Paulo Filipe)

llI.A — Classificagcdo por especialistas das imagens do apéndice LA

Pontuagdo ABCD
(Dra. Joana Antunes)

Classificacéo
(Prof. Paulo Filipe)

Numero da Imagem

Assimetria

Fronteira

Cor

Estruturas Diferenciais

Classificagao?

w

O|O|O[(R|IFL[ININ(FP|IOO|RP|FP|IO|IO|FRP OO |OO|FR|O|FRO|N|O|RP P |O|RO|0|0|0|0|0|0|0(0|0(O|N(N|F-

O|O|O(O|ON|IN(O|O(O|0|O|0|O|0O|0|O|IN|(O|O(C|ON|O|O|ON|O(O|O(O|O|(O|N|O|OIN| (OO (NN

RPIRPIRPIRIRPIRINININIEINERINERINERNERRERINEFRNNNNINEFP (PP INWIFR [P NNWINNN(N[WN

NININIRP|RPIR[WININERWINIINININER(ERINNNNENNWINENNE (N NN N NN RPN N W

O|O|0(O|0|(OIN(O|0(O|RP|FP|IOO|RO|0FR|O|O|FR|O|0(O|N|O|O|(FRP|O(FP|O(0|0|0O|0|0|O 0|0 |0 |0|0|N|N

2 Método de classificacéo: 2 — Les&o altamente suspeita de ser melanoma; 1 — Les&o suspeita de ser melanoma; 0 —

Les&o benigna.
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[11.B — Pontuacdo ABCD obtida pelo sistema automatico para as imagens do
apéndice LA

Pontuacdo ABCD
(Sistema Automatico)

Numero da Imagem | Assimetria | Fronteira Cor Estruturas Diferenciais

w

Blo|o|~N|o|o|s|wN|e

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

NIFR|IOIN|IOININOIOO|FR|F|IFPIFIOOFRFINOOO(O(O(OFRINO(FR(O(FR|O|O0|0|0|0|0|0|0|O|F|INININ
RPOINIPWIORIFPIRPIWRFRRFRPIFPINOWRIFPIWO|IOIRIOIOIN|IOR|IP(PIFPINFP|IPIFPIFPIO|IOIRINIOINIFLIOIN
PRI IRPERINWININININEINIERINIERINININEINEFRPIWOINIWINIININIINININ(WIR(RPIRPINFPIRPINEFPINWIN (-
NININIEININIININININIWININININININININIEINININIININIRP(FRINEINIINININININ(ERIN| PP WININ




