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Abstract. This work seeks recognize the skin cancer melanoma type with
digital image processing. The work was divided into two stages: the first takes
care of the image feature extraction, based on the ABCD rule, while the
second, aims to classify the result of the previous step. We used three different
algorithms for pattern recognition, DMC, KNN and Naive Bayes. The three
algorithms achieved accuracy rates of over 70% and the Naive Bayes had the
best result with over 90% accuracy.

Resumo. O presente trabalho visa reconhecer o cancer de pele do tipo

melanoma com processamento digital de imagens. O trabalho foi dividido em
duas etapas: extra¢do de caracteristicas da imagem, com base na regra
ABCD e classificagdo das mesmas. Foram utilizados trés algoritmos
diferentes de reconhecimento de padroes: DMC, KNN e Naive Bayes. Os trés
algoritmos conseguiram taxas de acerto de mais de 70% sendo o Naive Bayes
o de melhor resultado com mais de 90% de acerto.

1. Introdugéo

A érea de Processamento Digital de Imagens (PDI) teve grande impulso com o advento
dos primeiros computadores digitais de grande porte e o inicio do programa espacial
norte-americano [Filho e Neto 1999] . Nesse contexto, com 0 aumento da capacidade de
processamento dos computadores pessoais, temos grande parte da computacdo antes
efetuada apenas por supercomputadores, sendo efetivamente desenvolvida em méquinas
comuns. Assim, o PDI que algumas décadas atras era apenas realizado em
supercomputadores, pode ser realizado em computadores pessoais.

Consequentemente, muitos problemas reais usam PDI, por exemplo:
reconhecimento de impressao de polegar (biometria), leitura automatica de placa de
veiculos e inspecdo de trilhas de circuito impresso [Gonzales e Woods 2010] .Uma das
areas médicas onde o estudo destaca-se € na dermatologia. (Ganzeli et al. 2011, Rosado
2009 e Sobieranski et al. 2007), inclusive, com 0 mesmo proposito do presente trabalho
o reconhecimento do cancer de pele do tipo melanoma.

O Melanoma Maligno, como informado por Pereira, 2012, tem como alguns
fatores de risco: exposi¢aéo em excesso ao sol, pele clara e histérico de cancer de pele na
prépria pessoa ou membro dafamilia.

Segundo Ganzeli et al., 2011, o primeiro sina de melanoma é uma alteracéo no
tamanho, forma ou coloragdo de uma mancha existente. A maioria apresenta uma érea
escura ou azulada, podendo também surgir como um nevo novo, escuro, anormal ou de

1198



“aspecto repugnante”.

Notamos que, uma das &reas de aplicacdo do reconhecimento de padrfes € a
analise de imagens, diagndstico médico e visdo computacional [Castro e Prado 2002].
Neste trabalho o reconhecimento de padrfes possui grande participagéo na classificacéo
das imagens analisadas. Os algoritmos de classificagao utilizados foram: Naive Bayes,
Disténcia Minima ao Centréide (DMC) e k-Nearest Neighbor (KNN).

Portanto, o presente traba ho, a partir do reconhecimento de imagens utilizando
algoritmos de reconhecimento de padrdes e técnicas de processamento digital de
imagens, tem como objetivo diferenciar imagens que possuem cancer de pele do tipo
melanoma de outras que apresentem manchas de pele normais.

1.1. Medanoma

Melanoma € o mais perigoso tipo de cancer de pele e também é a principal causa de
morte por doencas de pele. As taxas estdo aumentando progressivamente e embora o
risco aumente com a idade, ela agora € vista frequentemente em pessoas jovens.
[Montemayor-Quellenberg 2012]

Nos Estados Unidos, como informado por [Montemayor-Quellenberg 2012], o
melanoma representa o0 quinto tipo mais comum de novos diagnosticos de cancer em
homens e 0 sétimo tipo mais comum em mulheres.

Segundo [INCA s.d], o melanoma tem predominancia em adultos brancos.
Embora o cancer de pele sgja 0 mais frequente no Brasil e corresponda a 25% de todos
0s tumores malignos registrados no pais, 0 melanoma representa apenas 4% das
neoplasias malignas do 6rgéo, apesar de ser 0 mais grave devido a sua alta possibilidade
de metéstase.

Como informado por [INCA s.d], a cirurgia € o tratamento mais indicado para o
tratamento da doenca, contudo, quando ela ja estd espalhada em outros orgdos
(metastase), ela ¢ incuravel na maioria dos casos. Assim, quando a doenca se encontra
em estagio avancado tem-se como objetivo aliviar os sintomas e melhorar a qualidade de
vida do paciente .

1.1.1. RegraABCD

A aplicagdo clinica da regra ABCD pode melhorar a detecgdo de lesdes suspeitas
[Friedman, Rigel, e Kopf 1985]. A regra ABCD pode ser verificada da seguinte maneira
[Ganzeli et al. 2011]:

* Assimetria(A): A formade uma metade ndo é igual aoutra;

* Bordas (B): As bordas da lesdo sdo frequentemente imperfeitas, chanfradas,
pouco nitidas ou irregulares no seu contorno, € o pigmento pode estender-se
para a regido circunvizinha;

* Coloragdo (C): A cor nao ¢ uniforme. Tonalidades escuras, marrons e
bronzeadas podem estar presentes. Areas brancas, cinzas, vermelhas, roseas
ou azuis também podem ser encontradas;

» Diametro (D): Existe umamodificacdo no tamanho, geralmente um aumento.
Os melanomas séo geralmente maiores que 5 mm .

Na Tabela 1 mostra-se a diferenca entre uma lesdo de melanoma maligno e
benigno.
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Tabela 1. Regra ABCD. (Jerant et al. 2000)

Regra ABCD Benigno Maligno

A = Assimetria suspeita a melanoma: O
tumor é dividido ao meio, e as metades
ndo sfo semelhantes

B = Bordairregular suspeitade
melanoma: Bordas desiguais ou

irregular. e

C = Variagao de cor suspeitade
melanoma:existe mais de uma cor de
pigmento .

B

D = Diadmetro suspeito a melanoma:
Caso o diémetro sejamaior que 6 mm

cm I’IIiJ|IIII]Ir:!]IIIf|.

Como o sistema desenvolvido n&o tem como meta realizar 0 acompanhamento
da dimensdo do cancer, aregra D do processo ABCD foi eliminada.

1.2. Reconhecimento de padrdes

Entende-se por padrdes as propriedades que possibilitam o agrupamento de objetos
semel hantes dentro de uma determinada classe ou categoria, mediante a interpretacéo de
dados de entrada, que permitam a extracdo das caracteristicas relevantes desses objetos,
[Tou e Gonzdlez 1981]. Contudo, este agrupamento pode ser muito complexo e até
demorado para que um ser humano possa fazer sozinho, logo, o reconhecimento de
padrdes por computador € uma das mais importantes ferramentas utilizadas no campo
da inteligéncia de magquina. Atualmente esta presente em inUmeras areas do
conhecimento e encontra aplicacOes diretas em visdo computacional [Nogueira et al.
2006] .

Entretanto, para se fazer o reconhecimento € necessério a utilizacdo de uma base
de dados sobre o0 problema que se desgja classificar, no caso, o cancer de pele do tipo
melanoma. Outro fator a citar € a utilizacgo de algum algoritmo de reconhecimento que
faca 0 uso da base de dados e possa determinar se a mancha € um melanoma ou nao.
Cabe mencionar que a imagem que serd analisada passa antes por uma etapa de
processamento de imagem para a extracdo de suas caracteristicas. A partir das
caracteristicas extraidas serdo utilizados os algoritmos de deteccéo.

1200



Existem varios algoritmos para efeturar esta tarefa, mas neste trabalho foram
utilizamos o DMC, KNN e Naive bayes. Abaixo segue uma breve descri¢do sobre o
funcionamento de cada um.

1.2.1. KNN

O KNN é um classificador que faz previsdes de acordo com os rétulos dos K vizinhos
mais proximos da instancia de teste [Yan e Xu 2010]. Esta técnica pode ser muito
efetiva, mas requer que sgja armazenado o conjunto inteiro de treinamento. Portanto, o
KNN pode usar uma grande gquantidade de memoéria e torna-se muito lento. Muitas
VEzes agrupam-se 0 conjunto de treinamento parareduzir seu tamanho antes de usar este
método [Bradski e Kaehler 2008]

1.2.2. NAIVE BAYES

O Naive Bayes € um classificador que faz previsdes de acordo com o teorema de Bayes
[Yan e Xu 2010]. E um dos mais eficientes e eficazes algoritmos indutivos de
aprendizagem de méquina e mineracdo de dados [Zhang 2004].

1.23. DMC

Para cada classe é assumido um centro de massa (também conhecido como centréide).
Um objeto pertence a classe quando a distancia entre ele e o centréide for menor
gue todas as distancias entre 0s outros centréides restantes do espaco de caracteristicas.
O primeiro passo do processo de classificagdo por distancia minima é o calculo dos
vetores medios (centréides) que representam cada classe por padrdes [ Scaranti, Bernardi
e Plotze 2010].

2. Méodo proposto

O presente trabalho possui a estrutura demonstrada na Figura 1, onde cada modulo tem
como finalidade processar aimagem de entrada e repassar seu resultado para 0 proximo.
Nas secles a seguir sera explicado com detalhes a funcéo de cada médulo.

[ Pré-Processamento J

Y

@ Andlise da Borda ] ( Andlise da Simetria J [ Analise da Cor D

[ Reconhecimento ]

Figura 1: Estrutura do trabalho proposto: pré-processamento, analise dos
atributos da imagem e reconhecimento da imagem.

2.1. Préprocessamento

Esta etapa tem por finalidade a extracéo da regido de interesse (mancha) da imagem,
removendo qualquer outros elementos que possam estar presentes nela, como pélos,
pele e até mesmo alguns possiveis ruidos provenientes do ambiente de aquisicdo da
imagem. Portanto aimagem submetida ao processo passa por uma série de etapas, como
demonstraa Figura 2, até que seu objetivo seja al cancado.
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1-Imagem 2-lmagem RGB 3-Imagem RGB 4-lmagem 5-Operador de
RGB Redimensionada suavizada Binarizada Abertura

6-Imagem
RGB Separada

Figura 2: Diagrama do funcionamento da etapa de Pré-Processamento.

Da Figura 2, temos:

1.
2.

Entrada de uma imagem colorida (RGB) ao pré-processamento;
Redimensionamento da imagem para um tamanho de 300 pixels de largura
por 300 pixels de altura, para a redugdo de processamento das etapas
seguintes;

Suavizagdo da imagem utilizando filtro da mediana 3x3 [Filho e Neto 1999],
tendo como objetivo reduzir a quantidade de ruidos na imagem, como
exemplo, pélos;

Binarizagdo da imagem, utilizando faixa de limiar constante. [Carnelos e
Zeliotto 2011];

Aplicacao de um filtro morfoldégico, [Ren 2010], de abertura para redugdo de
alguns ruidos que aparecem ap0s a etapa de binarizagao;

Utilizagdo da imagem da Etapa3 como mascara com a imagem da Etapa 5
[Bradski e Kaehler 2008], resultando em uma imagem com apenas o sinal em
destaque, como mostra a Figura 3 (e).

Figura 3 : Exemplo do processo de pré-processamento: (a) Imagem submetida
ao processo, ja redimensionada; (b) Aplicagao do filtro da mediana; (c)
Binarizagdo da imagem; (d) Uso do filtro morfolégico, operador de abertura;

(e) Resultado da aplicagao da mascara (d) com a imagem (b).

2.2. Andlisedavariacdo de cor

Neste momento temos como objetivo quantificar a variagdo de cor que a regido de
interesse possui. Esse procedimento representa a regra C do método de detecgcdo de
melanoma. A Figura 4 mostra os passos que foram tomados para desenvolver essa

etapa.

4-Calcular o Desvio
padrédo(RGB)

- 3-Calcular
{ 1-Imagem Entrada HZ-Busca Regido da manchaH Histograma(RGB) ]

5-Calcular quantidade de
pontos maior que o limiar

Figura 4 : Descrigcdo da etapa de anadlise da variagdo de cor.

Para realizarmos a andlise da variagdo de cor da imagem, foram efetuados os
seguintes passos.
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Encontrar a regiao de interesse (Figura 5 (b));

2. Calcular o histograma de cada componente (RGB) da imagem colorida
(Figura 6 e Figura 7);

3. Efetuar o calculo do desvio padrao, para cada histograma. Assim, temos uma
métrica da variagcdo de cor da regido de interesse;

4. Processar a quantidade de pontos maiores do que um determinado limiar

pré-estabelecido. Neste momento conseguimos outra métrica para a analise
da variagao de cor.

Figura 5 : Sele¢ao da regidao onde se encontrada a regiao de interesse. (a)
Imagem com a mascara aplicada. (b) Regidao onde ser encontra a mancha.

b c
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Figura 6 : Histogramas de uma imagem que possui melanoma. (a) Histograma
do canal B (azul), desvio padrao = 27 e média = 72. (b) Histograma do canal G

(verde), desvio padrao = 30 e média = 95. (c¢) Histograma do canal R
(vermelho), desvio padrao = 27 e média = 128.
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Figura 7: Histogramas de uma imagem que ndo possui melanoma. (a)
Histograma do canal B (azul), desvio padrdao = 19 e média = 180. (b)
Histograma do canal G (verde), desvio padrdao = 17 e média = 103 . (c)
Histograma do canal R (vermelho), desvio padrao = 15 e média = 68.

2.3. Analise da Variacdo de Borda

Essa etapa tem 0 objetivo de quantificar as irregularidades da borda da imagem da

mancha, conforme apresentada a Figura 8.

1203



[

1-lmagem 2-Busca Regido 3-Dividirem 4 A-Retirar um r
Entrada da mancha partes elirar uma parte

J
]

5-Calcular a 6-Calcular o histograma de 7-Calcular maximos e
borda projecdo(Horizontal e vertical) minimos locais

Figura 8: Etapas para a detecg¢ao de borda da imagem.

A andlise da variagcdo da borda foi efetuada da seguinte maneira:

1

2.

Deteccéo da regido de interesse, como descrito na secéo 2.2 (Andise da
variagdo de cor: Etapa 1);

Divisdo da imagem em em 4 partes, com base no centro da regido de
interesse;

Recorte da primeira parte da imagem para fazer o processamento (Figura 9
(®));

Calculo da borda, (Figura 9 (d)) utilizando a operacdo de convolugdo, com a
mascara visando destacar os pixels brilhantes circundados por pixels mais
escuros; [Filho e Neto 1999]

Calculo do histograma de projecdo horizontal e vertical; [Azevedo e Conci
2007]

Para cada histograma de projecdo (horizontal e vertical), calculou-se a
quantidade de méximos e minimos locais contidos em seu vetor (Figura 10 e

br‘r"r

Figura 9: Etapas do processo de Analise da Borda. (a) Imagem binarizada,
submetida ao processo. (b) Imagem com regidao encontrada. (c) Sele¢cao de um

quadrante de imagem. (d) Bordas do quadrante selecionado.
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Figura 10: Histograma de proje¢ao de uma imagem com melanoma. (a) horizontal.

(b) vertical.
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Figura 11: Histograma de proje¢cdo de uma imagem sem melanoma. (a)
horizontal. (b) vertical.

2.4. Andlisesdasimetria

Essa Ultima etapa tem como objetivo comparar duas metades da imagem da regido de
interesse, e com isso verificar a diferenca entre ambas. A Figura 12 mostra 0s passos
tomados para efetuar esta etapa. Abaixo temos a descri¢ao dos passos.

1-lmagem 2-Busca Regi&o . . ’ ‘ 4-Comparar as imagens

Figura 12: Etapas efetuadas na analise da simetria.

1. Deteccéo da regido de interesse, como descrito na secdo 2.2 (Andise da
variacdo de cor: Etapa 1);

2. Divisdo da imagem ao meio (Figura 13 (c) e Figura 13 (d) ), selecionando o
ponto médio da largura da imagem,;

3. Utilizando Momentos Hu [Bradski ¢ Kaehler 2008] [Corso, Almeida ¢ Junior

2007], comparou-se as duas metades.
dl

3 ‘br ‘C-
. 4_

Figura 13. Etapas do processo de Analise da Simetria. (a) Imagem binarizada,
submetida ao processo; (b) Imagem com regido encontrada; (c) Metade direita
da imagem (b); (d) Metade esquerda da imagem (b).

3. Basede dados e ambiente utilizado

Para este trabalho, a base de dados de 29 imagens de manchas que ndo correspondem a
melanoma e 12 classificadas como melanoma, foram retiradas de [Silva s.d] e [Rosado
2009].

A fase de treinamento utilizou-se de 70% do total da base e 30% utilizado para testes.

O desenvolvimento da fase de extragdo de caracteristicas foi feito utilizando a
biblioteca OpenCV [Bradski e Kaehler 2008] e a parte de reconhecimento de padrdes foi
feito utilizando a linguagem de programacao Java.
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4. Resultados e discussao

Como demostra a Tabela 2, nos trés algoritmos de reconhecimento de padrdes aplicados
a deteccdo de melanoma, obtivemos taxa de acerto acima de 70%, demostrando assim
gue a metodologia utilizada para a extracéo de caracteristicas das imagens com base na
regra ABCD e criagdo da base de dados foram bastante satisfatOrias, destacando-se
novamente que aregra D néo foi avaliada por motivos anteriormente justificados.

Tabela 2 . Resultados obtidos pelos algoritmos de reconhecimento de padroes.

Algoritmo Média de Acerto Desvio Padrao
DMC 0.7103 0.035391033504621985
KNN 0.8181 1.65x10"

Naive Bayes 0.9090 6.88x 10"

O algoritmo que obteve melhor taxa de acerto foi o Naive Bayes com média de
acerto de 90% e desvio padrio 6.88x10"" , sendo a menor taxa a do DMC com 71%.

5. Trabalhos futuros

Ampliar a base de dados, pois serd possivel melhorar a qualificaco e a eficacia do
método de reconhecimento, fazendo com que os algoritmos avaliem mais informactes
antes de fazer o reconhecimento da doenca.

No que concerne ao reconhecimento, referente a regra D, pretende-se adicionar a
informagdo do processamento da imagem, para assim, disponibilizar mais um forma de
prever o quanto uma mancha ¢ indicativa de ser melanoma.
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