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Resumo

Melanoma é um tipo maligno de lesao de pele, e atualmente estd entre os tipos existentes
de cancer mais perigosos. Entretanto, o diagnoéstico precoce dessa doenca proporciona
ao paciente uma maior chance de cura. Neste cenario, métodos computacionais para
processamento e analise de imagens de lesao de pele tém sido estudados e desenvolvidos
para auxiliar os profissionais da area médica. Esses métodos pretendem possibilitar uma
facilidade e rapidez em relagao ao diagnostico da patologia através da interpretacao de
imagens médicas. Neste trabalho é proposto um método computacional visando auxiliar os
médicos dermatologistas no diagnéstico de lesdes de pele em melanoma ou nao-melanoma,
por meio de imagens dermatoscopicas. Com este método pretende-se classificar as lesoes
de pele utilizando um descritor hibrido. Esse descritor é obtido a partir da combinacao
da regra ABCD (Assimetria, Borda, Cor e Didmetro) e Redes Neurais Convolucionais:
CaffeNet, Vgg-m, Vgg-verydeep-19, Vgg-f e Vgg-s. Além disso, é realizado nesse descritor
hibrido uma sele¢do de atributos com o algoritmo Razao de Ganho de Informagao. As
caracteristicas extraidas das imagens sao utilizadas como entradas para o classificador
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP). Nos testes, foram utilizadas imagens de lesao de
pele de 2 bases de imagens ptiblicas: PH? e DermlIS. O resultado obtido na classificacio foi

uma taxa de acerto igual a 94,9% e um indice Kappa de 0,8916, considerado “Excelente”.

Palavras-chaves: melanoma. descritor hibrido. multilayer perceptron.



Abstract

Melanoma is a malignant kind of skin lesion, and is currently among the most dangerous
types of cancer present. However, the early diagnosis of this disease gives the patient a
greater chance of cure. In this scenario, computational methods for processing and analyzing
skin lesion images have been studied and developed to assist medical professionals. These
methods aim to make it easier and quicker to diagnose pathology through the interpretation
of medical images. This work proposes a computational method to assist dermatologists
in the diagnosis of skin lesions in melanoma or non-melanoma by means of dermatoscopic
images. With this method we intend to classify the skin lesions using a hybrid descriptor.
This descriptor is obtained from the combination of the ABCD rule (Asymmetry, Border,
Color and Diameter) and Convolutional Neural Networks: CaffeNet, Vgg-m, Vgg-verydeep-
19, Vgg-f and Vgg-s. In addition, a selection of attributes with the Gain Ratio Information
algorithm is performed in this hybrid descriptor. The characteristics extracted from the
images are used as inputs for the MultiLayer Perceptron (MLP) classifier. In the tests,
skin lesion images from 2 public image bases PH? and DermlIS were used. The result
obtained in the classification was an accuracy equal to 94.9% and a Kappa index of 0.8916,

considered “Excellent”.

Keywords: melanoma. hybrid descriptor. multilayer perceptron.
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1 Introducao

A computagao vem avancando em varias areas distintas, tais como educagao,
comércio, seguranca e saide. Ela é um importante meio de auxilio na automatizacao
de processos visando um objetivo desejado e promovendo a simplificacao de diversos
problemas. Na area da satde, ela se destaca por conta dos inimeros softwares criados para
auxilio médico, que em sua maioria tem a finalidade de auxiliar na detecgao e diagnéstico

de doengas.

Os softwares médicos sao de grande ajuda pois aliviam em muito os aspectos limi-
tantes do olho e do cérebro humano, como fadiga e distracao. Com os avangos da tecnologia
da computagao, diversos tipos de Diagndsticos Assistidos por Computador (Computer
Aided Diagnosis - CAD) tém sido desenvolvidos nos ultimos anos. Os sistemas CAD
ajudam a equipe médica na interpretacdo de imagens e, consequentemente, proporcionam
uma segunda opiniao (VERAS et al., 2011). Eles sdo compostos, em geral, por trés etapas:
segmentacao da estrutura de interesse, extracao de caracteristicas da regiao segmentada e

classificacao da imagem baseada nas caracteristicas extraidas.

A Figura 1 mostra um exemplo de uma metodologia geral para a deteccao automa-
tica do cancer de pele. Temos como entrada uma imagem de lesao de pele, podendo haver
um pré-processamento para melhorar essa imagem. Depois disso é feita a segmentacao
da regiao de interesse, que nesse caso ¢ somente a lesao de pele, e nao a pele saudavel.
Em seguida, ¢ realizada a extracdo de caracteristicas que descreve a imagem em formato

apropriado para a posterior classificagdo em melanoma ou nao-melanoma.

Segundo o Instituto Nacional de Cancer, cerca de 180 mil novos casos de cancer de
pele sao registrados no Brasil. Dentre os tipos de cancer de pele, o melanoma representa
menos de dois por cento dos casos, mas possui o pior prognoéstico e o mais alto indice de
mortalidade (INCA, 2017). De acordo com a World Health Organization, em torno de 132
mil novos casos de melanoma ocorrem globalmente a cada ano (WHO, 2017). Nos Estados
Unidos, a estimativa feita pelo Skin Cancer Foundation é que cerca de 9.730 pessoas
morreriam de melanoma em 2017, dos 87.110 novos casos que seriam diagnosticados (SCF,
2017).

Céncer é um grupo de doencas que ocorrem quando as células se tornam anormais
dividindo-se e formando mais células, sem controle ou ordem. O cancer de pele é o
mais comum de todos os tipos de cancer e o aumento da sua incidéncia, em parte, esta
relacionado ao comportamento das pessoas em relacao a exposicao ao sol. Contudo, é uma
doenca que tem cura se diagnosticada em seus estagios iniciais. Dentre os tipos de cancer
de pele, temos o melanoma (A.C.CAMARGO, 2017).
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Imagem

Pré-processamento Segmentacao

Melanoma

Extracao de
Caracteristicas

Classificacao

Nao-Melanoma

Figura 1 — Metodologia geral de um sistema CAD.

O melanoma é uma lesao maligna, que tem origem nos melandcitos na juncao
dermo-epidérmica (separa a derme da epiderme). E considerada a mais invasiva e agressiva
entre os outros canceres de pele, pois tende a se espalhar para outras partes do corpo
em um processo chamado metéstase' (A.C.CAMARGO, 2017). A Figura 2 apresenta o

exemplo de um melanoma.

&

Figura 2 — Melanoma. Lesao de pele de coloracao variada, assimétrica e bordas irregulares.
Extraido de: Dermatologia.net (2017).

Para a deteccao desta patologia, inicialmente os especialistas fazem uma inspegao
visual das manchas ou feridas da pele, verificando se aparentam com feridas que nao

cicatrizam, se possuem crescimento assimétrico, se possuem bordas nao delimitadas, entre

1 Quando o cincer se espalha além do local onde comegou (sitio primario) para outras partes do corpo.

A metédstase pode ocorrer quando as células cancerosas viajam através da corrente sanguinea ou dos
vasos linfaticos para outras dreas do corpo.
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outros aspectos. Entretanto, podem ser realizados alguns exames complementares para
verificar seu estégio, como raio-X, biépsia e exames de sangue (DERMATOLOGIA, 2017).

A detecgao automética (metodologia computacional) do cancer de pele é feita a
partir da analise de imagens obtidas através do exame de dermatoscopia, com o aparelho
dermatoscopico, ou de fotografias tiradas utilizando caimeras digitais convencionais. Para a
obtengao de um diagndstico das lesdes de pele de forma mais precisa, algumas caracteristicas
visuais podem ser observadas, como assimetria, irregularidade da borda, variacao da cor
interna e o didmetro, caracteristicas essas conhecidas como regra ABCD (BARCELOS;
BOAVENTURA; SILVA, 2003). Além dessa regra, outros descritores de cor, forma e

textura podem ser utilizados nessas metodologias.

Apesar da alta taxa de mortalidade ligada ao melanoma, o diagnéstico precoce
da doenga desempenha um papel fundamental na diminui¢cdo desses niimeros, ja que se
o mesmo for detectado durante as etapas iniciais do seu desenvolvimento, a chance de
cura é elevada. Assim, visando diminuir a margem de erro dos diagnésticos nao invasivos
e auxiliar o dermatologista, metodologias para automatizar a analise de lesdes de pele sao
cada vez mais estudadas e desenvolvidas. Isso possibilita a prevencao de lesdes benignas
se tornarem malignas e a elaboragao de tratamentos adequados, com maior indice de cura

para lesoes malignas.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento de um método computaci-
onal para a identificacdo do melanoma em imagens dermatoscopicas, com a finalidade de

ser utilizado em um sistema CAD, auxiliando o dermatologista no diagnéstico.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os seguintes objetivos especificos sao propostos:

e estudo e experimentacao das técnicas de visao computacional e aprendizagem de
maquina mais recentes para reconhecimento do melanoma em imagens de lesao de

pele;
e avaliar descritores e classificadores;

e analisar as informagoes extraidas com o propésito de mensurar a importancia de

cada informacao para a classificacao das imagens;

e analisar o método proposto em imagens de lesao de pele com erros de segmentacao.
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1.2 Contribuicoes

A principal contribuicao desse trabalho é disponibilizar um método de identificagao
do melanoma em imagens dermatoscopicas para ser utilizado em um sistema CAD,
auxiliando o dermatologista no diagndstico das lesdes de pele. Além de avaliar diferentes

descritores e classificadores. O método, em resumo, é composto dos seguintes algoritmos:

e combinacao de redes neurais convolucionais e de caracteristicas de assimetria, borda,
cor e diametro, conforme a regra ABCD das lesdes de pele para a extracao de

caracteristicas;

e selegao de atributos por meio do algoritmo Razao de Ganho de Informagao (QUIN-
LAN, 1986);

e classificacdo das lesoes de pele por meio do MultiLayer Perceptron (MLP) (HAYKIN,
2009).

1.3 Producdes Cientificas

Durante o estudo e desenvolvimento do presente trabalho foram publicados os

seguintes artigos:

e MOURA, N. H.; VERAS, R. M. S.; AIRES, K. R. T.; SANTOS, L. G. T.; MACHADO,
V. P. Proposta de um Descritor Hibrido para Aprimoramento da Identificacio Auto-
mdatica de Melanoma. Workshop de Informatica Médica - WIM, 2017, Sao Paulo -
SP. Anais do XVII Workshop de Informatica Médica, 2017.

e MOURA, N. H.,; VERAS, R. M. S.; AIRES, K. R. T.; MACHADO, V. P.; SILVA, R.
R. V.; ARAUJO, F.H. D.; CLARO, M. L. Combining ABCD Rule, Texture Features
and Transfer Learning in Automatic Diagnosis of Melanoma. IEEE Symposium on

Computers and Communications, Natal - RN, 2018.

1.4 Organizacido da Dissertacao

O presente trabalho estd organizado em 6 (seis) capitulos. Apds a introdugao
Capitulo 1), que apresentou o problema estudado, os objetivos e as produgoes cientificas
J ¢

obtidas, os préximos capitulos estdo organizados da seguinte forma:

Capitulo 2: sdo apresentados os trabalhos da literatura, fornecendo a sustentacao

tedrica da proposicao.

Capitulo 3: sao apresentados e descritos os materiais e métodos utilizados nesse
trabalho.
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Capitulo 4: descreve o método proposto nesta dissertacao, mostrando cada etapa

de processamento.

Capitulo 5: sdo descritos os testes realizados e expostos os resultados do trabalho,

bem como uma discussio sobre eles.

Capitulo 6: sdo apresentadas as consideragoes finais do trabalho realizado e sugestoes

de trabalhos futuros.



2 Estado da Arte

A fim de obter uma concepgao clara do problema proposto pelo presente estudo,
fez-se necessaria a pesquisa, o estudo e a formulagao de ideias sobre o tema. Para tanto,
sao apresentados a seguir os principais trabalhos que circundam a Combinacao da Regra
ABCD e CNN’s (Conwvolutional Neural Networks) Pré-treinadas no Diagndstico Automatico
de Melanoma. Eles servem como base tedrica para a sustentagao cientifica e definem o

foco com o qual se formularao hipdteses para melhor entender a situagao-problema.

Nos tltimos anos, diversos trabalhos que propoem métodos automaticos para
auxiliar o dermatologista foram desenvolvidos utilizando técnicas de processamento de
imagens e visao computacional para detectar e classificar os tipos de lesoes de pele. Esses
métodos automaticos, em geral, estao divididos em quatro etapas: pré-processamento,
segmentacao, extracao de caracteristicas e classificacao. Entretanto, existem trabalhos na

literatura que nao utilizam a segmentacgao das lesdes de pele.

A seguir, sao apresentados alguns trabalhos relevantes nessa area, divididos em

duas se¢oOes: sem segmentacao e com segmentacao.

2.1 Sem Segmentacao

No trabalho de Chang et al. (2013), um sistema CAD é proposto com o objetivo
de diagnosticar lesoes melanociticas e nao melanociticas baseado em imagens fotograficas
digitais convencionais. As caracteristicas das imagens sao extraidas através de descritores
de cor, forma e textura em um total de 769 imagens de lesdes de pele da base de
dados do Department of Dermatology, Kaohsiung Medical University. Os algoritmos de
textura utilizados foram: Gray Level Run Length Matriz (GLRLM) (GALLOWAY, 1975) e
Tamura (TAMURA; MORI; YAMAWAKI, 1978). A classificacdo das imagens foi realizada
com a utilizagdo do classificador Support Vector Machine (SVM) (CORTES; VAPNIK,
1995). Os resultados mostram que o método proposto alcangou uma acuracia de 90,64% e

uma sensibilidade de 85,63%.

A extragao de caracteristicas com base em uma nova abordagem para a deteccao
do melanoma é mostrada no trabalho de Fornaciali et al. (2014). Os descritores chamados
BossaNova sao utilizados nesse exame. Eles sdo uma extensao do modelo Bag of Visual
Words (BoVW) (SIVIC; ZISSERMAN, 2003) e sao baseados em uma distribuicao da
distancia a palavra-chave. Para obté-los, sao utilizadas duas etapas: codificagdo e agrupa-
mento. A primeira associa os descritores locais da imagem para o elemento mais préximo

da tabela de codificacao e a segunda calcula a média desses codigos da imagem e agrupa
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toda a informacao em um vetor de caracteristicas. A classificagdo das imagens é feita com
a utilizacdo do classificador SVM. Este método atingiu uma area sob a curva (Area Under
Curve - AUC) ROC (Receiver Operating Characteristic) (HANLEY; MCNEIL, 1982) de
0,937 com a utilizacao de 747 imagens dermatoscopicas, dentre elas, 187 melanomas e 560
lesdes de pele benignas, coletadas do Department of Medical Informatics, RWTH Aachen

University.

Em Codella et al. (2015), Deep Learning (Aprendizado Profundo) (JIA et al., 2014)
e Sparse Coding (MAIRAL et al., 2014) sdo utilizados na extracdo de caracteristicas
de imagens de lesdo de pele. Para a classificagdao, o algoritmo utilizado é o SVM. Os
experimentos foram realizados com um total de 2624 imagens da base de dados International
Skin Imaging Collaboration (ISIC) (HALPERN et al., 2015) (334 melanomas, 144 nevos
atipicos? e 2146 lesoes benignas) e divididos em duas tarefas: diferenciar o melanoma das
lesbes nao-melanoma e diferencid-lo somente dos nevos atipicos. A primeira tarefa atingiu

uma acurdcia de 93,1% e, a segunda, uma acurdcia de 73,9%.

2.2 Com Segmentacao

Araujo et al. (2012) propuseram um método de extrair as caracteristicas da imagem
baseado na regra ABCD. A definicao da rugosidade é feita a partir da borda extraida,
bem como a andlise do tamanho da mesma e a quantidade de pontos de inflexdo (onde as
curvas mudam de concavas para convexas) presentes. Além disso, o didmetro, a assimetria
e a variacao de cores sao calculados sobre a area lesionada. Na segmentacao das lesoes
de pele, foram utilizadas duas técnicas: divisdo e uniao (split and merge), com o intuito
de encontrar a lesdo e obter o contorno; e modelo de contorno ativo (KASS; WITKIN;
TERZOPOULOS, 1988), para aperfei¢oar o contorno encontrado. Este método ainda
possui algumas limitagoes, dentre elas, a sua ineficiéncia na presenca excessiva de pelos e a
utilizacao de apenas 40 imagens para a validagdo do método proposto. As imagens foram
retiradas de 2 bases de imagens diferentes: Dermatlas (Interactive Dermatology Atlas)
(COHEN; LEHMANN;, 2012) e Goshtasby (GOSHTASBY, 2012). A acuricia atingida nos
testes foi de 92%.

No trabalho de Cavalcanti, Scharcanski e Baranoski (2013) é apresentada uma nova
abordagem para a distin¢ao entre melanomas e nevos atipicos. Inicialmente, é realizada
uma segmentagao das lesoes de pele proposta por Cavalcanti e Scharcanski (2011), que
utiliza uma representacao de imagem multicanal para maximizar a discriminacao entre

regides de pele saudaveis e nao-saudaveis. Na extracao de caracteristicas, foram utilizadas

2 Nevos benignos e nao usuais, que podem assemelhar-se ao melanoma.
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doze caracteristicas baseadas na concentracio dos dois tipos de melanina® (eumelanina’ e
feomelanina®), em conjunto com a regra ABCD. Neste caso, a caracteristica que pertence &
letra D da regra é alterada para estruturas diferenciais: rede pigmentar, glébulos e pontos,
que caracterizam lesGes malignas. Os experimentos foram feitos com um total de 152
imagens (45 nevos atipicos e 107 melanomas) da base de dados Dermnet (JUNIOR, 2009).
Para a classificagdo das imagens, o algoritmo utilizado foi o K-Nearest Neighbor (KNN)
(FIX; JR, 1951). Os resultados obtidos foram animadores atingindo 98,66% de acuréicia,
96,18% de precisao e 99,70% de sensibilidade.

No trabalho proposto por Bhati e Singhal (2015), inicialmente, é realizado um
pré-processamento para melhorar as imagens com o método de Otsu (OTSU, 1979), que
converte a imagem original em imagem monocromatica. O proximo passo é a deteccao da
borda da lesdo, utilizando o detector de Harris Corner (HARRIS; STEPHENS, 1988). A
classificacao da lesao de pele como benigna ou maligna para deteccao do melanoma é feita
a partir de uma pontuacao obtida pela Total Dermoscopic Score - TDS (ou Pontuagao
de Dermatoscopia Total) que leva em consideragdo uma pontuacao obtida para cada
caracteristica A, B, C e D da regra ABCD (descritor). A base de imagem é formada por
30 imagens (16 malignas e 14 benignas) de lesdao de pele obtidas pelo Cancer Research
Center, Binaker e algumas imagens da internet. Os resultados foram analisados de acordo

com a sensibilidade e precisdo, alcancando 92,30% e 84,61%, respectivamente.

No trabalho de Kasmi e Mokrani (2016), a segmentacao das lesdes de pele ¢ feita a
partir de duas etapas: a primeira é um pré-processamento que detecta automaticamente os
pelos utilizando os filtros de Gabor (GABOR, 1946); a segunda é a deteccao da borda da
lesao utilizando contornos ativos geodésicos (CASELLES; KIMMEL; SAPIRO, 1997). A
regra ABCD foi utilizada para a extragdo de caracteristicas de lesdes de pele na deteccao
do melanoma, sendo D, estruturas dermatoscépicas diferenciais. Essas estruturas avaliam
a presenca de rede pigmentar®, dreas de regressao (despigmentacao ou peppering), estrias
radiadas’, pontos® e glébulos®. A classificacio foi realizada a partir da pontuacio obtida
pelo TDS. Nos testes, 200 imagens dermatoscépicas foram utilizadas, sendo 80 melanomas
e 120 leses benignas da base de dados Interactive Atlas of Dermoscopy (ARGENZIANO

et al., 2000). Os testes mostraram que esse método alcangou uma taxa de sensibilidade de

3 E um tipo de proteina responsével por colorir a pele e pelos dos seres humanos, além de proteger o

DNA das células contra a radiagdo ultravioleta emitida pelo sol.

Tipo de melanina que apresenta uma coloragao que varia do negro ao marrom, além de possuir um
alto peso molecular e capacidade de dispersar a luz ultravioleta.

Tipo de melanina que apresenta coloragao que varia do vermelho ao amarelo.

E caracterizada por linhas marrons que formam uma rede sobre um fundo mais claro. E formada pela
presenga de pigmento na camada basal, a camada mais profunda da epiderme que faz contato direto
com a derme.

Sao faixas radiadas e paralelas na periferia da lesdo, frequentemente vistas no melanoma (distribuidas
irregularmente).

Sao estruturas arredondadas, de tamanho varidvel e coloragdao preta, marrom ou cinza azulada, de
acordo com a profundidade. Por defini¢do, os pontos sdo < 0,lmm e os glébulos sdo > 0,1mm.
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91,25%, precisao de 95,83% e acuracia de 94,0%.

Sanchez-Monedero et al. (2016) propuseram um sistema que combina regra ABCD,
Gray-Level Co-occurrence Matriz (GLCM) (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN,
1973), Local Binary Pattern (LBP) (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996) e Markov
Random Field (MRF) (LI, 2009) para a extracdo de caracteristicas das lesdes de pele. As
imagens foram segmentadas utilizando um algoritmo de segmentacao automéatica proposto
por Saez, Serrano e Acha (2014), em que uma técnica de conjunto de niveis baseada em
bordas é aplicada juntamente com um gradiente de cor adaptado (SAEZ et al., 2013).
Nesse trabalho, a base de dados é composta por 556 imagens obtidas pelo Interactive
Atlas of Dermoscopy (ARGENZIANO et al., 2000). Varios métodos de classificacao foram
utilizados para os experimentos. O melhor resultado encontrado foi uma acuricia de 68,51%

com o método de classificacao Logistic regression using Initial variables and Product Units
(LIPU) (GUTIERREZ; HERVAS-MARTINEZ; MARTINEZ-ESTUDILLO, 2011).

Oliveira et al. (2016) apresentaram uma nova abordagem para extragao de caracte-
risticas de lesdo de pele. A regra ABCD e o método Boxz-Counting (AL-AKAIDI, 2004)
sao utilizados como descritores das imagens. Entretanto, o didmetro da regra ABCD nao
foi aplicado devido a sua grande dependéncia da resolucao da imagem. Na segmentacao
das lesoes de pele foi utilizado o modelo de Chan-Vese (CHAN; VESE, 2001), um modelo
de contorno ativo sem bordas. As bases de imagens utilizadas possuem um total de 408
imagens coletadas de Loyola University Chicago (MELTON; SWANSON, 2012), YSP
Dermatology Image Database (SUZUMURA, 2012), DermAtlas (COHEN; LEHMANN,
2012), DermlS (DIEPGEN; YIHUNE, 2012), Saude Total (TOTAL, 2012), Skin Cancer
Guide (GUIDE, 2012) e Dermnet (JUNIOR, 2009). Os experimentos foram divididos em

9 entre nevos e melanoma,

trés: classificagdo entre imagens de nevos e ceratose seborreica
e entre ceratose seborreica e melanoma. Neste iltimo, o resultado da classificacao nao foi
tao expressivo com uma acuracia de 74,33%, utilizando o SVM. O melhor resultado obtido
foi uma acurdcia de 79,01%, porém, para a diferenciacao entre nevos e ceratose seborreica,

o que nao torna tao eficiente o método.

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo sao apresentados alguns trabalhos relacionados com a presente
pesquisa, sendo estes divididos em: sem segmentacao e com segmentacao das imagens. A
Tabela 1 apresenta um quadro-resumo onde é possivel observar que diferentes descritores
e classificadores sao utilizados na deteccdo automatica de cancer de pele. Dentre os
descritores, a regra ABCD, comumente aplicada para a extragdo de caracteristicas, permite

facil entendimento e fornece simplicidade de aplicacao, ao mesmo tempo em que mostra

9 Lesdo benigna da pele, geralmente arredondada ou irregular, de coloracio acastanhada, amarronzada

ou negra, e de aspecto verrucoso.
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Tabela 1 — Quadro-resumo dos trabalhos relacionados.

Sem segmentacao

Trabalhos

Descritores

Classificadores

Nuamero de

Meétricas de

Imagens Avaliagao
Chang et al. (2013) GLRLM e Tamura SVM 729 A =90,64%
Fornaciali et al. (2014) BossaNova SVM 47 AUC = 0,937
Codella et al. (2015) Deep Learning e Sparse Coding SVM 2624 A =931%
Com segmentagao
Trabalhos Descritores Classificadores Nimero de Metrlf: as de
Imagens Avaliagao
Araujo et al. (2012) ABCD - 40 A =92,0%
Cavalcanti, Scharcanski e Baranoski (2013) ABCD KNN 152 A = 98,66%
— g
Bhati e Singhal (2015) ABCD TDS 30 138;8942?31%/0
Kasmi e Mokrani (2016) ABCD TDS 200 A =940%
Sanchez-Monedero et al. (2016) ABCD, GLCM, LBP ¢ MRF LIPU 556 A =68,51%
Oliveira et al. (2016) ABCD e Boz-Counting SVM 408 A =174,33%

resultados confiaveis para deteccao do melanoma. Essa regra pode ser calculada de diversas

maneiras, como pode ser visto nos trabalhos apresentados.

Além das caracteristicas ABCD, as redes neurais convolucionais e principalmente

os descritores de textura também sdao muito utilizados para analisar computacionalmente

lesoes de pele a partir de imagens. Isso porque as caracteristicas de textura das lesoes

de pele, como sua suavidade ou rugosidade e regularidade ou irregularidade podem ser

utilizadas para identificar os padroes de uma determinada lesao.
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3 Materiais e Métodos

Neste capitulo sao apresentados os materiais e métodos necessarios para a execugao
da pesquisa neste trabalho. Desse modo, sdo apresentadas as bases de imagens de lesoes
de pele utilizadas para os testes, o algoritmo utilizado na selecao de atributos, as métricas

de avaliacao dos resultados e o método de avaliagao dos classificadores.

Além disso, sao detalhados os descritores e os classificadores utilizados nos testes
necessarios para o desenvolvimento do método proposto. Os descritores sao: regra ABCD,
GLCM, GLRLM, HOG, LBP, Tamura, Boz-Counting e CNN’s. E os classificadores sao:
MLP, SVM, Random Tree, KNN, comité (MLP + SVM + KNN) e Random Forest.

3.1 Base de Imagens

Nesse trabalho, foram utilizadas duas bases de imagens para os testes dos algoritmos:
PH? (MENDONCA et al., 2013) e DermlIS (Dermatology Information System) (DIEPGEN;
YIHUNE, 2012). A PH? ¢ constituida por um total de 200 imagens dermatoscépicas: 80
nevos (manchas) comuns, 80 nevos atipicos e 40 melanomas (tumor maligno). As imagens
estdo no sistema de cores RGB (Red, Green, Blue) com uma resolugao de 768 x 560 pixels.
A Figura 3 apresenta exemplos de imagens de lesdes de pele da base PH?, distribuidas nas

categorias benigna e melanoma.

(a) Lesdes benignas. (b) Melanomas.

Figura 3 — Exemplos de imagens da base PH?, de acordo com a categoria.

J& a base DermlS possui um total de 206 imagens dermatoscépicas, divididas em
melanoma e benigna, 119 e 87, respectivamente. Nela, as imagens também estao no sistema
de cores RGB. Essa base apresenta imagens de lesoes de pele que sao mais dificeis para a
extracao de caracteristicas e classificacdo do que a base PH2. Isso porque a semelhanca

entre as lesdes benignas e os melanomas é maior, resultando numa maior complexidade
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para a distin¢do entre as duas classes. A Figura 4 apresenta exemplos de imagens de lesoes

de pele das categorias benigna e melanoma da base DermlIS.

(a) Lesdes benignas. (b) Melanomas.

Figura 4 — Exemplos de imagens da base DermlS, de acordo com a categoria.

As imagens foram avaliadas e diagnosticadas por um dermatologista, apresentando
a mascara binaria da lesao segmentada, aspecto esse, fundamental pela escolha dessas

bases.

3.2 Descritores

Atributos sao propriedades que podem ser mensuradas a partir de uma imagem,
como por exemplo forma, cor e textura. Esses atributos, agrupados em um vetor de
caracteristicas, sao denominados de descritores de imagem. Neste trabalho foram utilizados
alguns descritores para extrair atributos das imagens de lesao de pele, que sdo detalhados

a seguir.

Regra ABCD

Essa regra é dividida em quatro partes para descrever a imagem e retorna 5
atributos: Assimetria (1 atributo), Irregularidade da Borda (2 atributos), Cor (1 atributo)
e Didmetro (1 atributo). A primeira caracteristica calculada é o Didmetro. Nessa etapa,
a mascara binaria é utilizada para obter a borda da lesao com a utilizacao do algoritmo
de Sobel (1970). O resultado é mostrado na Figura 5. Assim, com a borda encontrada, o
didmetro é calculado. Ele consiste na maior distdncia entre dois pontos, (p1 = (1, 1) € p2
= (12, 12)) pertencentes a borda de uma imagem, constituindo a diagonal maior. O célculo

dessa distancia é feito com a utilizacdo da equagao da distdncia Euclidiana (Equacao 3.1).

Lesoes malignas tendem a possuir um diametro maior ou igual a 6mm com a

possibilidade de variagao de tamanho e forma. Entretanto, as ndo malignas normalmente
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Figura 5 — Borda da lesdao de pele.

possuem um didmetro menor que 6mm e nao mudam de tamanho. Assim, o didmetro é um

importante atributo a ser calculado. Para a classificacdo, a distancia é utilizada em pizels.

D(p17p2) = \/(ml - x2)2 + (yl - y2)2. (3.1)

A Assimetria é encontrada a partir do Diametro, onde a maior distancia, em pizels,
entre a reta (diagonal maior) e um ponto pertencente a borda é obtida pela Equacao 3.2,
onde a, b e ¢ sdo os coeficientes da reta e (zp, yo) os pontos da coordenada da imagem.
Lesbdes que tendem a ser mais arredondadas sao geralmente nao malignas. Assim, a

assimetria de uma lesao diz respeito a sua forma.

awo + byo + ¢

Lesoes nao malignas geralmente possuem bordas lisas e suaves, e ja as malignas,

d

(3.2)

bordas irregulares. A irregularidade da borda é calculada a partir de duas técnicas. Na
primeira, pesos sao atribuidos para os quatro vizinhos da direita e da esquerda de todos
os pontos da borda da lesao. O vizinho que estiver acima do ponto analisado em relagao a
coordenada g, recebe peso -1, caso contrario, recebe peso 1. Se a soma desses pesos for
maior ou igual a 2 ou menor ou igual a -2, para ambos os lados, considera-se uma inflexao.
Além disso, se a soma dos pesos for positiva essa inflexao é considerada um pico, mas
se negativa, é considerada um vale. Assim, cada ponto de inflexao estd associado a uma

oscilagdo da borda. O objetivo é descobrir a quantidade total de picos e vales menores na
lesao (ARAUJO et al., 2012).

Ja na segunda técnica, encontra-se os picos e vales maiores da lesdao. O produto
vetorial (Equagao 3.3) é empregado para todos os pontos da borda da lesao, considerando
os seus vizinhos da direita e esquerda (p — 15; p; p + 15), sendo p o ponto, ou seja, variagao

de 15 pizels a esquerda e 15 pizels a direita do ponto p. Assim, caso o resultado do produto
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vetorial seja maior que zero, py = (x1, Y1), P2 = (%2, Y2) € p3 = (73, y3) constituem um

pico e, se menor que zero, constituem um vale (ARAUJO et al., 2012).

p=(z2—21).(ys —v1) — (Y2 — y1).(v3 — 21). (3.3)

Na caracteristica Cor, a quantidade de cores encontradas na lesao é utilizada na
classificacdo. Inicialmente, é realizada uma divisao da imagem em dez intervalos (cores
pertencentes ao mesmo foram consideradas semelhantes). Para cada intervalo, é feita a
contagem do numero de pizels. Entretanto, as regides muito pequenas (menos de 100
pizels) foram desconsideradas. Geralmente, lesbes com cor interna homogénea sao nao
malignas. J& os melanomas, possuem grande variagao das intensidades marrom e preta, e
podem conter regides isoladas em branco. (ARAUJO et al., 2012). A Figura 6 mostra um
exemplo do resultado do calculo da quantidade de cores presentes na lesao de pele, onde

foram encontradas sete cores diferentes na lesao.

Figura 6 — Coloragao artificial de uma imagem de lesao de pele.

Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM)

A GLCM ou Matrizes de Co-ocorréncias de Niveis de Cinza, é uma técnica que
tem como base a andlise de textura em imagens. Nela sao analisadas as co-ocorréncias
existentes entre pares de pizels através de algum padrao. Uma GLCM é sempre uma matriz

quadrada, onde as informacoes das intensidades relativas dos pizels sao armazenadas.

As probabilidades de co-ocorréncias sao calculadas entre dois niveis de cinza 7 e j,
utilizando uma orientacgao @ (theta) e uma distdncia conhecida como pizel pair spacing.
Essa orientacao pode assumir os valores de 0°, 45°, 90° ou 135°, conforme a Figura 7
(BARALDI; PARMIGGIANTI, 1995). Para cada relacionamento espacial possivel (distancia
e orientacao) existe uma matriz de co-ocorréncia. Desse modo, todas as informagoes sobre

a textura de uma imagem estarao contidas nessa matriz.
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Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) definiram 14 caracteristicas significativas
para a GLCM, porém foram utilizadas as mais importantes: contraste (Equagao 3.4),
correlagao (Equacao 3.5), energia (Equacao 3.6), homogeneidade (Equacao 3.7) e entropia
(Equacao 3.8). Uma vez que a utilizagao de algumas dessas caracteristicas pode gerar um
melhor resultado do que a utiliza¢ao de todas (SILVA, 2013). Assim, sdo retornados 17
atributos. Onde G a quantidade de niveis de cinza na imagem. Cj; ¢ a entrada da matriz
GLCM na linha ¢ e coluna j. Note também que (jiz,4,) € (04,0,) representam média e

desvio padrao, respectivamente, para a linha 7 e coluna j da matriz GLCM.

90° m

135° 45°

00

n

Figura 7 — Orientacoes usadas para construir as matrizes de co-ocorréncias.

G
Contraste = Y _ Ci;(i — j)*. (3.4)
ij=1
C (= ) (G = 1) Cy
Correlagio = » s (3.5)
ij=1 (02)(oy)
G
Energia = Y _ (Cy)*. (3.6)
ij=1
G C..
Homogeneidade = ”21 Wz—ﬂ (3.7)
G
Entropia = — Y Cy;logCi;. (3.8)
ij=1

O contraste representa uma medida da intensidade de contraste de um pizel e seu

vizinho sobre toda a imagem. A correlagao representa o quao correlacionado um pizel é
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com o seu vizinho sobre toda a imagem. A energia apresenta a quantidade de variacdo na
intensidade em uma dada regido da imagem. A homogeneidade representa a proximidade
da distribuicdo dos elementos na GLCM com a sua diagonal. E por fim, a entropia indica

o quao normal é a distribuicao dos niveis de cinza na imagem.

Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)

A GLRLM ou Método de Comprimento de Primitiva a Nivel de Cinza, também
analisa a textura em imagens. Ela utiliza matrizes auxiliares e verifica as repeticoes dos
pizels (primitivas). Uma matriz GLRLM é criada para cada corte e possui o nimero de
primitivas dos niveis de cinza na diregao 6 (0°, 45°, 90° ou 135°) e a uma distancia d.
Assim, esse descritor retorna 44 caracteristicas. A soma de todas as matrizes GLRLM de
cada corte é feita, e a partir do nimero de repeti¢oes encontradas, a matriz é dividida e

normalizada.

Segundo Galloway (1975), a partir da matriz do GLRLM cinco medidas estatisticas
podem ser extraidas das imagens. Sao elas, a énfase em primitivas curtas (Short Runs
Emphasis - SRE) (Equagao 3.9), a énfase em primitivas longas (Long Runs Emphasis -
LRE) (Equacao 3.10), a nao-uniformidade do nivel de cinza (Gray Level Non-uniformity
- GLN) (Equacao 3.11), a ndo-uniformidade do comprimento da primitiva (Run Length
Non-uniformity - RLN) (Equagao 3.12) e a percentagem de primitivas (Run Percentage -
RP) (Equagao 3.13). Entretanto, mais duas medidas estatisticas foram determinadas Chu,
Sehgal e Greenleaf (1990), a énfase em primitivas de baixo nivel de cinza (Low Gray Level
Runs Emphasis - LGLRE) (Equacao 3.14) e a énfase em primitivas de alto nivel de cinza
(High Gray Level Runs Emphasis - HGLRE) (Equacao 3.15).

Outras quatro funcoes de extracao de caracteristicas seguindo a ideia das medidas
estatisticas foram descritas por Dasarathyand e Holder (1991). Sao elas: énfase em pri-
mitivas curtas de baixo nivel de cinza (Short Run Low Gray-Level Emphasis - SRLGLE)
(Equagao 3.16), énfase em primitivas curtas de alto nivel de cinza (Short Run High Gray-
Level Emphasis - SRHGLE) (Equacao 3.17), énfase em primitivas longas de baixo nivel
de cinza (Long Run Low Gray-Level Emphasis - LRLGLE) (Equagao 3.18) e énfase em
primitivas longas de alto nivel de cinza (Long Run High Gray-Level Emphasis - LRHGLE)
(Equagao 3.19).

SRE:iip(i"g|0)/§:§:p(i,j|0). (3.9)

i=1j=1 J i=1j=1

G R

G R
LRE =33 1%p(i. 110) / S50l 416). (3.10)

i=1j=1 i=1j=1
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Z:Zp(i,j\H). (3.11)

/
RLN = fj (ip(i,j|9))2/ fjfjp@,jw). (3.12)

1 G R
RP = v ZZp(i,jW). (3.13)
LGLRE — ZZPMQ)/iip(i,jw). (3.14)

G R
HGLRE = ZZZQ (1, 710) /Zzp(z,jw). (3.15)

i=1j=1 i=1j=1

snrgre =33 M0 [ 55 5 ) (3.16)

i=1j=1 i=1j=1

& i2pz3|0 G R
SRHGLE =YY ———2=—=/ Y "> p(i,jl0). (3.17)

i=1j=1 i=1j=1

LRLGLE = sz p<”|9 Zzngye (3.18)

=1 j=1 =1 j=1
G R G R

LRHGLE =YY .5%p(i,410) / > pli,j]0). (3.19)
i=1j=1 i=1j=1

Onde G é o nimero de niveis de cinza. R é o nimero de diferentes comprimentos
de execugao que ocorre e N é o nimero de pizels na imagem. A GLRLM ¢é uma matriz
dimensional de (G'x R) elementos em que cada elemento p(i, j|f) retorna o niimero total

de ocorréncias de execugoes de comprimento j do nivel de cinza 7, em uma dada diregao 6.

Histograms of Oriented Gradients (HOG)

O Histograma de Gradientes Orientados (DALAL; TRIGGS, 2005), calcula o
histograma da orientacao dos gradientes na imagem. Ele se baseia na ideia que a forma e a
aparéncia de um objeto podem ser descritas muitas vezes pela intensidade dos gradientes

ou pela direcao das bordas, mesmo sem um conhecimento prévio da posicao de tais bordas.

O HOG consiste em converter a imagem para escala de cinzas e normaliza-la de
acordo com a iluminacao. Além disso, é feita a computacao dos gradientes e uma divisao

da imagem em pequenas regioes espaciais chamadas células. Para cada célula é calculado



Capitulo 3. Materiais e Métodos 18

um histograma local 1-D das orientacoes sobre os pizels da célula. As células podem ter
forma retangular ou radial. Apds os histogramas serem computados, eles sdo normalizados
através de um acimulo de histogramas locais em regioes espaciais um pouco maiores

chamadas de blocos.

Os histogramas acumulados sao entao utilizados para normalizar todas as células
naquele bloco. Apés a normalizagao, uma janela de deteccao é coletada sobre os histogramas

gerados, que consiste na saida do descritor HOG com 81 atributos.

Local Binary Pattern (LBP)

O descritor Local Binary Pattern (LBP), ou Padrao Binario Local, apresenta um
bom desempenho em varias aplica¢cbes como por exemplo, na classificacao e na segmentacao
de textura, e inspecao de superficie (SURULIANDI; MEENA; ROSE, 2012) (SILVA; AIRES;
VERAS, 2014).

No descritor LBP original (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996), os pizels
de uma imagem em niveis de cinza por limiariza¢ao sao rotulados. A Figura 8 mostra o
funcionamento do descritor. O pizel central da janela de vizinhancga 3 x 3 constitui o valor
do limiar, onde cada pizel é comparado com o central. O resultado final, considerado um
numero bindrio, é feito para todas as janelas escolhidas da imagem. Além disso, quando
todas as janelas forem computadas, o vetor de atributos é montado com a junc¢ao dos
valores obtidos. Assim, com a limiarizacao feita, um histograma da célula é calculado, ou

seja, as quantidades de “0” e “1” sao computadas.

70 | 66 | 58 11110
N
69 | 65 | 60 1\ 0
e
68 | 64 | 60 11010 (11000011), = 195
(a) (b) (c)

Figura 8 — Exemplo de célculo do descritor LBP. (a) Exemplo de janela; (b) Limiariza-
¢do baseada no pixel central; (¢) Padrao calculado a partir do resultado da
limiarizagao. Fonte: Silva (2014).

Tamura

Esse descritor de textura calcula as seguintes trés caracteristicas: granularidade
(coarseness), contraste (contrast) e diregao (orientation) (TAMURA; MORI; YAMAWAKI,
1978). Essas caracteristicas estao relacionadas a percepgao visual humana (ABBADENT;
ZI0U; WANG, 2000).
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A caracteristica coarseness é a propriedade mais fundamental. Ela indica a densidade
da textura. Quanto menores e mais juntos estao os elementos da textura, mais densa ela é.
Quanto maiores ou mais espacados os elementos da textura, menos densa, ou mais esparsa

ela é.

O contraste mede o grau de clareza com o qual se pode distinguir entre diferentes
areas texturizadas em uma imagem. Uma imagem é bem contrastada se suas diferentes

areas sao claramente visiveis.

A direcao é uma propriedade global em uma area de imagem que busca medir o
grau de direcionalidade e nao a direcao especifica. Ela indica se uma textura é direcional
ou nao. Esse conceito esta relacionado tanto a forma do elemento quanto a distribuigao dos
elementos na textura. Duas texturas iguais que diferem por uma rotagdo devem apresentar

o mesmo grau de direcionalidade.

Box-Counting

O método Boz-Counting também é um descritor de textura, que calcula as dimen-
soes fractais sob uma imagem, retornando 11 atributos. O fractal, abordado primeiramente
por Mandelbrot, representa um objeto geométrico que pode ser dividido em varias partes,
onde cada parte ¢ similar ao objeto maior (AL-AKAIDI, 2004). A dimensao fractal (D)
é uma medida que quantifica o nivel de irregularidade ou auto-similaridade dos fractais
(OLIVEIRA, 2012).

A dimensao fractal é dada pela Equacao 3.20. Onde N representa a quantidade
de elementos das partes auto-similares que reconstréi a imagem original e T' representa a

quantidade de quadrantes correspondente a uma fracdo do tamanho anterior.

_ log(N)
log(1/T)

Existem diversas técnicas para estimar a dimensao fractal. O método Boz-Counting,

(3.20)

desenvolvido por Al-Akaidi (2004), foi utilizado nesse trabalho. Ele é um dos algoritmos

mais populares para calcular a dimensao fractal de sinais e imagens.

Esse método caracteriza-se pela definicdo de uma grade com n caixas sobre a imagem,
para manter o sinal em um quadrado. E entao é feita uma contagem da quantidade de
caixas que cobrem o fractal para representar a dimensao. Esse processo é iterativo, ao qual

o tamanho das caixas vai se reduzindo, conforme cada iteracao.

Convolutional Neural Network (CNN)

A CNN ou Rede Neural Convolucional possui a técnica de transferéncia de apren-

dizado proposta por Shin, Roth et al. (2016). Ela é inicialmente treinada em uma grande
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base natural de imagens fazendo com que assimile caracteristicas genéricas, facilitando a

sua aplicabilidade em pequenas bases de dados.

Duas formas de transferéncias sdo apresentadas no trabalho de Castelluccio et
al. (2015), a primeira consiste no fine-tune da rede, onde sua estrutura é modificada,
congelando-se as camadas de alto nivel. A segunda, empregada nesse trabalho, é utilizando
a pentltima camada da rede como matriz de caracteristicas, contendo 4096 atributos por

instancia.

As CNN’s utilizadas sdo pré-treinadas na base natural de imagens ImageNet e
estao disponiveis no website MatConvNet. Sete arquiteturas propostas recentemente foram

utilizadas na construcao da abordagem:

e AlexNet: é uma arquitetura desenvolvida por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012)
e foi utilizada na ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition (ILSVRC)
de 2010 para treinar e classificar o banco de dados ImageNet. Compreende oito
camadas que precisam ser treinadas, cinco camadas convolucionais com filtros de
tamanhos 5x5 e 7x7, seguidas de trés camadas totalmente conectadas, bem como

camadas de agrupamento maximo.

e (CaffeNet: esta arquitetura foi desenvolvida no Centro de Visao e Aprendizado de
Bekeley e é considerada uma das CNNs mais populares em aprendizado profundo
(JIA et al., 2014). Compreende cinco camadas convolucionais, cada uma seguida por
uma camada de pooling e trés camadas totalmente conectadas. A principal diferenca
entre essa arquitetura e a AlexNet é a ordem da camada de agrupamento e a camada

de normalizacao.

o Vyg-f, Vgg-m e Vgg-s: propostas por Chatfield et al. (2014), essas arquiteturas
foram projetadas para aumentar a profundidade das redes; contém oito camadas de
aprendizado, sendo cinco convolucionais e trés totalmente conectadas. A Vgg-m é
mais larga em relagao a Vgg-s (que possui menos filtros em uma das camadas de

convolugao).

o Vyg-verydeep-16 e Vgg-verydeep-19: propostas por Simonyan e Zisserman (2014),
foram descobertas no ImageNet Challenge 2014. Elas sao redes de maior profundidade

que utilizam uma arquitetura com filtros de convolugao muito pequenos (3x3).

3.3 Classificadores

Um classificador tem por objetivo dividir o espaco de caracteristicas em regioes

de decisao. A entrada dos classificadores é o vetor de atributos resultante dos descritores,
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e a salda é a classe que a regiao pertence. Os classificadores que foram utilizados nesse

trabalho sao apresentados a seguir.

MultiLayer Perceptron (MLP)

O MultiLayer Perceptron (Perceptron de Multiplas Camadas) é uma rede neural
artificial utilizada para resolver problemas mais complexos, que nao poderiam ser resolvidos
pelo modelo de neurdnio basico. Ele possui uma rede de perceptrons dispostos em camadas.
Na camada oculta, os neurénios sao denominados ocultos porque eles nao tém acesso

direto a saida da rede, onde os erros de aproximacao sao calculados (HAYKIN, 2009).

Na MLP, o método mais popular para aprendizado é chamado de retro-propagacao
(backpropagation). A aprendizagem por retro-propagagao do erro consiste em dois passos
através das diferentes camadas da rede: propagacao e retro-propagacao. No primeiro, um
padrao de atividades é aplicado aos nés sensoriais e a resposta real da rede é produzida.
No segundo, os pesos sinapticos sao ajustados de acordo com um sinal de erro para ser
propagado na dire¢ao contraria das conexoes sinapticas. Isso porque o objetivo é minimizar
o erro médio global, ou seja, fazer com que a resposta real da rede se aproxime da resposta

desejada.

A Figura 9 mostra a arquitetura basica de uma MLP, onde um sistema de neurdnios
ligados por conexoes sinapticas e dividido em neurdnios de entrada, que recebem estimulos
do meio externo, neurdnios internos (ocultos) e neurénios de saida, que se comunicam com

o exterior.

Camadas Intermediarias

Conexdes

Camada de Entrada Camada de Saida

Figura 9 — Arquitetura basica de uma MLP. Fonte: Silva (2014).
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Nesse trabalho, a MLP ¢ utilizada com trés camadas (uma camada de entrada,
uma camada oculta e uma camada de saida). A camada oculta é composta por duas
unidades de processamento simples, as quais correspondem os neurénios. A funcao de
ativagao utilizada é a sigmdide aproximada e a fungao de perda (critério para otimizagao
das redes) é o erro quadratico. Foram testadas outras quantidades de camadas ocultas
e também um modelo sem essa camada. Os resultados obtidos nas outras configuragoes
nao foram melhores que com uma camada. Outros valores para a quantidade de neuronios

foram testados também.

Support Vector Machine (SVM)

A Support Vector Machine (Méquina de Vetor de Suporte), assim como outros
classificadores, é uma técnica de aprendizagem supervisionada, que contém as fases de
treinamento e teste; no treinamento, atributos e saidas desejadas sao dadas a fim de projetar
os vetores de suporte utilizados para obter um classificador; no teste, o classificador é
utilizado para encontrar uma saida a partir de um vetor de entrada. Em geral, é feito
um mapeamento do espago de entrada para um espaco de dimensionalidade maior. Em
seguida, é calculado um hiperplano de separacao 6timo a fim de maximizar a distancia de

separacao entre as classes.

A Figura 10 mostra duas classes (azuis e vermelhos) linearmente separaveis e seu
hiperplano de separacio 6timo. E possivel observar que existem trés hiperplanos possiveis:
o verde, o amarelo e o preto. Contudo, tanto o hiperplano verde, quanto o amarelo passa
préoximo de algum ponto. Neste caso, o hiperplano 6timo ¢é o preto, pois maximiza a

distancia entre os pontos. A margem é representada pelas linhas pontilhadas.

Hiperplano de
separagdo Otimo

Figura 10 — Hiperplano de separacao 6timo para classes linearmente separaveis.
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E necessario que a dimensionalidade do problema seja aumentada ao se utilizar
SVM para reconhecimento de padroes, tornando uma func¢ao nao-linearmente separavel
em uma fungado linearmente separavel (COVER, 1965). Para isso, sdo aplicadas as fungoes
de Kernel nos vetores de entrada. Em um vetor de entrada de dimensao N, por exemplo,
ao aplicar a funcao de Kernel, é obtido um novo vetor de dimensao X maior que N. Apds
isso, sao obtidos os vetores de suporte, tornando possivel definir o hiperplano de separacao

6timo. Nesse trabalho, a funcao de Kernel utilizada foi a linear.

Random Tree

A Random Tree é uma arvore induzida aleatoriamente a partir de um conjunto
de arvores possiveis, usando m atributos aleatérios em cada nodo. Em outras palavras,
cada arvore tem uma chance igual de ser amostrada. Uma das formas mais utilizadas
de se construir uma Random Tree, é através do processo de ramificacao Galton-Watson
(RODRIGUEZ, 2012).

Esse processo de ramificacao pode ser explicado da seguinte maneira: suponha que
temos arvores que dao nascimento a novas arvores segundo a variavel aleatoria X com
valores no conjunto {0, 1, 2, ...} e fungao de distribuigao de probabilidade expressa por
P(X =k)=px, para {k =0, 1, 2, ..., n}. Inicialmente suponha que, temos uma tnica
arvore na iteracao n = 0. Essa arvore da nascimento, na iteragao n = 1 a novas arvores
segundo a variavel aleatoria X. Dizemos que essas novas arvores sao descendentes diretas

da anterior. Isto é, ela da nascimento a k descendentes diretos com probabilidade py.

Se temos um certo nimero de arvores na iteragdo n, cada uma delas da nascimento
a novas arvores na iteracao n + 1. Em cada caso, isto é feito de acordo uma variavel
aleatoria independente e identicamente distribuida a variavel aleatéria X. Dizemos que
a arvore da iteragao n = 0 constitui a geragao 0 e as arvores que nascem na iteragao n
constituem a n-ésima geragao do processo, n > 1. Denotamos por Z,, a variavel aleatoria

que conta o nimero de arvores da n-ésima geracao.

Nesse trabalho, o classificador Random Tree foi utilizado com uma profundidade
méxima das arvores ilimitada, com o ntimero aleatorio de semente (seed) (usado para
selecionar atributos) igual a 1 e o nimero preferido de instancias (batchSize) para processar,

se a predicao do lote esta sendo executada, igual a 100.

K-Nearest Neighbors (KNN)

Proposto por Fix e Jr (1951), o K-Vizinhos Mais Préximos (KNN) é um classificador
baseado em memoria, que frequentemente é utilizado em aplicagdes do mundo real devido
a sua simplicidade. Mesmo sendo uma técnica simples, obteve consideravel exatidao para

classificacao em diversas aplicagdes e é comumente utilizado na comparagao com outros
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classificadores (SILVA, 2007).

Com relacao ao custo de meméria, o KNN armazena todos os padroes de treinamento
e quanto ao desempenho, para cada padrao a ser classificado o KNN deve calcular sua
distancia para todos os padrdes de treinamento. E usual escolher o “k” fmpar, para reduzir
as ocorréncias de impossibilidade de classificagdo devido a empate na quantidade de
vizinhos mais préximos (SILVA, 2007).

A fase de treinamento do KNN consiste simplesmente em armazenar todos os
padroes de treinamento. O KNN tem um parametro k£ que é o nimero de vizinhos a
ser considerado para a classificagdo. Para k = 1, KNN ¢é também chamado de método
do vizinho mais préximo (Nearest Neighbor - NN). Ele classifica um dado padrao como
pertencente a mesma classe do padrao mais proximo a ele no conjunto de treinamento.
H4 um numero de medidas de distancias usadas neste processo, entretanto a distancia

euclidiana é a mais utilizada.

Quando k > 1, primeiramente sao calculadas as distancias do novo padrao a
ser classificado com todos os padroes do conjunto de treinamento. Subsequentemente, o
algoritmo considera os k padroes do conjunto treinamento com as menores distancias ao
padrao a ser classificado. Finalmente, o novo padrao é classificado como pertencente a

classe da maioria dos k padroes mais proximos do conjunto de treinamento.

Nesse trabalho, o classificador KNN foi utilizado com o £ = 1. Uma vez que, foram
realizados testes para o KNN como k=1, k=3, k=5 e k=7 e os melhores resultados

foram alcancados com o k = 1.

Comité (MLP + SVM + KNN)

Um comité é um conjunto de classificadores cujas decisdes individuais sdo combi-
nadas de alguma forma para classificar um novo caso. Um resultado interessante é que
comités de classificadores podem ser mais precisos que os classificadores individuais que
compoem o comité (BERNARDINI, 2006).

Sistema de Multiplos Classificadores (SMC) sao utilizados para combinar classi-
ficadores. O estudo de SMCs é necessario, visto que nao ha um tnico classificador que
seja considerado ideal para todos os problemas. Também, nao hé orientagao clara de como
escolher um conjunto de métodos de aprendizagem. E raro quando se tem um conhecimento
completo sobre a distribuicao de dados. Além disso, os detalhes de como o algoritmo de
classificacao se comporta nao sao compreendidos. Portanto, em tarefas de classificacao de
padrdes, ¢ dificil encontrar um bom classificador individual (JUNIOR, 2011).

O resultado da combinacgao dos ' classificadores é realizado usando um SMC. Nesse
trabalho, foi realizada a combinacgao dos classificadores MLP, SVM e KNN. A regra de

combinacao utilizada nesse trabalho foi a média de probabilidades (média das saidas de
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cada componente). Sendo considerado o combinador mais simples e muito utilizado de
acordo com Barbosa (2009).

Random Forest

O classificador Random Forest (BREIMAN, 2001) é um tipo de SMC. Ele é uma
combinacao de predi¢oes de diversas arvores onde cada arvore depende dos valores de um
vetor independente, amostrados aleatoriamente e com a mesma distribuicao para todas as
arvores da floresta (se denomina para uma série de arvores de decisao). Por fim, quando
um grande nimero de arvores sao geradas, as classes com maior nimero de votos sao

eleitas.

Em um Random Forest cada né ¢é dividido usando o melhor dentre um subconjunto
de indicadores escolhidos aleatoriamente naquele no. Esta estratégia um tanto contraditoria
acaba por funcionar muito bem em comparacido com muitos outros classificadores, além
de ser robusto a superajuste nos parametros. Além disso, é de facil utilizagdo, no sentido
que ele tem apenas dois pardmetros (o nimero de varidveis no subconjunto aleatério em
cada né e o nimero de drvores da floresta) e, normalmente, ndo é muito sensivel aos seus

valores.

A Figura 11 mostra os passos do classificador Random Forest. A partir de um vetor
de atributos D, sao gerados outros vetores de atributos, que sao embaralhados em relagao
ao vetor original. E gerado um vetor para cada arvore da Random Forest. Em seguida,
eles sao passados como parametro para as arvores de decisao. Cada arvore ird gerar um
resultado para a classificacdo e, apds isso, os resultados sdo combinados obtendo uma

salda unificada.

Nesse trabalho, o classificador Random Forest foi utilizado com uma profundidade

maxima das arvores ilimitada e o nimero de arvores foi 100.

3.4 Selecdo de Atributos

O processo de selecao de atributos é necessario para identificar e eliminar inconsis-
téncias presentes nos dados. Ainda que também possam ser utilizados todos os atributos de
uma base de dados, a selecao de atributos relevantes e a eliminacao dos que sao totalmente
desnecessarios podem diminuir a complexidade do problema e alcancar um desempenho
6timo de aprendizagem (NEVES, 2003).

A selecao de atributos desempenha um papel importante na preparacao de dados
para a minerag¢ao, pois quanto mais se remove dados redundantes e irrelevantes, mais se
reduz a dimensionalidade do espago de atributos (BATISTA, 2003)

O algoritmo Razao de Ganho de Informacao (QUINLAN, 1986) (Gain Ratio
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Figura 11 — Passos do classificador Random Forest. Fonte: Silva (2014).

Information) foi utilizado nesse trabalho para a selecao de atributos. A técnica Gain Ratio
é uma versao ponderada da técnica Information Gain, uma generalizacdo da métrica
ganho de informacao. Ele é um filtro de atributos supervisionado muito flexivel e permite
combinar varios métodos de pesquisa e avaliagao. O método utilizado foi o Ranker, que

classifica os atributos por suas avaliagoes individuais.

A técnica Gain Ratio visa solucionar uma limitagdo da técnica de Information
Gain, a qual tende a selecionar atributos com maior niimero de valores distintos. Ele
procura selecionar atributos que maximizam o ganho de informacao, enquanto minimizam
o numero de valores de um atributo. Apés o calculo do valor da razao de ganho de cada
atributo, é gerado um ranking, sendo selecionados os n atributos desse ranking com os
maiores valores (LIMA, 2016).

3.5 Métricas de Avaliacao dos Resultados

Para avaliar o desempenho dos algoritmos de classificacao foram utilizadas algumas
métricas conhecidas na literatura: Acurdcia (A), indice Kappa (K), Precisdo (P) e Sensibi-
lidade (S). Esses métodos de avaliagao dos resultados foram calculados a partir da matriz
de confusdo, composta por 4 valores: O Verdadeiro Positivo (VP) e o Verdadeiro Negativo
(VN), que apresentam a quantidade de lesdes ndo-melanociticas e melanociticas, respecti-

vamente, classificadas corretamente; e o Falso Positivo (FP) e o Falso Negativo (FN), que
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apresentam a quantidade de lesdes nao-melanociticas e melanociticas, respectivamente,

classificadas incorretamente.

Acuricia: é a porcentagem de casos corretamente classificados em um conjunto
de teste (POWERS, 2007). Ela é calculada a partir da Equacao 3.21.

A VP+VN
- VP+FP+FN+ VN’

(3.21)

Indice Kappa: calculado a partir da Equacio 3.22, o Kappa é utilizado como
uma medida apropriada da exatidao por representar inteiramente a matriz de confusao.
Ele é um coeficiente de concordancia para escalas nominais que mede o relacionamento
entre a concordancia, além da casualidade, e a discordancia esperada (ROSENFIELD;
FITZPATRICK-LINS, 1986). O nivel de precisao do indice Kappa para a avaliagdo dos
resultados foi classificado conforme a Tabela 2, de acordo com o estabelecido por Landis e
Kock (LANDIS; KOCH, 1977).

91_02
K = 22
VP+VN
&_VP+VN+FP+FN’ (3.23)
6__KVP+FNXVP+FPH+KVN+FNMVN+PP»] (3.24)
2 = . .

(VP+VN+ FP+ FN)?

Tabela 2 — Nivel de precisao da classificacao, de acordo com o indice Kappa.

Indice Kappa (K) | Qualidade
K <02 Ruim
02 <K <04 Razoéavel
04 <K <0.6 Bom
0.6 <K <0.8 Muito Bom
K>0.8 Excelente

Precisao: calculada pela Equacao 3.25, a precisao indica a proporcao de verdadeiros
positivos em relacao a todas as predicoes positivas, ou seja, mostra a quantidade de objetos
da classe X classificados corretamente em relacao a todos os objetos classificados como
sendo da classe X (POWERS, 2007).

VP

P=vprFp (3:25)

Sensibilidade: calculada pela Equacao 3.26, a sensibilidade indica a proporcao de

verdadeiros positivos em relacao a suas predigoes positivas e as suas incorretas predigoes
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negativas. Ou seja, de todos os objetos da classe X, quantos foram classificados como
X (POWERS, 2007).

VP

5= VPT N (3:26)

3.6 Meétodo de Avaliacao dos Classificadores

O método para avaliagao dos classificadores utilizado nesse trabalho foi o k-fold cross-
validation (ou validagao cruzada) (k = 10). O conjunto de dados originais ¢ aleatoriamente
particionado em 10 subconjuntos de dados com o mesmo tamanho. A partir dos 10
subconjuntos, um unico subconjunto é escolhido como conjunto de validagao para testar
o modelo, e os 9 subconjuntos restantes sao utilizados como dados de treinamento. Esse
processo é repetido 10 vezes. Para a validagao dos dados, cada um dos 10 subconjuntos é
utilizado uma vez. Assim, a média dos 10 resultados gerados é obtida para produzir uma

estimagao unica.

3.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as bases de imagens e suas caracteristicas, os
descritores e classificadores utilizados para os testes, o algoritmo de selecao de atributos,
as métricas utilizadas para a avaliacao dos resultados obtidos e o método de avaliacao dos

classificadores.

Considerando a importancia de diferenciar lesoes benigna de malignas, foram
realizados diversos testes com diferentes combinacoes de descritor e classificador. Descritores
de imagens sao uma classe de algoritmos de visao computacional. Eles sao responsaveis
por extrair atributos importantes das imagens. Algoritmos de classificacao sao utilizados
em varias areas da computagao, pode-se observar na literatura uma grande variedade de
algoritmos com esse proposito. Nesse trabalho foram testados os algoritmos mais utilizados
na literatura. Utilizou-se também SMCs com o objetivo de melhorar os obtidos. A principal

analise feita em relacao a classificacao foi a taxa de acerto e o indice Kappa.
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4 Meétodo Proposto

Esse trabalho propoe um método de visao computacional para a identificacao do
melanoma em imagens dermatoscépicas, com intuito de auxiliar o dermatologista no seu
diagnoéstico. Na Figura 12 é apresentada a estrutura do método proposto. Este método
¢é baseado nas etapas de processamento de imagens digitais de acordo com Gonzalez e
Woods (2002). As seguintes etapas de processamento fazem parte do seu escopo: pré-
processamento, extracao de caracteristicas e classificagdo das lesoes de pele conforme as

suas classes estabelecidas.

Extragdo de

Pré-processamento -
P Caracteristicas

Classificagao

Descritores

1 2
r ‘] a [ Selecdo de
’ ABCD | Atributos
____________ ) mmmm ; ! Melanoma
‘ vgg-m | 'Combinagéo de! MultlLayer:
3 4 ] — Perceptron :
* @ T |

Nao-Melanoma

|

!

I

i Vggf 1 Descritores 1 ' de Informagéo 1

1 Vgg-verydeep-19 | tTTTTTT oo tmTmEIIEEREs
|

|

CaffeNet '
|

_________________

Figura 12 — Estrutura do método proposto.

A primeira etapa do método proposto é o pré-processamento. As lesoes de pele
segmentadas sao obtidas a partir da mascara binaria fornecida pelas bases. Em seguida, as
imagens sao transformadas no sistema de cores HSV. Para a extracao de caracteristicas é
realizada uma combinagao de descritores e selecao de atributos, dando origem ao descritor
hibrido para a extracao de caracteristicas das imagens. As caracteristicas obtidas sao
utilizadas como dados de entrada pelo MLP para classificar as lesdes em melanoma ou

nao-melanoma.

4.1 Pré-processamento

O modelo de cores HSV é definido por trés propriedades: matiz (Hue — H), saturagao
(Saturation — S) e valor (Value — V). A matiz identifica o tipo de cor desde o vermelho
até o violeta e mais o magenta, podendo atingir valores de 0 a 100%. A saturacao pode
atingir valores de 0 a 100% e quanto menor esse valor, mais cinzenta é a cor. Por fim, o
valor, que define o brilho da cor, também atinge valores de 0 a 100%. A Figura 13 mostra

os componentes de uma imagem da base de dados PH? no modelo de cores HSV.

Desse modelo de cores, as caracteristicas foram extraidas pelos descritores a partir
da componente gerada pela soma das bandas S e V. Em outras palavras, os valores dos

pizels dessas duas bandas de cores sao somados. Isso se deve ao fato que apds diversos
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testes com diferentes combinacoes de modelos de cores e bandas no trabalho de Moura et

al. (2015), essa nova componente conseguiu diferenciar melhor os tipos de lesdo de pele.

- VSRS
V" W 4
< . 2 : -_" .
e Ry » *ﬁg
o D = § N .. " ’,.'.
. M
s M
(a) Original segmentada. (b) H. (d) v

Figura 13 — Componentes do modelo de cores HSV.

4.2 Segmentacao

A segmentacao das imagens de lesdo de pele consiste em separar a regiao doente da
regiao saudavel, para que as lesdes possam ser detectadas. Entretanto, nesse trabalho, nao
utilizamos nenhum método automéatico para segmentacao das imagens e sim as mascaras
binarias das lesoes segmentadas por especialistas. A Figura 14 mostra um exemplo de
como foi feito o processo para a obtencao das lesoes segmentadas a partir da imagem

original e da mascara binaria da lesao.

Imagem original Mascara da leséo Les&o segmentada

P
L

Figura 14 — Segmentacao da lesdao de pele a partir da mascara binéaria fornecida pelas
bases.

4.3 Extracao de Caracteristicas

Nessa etapa de extracao de caracteristicas, o vetor é formado a partir de duas

etapas, apresentadas na Figura 15: combinacao de descritores e selegao de atributos.

1. Combinacao de Descritores: é proposto um descritor hibrido para extracao
de atributos apds uma pesquisa na literatura sobre quais descritores estavam sendo mais
utilizados na deteccao de cancer de pele em imagens médicas, assim como, quais estavam

presentes em trabalhos mais recentes e qual seu custo computacional.
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Os descritores que foram escolhidos para compor o descritor hibrido proposto
foram: regra ABCD e as redes neurais convolucionais (Vgg- m, Vgg-s, Vgg-verydeep-19 e

CaffeNet). Os mesmos foram apresentados e detalhados anteriormente no Capitulo 3.

A regra ABCD calcula na imagem 5 atributos: Assimetria (1 atributo), Irregula-
ridade da Borda (2 atributos), Cor (1 atributo) e Didmetro (1 atributo). J& as CNN’s
pré-treinadas: Vgg-m, Vgg-s, Vgg-verydeep-19 e CaffeNet possui, cada uma, 4096 atributos.
Desse modo, totalizando 16.389 atributos.

Apés essa combinagao (ou concatenagao) de descritores é realizada uma selegao
de atributos. Isso porque a adigdo de atributos irrelevantes as instancias de uma base de
dados pode dificultar o processo de aprendizado do algoritmo (classificador), causando
erros aleatérios durante os testes (KUMAR et al., 2016).

Extracdo de
Caracteristicas

Descritores
P TTTTTTTTT T } Selecado de
E ABCD ! Atributos
! Vgg-m : ' Combinag&o de: IRaz&o de Ganho!
! Vgg-f "1 Descritores | ! de Informacgo |
1 Vgg-verydeep-19 bt TT T et
! CaffeNet i

Figura 15 — Etapa de extragdo de caracteristicas.

2. Selecao de Atributos: o processo de selecao de atributos pode produzir uma
representacao mais compacta do conceito a ser aprendido, ou seja, focar nos atributos que

realmente sao importantes para a classificacao.

O algoritmo Razao de Ganho de Informagao (Gain Ratio Information) foi utilizado
nesse trabalho. Ele é um filtro de atributos supervisionado que pode ser usado para
selecionar atributos. E muito flexivel e permite combinar varios métodos de pesquisa e
avaliacdo. O método utilizado foi o Ranker, que classifica os atributos por suas avalia¢oes
individuais. Depois dos atributos classificados, somente 5% (820 atributos) mais relevantes
foram utilizados. Visto que os descritores utilizados retornam uma grande quantidade de
atributos (16.389 no total), ou seja, uma grande possibilidade de existir atributos que nao
sejam significativos ou que sejam duplicados, dificultando a classificacao das lesoes de pele
(KUMAR et al., 2016).

E importante ressaltar que a escolha desses descritores, assim como a porcentagem
de atributos mais relevantes utilizados foi realizada a partir dos testes feitos nesse trabalho,
que serao apresentados no préximo capitulo, na se¢ao 5.2. Em suma, essa porcentagem
foi variada em 1%, 2%, 3%, 4%, 5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90% e

100%. Diante disso, a utilizacao de 5% dos atributos mais relevantes apresentou o melhor
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resultado.

Com os descritores escolhidos e a selecao de atributos realizada através do algo-
ritmo Gain Ratio Information, compomos assim o descritor hibrido para a extracao de

caracteristicas em imagens de lesao de pele.

A Tabela 3 apresenta a porcentagem de cada descritor utilizado na composi¢ao
do descritor hibrido para as bases de imagens a partir da selecao de 5% dos atributos
mais relevantes feita com o algoritmo Gain Ratio Information. Pode-se observar que os
atributos mais utilizados pertencem ao algoritmo Vgg-verydeep-19 (48,04%), em seguida
a rede Vgg-m (33,65%), CaffeNet (9,63%), Vge-f (8,29%) e por fim a regra ABCD com
0,39%.

Entretanto, o algoritmo ABCD possui apenas 5 atributos em que 3 deles foram
selecionados pelo Gain Ratio Information, enquanto as CNN’s pré-treinadas possuem
cada uma 4096 atributos. Isso mostra a importancia dos atributos da regra ABCD para o

classificador diferenciar as duas classes do problema.

Tabela 3 — Composicao do descritor hibrido proposto na unido das bases de imagens PH?

+ DermlS.
Quantidade | Quantidade de
. Total de Atributos
Descritor Atributos Selecionados Porcentagem (%)
(16389) (820)
CaffeNet 4096 79 9,63
Vgg-m 4096 276 33,65
Vgg-verydeep-19 4096 394 48,04
ABCD 5 3 0,39
Vge-f 4096 68 8,29

4.4 C(lassificacao

Na identificagao das lesoes de pele, de acordo com as caracteristicas extraidas
a partir do descritor hibrido, é utilizado o classificador MLP (que alcangou o melhor
resultado nos testes realizados), que permite reconhecer os padroes desejados por meio da
aprendizagem. Em poucas palavras, o MLP é um sistema de neuronios ligados por conexoes
sinapticas e dividido em neuronios de entrada, que recebem estimulos do meio externo,
neurdnios internos (ocultos) e neurénios de saida, que se comunicam com o exterior. Ele foi
concebido para resolver problemas mais complexos, os quais nao poderiam ser resolvidos
pelo modelo de neuronio basico. Para isto sdo necessarias mais conexoes, os quais sO

existem em uma rede de perceptrons dispostos em camadas.
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo, sao apresentados e analisados os resultados encontrados nos testes
realizados. A realizacdo dos testes tem por objetivo avaliar o método proposto neste
trabalho para a extracao de caracteristicas e classificagao de lesoes de pele, visando o

auxilio ao dermatologista em seu diagnoéstico.

Para isso, nos testes dos algoritmos, foram utilizadas duas bases de imagens: PH?
e DermIS. Os testes foram realizados com a unido dessas duas bases, proporcionando uma

maior diversidade de imagens, 406 no total.

A base PH? possui um total de 200 imagens dermatoscépicas, dentre elas, 40
melanomas e 160 nao-melanomas. Ja a base DermlS é formada por um total de 206

imagens, dentre elas, 119 melanomas e 87 ndo-melanomas.

Para a classificagao, foram utilizados nos testes os algoritmos MultiLayer Perceptron
(MLP), Support Vector Machine (SVM), Random Tree e K-Nearest Neighbors (KNN) e
dois comités de classificadores. O primeiro comité é formado pelos algoritmos MLP, SVM

e KNN e o segundo é o Random Forest.

Os testes foram divididos em trés grupos ou cenarios, a saber:

e imagens sem segmentacao;
e imagens segmentadas pelos especialistas;

e imagens com erros de segmentacao.

No primeiro grupo foram utilizadas todas as imagens originais das bases, ou seja,
sem nenhum pré-processamento ou segmentacao. No segundo grupo foram utilizadas todas
as imagens segmentadas pelos especialistas, sendo elas convertidas ao modelo de cores HSV,
utilizando somente a soma das bandas S e V. Ja no terceiro grupo, todas as imagens foram
processadas automaticamente com dois erros de segmentagao (detalhados na segao 5.3):

under-segmentation e over-segmentation.

Todos os algoritmos foram implementados utilizando a ferramenta computacional
MATLAB® (Matriz Laboratory) (THOMPSON; SHURE, 1995). J4 para a classificacdo, a
ferramenta WEKA® (Waikato Environment for Knowledge Analysis) (HALL et al., 2009)

foi utilizada.

Nos testes foi utilizado o método estatistico k-fold cross-validation, com o k igual a
10. Para avaliar os resultados obtidos foram utilizadas as métricas mostradas na Secao 3.5:
Acurécia (A), Precisao (P), Sensibilidade (S) e o indice Kappa (K).
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5.1 Resultados com Imagens sem Segmentacao

Neste experimento, os testes sdo realizados com as imagens originais das bases de
dados sem segmentacao e nenhum pré-processamento. Vale ressaltar que as caracteristicas
do descritor ABCD nao foram utilizadas, pois para serem calculadas é necessario ter

informagoes da borda da lesao.

Todos os descritores detalhados na Secao 3.2 e os classificadores da Secao 3.3
foram utilizados para os testes com as imagens sem segmentacao. O objetivo é avaliar a

classificacao feita a partir das informacoes extraidas por esses descritores.

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos na classificacdo das imagens sem
segmentacio da unido das bases PH? e DermlS. Os classificadores utilizados foram: MLP,
SVM, Random Tree e KNN.

Para o classificador MLP, pode-se observar que a maioria dos resultados obtiveram
classificagdo considerada “Boa” de acordo com a Tabela 2 que mostra os niveis de exatidao
em relacao ao indice Kappa. O melhor resultado alcancado foi com a utilizagdo do descritor
HOG com uma acurédcia e sensibilidade de 77,8%, precisao de 77,9% e indice Kappa
igual a 0,5421. Ja com o classificador SVM somente quatro dos treze resultados obtiveram
classificacao considerada “Boa”, o restante obteve classificacao “Razoavel”. Com a utilizagao
da CNN AlexNet como descritor, esse classificador obteve o melhor resultado com Kappa

igual a 0,5863 e acurdcia de 79,8%.

O classificador Random Tree apresentou melhores resultados se comparados ao
SVM. Dentre eles, ocorreram seis resultados considerados “Bons”, onde a CNN Vgg-
verydeep-19 alcangou a maior taxa de acerto com 76,3% e Kappa de 0,5038. Entretanto,
o pior resultado obtido em todos os testes com as imagens sem segmentacao foi com a
utilizacao do classificador Random Tree e o descritor Box-Counting, que atingiu um indice
Kappa considerado “Razoavel” de 0,2075. Ja com o classificador KNN o melhor resultado
também atingiu uma acuracia de 76,3%, contudo com o descritor Vgg-m e um Kappa

menor igual a 0,4924. Ao todo, o KNN apresentou onze resultados considerados “Bons”.

A Tabela 5 mostra os resultados obtidos com a utilizagdo de comités para a
classificacao das imagens de lesdo de pele sem segmentacao. O primeiro comité é formado
pelos algoritmos MLP, SVM e KNN e o segundo é o Random Forest. No primeiro, o melhor
resultado é alcancado com o descritor Vgg-f com uma taxa de acerto igual a 80,3%, sendo
esta, a maior acuracia encontrada para os testes das imagens sem segmentacao. Proximo a
esse resultado, o Random Forest obteve uma acurécia de 79,5% e indice Kappa de 0,5705

com o descritor Vgg-verydeep-16.

Em relagao aos descritores é possivel observar que houve uma variedade dentre os
melhores resultados com cada classificador utilizado. Ou seja, os classificadores obtiveram

uma maior taxa de acerto com diferentes descritores.



35

Capitulo 5. Resultados e Discussdo

g'¢L | 929%'0 | ¥'6L | 1'¢L | £9L | 880S‘0 | ¥'9L | ¥'9L | 61 899¢°0 6T1L | cel | 9FL | 98SF0 | 9FL | €7L. | 61-doopA1oa-83A
8¢L | TI6F0 | 6'GL | 8'6L | 9¢L | T19SF'0 | 9'€L | ¢FL | TGl 91.£0 el | STl | 8'€L | 18SF0 | 6°¢L | 6°¢L | 91-doopAroa-85A
8¢l | T8e¥'0 | 6'¢L | g'eL | 669 | 99980 | 0'0L | 869 | 60L 8VIE0 60, | STL | 9°GL | 6I8F0 | 96L | F'GL s-83A
€'9L | ¥T6F'0 | 9L | 194 | ¥°L9 | ©ot1g'0 | S§°29 | ¥L9 | TOL L8820 0L | ©9L | 9°0L | ¥8e0 | L0L | L0L w-88A

8%L | 18970 | 6L | 9FL | 9'0L | 9980 | L'0L | L'0L | g€LL 18280 €LL | 9°2L | T'SL | 999%°0 | T'GL | 8T J-83A

1°9L | 088%°0 | T'9L | 8¢L | ¥0L | ¥89¢0 | ¥0L | 0°0L | 99L 09160 99, | 0°LL | 8'GL | €26%'0 | 6°GL | 8'GL LENGCe)
g6l | P99%'0 | ¥'GL | 1G4 | 9'¢l | €9FF0 | 9'€L | 98l | 8‘6L £98S‘0 | 8‘6L | 9‘08 | T19L | S€6¥'0 | 1'9L | 6'GL JONXIIY
169 | 6¥8¢'0 | T1°€9 | 9¢9 | 169 | S205°0 | 19 | ©'29 | ¥'89 899¢°0 6'89 | S0L | ¥'0L | €9TF0 | ¥0L | 8'¢L | Sununop-xog
769 | ©9SE'0 | S69 | €69 | €7L | 9.0 | ¥WL | WL | 289 79L€°0 L'89 | €1L | 8'FL | 899%0 | 6FL | LTL BINWET,
9'c. | e8ck'0 | L'@. | STl | L69 | 8¥se0 | L'69 | €69 | 0L STZF'0 | SL0L | &'SL | ¢'69 | LT1SE0 | ©'69 | 169 ddq1

I'vL | ovp¥b'0 | T'%L | 8'€L | 299 | €98%°0 | €99 | 099 | 912 0r6£0 LT1L | €T1L | €8L | TTPS'0 | €°8L | T'8L HOH

9%L | ¥69F'0 | 9FL | LFL | 6'CL | FISK0 | 6'CL | 6CL | 269 ST6£°0 L'69 | 9°0L | S°LL | 69850 | S°LL | 6°LL WNTITD
9°TL | 2OTF'0 | 2TL | 614 | 9'€L | €870 | 9'¢€L | €7L | 604 659¢°0 6°0L | ¥0L | 89L | 22880 | 89L | ¥'LL WDTH

v b1 S d v b1 S d v M S d v 3| S d a03p989(

NN 994], WwopueyY INAS dTIN
sfwaeq + Hd suadewl] ap aseq

SOIOPROYISSR[D SO OPURZIIIN STULIO(] © ,HJ SOSeq Sep ORIUN BP ORIRJUOWSOS WOS SUOFRUI S8 0D ORIBIYISSR]D BP SOPRINSY — § B[OQR],

NN @ 9017, wopuey ‘INAS ‘dTIN




Capitulo 5. Resultados e Discussdo 36

Tabela 5 — Resultados da classificagao com as imagens sem segmentagao da unido das
Bases PH? e DermlIS utilizando comités.

Base de Imagens PH? 4+ DermlIS
Descritor MLP + SVM + KNN Random Forest
P S K A P S K A
GLCM 73,7 | 73,9 | 0,4484 | 73,8 | 78,3 | 78,1 | 0,5435 | 78,0
GLRLM 74,6 | 746 | 04393 | 74,6 | 79,3 | 78,8 | 0,5623 | 78,8
HOG 74,6 | 739 | 04112 | 73,8 | 77,2 | 77,3 | 0,5191 | 77,3
LBP 73,7 | 73,4 | 0,4044 | 73,3 | 75,1 | 75,1 | 04774 | 75,1
Tamura 72.8 | 724 | 04275 | 724 | 76,7 | 76,6 | 05106 | 76,6
Box-Counting 69,5 | 67,7 | 0,3484 | 67,7 | 66,8 | 64,8 | 0,2918 | 64,7
AlexNet 77,0 | 77,1 | 05177 | 77,1 | 79,3 | 79,1 | 0,5641 | 79,0
CaffeNet 75,9 | 75,9 | 0,4946 | 75,8 | 78,3 | 78,3 | 0,5451 | 78,3
Voo T 80,3 | 80,3 | 0,5856 | 80,3 | 78,5 | 78,1 | 0,5466 | 78,0
Vgg-m 72,7 | 724 ] 0,3794 | 72,4 | 76,6 | 76,8 | 0,5075 | 76,8
Vags 742 | 73,6 | 0,4064 | 73,6 | 76,6 | 76,8 | 0,5007 | 76.8
Vag—verydeep-16 | 72,5 | 72,7 | 0,3044 | 72,6 | 79,5 | 79,6 | 0,5705 | 79,5
Veg-verydeep-19 | 73,3 | 72,4 | 03718 | 72,4 | 78.7 | 788 | 0,5525 | 78,8

5.2 Resultados com Imagens Segmentadas pelos Especialistas

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos com as imagens segmenta-
das a partir das méscaras bindrias fornecidas pelas préprias bases (segmentagao feita

manualmente por especialistas).

Todos os descritores detalhados na Secao 3.2 e os classificadores da Secao 3.3 foram
utilizados para os testes com as imagens segmentadas. O objetivo é avaliar a classificagao

feita a partir das informagoes extraidas por esses descritores.

A Tabela 6 mostra os resultados da classificagdo para cada um dos descritores
utilizados na uniao das bases PH? + DermlIS com as imagens segmentadas. O descritor
CaffeNet obteve o melhor resultado com o uso do classificador MLP, atingindo 83,0% de
acuracia e 0,5987 de indice Kappa. Ao todo foram obtidos doze resultados considerados

“Bons” e somente dois “Razoaveis”.

Em relacao ao classificador SVM essa taxa de acerto aumentou para 84,4% em
conjunto com a CNN Vgg-f. O indice Kappa de 0,6098 classificou o resultado como
“Muito Bom”. Dentre os treze resultados restantes, nove foram considerados “Bons”, trés

“Razoaveis” e apenas um “Ruim” obtido com o uso do descritor GLRLM.

Com o classificador Random Tree a maior acuracia obtida foi de 76,6% com o
descritor ABCD, onde obteve um indice Kappa igual a 0,5095 considerado “Bom”. A
precisao e sensibilidade também obtiveram uma taxa de 76,6%. Nesse classificador, a

maioria dos resultados foram considerados “Razoaveis” de acordo com Kappa. Além disso,
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dois foram considerados “Ruins”.

Por fim, o KNN se mostrou melhor que o Random Tree pois apenas um dos
resultados obteve classificacao “Razoavel” e apenas um “Ruim”. O restante foi considerado
“Bom”, onde o melhor resultado alcancou uma acuracia de 76,6% e indice Kappa de 0,5335
com o descritor LBP. Mesmo que com o descritor AlexNet foi atingida uma taxa de acerto

igual a 78,5%, o indice Kappa obtido foi menor com apenas 0,4733.

Os resultados com as imagens segmentadas utilizando comités sao apresentados na
Tabela 7. Dois comités foram utilizados, o primeiro composto pelo MLP, SVM e KNN e o

segundo pelo Random Forest.

No comité 1, onze resultados obtiveram uma classificacdo considerada “Boa” e dois
considerados “Razoaveis”. O melhor resultado foi com a utilizacao do descritor Vgg-s, onde

obteve uma acuracia igual a 81,2% e indice Kappa de 0,6027 considerado “Muito Bom”.

Em relagao ao classificador Random Forest, o melhor resultado obtido teve uma
acuracia de 81,5% e um indice Kappa de 0,5267 com a utilizacao do descritor CaffeNet.
Entretanto, é possivel observar que com o descritor Vgg-f também foi obtida uma acurécia
de 81,5%, mas o indice Kappa foi menor, igual a 0,5199. De todos os resultados, treze foram

considerados “Bons” e apenas um considerado “Ruim” com o descritor Box-Counting.

Dentre todos os descritores, os piores resultados ocorreram com a utilizacao do
descritor Box-Counting, onde em todos os classificadores s6 foram obtidos resultados
considerados “Razoaveis” e “Ruins” de acordo com o Kappa. com o Random Tree foi

alcancada uma acuracia de apenas 57,6% e um indice Kappa de 0,0988.

Vale ressaltar novamente que os melhores resultados ocorreram com diferentes
descritores, com excecao da CNN CaffeNet em que apresentou a maior taxa de acerto
tanto para o classificador MLP como para o classificador Random Forest, 83,0% e 81,5%,

respectivamente.

Os testes com as imagens segmentadas apresentaram melhores resultados na clas-
sificacdo do que com as imagens sem segmentacao. Isso se deve ao fato de que a maior
acuracia (84,5%) e indice Kappa (0,6098) foram obtidos com a utilizagdo das imagens
segmentadas manualmente pelos especialistas. Além disso, enquanto no primeiro grupo
de teste (imagens sem segmentagao) foram obtidas 53 (cinquenta e trés) classifica¢oes
consideradas “Boas” e “Muito Boas”, no segundo grupo de teste (imagens segmentadas)
foram obtidas 64. Desse modo, os testes a seguir foram realizados somente nas imagens
segmentadas, pois a segmentacao da lesao de pele em imagens dermatoscépicas aumenta

as taxas de acerto na classificagdo, ja que as caracteristicas sao extraidas apenas da lesoes.
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Tabela 7 — Resultados da classificagao com as imagens segmentadas da uniao das Bases
PH? e DermlIS utilizando comités.

Base de Imagens PH? 4+ DermlIS
Descritor MLP + SVM + KNN Random Forest
P S K A P S K A
ABCD 77,9 | 776 | 05047 | 775 | 76,3 | 76,4 | 0,5015 | 76,3
GLCM 75,9 | 756 | 0,4934 | 75,6 | 74,2 | 73,4 | 0,4540 | 73,3
GLRLM 74,1 | 744 | 04398 | 74,3 | 80,4 | 79,8 | 0,5845 | 79,8
HOG 74,8 | 74,9 | 0,4467 | 74,8 | 76,4 | 76,4 | 0,5038 | 76,3
LBP 76.5 | 76,6 | 04830 | 76.6 | 76.9 | 76,4 | 05125 | 76,3
Tamura 77,1 | 77,3 | 0,5102 | 77,3 | 74,0 | 74,4 | 0,4501 | 74,3
Box-Counting 68,7 | 68,7 | 0,2851 | 68,7 | 62,0 | 63,5 | 0,1838 | 63,5
AlexNet 74,4 | 756 | 0,3752 | 75,6 | 80,3 | 80,3 | 0,4866 | 80,2
CaffeNet 79.0 | 79,6 | 04811 | 79,5 | 81,5 | 81,5 | 0,5267 | 81,5
Vge-f 80,1 | 80,5 | 0,5061 | 80,5 | 81,8 | 81,5 | 0,5199 | 81,5
Vgg-m 79,7 | 79,8 | 0,5723 | 79,8 | 80,3 | 80,0 | 0,5855 | 80,0
Vags 81,1 | 81,3 | 0,6027 | 81,2 | 79.5 | 79.3 | 05697 | 79,3
Vag-verydeep-16 | 78,9 | 79.1 | 05572 | 79,0 | 79.6 | 79.1 | 0,5679 | 79,0
Vgg-verydeep-19 | 80,6 | 80,8 | 0,885 | 80,7 | 79,1 | 78,6 | 0,5577 | 78,5

A partir dos resultados apresentados anteriormente nas Tabela 4, Tabela 5, Tabela 6
e Tabela 7, foi realizada a escolha dos classificadores. Foram somados os resultados de cada
classificador que obtiveram indice Kappa maior que 0,5. Tanto o MLP como o Random
Forest alcangaram 10 (dez) resultados do Kappa maiores que 0,5. Préximo a eles, o SVM
alcangou 9 (nove). Ja o comité 1, KNN e Random Tree obtiveram 7 (sete), 5 (cinco) e 1

(um), respectivamente.

Depois dessa andlise, por atingirem os melhores resultados, foram escolhidos os
classificadores MLP, SVM e Random Forest. Em seguida, todos os resultados maiores que
0,5 foram ordenados em ordem decrescente e apenas os 5 (cinco) primeiros foram utilizados
para a criacao do descritor hibrido, que consiste na concatenagao de todos os atributos

dos cinco descritores escolhidos.

Outro ponto importante que deve ser observado é que apds essa formacao do
descritor hibrido, foi realizada uma selecao de atributos com o algoritmo Gain Ratio
Information (QUINLAN, 1986), ou Razao de Ganho de Informagao, utilizando o método

Ranker, que classifica os atributos por suas avaliagoes individuais.

Depois dos atributos classificados, foram realizados testes para identificar o melhor
subconjunto de caracteristicas (atributos). Utilizamos vetores de caracteristicas com
comprimentos variando de 1%, 2%, 3%, 4%, 5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%,
80%, 90% e 100% dos atributos mais significativos de acordo com a selecao de atributos.
Um total de 90 testes foram realizados (15 testes de porcentagens de sele¢ao de atributos x

6 descritores — os 5 escolhidos e o descritor hibrido) para cada um dos trés classificadores.
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Com o classificador SVM, o descritor hibrido foi formado a partir das CNNs Vgg-f
(K = 0,6098), Vgg-m (K = 0,5884), CaffeNet (K = 0,5864), Vgg-verydeep-19 (K = 0,5619)
e Vgg-s (K = 0,5525), pois apresentaram as cinco melhores taxas. Seus resultados podem
ser visualizados no grafico da Figura 16. Os resultados foram bastante variados para os

descritores em relagao as porcentagens de atributos selecionados.

Pode-se observar que o melhor resultado foi obtido com o descritor Vgg-f utilizando
100% dos seus atributos, onde atingiu uma acuracia de 83,2%. Ja com o descritor CaffeNet

utilizando somente 3% dos seus atributos foi obtida uma acurédcia de 81,7%.

== Descrtor Hibndo == Vggf == VVgg-m =@= CaffeMNet =8= Vgg verydeep-19 0= Vgg-s
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Figura 16 — Resultados da variacao da porcentagem de atributos selecionados para o
classificador SVM.

Somente os descritores Vgg-s e Vgg-m obtiveram os melhores resultados com a
utilizacao de somente 1% de seus atributos mais relevantes, obtendo uma acuracia de
80,2% e 80,0%, respectivamente. E o descritor Vgg-verydeep-19 teve sua melhor taxa de

acerto com uma acuracia de 77,3% utilizando 2% dos atributos mais relevantes.

Em relacao ao descritor hibrido, nao foram obtidos valores de acuracia promissores.
O maior valor obteve somente 78,8% casos de sucesso utilizando 4% dos atributos mais
relevantes. Isso indica que a combinagao desses descritores para a formacao do descritor
hibrido nao obteve relevancia para que o classificador SVM pudesse distinguir melhor as

duas classes: melanoma e nao-melanoma.
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Com o classificador Random Forest, o descritor hibrido foi formado a partir dos
descritores Vgg-m (K = 0,5855), GLRLM (K = 0,5845), Vgg-s (K = 0,5697), Vgg-verydeep-
16 (K = 0,5679) e Vgg-verydeep-19 (K = 0,5577), pois apresentaram as cinco melhores
taxas. A Figura 17 mostra o grafico da variacao da porcentagem de atributos, apresentando
a acuracia para cada um dos descritores utilizados. J& o Random Forest nao apresentou
tanta variagao, os resultados foram bastantes proximos uns dos outros, com excecao
de alguns do descritor hibrido e da GLRLM. Além disso, o Random Forest apresentou
melhores resultados.
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Figura 17 — Resultados da variacdo da porcentagem de atributos selecionados para o
classificador Random Forest.

O descritor hibrido se mostrou o melhor descritor se comparado ao restante
(GLRLM, Vgg-m, Vgg-s, Vgg-verydeep-16 ¢ Vgg-verydeep-19), onde atingiu uma acu-
racia igual a 87,9% com a utilizacao de somente 1% dos atributos mais revelantes. Com
excegao da utilizagdo de 70% dos atributos onde o descritor Vgg-m obteve uma acuracia
maior, o descritor hibrido alcangou todos os melhores resultados para todo o restante da

variacao de porcentagens de atributos.

O GLRLM obteve o pior resultado com uma acurécia de 72,4% utilizando 1% dos
atributos. Somente com 40% dos atributos foi que esse descritor obteve uma maior taxa de

acerto igual a 81,2%. O descritor Vgg-s também atingiu uma acurdcia de 81,2%, contudo
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a porcentagem de atributos selecionados foi igual a 3%.

O Vgg-m com apenas 2% dos atributos selecionados alcangou uma acuracia (82,2%)
maior do que o GLRLM e Vgg-s, e do que os descritores Vgg-verydeep-16 (80,5%) e

Vgg-verydeep-19 (81,5%), ambos com 1% dos atributos mais relevantes selecionados.

Finalmente, com o classificador MLP, o descritor hibrido foi formado a partir dos
descritores CaffeNet (K = 0,5987), Vgg-m (K = 0,5724), Vgg-verydeep-19 (K = 0,5494),
ABCD (K = 0,5400) e Vgg-f (K = 0,5316). Seus resultados em relagdo a variacao de

porcentagens de atributos selecionados podem ser visualizados no grafico da Figura 18.

E importante ressaltar que foi com o classificador MLP em que obtivemos os
melhores resultados para a diferenciacao entre os dois tipos de lesao: melanoma e benigna.
Assim como no classificador Random Forest, o descritor hibrido apresentou novamente
as maiores taxas. Com 5% dos atributos mais relevantes selecionados, foi possivel atingir
uma acuracia de 94,9%, precisao e sensibilidade de 94,8%, e um indice Kappa considerado
“Excelente” de 0,8916.
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Figura 18 — Resultados da variacdo da porcentagem de atributos selecionados para o
classificador MLP.

Os descritores Vgg-m, Vgg-f, Vgg-verydeep-19 e CaffeNet apresentaram resultados

muitos préximos entre si. O melhor resultado para o Vgg-m foi uma acurécia de 78,9%
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com a utilizacdo de 90% de seus atributos mais relevantes. O melhor para o descritor Vgg-f
fol uma acurédcia de 81,0% com a utilizacao de 30% de seus atributos mais relevantes. J4
os descritores Vgg-verydeep-19 e CaffeNet obtiveram, respectivamente, uma acuracia de
79,3% (com 70% dos atributos selecionados) e 83,0% (com 10% dos atributos selecionados).

Com o descritor regra ABCD os valores quase nao obtiveram diferenga na variagao
da porcentagem de atributos selecionados, j4 que possui somente 5 atributos. O melhor
resultado foi obtido com o uso de todos os seus atributos, onde atingiu uma acuracia igual

87,6%.

Apesar dos classificadores SVM e Random Forest também retornaram bons resulta-

dos, ao analisar todos os resultados que foram apresentados para as imagens segmentadas
)

por especialistas, ¢ possivel constatar que o descritor hibrido atingiu a maior taxa de

acerto com a utilizacao do classificador MLP, sendo assim o método proposto.

Uma segmentacao 6tima, no entanto, ainda é um desafio no desenvolvimento
de sistemas CAD. Assim, com o objetivo de analisar a robustez do método proposto
mesmo quando hé erros de segmentacao, foram realizados testes com dois tipos de erros
de segmentagao: under-segmentation e over-segmentation. Na subsecao seguinte, sao

apresentados os resultados obtidos nesses testes.

5.3 Resultados com Imagens com Erros de Segmentacao

A segmentacao desempenha um papel importante em uma ampla gama de aplicagoes
de visdo por computador. Nos sistemas CAD, por exemplo, a busca por uma segmentagao
que seja a mais préoxima da verdade terrestre (feita por especialistas) é um problema que

ainda é muito pesquisado.

Como nesse trabalho o foco é a etapa de extragao de caracteristicas e classificacao,
dois erros de segmentagao foram simulados nas imagens de lesao de pele. Dado que o

objetivo é verificar a robustez do método proposto na auséncia de uma boa segmentagao.

Os erros de segmentacao utilizados foram a under-segmentation e a over-segmentation.
A Figura 19 exemplifica como eles foram obtidos. A partir da verdade terrestre da Fi-
gura 19(b) ilustrada pelo contorno de cor preta, para se obter o erro de under-segmentation,
a drea foi diminuida em 10%, sem modificar a borda. O resultado pode ser visto na Fi-

gura 19(c), ilustrado pelo contorno de cor verde.

No erro de over-segmentation, a partir da verdade terrestre da Figura 19(b) ilustrada
pelo contorno de cor preta, a area foi aumentada em 10%, sem modificar a borda. O

resultado pode ser visto na Figura 19(d), ilustrado pelo contorno de cor azul.

Aplicou-se o valor de 10% como erro absoluto aceito nesse estudo, tendo como

base uma margem em que esses tipos de erros (aumentar ou diminuir a érea segmentada)
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fossem de ocorréncia mais comum. Além disso, Sousa et al. (2017), em seu estudo sobre
a analise de textura da regiao da imagem do disco 6ptico para diagnosticar o glaucoma,

utilizou este mesmo valor.

A Tabela 8 apresenta os resultados do descritor hibrido e o classificador MLP com

os dois erros de segmentacio nas imagens da unido das bases PH? e DermlS.

O erro de under-segmentation atingiu uma acurécia igual a 87,0%, com precisao e
sensibilidade de 87,3% e 86,9%, respectivamente. O indice Kappa classificou o resultado

como “Muito Bom” de acordo com a tabela que mostra os niveis de exatidao.

O erro de over-segmentation apresentou uma maior taxa de acerto com acurédcia
igual a 90,8%, com precisao e sensibilidade de mesmo valor (90,9%). O indice Kappa
classificou o resultado como “Excelente” de acordo com a Tabela 2 que mostra os niveis

de exatidéo.

(a) Imagem Original.

(c) Under-segmentation. (d) Over-segmentation.

Figura 19 — Exemplo de erro de under-segmentation e over-segmentation.

Tabela 8 — Resultados do descritor hibrido com o classificador MLP para as imagens da
uniao das bases PH? + DermlIS com erro de segmentacao.

Base de Imagens PH? + DermlIS

Erro de Segmentagao | P S K A
Under 87,3 | 86,9 | 0,7249 | 87,0
Over 90,9 | 90,9 | 0,8094 | 90,8

Apesar dos resultados obtidos com o erro de under-segmentation nao apresentarem
muita diferenca em relacao aos da over-segmentation; eles obtiveram diferentes classificagoes
em relagao ao indice Kappa. A under-segmentation ocasionou ao descritor e classificador
uma maior dificuldade para a diferenciacao entre as duas classes do problema, uma vez

que com este erro parte da lesdo é desconsiderada.
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5.4 Consideracoes Finais

Os resultados mostrados exemplificam o quao importante é a analise de diferentes
cenérios para a extracao de caracteristicas de lesoes de pele. A unido das bases PH? e
DermlIS proporcionou uma maior diversidade de imagens. Essa diversidade muitas vezes

dificulta a distin¢ao entre o melanoma e nao-melanoma para o descritor e o classificador.

Foi feita uma andlise comparativa utilizando diferentes descritores e classificadores.
Tal anélise foi realizada com o objetivo de justificar a escolha dos algoritmos utilizados no
método proposto. Foram testados além dos descritores ABCD, GLCM, GLRLM, HOG,
LBP, Tamura, Box-Counting, AlexNet, CaffeNet, Vgg-f, Vgg-m, Vgg-s, Vgg-verydeep-16
e Vgg-verydeep-19, os classificadores MLP, SVM, Random Tree, KNN, Comité (MLP +
SVM + KNN) e Random Forest. Obteve-se, entao, a melhor combinagdo do classificador

com o descritor.

No primeiro cenério, onde as imagens das bases nao possuiam nenhuma segmentacao
e nenhum pré-processamento, foi encontrada uma acurdcia, precisao e sensibilidade de
80,3%, obtendo um desempenho “Bom” com um indice Kappa igual a 0,5856. O descritor
utilizado foi o Vgg-f com o Comité formado pelos classificadores MLP, SVM e KNN.
Entretanto, com o classificador SVM, a precisao (80,6%) e o indice Kappa (0,5863)

obtiveram maiores valores com o descritor AlexNet.

Em relacao aos demais classificadores MLP, Random Tree, KNN e Random Forest,
os resultados apresentados foram bastante préximos entre si. O MLP teve como melhor
resultado uma acuracia de 78,3% com o descritor HOG. O Random Tree teve como melhor
resultado uma acurécia de 76,3% com o descritor Vgg-verydeep-19, assim como o KNN

com o descritor Vgg-m.

Nesse mesmo cenario, é importante lembrar que as caracteristicas ABCD nao foram

calculadas, ja que nao puderam ser calculadas, devido as imagens nao serem segmentadas.

No segundo cenério, as imagens foram segmentadas através das mascaras bindrias
feitas por especialistas e fornecidas pelas bases. Inicialmente, foram realizados testes com
todos os descritores e classificadores analisados. A partir disso, pode-se perceber que os
resultados com as imagens segmentadas por especialistas alcangou melhores resultados na

classificagdo do que com as imagens do primeiro cendrio (imagens sem segmentagao).

Os melhores resultados foram obtidos com os classificadores SVM, Random Forest e
MLP. Isso porque foi realizada uma soma dos resultados de cada classificador que obtiveram
o indice Kappa maior que 0,5 (classificagdo considerada “Boa”). De forma geral, ap6s essa
escolha dos melhores classificadores, foram realizados testes com diferentes variagoes de

porcentagem de atributos dos descritores.

O melhor resultado encontrado para o classificador SVM foi bastante promissor,
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com uma acuracia de 83,2% utilizando o descritor Vgg-f para a extracdo de caracteristicas
com 100% dos seus atributos. J& o descritor hibrido obteve apenas uma acuréacia de 78,8%

utilizando 4% dos seus atributos mais relevantes.

Com o classificador Random Forest, obtivemos melhores resultados do que com o
classificador SVM. A melhor acurdcia alcancada foi de 87,9% com a utilizacdo de somente
1% dos atributos mais relevantes do descritor hibrido. Em relagdo aos outros descritores,
os resultados de acordo com a variagao de porcentagem dos atributos obtiveram valores

de acuracia bem préximos.

Por fim, o classificador MLP e o descritor hibrido, que compdem o método proposto,
obtiveram o melhor resultado de classificacao, atingindo uma acurécia igual a 94,9%

utilizando 5% de seus atributos mais relevantes selecionados.

A partir da escolha da melhor combinacao descritor e classificador e a quantidade
de atributos mais relevantes para serem utilizados, surge o terceiro cenario, as imagens
com erros de under-segmentation e over-segmentation. O objetivo desse teste, é verificar

quao robusto é o método proposto, mesmo quando ha erros de segmentacao.

Os resultados obtidos mostram que os dois erros de segmentagao apresentam
pequenas diferencas em relagao as taxas de acerto obtidas no método proposto. Entretanto,

os erros de under-segmentation obtiveram piores resultados que o de over-segmentation.

Em relagao aos resultados obtidos com a segmentacao das lesdes que atingiram
um indice Kappa “Excelente” para a unido das bases PH? e DermlS, os erros de under-
segmentation e over-segmentation alcancaram um indice Kappa com desempenho “Muito
Bom” e “Excelente”, respectivamente. Isso mostra que mesmo quando ocorrer erros de

segmentacao, o método proposto ainda obtém resultados bastante promissores.

A Tabela 9 apresenta um resumo comparativo com os resultados obtidos de nossa
abordagem e os principais métodos do estado da arte. Os resultados mostram que nossa
abordagem obteve maiores taxas de sucesso do que métodos de trabalhos anteriores: Araujo
et al. (2012) (A = 92,0%), Chang et al. (2013) (A = 90,64%), Codella et al. (2015) (A =
93,1%), Bhati e Singhal (2015) (P = 84,61% e S = 92.3%), Kasmi e Mokrani (2016) (A
= 94,0%), Séanchez-Monedero et al. (2016) (A = 68,51%) e Oliveira et al. (2016) (A =
74,33%).

O trabalho de Cavalcanti, Scharcanski e Baranoski (2013) (A = 98,66%) apresentou
melhor desempenho do que o nosso método proposto (A = 94,9%). Uma razao para a
diferenca no desempenho é a quantidade e a diversidade das imagens usadas no teste.
Nosso método foi avaliado usando 406 imagens de dois bancos de dados diferentes e o
método de Cavalcanti, Scharcanski e Baranoski (2013) foi avaliado em 152 imagens de um
unico banco de dados. Além disso, analisando a Tabela 9 identificamos que entre os varios

métodos de diagnéstico de lesoes cutaneas, a regra ABCD tem sido comumente aplicada
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para extrair caracteristicas. No entanto, esse descritor pode ser calculado de diversas
maneiras. Assim, uma diretriz a ser seguida é o teste de diferentes tipos de descritores

ABCD para a extragao de caracteristicas.

Outras observagoes precisam ser apontadas. No que diz respeito ao trabalho de
Codella et al. (2015), Chang et al. (2013) e Sanchez-Monedero et al. (2016) os métodos
foram avaliados usando mais imagens do que as nossas. No entanto, todas as imagens
pertenciam ao mesmo banco de dados, enquanto avaliamos imagens de dois bancos de dados.
Isso levou a um maior grau de diversidade entre as imagens e sugere que a abordagem

proposta seja mais confiavel.

Ja no trabalho de Oliveira et al. (2016) foram utilizadas imagens de 7 bases de
imagens diferentes, atingindo 74,33% de acuracia. Enquanto o método proposto foi avaliado
em 2 bases de imagens diferentes, obtendo uma acuracia de 94,9%. Embora o ntimero
de bases seja diferente (7 x 2), é importante ressaltar que o ntimero total de imagens
é semelhante (408 contra 406) e que existe um cruzamento de mais da metade dessas

imagens, desde que Oliveira et al. (2016) também utilizou a base DermlS (206 imagens).

No préximo capitulo tem-se as conclusoes obtidas bem como os trabalhos futuros

que podem ser realizados a partir do método proposto.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho trata da identificacdo de melanoma em imagens dermatoscépicas
com o objetivo de auxiliar o dermatologista no diagnéstico das lesdes de pele. Para isso, foi
proposto um método de visao computacional, que utiliza um descritor hibrido (formado a
partir da combinagao de vérios descritores e da selegao de atributos) para a extracao de

caracteristicas de lesoes de pele e o algoritmo MLP para a classificacao.

6.1 Conclusao

Este estudo mostra a possibilidade de utilizar técnicas de inteligéncia computacional
para a diferenciacao de lesoes de pele. A principal contribui¢do esta no fato de considerar
que as informagoes obtidas pelo método podem ser disponibilizadas ao dermatologista
com o objetivo de auxilid-lo no diagnodstico das lesdes de pele. Além disso, apresentou-se

uma avaliacao de diferentes descritores e classificadores.

Em relagao a selecao de atributos foram realizados varios testes variando a por-
centagem de atributos selecionados. Desse modo, obteve-se o melhor resultado utilizando
apenas 5% dos atributos mais relevantes do descritor hibrido. Além disso, foram testados

diferentes classificadores e combinagoes de algoritmos para a formagao do descritor hibrido.

A precisao, a sensibilidade, o indice Kappa e a acuracia foram as métricas utilizadas
nesse trabalho. Elas sdo apropriadas para a avaliacao dos resultados de cada experimento
e teste que foi realizado. Isto porque avaliam o desempenho dos algoritmos, retornando
bons resultados somente quando a classificacao teve boas taxas de acerto.

O descritor hibrido obteve resultados promissores para o problema em questao com
o classificador MLP, obtendo uma acuracia de 94,9% e indice Kappa considerado “Excelente”
em 406 imagens de duas bases de dados diferentes: PH? e DermlS. Isso significa que os
vetores de atributos computados por ele constitui um bom descritor para o classificador

conseguir separar as duas classes.

Nos cenérios das imagens com erros de under-segmentation e over-segmentation, o
método proposto proporcionou resultados animadores na classificagao dos testes que foram
realizados. Desse modo, com o aprimoramento das técnicas utilizadas para solucionar
os problemas encontrados, como a complexidade da base de imagens DermlS, o método

desenvolvido pode obter resultados ainda mais expressivos dos que foram apresentados.
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6.2 Trabalhos Futuros

Os resultados apresentados sao promissores, mas podem ser melhorados. Para a
continuidade, as seguintes tarefas podem ser analisadas para o desenvolvimento de métodos
relacionados a detecgao e classificacao de imagens médicas de lesao de pele: utilizar técnicas
de pré-processamento para melhorar as imagens das bases (como por exemplo a remogao
de pelos); desenvolver uma técnica para a segmentacgao de lesdes de pele; utilizar outros
métodos para extrair as caracteristicas referentes a regra ABCD; realizar testes em outras
bases de imagens de lesao de pele; e realizar testes com outros métodos para a selecao de

atributos.
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ANEXO A - Testes realizados com as bases

de imagens PH? e DermlS separadas

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos pela classificacdo com as imagens sem
segmentacio da base PH2. E possivel perceber que o descritor CaffeNet alcancou a melhor
taxa de acerto com o classificador SVM, atingindo uma acuracia de 92,5% e um indice
Kappa de 0,7588 considerado “Muito Bom”. Com o classificador MLP, o melhor resultado
também foi com a utilizacao do descritor CaffeNet, alcangando uma acuracia de 92,0% e
Kappa de 0,7500. E com o classificador Random Forest, o descritor Tamura obteve melhor

resultado com uma taxa de acerto igual a 90,0% e um Kappa de 0,6815.

Tabela 10 — Resultados da classificacdo com as imagens sem segmentacao da Base PH?.

Base de Imagens PH?
Deseritor MLP SVM Random Forest
P S K A P S K A P S K A

GLCM 86,2 | 87,0 | 0,5423 | 87,0 | 87,6 | 88,5 | 0,5194 | 83,5 | 85,2 | 86,0 | 0,5270 | 86,0
GLRLM 86,3 | 86,0 | 0,5706 | 86,0 | 83,6 | 76,0 | 0,3593 | 76,0 | 88,2 | 83,0 | 0,6319 | 88,0
HOG 84,1 | 85,0 | 0,4932 | 85,0 | 83,9 | 85,0 | 0,4828 | 85,0 | 85,1 | 86,0 | 0,4737 | 86,0
LBP 89,1 | 89,5 | 0,6557 | 89,5 | 83,5 | 84,5 | 0,3825 | 84,5 | 86,2 | 87,0 | 0,5423 | 87,0
Tamura 88,8 | 89,0 | 0,6497 | 89,0 | 86,2 | 87,0 | 0,5324 | 87,0 | 89,8 | 90,0 | 0,6815 | 90,0
Box-Counting | 82,3 | 83,5 | 0,4369 | 83,5 | 83,8 | 84,5 | 0,1689 | 84,5 | 81,7 | 82,0 | 0,4268 | 82,0
AlexNet 858 | 86,0 | 0,5541 | 86,0 | 83,0 | 82,5 | 0,4681 | 82,5 | 88,1 | 83,5 | 0,5818 | 88,5
CaffeNet 92,0 | 92,0 | 0,7500 | 92,0 | 92,3 | 92,5 | 0,7588 | 92,5 | 88,8 | 88,0 | 0,5276 | 88,0
Vgg-f 89,6 | 89,5 | 0,6749 | 89,5 | 88,2 | 885, | 0,6302 | 88,5 | 89,1 | 89,5 | 0,6341 | 89,5
Vgg-m 87,2 | 87,5 | 05981 | 87,5 | 83,9 | 85,0 | 0,4328 | 85,0 | 83,2 | 84,5 | 0,4484 | 84,5
Vgg-s 87,0 | 87,5 | 0,5902 | 87,5 | 84,1 | 85,0 | 0,4932 | 85,1 | 84,4 | 85,5 | 0,4948 | 85,5
Vgg-verydeep-16 | 87,8 | 88,0 | 0,6178 | 88,0 | 87,5 | 88,0 | 0,6026 | 88,0 | 87,5 | 88,0 | 0,6026 | 88,0
Veg-verydeep-19 | 88,5 | 89,0 | 0,6284 | 89,0 | 86,6 | 87,0 | 0,5779 | 87,0 | 89,6 | 90,0 | 0,6552 | 90,0

Os resultados da classificagdo com as imagens sem segmentacao da base DermIS
podem ser vistos na Tabela 11. Pode-se observar que os resultados obtidos foram menores
do que com a base PH2. A melhor acurdcia alcancada foi com a utilizacio da CNN
Vgg-verydeep-16 e o classificador SVM, onde a taxa de acerto é igual a 83,9% e o indice
Kappa igual a 0,6665. Ja com o Random Forest e MLP essa taxa diminuiu para 78,1% e

75,7%, respectivamente, utilizando o descritor CaffeNet.
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Tabela 11 — Resultados da classificacao com as imagens sem segmentacao da Base DermIS.

Base de Imagens DermlIS
Descritor MLP SVM Random Forest
P S K A P S K A P S K A

GLCM 65,7 | 66,0 | 0,2949 | 66,0 | 71,1 | 69,9 | 0,3399 | 69,9 | 726 | 72,8 | 0,4323 | 72,8
GLRLM 65,5 | 65,5 | 0,2925 | 65,5 | 77,6 | 74,8 | 0,4773 | 74,7 | 66,6 | 67,0 | 0,3063 | 66,9
HOG 64,2 | 63,6 | 02641 | 63,5 | 61,5 | 61,7 | 0,2116 | 61,6 | 64,1 | 64,6 | 0,2612 | 64,5
LBP 67,6 | 68,0 | 0,3310 | 67,9 | 83,3 | 80,6 | 0,4929 | 80,5 | 58,1 | 59,2 | 0,1321 | 59,2
Tamura 68,1 | 68,4 | 0,3421 | 684 | 65,4 | 65,0 | 0,2739 | 65,0 | 67,8 | 68,0 | 0,3393 | 67,9
Box-Counting | 67,6 | 68,0 | 0,3331 | 67,9 | 65,4 | 65,0 | 0,2739 | 65,0 | 66,7 | 67,0 | 0,2974 | 66,9
AlexNet 72,3 | 72,3 | 04320 | 723 | 734 | 73,3 | 0,4553 | 73,3 | 73,1 | 73,3 | 0,4434 | 73,3
CaffeNet 76,0 | 75,7 | 0,5071 | 75,7 | 73,3 | 73,3 | 0,4520 | 73,3 | 78,1 | 78,2 | 0,5502 | 78,1
Ve f 72,9 | 72,8 | 04446 | 72,8 | 74,8 | 748 | 0,4827 | 74,7 | 71,6 | 71,8 | 0,4139 | 71,8
Vgg-m 69,3 | 69,4 | 0,3703 | 694 | 69,0 | 68,9 | 0,3652 | 68,9 | 73,2 | 73,3 | 0,4398 | 73,3
Vgg-s 71,2 | 71,4 | 04103 | 71,3 | 69,6 | 69,4 | 0,3761 | 69,4 | 71,3 | 71,4 | 0,4121 | 71,3
Vegg-verydeep-16 | 71,5 | 71,4 | 04157 | 71,3 | 84,1 | 84,0 | 0,6665 | 83,9 | 73,2 | 73,3 | 04381 | 73,3
Vgg-verydeep-19 | 70,4 | 69,9 | 0,3907 | 70,0 | 69,9 | 69,9 | 0,3832 | 69,9 | 70,7 | 70,9 | 0,3860 | 70,8

A Tabela 12 mostra os resultados da classificagao para cada um dos descritores

utilizados na base PH? com as imagens segmentadas. Pode-se observar que o melhor

resultado foi obtido com o descritor ABCD e o classificador SVM, onde atingiu uma

acuracia de 92,5% e um indice Kappa igual a 0,7492, considerado “Muito Bom”. Com os

classificadores MLP e Random Forest, os melhores resultados foram obtidos com o descritor

ABCD e a CNN Vgg-verydeep-16, respectivamente. Ambos atingiram uma acuracia de
91,5% e indice Kappa de 0,7213.

Tabela 12 — Resultados da classificacdo com as imagens segmentadas da Base PH?.

Base de Imagens PH?

Descritor MLP SVM Random Forest
P S K A P S K A P S K A
ABCD 91,2 | 91,5 | 0,7213 | 91,5 | 92,3 | 92,5 | 0,7492 | 92,5 | 90,7 | 91,0 | 0,7078 | 91,0
GLOM 81,4 | 82,0 | 04156 | 82,0 | 79,3 | 80,5 | 0,347 | 80,5 | 78,6 | 80,5 | 0,3206 | 80,5
GLRLM 89,0 | 89,0 | 0,6663 | 89,0 | 77,2 | 66,0 | 0,2273 | 66,0 | 89,7 | 90,0 | 0,6753 | 90,0
HOG 85,1 | 85,5 | 0,5338 | 85,5 | 88,0 | 88,5 | 0,6154 | 88,5 | 90,1 | 90,5 | 0,6758 | 90,5
LBP 86,2 | 87,0 | 05423 | 87,0 | 85,0 | 81,5 | 0,1148 | 81,5 | 844 | 85,5 | 0,4610 | 85,5
Tamura 89,2 | 89,5 | 0,6624 | 89,5 | 89,0 | 89,5 | 0,6048 | 89,5 | 88,5 | 89,0 | 0,6358 | 89,0
Box-Counting 84,7 | 85,0 | 0,5223 | 85,0 | 87,3 | 85,5 | 0,5892 | 85,5 | 89,0 | 89,5 | 0,6416 | 89,5
AlexNet 85,7 | 86,5 | 05392 | 86,5 | 87,5 | 88,0 | 0,6026 | 83,0 | 90.2 | 905 | 0,6690 | 90,5
CaffeNet 87,3 | 88,0 | 0,5862 | 88,0 | 87,2 | 87,5 | 0,5981 | 87,5 | 89,9 | 90,0 | 0,6403 | 90,0
Vge-f 87,3 | 88,0 | 0,5862 | 88,0 | 86,2 | 87,0 | 0,5517 | 87,0 | 90,7 | 91,0 | 0,6897 | 91,0
Veg-m 80,1 | 89,5 | 0,6438 | 89,5 | 90,1 | 90,5 | 0,6758 | 90,5 | 88,5 | 89,0 | 0,6284 | 89,0
Vgg-s 87,3 | 88,0 | 0,5862 | 88,0 | 90,7 | 91,0 | 0,6897 | 91,0 | 90,7 | 91,0 | 0,6959 | 91,0
Vgg-verydeep-16 | 91,2 | 91,5 | 0,7157 | 91,5 | 91,8 | 92,0 | 0,7297 | 92,0 | 91,2 | 91,5 | 0,7213 | 91,5
Vag-verydeep-19 | 88,7 | 89,0 | 0,6429 | 89,0 | 91,3 | 91,5 | 0,7099 | 91,5 | 89,7 | 90,0 | 0,6753 | 90,0

Por fim, os resultados para a base de imagens DermIS com segmentagao podem ser

vistos na Tabela 13. Em comparaciao com os resultados da base de dados PH?, as taxas

de acerto foram novamente menores. Ambos os descritores Vgg-f e AlexNet atingiram

bons resultados. O melhor resultado foi obtido com o descritor Vgg-f e o classificador

MLP, onde alcancou uma acuracia igual a 84,9% e indice Kappa igual a 0,6892. Com
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os classificadores SVM e Random Forest, o descritor AlexNet obteve melhor resultado
atingindo uma acuracia de 82,0% e 83,4%, respectivamente e indice Kappa considerado
“Muito Bom”.

Tabela 13 — Resultados da classificagdo com as imagens segmentadas da Base Dermls.

Base de Imagens DermlIS
Desecritor MLP SVM Random Forest
P S K A P S K A P S K A

ABCD 69,7 | 69,9 | 0,3793 | 69,9 | 68,6 | 68,9 | 0,3492 | 68,9 | 66,0 | 66,5 | 0,2950 | 66,5
GLCM 61,9 | 62,6 | 0,2133 | 62,6 | 70,1 | 67,0 | 0,2644 | 66,9 | 69,2 | 69,4 | 0,3522 | 69,4
GLRLM 64,2 | 64,6 | 0,2658 | 64,5 | 54,2 | 54,4 | 0,0619 | 54,3 | 66,2 | 66,5 | 0,3038 | 66,5
HOG 67,1 | 67,5 | 0,3198 | 674 | 65,4 | 65,5 | 0,2557 | 65,5 | 70,1 | 70,4 | 0,3846 | 70,3
LBP 58,4 | 59,7 | 0,1242 | 59,7 | 80,2 | 70,4 | 0,2930 | 70,3 | 65,0 | 65,5 | 0,2746 | 65,5
Tamura 67,1 | 67,5 | 0,3176 | 674 | 684 | 68,4 | 0,3479 | 68,4 | 66,1 | 66,5 | 0,2995 | 66,5
Box-Counting | 56,2 | 56,8 | 0,1021 | 56,7 | 67,6 | 68,0 | 0,3297 | 67,9 | 514 | 524 | 0,0035 | 524
AlexNet 81,1 | 81,1 | 0,6126 | 81,0 | 82,0 82,0 | 0,6290 | 82,0 83,5 | 83,5 | 0,6575 | 83,4
CaffeNet 83,6 | 83,5 | 0,6628 | 83,4 | 78,6 | 78,6 | 0,5623 | 78,6 | 80,5 | 80,6 | 0,5983 | 80,5
Vgg-f 84,9 | 85,0 0,6892 84,9 | 81,6 | 81,6 | 0,6231 | 81,5 | 83,1 | 83,0 | 0,6458 | 83,0
Vgg-m 71,8 | 71,8 | 0,4212 | 71,8 | 64,5 | 64,1 | 0,2706 | 64,0 | 70,7 | 0,709 | 0,3860 | 70,8
Vgg-s 66,9 | 67,0 | 0,3214 | 66,9 | 67,2 | 67,0 | 0,3276 | 66,9 | 68,7 | 68,9 | 0,3430 | 68,9
Vgg-verydeep-16 | 70,7 | 70,9 | 0,3994 | 70,8 | 63,8 | 63,1 | 0,2554 | 63,1 | 64,1 | 64,6 | 0,2588 | 64,5
Vgg-verydeep-19 | 67,3 | 67,5 | 0,3303 | 674 | 70,0 | 69,9 | 0,3851 | 69,9 | 69,6 | 69,9 | 0,3715 | 69,9

Apbs a realizagao dos testes podemos perceber que na base de imagens DermIS
houve uma maior dificuldade na diferenciacdo das duas classes de lesdes: melanoma e
nao-melanoma; uma vez que as imagens dessa base possuem mais semelhancas entre essas

classes do que as imagens da base PH2.
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