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Resumo

O céancer de pele esta entre os tipos de cancer mais frequentes no mundo. O
melanoma € o tipo da doencga que mais preocupa, por ser o mais grave devido a sua
alta possibilidade de metastase e por ser fatal caso néo tratada. Seu indice mundial
de ocorréncia € cerca de 133.000 pessoas por ano. O método mais comum de
diagnéstico é feito visualmente baseado em cinco caracteristicas: assimetria, borda,
cor, didmetro e elevacdo, conhecido como o método ABCDE (iniciais das
caracteristicas). Todavia, a maior parte da populacdo ndo tem acesso ao exame.
Este trabalho propde um sistema moével, SCD — Skin Cancer Detection, capaz de
extrair informacdo de sinais na pele, utilizando técnicas de processamento de
imagens e visdo computacional para identificacdo de melanoma. A analise dos
resultados obtidos € realizada através da curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) utilizando as bases Atlas of Clinical Dermatology e DermNet NZ, e
por testes de usabilidade para definir as condicbes em que o0 sistema proposto

apresenta uma melhor eficacia.
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Abstract

Skin cancer is among the most frequent types of cancer worldwide. Melanoma
is a type of disease that most worries, to be the most serious because of its high
ability to metastasize and be fatal if untreated. Its worldwide occurrence rate is about
133,000 people a year. The most common method of diagnosis is visually based on
five characteristics: asymmetry, border, color, diameter and elevation, known as the
ABCDE (initial characteristics) method. However, most of the population does not
have access to the exam. This paper proposes a mobile system, SCD - Skin Cancer
Detection, able to extract information from signals in the skin, using techniques of
image processing and computer vision to identify melanoma. The analysis of the
results is performed through the ROC (Receiver Operating Characteristic) using the
Atlas of Clinical Dermatology and DermNet NZ bases, and usability testing to define

the conditions under which the proposed system shows better efficacy.
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Capitulo 1 - Introducéo

Capitulo 1

Introducao

Atualmente, o cancer de pele esta entre os tipos mais frequentes de cancer
no mundo, sendo o tipo de tumor mais comum no Brasil, segundo pesquisa realizada
pelo INCA (Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da Silva) [24]. Sua
incidéncia tem aumentado rapidamente a taxas, aproximadamente, de 3% a 7%
para a populacdo de peles claras [29]. Existem trés principais tipos de cancer de
pele: o carcinoma basocelular (CBC), o carcinoma espinocelular (CEC), e o
melanoma [38] [44], o ultimo representa 4% dos diagnosticos da doenga e sua maior
incidéncia esta em adultos de cor branca. Contudo, € o caso mais grave devido a

sua alta possibilidade de metastase [34].

O procedimento mais comum de identificacdo do melanoma é feito pela
dermatoscopia, exame normalmente realizado através do dermatoscépio, aparelho
com lente de aumento de 10 vezes. Com isso € feita a analise de cinco principais
caracteristicas, conhecidos como ABCDE (Assimetria, Borda, Cor, Diametro e

Elevacéo).

O sucesso do tratamento desse tipo de cancer aumenta consideravelmente

se identificado nos estagios iniciais [34], podendo ser completamente curados [5].

Uma matéria jornalistica divulgou uma pesquisa realizada pela Sociedade
Brasileira de Dermatologia, onde foi constado que a maior incidéncia da doenca
esta no interior do pais, aonde o acesso ao exame € arduo ou inacessivel [25]. O
sistema proposto neste trabalho € uma ferramenta para extrair informacao do sinal.
Visa atender essa populacéo, para que a identificagdo do melanoma ocorra em fase

inicial.

Henrique da Costa Siqueira 1



Capitulo 1 - Introducéo

1.1 Objetivos

O trabalho tem o objetivo de desenvolver um sistema movel para a plataforma
Android, o SCD — Skin Cancer Detection. Com a finalidade de extrair informacéao de
sinais na pele humana para identificacdo de melanoma, tipo mais perigoso de
cancer de pele. Visa servir de auxilio para a populacdo que o acesso a saude é

precério ou inexistente.

A engenharia do sistema proposto estd voltada para o baixo custo e a
usabilidade, com design simples e objetivo. O trabalho proposto tem como meta
desenvolver uma aplicacdo de suporte ao combate do cancer de pele, facilitando o
atendimento a populacdo que ndo tem acesso aos departamentos médicos
dermatoldgicos, onde é realizado o exame. Porém, ndo deve eliminar a consulta com

0 médico.

1.2 Estrutura da Monografia

O trabalho est4d estruturado em seis capitulos. No Capitulo 2, séo
apresentados os fundamentos e técnicas de processamento digital de imagens. No
Capitulo 3, é abordado o melanoma e sua caracterizacdo. No Capitulo 4, esta
presente o modelo proposto, SCD, para extrair informacéo de sinais na pele para
identificacdo de melanoma. No Capitulo 5, serdo mostrados os experimentos e 0s
resultados obtidos. Finalmente, no Capitulo 6 serdo apresentadas as conclusdes e

trabalhos futuros.

Henrique da Costa Siqueira 2



Capitulo 2 — Fundamentos e Processamento de Imagens Digitais

Capitulo 2
Fundamentos e Processamento de

Imagens Digitais

Neste Capitulo sdo apresentados alguns fundamentos e técnicas de
processamento digital de imagens, dividido em trés etapas principais: a aquisicdo, o

pré-processamento e a segmentacéo de imagens.

2.1 Aquisicao da Imagem

Nesta Secdo sdo apresentados conceitos basicos do processamento de
imagens. Uma breve explicacdo da mecanica do sistema visual humano. O processo
de obtencdo de imagens e como sdo representadas no meio digital, através da
amostragem e quantizacdo. Por fim, serdo explicados algumas relagBes basicas

entre 0s pixels e como € representada a imagem colorida.

2.1.1 Elementos da Percepcéao Visual Humana

O processamento digital de imagens tem como base a matemética e a
estatistica. Contudo a analise humana € um fator crucial na escolha de uma técnica
em detrimento de outra, apoiado, em sua maioria, em aspectos visuais subjetivos.

Desta forma, é apropriado ter um compreenséo basica da percepcao visual humana.

A Figura 1 corresponde a um corte transversal simplificado do olho humano.
O olho tem a forma semelhante a uma esfera, com cerca de 20 mm de diametro. E
revestido por trés membranas: a cornea, a retina e a coroide. Esta ultima, exerce o
papel de nutricdo do olho, por conter uma rede de vasos sanguineos, e também
ajuda na reducdo de luz indesejavel que incide no globo ocular, em razéo de ser

envolvida por uma substancia pigmentada [21].

Henrique da Costa Siqueira 3



Capitulo 2 — Fundamentos e Processamento de Imagens Digitais

Adsculo ciliar

Humor vitreo

Esclerdtica

Corbide

Figura 1. Diagrama esquematico de um corte transversal do olho humano, retirado
do trabalho de Stolfi [42].

A iris situa-se no extremo anterior da coroide, tem como funcdo o controle da

guantidade de luz que entra no olho, podendo variar a abertura central de 2 a 8 mm.

O cristalino é colorido por uma pigmentagdo amarelada, que com o avanco da
idade se intensifica, podendo causar a catarata, doenca que causa problemas na
discriminag&o de cores e até a perda de nitidez das imagens [21].

A retina € a membrana mais interna do olho, onde as imagens séo formadas.
Isto é possivel pela visdo de padrbes obtidas pela distribuicdo de receptores
discretos de luz ao longo de sua superficie, 0s cones e 0s bastonetes. O niumero de
cones presente em cada olho € de 6 a 7 milhdes. Eles estdo concentrados na parte
central da retina, chamada de fovea, regido circular com aproximadamente 1,5 mm.

Sao sensiveis as cores e responsaveis pela distingdo dos detalhes das imagens.

Henrique da Costa Siqueira 4



Capitulo 2 — Fundamentos e Processamento de Imagens Digitais

Os bastonetes tem um ndmero bem superior aos cones, aproximadamente 75
a 150 milhdes em cada olho, dispersados na superficie da retina. S&o responsaveis
por uma visdo mais ampla da imagem sem levar em conta os detalhes e cores. Por
serem estimulados com baixo nivel de iluminacéo, os bastonetes tornam possivel a
visualizacdo de objetos a noite, explicando o fato de vermos as imagens em escala

de cinza nesta situacao [21].

A formacdo das imagens no olho humano pode ser comparado com o

mecanismo de geracdo em maquinas fotogréficas, Figura 2.

!\ palpebra

musculos do cristalino

Figura 2. Comparac¢ao do olho humano com a maquina fotogréfica [13].

Resumidamente, na camera a lente tem a funcdo de foco, que € ajustada
variando a distancia entre a lente e o plano que forma a imagem, em maquinas
antigas, este plano era o filme fotogréafico. No olho humano, o cristalino atua como
lente e a retina como o plano de formacédo da imagem. Como a distancia entre o
cristalino e a retina é fixo, o foco € dado variando o formato da retina, através dos
musculos do cristalino. Por fim, a percepgéo ocorre pela excitacdo dos receptores de
luz, j& mencionados, que transformam a energia radiante em impulsos elétricos

transmitidos para o cérebro para que seja gerada a informacéo.

2.1.2 Sensoriamento e Aquisi¢cdo de Imagem

Imagens sdo geradas pela associacdo de uma fonte de iluminacéo e ele-

mentos de uma cena, que sao capazes de refletir ou absorver energia desta fonte.
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Capitulo 2 — Fundamentos e Processamento de Imagens Digitais

A fonte de iluminacdo pode ser de diversas origens, a mais conhecida é a luz
visivel que ilumina uma cena tridimensional, mas também pode ser originada de

outras fontes como: fonte eletromagnética, sistema de raios X e infravermelho.

Os elementos de uma cena podem ser objetos do cotidiano, como carro, casa
e pessoas, como também podem ser elementos menos tradicionais, como

moléculas, formacdes rochosas e 6rgdos humano.

A Figura 3 apresenta um esquema da transformacéo da energia em sinal por
sensor simples. Este modelo pode ser estendido para uma matriz de sensores, e 0
conjuntos dos sinais captados por cada sensor podem ser quantificados digitalmente

para constituir uma imagem digital, como ilustra a Figura 4.

Iluminacdo
6

‘,/// N Material Sensivel
A
/

P

, — /\/\,\M Sinal de Saida

Energia

Sensor

Elemento da Cena

Figura 3. llustracdo da transformacao da energia em sinal por sensor, adaptada do

livro de Gonzalez e Woods [21].
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Iluminacdo

_9
/I\

/

Imagem Digital

Sistema de
Aquisicdo de
Imagens Matricial

7" Plano Interno
(Matriz de Sensores)

Elemento da Cena

Figura 4. llustracédo da aquisicdo de imagem digital, adaptada do livro de Gonzalez e
Woods [21].

2.1.3 Amostragem e Quantizacédo de Imagens Digitais

No processo de criagdo de uma imagem digital, é preciso converter os dados
captados pelos sensores que estdo em formato de onda continua em formato digital.
Esta conversao é feita pela realizacdo de dois processos: a amostragem e a
guantizacgao.

A Figura 5 mostra o processo de amostragem e quantizacdo de uma imagem
analégica que é convertida para uma imagem digital. A imagem analégica é
representada por uma fungdo continua, tanto a respeito de coordenadas x e y,
gquanto a amplitude. A amostragem € 0 processo que digitaliza os valores das
coordenadas, e a quantizacdo € o processo que digitaliza a amplitude da funcao

para cada ponto (x, y) da coordenada digitalizada [21].
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Figura 5. Processo de amostragem e quantizacdo de imagem analdgica, adaptada

do livro de Gonzalez e Woods [21].

Por fim, a imagem digital é representada por uma matriz bidimensional
formada por linhas e colunas, onde o valor da coordenada (/inha, coluna)
corresponde a intensidade naquele ponto, conhecido também como pixel,
abreviacdo do inglés picture element (elemento da figura). A Figura 6 ilustra esse
modelo.
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Colunas /Pixel

164 163 165 162 162 162 163
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Figura 6. Representacao de imagem digital, adaptada [40].

214 Relacionamento Basico entre Pixels da Imagem

Um pixel de uma imagem € representado por f{1, ¢), sendo /a linha e c a
coluna. Podemos definir o conceito de vizinhanca de um pixel da seguinte forma: (I)
vizinhos horizontais e verticais sdo definidos pelas coordenadas {71+ 1, ¢), f{(I1- 1, ¢),
f(l c+ 1) e f{ c- 1), formando o conjunto conhecido como vizinhanga-4 ou Ny(?),
(I1) vizinhos diagonais séo definidos pelas coordenadas (1 + 1, ¢ + 1), fl +1c - 1),
f(1-1, c+1)e f(l-1 c- 1) formando o conjunto conhecido como vizinhanga-D ou
Np(f). A juncéo da vizinhanca-D com a vizinhanga-4 forma-se o conjunto conhecido

como vizinhanga-8 ou Ng(?).

7 7

Outro conceito € a conectividade entre pixels que é fundamental para
estabelecer o contorno de regides presentes na imagem, propriedade que sera
formalizada posteriormente. Para estabelecer a conectividade de dois pixels eles
devem ser adjacentes, para tal, dado V= {1} um conjunto de valores de interesse de

uma imagem binaria, consideram-se trés tipos de conectividade:

e 4-conectividade (4-con): Dois pixels p e g com valores pertencentes a

V, tal que g pertenca ao conjunto Ny(p);
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e 8-conectividade (8-con): Dois pixels p e g com valores pertencentes a

V; tal que g pertenca ao conjunto Ng(p), Figura 7 (b);

e m-conectividade (m-con), conectividade mista: Dois pixels p e g
com valores pertencentes a V, tal que g estd em Ny(p) ou g esta em

Np(p) e aintersegdo de Ny(p)e Nu(q) é vazio, Figura 7 (c).

) b) 9

0 1 1 0 i. 1 0 :i.—l

0 1 0 0 1 0 0 1 0
N N

0 0 1 0 0 1 0 0 1

Figura 7. llustracdo de conectividade entre pixels: (a) Matriz bidimensional de pixels

(b) Pixels que sao 8-con (c) Pixels que sdo m-con.

Um caminho é uma sequéncia de pixels distintos e conectados, tendo um

ponto inicial po(7s, co) € um ponto final pu(ls, cn):

po(10, c0), p1(11, c1), p2(12 ¢z2), .... Pr-1(ln-1, €u-1), Pu(ln, Cn).

Caso po(lo, co) = pu(ly cn) Se caracteriza-se um caminho fechado. O sub-
conjunto formado por esses pixels juntamente com todos os pixels conectados a
eles, € denominado conjunto conexo da imagem, e cada ponto pertencente a esse

conjunto € denominado componente conexo.

Por fim, o contorno, fronteira ou borda € o subconjunto formado por pixels que
tem conectividade com pixels do conjunto conexo e pelo menos um pixel que néo

pertenca ao conjunto V.

2.15 Imagens Digitais Coloridas

A cor tem um papel importante na imagem, pois € um poderoso descritor na
identificacdo de um objeto, descrevendo melhor as caracteristicas da imagem. Em
imagens digitais, foram definidos modelos para melhor representa-las de forma

padronizada. Serdo apresentados os modelos RGB (Red, Green, Blue), do
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portugués vermelho, verde e azul, e HSL (Hue, Saturation, Luminance), do

portugués matiz, saturacdo, luminancia.

O modelo de cores RGB é baseado na teoria de visédo colorida tricromatica,
de Young-Helmholtz [45], composta pelas trés cores primarias e sua combinacéo
formam outras cores. Na Figura 8 pode-se observar a decomposi¢cao de pixels no
sistema RGB, sendo possivel observar que o maior valor do componente no pixel

detalhado corresponde a cor predominante.

O modelo de cores HSL, ilustrado na Figura 8, descrito por Joblove, George
Greenberg e Donald [28] estabelece como componentes a matiz que representa a
cor pura, a saturacdo que € a matiz misturada com a cor branca e a luminosidade

refere-se a intensidade da luz refletida pelos objetos.

Sat

Matiz: 0 Vemelho:
m——— Sat: 240 Verde:

Cor ISélida |- 13p Azul:

Matiz: 160 Vemnelho:

‘ Sat: 0 Verde:
Cor ISélida |-

240 Azul:

Figura 8. Bandeira de Pernambuco adaptada ilustrando a decomposicao de pixels
nos sistemas RGB e HSL [7].

2.2 Pré-processamento de Imagens

Nesta Secédo, sdo apresentadas técnicas aplicadas no processamento inicial

da imagem, a fim de corrigir distorcbes geomeétricas e remover ruidos.
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2.2.1 Fundamentos da Filtragem Espacial
S&o operagOes efetuadas no pixel da imagem que dependem deste pixel e

dos pixels de sua vizinhanca. Essas operacbes sdo realizadas através da
convolucao de uma mascara (ou janela) com a imagem a ser tratada [36].
A mascara € uma matriz bidimensional, normalmente de pequena dimensao

(por exemplo 3 x .3), que percorre a imagem realizando operac¢des, como descrito na

Figura 9.
KOrigem da Imagem
- C

] R-I,a scapa

~~1__ 1

f
| Pixel; dd Impgem. |

iz
//
/ Coeficientes da Mascara
\

\
wi-l,-1) | w-1,0) | w1, 1) |
|
Imagem Digital |
wio,-1) | wo,0 | w1 /
/
’ /
w(l, -1) w(l, 0) w(l, 1)
pll-1,¢-1) | pl-1,¢) | p(-1, ct)
/
f" plc-l) | Pl | plctl)
"‘
J
'l
1 p(t+l, c-1) | p(1tl, ¢) |p(Hl, ctl)

Pixels da Seciojda Imagen1 Sob a Mascara

Figura 9. Funcionamento da filtragem espacial com mascara 3 x 3, adaptada do

livro de Gonzalez e Woods [21].
12
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O pixel p(l c) terd o novo valor g(, ¢), que € o resultado da soma dos produtos

dos coeficientes do filtro com os pixels da imagem, conforme seguinte equacao,

gl,o)= w(-1,-D=*p(l-1,c — 1)+ w(=1,0) *p(l-1,¢) + -+ w(0,0) *
p(lLe)+--+w(,1)*xp(l+1,c+1). Q)

2.2.2 Filtros Espaciais de Suavizacao

Filtro de suavizacdo, também conhecidos como filtros de média ou filtros
passa-baixa, é a operacdo de média dos pixels contidos na vizinhanca da méascara
de filtragem [21].

O filtro de mediana é um filtro espacial n&o linear, onde o valor do pixel central
€ substituido pela mediana dos pixels da imagem que estdo sob a mascara. A
mediana é o valor que separa uma amostra na metade. A Figura 10 descreve essa

operacao.

123 | 125 (126 | 130 (140 123 | 125 | 126 | 130 | 140

122 | 124 | 126 | 127 (135 | Mediana: 124 (122 | 124 (126 | 127 (135

118 (120 | 150 |125 | 134 118 120 |124 (125 | 134
119 |115 | 119 | 123 |133 119 (115 | 119 | 123 |133
117 [ 116 | 110 |120 [122 117 (116 | 110 |120 |122

Figura 10. Exemplo da aplicacao do filtro de mediana.

O filtro Gaussiano é uma operac¢do de convolugcdo, onde sua a mascara deve
ter pesos baseados na distribuicAo Gaussiana. A Figura 11 é um grafico com
distribuicdo gaussiana de média zero e desvio padréo igual a 1 e a Figura 12 é um
exemplo de uma mascara desse filtro. Apds a aplicacdo da equacao (1), o resultado
é dividido pelo somatoério dos pesos.
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0.2

015

0.1

Gix.y)

005

Figura 11. Grafico com distribuicdo Gaussiana [22].

114|741

4 | 16| 26| 16| 4

7126|4126 7

4 | 16| 26| 16| 4

1 4 | 7| 4 | 1

Figura 12. Mascara para filtro Gaussiano.

2.3 Segmentacéo de Imagens

A segmentacdo € 0 processo responsavel por subdividir uma imagem
monocromatica (na escala de cinza) em regides ou objetos de interesse. O sistema

visual humano tem diferente percepcéo para cada canal de cor RGB. A equacéo

g(l,c) = 0.299 *p(l,c)[R] + 0.587 *p(l,c)[G] + 0.114 = p(L,c)[B], (2)
€ utilizada para a conversdo de uma imagem no modelo RGB para o modelo em

niveis de cinza [15].

As técnicas de segmentacdo se baseiam em duas propriedades: a
descontinuidade e a similaridade. Por descontinuidade, a imagem é segmentada
conforme sejam identificadas mudangas bruscas nos niveis de cinza dos pixels.
Como exemplos dessa propriedade, tem-se € a deteccdo de pontos, linhas ou

bordas na imagem atraves de filtros como o de Sobel [21].
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Por similaridade, a imagem é dividida com base em um padrdo de
caracteristicas semelhantes, de acordo com o0s critérios estabelecidos. A
limiarizacdo, o crescimento, divisédo e fusdo de regides sdo exemplos da aplicacédo

desta propriedade [21].

23.1 Segmentagao por Limiarizagéo

Segmentacdo por limiarizacdo tem como base a analise do histograma. O
histograma é uma representacdo grafica da distribuicdo de frequéncias de uma
amostra associados em classes. No processamento digital de imagens, o histograma
€ uma funcéo discreta que indica a frequéncia dos pixels para cada intensidade na
imagem. A Figura 13 € uma imagem da ocorréncia do melanoma com o grafico de

seu histograma.

Numero de Pixels

Figura 13. Imagem de melanoma adaptada em tons de cinza (esquerda) [9] e 0

histograma da imagem (direita).

A limiarizacdo € um método especifico que consiste em dividir a imagem em
duas classes: o fundo e a regido de interesse (objeto a ser analisado). Essa divisdo
e feita a partir de um determinado limiar L que separa o histograma em duas partes.
Para cada pixel da imagem é realizada a operacéo descrita na equacao a seguir:

255, p(Lo) <L
g(Lc) _{ 0, p(Lo) =L (3)

Uma técnica bastante eficiente de segmentacdo é o método de Otsu [33].
Esse método assume que a imagem, é composta por duas classes, 0 objeto e 0
fundo. Para que se encontre o melhor limiar de segmentacéo das classes, deve-se
atribuir o valor a L que minimize a variancia intra-classe ¢°inva. ESsa variancia pode

ser definida como a soma ponderada das variancias das classes,
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aizrltra = W, * O-c% + Wy * Gl?, (4)

onde o Wé a probabilidade de ocorréncia de cada classe delimitada pelo limiar L.
Para o célculo da equacao (4) é necessario outras trés equacdes (5), (6) e (7), cuja
variavel P; corresponde a probabilidade de ocorréncia do pixel com intensidade /e u

€ a média da intensidade para a classe correspondente, descritas a seguir:

W =320 (P, (5)

_ Xk i)
=S ©)
0% = Zf:fni[i_ﬂ]z*%' (7)

Definidas as equagOes, deve-se percorrer todo o intervalo de intensidades.
Para a classe a, o intervalo deve ser de O (valor inicial em imagens digitais) até L;
para a classe b, o restante, de L+1 até o limite superior, 255 no caso de imagens em

tons de cinza com 256 niveis.

A Figura 14 ilustra o resultado de uma imagem da pele com cancer e a

segmentacdao por Otsu, a fim de detectar a representacédo do sinal na imagem.

Figura 14. Imagem original da pele com céncer (esquerda) [9] e imagem

segmentada pelo método de Otsu (direita).
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Capitulo 3

ldentificacao de Cancer de Pele

Neste Capitulo é apresentada uma descricdo do melanoma e como ele é

caracterizado.

3.1 Melanoma

O melanoma é um tipo de cancer de pele que afeta as células que dao cor a
pele, os melandcitos [16], Figura 15, localizado na parte inferior da epiderme.
Embora represente a menor porcentagem na incidéncia dos tipos de cancer de pele,
apenas 4%, é 0 mais grave, pois apresenta uma alta possibilidade de metastase,
multiplicacdo da lesdo cancerigena a partir da primeira, e a maior taxa de
mortalidade, chegando a 65% [37]. Sua maior incidéncia estd em adultos de cor

branca, tendo 20 vezes mais chance de ter a doenga, que afrodescendentes [17].

Melanécito f

Figura 15. Camadas da pele adaptada do trabalho de Randy [37].
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Pode comegar como um sinal que vai crescendo com o tempo, podendo
mudar de cor (qualquer cor: vermelho, azul, bege, marrom, preto, cinza ou branco),
apresentar bordas irregulares, ser plana ou elevada na area da pele, ser indolor ou
formar feridas e irritacdes podendo até sangrar. Seu aparecimento independe de
qualquer regido do corpo, sendo mais provavel em regides mais expostas ao sol,

como ombros, cabega, perna, dentre outros [16].

O sucesso do tratamento desse tipo de cancer aumenta consideravelmente
se identificado nos estagios iniciais. Como prova disso, nos ultimos anos houve uma
grande melhora na sobrevida dos pacientes com melanoma com detecc¢éo precoce,
segundo o INCA [34] e cerca de 90% a 95% dos casos que diagnosticados quando o

sinal tem diametro menor que 1 mm, ficam completamente curados [5].

3.2 Caracterizacdo do Melanoma

O procedimento de identificacdo do melanoma é feito pela dermatoscopia.
Sua realizagdo, mais comum, é feita através do dermatoscopio, aparelho com lente
de aumento de 10 vezes. Com isso é feita a andlise de cinco principais carac-

teristicas, conhecidos como ABCDE [20].

Um trabalho feito por Nachbar [30] desconsidera a ultima caracteristica, a
elevacdo. Assim, a fim de identificar a presenca do melanoma séo analisadas quatro

caracteristicas:

e A assimetria, que ao dividir o sinal em duas partes as regides
sobrepostas néo coincidem. A Figura 16 (a) ilustra claramente que o

melanoma (esquerda) é assimétrico e o sinal (direta) simétrico;

e A borda, que apresentam irregularidade. Na Figura 16 (b), as duas
imagens de cima, apresentam irregularidade na borda (melanoma), em
contrapartida, as imagens de baixo (sinal) possui a borda com

transicOes suaves;

e A coloragdo: mais de uma cor no mesmo sinal. A Figura 16 (c)
apresenta histogramas dos sinais. No de cima, caso de melanoma, o
histograma apresenta uma grande faixa de intensidades, ao contrario

da imagem de baixo, com uma faixa pequena;
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O diametro do sinal

, maior que 6 mm. Exemplo de um caso de

melanoma com aproximadamente 2 cm na Figura 16 (d).

L
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]

'...‘un
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1

@

Figura 16. llustragdo das caracteristicas do sinal, (a) comparacdo de assimetria

[9], (b) comparacdo de irregularidade da borda [9], (c) varidncia do histograma

da cor [16] [9] e (d) diametro [9].
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Capitulo 4

Modelo Proposto

O Skin Cancer Detection € uma ferramenta de combate ao cancer de pele.
Visa atender a populacdo sem acesso a exames dermatolégicos e que trabalham
com alta exposicdo solar, em sua maioria, trabalhadores da zonal rural nos

municipios do interior do pais [26].

Este Capitulo descreve o desenvolvimento do sistema de acordo com as
teorias apresentadas anteriormente. Sao apresentadas a arquitetura e
caracteristicas do sistema, e o0 processo utilizado na captura da imagem. Por fim,

com se da a extracao de informacéo do sinal.

4.1 Sistema Movel

O Skin Cancer Detection (SCD) tem como objetivo facilitar o acesso ao
exame dermatoldgico na identificacdo do cancer de pele, em particular o melanoma,
para que se dé inicio ao tratamento em sua fase inicial. Tem como principal beneficio

sua mobilidade, possibilitando que o exame independa de local e horério.

O SCD é um sistema maovel voltado para a usabilidade, com design simples e
objetivo, promovendo acessibilidade as pessoas ndo habituadas a tecnologia. Sua
confiabilidade deve ser garantida, mas néo substitui a consulta com médicos.

A aplicacdo foi desenvolvida para a plataforma Google Android, sendo

necessarios 0s requisitos técnicos descritos na Tabela 1.

Tabela 1. Requisitos técnicos do sistema.

Caracteristica Requisito
Plataforma Android
Versao da Plataforma 4.1 ou superior
Camera Sim
Resolugéo 8.0MP ou superior
Foco Automético e Area
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O SCD consiste basicamente de uma funcionalidade, a identificacdo do

melanoma, que esta divida em trés fases principais: (a) Captura da imagem; (b)

Processamento da imagem; (c) Visualizacao da informacdo. A Figura 17, criada no

Bizagi [11], ilustra detalhadamente o processo de identificacdo do sinal e as relacdes

fundamentais entre os moédulos do sistema.

Usuario

Sim

Pre-Processamento

Capturar
Imagem do
Sinal

Imagem captuada
com boa qualidade
(nitida)?

Processo de Identificagao do Sinal

F

Segmentacao

M

Extracdo de
Informacio

i

|

Mostrar
Informacdes do —)O
Sinal

Figura 17. Arquitetura do sistema do Skin Cancer Detection.

O diagrama de caso de uso do Skin Cancer Detection, descreve a sequéncia

de interacbes entre o0 sistema e 0s agentes externos que o utilizam [10]. A Figura 18

apresenta este diagrama, feita na ferramenta Astah para modelagem UML (Unified

Modeling Language) [6].

uc Caso de Uso J

A

Usuario

Extrair Informagao
do Sinal

Figura 18. Diagrama de caso de uso do Skin Cancer

Detection.
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O detalhamento do caso de uso Extrair Informacdo do Sinal esta escrito na
forma de descricdo numerada, narrativa feita através de uma série de passos

numerados introduzidos por Wirfs-Brock em 1991 [10]:

1. O Usuério acessa o aplicativo pelo seu smartphone e inicia o0 processo

de extragdo de informacéo através do botdo de captura da imagem.

2. O sistema apresenta a visualizagdo da camera do aparelho com um

retangulo representando a area de foco e corte da imagem.
3. O usuério toca na tela do aparelho para captura da imagem.

4. O sistema foca a é&rea delimitada pelo retangulo e caso obtenha
sucesso, realiza a captura da imagem e efetua o corte da imagem com
os limites daquela area, caso contrario o Sistema reajusta a area e o

Usuario repete a acao.

5. Entdo, apds sucesso do item anterior, 0 Sistema processa a imagem
capturada e exibe a informacéo do sinal, assimetria, borda irregular, cor

nao uniforme, diametro.

A Figura 19 apresenta o design do SCD em sequéncia numerada da interacéo

do usuario.

Para o desenvolvimento, é utilizada a linguagem JAVA por ser a linguagem
convencional da plataforma Android. Pelo fato de ser uma linguagem de
programacao orientada a objetos, foi factivel a definicdo de seu aspecto estrutural
estético. Isto permite a compreensdo de como 0 sistema esta estruturado
internamente para que as funcionalidades externas visiveis sejam produzidas [10].

Esse aspecto é dito estatico por ndo apresentar como os objetos interagem entre si.

O diagrama da UML utilizado para representar esse aspecto é o diagrama de
classes, disponivel na Figura 20. Ele é importante na fase de implementacdo do
aplicativo, por definir as principais classes, atributos e métodos que o0 sistema

necessita.

Finalmente, o OpenCV [31] exerce um importante papel no projeto.
Primeiramente por ser uma biblioteca rica em métodos de processamento de

imagens e visdo computacional, com mais de 350 algoritmos.
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Outro ponto € a performance do sistema, ainda que aparelhos méveis tem
seu poder computacional limitado por memodria RAM (do inglés Random Access
Memory), processamento e capacidade energética. Como minimizacdo deste
problema, os cdédigo do OpenCV sao otimizados e implementados de forma nativa
para Android, na linguagem C/C++ através do uso do mecanismo JNI (JAVA Native
Interface) [3] [27]. O JNI permite chamadas a aplicacdes e bibliotecas escritas em

outras linguagens, até mesmo assembly [27].

1) 2)

3) 4)

CARACTERISTICAS DO SINAL

Assivetria: 54.79%

Boroa 32.49
Processando... ® c= 21.96

Figura 19. Design do Skin Cancer Detection.
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pkgDiagrama de Classes )

captura_imagem.xml camera.xml
<<Boundary>> <<Boundary>>
ActivityCapturalmagem.java ActivityCamera.java

processamento.xml

resultado.xml

[

<<Boundary>>
ActivityProcessamento.java

<<Boundary>>
ActivityResultado.java

- ProcessamentoTask() : void

- popularTela() : void

<<Entity>>
Sinal.java

<<Entity>>
Camera.java

- taxaAssimetria : float
- desvioPadraoBorda : float
- taxaCor : float

- camera . CameraAPI|

+ getters() : type

<<Entity>>
Util.java

+ focarlmagem() : void

+ resetFocusHandler() : Runnable
+ setAreaFoco() : void

+ setFotometragem() : void

+ setTipoFoco() : void

- parametrosDoSistema : type

+ ajustarTamanhoFoco() : void

<<Control==>
ControladorPDl.java

+ abrirlmagem() : Mat

+ salvarlmagem() : void

+ converteByteArrayToMat() : Mat
+ processarimagem() : Sinal java
- segmentarlimagem() : Mat

- segmentarimagemOtsu() : Mat
- preProcessarimagem() : void

- posProcessarlimagem() : void

- fillmage() : void

- greaterArealmage() : void

- extrairinformacao() : Sinal java

- extrairinfoAssimetria() : boolean
- extrairinfoBorda() : boolean

- extrairinfoCor() : boolean

- extrairinfoDiametro() : float

Figura 20. Diagrama de classes do Skin Cancer Detection.
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4.2 Algoritmo de Captura

Para que se tenha um bom resultado na extracdo de informacdo do sinal €
importante que a imagem capturada, imagem a ser analisada, seja de boa
qualidade, isto €&, nitida, com pouca interferéncia da iluminacdo. A Figura 21 € um
exemplo de um mesmo sinal, todavia a direita foi aplicada um filtro de suavizacdo

para simular a ndo nitidez da imagem.

Figura 21. Imagem nitida (esquerda) [9] e ndo nitida (direita).

Fica evidenciado que as caracteristicas morfolégicas do sinal foram
penalizadas, podendo assim, interferir diretamente no resultado final do aplicativo ao

indicar um resultado adverso.

Por isso, para minimizar esses problemas foram elaborados dois algoritmos
para focar a imagem, um global e outro em &rea, e um terceiro algoritmo para cortar
a regido de interesse da imagem ja capturada. Esses foram implementados
utilizando a API (Application Programming Interface) disponibilizada pelo Google [4]

para controle do hardware da camera do aparelho.

O Algoritmo 1, é responséavel por realizar o foco global automaticamente em
um determinado intervalo de tempo, para que 0 usuario possa visualizar a imagem

com nitidez através do aparelho.

Algoritmo 1: Pseudocodigo para foco global automético.

1 Camera.configurar();//Configuracdo inicial de hardware

2 t = Camera.TEMPO ESPERA FOCO GLOBAL;
3 do {

4 Camera. focarImagem() ;

5 Thread.sleep(t);

6 } while(!SCD. FLAG_FOTO_CAPTURADA) ;

O Algoritmo 2 é executado quando um evento de toque na tela é capturado.
Tem a funcéo de efetuar o foco em area, a fotometragem e a captura da imagem. A

area do foco é delimitada por um retadngulo desenhado na tela, seu tamanho &
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variavel para permitir que a area se ajuste ao tamanho do sinal. A fotometragem é a
maneira pela qual a camera determina a abertura e velocidade da lente no momento

da fotografia.

Algoritmo 2: Pseudocodigo para foco manual em area.

//Evento: Toque na tela

1 Camera.configurar();//Configuracdo inicial de hardware

2 retangulo = Camera.getDimensaoFocoArea () ;

3 coordenadaRetCentralizado = new CordRet (

4 Android.RES TELA LARGURA/2 - retangulo.getLargura()/2,
5 Android.RES TELA LARGURA/2 + retangulo.getLargura()/2,
6 Android.RES TELA ALTURA/2 - retangulo.getAltura ()/2,
7 Android.RES TELA ALTURA/2 + retangulo.getAltura()/2);
8 Camera.setAreaFoco(coordenadaRetCentralizado);

9 Camera.setFotometragem(SCD.FOTOMETRAGEM) ;

10 Camera.setTipoFoco(Camera.FOCO MANUAL) ;

11 flagSucesso = Camera.focarImagem() ;

12 if(flagSucesso) {

13 Camera.capturarImagem() ;

14 SCD.FLAG FOTO CAPTURADA = true;

15 } else {

16 Camera.setAreaFoco (null) ;

17 Camera.setFotometragem(null) ;

18 Camera.setTipoFoco (Camera.FOCO AUTOMATICO) ;

19 Camera.diminuirDimensaoFocoArea () ;

20 }

A linha 11 no Algoritmo 2 espera como retorno um booleano, pois a API do
Google Android define que o método de foco tem como retorno um tipo booleano
referente ao sucesso da acao de foco. Ja os ajuste realizado na dimensado da area
de foco na linha 19, parte do pressuposto que o foco ndo teve sucesso pela
distancia da camera ao sinal ser pequena. Assim, € feito a diminuicdo da area para
que a acdo de captura seja realizada numa distancia maior da camera para o sinal.

A Figura 22 apresenta o resultado da diminuicdo da area de foco.

Por fim, espera-se que o sinal esteja contido na area retangular de foco,
definida anteriormente. Assim, é efetuado o corte desta area na imagem capturada
para processar apenas a area de interesse, area que contém informacdo na

imagem, facilitando o processo para a extracao de informacéao.
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Figura 22. Resultado da diminuig&do da area de foco.

4.3 Pré-processamento e Segmentacéao

Nesta Secdo, sdo apresentados os métodos que devem ser aplicados na

imagem antes de extrair a informacéo do sinal.

Primeiramente, a imagem € convertida de RGB para a escala de cinza, como

ilustrado na Figura 23, utilizando a equacéo (2).

Figura 23. Imagem original (esquerda) [9]. Imagem convertida para escala de
cinza (direita).
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7

Com a imagem em escala de cinza, é aplicado o filtro de suavizagao
Gaussiano, para borrar e remover ruidos da imagem. Para isso, é utilizado o método
GaussianBlur() do OpenCV [19]. Os parametros utilizados neste filtro sdo: ¢ = 0.8
(desvio padréo da distribuicdo) e filtro de dimensao 3x3. A Figura 24 apresenta o

resultado da aplicacao deste método.

»

R

Figura 24. Imagem em escala de cinza (esquerda). Imagem com aplicacdo do

filtro Gaussiano (direita).

Pode-se observar que pontos brancos no sinal, causados por incidéncia da

luz, foram removidos apo6s a aplicacao do filtro Gaussiano.

Para segmentar a imagem € aplicado o método de segmentacéo por Otsu [33]
na imagem suavizada, Figura 25. Segundo trabalho feito por Amran, Bhuiyan,
Ibrahim, Uddin [2], que compara métodos de segmentacdo em sinais na pele, este
método obteve o melhor resultado. Além de ser um método que nao precisa de

ajustes de parametros, por ser totalmente ndo supervisionado.

Figura 25. Imagem suavizada (esquerda). Imagem segmentada (direita).
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O resultado esperado desse método € a divisdo da imagem em duas classes:
o sinal e o fundo. Porém, a Figura 26 destaca regides de fundo classificadas como
sinais (verde) e buracos na regidao do sinal (laranja). Um buraco é uma regido de
fundo rodeado por pixels que representam o objeto. Estes problemas sédo solucio-

nados através do Algoritmo 3.

Figura 26. Algumas regides de fundo classificados como sinal destacadas em

verde e alguns buracos da regido do sinal destacados em laranja.

Algoritmo 3: Pseudocdodigo para remover regides de fundo e preencher buracos.

//Entreda: Imagem segmentada por Otsu, imgSegmt

1 contornos = OpenCV. findContours (imgSegmt) ;

2 //Recupera regido com maior contorno

3 foreach (contorno : contornos) {

4 if (contorno.size () > maiorContorno.size()) {
5 maiorContorno = contorno;

6

7

8

}
OpenCV. fillPoly(maiorContorno);

No primeiro momento, deve-se encontrar todos 0s contornos na imagem, isto
foi possivel pelo método findContours() do OpenCV [14], que utiliza o algoritmo de
Suzuki [43] para recuperar contornos em imagens binarias. Em seguida, percorrem-
se todos os contornos encontrados para identificar o que possui maior numero de
componentes conexos, indicando o sinal. Finalmente, aplica-se o método fillPoly() do
OpenCV [35] para preenchimento da area delimitada pelo maior contorno. A Figura
27 mostra o resultado do Algoritmo 3.
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Figura 27. Imagem segmentada (esquerda), resultado da aplicacdo do algoritmo
3 (direita).

4.4 Extracao de Informacao

Sao aplicadas técnicas para quantificar as caracteristicas de assimetria, borda
e cor. O diametro e a elevacdo sdo desconsiderados por ndo haver como obter as
dimensdes reais do sinal, uma vez que a distancia d; em que a foto foi capturada é
desconhecida. A Figura 28 ilustra como € obtida a dimensé&o real em uma imagem

digital através da equacao

hl _ h2 3
d1 d2 (8)
Ciamera
hi
h2
d2
dl

Figura 28. Relag&o de dimenséo entre imagem real e digital.

Nesta Secdo, sdo apresentados os algoritmos para extrair a taxa de

assimetria, o desvio padréao da borda e a taxa da cor.
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441 Taxa de Assimetria

Para extrai a caracteristica de assimetria, € usado um algoritmo que mensura

a taxa de assimetria do sinal em porcentagem.

Primeiramente é feito o alinhamento do sinal, rotacionando a imagem por um
angulo rentre o eixo de orientagéo do sinal e 0 eixo x da imagem. A Figura 29 ilustra
o sinal em verde, os eixos e a relagédo entre os angulos. Antes de obter o valor de r

€ preciso calcular as coordenadas do ponto cent(lcens ccens) da centroide do sinal

Mipo Mo1

cent(leent, Ceent) = (_ )' ()

Moo’ Moo
onde my, sS40 momentos espaciais de ordem xy, obtidos através do método

moments() do OpenCV, que calcula todos os momentos da imagem.

Y

v
4 A
'_'n". L
pl(l, cl)
¢/ la
r|y
v B b o+ X'
po(a, co)
5
]
0 X “ X

Figura 29. Relacao entre angulos [39].

Segundo Horn [23], para tracar o eixo de orientacdo passando pelo centroide
do sinal deve-se obter dois pontos: po(1s co) € pi(11, c1) baseado em um angulo s. As

equacgdes a seguir mostram como sao obtidos:
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_ -1 Zmull
s = 0.5 tan (—muzo—muoz)’ (10)
Po(lo, €0) = (lcent — (100 * cos(s)), Ccene — (100 * sin(s))), (11)
p1(ly, ¢1) = (Leene + (100 * cos(s)), Ceent + (100 * sin(s))), (12)

onde muy, S&0 momentos centrais de ordem xy.

Por fim, r & obtido por célculo simples de trigonometria, a lei das tangentes,

como descrito na equagao

r = tan-1 (3) « 280 (13)

T

e 180 L A .
a multiplicacdo por — é necessaria para converter o angulo r de radianos para
i

graus. Esta conversdo é necessaria para a chamada ao método de rotacdo do
OpenCV, gue espera como parametro o angulo em graus. Ja a variavel a é obtida
pela subtracdo de c¢; por ¢y € b pela subtracdo de /; por /. A Figura 30 ilustra em

sequéncia 0s passos dessas operacoes.

1)

Figura 30. (1) Imagem original [9], (2) Imagem segmentada (3), Imagem com o

eixo de orientacao, (4) Imagem rotacionada.
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Em seguida é aplicada uma técnica para delimitar o sinal com o menor
retangulo possivel, através do método boudingRect() do OpenCV [41] . Assim, uma

nova imagem € criada apenas com o sinal, como ilustra a Figura 31.

1) 2) 3)

Figura 31. (1) Imagem rotacionada, (2) Imagem com retangulo de menor area,
(3) Imagem cortada pela dimensao do retangulo de menor area.

Finalmente, o método que calcula a taxa de assimetria € executado na
imagem cortada com o sinal. A Figura 32 mostra que a assimetria pode ocorrer tanto
em relacdo ao eixo y, verticalmente, quanto em relacdo ao eixo X, horizontalmente.
Mostra também a diferenca da assimetria entre o0 melanoma (Figura 32 (a), (b), (c) e
(d)) e sinal normal (Figura 32 (e), (f), (g) e (h)), onde a regido branca sao os pixels

gue coincidem ao sobrepor as partes da imagem dividida pelo respectivo eixo.

Pode-se observar que no caso do melanoma as regides em amarelo e azul,
pixels que ndo coincidem, ocupam uma maior area relativa ao sinal na imagem. Ao

contrario do caso normal, onde essa area € uma pequena parcela do sinal.

Deste modo, é calculada uma taxa de assimetria para cada eixo da seguinte

forma;

Numero de pixels que nao coincidem

, , : (14)
Total de pixels do sinal

como apresenta o Algoritmo 4 (em relagéo ao eixo y). Por fim, a taxa de assimetria
apresentada no SCD é a média aritmética da taxa obtida em relagdo ao eixo y com a

taxa obtida em relagéo ao eixo x.
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M
-’

]

;
)

Figura 32. Assimetria com eixo y (a) e (e), metades sobrepostas em relagéo ao

©)
)

g

fD
S’

h i
Sl

eixo y (b) e (f), assimetria com eixo x (c) e (g), metades sobrepostas em relacao
ao eixo x(d) e (h). Melanoma (a), (b), (c) e (d), sinal normal (e), (f), (g) e (h).

Imagens adaptadas de Dermnet NZ [9].

Algoritmo 4: Pseudocodigo para calcular taxa de assimetria em relagdo ao eixo y.

//Entreda: Imagem cortada com o sinal, img

1 meioHor = img.getQdtColunas()/2;

2 for (cont = 1; cont < meioHor; cont++) {

3 for (linha = 0; linha < img.getQdtLinhas(); linha++) {
4 if (img.getValor (linha, meioHor - cont) ==

5 img.getValor (linha, meioHor + cont)) {

6 if (isSinal (img.getValor (1linha, meioHor - cont)))
7 gtdPixelSinal += 2;

8 } else {

9 gqdtPixelSinal++;

10 gdtPixelAssimetricos++;

11 }

12 }

13 }

14 taxaDeAssimetria = gdtPixelAssimetricos/gdtPixelSinal;

4.4.2 Desvio Padréo da Borda

Para mensurar a irregularidade da borda, calcula-se o desvio padrdao da
assinatura do sinal. Assinatura é o0 conjunto de distancias 4 do centroide
cent(lcens Ceent), Para cada pixel do contorno do objeto pi(Zicons Cicont). ESSa distancia

pode ser obtida com base no teorema de Pitagoras, como ilustra a Figura 33:
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d= \/(lcent - licont)z + (ccent - Cicont)z- (15)

Figura 33. Imagem adaptada da base Dermnet NZ [9] e segmentada pelo SCD:
llustra a aplicacdo do teorema de Pitagoras para obtencdo da distancia do

centroide para o ponto de contorno.

Na Figura 34 pode-se verificar que essas distancias em sinais normais

tendem a permanecer constantes, enquanto na presenca de melanoma apresentam

a) b)

Figura 34. Imagem adaptada da base Dermnet NZ [9] e segmentada pelo SCD:

uma grande variancia.

(a) comparacao das distancias do melanoma (b) com o sinal normal.

Visto isso, € calculado o desvio padrdo o da assinatura, pelas equagoes:

1
p= Yk=odr (16)

7= [AEkody - 07 a7)

onde, n é o total de distancias, x € a média.
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4.4.3 Taxa da Cor

E aplicado um método simples da estatistica para medir a taxa da cor do
sinal, a variancia ¢2. Este método é aplicado no histograma do sinal, para isso, a
imagem segmentada é utilizada como mascara. Desta forma, apenas os pixels do

objeto da imagem, o sinal, sdo considerados.

A imagem utilizada neste processo esta em escala de cinza, pois a conversao
ndo apresenta perdas significativas nessa informacédo, além de haver ganho de
performance, ja que a variancia é calculada apenas um vez. A Figura 35 apresenta o
histograma do sinal, obtido pelo Adobe Photoshop [1], para cada canal de cor:
vermelho, verde, azul e cinza. Pode-se observar que o atributo Std Dev (Standard
Deviation), desvio padrdo, apresenta variacao pequena.

Inicialmente é calculada a intensidade média x do sinal,

L-1, .
= _oup@ (18)
onde, 7 é o valor da intensidade no intervalo de 0 a L, que é igual a 256, intensidade
maxima na escala de cinza de 8 bits, e p(7) é a probabilidade do pixel na imagem,

com base no histograma. Entéo, a variancia é calculada da seguinte forma:
2 1 ol-1,, 5
o =22 o — w2 (19)

Por fim, para que tivéssemos uma taxa da variacdo da cor do sinal tc, foi

utilizada a equacéao

tC=1-— (20)

1+

para normalizar o resultado, deixando no intervalo de 0 a 1 [21].
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Figura 35. Histogramas do sinal para cada canal de cor: (a) Imagem original, (b)

Histograma do canal vermelho, (c) Histograma do canal azul, (d) Histograma do

canal verde e (e) Histograma do sinal em escala de cinza.

A Figura 36 apresenta o histograma de um melanoma e o histograma de um

sinal normal. Observa-se que o desvio padrdo do histograma em sinais normais €

pequeno, pois a cor do sinal é uniforme, diferente de casos de melanoma, onde esta

medida é mais elevada.
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Source! [ Entire Image

Mean: 87,99 Level:
Std Dev: 46,28 Count:
Median: 87 Percentile:
Pixsls: 14537 Cache Level: 1
Source: | Entire Image ,|
Mean: 385,44 Level: 101
Std Dev: 12,85 Count: 0
Median: 35 Percentile: 53,60
Pxels: 3421 Cache Level: 1

Figura 36. Histograma do melanoma (cima) e sinal normal (baixo)

obtido pelo Adobe Photoshop [1].

. Histograma
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Capitulo 5
Resultados Obtidos

Neste Capitulo, sera mostrado o arranjo experimental da extracdo de
informagcdo do sinal e como serdo avaliadas as condicbes em que o sistema
proposto apresenta uma melhor eficacia. Por fim, serdo mostrados os resultados dos

experimentos.

5.1 Experimentos

Para avaliar a informacdo extraida no modelo proposto, foram utilizadas
imagens provenientes de dois bancos de dados dermatologicos: Atlas of Clinical
Dermatology e DermNet NZ. O primeiro, € um atlas de dermatologia clinica que
possui aproximadamente 3000 imagens de doencas dermatologicas, todas obtidas
por Niels K. Veien em sua clinica privada [8]. Essas imagens sao destinadas para
uso em estudo da dermatologia. O segundo, lancado desde 1996 pela New Zealand
Dermatological Society Incorporated, possui imagens e artigos relacionados a pele.
E escrito e revisado por profissionais de salde e escritores médicos, tendo acesso
livre a base via internet [9]. A Figura 37 apresenta exemplos de algumas imagens

desses bancos.

Séo transferidas para o celular 80 imagens de sinais na pele, onde 65 dessas
sdo casos de melanoma e 15 sdo sinais normais, o fluxo de captura néo é realizado.
O Skin Cancer Detection extrai a informacéo do sinal de cada imagem, resultando

em trés caracteristicas: taxa de assimetria, desvio padrao da borda e taxa de cor.

Uma forma de demonstrar a relagdo antagdnica entre o0 melanoma e sinais
normais para cada caracteristica € a curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
[18]. A curva ROC é um gréfico com taxas de verdadeiros-positivos, casos de
melanoma, contra taxas de verdadeiros-negativos, sinais normais. Permite
evidenciar os valores para 0s quais 0 sistema apresenta a melhor configuracdo, que
corresponde ao ponto superior esquerdo, uma vez que o verdadeiro positivo € 1 e 0
verdadeiro negativo 0. A qualidade do resultado de uma curva ROC é determinada
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pela area sob a curva (AUC, Area Under the Curve) [12], isso indica que quanto

maior a area, mais a curva se aproxima do ponto superior esquerdo.

©

Figura 37. Exemplos de imagens dos bancos de dados: (a) Casos de melanoma
do DermNet NZ [9], (b) Sinais normais do DermNet NZ [9], (c) Casos de
melanoma do Atlas of Clinical Dermatology [8].

Para a segunda parte do experimento, sao feitos testes de usabilidade que
expdem o sistema a influéncia da luminosidade, imagem do sinal obstruida por pelos
e diferentes distancias de captura. Neste caso, deve ser realizado o fluxo completo
de extracdo de informacdo. As informacdes extraidas desses cenarios procuram

definir as condicbes em que o SCD apresenta uma melhor eficacia.

Todos os experimentos deste trabalho s&do realizados sobre um Motorola
RAZR D3, com processador de 1.2GHz, 4-GB de RAM, camera de 8MP e plataforma
Android 4.1.2.
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5.2 Resultados

Nesta Secdo sdo apresentados primeiramente o0s resultados obtidos da
extracdo de informacéo, depois sdo apresentadas as condi¢cbes que o SCD tem a

melhor eficacia.

5.2.1 Resultados da Extracéo de Informacéo do Sinal

A Figura 38 e a Tabela 2 apresentam comparacdes entre as caracteristicas
extraidas dos sinais. A caracteristica de desvio padrdo da borda do sinal apresenta a
maior AUC, com 0.93. Isso implica que o desvio padrédo da borda consegue melhor

identificar casos de melanoma de casos normais.

Ao definir os pontos de corte através linha vertical laranja tém os seguintes
valores: taxa de assimetria em 18% (0.1878), desvio padrdo da borda em 7.6832
(7.6832) e taxa da cor em 9.204 (0.009204). No primeiro, aproximadamente 69.23%
de todas as amostras dos melanomas sdo corretamente identificadas como tal. No
segundo este indice aumenta para 89.23% e o ultimo € 64.62%. Por fim, para as trés
caracteristicas, 13.33% de todas as amostras do sinal normal poderiam ser

incorretamente identificadas como melanoma.

Sobretudo, a combinacdo das trés caracteristicas pode resultar em uma
melhor classificagdo em casos de melanoma e casos normais, todavia ndo é o foco

deste trabalho.

Tabela 2. AUC das caracteristicas dos sinal.

Caracteristica AUC
Taxa de Assimetria 0.82
Desvio Padrdo da Borda 0.93
Taxa de Cor 0.83
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Figura 38. Comparac¢ao entre as caracteristicas extraidas dos sinais.

5.2.2 Resultados de Usabilidade do SCD

A principio, é importante frisar que o teste de cada cenario nesta Subsecéo é

realizado com o0 mesmo sinal.

No primeiro cenario, o0 SCD é exposto a influéncia da luminosidade. A Figura
39 apresenta a comparacéo do resultado da segmentacédo em dois casos. NoO caso
1, a imagem do sinal é capturada com boa luminosidade, no caso 2 a captura da

imagem é realizada com pouca luminosidade.
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Caso 1:

Caso 2:

>

Figura 39. Comparacdo do resultado da segmentacdo para 0 cenario da

luminosidade.

E possivel perceber o insucesso da segmentagdo no caso 2, ndo ficando
visivel a regido do sinal. Deste modo, informacdo extraida é invalida, ja que as
caracteristicas ndo pertencem ao sinal. A Tabela 3 apresenta as informacdes

extraidas das duas imagens.

Tabela 3. Informagfes extraidas no cenario da luminosidade.

Caso Taxa de Assimetria Desvio Padrao da Borda | Taxa de Cor
1 0.177 5.602 0.003
2 0.108 11.789 0.005

Nota-se a divergéncia das informacdes para 0 mesmo sinal.

No segundo cenario, o0 SCD é exposto a obstrucdo por pelos. A Figura 40
apresenta a comparacédo do resultado da segmentagcdo em dois casos. No caso 1, a
imagem do sinal é capturada sem obstrugdo, no caso 2 o sinal esta obstruido por

pelos.
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Caso 1:

Caso 2:

Figura 40. Comparacdo do resultado da segmentacdo para o0 cenario da

obstrucao.

E possivel perceber que no caso 2 a forma do sinal sofreu alteracdes, a
segmentacao classificou o pelo como sinal. Alteracédo deste tipo invalida o resultado
da informacéao, visto que a forma do sinal € um fator importante na caracterizacao do

cancer. A Tabela 4 mostra as informacdes extraidas neste cenario.

Tabela 4. Informac@es extraidas no cenario de obstrucao.

Caso Taxa de Assimetria Desvio Padrdo da Borda | Taxa de Cor
1 0.177 5.602 0.003
2 0.223 12.408 0.002

Por ultimo, no terceiro cenario as imagens sdo capturadas em distancias
diferentes. A Figura 41 apresenta a comparacao do resultado da segmentagédo em
quatro casos. As imagens estdo ordenadas da menor para a maior distancia de

captura. A Tabela 5 apresenta as informacdes extraidas no terceiro cenario.
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E possivel observar a perda de informac&o conforme a distancia de captura
aumenta. Em particular o caso 4, onde ja nado foi possivel a visualizagdo do sinal na

imagem segmentada, tornando a informacéo extraida do sinal invalida.

Tabela 5. Informacfes extraidas no cenario de distancia.

Caso Taxa de Assimetria Desvio Padrédo da Borda | Taxa de Cor
1 0.177 5.602 0.0036
2 0.171 4723 0.0039
3 0.217 2.417 0.0041
4 0.502 49.246 0.0010

Os resultados obtidos nesse experimento mostra que o SCD sofre grande
influéncia nos trés cenérios, podendo invalidar o resultado da extracdo de
informacdo. Assim, € essencial que as imagens sejam capturadas em ambientes
com boa iluminacéo, sinais com auséncia de pelos e numa distancia onde o sinal

ocupe a maior area de foco possivel.

Por fim, é importante que o SCD passe a ter critérios de avaliagdo da imagem
mais rigorosos, para indicar que a segmentacao ocorreu com sucesso, aumentando

assim a confiabilidade da informacéo extraida.
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Caso 1:

Figura 41. Comparacdo do resultado da segmentacdo para o0 cenario da

distancia.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de uma ferramenta de
combate ao céncer de pele, especificamente o melanoma, por apresentar maior
mortalidade. Para isso, foram estudadas diversas técnicas de processamento de
imagens e visdo computacional para que o Skin Cancer Detection fosse capaz de

extrair informacao de sinais na pele.

Com os resultados obtidos na extracdo de informagcdo do sinal, ficou
evidenciado que o SCD pode tornar-se uma ferramenta importante contra o cancer
de pele. Mas para isso, é relevante estudar uma forma de extrair a caracteristica do
didmetro do sinal, visto sua relevancia pelos dermatologistas em exames. Por fim, é
importante o desenvolvimento de um algoritmo para classificacdo do sinal, a fim de
gue o SCD possa indicar a presenca de cancer de pele ou ndo. Isto faz com que os
usuarios possam utilizar o SCD como uma ferramenta de suporte a identificacdo do
cancer de pele. Entretanto, o resultado do SCD jamais deve substituir o exame com

meédicos especializados.

A analise realizada no experimento de usabilidade apresenta que o modelo
sofre influéncia da iluminacdo, obstrugcéo e distancia de captura. Essas influéncias
podem invalidar o resultado da extracdo da informacédo do sinal. Para resolver este
problema, é importante o desenvolvimento de uma funcionalidade que permita o
usuario confirmar o sucesso da segmentacao. Assim, € garantido que a informacao

a ser extraida é do sinal.

6.1 Trabalhos Futuros

Nos trabalhos que se realizardo, pretende-se desenvolver 0s seguintes

pontos:

e Desenvolvimento de uma funcionalidade para confirmac&o do sucesso
da segmentacdo, a fim de aumentar a confiabilidade da informacéo

extraida;
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e Estudo de técnicas para possibilitar a extracdo da caracteristica de

diametro do sinal;

e Desenvolvimento de um algoritmo para classificar o sinal em

melanoma ou normal;

e Reescrever o codigo de PDI e Visdo Computacional para nao ser

necessario o download do OpenCv Manager,

e Estudo de outros tipos de cancer de pele, para que o SCD torne-se
uma ferramenta de combate a qualquer tipo cancer de pele.
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