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Resumo Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma
técnica para detecção de câncer de pele utilizando redes neurais artifi-
ciais do tipo Multilayer Perceptron (MLP) treinada com o algoritmo do
Backpropagation (BP). A técnica proposta realiza um pré-processamento
na imagem fonte retirando nove descritores que então são passados para
MLP-BP. Resultados de validação utilizando um banco de dados público
de imagens de câncer de pele são apresentados neste trabalho. As respos-
tas apresentadas pela técnica proposta apresentaram resultados bastante
satisfatórios quando comparados com a literatura, viabilizando a técnica
para aplicações práticas e testes em outras bases.

Keywords: Câncer de pele, detecção de câncer, Multilayer Perceptron,
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1 Introdução

A utilização de Inteligência Artificial (IA) aliada às técnicas de Processamento
Digital de Imagem (PDI) vem sendo utilizada em diferentes áreas do conhe-
cimento, incluindo a área médica, onde o uso destas novas tecnologias podem
melhorar a obtenção de diagnósticos e torná-los mais precisos. A utilização de
Redes Neurais Artificiais (RNAs) e PDI na detecção de tipos de câncer é objeto
de estudos de vários grupos e trabalhos na literatura [5,6,8].

Os trabalhos apresentados em [2,7,9,10,12,13] propõem técnicas de detecção
de câncer de pele utilizando RNAs e PDI. O trabalho apresentado em [12] propõe
uma técnica de IA baseada em árvores na distinção entre imagens que apresentam
câncer de pele do tipo melanoma de outras que apresentam manchas comuns. Os
descritores extráıdos das imagens em relação ao sinal foram a assimetria, bordas
e coloração. Neste método a precisão foi de 65% sem adaptação do diagnóstico e
de 90% com adaptação do diagnóstico. Já o trabalho apresentado em [2] propõe
a distinção entre imagens que apresentam melanoma de outros casos benignos.
São utilizados sete descritores da imagem, sendo estes o contraste, correlação,
homogeneidade, ASM (Angular Second Moment) e a variância de cores RGB.
Neste trabalho foi utilizado RNAs e se obteve uma precisão de 88%.
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Um sistema que classifica automaticamente melanomas é proposto em [7],
no qual os descritores da imagem são obtidos utilizando o método RSurf, LBP
(Local Binary Patterns) e Convolutional Neural Network. Para a classificação
utiliza-se a técnica de Support Vector Machine (SVM). No treinamento foram
utilizadas 900 imagens, enquanto que para a validação utilizou-se 379 imagens.
Este método obteve uma precisão de 82, 6%. No caso do trabalho descrito em [9]
é apresentado um sistema de diagnóstico automático de melanoma. As imagens
a serem classificadas passam por um pré-processamento, em que há a correção
da iluminação, a segmentação para obtenção do campo apenas do sinal e a
aplicação de um filtro gaussiano. A técnica de IA utilizada para a classificação
é a Convolutional Neural Network, que também é responsável pela extração das
caracteŕısticas da imagem. Esse método obteve uma precisão de 81%.

O artigo descrito em [13] descreve um sistema de diagnóstico automático de
melanoma. As imagens a serem classificadas são segmentadas utilizando Convo-
lutional Residual Network. A técnica de IA utilizada para a classificação é a Very
Deep Residual Network. Para o treinamento da rede são utilizadas 900 imagens
e para a validação 350 imagens, esse método obteve uma precisão de 85, 5%.
Finalmente, o trabalho apresentado em [10] apresenta uma proposta de um sis-
tema de apoio à decisão cĺınica que classifica imagens com lesões suspeitas na
pele para gerenciar uma lista de referência ao especialista. Serve como uma se-
gunda opinião sobre a lesão em estudo. São utilizados o método dos K vizinhos
mais próximos, um classificador paramétrico baseado na teoria da decisão de
Bayes, um Perceptron Multicamada (MLP) e a combinação destes três métodos
em um sistema colaborativo de classificação. Foram usados como descritores a
variação da nitidez, média da componente R e G, homogeneidade da cor e média
da luminosidade de cor HSL. Em relação ao MLP, verificou uma precisão de
87, 76%.

Assim, com base nos trabalhos apresentados na literatura, este trabalho pro-
põe uma técnica que utiliza um pré-processamento para extrair nove descritores
da imagem original, os quais foram denominados de simetria em x, simetria
em y, diâmetro, variância e média no canal R, variância e média no canal G
e variância e média no canal B. Após a obtenção dos descritores, uma RNA é
treinada para classificar duas classes chamadas de melanoma e a outra referente
a não-melanoma. Os resultados mostram que, diferentemente das técnicas apre-
sentadas na literatura, o método proposto neste trabalho atingiu uma precisão
de 90%. Mostrando-se bastante eficaz frente aos outros trabalhos.

2 Descrição Geral da Técnica Proposta

A Figura 1 descreve em detalhes o esquema de detecção proposto no qual, a
partir de uma base de dados de imagens dermatoscópicas, há a classificação de
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sinais de pele. Uma dada imagem, Vk, de N ×M pixels expressa como

Vk =



vk00 · · · vk0j · · · vk0M
...

...
...

...
...

vki0 · · · vkij · · · vkiM
...

...
...

. . .
...

vkN0 · · · vkNj · · · vkNM

 , (1)

onde vkij corresponde a um pixel de b bits da imagem, é processada por um bloco
chamado de Módulo de Pré-processamento (MPP), no qual cria a imagem bina-
rizada de Vk, chamada de Pk contornando o local do sinal. Com a informação
da imagem Pk, a imagem original Vk passa por um bloco chamado de Módulo
Extrator de Caracteŕısticas (MEC) que possui como meta gerar um conjunto de
nove descritores, expresso como dk =

[
dk0 , . . . , d

k
8

]
. O conjunto de descritores é

então processado por uma rede neural artificial do tipo MLP-BP com três ca-
madas de neurônios, sendo duas camadas escondidas e uma camada de sáıda,
nove entradas e duas sáıdas, expressas como uk =

[
uk
0 , u

k
1

]
. Os detalhes de cada

etapa estão detalhados nas próximas subseções.

Figura 1: Estrutura geral do esquema de detecção proposto.

Neste artigo foi utilizada a base de dados PH2 Database disponibilizada pelo
ADDI Project [1]. O banco contém 200 imagens dermatoscópicas, as quais possui
especificação de resolução de 768× 560 pixeis, mesma distância em que os sinais
foram fotografados e ampliação de 20×. Também é disponibilizada a máscara em
imagem binária que delimita a região do sinal. As imagens diagnosticadas por
especialista se dividem em 80 nevos comuns, 80 nevos at́ıpicos e 40 melanomas.
A figura 2 mostra algumas imagens utilizadas.

3 Módulo de Pré-processamento (MPP)

Este módulo tem como objetivo gerar um imagem binarizada, Pk, com o con-
torno do sinal de pele para servir como máscara na extração dos descritores. O
processo de binarização é realizado a partir do histograma da Ck, que é uma
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(a) (b)

Figura 2: Amostras de imagens utilizadas.

cópia da imagem original, Vk,convertida na escala de cinza. Com base no histo-
grama de Ck é posśıvel determina um liminar, a, para gerar a imagem binarizada,
Pk. Assim, dado que Ck pode ser expresso como

Ck =



ck00 · · · ck0j · · · ck0M
...

...
...

...
...

cki0 · · · ckij · · · ckiM
...

...
...

. . .
...

ckN0 · · · ckNj · · · ckNM

 . (2)

A imagem Pk pode ser definida como

Pk =



pk00 · · · pk0j · · · pk0M
...

...
...

...
...

pki0 · · · pkij · · · pkiM
...

...
...

. . .
...

pkN0 · · · pkNj · · · pkNM

 , (3)

onde

pkij =

{
1 se ckij ≥ a
0 se ckij < a

. (4)

As Figuras 3, 4 e 5 exemplificam as etapas descritas acima, onde represen-
tam a imagem em escala de cinza, Ck, e a imagem binarizada, Pk, da amostra
apresentada na Figura 2a. A Figura 4 ilustra o histograma da imagem em escala
de cinza Ck.

Para melhorar a qualidade da segmentação foram utilizadas operações mor-
fológicas de abertura e fechamento. A abertura permite suavizar o contorno e
eliminar as saliências finas. O fechamento também permite suavizar contornos,
mas, ao contrário da abertura, funde as descontinuidades e preenche lacunas em
um contorno [4].
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Figura 3: Imagem em escala de cinza, Ck, da amostra apresentada na Figura 2a.

Figura 4: Histograma da imagem em escala de cinza, Ck, da amostra apresentada
na Figura 2a.

4 Módulo Extrator de Caracteŕısticas (MEC)

Na literatura existem vários métodos de classificação de Melanomas, como apre-
sentados em [3], dos quais os mais comuns são os métodos chamados de ABCD,
método de Pontuação de Menzies e lista dos Sete Pontos. Estes métodos têm
como objetivo a diferenciação dermatoscópica entre lesões melanoćıticas benig-
nas e melanomas.

O método ABCD é utilizado por dermatologistas em todo o mundo, no qual
observa alterações nos sinais de pele. Cada letra do método corresponde a um
determinado aspecto de sinal de pele, sendo a letra A referente a assimetria, B
referente a borda da região de sinal, C referente as cores no sinal e D referente
a estruturas dermoscópicas. Essas caracteŕısticas podem auxiliar o diagnóstico
para saber se há chances do sinal ser um melanoma, uma vez que assimetria,
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Figura 5: Imagem binarizada, Pk, da amostra apresentada na Figura 2a

bordas irregulares, diferentes cores presentes e determinadas estruturas dermos-
cópicas, podem ser um indicativo de câncer [3].

Já o método de Pontuação de Menzies consiste na diferenciação dermatoscó-
pica entre lesões melanoćıticas benignas e melanoma. Esse método consiste na
identificação de caracteŕısticas dermatoscópicas do sinal que podem indicar di-
agnóstico negativo ou positivo de melanoma. Para a lesão ser diagnosticadacada
como melanoma, ela deve ter nenhuma das duas caracteŕısticas negativas e uma
ou mais das nove caracteŕısticas positivas. Semelhante ao método ABCD, essas
duas caracteŕısticas negativas são: o padrão de simetria e a presença de uma única
cor; enquanto as caracteŕısticas negativas são: véu azul esbranquiçado, múltiplos
pontos marrons, pseudópodes, transmissão radial, despigmentação como cicatriz,
glóbulos negros periféricos, múltiplas cores, múltiplos pontos azul/cinza e rede
ampliada [3].

Finalmente, o método da lista de Sete Pontos faz uma simples adição das
pontuações individuais, uma pontuação total mı́nima de 3 é necessária para o
diagnóstico de melanoma, ao passo que uma classificação total de menos do que 3
é um indicativo de não melanoma. Os pontos utilizados por esse método são: rede
de pigmentação at́ıpica, véu azul-esbranquiçado, padrão vascular at́ıpico, estrias
irregulares, glóbulos irregulares, manchas irregulares e estruturas de regressão.
Cada item tem uma pontuação espećıfica [3].

Os três métodos apresentados acima são para reconhecimento de melanoma
com base em imagens dermatoscópicas, porém há também uma regra para detec-
ção a olho nu, a qual é chamada de ABCDE. Essa regra é bastante semelhante
ao método ABCD e nela cada letra indica uma caracteŕıstica do sinal a ser ana-
lisada, sendo o A referente à assimetria, o B à borda, o C à cor, o D ao diâmetro
e o E à evolução [11].

Assim, com base na análise destes métodos, foi definido um conjunto de nove
descritores, os quais foram denominados como simetria em x, simetria em y, di-
âmetro, variância e média no canal R, variância e média no canal G e variância
e média no canal B que são representados pelas variáveis, d0, . . . , d8, respecti-
vamente. Assim, para uma dada imagem Vk existirá um vetor dk =

[
dk0 . . . , d

k
8

]
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de descritores. O cálculo para a obtenção de cada descritor é detalhado nas
Subseções seguintes.

4.1 Cálculo da Simetria

O cálculo das simetrias em x e y para uma dada imagem k é representada pelos
descritores dk0 e dk1 , os quais são expressos como

dk0 =

∣∣∣∣∣∣∣∣
N−1∑
i=0
i<cx

M−1∑
j=0

pkij −
N−1∑
i=0
i≥ckx

M−1∑
j=0

pkij

∣∣∣∣∣∣∣∣ (5)

e

dk1 =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
N−1∑
i=0

M−1∑
j=0
j<cy

pkij −
N−1∑
i=0

M−1∑
j=0

j≥cky

pkij

∣∣∣∣∣∣∣∣∣ (6)

onde ckx e cky são os valores do centro de massa da imagem binarizada, Pk. O
centro de massa pode ser calculado facilmente extraindo os pontos de contorno
da imagem binarizada, Pk.

O contorno é obtido utilizando uma função da biblioteca OpenCV, a find-
Contours(). Através da imagem em preto e branco, essa função nos retorna o
seu contorno. Para encontrar o centro de massa, em seguida utilizamos a função
moments(), que calcula os momentos do contorno da imagem obtida anterior-
mente.

Basicamente, as Equações 5 e 6 calculam a simetria a partir de uma divisão
da imagem em quatro quadrantes no centro de massa ckx e cky . As Figuras 6a
e 6b ilustram em detalhes a divisão da imagem, apresentada na Figura 2a, em
quadrantes a partir do centro de massa.

4.2 Cálculo do Diâmetro

O cálculo do diâmetro, representado pelo descritor dk2 , é realizado através do
contorno a uma circunferência a partir de um vetor de s de S pontos de contorno
da imagem binarizada, Pk, no qual s = [s0, . . . , sS−1] ∈ Pk. O método localiza
um ćırculo de área mı́nima a partir do vetor s e o diâmetro do câncer terá o
valor deste ćırculo. Para desenhar o ćırculo, foi utilizada a função da biblioteca
OpenCV minEnclosingCircle( ), que localiza um ćırculo de área mı́nima a partir
do conjunto de pontos 2D, que no caso é o contorno. Essa função tem como
sáıda o raio do ćırculo. A figura 7 mostra o resultado da obtenção do diâmetro
na imagem binarizada apresentada na Figura 5.
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(a) (b)

Figura 6: a) Imagem original com o contorno do sinal e centro de massa. b)
Imagem sendo dividida nos quadrantes com intersecção dos eixos no centro de
massa.

Figura 7: Circunferência em torno da mancha.

4.3 Cálculo da Média e Variância

Finalmente, os últimos descritores obtém a informação relativa a variação de
cores associada a mancha de pele. Neste último são obtidos seis descritores que
correspondem ao valor da média e variância de cada canal RGB da imagem
original Vk. A média e variância do canal R é representada pelos descritores dk3
e dk4 , para o canal G os descritores dk5 e dk6 e para o canal B os descritores dk7 e
dk8 . O cálculo de cada descritor pode ser expresso como

dk3 =
1

L

N−1∑
i=0

M−1∑
j=0

R
(
vkij
)
× pkij (7)
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e

dk4 =
1

L

N−1∑
i=0

M−1∑
j=0

(
R
(
vkij
)
− dk3

)2 × pkij (8)

onde L é o número de pixeis iguais a 1 na matriz binarizada, Pk, R (·) é uma
função que retira o canal R do pixel vkij . Seguindo a mesma linha o valor dos
descritores para os outros canais podem ser expressos como

dk5 =
1

L

N−1∑
i=0

M−1∑
j=0

G
(
vkij
)
× pkij , (9)

dk6 =
1

L

N−1∑
i=0

M−1∑
j=0

(
G
(
vkij
)
− dk5

)2 × pkij , (10)

dk7 =
1

L

N−1∑
i=0

M−1∑
j=0

B
(
vkij
)
× pkij , (11)

e

dk8 =
1

L

N−1∑
i=0

M−1∑
j=0

(
B
(
vkij
)
− dk7

)2 × pkij . (12)

5 MLP-BP

Buscando resolver o problema de classificação de Melanoma, foi utilizada uma
MLP-BP com nove entradas (os descritores), duas camadas escondidas e duas
sáıdas. A quantidade de neurônios nas camadas escondidas foram determinadas
através de testes, sendo o mais adequado o emprego de 10 neurônios na primeira
camada escondida e 24 na segunda. A função de ativação utilizada nas camadas
foi a função sigmoide e o coeficiente de aprendizagem foi definido como 0, 01 e o
erro quadrático mı́nimo como 0, 000001.

A rede é submetida a 9 entradas, dk, sendo cada uma referente a um descritor
extráıdo da imagem. Todos os descritores das imagens foram normalizados entre
0 e 1, objetivando melhorar a convergência da rede. A normalização de cada
descritor foi realizada através da divisão de todos os elemento de um descritor
pelo maior valor daquele descritor, levando-se em consideração o maior valor
para o descritor entre as 200 imagens utilizadas.

A rede neural possui duas sáıdas, uk = [uk
0 u

k
1 ], sendo uma referente a mela-

noma, uk
0 , e outra referente a não-melanoma, uk

1 . Como não-melanoma conside-
ramos os nevos at́ıpicos e comuns. Quando uk = [0 1] o sinal classificado é não
melanoma e quando uk = [1 0] indica que o sinal é melanoma.
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Figura 8: Estrutura geral da MLP utilizada.

6 Resultados

Tendo como objetivo validar a utilização do método e avaliar sua confiabili-
dade, foram realizados testes com a base de dados PH2 Database disponibilizado
pelo ADDI Project (Automatic computer-based Diagnosis system for Dermos-
copy Images). Os resultados foram obtidos a partir de implementações próprias
e também com aux́ılio da biblioteca OpenCV no processamento das imagens.
Durante a etapa de treinamento da rede foram utilizadas 170 imagens do banco
selecionadas aleatoriamente, sendo essas dividas em 138 não-melanomas e 32
melanomas. A partir de testes exaustivos foram encontradas as especificações da
rede para sua melhor convergência, conforme já apresentado na seção 5. A MLP
convergiu para um erro de 10−6, como apresentado na Figura 9, que ilustra o
erro quadrático médio da rede em função do número de épocas.

Após o treinamento da rede foi realizada a validação utilizando 30 imagens,
sendo essas divididas em 22 não-melanomas e 8 melanomas. Realizada a valida-
ção, foram obtidos apenas 3 erros, sendo um falso negativo e dois falso positivo.

Com o propósito de avaliar o desempenho do sistema proposto, foram cal-
culadas três medidas de uso comum em diversos trabalhos com problemas de
classificação semelhantes a esse [7,9,10,13], sendo elas precisão, especificidade e
especialidade. Havendo 27 diagnósticos corretos diante de 30 casos, obtevesse
uma precisão de 90%. Com 20 não-melanomas reconhecidos corretamente di-
ante de 22 casos de não-melanoma, foram obtidos uma especificidade de 90.9%.
Finalmente, com 7 melanomas reconhecidos corretamente diante de 8 casos de
melanoma, a sensibilidade foi de 87.5%.

Através do exposto na Tabela 1, a qual apresenta os resultados obtidos jun-
tamente aos encontrados em literatura, podemos constatar que nossos resultados
foram satisfatórios. Como pode ser observado, obtivemos o melhor valor de pre-
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Figura 9: Curva de Aprendizagem da MLP.

Tabela 1: Comparação do método proposto com a literatura
Método Precisão Especificidade Sensibilidade

Majtner, T. et al. [7] 82.6% 89.8% 53.3%
Nasr-Esfahani, E. et al.[9] 81% 80% 81%
Ruiz, D. et al. [10] 87.8% 97.9% 78.4%
Yu, L. et al. [13] 85.85% 93.1% 54.7%
Método Proposto 90% 90.9% 87.5%

cisão e sensibilidade quando comparados aos demais resultados em literatura.
E o valor obtido de especificidade se manteve dentro da faixa de valores dos
resultados relatados em literatura.

7 Conclusões

Este trabalho apresentou uma proposta de técnica de detecção de câncer de pele
utilizando redes neurais artificias do tipo MLP treinada com o algoritmo do
backpropagation. A proposta fez uso de técnicas de processamento de imagem
para se obter nove descritores a partir da imagem original, os quais são utilizados
posteriormente para realizar a classificação do sinal pela rede neural. Foram
obtidos resultados de treinamento e validação da técnica utilizando uma base de
dados pública de imagens de sinais e manchas de câncer de pele. Os resultados
apresentaram uma precisão de 90%, mostrando a eficácia da técnica. Com base
nestes resultados, serão realizados novos testes em outras bases objetivando a
consolidação da técnica proposta.
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