Deteccao de Cancer de Pele com Redes Neurais
Artificiais

Wysterlanya K. P. Barros, Daniel S. Morais and Marcelo A. C. Fernandes

Departamento de Computagio e Automagado (DCA)
Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN)
w.kyury@live.com, danielmorais@outlook.com.br.
mfernandes@dca.ufrn.br

Resumo Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma
técnica para detecgao de cancer 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 entao sdo passados para
MLP-BP. Resultados de validagao utilizando um banco de dados publico
de imagens de cancer de pele sdo apresentados neste trabalho. As respos-
tas apresentadas pela técnica proposta apresentaram resultados bastante
satisfatérios quando comparados com a literatura, viabilizando a técnica
para aplicagOes praticas e testes em outras bases.
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1 Introducao

A utilizagdo de Inteligéncia Artificial (IA) aliada as técnicas de Processamento
Digital de Imagem (PDI) vem sendo utilizada em diferentes dreas do conhe-
cimento, incluindo a drea médica, onde o uso destas novas tecnologias podem
melhorar a obtencao de diagndsticos e torna-los mais precisos. A utilizacao de
Redes Neurais Artificiais (RNAs) e PDI na deteccao de tipos de cancer é objeto
de estudos de vérios grupos e trabalhos na literatura [5,6,8].

Os trabalhos apresentados em [2,7,9,10,12,13] propoem técnicas de detecgao
de cancer de pele utilizando RNAs e PDI. O trabalho apresentado em [12] propoe
uma técnica de IA baseada em arvores na distinc¢ao entre imagens que apresentam
cancer de pele do tipo melanoma de outras que apresentam manchas comuns. Os
descritores extraidos das imagens em relagao ao sinal foram a assimetria, bordas
e coloracao. Neste método a precisao foi de 65% sem adaptagao do diagndstico e
de 90% com adaptagao do diagnéstico. J& o trabalho apresentado em [2] propoe
a distin¢ao entre imagens que apresentam melanoma de outros casos benignos.
Sao utilizados sete descritores da imagem, sendo estes o contraste, correlacao,
homogeneidade, ASM (Angular Second Moment) e a variancia de cores RGB.
Neste trabalho foi utilizado RNAs e se obteve uma precisao de 88%.
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Um sistema que classifica automaticamente melanomas é proposto em [7],
no qual os descritores da imagem sao obtidos utilizando o método RSurf, LBP
(Local Binary Patterns) e Convolutional Neural Network. Para a classificacao
utiliza-se a técnica de Support Vector Machine (SVM). No treinamento foram
utilizadas 900 imagens, enquanto que para a validacao utilizou-se 379 imagens.
Este método obteve uma precisao de 82,6%. No caso do trabalho descrito em [9]
é apresentado um sistema de diagnéstico automético de melanoma. As imagens
a serem classificadas passam por um pré-processamento, em que ha a correcao
da iluminacao, a segmentacao para obtencao do campo apenas do sinal e a
aplicacao de um filtro gaussiano. A técnica de IA utilizada para a classificacao
é a Convolutional Neural Network, que também é responsavel pela extracao das
caracteristicas da imagem. Esse método obteve uma precisao de 81%.

O artigo descrito em [13] descreve um sistema de diagndstico automético de
melanoma. As imagens a serem classificadas sao segmentadas utilizando Convo-
lutional Residual Network. A técnica de TA utilizada para a classificagao é a Very
Deep Residual Network. Para o treinamento da rede sao utilizadas 900 imagens
e para a validacdo 350 imagens, esse método obteve uma precisdo de 85,5%.
Finalmente, o trabalho apresentado em [10] apresenta uma proposta de um sis-
tema de apoio & decisao clinica que classifica imagens com lesdes suspeitas na
pele para gerenciar uma lista de referéncia ao especialista. Serve como uma se-
gunda opiniao sobre a lesao em estudo. Sao utilizados o0 método dos K vizinhos
mais préximos, um classificador paramétrico baseado na teoria da decisao de
Bayes, um Perceptron Multicamada (MLP) e a combinacao destes trés métodos
em um sistema colaborativo de classificacdo. Foram usados como descritores a
variacao da nitidez, média da componente R e G, homogeneidade da cor e média
da luminosidade de cor HSL. Em relacao ao MLP, verificou uma precisao de
87,76%.

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

2 Descricao Geral da Técnica Proposta

A Figura 1 descreve em detalhes o esquema de detecgdao proposto no qual, a
partir de uma base de dados de imagens dermatoscépicas, hé a classificagao de
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sinais de pele. Uma dada imagem, V¥, de N x M pixels expressa como

k k k
UOO e UO] e UOM
k k k k
V¥ = | v v v | (1)
k k k

fUNO...fUNj...fUNM

onde vfj corresponde a um pixel de b bits da imagem, é processada por um bloco
chamado de Médulo de Pré-processamento (MPP), no qual cria a imagem bina-
rizada de V¥, chamada de P* contornando o local do sinal. Com a informacio
da imagem P*, a imagem original V* passa por um bloco chamado de Médulo
Extrator de Caracteristicas (MEC) que possui como meta gerar um conjunto de
nove descritores, expresso como df = [d’g s 7d’g]. O conjunto de descritores é
entao processado por uma rede neural artificial do tipo MLP-BP com trés ca-
madas de neurdnios, sendo duas camadas escondidas e uma camada de saida,
nove entradas e duas saidas, expressas como u* = [uf, uf]. Os detalhes de cada
etapa estao detalhados nas proximas subsecoes.
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Banco de Imagens

Figura 1: Estrutura geral do esquema de detecgao proposto.

Neste artigo foi utilizada a base de dados PH? Database disponibilizada pelo
ADDI Project [1]. O banco contém 200 imagens dermatoscdpicas, as quais possui
especificacao de resolugao de 768 x 560 pixeis, mesma distancia em que os sinais
foram fotografados e ampliacao de 20x. Também é disponibilizada a mascara em
imagem bindria que delimita a regido do sinal. As imagens diagnosticadas por
especialista se dividem em 80 nevos comuns, 80 nevos atipicos e 40 melanomas.
A figura 2 mostra algumas imagens utilizadas.

3 Mobdulo de Pré-processamento (MPP)

Este médulo tem como objetivo gerar um imagem binarizada, P*, com o con-
torno do sinal de pele para servir como maéscara na extracao dos descritores. O
processo de binarizacio é realizado a partir do histograma da CF, que é uma
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(a)

Figura2: Amostras de imagens utilizadas.

cépia da imagem original, V¥ convertida na escala de cinza. Com base no histo-
grama de CF é possivel determina um liminar, a, para gerar a imagem binarizada,
P*. Assim, dado que C* pode ser expresso como

k k k
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k_ k k k
Cr=| cp Cij Cim (2)
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A imagem P” pode ser definida como
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onde

={y e 0
se ¢ < a

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

Para melhorar a qualidade da segmentagao foram utilizadas operagoes mor-
fologicas de abertura e fechamento. A abertura permite suavizar o contorno e
eliminar as saliéncias finas. O fechamento também permite suavizar contornos,
mas, ao contrario da abertura, funde as descontinuidades e preenche lacunas em
um contorno [4].
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Figura 3: Imagem em escala de cinza, C*, da amostra apresentada na Figura 2a.
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Figura 4: Histograma da imagem em escala de cinza, C*, da amostra apresentada
na Figura 2a.

4 Moédulo Extrator de Caracteristicas (MEC)

Na literatura existem vérios métodos de classificagao de Melanomas, como apre-
sentados em [3], dos quais os mais comuns sédo os métodos chamados de ABCD,
método de Pontuagao de Menzies e lista dos Sete Pontos. Estes métodos tém
como objetivo a diferenciagao dermatoscopica entre lesoes melanociticas benig-
nas e melanomas.

O método ABCD é utilizado por dermatologistas em todo o mundo, no qual
observa alteracoes 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 regido de sinal, C referente as cores no sinal e D referente
a estruturas dermoscépicas. Essas caracteristicas podem auxiliar o diagnéstico
para saber se hé chances do sinal ser um melanoma, uma vez que assimetria,
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Figura 5: Imagem binarizada, P¥, da amostra apresentada na Figura 2a

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

Ja o método de Pontuacao de Menzies consiste na diferenciacao dermatoscé-
pica entre lesoes melanociticas benignas e melanoma. Esse método consiste na
identificagao de caracteristicas dermatoscépicas do sinal que podem indicar di-
agnoéstico negativo ou positivo de melanoma. Para a lesao ser diagnosticadacada
como melanoma, ela deve ter nenhuma das duas caracteristicas negativas e uma
ou mais das nove caracteristicas positivas. Semelhante ao método ABCD, essas
duas caracteristicas negativas sao: o padrao de simetria e a presenca de uma tinica
cor; enquanto as caracteristicas negativas sao: véu azul esbranquicado, multiplos
pontos marrons, pseudépodes, transmissao radial, despigmentagao como cicatriz,
glébulos negros periféricos, miltiplas cores, miltiplos pontos azul/cinza e rede
ampliada [3].

Finalmente, o método da lista de Sete Pontos faz uma simples adigdo das
pontuagoes individuais, uma pontuagao total minima de 3 é necessaria para o
diagnoéstico de melanoma, ao passo que uma classificagao total de menos do que 3
¢ um indicativo de nao melanoma. Os pontos utilizados por esse método sao: rede
de pigmentagao atipica, véu azul-esbranquicado, padrao vascular atipico, estrias
irregulares, glébulos irregulares, manchas irregulares e estruturas de regressao.
Cada item tem uma pontuagao especifica [3].

Os trés métodos apresentados acima sao para reconhecimento de melanoma
com base em imagens dermatoscopicas, porém ha também uma regra para detec-
¢ao a olho nu, a qual é chamada de ABCDE. Essa regra é bastante semelhante
ao método ABCD e nela cada letra indica uma caracteristica do sinal a ser ana-
lisada, sendo o A referente & assimetria, o B a borda, o C & cor, o D ao didametro
e o E a evolugao [11].

Assim, com base na andlise destes métodos, foi definido um conjunto de nove
descritores, os quais foram denominados como simetria em x, simetria em y, di-
ametro, varidncia e média no canal R, varidncia e média no canal G e variancia
e média no canal B que sao representados pelas varidveis, dy,...,ds, respecti-
vamente. Assim, para uma dada imagem V¥ existird um vetor d* = [dé’ ceey d’g]
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de descritores. O calculo para a obtengao de cada descritor é detalhado nas
Subsegoes seguintes.

4.1 Calculo da Simetria

O célculo das simetrias em z e y para uma dada imagem k é representada pelos
descritores df e d¥, os quais sdo expressos como

N—-1M-1 N-1M-1

k __ k

dy =12 D v - 2w (5)
=0 7=0 =0 5=0
1<Cy 7,2(.7;

e

N—-1M-1 N-1M-1

k _

=12 > v - Pl (©)
=0 j=0 =0 7=0

I<cy jZC)Z

onde c* e c’; sdo os valores do centro de massa da imagem binarizada, P*. O

centro de massa pode ser calculado facilmente extraindo os pontos de contorno
da imagem binarizada, P*.

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

Basicamente, as Equagoes 5 e 6 calculam a simetria a partir de uma divisao
da imagem em quatro quadrantes no centro de massa c* e c’;’. As Figuras 6a
e 6b ilustram em detalhes a divisao da imagem, apresentada na Figura 2a, em
quadrantes a partir do centro de massa.

4.2 Caélculo do Diametro

O célculo do diametro, representado pelo descritor df, é realizado através do
contorno a uma circunferéncia a partir de um vetor de s de S pontos de contorno
da imagem binarizada, P*, no qual s = [s0y-..,85-1] € P*. O método localiza
um circulo de drea minima a partir do vetor s e o didmetro do cancer terd o
valor deste circulo. Para desenhar o circulo, foi utilizada a fungao da biblioteca
OpenCV minEnclosingCircle( ), que localiza um circulo de drea minima a partir
do conjunto de pontos 2D, que no caso é o contorno. Essa funcao tem como
saida o raio do circulo. A figura 7 mostra o resultado da obtencao do diametro
na imagem binarizada apresentada na Figura 5.
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(a) (b)

Figura6: a) Imagem original com o contorno do sinal e centro de massa. b)
Imagem sendo dividida nos quadrantes com intersec¢ao dos eixos no centro de
massa.

Figura 7: Circunferéncia em torno da mancha.

4.3 Caiélculo da Média e Variancia

Finalmente, os ultimos descritores obtém a informagao relativa a variagao de
cores associada a mancha de pele. Neste 1ltimo sao obtidos seis descritores que
correspondem ao valor da média e variancia de cada canal RGB da imagem
original V¥, A média e variancia do canal R é representada pelos descritores d%
e d§, para o canal G os descritores df e df e para o canal B os descritores d% e
dk. O célculo de cada descritor pode ser expresso como

dy

m
UMZ

&
I
=)

1 M-
Z (v) x Pij @
j=0
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1N
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onde L é o nimero de pixeis iguais a 1 na matriz binarizada, P*, R () é uma
funcao que retira o canal R do pixel vfj Seguindo a mesma linha o valor dos
descritores para os outros canais podem ser expressos como

1 N—-1M-1
a =+ G (vf) % ol )
i=0 j=0
1 N-1M-1
ds = 7 (G (v)y) — d&)™ x pk;, (10)
=0 j=0
1 N—-1M-1
dl’; = f B (vfj) X pf_yv (11)
i=0 j§=0
(§
1 N—-1M-1
di = 7 (B (vf;) — d¥)” x p; (12)
i=0 ;=0
5 MLP-BP

Buscando resolver o problema de classificacao de Melanoma, foi utilizada uma
MLP-BP com nove entradas (os descritores), duas camadas escondidas e duas
saidas. A quantidade de neurdnios nas camadas escondidas foram determinadas
através de testes, sendo o mais adequado o emprego de 10 neuronios na primeira
camada escondida e 24 na segunda. A fungao de ativacgao utilizada nas camadas
foi a funcao sigmoide e o coeficiente de aprendizagem foi definido como 0,01 e o
erro quadratico minimo como 0, 000001.

A rede é submetida a 9 entradas, d*, sendo cada uma referente a um descritor
extraido da imagem. Todos os descritores das imagens foram normalizados entre
0 e 1, objetivando melhorar a convergéncia da rede. A normalizacdo de cada
descritor foi realizada através da divisao de todos os elemento de um descritor
pelo maior valor daquele descritor, levando-se em consideracao o maior valor
para o descritor entre as 200 imagens utilizadas.

A rede neural possui duas saidas, u* = [uf u}], sendo uma referente a mela-
noma, uf, e outra referente a nio-melanoma, u¥. Como nao-melanoma conside-
ramos os nevos atipicos e comuns. Quando u® = [01] o sinal classificado é nio
melanoma e quando u* = [10] indica que o sinal é melanoma.
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Figura8: Estrutura geral da MLP utilizada.

6 Resultados

Tendo como objetivo validar a utilizagdo do método e avaliar sua confiabili-
dade, foram realizados testes com a base de dados PH? Database disponibilizado
pelo ADDI Project (Automatic computer-based Diagnosis system for Dermos-
copy Images). Os resultados foram obtidos a partir de implementages préprias
e também com auxilio 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 nao-melanomas e 32
melanomas. A partir de testes exaustivos foram encontradas as especificagoes da
rede para sua melhor convergéncia, conforme ja apresentado na se¢do 5. A MLP
convergiu para um erro de 1075, como apresentado na Figura 9, que ilustra o
erro quadratico médio da rede em funcao do nimero de épocas.

Apés o treinamento da rede foi realizada a validacao utilizando 30 imagens,
sendo essas divididas em 22 nao-melanomas e 8 melanomas. Realizada a valida-
¢ao, foram obtidos apenas 3 erros, sendo um falso negativo e dois falso positivo.

Com o propésito de avaliar o desempenho do sistema proposto, foram cal-
culadas trés medidas de uso comum em diversos trabalhos com problemas de
classificacao semelhantes a esse [7,9,10,13], sendo elas precisdo, especificidade e
especialidade. Havendo 27 diagndsticos corretos diante de 30 casos, obtevesse
uma precisdo de 90%. Com 20 nao-melanomas reconhecidos corretamente di-
ante de 22 casos de nido-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 satisfatérios. Como pode ser observado, obtivemos o melhor valor de pre-
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Figura9: Curva de Aprendizagem da MLP.

Tabela 1: Comparagao do método proposto com a literatura

Método Precisao|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%

cisao 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 Conclusoes

Este trabalho apresentou uma proposta de técnica de deteccao de cancer 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 sao utilizados
posteriormente para realizar a classificagao do sinal pela rede neural. Foram
obtidos resultados de treinamento e validacao da técnica utilizando uma base de
dados publica de imagens de sinais e manchas de cancer de pele. Os resultados
apresentaram uma precisdo de 90%, mostrando a eficicia da técnica. Com base
nestes resultados, serao realizados novos testes em outras bases objetivando a
consolidacao da técnica proposta.
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