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Resumo — Na ultima década, as imagens médicas tém
demonstrado relevante papel no diagnostico precoce de cincer de
pele, notadamente, com o advento das tecnologias de inteligéncia
artificial que aprendem a reconhecer padrdes entre classes de
imagens com base em imagens pré-classificadas, como por
exemplo, bancos de imagens médicas contendo lesdes cutineas
classificadas como malignas ou benignas. Neste estudo
apresentamos os resultados de identificacdo e classificacio de
lesdes de pele quanto a malignidade usando uma plataforma de
aprendizado de maquina em desenvolvimento em nosso
laboratério — a “FAON_Machine Learning_Platform
(FAON_MLP)” — e as redes neurais convolucionais pré-treinadas
ResNet 152 V2, VGG16, VGG19 e AlexNet. Para a avaliacao de
desempenho dos algoritmos segundo métricas objetivas, se usou
um banco de dados piblico com imagens contendo lesdes de pele
classificadas como benignas (1800 imagens) ou malignas (1497
imagens). Sdo apresentados os resultados de desempenho dos
diversos algoritmos. E discutida também uma avaliacdo
comparativa entre as técnicas utilizadas e com outras técnicas
reportadas na literatura. Os resultados se mostraram promissores
na diferenciacdo entre lesdes benignas e malignas, com grande
potencial para auxiliar profissionais da area da saude no
diagnéstico precoce de cincer de pele, evitando os
desdobramentos da sua niao ocorréncia, como procedimentos
cirurgicos, metastases e até mesmo obito.

Palavras-chave—Cincer de pele, aprendizado de maquina, redes
neurais convolucionais, imagens dermatoscopicas.

I. INTRODUCAO

Muitos grupos de pesquisa tém trabalhado para desenvolver
ferramentas de aprendizado de maquina para diagnosticar lesdes
de pele, principalmente as malignas, como melanomas. Citem-
se alguns dos trabalhos publicados sobre o assunto: Minagawa
et al [1]; Dick et al [2]; e Tschandl et al [3].

O aprendizado de maquina fornece técnicas para que um
modelo computacional possa ser criado a partir de dados
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(“input”) com uma resposta (“output”) conhecida, ou dados de
treinamento [4]. Em relagdo as lesdes de pele, os dados de
treinamento sdo fotografias de lesdes com suas respectivas
classificagdes.

Neste ponto, os trabalhos ja realizados demonstraram que
aprendizado de maquina — e sobretudo o “deep learning” —
tem alto potencial de uso para diagndstico de lesdes de pele.
Nesse sentido, Esteva et al em [5] demonstraram que a
performance da sua rede neural convolucional apresentou
performance similar a de dermatologistas no diagnostico por
meio de fotografias de lesdes cutineas.

No entanto, os trabalhos ainda nfo demonstraram quais,
dentre todas as ferramentas de aprendizado de maquina, sdo as
mais adequadas para realizar a tarefa de diagnosticar lesdes
cutaneas, sobretudo na diferenciagdo entre lesdes malignas e
benignas.

A proposta deste trabalho ¢é apresentar nossa ferramenta de
aprendizado de maquina para avaliar seu potencial de uso e
também avaliar a performance de quatro redes neurais
convolucionais pré-treinadas neste contexto.

Os esforgos no sentido de diagnosticar o cancer de pele se
justificam pelos niimeros associados a esse grupo de doengas.
Estima-se que, a cada ano, mais de duas dezenas de milhdes de
novos casos de cancer de pele sdo registrados no mundo,
tornando as estatisticas globais alarmantes. Relatorios recentes
mostram que de 2008 a 2018, houve um aumento de 53% nos
novos casos de melanoma diagnosticados anualmente [6].
Considera-se a possibilidade de aumento na taxa de mortalidade
desta doenca entre as décadas de 2020 a 2030.

De acordo com a Sociedade Americana de Cancer [6],
pacientes diagnosticados em estagios avangados de melanoma
apresentam uma taxa de sobrevivéncia inferior a 14%, contudo,
se o cancer de pele for detectado em estagios iniciais, a taxa de
sobrevivéncia pode chegar a quase 97%. Isso aponta a



importancia de se desenvolverem conhecimentos e tecnologias
como as que apresentamos, com o objetivo de diagnosticar
precocemente lesoes de pele malignas.

Os dois tipos principais de cancer de pele sdo os carcinomas
e os melanomas. Os carcinomas sdo mais frequentes, menos
agressivos e com alto indice de cura. Frequentemente originam-
se da epiderme (camada mais superficial da pele) e clinicamente
se manifestam como lesdes avermelhadas, lesdes que escamam
ou feridas que nunca cicatrizam. Os carcinomas se dividem em
basocelular (cerca de 80% dos casos) e espinocelular (cerca de
20% dos casos). Os melanomas s3o mais raros; porém, mais
agressivos € com alto risco de metéstase (espalhamento para
outras areas do corpo) quando ndo sdo tratados precocemente.
Originam-se dos melandcitos — células da pele que produzem
a melanina (substincia que da coloragdo a pele) e clinicamente
manifestam-se como pintas marrons, acastanhadas ou
enegrecidas. As Figuras 1 e 2 exemplificam essas caracteristicas
clinicas. Com relag@o aos melanomas, é importante acompanhar
a alteragdo de forma e de tamanho das pintas —, pois os
contornos das lesdes tipicas sdo irregulares, e a area da lesdo
pode aumentar rapidamente. Em ambos os casos, de carcinomas
¢ melanomas, importante agente etioldgico ¢ a radiagdo
ultravioleta, que penetra a pele, causando danos ao Aacido
desoxirribonucleico (DNA, do inglés deoxyribonucleic acid) e
potencialmente acarretando a malignizagdo das células
danificadas [7].

Existem varios instrumentos ndo intrusivos que podem
ajudar os dermatologistas no diagnéstico do cancer de pele,
como por exemplo, imagens obtidas por cAmeras convencionais
ou telefones celulares. Essas fotos apresentam baixa qualidade.
Uma qualidade de imagem significativamente melhor ¢
fornecida por dispositivos dermatoscopicos que se tornaram um
aparelho ndo invasivo significativo para a identificacdo de
carcinomas, melanomas e outras feridas pigmentadas na pele
[8]. Os autores de [9] avaliaram que um dermatologista
experiente geralmente segue uma série de etapas, comegando
com a observacao a olho nu das lesdes suspeitas, depois aplica a
dermatoscopia (aumento microscopicamente das lesdes)
seguida por biopsia. Essas atividades consomem um tempo
relativamente consideravel e pode levar o paciente a avangar
para estagios posteriores da doenca, dada a sua agressividade.
Além disso, o diagnostico preciso ¢ subjetivo dependendo da
habilidade clinica. Dermatologistas mais experientes (acima de
10 anos de pratica clinica) tem acuracia inferior a 80% em
diagnosticar corretamente o cancer de pele.

Muitas pesquisas tém buscado abordagens diversas que
permitam predizer um diagnostico do céancer de pele de forma
precisa e rapida, ainda no estagio inicial da doenca. Neste
momento, a capacidade de obteng¢do de imagens, o poder do
processamento computacional associado a tecnologia da
informagao e das comunicagdes (TIC) abrem uma ampla gama
de propostas para desenvolvimento de novas tecnologias e/ou
agregacao de valor tecnoldgico a infraestrutura disponibilizada
atualmente para os cidaddos. O aprendizado de maquina é uma
area do conhecimento, que estuda e tem como objetivo o
reconhecimento de padrdes, utilizando como base sua propria
experiéncia. Os conhecimentos apreendidos, podem se
relacionar a capacidade de resolver um problema, tomada de
decisdes, reconhecimento de padrdes, dentre outros. Este campo

da inteligéncia artificial que retne fungdes estatisticas e
aprendizado de maquina a imagens ¢ denominado visdo
computacional. Outros modelos, como o aprendizado profundo
(“deep learning”, do inglés), t€m se mostrado eficientes em
diversas aplicagdes de classificagdo (diagndstico) a partir das
imagens e dos dados clinicos. Os modelos de aprendizado
profundo podem resolver problemas criticos (de dificil
identificacdo) de forma automatica, sdo adaptaveis a uma
variancia temporal do problema considerado [11].

Fig. 1 Exemplo de imagens dermatoscopicas que representam carcinomas
[10].

Fig. 2 Exemplo de imagens dermatoscopicas que representam melanomas [10].

Em nosso estudo, apresentamos um método promissor de
baixa complexidade e ndo invasivo, para classificar lesdes de
pele a partir de imagens usando redes neurais convolucionais
(CNN) nas arquiteturas ResNet 152 V2, VGG16, VGGI19 ¢
AlexNet e o algoritmo Histogram-based Gradient Boosting
Classification Tree (HGBC). Nossos resultados mostram que a
precisio do diagnodstico € significativa em uma avaliagdo
abrangente e especifica da anormalidade. A seguir sera
apresentada a metodologia utilizada para o desenvolvimento do
trabalho, os resultados obtidos e uma discussdao em relagdo aos
mesmos.

II. MATERIAIS E METODOS

Neste estudo ndo foi necessaria a aprovagao por comité de
ética, porque foi usado tdo somente um conjunto de imagens
livremente disponivel para fins cientificos. A seguir sdo
apresentadas as etapas do desenvolvimento do trabalho.

A. Caracteristicas do dataset

Apesar do dataset International Skin Imaging Collaboration
(ISIC) Data Archive, disponivel em htps.//isic-archive.com,
disponibilizar imagens para competi¢des desde 2012, utilizamos
o conjunto de imagens liberadas para a competi¢do de 2016. Os
quais demonstram um dataset balanceado com um total de 3297
imagens, sendo distribuidas entre 1800 imagens benignas
(carcinomas) e 1497 imagens malignas (melanomas) com
dimensao de 224 x 224 pixels [10].

B. Extracdo de caracteristicas

As imagens obtidas do dataset ISIC foram processadas em
2 (dois) momentos: inicialmente para a classificagdo com o
algoritmo HGBC elas foram submetidas ao extrator de
caracteristicas desenvolvido por um dos autores desse trabalho



e disponivel na plataforma FAON_MLP. O atual extrator extrai
785 atributos que envolvem caracteristicas estatisticas de
primeira ordem (histograma e forma), textura, padrdo binario
local, momentos de HU, momentos de Zernike, caracteristicas
de Haralik e informagdes do valor minimo, maximo, média e
desvio padrdo para cada canal de cor vermelho/verde/azul
(RGB, do inglés red/green/blue), tonalidade/saturagdo/brilho
(HSV, do inglés hue/saturation/value) e CIELab [12]. Apods
analisar e verificar que alguns dos atributos produzidos sdo
constantes, os mesmos sao descartados, restando um arquivo de
valores separados por virgula (CSV, do inglés comma-
separated values) de entrada com 631 atributos.
Posteriormente, em um segundo momento, as imagens foram
submetidas diretamente como entrada para as CNNs com suas
respectivas arquiteturas.

C. Modelos de aprendizado de maquina:

O aprendizado de maquina tem evoluido e alcancado
resultados significantes com relagdo ao reconhecimento de
padrdes. Nesse estudo, para validagdo dos dados e predigdo dos
tumores malignos (melanomas) versus benignos (carcinomas)
foram utilizadas as CNNs nas arquiteturas pré-treinadas ResNet
152 V2, AlexNet, VGG16 ¢ VGGI19 e o algoritmo HGBC.
Ambas as técnicas com abordagem supervisionada com intuito
de classificacdo.

As redes neurais bem como as redes profundas, apresentam
caracteristicas de modelagem ndo lineares e grande capacidade
de classificagdo, além de serem bastante utilizadas em
atividades de extracdo de caracteristicas. Um importante
exemplo dessa abordagem sdo as redes neurais convolucionais
(CNN). Os autores de [13] e [14] apresentam aplicacdes de
CNNs para extragdo de caracteristicas e classificagdo de
melanomas através de imagens dermatoscopicas. As CNNs
subdividem-se em continuas etapas para realizar a extracdo de
caracteristicas e aperfeicoar a capacidade de reconhecer
padrdes em imagens em diversas etapas de execucdo. Elas
possuem camadas inerentes a atividades realizadas, a camada
de convolucdo, a camada de sub-amostragem (conhecida do
inglés como Pooling) e a camada completamente conectada
(conhecida do inglés, fully conected). A Figura 3 exemplifica
essa arquitetura geral.
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Fig. 3 Arquitetura geral de uma CNN. Adaptado de
https://www.infoq.com/br/articles/redes-neurais-convolucionais.

O algoritmo HGBC é um modelo com suporte para valores
NaN (Not a Number) e inspirado em LightGBM. O mesmo
compde uma classe de algoritmos de aprendizagem de
ensemble que adicionam modelos de arvore a um ensemble
sequencialmente. Cada modelo de arvore adicionado ao
ensemble tenta corrigir os erros de predicdo cometidos pelos

modelos de arvore ja presentes no ensemble [15]. Na pratica é
um processo de combinagdo de varios classificadores para
resolver um problema complexo e melhorar o desempenho do
modelo. Ele constréi um conjunto de arvores de decisdo em
varios subconjuntos a partir dos dados fornecidos, e ao invés de
depender de uma Unica arvore de decisdo, mescla os resultados
dessas arvores com base na maioria dos votos para predizer um
resultado de saida. A Figura 4 exemplifica seu funcionamento.
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Fig. 4 Funcionamento de um algoritmo ensemble em arvore.

D. Classificagdo

O algoritmo HGBC e as CNNs foram executados por meio
da plataforma FAON_MLP, versdo beta 4. Com a utilizagdo de
computadores modernos, unidades de processamento vetorial e
unidade de processamento grafico, a plataforma aproveita muito
bem os recursos de processamento paralelo e acelera os
algoritmos de aprendizado de maquina. Além de implementar
varios outros algoritmos de classificagdo, regressio e
clusterizagdo.

Conforme distribuicdo do dataset descrita no item Il.a, o
conjunto de dados (representado pelo arquivo CSV) de entrada
para o algoritmo HGBC foi dividido em 2 subconjuntos, 80%
dos dados (equivalente a 2.638 casos) para treinamento ¢ 20%
dos dados (equivalente a 659 casos) para validagao.

Tanto nas etapas de treinamento quanto validagdo, foram
aplicadas uma abordagem de validago cruzada. Essa técnica €
amplamente utilizada em trabalhos nos quais o objetivo é a
predi¢ao de dados. Outra técnica semelhante € o holdout [16],
porém apresenta uma grande desvantagem, onde no momento
da divis@o do conjunto de dados em treinamento e validagao,
pode ocorrer dos dados do conjunto de treinamento serem bem
parecidos, € no momento da avaliagdo dos dados do conjunto de
validac@o ou teste os dados serem bem diferentes dos dados ja
conhecidos pelo algoritmo, e ocorrer em uma avaliagdo de baixa
pontuagdo. Ainda ha na literatura uma discussao sobre o melhor
tamanho de divisdo dos conjuntos de dados, todavia, os
tamanhos 5 e 10 tem se tornado o padrdo ouro em termos
praticos [16]. Nesse trabalho utilizamos uma validagao cruzada
com k-folds igual a 10. Em cada execu¢do para cada fold um
valor de acuracia (chamado de pontuacdo na figura 5) é obtido
no conjunto de validagdo. Ao final das 10 simulagdes, uma
média das pontuagdes e apresentada para avaliagdo do



desempenho do modelo treinado. A Figura 5 apresenta como
exemplo, a utilizacdo da validag@o cruzada de tamanho 5.

Na implementagdo das CNNs, as imagens foram passadas
originalmente como entrada para as redes e na primeira etapa de
execugdo dos algoritmos foram divididas em 70% (equivalente
a 2.307 casos) para treinamento, 20% (equivalente a 660 casos)
para valida¢do ¢ 10% (equivalente a 330 casos) para teste.
Executamos as CNNs por 60 épocas com uma taxa de
aprendizado (learning rate, do inglés) igual a 0,001. Esse
pardmetro ¢ importante para realizar o ajuste da otimiza¢do do
algoritmo, determinando o tamanho da etapa em cada iteracdo
para o minimo de uma funcdo de perda. Foi configurado o
pardmetro de parada antecipada (early stopping, do inglés).
Inicialmente ele evita a execucdo do algoritmo por determinado
numero de épocas desnecessarias, identificando que a precisio
no treinamento ndo estd tendo melhoras, e minimiza o
sobreajuste e o subajuste dos dados no treinamento.
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Fig. 5 Etapas de execugdo da validagdo cruzada.

Como se trata de um aprendizado supervisionado, ao
executar o treinamento dos dados pelos algoritmos HGBC e
CNNs, os mesmos vao relacionar os atributos previsores
(entrada) e os atributos categoricos (saida) conforme a divisdo
do dataset em treinamento, validagdo e teste.

III. RESULTADOS

A Tabela 1 apresenta o desempenho obtido pelos algoritmos
HGBC e CNNs em suas respectivas arquiteturas na classificacdo
dos tumores benignos (carcinomas) versus malignos
(melanomas). Os resultados alcangados com o algoritmo HGBC
e as CNNs foram no conjunto de dados de testes, porem as
instancias utilizadas ndo foram as mesmas, pois os dados sdo
embaralhados na entrada do modelo. De acordo com o pré-
processamento aplicado e parametros utilizados na etapa de
classificagdo, ambos descritos anteriormente, avaliamos as
seguintes métricas [16]: a acuracia (4cc), especificidade (Esp),
sensibilidade (Sen), precisdo (Pre) e fl-score (F1).
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Onde, vp sdo os verdadeiros positivos, vn sdo os verdadeiros
negativos, fp sdo os falsos positivos e fi1 sdo os falsos negativos.
A métrica recall (Rec) foi calculada para dar origem a métrica
Fl.

A Tabela 2 apresenta a matriz de confusdo do
algoritmo HGBC, a Tabela 3 apresenta a matriz de confusdo da
CNN arquitetura VGG19, a Tabela 4 apresenta a matriz de
confusdo da CNN arquitetura ResNet 152 v2, a Tabela 5
apresenta a matriz de confusdo da CNN arquitetura AlexNet. e
a Tabela 6 apresenta a matriz de confusdo da CNN arquitetura
VGG16. Os valores apresentados complementam os resultados
obtidos na tabela 1.

Tab. 1 Desempenho dos algoritmos HGBC e CNNs.

Algoritmo Acc (%) Esp (%) Sen (%) Prec (%) | F1 (%)
HGBC 38,56 90,72 36,24 89,51 37,83
VGG19 88,48 92,22 84,00 90,00 86,90
11256251\\12 87,27 87,08 87,50 85,26 86,36
AlexNet 36,36 83,01 89,47 85,00 37,00
VGG16 76,36 90,80 60,26 85,45 70,68

Tab. 2 Matriz de confusio do resultado do algoritmo HGBC.

Predito
Casos de validagao = 660 benigno maligno
Real benigno 323 33
maligno 42 262

Tab. 3 Matriz de confusdo do resultado da CNN VGG19.

Predito
Casos de teste = 330 benigno maligno
Real benigno 166 14
maligno 24 126
Tab. 4 Matriz de confusdo do resultado da CNN ResNet 152 v2.
Predito
Casos de teste =330 benigno maligno
Real benigno 155 23
maligno 19 133

Tab. 5 Matriz de confusdo do resultado da CNN AlexNet.

Predito
Casos de teste = 330 benigno maligno
Real benigno 153 27
maligno 18 132

Tab. 6 Matriz de confusdo do resultado da CNN VGG16

Predicto
Casos de teste =330 benigno maligno
Real benigno 158 16
maligno 62 94

No geral, os algoritmos utilizados para a classificagdo dos
tumores benignos versus malignos apresentaram resultados
promissores conforme mostra a Tabela 1.



IV. DISCUSSAO

Um grande desafio para execucdo de algoritmos de
aprendizado de maquina é a obtencdo de um dataset com
numero suficiente de casos (instdncias). O dataset utilizado
nesse estudo forneceu imagens no formato 224x224 pixels que
se mostraram adequadas para extracdo das caracteristicas por
meio do extrator implementado em nossa plataforma, bem como
apresentou uma quantidade balanceada de casos benignos
versus malignos, se mostrando eficaz para obten¢do dos
resultados obtidos conforme Tabela 1.

As  respectivas  métricas, acuracia, sensibilidade,
especificidade, precisdo e fl-socre foram escolhidas por serem
amplamente utilizadas em publicagdes de trabalhos
semelhantes, permitindo uma comparagdo mais adequada.

Nas Tabelas 2, 3, 4, 5 e 6 é demonstrado através das matrizes
de confusdo, o resultado obtido através das frequéncias de
classificagcdo (vp, fp, vn e fn) dos algoritmos avaliando um
conjunto de dados de validagdo/teste de novos pacientes, dos
quais queremos predizer um diagnostico assertivo.

Através dos resultados obtidos o algoritmo HGBC
demonstrou capacidade de reconhecer os atributos extraidos das
imagens dermatoscopicas, sobretudo pela grande quantidade de
atributos extraidos pelo extrator.

As Figuras 6 e 7 mostram o comportamento das nossas
CNNs com arquiteturas VGG19 e ResNet 152 V2 durante o
processo de aprendizado. As curvas mostram que a medida em
que a rede aprende, o erro de estimagao (diagnostico) diminui e
a acuracia aumenta.

Na precisao, métrica na qual pode-se encontrar a razdo entre
a quantidade de casos classificados corretamente como positivos
e o total dos casos identificados como positivos, os algoritmos
HGBC ¢ a CNN VGG19 apresentaram resultados superiores em
comparagdo com os demais algoritmos implementados em
nosso trabalho. Em relagdo a acuraria, métrica que nos diz de
fato quanto dos casos foram classificados corretamente,
independente da classe, os algoritmos HGBC e as CNNs
VGG19 e ResNet 152 V2 apresentaram melhores resultados,
porém com pequena diferenca entre eles. A sensibilidade,
métrica aplicada ao nosso trabalho, que representa no contexto
do diagnéstico médico o percentual de acerto dos casos
verdadeiros positivos foi melhor no algoritmo HGBC e na CNN
ResNet 152 V2. A especificidade, outra métrica aplicada ao
nosso trabalho e também muito utilizada na avaliagdo de
trabalhos dentro de um contexto médico, e que apresenta o
percentual de acerto de casos verdadeiros negativos, nos
algoritmos HGBC e as CNNs VGG19 e VGG16 apresentaram
os melhores resultados. Por fim, a métrica F1-Score, também
aplicada ao nosso trabalho e utilizada em diversos trabalhos de
aprendizado de maquina, considera a precisdo e a recall
definindo uma média harmodnica entre essas duas métricas e
obteve melhores resultados nos algoritmos HGBC e as CNNs
VGG19 e ResNet 152 V2. Todas essas informagdes encontram-
se na Tabela 1.
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Fig. 6 Desempenho no processo de aprendizado da CNN VGG19.
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Fig. 7 Desempenho no processo de aprendizado da CNN ResNet 152 V2.

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos por trabalhos
correlatos com utilizagdo de CNNs com arquiteturas
semelhantes as que implementamos em nosso estudo.

Tab. 7 Resultados apresentados por trabalhos correlatos no uso do
aprendizado de maquina.

Referéncia Algoritmo Acc (%)
Shain et al [17] DCNN Model 90,16
Han et al [18] AlexNet 88,81
Guan et al [19] VGG-16 86,09
Cargani et al [20] DenseNet 85,25
Targ, Almeida and Lyman [21] ResNet 85,20
Sinha and El-Sharkawy [22] MobileNet 82,62

Pode-se notar que os resultados obtidos em nosso trabalho
com os algoritmos HGBC e as CNNs com arquitetura VGG19 e
ResNet 152 V2 se mostram favoraveis para utilizagdo dos
algoritmos implementados na classificagdo das lesdes malignas
da pele, superando os valores obtidos por [19], [20], [21] e [22]
e ficando bem préximos dos valores alcangados por [17] ¢ [18].
Para tal comparacdo foi escolhida a métrica acuracia por ser
objetiva em seu resultado trazendo o numero de acertos
positivos pelo numero total de instancias.

A tab.7 a seguir apresenta trabalhos correlatos que também
realizaram a classificag@o de cancer de pele, porém em datasets
diferentes e algoritmos com abordagens proximas ao que
usamos em nosso trabalho.



Tab. 8 Resultados apresentados por trabalhos correlatos na classificagdo de
cancer de pele com mesmo dataset.

Referéncia Dataset Algoritmo Acc (%)
Codella et al [14] ISIC 2016 CNN - U-Net 93,4
Refianti, Mutiara and | ISIC
Priyandini [23] Collection CNN - LeNet-3 93,0

. ISIC 2016 Region based
Nida et al [24] CNN (RCNN) 92,8
Gutman et al [10] ISIC 2016 SLIC algorithm 91,6

Os resultados obtidos pelos trabalhos apresentados na
Tabela 8 representam o estado da arte com respeito a utilizagédo
de aprendizado de maquina para classificacdo de tumores
malignos versus benignos, principalmente quanto a detecgdo do
melanoma, o tipo de cancer mais agressivo com conjunto de
dados ISIC 2016. Os algoritmos HGBC ¢ as CNNs com
arquitetura VGG19 e ResNet 152 V2 implementados em nosso
trabalho obtiveram resultados que, ao serem comparados com o
estado da arte, se mostram promissores na classificagdo dos
tumores de cancer de pele.

V. CONCLUSAO

Foram demonstradas através deste trabalho 2 (dois)
algoritmos distintos e ndo invasivos para classificagdo através
de imagens, sendo que para um deles testou-se 4 (quatro)
arquiteturas de redes diferentes. Ambos os algoritmos sao
baseados em abordagens de aprendizado de maquina para
classificagdo de lesdes malignas da pele. Todos se mostraram
convenientes para realizagdo de tal tarefa através de analise de
atributos extraidos de varios descritores. Os melhores resultados
foram obtidos com o algoritmo HGBC ¢ a CNN com arquitetura
VGG19. O diagnostico adequado de cancer de pele, representa
uma oportunidade para se determinar melhores decisdes
clinicas, cirargicas e terapéuticas, sobretudo se realizada nos
estagios iniciais proporcionando melhor resposta ao tratamento,
influenciando no tempo de sobrevida do paciente.
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