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Abgtract: Melanoma is the fifth most common kind of
cancer for males and seventh most common for female
It accounts for less than two percent of skin cance
cases, but owns the worst prognosis and the higher
mortality rate. Early detection of the disease prowves to
the patient a greater chance of cure. The ABCD rulbas
been used in feature extraction in this work, in oder to
promote a greater success rate in the classificatioof
skin lesions. An analysis of the color models RGBSV,
CMY, L*u*v and YCbCr was proposed to the color
attribute. In the classification were used algoritims
MultiLayer Perceptron, Radial Basis Function, Random
Forest, Support Vector Machine, LibLinear and K-
Nearest Neighbor. The results obtained were
encouraging, reaching an accuracy of 0.945 and a
Kappa of 0.816 from the component generated by the
combination of the HSV color model components.
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Resumo: O melanoma é o quinto tipo de cancer mais
comum entre os homens e o sétimo mais comum entre a
mulheres. Ele representa menos de dois por cento dos
casos de cancer de pele, mas possui 0 pior progngste

0 mais alto indice de mortalidade. A descoberta pcece
da doenca proporciona ao paciente uma maior chance
de cura. A regra ABCD foi utilizada para a extragaode
caracteristicas neste trabalho, com a finalidade de
promover uma maior taxa de acerto na classificacddas
lesdes de pele. Uma andlise dos modelos de coresBRG
HSV, CMY, L*u*v e YCbCr foi proposta para o
atributo Cor. Na classificacdo, foram utilizados os
algoritmos  MultiLayer Perceptron, Radial Basis
Function, Random Forest, Maquina de Vetor de
Suporte, LibLinear e K-Vizinhos mais Préximos. Os
resultados obtidos foram animadores, atingindo uma
acuracia de 0,945 e um indice Kappa de 0,816, a par
da componente gerada pela combinacdo das
componentes do modelo de cores HSV.

Palavras-chaves: Modelo de cores; Céancer de pele;
Extracdo de caracteristicas; Classificacéo.

l. INTRODUCAO

Deste modo, o uso de sistemas de detec¢éo autamatic
do cancer de pele pode auxiliar o dermatologista na
descoberta da doenga.

A deteccdo de lesdo de pele é feita a partir da
andlise de imagens obtidas através do exame de
dermatoscopia, com o aparelho dermatoscépico, ou de
fotografias tiradas utilizando cémeras digitais
convencionais. Para obter-se um diagnéstico das
lesbes de pele de forma mais precisa, algumas
caracteristicas visuais sdo observadas como,
Assimetria, irregularidade da Borda, variacdo da Co
interna e o Didmetro, caracteristicas essas, cafdsec
como ABCD J[3].

Sistemas de visdo computacional para deteccao
automatica de patologias em imagens médicas sao
compostos, em geral, por trés etapas: segmentacao,
extracdo de caracteristicas e classificacdo. Aaetap
extracdo pode ser considerada um passo cruciahde u
sistema de deteccdo de patologias em imagens
médicas, pois caso as caracteristicas nao sejam
extraidas de forma adequada, a classificacdo das
imagens sera totalmente comprometida. Deste modo, a
andlise dos modelos de cores é utlizada como
tentativa de se obter um melhor resultado na
classificacdo das imagens de lesdo de pele.

A. Trabalhos Relacionados

A extracdo de caracteristicas € responsavel por
descrever a regido da imagem em estudo em um
formato apropriado para o processamento subsequente
e é uma etapa fundamental para sistemas de deteccdo
automatica de patologias [4].

Em [5] a extracdo de caracteristicas €& feita
utilizando a Transformad&/avelet PackefTWP). Ela
consiste em representar a imagem em diferentes
bandas de frequéncia, com distintas resolucdes
correspondente a cada escala (dilatagéo e confragdo
€ aplicada para extrair a textura. O descritoral@ier
é utilizado para calcular os atributos de formaae
calculadas também as caracteristicas da cor de. lesa
Foram utilizadas 122 imagens para teste. Os rdsglta

O cancer de pele € um dos tipos de cancer maisbtidos foram encorajadores, porém, houve uma queda
comum e o aumento da sua incidéncia estaa taxa de acerto para as lesdes ndo-melanoma.

relacionado, em parte, ao comportamento das pessoas

em relacdo a exposicao ao sol [1]. Ele esta ergtre o _ e '
mEXtrair as caracteristicas da imagem baseado na reg

principais tipos de lesdo de pele, sendo de su

importancia o diagnéstico precoce para o tratament
do paciente. No Brasil, por exemplo, em 2014
segundo o Instituto Nacional de Céncer (INCA) [2],

Araujo et al (2012) [6] propuseram um método de

BCD. A definicdo da rugosidade é feita a partir da
orda extraida, bem como a analise do tamanho da

‘'mesma e a quantidade de pontos de inflexdo (onde as

foram esperados 98.420 novos casos de cancerele pSHrvas mudam deAlcioncda.lvas pa(;% convexas ou vice-
ndo melanoma nos homens e 83.710 nas mulhere&s?) presentes. Além disso, o diametro, a assmet
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e a variacdo de cores sdo calculados sob a ar&les definem, em geral, um espaco onde cada cor é
lesionada. Este método ainda possui algumasepresentada por um conjunto de coordenadas, que em
limitacBes, dentre elas, a pequena quantidade d®ia maioria sdo trés. Assim, permitem a espec#ficac
imagens para teste e a sua ineficiéncia na presenda cores de forma padronizada.

excessiva de pelos.

No trabalho de [7] é apresentada uma nova
abordagem para a distincdo entre melanomas e nevos
atipicos a partir de imagens obtidas através dermEn
comuns. Na diferenciacdo entre estes dois tipos de
lesdo de pele, foram utilizadas doze caractersstica
baseadas na concentrac@o dos dois tipos de melanina
a eumelanina e a feomelanina, em conjunto com a
regra ABCD. Neste caso, a caracteristica que perten
a letra D da regra € alterada para estruturas
Diferenciais: rede pigmentar, glébulos e pontog qu
caracterizam lesdes melanociticas. Um total de 152
imagens foram utilizadas para o0s experimentos,
obtendo resultados animadores. Entretanto, ossteste
poderiam ter sido feitos com uma base de imagens
maior.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: na
Secdo Il sdo apresentados e descritos 0os materwais;
Secao Il é feita uma descricdo detalhada do método
proposto; na Secao IV é apresentada a metodolegia d
avaliacdo dos resultados; na Secdo V sdo expostos e
discutidos os resultados obtidos; e por fim, as
conclusdes e trabalhos futuros na Secéo VI.

Il.  MATERIAIS

A base de imagens e os modelos de cores sao os
materiais essenciais para este trabalho de extdEao
caracteristicas e classificacdo de lesfes de [dekta
secdo, eles sdo apresentados e descritos de maneira
detalhada.

A. Base de Imagens

A base de imagens utilizada nesse trabalho é a PH?2
[8]. Ela é constituida por um total de 200 imagens
dermatoscopicas com uma resolucdo de 768 x 560
pixels no sistema de cores RGB: 80 nevos comuns
(manchas), 80 nevos atipicos e 40 melanomas (tumor
maligno). As cores das peles representadas nessa ba
de dados podem variar de branco a branco creme.

As imagens foram avaliadas e diagnosticadas por
um dermatologista, aspecto este, fundamental pela
escolha da base. Ela possui um diret6rio dedicado p
cada imagem que contém a imagem dermatoscépica
original, a mascara binaria da lesdo segmentada, be
como a mascara binaria das classes de cores
apresentadas na lesdo de pele. Além disso, passui u
arquivo contendo a classificacdo de todas as insagen (@)
de acordo com os critérios dermatoscopicos utiigad Fig. 1. Imagens de lesées de pele. (a) Nevo comum; (b) afiésc
A Fig. 1 mostra imagens de leséo de pele pertefm;entbinf\ria da leséo segmentada; (c) Melanoma; (d) Madoinaria da
a base de imagens PH2. Em (a) é apresentado um ne§gfAo segmentada.
comum, e em (c) um melanoma. Suas mascar
binarias da lesdo segmentada sdo apresentadag emaft‘f’
e (d), respectivamente. m

B: O modelo de cores RGB representa a cor como
a composicdo de trés cores primarias: vermelho
(Red- R), verde Green— G) e azul Blue — B). A
B. Modelos de Cores partir de diferentes intensidades nelas, todasias
Os modelos de cores procuram elaborar unfores sdo formadas. Os valores de cada componente
modelo matematico para a representacdo das coré@riam de 0 a 255. Um aspecto importante deste
modelo é que ele descreve o comportamento da cor em
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raios luminosos de forma minuciosa. Deste modo, ele
€ um dos modelos mais utilizados atualmente. AZig.
mostra as componentes de uma imagem da base de
dados PH2 no sistema de cores RGB.

@)

(b)

@)

(b)

(©

Fig. 3. Componentes do modelo de cores HSV. (a) Componente

H; (b) Componente S; (c) Componente V.

CMY: O modelo de cores CMY é o resultado da

(©)

juncdo das cores do sistema de cores RGB, ou seja,
um modelo complementar. Ele é baseado em trés

Fig. 2. Componentes do modelo de cores RGB. (a) Componentgomponentes primarias subtrativas: aziygn — C),
R; (b) Componente G; (c) Componente B. magenta flagenta— M) e amarelo Yellow — Y). A

HSV: O modelo de cores HSV é definido por trés
propriedades: matiz-iue— H), saturacadSaturation—

S) e valor Yalue — V). Elas sdo mais “visiveis” e
intuitivas para os humanos. O matiz identifica pm ti
de cor desde o vermelho até o violeta e mais o
magenta, podendo atingir valores de 0 a 100%. A
saturacdo também conhecida como “pureza”, pode
atingir valores de 0 a 100% e quanto menor é esse
valor, mais cinzenta é a cor, mas quanto maioiofor
valor, mais “pura” é. Por fim, o valor, que defioe
brilho da cor e também atinge valores de 0 a 109%.
Fig. 3 mostra as componentes de uma imagem da base
de dados PH2 no sistema de cores HSV.

Fig. 4 mostra as componentes de uma imagem da base
de dados PHz2 no sistema de cores CMY.

@
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®) (©)

Fig. 5. Componentes do modelo de cores L*u*v. (a) Companent
L; (b) Componente u; (c) Componente v.

YCbCr: O modelo de cores YCbCr representa as
cores como brilho e dois sinais de diferenca de cor
Ele é composto por trés componentes: luminancia (Y)
cromindncia da diferenca azul (diferenca entre a
componente azul e um valor de referéncia) (Ch) e
crominancia da diferenca vermelha (diferenca emtre
componente vermelha e um valor de referéncia) (Cr).
A Fig. 6 mostra as componentes de uma imagem da
base de dados PH2 no sistema de cores YCbCr.

(©

Fig. 4. Componentes do modelo de cores CMY. (a) Componente
C; (b) Componente M; (c) Componente Y.

L*u*v: O modelo de cores L*u*v é também
conhecido como CIELUV. Ele foi definido na
tentativa de aumentar a uniformidade das cores
percebidas pelo sistema visual humano, em 1976 pela
CIE (Internacional Commission on llluminatior
Comissdo Internacional de Illuminacdo) [9]. A
componente L define o valor de Iuminosidade
corrigida para uma escala perceptualmente lindas J
componentes u e v indicam a cromaticidade da cor. A @
Fig. 5 mostra as componentes de uma imagem da base

de dados PH2 no sistema de cores L*u*v.

(b)

@

(c)

(b) Fig. 6. Componentes do modelo de cores YCbCr. (a) Compenent
Y; (b) Componente Cb; (c) Componente Cr.
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Ill.  DESCRICAO DO METODO

Nesta secdo, é apresentado e descrito o métor
utilizado para a extracdo de caracteristicas
classificacdo de lesdes de pele. A partir da masca
binaria da lesdo, o contorno e subsequentemente,
assimetria, a irregularidade da borda e o diansgtoo
calculados. O atributo cor é obtido através de
utilizacdo da imagem da lesdo segmentada em nive
de cinza. Desta maneira, essas caracteristicas s
armazenadas em um vetor de atributos para
subsequente classificacdo da imagem em patoldgic

v
(melanoma) ou néo- patologlca (ndo-melanoma). ¢ Mascara da Les3o easoarn Niveride Giniza

fluxograma do método é mostrado na Fig. 7. n -

Assimetria

Imagem Origjnal Lesdo Segmentada

\{

Irregularidade da Borda Cor I
r‘liblﬂ'(’tr'('» I

Vetor de Atributos

Classificacdo
MLP
RBF

Random Forest

A+B+D+C >

LibLinear
SVM
KNN

Patolégica
ou
Ndo - Patoldgica

Fig. 7. Fluxograma do método proposto.

A. Assimetria

A assimetria de uma leséo diz respeito a sua forma,
e as que tendem a ser mais arredondadas sé&o
geralmente ndo cancerosas e/ou ndo malignas. Ela é
obtida utilizando a equacdo, como em (1), que talcu
a distancia entre um ponto e uma reta (diagonadmmai
obtida pelo diametro). Assim, é procurada e
armazenada a maior distancia entre a reta e uno pont
pertencente a borda. O resultado,pxels € utilizado
para a classificacéo.
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, d= p=0—x). 3= y1) — 2 — y1)- (x5 —
laxo+byo+c| 1) xp). )

vaZ+b2

ondea, b, c sdo os coeficientes da retaggey, sdo
as coordenadas do ponto na imagem.

C. Cor

Os modelos de cores escolhidos para o célculo da
variacdo da coloracgdo interna das lesdes foi o HSV,

A Fig. 8 ilustra um exemplo do calculo da RGB, o CMY, o L*u*v e o YCbCr. Em cada modelo,
assimetria, onde foi encontrado o por0,(yQ que foram feitos testes com cada componente isolada, co
possui a maior distancia da reta. a soma e com a distancia euclidiana entre eladu@e
errt aliasy perartiotovay confpunemes. 1Wessdys' westes; 474~
quantidade de cores presentes na lesdo ¢ calculada
através da divisdo do canal em 10 (dez) intervalos e ¢
utilizada na classificagdo. Desta maneira, as cores
pertencentes ao mesmo intervalo foram consideradas
similares. A contagem do niimero de pixels ¢ feita para
cada intervalo, sendo descartados os que possuirem
regides muito pequenas (menos de 100 pixels).

A Fig. 9 e a Fig. 10 apresentam o resultado da
colorag@o artificial para o cédlculo da quantidade de
cores presentes na lesdo. O célculo ¢ feito na
componente V do modelo de cores HSV. Na Fig. 9
tem-se um nevo comum, onde foram encontradas seis
cores diferentes, ¢ na Fig. 10, um melanoma, onde
foram encontradas nove cores diferentes.

Fig. 8. Assimetria da lesdo de pele.

B. Irregularidade da Borda

As lesdes ndo malignas geralmente possuem ;
bordas lisas ¢ suaves, ja as malignas, bordas &
irregulares. Nesta etapa, a definicdo da irregularidade Z R R 4
¢ baseada em pontos de inflexdo (picos e vales). BB Ty
Inicialmente, sdo atribuidos pesos para cada um dos 3
quatro vizinhos da direita e da esquerda de todos os ; '
pontos pertencentes a borda da lesdo. Para os casos
onde o vizinho estiver abaixo do ponto analisado em
relagdo a coordenada y, recebe peso 1, caso contrario,
recebe peso -1 [6].

Uma inflexdo ¢ determinada pela soma dos pesos
dos oitos vizinhos, caso esta soma seja maior ou igual
a 2, ou menor ou igual a -2, considera-se o ponto
analisado uma inflexdo. Além disso, se essa soma dos
pews. for, nputiva weesa dnflexinde candderada v ...
pico, caso seja negativa, € considerada um vata. Esrig. 9. Atributo cor da imagem de um nevo comum. Neste caso
primeira técnica obtém a quantidade total de pe&os seis cores diferentes foram encontradas.

vales menores existentes na borda da leséo [6].

- o . D. Diametro
A segunda técnica utiliza-se do produto vetorial,

como em (2). O objetivo é encontrar picos e vales O diametro, a mascara binaria da lesdo
maiores na lesdo. Este calculo é feito para todos ocgmentada, apresentada na Fig. 1 (d), € utilizada
pontos pertencentes a borda da leséo, consideasndoo_bter 0 contorno da Ie_s_ao, €o resultadc_) € mostrado
seus vizinhos da direita e esquefda 15: p; p + 15) Fig. 11 através da utilizacdo do algoritmo de Sobel
sendop o ponto. Deste modo, caso o resultado dd10l

produto vetorial seja maior que zepe= (X1, Y1), P2 =

(X2, ¥2) € p3= (X3, Y3) constituem um pico, e caso seja

menor que zero constituem um vale. Na classificécéo

utilizada a quantidade total de picos e vales nemner

a quantidade total de picos e vales maiores [6].
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Fig. 10.Atributo cor da imagem de um melanoma. Neste caso

nove cores diferentes foram encontradas. Fig. 12. Diametro do contorno da lesdo de pele.

O célculo do diametro tem por objetivo adquirir aE+ Vetor de Atributos
maior distancia entre dois pontgs,= (X3, 1) €p2 = O vetor de atributos utilizado como entrada para os
(X2, ¥) pertencentes a borda da lesdo. Para o célculo déassificadores, foi obtido com a utilizagcéo daraeg
maior distancia é utilizada a equacdo da distanciABCD. Dessa forma, ele € composto pelos seguintes
euclidiana, como em (3). As lesGes malignas terelem atributos calculados sob as imagens: maior disanci
possuir um didmetro maior ou igual a 6mm, com &entre a reta e um ponto, a quantidade total desygco
possibilidade de variagdo de tamanho e formavales pequenos, a quantidade total de picos e vales
Entretanto, as ndo malignas normalmente possuem ugiandes, a quantidade de cores encontradas nadeséo
diametro menor que 6mm e ndo mudam de tamanha. maior disténcia entre dois pontos. Para cada, test
Para a classificacao, a distancia € utilizadgeels somente o atributo Cor foi modificado nesse vetor a
partir dos modelos de cores, suas componentes e

Doy = combinag@es entre elas.

VO = )2+ O — ¥2)2 ©) IV. METODOLOGIA DE AVALIAGAO DOS RESULTADOS

Um exemplo do segmento de reta, a diagonal Para avaliar o desempenho dos algoritmos de

maior, gerado pelo célculo do diametro, pode SOV cIassﬁpagao fpram utilizadas al~gum~as meétricas
na Fig. 12. Este segmento de reta foi encontrado ¢pnhecidas na literatura. Nessa secdo sdo mosaadas

trabalho.

A matriz de confusdo é uma tabela que mostra o
reswltado da classificagcdo. A matriz, € compostadpo
valores: Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo
(FP), Falso Negativo (FN) e Verdadeiro Negativo
(VN).

A partir dessas quantidades os valores Precisdo (P)
(4), Recall (R) (5), Acuracia (A) (6), F-MeasureV{F
(7) e indice Kappa (K) (8) séo calculados [11].

44 b=
VP+FP’ (4)
44 k=
VP+FN' ®)
Fig. 11. Contorno da leséo de pele. A=
TrRPEN T ©)
2xVP FM =
ZVP RN Y
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K = de cores utilizados foram gerados nove canais de
6176z (8) cores. Em cada canal foram extraidos os atributss e
1-6, seis classificadores foram testados. Esse processo
) ] obteve um total de 255 resultados para a classifica
onde 6, corresponde ao somatério da diagonaljas imagens. Por motivo de conveniéncia, serdo
principal da matriz de confus&o dividido pelo talel mostrados somente os melhores resultados para cada
elementos; &9, corresponde ao valor calculado damodelo de cor (melhor resultado de cada classiicad
soma de todos os valores das linhas e colunas @& cada modelo).
matriz de confuséo.
O nivel de exatiddo do indice Kappa foi
classificado conforme a Tabela I, de acordo com

A Tabela Il mostra os resultados obtidos com o
modelo de cores RGB. Pode-se observar que o melhor
Fesultado foi obtido com a soma dos canais vermelho

estabelecido por [12]. azul e o classificaddRandom Forestcom um indice
Tabela I. Nivel de exatiddo de uma classificagéo, Kappa de 0,72. Pode-se observar ainda que o wvalor d
conforme o valor de indice Kappa. F-Measurefoi de 0,95, isso reflete as altas taxas de
indice Kappa Qualidade Precisdo &ecall
K <02 Ruim Tabela Il. Melhoresczfsglg\ggs para o modelo de
02<K<04 Razoavel )
04<K<06 Bom A FM R P AUC K
06 <K<08 Muito Bom R+G e
K > 10,8 Excelente MLP 0,90 0,94 0,9 0,91 0,86 0,67

ReRBF 091 094 093 0,910,87 0,68
Outra forma de avaliagdo utlizada foram asR+BeRF 092 095 098 092086 0,72

Curvas de Caracteristicas de Operacdo do Receptdd(R,B) e

(Receiver Operating Characteristic ROC). As LL 091 094 0,98 0,90 0,79 0,67

curvas ROC mostram as taxas de verdadeirosD(R,B) e

positivos em relacdo as taxas de falsos positifos SVM 0,88 0,93 0,9¢ 0,870,72 0,55

curva é montada variando o limiar do classificaglor G+Be

observando os resultados gerados a partir dessa KNN 0,90 0,93 095 0,920,81 0,66

modificacdo. A curva ROC tem por objetivo avaliar@

eficiéncia em termos de taxa de acerto dos algositm Os melhores resultados obtidos com o modelo de

de aprendizado de maquina. A principal informacéq,gres HSV sdo apresentados na Tabela Ill. A soma do

extraida de uma curva ROC € a area sob a cunvgnais de saturacio e valor com o classificador MLP

(Area Under Curve- AUC), quanto maior a area optiveram um resultado “Excelente” (K = 0,81) de

melhor o classificador. acordo com o indice Kappa. Além disso, as taxas de
. acuracia, PMeasure recall, precisdo e area sobre a
V. RESULTADOS E DISCUSSOES curva ROC foram melhores em relacdo aos demais

Na andlise comparativa dos dados foram utilizadagesultados para o modelo de cores HSV.

200 Imagens, dentre estas, 40 melanomas e 160 néo- Tabela Ill. Melhores Resultados para o modelo de

melanomas da base de imagens PH2 Os cores HSV.
classificadoresMultiLayer Perceptron(MLP) [13],
Radial Basis FunctionfRBF) [13], Random Forest A FM R P AUC K

[14], LibLinear [15], Méquina de Vetor de Suporwtes_,_Ve MLP 0,94 0,96 0,98 0,94 0,96 0,81
(SVM) [16] e K-Vizinhos mais Proximos (KNN) [17] S+tVeRBE 092 095 096 094 096 075
foram empregados na classificagdo das lesdes T ' ' ' ' ' '
testados com varios parametros. Entretanto, o melho HeRF 0,92 0,95 097 093 092 074
parametro para o MLP e o RBF foi utilizando o S+VelL 0,93 09 0,9 0,94 0,87 0,77
numero de camadas ocultas igual a doisRdadom S+VeSVM 0,92 0,95 0,98 0,92 0,84 0,74
Forest foram geradas cem arvores e a profundidadgiy e kNN 091 094 096 093 084 072
maxima foi ilimitada. No classificador SVM, o tigte
kernel é a funcao de base radial. Ja no KNN, o niime
de vizinhos utilizados foi igual a um. O método
estatisticdk-fold cross-validatior(k = 10) foi utilizado
para gerar os resultados.

O modelo de cores CMY apresentou resultados
satisfatérios para a extracdo de atributos e
classificacdo (Tabela V). Foi obtido um\feasurede
0,94 com o canal ciano e o classificad®andom
A. Resultados Forest A area sobre a curva ROC mostrou a robustez

Nas Tabelas II, lll, IV, V e Vi a letra D é utilida ~ do classificador com uma taxa de 0,90.
para representar a nova componente gerada agartir
distancia euclidiana entre as bandas. O simbolcg“+”
utilizado para representar a resultante entre a Em
duas bandas de cores. Para cada um dos cinco modelo
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Tabela IV. Melhores Resultados para o modelo de (0,87)_ O classificador SVM obteve a menor, AUC =
cores CMY. 0,72, justificando o baixo nivel do indice Kappa.

A FM R P AUC K 1

MeMLP 0,90 094 0,98 090 0,86 0,64
CeRBF 0,91 0,94 098 091 090 0,70
CeRF 091 094 097 092 090 0,71
CelL 091 094 098 091 080 0,69
CeSVM 0,88 0,93 1,00 087 071 054
D(M,Y) e

KNN 086 091 093 089 075 054

0.5 |-

A Tabela V mostra os melhores resultados obtidos
utilizando o modelo de cores L*u*v. Pode-se observa
gue o melhor resultado foi um indice Kappa de 0,75.
Esse resultado foi obtido a partir do uso do caeal
cromaticidade v e o classificador MLP. O pior
resultado foi obtido com a cromaticidade v e o
classificador KNN com um indice Kappa 0,55. 0

- R+G e MLP | AUC = 0,86
-- ReRBF |AUC =0,87
R+B e RF |AUC = 0,86
-- D(RB)eLL|AUC =079
D(R,B) e SVM | AUC = 0,72
-- G+B e KNN | AUC = 0,81

Taxa de Verdadeiro-Positivo

.5
o 1
Tabela V. Melhores Resultados para o modelo de Taxa de Falso-Positivo

cores L*u*v. Fig. 13. Curvas ROC para os melhores classificadores utdizao
modelos de cores RGB.
A FM R P AUC K
veMLP 0,92 0,95 096 093 0,88 0,75 De acordo com a curvas ROC mostradas na Fig.

14 é possivel observar que os classificadores MLP e
veRBF 090093 094 093 093 0,68 RFB obtiveram uma AUC = 0,96. E possivel observar
ueRF 090093 09 091 090 066 iy pem gue o modelo de cores HSV obteve as
velL 091 094 095 093 085 0,71  maiores AUCs, isso mostra que esse modelo de cor se
veSvM 0,89 093 093 0,93 0,83 0,66 comporta melhor para o problema de deteccéo

veKNN 0,86 091 093 090 0,76 0,55 automatica de lesdes de pele.

Os resultados para o modelo de cores YCbCr séo
mostrados na Tabela VI. Observa-se que o melhor
resultado foi obtido com a soma entre o canal da
luminncia e o canal correspondente a crominarecia d
diferenca azul. Tal resultado foi obtido com o
classificador Random Foreste obteve um indice
Kappa de 0,74.

Tabela VI. Melhores Resultados para o modelo de
cores YCbCr.

A EM R P AUC K

Taxa de Verdadeiro-Positivo

Y+Cr e [ == s+veMLP|AUC =096
MLP 090 094 097 090 082 064 "~ [/ | e
Y+Cre | - SevelL|AUC -0
RBF 0,91 0,94 0,97 0,92 0,87 0,71 { S+V e SVM | AUC = 0,84
Y+CreRF 0,92 0,95 0,98 0,92 0,88 0,74 0 0 5“ SHVe NN [AUC 20,84
Y+CrelLL 0,90 0,94 0,98 090 0,78 0,65 Taxa de Falso-Positivo 1
Y+Cre

Fig. 14.C ROC Ih lassificad uriili
SUM 089 093 099 088 074 060 mlgdelos élje;v«?ofres Hse/:?tra os melhores classificadores utdizao

Y+Cb e
KNN 0,86 0,91 0,93 0,90 0,76 0,55

Para avaliar o desempenho dos classificadores e
fazer um estudo comparativo, foram geradas as €urva
ROC para os melhores resultados de cada modelo de
cor. A Fig. 13 mostra as curvas dos melhores
resultados obtidos com o modelo de cor RGB. Pode-se
observar que o classificador RBF obteve a maior AUC
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A Fig. 15 mostra as curvas ROC para os
classificadores utilizando o modelo de cor CMY. A
pior AUC foi obtida utilizando SVM (0,54). Observa-
se ainda que o canal ciano € o que retorna os raslho
atributos nesse modelo.

1 1 - —

S
!

—

Taxa de Verdadeiro-Positivo

== Y+Cre MLP |AUC = 0,64

-- Y+Cre RBF | AUC = 0,71
Y+Cre RF | AUC = 0,74

-= Y+CreLL|AUC = 0,65

Y+Cre SVM | AUC = 0,60
-- Y+Cb e KNN | AUC = 0,55

Taxa de Verdadeiro-Positivo
o
a1

0 0.5
= MeMLP|ALG=064 Taxa de Falso-Positivo 1
-- CeRBF |AUC=0,70
' CeRF|AUC =071 Fig. 17. Curvas ROC para os melhores classificadores utiiaao
-~ CelL|AUC=0,69 modelos de cores YCbCr.

C e SVM|AUC = 0,54
-~ D(M,Y) e KNN | AUC = 0,54

0 05 1 N
Taxa de Falso-Positivo B. DiscussoOes
Fig. 15. Curvas ROC para os melhores classificadores utiliaao Os resultados mostrados exemplificam o quao
modelos de cores CMY. importante € a andlise de diferentes modelos dsscor

. gara deteccdo automética de lesBes de pele. Isso se
As curvas ROC da Fig. 16, mostram os resultadogeye ao fato de lesdes de pele malignas terem uma

obtidos para todos os classificadores utilizando Qjistribuicgo de cores diferente das lesbes benignas
modelo de cores L*u*v. E possivel observar que o

canal v é o que melhor representa as lesdes para a Pode-se observar que o modelo que cor que melhor
extracdo de caracteristicas. Isso pode ser congwovadiferenciou as lesdes foi o0 HSV com énfase para a
pelos resultados obtidos, dos seis melhores rdsslta Soma entre os canais de saturagdo e valor. Dentre
cinco utilizam esse canal para extracéo do atriboto  todos os resultados obtidos a utilizagdo dessel cana
O mesmo pode ser visto nos resultados para o modef®m o classificador MLP foi o Unico que obteve um
de cores YCbCr. O canal obtido pela soma do canal ¥ndice Kappa maior que 0,8, ou seja, excelente. A
e Cr obteve as melhores curvas ROC (Fig. 17). eficiéncia desse canal pode ser explicada pelo dalo
1 atributo cor.

o —

VI. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho mostra a extracéo de caracterigticas
classificacdo de lesdes de pele utilizando a regra
ABCD. Para isso, foram testadas diferentes modelos
de cores e combinag8es entre elas. Isso foi feito@
objetivo de encontrar a melhor componente de cor
para o calculo do atributo “Cor”. Para isso, foram
utilizados modelos de cores RGB, HSV, CMY, L*u*v
e YCbCr. Com o0 objetivo de obter a melhor
classificacdo possivel, foram utilizados seis algms
[ == veMLP|AUC =088 de classificagdo: MLP, RBF, RF, LL, SVM e KNN.

ve RBF |AUC = 0,93

0.5

Taxa de Verdadeiro-Positivo

| ueRF|AUC=090 O melhor resultado obtido foi um indice Kappa de

| - velLIAUC=085 0,81, considerado um resultado “Excelente” de axord

/ | == veSuALRSNE com a Tabela I. Esse resultado foi obtido utilizaad

 — componente gerada pela soma das bandas S e V do

Taxa de Falso-Positivo 1 modelo de cores HSV e o cIassificador, MLP. Além

Fig. 16. Curvas ROC para os melhores classificadores utidiazao dISSO,.fOI Obt.lda uma AUC de 0,96 (prOXImO a 1-

modelos de cores L*u*v. valor ideal), isso mostra a rob~ustez do classiticad

MLP para o problema em questéo.

0

No subsequente desenvolvimento desse projeto
almeja-se utilizar outros descritores para a edtraie
atributos, tais como LBP, HOG e GLCM. Além disso,
serda incorporada a utilizacéo de outros classificzs]
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tais comoRandom Trees Optimum-Path Foreste

comparacdo dos

resultados obtidos com outros

maquinas de comité. E finalmente, serd feita anétodos da literatura.
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