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Resumo

A pele é o maior 6rgdo do corpo humano. A
camada mais externa da pele fica totalmente
exposta ao ambiente, é sensivel principalmente
para peles muito claras, por isso é importante
cuidarmos dela. O sol é um dos maiores
fatores de risco para ela, quando exposta de
maneira excessiva, podendo provocar diversas
reacbes até mesmo o cancer de pele,
classificados como melanoma e néo
melanoma. Melanomas e ndo melanomas sdo
exemplos de canceres de pele, sendo o
primeiro mais agressivo que o segundo. As
Redes Neurais Artificiais (RNAs) é um
modelo computacional que lembra a estrutura
de um cérebro humano no quesito
aprendizado. Dessa forma, a rede neural
artificial consegue interpretar de formar
autbnoma os dados inseridos, desde que 0s
dados sejam referentes ao contelido de
aprendizagem (HAYKIN, 2001). A utilizacdo
de processamento de imagens aliado a técnica
das redes neurais artificiais com maultiplas
camadas, que sdo capazes de interpretar dados
da imagem de forma autbnoma apds um
periodo de aprendizagem, vem possibilitar a
elaboracdo de um sistema capaz de classificar
imagens do tipo melanoma e ndo melanoma.
Com esse intuito, este artigo tem como
objetivo descrever um sistema capaz de
classificar melanoma e ndo melanomas através
de imagens digitais.
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1 Introducéo

O céncer é manifestado quando existe um
crescimento desordenado das células, havendo
uma rapida multiplicacdo que atinge os 6rgéos
e os tecidos, podendo avangar para outras
regibes do nosso corpo, chamado de metastase.
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O tumor, também denominado de neoplasias
malignas, surge quando ha presenca dessas
caracteristicas, que € o acumulo de células
cancerosas. (INCA, 2016).

A exposicdo ao sol de maneira excessiva e
0 tom de pele sdo os principais fatores de risco
para o cancer de pele. E dividido de maneira
geral, em: melanoma, onde sera o foco deste
artigo, e ndo melanoma. O ndo melanoma é de
maior incidéncia, representando 30% de todos
0s canceres registrados no Brasil, segundo o
INCA, entretanto, o indice de mortalidade é
menor. E 0 melanoma é o mais agressivo entre
eles, que é proveniente das células que
produzem  melanina, denominada  de
melandcitos, compostas nos nevos
melandticos, também chamados de pinta.

Atualmente, existe um exame, conhecido
por dermatoscopia, que consegue avaliar as
pintas, utilizando um equipamento
denominado de dermatoscopio. Examinar o
estado de cada nevo com a dermatoscopia
manual pode ser uma tarefa trabalhosa e com
uma menor precisdo, em relacdo a
dermatoscopia digital. Neste dltimo caso, deve
haver um investimento mais elevado para
comprar o produto.

A tecnologia evolui muito rapido a cada
ano, hoje existem aplicativos e dispositivos
para aparelhos celulares que realizam analise
dos nevos, porem, a qualidade das analises nos
aplicativos ainda ndo é satisfatéria e o valor
que é preciso desembolsar para adquirir um
dispositivo ndo é acessivel a todos, muito das
vezes. Para analisar é necessario identificar
alguns padrbées que os melanomas possuem,
como: assimetria, borda e didmetro. Para
facilitar esse processo é utilizado modelos
computacionais, em que podemos destacar a
Rede Neural Artificial (RNA), que consegue
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interpretar  dados  inseridos de modo
independente apds passar pela etapa de
aprendizagem, lembrando a estrutura de um
cerebro humano.

O sistema desenvolvido neste trabalho tera
como finalidade examinar as pintas. A RNA
irA processar as imagens e avalia-las,
informando o estado de cada nevo, se € um
possivel melanoma ou ndo. Este trabalho tem
como objetivo informar aos usuarios um
suposto grau de risco das pintas e prevenir de
um futuro cancer de pele, ndo dispensando
orientacdo médica.

2 Materiais e Metodos

O objetivo desse projeto é a identificacdo
de um possivel cancer de pele por meio da
analise de imagens digitais tiradas por um
equipamento que exiba nitidamente o0s
atributos de um melanoma. Os padrbes de
assimetria, borda, cor e diametro que estdo
presentes nas imagens, permitem que a RNA
seja implantada no sistema, pois, atraves
dessas caracteristicas é possivel identificar um
provavel cancer de pele ou néo.

A estrutura da rede neural foi montada
utilizando o framework Encog (HEATON
RESEARCH, 2017) para linguagem de
programacao Java. Através do Encog e com
um pré-processamento de imagens foi possivel
a construcdo de um sistema de identificacdo
dos melanomas de acordo com os padrdes de
assimetria, borda irregular, cor e diametro.
Para uma melhor configuracdo da rede, 0s
parametros principais foram alterados, como:
taxa de aprendizado, momentum, numero de
neurdnios da camada primaria, camada oculta
e camada de saida.

A rede neural de multiplas camadas
(BRAGA, 2012) foi implementada para que
houvesse um treinamento mais adequado se
tratando de imagens, sendo que a camada
oculta  proporciona a  extracdo  de
caracteristicas que possui 0s dados de entrada.
O repositorio International Skin Imaging
Collaboration  (ISIC)  possibilitou  uma
quantidade  aceitdvel de imagens de
melanomas e nevos necessarios para o0
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treinamento e experimentos da RNA,
conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Imagens do repositdrio ISIC.
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Fonte: Repositorio digital ISIC Archive
(Disponivel em: <https://isic-archive.com/#>. Acesso
em: junho/2017)

Uma imagem monocroméatica pode ser
considerada a discretizacdo de uma funcao
bidimensional f(x, y), onde x e y sdo as
coordenadas espaciais e o valor de f em algum
ponto (X, y) corresponde ao brilho ou niveis de
cinza da imagem naquele ponto (GONZALEZ,
2000). Cada ponto na imagem digital é
denominado de elemento da imagem ou pixel.

As etapas principais que compdem o0
sistema sdo: conversdo da imagem para
resolucdo menor, conversdao para escala de
cinza, segmentagdo, treinamento da rede
neural com repositério de imagens tanto de
pintas quanto melanomas e testes da rede com
imagens que ndao foram utilizadas na
aprendizagem. As resolugbes das imagens
foram alteradas para 20% e 6,5% do seu
tamanho original. Durante os experimentos, a
resolugdo ndo trouxe um valor significativo
para que pudesse trabalhar com o tamanho
real.

Primeiramente, para facilitar a entrada dos
dados na rede neural, foi necessario a
conversao da imagem para a escala de cinza,
variando o valor dos pixels de 0 a 255,
correspondendo respectivamente as cores preto
e branco, conforme ilustra a Figura 2.
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Figura 2 — (a) Imagem colorida redimensionada.
(b) Imagem na escala de cinza.
(@) (b)

Fonte: Acervo pelo autor.

Em seguida, a segmentagdo da imagem foi
uma das alternativas para separar o fundo da
regido de andlise, e também para facilitar a
entrada de dados na RNA. Para esse processo
foi utilizado a segmentacdo por limiarizacdo
(GONZALES, 2000), tanto global quanto
local, isto €, existe um ponto de divisdo para
destacar o fundo e deixar mais visivel a area
desejada. Na Figuras 3, abaixo, as imagens
foram convertidas utilizando esse método onde
o fundo foi destacado.

Figura 3 — (a) Imagem com regido de interesse na
cor preta e fundo branco. (b) Imagem com regido
de interesse com tons de cinza e fundo preto.

(@) (b)

Fonte: Acervo pelo autor.

A limiarizacdo global adaptativa calcula o
valor apropriado do limiar para cada imagem,
ou seja, um limiar especifico. Primeiro é
adotado um valor para o limiar T, com isso é
gerado duas regides ©: e Gz, posteriormente é
calculado a média dos valores dos pixels de
cada regido “: e ¥z, em seguida, para produzir
o novo valor de T, faz a somatdrias das duas
médias divido por 2, representado na Equagéo
1 (BACKES, 2017). Repita 0 processo até que
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a diferenca entre os dois valores consecutivos
seja 0.

pytous 1)

2

Para que a RNA consiga interpretar os
dados, cada pixel da imagem é inserido em
uma posicdo do vetor, e cada valor passa por
um processo de normalizacdo, variando de
0,15 a 0,85. Pois, auxilia no aprendizado e a
funcdo de ativacdo adotada € a sigmoidal,
permitindo intervalos de ndmeros entre 0 e 1.
A normalizacdo é descrita pela Equacao 2.

-T:'L-[J— al -« (x;— xﬂ;l’n]_l_ﬂ (2)
Xmax — Tmin

Onde ¥ é o intervalo maximo da normalizacao,

@ é o valor minimo, *: € o valor do pixel, *min é

o valor minimo do pixel (0), *mex € 0 valor

méaximo do pixel (VERAS, 2017).

3 Resultados

Foram realizados diversos experimentos
com a finalidade de aumentar a porcentagem
de acerto na identificacdo dos melanomas e
dos nevos.

A Figura 4 apresenta um grafico no qual
sdo exibidos treinamentos da rede neural, um
com resolugdo das imagens de 6,5%, outro
com resolucdo de 20%, ambos com percentual
em relacdo a imagem original, 1024x768
pixels.

Figura 4 — Treinamento da RNA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Quanto maior a resolugdo da imagem com
um neurdnio na saida, maior sera a quantidade
de épocas para finalizar o treinamento, devido
a guantidade de pixels na entrada da rede que
aumenta. Isso também implica em um menor
periodo de treinamento.

Na etapa de aprendizagem da RNA, o
momentum foi adotado com o valor de 0,8. Ele
é fundamental para que a instabilidade nos
calculos dos erros de cada época seja minima,
ou seja, a variacdo do erro ndo sofra uma
alteracdo brusca de uma época para outra.
Quanto menor o valor do momentum, maior
sera a oscilacdo da rede durante o processo de
aprendizagem, podendo chegar a um ponto de
saturacdo, onde a rede ndo consegue convergir.
Na Figura 5, o valor do momentum de 0,8
permitiu a que a rede fosse treinada na época
454, diferente dos demais, onde o treinamento
ndo foi concluido.

Figura 5 — Momentum diferentes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
A Tabela 1 apresenta as configuracdes para
uma RNA com a resolucdo da imagem de
20%.

Tabela 1-Configuragdo com 20% da imagem

N° neurdnio — camada primaria 31570
N° neurbnio — camada oculta 20
N° neurdnio — camada de saida 1
Largura da imagem 205
Altura da imagem 154
Taxa de aprendizado 0,03
Momentum 0,8
Parametro de erro 0,01

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na etapa dos experimentos com os padrdes
acima, foram alteradas algumas caracteristicas
das imagens para que houvesse um maior
percentual de acerto, entra elas: tons de cinza
na regido que serd analisada, normalizacgdo,
limiar para cada imagem e limiar global. Para
esse caso, as escolhas das massas de entrada
foram aleatorias, ou seja, ndo havendo uma
selecdo visual das imagens, sendo 160
melanomas, 160 nevos e 100 para os testes da
rede, dos quais, 50 s&o melanomas e 50 séo
nevos.

No Figura 6, apresenta o percentual de
acerto para os treinamentos que utilizaram as
caracteristicas de normalizacéo, limiar global e
um limiar para cada imagem, deixando a
imagem em dois tons, branco e preto.

Figura 6 — Percentual de acerto de duas RNAs
com um limiar para cada imagem e um global.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando os resultados da Figura 6,
48% de amostras desconhecidas pela rede
acertou o diagnéstico de melanoma, 52%
errou.

Um experimento semelhante ao anterior
tambeém foi realizado, a Unica alteragdo foi na
area de interesse da andlise, deixando-a em
niveis de cinza de acordo o limiar definido. A
Figura 7 ¢ resultante do experimento
utilizando limiar global e a Figura 8 é
resultante do experimento utilizando um limiar
calculado para cada imagem.
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Figura 7 — Percentual de acerto da RNA com um
global.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8 — Percentual de acerto da RNA com um
limar para cada imagem.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Um experimento final foi realizado, com
alteragfes na dimensdo da imagem para 6,5%
(67x50) do tamanho original, totalizando 3350
pixels. As demais configuracbes sdo as
mesmas da andlise anterior. O resultado deste
experimento é apresentado no grafico da
Figura 9 abaixo
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Figura 9 — Percentual de acerto da RNA com
dimensdo da imagem em 6,5%.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em relagdo a Figura 9, dos 70% de acerto,
44% sao nevos e 26% melanomas, isto &, 88%
de acerto dos nevos e 52% de acerto dos
melanomas, apresentando no Gréafico 9.

4 Discusséo

O diagndstico de doencas, como o cancer,
através da utilizacdo de imagens e técnicas de
inteligéncia artificial, como as redes neurais
artificiais, vem adquirindo grande importancia
devido a obtencdo de resultados significativos,
0 que auxilia satisfatoriamente profissionais da
area da saude. Por isso, a criacdo de sistemas
capazes de ‘“classificar” doengas vem se
destacando na computacéo.

Com um objetivo futuro de disponibilizar o
sistema para um aplicativo celular e tornar
acessivel a populacdo, € preciso melhorar a
confiabilidade, aumentando a porcentagem de
acerto dos melanomas e dos nevos. Alguns
pontos podem ser destacados:

e Tonar a imagem mais nitida para o

aprendizado, como a aplicagcdo de um
filtro passa-baixa, que ir4 diminuir o
ruido da imagem, mediana que ajudara
a suavizacdo;

e Aumentar a quantidade de imagens da
massa de treinamento de ambos o0s
tipos;

e Tirar foto com o mesmo padrdo de
distancia, que possibilitaria adicionar
mais uma caracteristica na
identificacdo do melanoma, que é a
evolugéo da regra ABCDE; e




W .
< Uniube

WWW. UNIUBE.BR

11° ENTEC - Encontro de Tecnologia: 16 de outubro a 30 de novembro de 2017

e Aplicar outras estruturas para melhorar o
desempenho da RNA como: maquina
de vetor, outros algoritmos de
aprendizagem, deep learning, etc.

5 Concluséo

Ao realizar experimentos utilizando uma
estrutura de rede neural Perceptron de
Multiplas Camadas, o percentual de acerto
significativo foi de 68% e 70%, permitindo
assim, uma maior extracdo de caracteristicas
com base na assimétrica, borda irregular, cor e
didmetro. Quanto a deteccdo do melanoma, o
resultado que permaneceu mais estavel foi de
68%, que representou 66% de identificacdo
dos nevos e 70% dos melanomas.
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