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Resumo. O melanoma € uma doenca que acomete pessoas no mundo inteiro, ocorrendo quando as célu-
las responsdveis pela pigmentacdo da pele tornam-se cancerigenas. O intuito deste estudo é examinar o
desempenho de algoritmos de segmentacio de imagens como, Otsu, Watershed, Chan-Vese, de extra¢dao
de atributos, Gray Level Co-occurrence Matrix, Local Binary Pattern e Structural Co-occurrence Ma-
trix, seguidos de algoritmos de classificacdo, como Random Forest, K-Nearest Neighbors e Multilayer
Perceptron. Nesse sentido, o conjunto de dados PH? foi utilizado para avaliar as estratégias sugeri-
das. Os resultados obtidos mostraram taxas de acuricia de 95,83%, precisdo de 96,20%, revocacdo de
100,00%, especificidade de 92,59% e score-F1 de 95,85%, o que indica a efetividade dessas abordagens
na identificagdo do melanoma. Esses resultados fornecem informacdes relevantes para futuras pesquisas
e aplicagdes clinicas no campo do diagnéstico assistido por computador.

Palavras-chave: melanoma; cancer de pele; processamento digital de imagens; aprendizado de médquina;
conjunto de dados PH?.

ANALYSIS OF SKIN LESIONS FOR MELANOMA DETECTION:
EXPLORING THE POTENTIAL OF COMPUTER VISION

Abstract. Melanoma is a disease that affects people all over the world, occurring when the cells respon-
sible for skin pigmentation become cancerous. The purpose of this study is to examine the performance
of image segmentation algorithms such as Otsu, Watershed, Chan-Vese, feature extractors such as the
Gray Level Co-occurrence Matrix, Local Binary Pattern, and Structural Co-occurrence Matrix, followed
by classification algorithms such as the Random Forest, the K-earest Neighbors, and the Multilayer Per-
ceptron. We used the PH? data set to evaluate the above mentioned tools and algorithms. Our results
showed rates of accuracy of 95.83%, precision of 96.20%, recall of 100.00%, specificity of 92.59%
and F1-score of 95.85%, which indicates the effectiveness of such approaches in identifying melanoma.
Furthermore, we provide relevant information for future research and clinical applications in the field of
computer-assisted diagnosis.

Keywords: melanoma; skin Cancer; digital image processing; machine learning; PH? dataset.

1 INTRODUGAO

A pele € um 6rgdo vital do corpo humano, com fun-
¢des de protecdo, termorregulacio, sensibilidade e pro-
ducdo de hormonios. Ela é composta por trés cama-
das principais: epiderme, derme e tecido subcutineo.

A epiderme é um epitélio estratificado com quatro ca-
madas, sendo a cérnea a mais externa, seguida pela ca-
mada granulosa e pela camada malpighiana. A camada
germinativa, localizada na parte mais interna, € respon-
savel pela formagao dos queratindcitos, que impermea-
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bilizam a pele (Pessoa et al.,[2020).

Salienta-se que o cancer de pele do tipo melanoma
€ menos comum no Brasil, representando 4,6% dos tu-
mores malignos relacionados a pele, mas possui uma
taxa de mortalidade mais elevada. O diagndstico pre-
coce € essencial para aumentar as chances de cura. No
caso do melanoma, as células afetadas sdo os melandci-
tos, responsaveis pela producido de melanina (Pelegrini
et al.,[2022)).

O céncer epitelial pode ser classificado em dois sub-
tipos da doenca, sdo eles 0 ndo melanoma e o melanoma
(Dazard et al.l 2000). O primeiro deles surge nas cé-
lulas basais, localizadas na parte inferior da epiderme,
tornando-se o tipo mais comum e menos letal entre os
pacientes, o segundo tipo apresenta uma menor incidén-
cia, porém a taxa de letalidade afeta as células que pro-
duzem melanina, chamadas melandcitos (INCA|[2022),
fazendo com que seja a forma mais agressiva do cancer
de pele, com casos mais comuns de metastase (Bishop,
2010).

Obter um diagndstico rdpido e preciso é essencial
para que o paciente tenha boas chances de recupera-
¢do. Se tratando de uma deteccdo precoce para o cancer
do subtipo melanoma, para melhorar o progndstico e
a sobrevida dos pacientes, essa deteccdo precoce é de
extrema importancia (Kaatsch et al., 2006). Diversas
abordagens tém sido propostas para extrair caracteristi-
cas relevantes das imagens de lesdes, com o objetivo de
classificar as lesdes como benignas ou malignas.

A escolha da técnica de extragdo de caracteristi-
cas pode afetar diretamente a acurdcia do diagnéstico,
e, portanto, € importante investigar diferentes técnicas
para selecionar a mais adequada para cada caso. Dentre
os métodos diagndsticos computacionais para a doenga,
algumas etapas se destacam na utiliza¢do de técnicas de
Processamento Digital de Imagens.

Nesse contexto, o presente estudo propde a compa-
racdo de diferentes algoritmos de segmentacdo, extra-
¢do e classificacdo de imagens no auxilio a detecgcao
antecipada do melanoma. O objetivo principal € investi-
gar a eficacia desses algoritmos na identificagio precisa
e confidvel da doenca, contribuindo assim para aprimo-
rar a prética clinica e o tratamento dessa doenca.

A relevancia desta pesquisa se d4 em sua contribui-
¢fo para o avango da drea médica no que diz respeito
ao diagnéstico precoce do melanoma. A detec¢do an-
tecipada dessa doenga € de extrema importincia, uma
vez que possibilita intervengdes médicas, aumentando
as chances de cura e melhorando a qualidade de vida
dos pacientes. Além disso, a utilizacdo de algoritmos de
visdo computacional podem fornecer uma abordagem
objetiva e precisa na deteccdo e classificagdo do me-

lanoma, auxiliando os profissionais de saide em suas
decisoes clinicas.

Ao longo deste trabalho, foram realizadas anélises
dos resultados obtidos pelos diferentes algoritmos estu-
dados, avaliando medidas de desempenho, como acu-
rdcia, precisdo, revocacgdo, especificidade e score-F1.
Ademais, serdo identificados e discutidos os principais
desafios e obstaculos encontrados na extracdo de carac-
teristicas das imagens de lesdes de pele. Este traba-
lho estd organizado em 5 secOes: A Segdo 2 apresenta
os trabalhos relacionados, discutindo diferentes aborda-
gens dentro da perspectiva do processamento digital de
imagens. A Secdo 3 apresenta os materiais € métodos.
A Secdo 4 trata dos resultados e discussdes. Por fim, a
Secdo 5 expde as consideragdes finais e trabalhos futu-
ros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este se¢do apresenta uma andlise de trabalhos rela-
cionados ao Processamento Digital de Imagens (PDI)
Bezdek et al.|(2005) para rastreio de melanoma. S&o
dis- cutidas diversas abordagens de deteccdo e classifi-
cacdo de lesdes de pele, incluindo técnicas de segmen-
tacdo de imagens, andlise de textura e cor, além de mé-
todos de aprendizado de maquina.

Alfed, Khelifi e Bouridane| (2016) apresentaram
uma melhoria na abordagem de bag-of-words ao com-
binar caracteristicas do histograma de cores e momen-
tos de primeira ordem com o Histograma de Gradien-
tes Orientados (HOG). Os resultados experimentais de-
monstram um aumento significativo na precisdo de de-
teccdo, alcancando uma revocagdo média de 91,20% e
especificidade de 88,10%. O sistema proposto foi vali-
dado utilizando um conjunto de dados de 200 imagens
com anota¢des médicas, obtidas do Hospital Pedro His-
pano, incluindo 40 casos de melanoma e 160 casos ndo
melanoma.

Rastgoo et al.| (2016) propuseram experimentos
conduzidos no conjunto de dados PH? com valida-
¢do cru-zada com 10 folds, onde Scale-Invariant Fea-
ture Transform (SIFT) codificado esparsamente alcan-
¢ou uma taxa de revocagdo com 90,30% e especifici-
dade com 100%, usando o classificador Random Forest.
Essas técnicas mostraram-se eficazes na codificacio de
estru- turas discriminantes em imagens dermatoscopi-
cas.

Sultana, Mandal e Puhan|(2018)) demonstraram uma
metodologia automatizada e nio invasiva para detectar
melanoma. O framework proposto utilizou aprendizado
discriminativo regularizado com redes neurais convolu-
cionais profundas para extrair caracteristicas discrimi-
nativas de baixa dimensionalidade. O experimento foi
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realizado em diversas bases de dados, demonstrando a
eficicia dos métodos ResNet+Eigen+SVM com acuré-
cia de 97,50%, revocacdo de 85,50% e 100,00% de es-
pecificidade.

J& Unver e Ayan| (2019) utilizaram o algoritmo
GrabCut e uma rede neural convolucional profunda
chamada You Only Look Once (YOLO) para avaliar os
datasets PH? e ISBI 2017. O conjunto de dados PH2
apresentou as seguintes taxas, acurdcia 92,99%, revoca-
¢do 83,63%, especificidade 94,02%, coeficiente de Dice
88,13% e indice de Jaccard 79,54%. A abordagem re-
comendada para o conjunto de dados ISBI 2017 alcan-
cou taxas de 93,33% para acurdcia, revocacdo 90,82%,
especificidade 92,68%, coeficiente de Dice 84,26% e
para o indice de Jaccard 74,81%.

No trabalho de|Maia|(2019)), apresentou-se uma me-
todologia para diagnéstico do melanoma, utilizando-se
de caracteristicas a partir dos modelos de Convolutional
Neural Network (CNNs) e regra ABCD no dataset PH2.
Concatenou-se os conjuntos de atributos e utilizou-se
dos classificadores SVM e RF em diferentes cendrios.
Contudo o classificador RF obteve em comparagdo com
0 SVM os melhores resultados, com 92% para acurécia,
91,88% para especificade e 92,50% para a revocagdo, a
partir do balanceamento dos dados de treinamento com
o Systhetic Minority Oversampling (SMOTE) e a regra
Edited Nearest Neigbor (EENN).

No trabalho realizado por |[Shan et al.| (2020) foi
utilizado uma arquitetura de rede neural convolucional
Fully Convolutional Dual Path Network (FC-DPN), que
combina caracteristicas das redes DenseNet e Dual Path
Network (DPN), para tarefa de segmentagdo de ima-
gens. Utilizando o conjunto de dados PH?, obteveram
os seguintes resultados, taxa de acuricia 93,63%, revo-
cacdo 94,77% e 96,28% de especificidade. Os dados
resultantes do experimento demonstraram a eficicia da
arquitetura proposta.

No artigo de [Rodrigues et al.|(2020) utilizou-se os
modelos (textitXception, textitDenseNet e textitMobile-
Net) e uma combinagio de classificadores (KNN, MLP
e SVM-RBF) para classificar lesdes de pele em imagens
digitais usando uma técnica baseada em aprendizado de
transferéncia e CNNs. O método alcangou uma preci-
sao média de 90,5% no conjunto de dados PHZ2. Foram
avaliadas as seguintes métricas, acuracia com 93,16%,
Fl-score, 93,25% para a precisdo e 93,16% para a re-
vocagdo. A abordagem mostrou-se confidvel e eficiente
para o auxilio no diagndstico de lesdes de pele.

Ja o trabalho de Bechelli e Delhommelle| (2022)
comparou os modelos de aprendizado de mdaquina e
aprendizado profundo para classificagdo de cancer de
pele por imagens dermatoscdpicas a partir dos datasets

HAM10000 e ISIC. Os resultados mostraram que o mo-
delo VGG16 apresentou um melhor desempenho geral
em ambos os datasets considerando a acuricia de 88%,
precisdo 93%, revocacio 83% e score-F1 de 88% para
a base de dados ISIC(Kaggle database) e 88% de acu-
rdcia, 68% de precisdo, 71% de revocagdo e 70% de
score-F1 para a base HAM10000.

Jiang et al.| (2022) desenvolveram uma aborda-
gem utilizando Pyramid Residual Attention Network
(PRAN) para segmentagdo de imagens dermatoscépi-
cas nos datasets ISIC2017 e ISIC2018 baseada em re-
des neurais convolucionais. Com este método os au-
tores obtiveram 93,17% de acuracia, 93,86% de sen-
sibilidade e 92,51% de especificidade para o data-
set ISIC2017, ja para o dataset ISIC2018 resultaram
95,56% para acurécia, sensibilidade 96,15% e 94,98%
para a especificidade.

3 MATERIAIS E METODOS

A metodologia adotada neste estudo segue as etapas
ilustradas na Figura [l Na primeira etapa, conforme
descrito por [Mendonga et al| (2013)), foi realizada a
aquisi¢do das imagens a partir do conjunto de dados
PHZ.

Figura 1: Metodologia aplicada.
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A segunda etapa consistiu no pré-processamento
das imagens, em que técnicas de processamento de ima-
gem foram aplicadas para realgar as estruturas relevan-
tes contidas nas imagens. Na etapa trés, foram utiliza-

dos os algoritmos, a saber, Otsu 1979), Chan-
vese (Chan; Vese, [2001), e Watershed (Vincent; Soille),
para realizar a segmentagdo das imagens, além da

procura pelo centro de massa e recorte de pixels (400 e
500) ao redor do mesmo.

Em seguida, na quarta etapa, foi realizada a extra-
¢do de caracteristicas, utilizando os algoritmos Gray
Level Co-occurrence Matrix (GLCM)
[mugam; Dinstein, [1973), Local Binary Pattern (LBP)
(Ojala; Pietikainen; Harwood, [1994) e Structural Co-
occurrence Matrix (SCM) (Ramalho ef al 2016). Na
quinta etapa, as imagens foram classificadas como me-
lanoma ou ndo melanoma, empregando-se os classifi-

cadores Random Forest (RF) (Wang et all, [2023)), k-
Vizinhos mais Préximos (k-NN) e
Multilayer Perceptron (MLP) (Abirami; Chitra), [2020).
Por fim, o processo foi finalizado com a valida¢do dos
resultados obtidos. Essa abordagem me- todolégica vi-
sou encontrar o método mais eficiente e por fim contri-
buir para o desenvolvimento de ferramen- tas de rastre-
amento mais eficazes nessa drea.

3.1 Aquisicao do banco de imagens

A base de dados PH2, criada por Mendonca et al.
(2013), é uma referéncia essencial para pesquisas so-

bre deteccdo e andlise de melanoma. A sua sigla é de-
rivada do nome do Hospital Pedro Hispano, em Portu-
gal, onde a base de dados foi adquirida. Ela foi pro-
jetada para fins de estudo e benchmarking nessa area
e contém imagens dermatoscOpicas de pacientes com
uma variedade de lesdes de pele, abrangendo tanto ca-
sos de melanoma quanto de novos melanociticos. As
informagdes completas sobre a base de dados e down-
load encontram-se disponiveis em <https://www.fc.up.
pt/addi/ph2%20database.html>.

Salienta-se ainda que a base de dados consiste em
200 imagens dermatoscépicas de lesdes melanociticas,
capturadas clinicamente com o uso de um dermatosco-
pio. Do total de amostras, 160 correspondem a casos
benignos (exemplo na Figura [2), enquanto 40 corres-
pondem a casos malignos (exemplo na Figura [3). As
imagens estdo no formato Windows Bitmap (BMP) e
possuem dimensdes de 767 x 576 pixels.

O dataset também inclui informacdes clinicas es-
senciais, como idade, sexo e diagndstico final (mela-
noma ou ndo melanoma), que sao cruciais para verificar
a precisdo das informagdes obtidas na classificacdo. A
integracdo dessas informagdes visuais e clinicas é fun-

damental para validar e aplicar os métodos desenvolvi-
dos neste estudo.

Figura 2: Exemplo de imagem de ndo melanoma da base de dados
PH2.

Figura 3: Exemplo de imagem de melanoma da base de dados PH?.

3.2 Etapa de pré-processamento

Para a etapa de pré-processamento, foi utilizado o al-
goritmo Contrast Limited Adaptive Histogram Equali-
zation (CLAHE) de[Premaladha e Ravichandran| (2016)
amplamente utilizado para melhorar o contraste e real-
car detalhes em imagens dermatoscépicas, pois ele atua
de forma diferente da equalizag@o de histograma tradi-
cional. O CLAHE aplica uma equalizacdo adaptativa
local, limitando o contraste em regides especificas da
imagem para evitar a amplificacdo excessiva de ruidos.
Na Figura ] pode-se observar a diferenca entre a ima-
gem original e a imagem ap06s a aplicacio do algoritmo.
Na Figura 5] é observada a comparagdo entre os histo-
gramas da imagem original e da imagem resultante.
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Figura 4: Imagem original (a esquerda) e imagem apés a aplicacido
do CLAHE (a direita).

Figura 5: Histograma da imagem original (a esquerda) e histograma
equalizado apés a aplicagdo do CLAHE (a direita).
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3.3 Etapa de segmentacao

A etapa de segmentacdo utilizou trés métodos dife-
rentes: Otsu, Watershed, Chan-Vese. O método de Otsu
realizou a segmenta¢do com base na distribui¢ao dos ni-
veis de cinza. O Watershed separou regides com base
em linhas de watershed. O Chan-Vese utilizou mode-
los de contorno ativos para delimitar as regides de inte-
resse. Vale salientar que a imagem bindria gerada ap6s
a execucdo de cada um dos métodos de segmentagdo
Otsu, Watershed e Chan-Vese é chamada de mdscara
bindria (Gonzalez, 2009).

Na Figura[6] observa-se o resultado da segmentagio
utilizando os trés métodos mencionados no pardgrafo
anterior, em uma mesma imagem da base de dados PHZ.
A 4rea na cor branca € a regido de interesse Region of
Interest (ROI) da imagem e a drea na cor preta é a drea
de ndo interesse. Pode-se notar o nivel de detalhamento
para cada método, o que serd essencial para a etapa de
processamento e extracdo de caracteristicas.

Nessa etapa, a mascara bindria gerada pela segmen-
tacdo € sobreposta a imagem original, mantendo apenas
as regides onde a mdscara € na cor branca. As dreas
onde a mdscara € na cor preta sdo excluidas na imagem
resultante. Essa fase é demonstrada na Figura[7]

A tltima fase da etapa de segmentacdo consistiu em
encontrar o centro de massa de cada imagem derma-
toscopica e realizar um recorte ao redor desse ponto
central, considerando uma quantidade de pixels prede-
finida. O centro de massa foi calculado com base nas
coordenadas dos pixels da regido de interesse. Em se-

Figura 6: Comparacio entre os métodos. Imagem normalizada (a),
método Otsu (b), método Watershed (c), método Chan-Vese (d).

"
il

:

cl [il]

guida, foi delimitada uma regido ao redor do centro de
massa, definindo a quantidade de pixels a serem recorta-
dos em cada dire¢do, para o trabalho utilizou-se recor-
tes de 400 e 500 pixels, buscando encontrar o melhor
método possivel.

Figura 7: Processo de sobreposi¢ao das mdscaras.
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Essa abordagem isolou e concentrou a andlise nas
areas mais relevantes das lesdes cutaneas, removendo
sombras causadas pela lente do dermatoscépio e facili-
tando a extracdo de caracteristicas. A Figura[§]mostra o
centro de massa na mancha e os 400 pixels recortados.
O mesmo processo foi repetido com 500 pixels.

Figura 8: Definicdo do centro de massa (a) e recorte de 400 pixels ao
redor do mesmo (b).

3.4 Etapa de extragao de caracteristicas

A etapa de extra¢do de caracteristicas foi realizada
uti- lizando os algoritmos selecionados: GLCM, LBP e
SCM.

Ainda na etapa de extragdo de caracteristicas, foi ge-
rado um arquivo Comma-Separated Values (CSV) con-
tendo as informagdes extraidas de cada imagem. Esse
formato de arquivo possui uma estrutura tabular, onde
cada linha representa uma imagem e cada coluna cor-
responde a um atributo especifico extraido, seguindo
os atributos citados na subsecdo 3.3 para cada método.
Essa estrutura organizada do arquivo CSV facilita a
etapa de andlise, permitindo a aplicacao de algoritmos
de classificagdo para o rastreamento do melanoma.

3.5 Etapa de Classificagcao

Na etapa de classificacao, foram aplicados os algorit-
mos RE, k-NN e MLP para realizar a tarefa de classifi-
car as imagens entre melanoma e ndo melanoma. Antes
da aplicag@o dos algoritmos, foi realizada a normaliza-
¢do dos dados para garantir que todas as caracteristicas
tivessem a mesma escala.

Para a normalizacdo, foi utilizada a técnica min-
max, na qual os valores de cada caracteristica foram
ajustados para um intervalo especifico, entre O e 1. Essa
normaliza¢do permite um melhor desempenho dos al-
goritmos e evita o viés causado por caracteristicas com
escalas diferentes (Han; Kamber; Pei, 2011)).

Além disso, técnicas de balanceamento de classes
foram utilizadas para lidar com possiveis desequilibrios

entre as classes melanoma e ndo melanoma. Neste tra-
balho, foi adotada a estratégia de balanceamento 4 para
1, utilizando o Synthetic Minority Oversampling Tech-
nique (SMOTE) (Chawla et al., [2002), ou seja, para
cada imagem de melanoma, foram selecionadas aleato-
riamente quatro imagens de ndo melanoma. Essa abor-
dagem visa evitar que o modelo de classificagdo seja
enviesado em dire¢@o a classe majoritaria.

Para otimizar os hiperparametros dos algoritmos e
buscar a configuracdo que melhor se adequasse aos da-
dos, foi empregada a técnica de GridSearch. Essa téc-
nica consiste em explorar diferentes combinagdes de hi-
perparametros definidos previamente, a fim de encon-
trar a combinacdo que maximiza o desempenho do mo-
delo (Bergstra; Bengio, [2012)).

A divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e
teste foi realizada utilizando a propor¢do de 70% para
treinamento e 30% para teste (hould-out). Essa divi-
sdo permitiu avaliar a capacidade de generalizacdo do
modelo, uma vez que ele foi treinado com uma parte
dos dados e testado em uma outra parte nao utilizada
durante o treinamento. Assim, evitando o sobreajuste
(overfitting), que ocorre quando o modelo se adapta
muito bem aos dados de treinamento.

3.5.1 Hiperparametros utilizados

A metodologia adotada para o Random Forest envol-
veu a busca pelos melhores hiperpardmetros utilizando
GridSearch, conforme valores testados na Tabela[T]

Tabela 1: Espaco de hiperparametros testados pela busca em grade
por classificador.

Hiperparametros Usados nos Classificadores
Classificador Hiperparametro
Numero de estimadores (n estimators):
50, 100 e 200; profundidade maxima
RF das arvores (max depth): 5, 10, 20, 40
e 80; nimero minimo de amostras para
divisdo (min samples split): 2,5 e 10.
hiperparametro K (n neighbors):

k-NN 3,5,7,9,11, 13, 15.
Configuracoes de camadas ocultas:
¢ Primeira: uma camada oculta com

MLP 50 neur6nios;

* Segunda: duas camadas ocultas,

cada uma com 100 neurdnios;

* Terceira: trés camadas ocultas com
50, 100 e 50 neurodnios,
respectivamente.

Funcdes de ativagdo testadas: "relu",
"tanh"e "logistic"; Taxa de aprendizado
(learning rate) = 0.01; Tamanho do lote
(batch size) = 200.
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Foram explorados trés pardmetros principais para o
Random Forest: nimero de estimadores que se refere ao
nimero de drvores de decisdo independentes que serdo
construidas durante o treinamento do modelo, profun-
didade médxima das 4rvores, ou seja, 0 nimero maximo
de nds da arvore a partir da folha e nimero minimo de
amostras necessarias para realizar uma divisdo em um
né interno é um pardmetro importante que controla a
decisdo de dividir um né durante o processo de constru-
¢do da drvore (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2013).

No caso do algoritmo k-NN, o valor do hiperpara-
metro k que define o nimero de vizinhos mais proxi-
mos a serem considerados para tomada de decisdo no
processo de classificagdo ou mesmo regressao (Hastie;
Tibshirani; Friedman, 2013), foi encontrado por meio
do GridSearch, considerando os valores especificados
na lista "n_neighbors"do parametro "params".

No algoritmo MLP, diferentes configuracdes de ca-
madas ocultas foram testadas. Essas camadas consis-
tem em conjuntos de neurdénios que recebem entradas
das camadas anteriores e geram oufputs para as ca-
madas de saida (Haykin, 2001). Além disso, elas fo-
ram testadas juntamente com trés fungdes de ativagao:
"relu", "tanh"e "logistic". Essas configuracdes influen-
ciam a forma como os neur6nios nas camadas ocultas
processam e propagam os sinais. Outros hiperparame-
tros, como a taxa de aprendizado (learning rate) e o
tamanho do lote (batch size), foram mantidos com os
valores padrao do MLPClassifier do scikit-learn, sendo
a taxa de aprendizado adaptativa e o tamanho do lote
definido como 200.

O principal objetivo do GridSearch foi encontrar a
melhor combinagdo de pardmetros para o melhor de-
sempenho do modelo. Para balancear as classes, a
técnica SMOTE foi utilizada, atribuindo peso 1 para
a classe majoritiria (ndo melanoma) e peso 4 para
a classe minoritaria (melanoma), considerando 160
amostras de ndo melanoma e 40 de melanoma, con-
forme Figura[9]

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos
a partir da aplicacdo da metodologia proposta. Assim
sendo discutidos e analisados os resultados das etapas
de segmentacdo e extragdo de caracteristicas, bem como
os resultados da etapa de classificacdo utilizando os al-
goritmos RF, k-NN e MLP.

As métricas de avalia¢do utilizadas, foram acuricia
(A), precisdo (P), revocagdo (R), especificidade (E) e
score-F1 (S-F1). Assim faz-se necessario compreender
que:

Figura 9: A imagem ilustra o balanceamento de classes realizado no
conjunto de dados PH?.

Balanceamento de Classes

Poso 1

Marmerg de Amasiras

Classe 0 Classe 1

Clazsas

L]

Acuracia (A) quantifica a propor¢ao de previsdes
corretas (verdadeiros positivos e verdadeiros nega-
tivos) em relacdo ao total de previsdes feitas pelo
modelo. Oferece uma medida geral de sua preci-
sdo, especialmente relevante quando todas as clas-
ses t€m igual importancia (James ef al.,[2013);

Precisao (P) mede a propor¢io de verdadeiros po-
sitivos (instancias corretamente classificadas como
positivas) sobre o total de instincias previstas
como positivas (verdadeiros positivos e falsos po-
sitivos), refletindo a exatiddo das previsdes positi-
vas do modelo (Bishop) 2016);

Revocacio (R) conhecida como sensibilidade ou
taxa de verdadeiros positivos, quantifica a propor-
¢do de verdadeiros positivos em relagdo ao total
de instincias positivas reais (verdadeiros positivos
e falsos negativos). Avalia qudo bem o modelo
identifica todas as instancias positivas, sendo fun-
damental em cendrios onde minimizar falsos nega-
tivos € crucial (Bishop, [2016));

Especificidade (E) mede a propor¢do de verdadei-
ros negativos sobre o total de instincias que sdo
realmente negativas (verdadeiros negativos e fal-
sos positivos). Avalia a capacidade do modelo em
identificar corretamente todas as instincias negati-
vas. Essencial em cendrios onde a minimizacdo de
falsos positivos é¢ uma prioridade (Hastie; Tibshi-
rani; Friedman, 2013));

score-F1 (S-F1) média harmonica de precisdo e
revocagdo, equilibra essas métricas, ideal para
conjuntos de dados desbalanceados, onde a acu-
racia pode ser menos indicativa. A avalia de forma
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abrangente o desempenho do modelo, especial-
mente em cendrios com disparidades significativas
entre as classes (Goodfellow; Bengio; Courville,
2016).

A andlise dos resultados tem como objetivo avaliar a
eficdcia do sistema proposto na detec¢cdo de melanoma,
considerando a segmentacdo precisa e a classificagdo
correta das lesdes cutaneas e comparando com resulta-
dos de metodologias propostas por outros autores.

4.1 Resultados

A seguir, na Tabela [2]
sultados das combinagdes propostas en-
tre  classificadores, segmentadores e  descri-
tores, ie., {Watershed, Otsu, ChanVese} X
{Random Forest, MLP, k-NN} x {GLCM, SCM, LBP},
na Tabela2l

reporta-se 0s re-

4.2 Discussoes

Em relacao aos melhores resultados obtidos por cada
classificador, tem-se o seguinte resumo:

* RF com o método de segmentacio Watershed
em conjunto SCM. A acuricia alcangada foi de
91,67%, evidenciando a capacidade do modelo
em classificar corretamente a regido de interesse.
Além disso, a precisdo e a revocacdo foram de
92,45% e 91,67%, respectivamente, indicando a
habilidade do modelo em identificar de forma cor-
reta as amostras positivas. Por fim, a especifici-
dade foi de 100,00%, e o score-F1 foi de 90,78%;

* MLP com Watershed em conjunto com o SCM.
A acurécia alcangada foi de 91,67%, refletindo a
capacidade do modelo em realizar classificagdes
corretas da regido de interesse. A precisdo foi
de 85,42%, indicando a habilidade do modelo em
identificar corretamente as amostras positivas. A
revocacdo foi de 97,62%, especificidade foi de
87,04%, e score-F1 foi de 91,11%;

* k-NN com o método de segmentacdo Otsu em
conjunto com SCM. Ao considerar o recorte de
400 pixels, o modelo alcancou uma acuricia de
95,83%, uma precisdo de 96,20%, uma revocacao
de 100,00%, uma especificidade de 92,59% e um
score-F1 de 95,85%.

Embora alguns estudos anteriores tenham utilizado
redes convolucionais para alcancar bons resultados,
optou-se neste trabalho por algoritmos tradicionais de

aprendizagem de miquina. Adotar solu¢des desta na-
tureza, em vez de abordagens end-to-end, pode ser par-
ticularmente interessante por vdrias razdes. Primeira-
mente, a abordagem modular permite uma melhor com-
preensdo e controle sobre cada estdgio do processo.
Além disso, solugdes nivel por nivel podem melhorar a
interpretabilidade do modelo, tornando mais facil ana-
lisar como cada componente contribui para o resultado
final. Como visto, verificou-se que, apesar da estratégia
empregada ser tradicional, o método utilizado foi igual-
mente eficiente. Portanto, pode-se afirmar que a meto-
dologia proposta foi efetiva na tarefa de classificagdo do
conjunto de dados PH?.

A Tabela 3 foi utilizada para comparar diferen-
tes abordagens adotadas por pesquisadores anteriores
e a metodologia empregada neste estudo para anali-
sar os resultados da classificacdo do conjunto de dados
PH2. Embora alguns estudos anteriores tenham utili-
zado redes convolucionais para alcancgar bons resulta-
dos, optou-se neste trabalho por algoritmos menos com-
plexos na abordagem utilizada. Dessa forma verificou-
se que, apesar da estratégia empregada ser menos com-
plexa, o método utilizado foi igualmente eficiente.

Comparando os resultados deste trabalho com estu-
dos relacionados que utilizaram o mesmo conjunto de
dados, constatou-se que os resultados obtidos aqui fo-
ram superiores em média. Em comparagdo ao estudo
realizado por |Sultana, Mandal e Puhan/ (2018)), embora
tenha-se obtido uma acurécia ligeiramente inferior, a
revocacgdo foi significativamente maior, resultando em
um melhor equilibrio geral. Isso é ainda mais relevante
considerando que foram utilizadas técnicas com menor
complexidade em comparagdo com as empregadas pelo
autor. Por outro lado ndo foram relatados resultados re-
lacionados a precisdo nem ao score-F1 assim ndo pos-
suindo dados para uma comparacao.

Para um comparativo com o trabalho de [Rodrigues
et al.|(2020) percebe-se que os autores nao possuem da-
dos para a especificidade, porém para as demais mé-
tricas: acurdcia, revocagdo, especificidade, precisdo e
score-F1 observa-se que este trabalho obteve melhores
resultados com ganhos significativos mesmo com o em-
prego de técnicas menos complexas.

Analisando os trabalhos de [Bechelli e Delhommelle
(2022), Jiang et al.|(2022), mesmos os autores ndo uti-
lizando a mesma base de dados PHZ, nota-se que esta
proposta obteve 95,83% para a acurdcia enquanto que
Bechelli e Delhommelle| (2022) obteve 88%. Igual-
mente para o trabalho de Jiang et al.|(2022)) percebe-se
que para o melhor caso com a base ISIC2018 obteve-se
os seguintes resultados, 95,56% para acuricia, 96,15%
sensibilidade e 94,98% para especificidade. Pode-se in-
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Tabela 2: Combinagdes entre classificadores, segmentadores e descritores. Os quadrados em verde representam a melhor combinagdo para
aquele grupo de experimentos, ao passo que, as em vermelho calor representam as segundas melhores.

S0PY.
GLCW - RF GLTM - KN GLCH - WLP
Acwacia 85.67% + 0539 Airacia B4 38% 1 00652 Acuracia &9 56% = 1 3055
Piecisba. 85.77% £ 0 3560 Precado. 36.38% = 0.3265
Revncarda: 6.67% & 03204 Revosaglr 99415 403647
= nde: 05 H3% =0 12808 Especifi

Scom-F1: 85.60% £ 0.3472

dade: .
Scorm F1: 84 30% ¢ 0.0734

Er.mﬂ m:’m rlJ 38!:

LBP - KKN

LBP - MLP

Anuracia: B7 SE% + 000321

Acuracia T952% = 0 0532

Precieho 86 72% £ 0.0412 Frecado. §117% = 0.0725
Resicagho: 18 24% £ 00365 Revocagho: 79.52% 40 0632
Especifcidade: 80 15% 4 0.0041 Especficdade. 70.63% & 00519
Scare 1. 86 61% + 00256 Soore F1: THE6% £ 00671
B - KN EEM - MLE

Apurdcia: B0EEN 00217
Precisho: §1.66% &
nmnn

B &
Bﬁﬁm: B5.16% + 0.0228
Score F1: 90.66% £ 0.0291

Acuracin: B4 30% £ 0 3452
Precisdo. 80 00% £ 0.3117
Revocacho 8571% 403778
Especifictade: 83.35% & 03254
Score-F1; B2 Té% £0.3069

Otsu

GLCM - RF

400FX
GLEW - KRN

GLOM - MLP

ACUMBCA: 81 67 % ¢ 0 2967

Hooe-F1 THTIH + 03

AriFBCia; B7.50% £ 00329

Espectcidade: 77.78% = 00345
oo F1 87 50% + 0.0258

Acirdos: 53 56% 10 2047

ace:
Scom-F1; BT 91% £ 00187

LBP - KNN LEP - WLP
Amracia A5 47% + 00481 Acuracia: 7!12!6103955
Precisdo. 87, 13% £ 00534 Precede 73.58% ¢

85.42% & i Revocago &i?ﬂ%.{ﬂﬂ‘ﬂ‘
Exy ade 76 00% £+ 0.0602 Especificifade: 72.1

Score F1. 8532% ¢ 0.0886

ScoreF1; ﬂm:UM'(

ScoreF1- TBE5% £ 02087

Watershed

500px

GLCM - KNN.

GLCM - MLP

Acursda” 52 5% 1 0 0413
Precisho: §4.27% + 0.0485

Revocagio: 82 35% & 0.0413
Espacificidade: 73.06%

Scuw F1: 82 14% ¢ 0 0418

Acuracia: 77 83% + 0 488
Precsda: T9.21% + 0.0674
Revocagho; 77 B3% £ 00538
Especifiodade: 68 95% + 00803
Seors 10 77 54% + 00558

LBP - RF

LBP - KRN

&P - WLR

Actracl 85.00% = 0.2823
Frecisho: 84.26% £ (2547
FRavocagho: B5.00% 3 [.2039
Especificigae; 67 62% & 0.2626
Soom-F1 B2 A =0, #688

Acuracia: 58.54% 1 0.0229
Precisfio: 90.62% £ 0.0203
Rauucuso BB 5£%, + 00245
ficitade. 79 63% = 0.0217
"-il'-‘ﬂm F1; B8 5O £ 00238

Acurdcia B4 36% £ 0 3324
Precsda: T8.72% 00032
1 58, 10% £ 0.0124
Especificdade: 81 4% £ 00153
ScoreF1- B2 15% + 0 0048

SCM - KNN

SCM - MLP

Acurdcia: 83.75% 1 00335
Precisio: 84.85% + 0.0812
Reyocagior 83 75% + 00387
Especificidade: 88.08% + 0.0351
Heore F1; 83.77% = 0.0395

Acurdcia: BT 50% + 0 3052
Precsaa: 82 61% + 00076
FRevocagta: 90 48% = 0.0102
Especifiodade: 85 19% + 00128
Soore-F1: 86 36% + 0.0083

Chan-Vese

W&bl B333% tU B4EZ
TE.00% £0.0031
WU O0.48% & 0 L0188
spedfiodace: 77.78% & 0.0078
ScoreF1: !26]‘% +0.0143

400px

GLCM - RF

GLOM - KNN

GLCM - MLP

Acuracia 80.00% £ D 2301
Precisio: Tﬂ?‘!&ﬂ D.2428

ore-F1: 75,77% # 0. 2610

Acuracia 8542% = 0.0471
Precisiio. 88.06% £ 0.0523
Rauucm BEAZY 00515
specificdade: 74.07% £
EICW F1BSITH £ 0532

Acuraca. B7 50% + 0 3058
Precsdo. 78.85% + 00038
Hevocagla; 57 62% £ 00125
Especificdade: 76.63% = 0.0107
Scom-F1:87.23% + D 0029

LHF - KRN

[ER-WLP

Acuacia 90.75% = 00472
Frecishio 54 53% £ 0.0548
Favucasti 30,1 75!&. 400531
Especificiade: 38.80% £ 0.0498
Scone F1:80TTH £ c| Ma:

Acurace. B2.20% t 03570
Precsdo: 72.50% £ 0.0045
Ravncagio; 92 B6% £ 00032
Especificdsde: 74.07% + 0.0068
Scoen-F 1 B2 11%  0.0028

5CM - RF

M - KNN

Aouracia S0.00% + 02827
Preciso 78.67% + 02004

10 77.25% 1 0.2956

Acuracia: 82.71% £ 0.0357
Frecisio: 81 75% = 0.0421
Rayncacao A2 71% + 00376
Ermecificdade: 87 04% & 0.0042
Scong F1: B2 74% & 0.0415

S00px A00px.
RF GLCM - ML RF GLCH - KRN GLCM - WP
heurhcin. B3.55% + 0 1634 Acuricia; B80.64% + 00348 Aruracia; B4 5% £ 0 K50 Acurdcly: TE17% £ 0476 Aourcia: T81T% & 00476 Aaurdcia: T202% 4 0.3709
Precsio B6.21% + 0. 1621 Precsdo; 80.62% ¢ 00357 Precsde: 77 55% & 0.0024 PrecsSo: #4.00% + 0.0481 recido 84 50% £ 00812 3

Revocagfo: B3 3% + 01562
Espedifiidade. #9.27% & 01728
SeoreF1: TR17% £ 01006

Fievocagao: B.54% + 00305
Especficdade: 79 63% £ 0.048
Booee F1- 88 56% + 00370

Revocagio: 80 £07% £ 0.0121
Especificiiade: 76.61% £ 00108
Seare-Fi: B3 5% + 0.0029

Espeaficda
Soore F1 ?8 !2% UDIBJ'

Expecificalade: 54.01% + 0.0478
Srore F1 TLOF £ (0612

anle-Fl Tl M'KLGDMG

LBP - RF

Acurdcia T333% 1 0.3207
Fracsin: BEF + 03331
Ravocacin: 73.33% £ 03154
Espocficidace 57 50% + 03252

Seora-F1: 74.20% 1 0.3084

Acurdca; TRATH & 0.3358
Frodisso: T367% +0.0031

Boare-F1: 77 27% £ 0001

SCM - RF ECHM - KN EEW - WLP SCM - RF SCM - KNN SCH - WLF
BR.ET% & Acurbcia: 86.58% 1 0.0206 Acrdca §1.25% £ 0.3619 Acurdcia: 81.67% 2 0.1628 &rﬁen & A%+ 0487 an!uu B2:28% +0.3212
Pracsdo; B8 57% £ 02557 Pmm!n B0.60% + 00244 Precisdo: 71.45% £ 0. Precsbo. T6.30% £ 0.1041 BT £ 00612
Revocacn: B8 57% + 12363 can: 05 54% + D.U258 R:«mﬂn:‘i&zﬁi £0.0138 Revocican: B1.67% + 0.2068 ﬂ!!‘kn 00468 Fbevr.r_u
Espeaifidiace. 87 93% £ 02618 Espennunanz B3I £ 0 ince: T0.37% + 0.0112 Egul\uﬂu e 97 92% 2 01963 Especifickinde: T2.22% + 0.0488 Expea
Score-F1: 82.86% 0.2423 Boore F1: 8062% £ 00234 m—Fl B1E £ 0.0021 F1: 76.86% 2 0.1380. Score F1: &!?B!ﬁxﬁtﬁll SmleF‘ 81 T!'l,kﬁ.ﬁm
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ferir que esta proposta de forma geral apresentou um
desempenho significativo, mesmo o trabalho de [Jiang
et al| (2022)) apresentando uma especificidade com ga-
nho mais significativos.

Em conclusdo, a andlise comparativa revelou que,
mesmo com alguns estudos utilizando redes convoluci-
onais e arquiteturas mais complexas, na abordagem em-
pregada neste trabalho, algoritmos menos complexos,
obtiveram resultados compardveis. Portanto, pode-se
afirmar que a metodologia proposta foi efetiva na tarefa
de classificagio do conjunto de dados PH2.

5 CONSIDERAGOES FINAIS E TRABALHOS
FUTUROS

Foram avaliados os métodos de segmentagdo, extra-
¢do e classificacdo, nos quais foram alcangados resul-
tados excelentes para o conjunto de dados PH2. Ao
analisar os melhores resultados obtidos para cada clas-
sificador levando em considera¢io cada uma das técni-
cas de segmentacdo, percebeu-se que o RF apresentou
uma média geral de 91,48% para as métricas de acuréa-
cia, precisao, revocacdo, especificidade e score-F1. Por
sua vez, o classificador MLP obteve uma média geral
de 88,11%. Ja o classificador k-NN, em contra partida,
demonstrou resultados excelentes para essas métricas,
com uma mé- dia de 93,18%, evidenciando sua habi-
lidade notdvel na tarefa de classificagdo de melanoma,
indicando um alto nivel de assertividade.

E importante citar que, mesmo que os resultados
obtidos sejam promissores, ¢ fundamental realizar uma
validacdo clinica desses métodos de deteccao e classi-
ficacdo. A colaboragdo de especialistas médicos € es-
sencial para validar os resultados e avaliar o desem-
penho em um ambiente clinico real. A incorporagio
dessas técnicas como ferramentas complementares no
diagnéstico de melanoma requer uma avaliagdo cuida-
dosa de sua eficicia, sensibilidade e especificidade em
condicdes clinicas reais.

Como trabalho futuro, sugere-se explorar outras téc-
nicas de segmentacdo para melhorar o desempenho do
modelo. Além disso, propde-se expandir o conjunto
de dados para incluir mais tipos de imagens de lesdes
de melanoma com caracteristicas Unicas. Esta aborda-
gem contribuird para uma compreensao mais completa
do sistema e melhorard a sua eficicia. Ao avaliar o de-
sempenho em diferentes cendrios, a confiabilidade dos
resultados obtidos pode ser melhorada. Portanto, ex-
pandir o banco de dados e explorar novas técnicas de
segmentacdo sdo aspectos fundamentais que precisam
ser considerados para o desenvolvimento futuro desta
pesquisa.

Este estudo estabeleceu uma base sélida para a de-
teccdo e classificagdo de lesdes de melanoma por meio
de técnicas de processamento de imagem e aprendi-
zado de mdquina. As abordagens adotadas apresenta-
ram resultados promissores, abrindo caminho para futu-
ras pesquisas e aplicag¢des clinicas no diagndstico assis-
tido por computador. A melhoria continua dessas téc-
nicas, a expansio do conjunto de dados e a validagado
clinica sdo aspectos cruciais para avangar na detec¢ao
precoce do melanoma, proporcionando sistemas preci-
sos e confidveis para auxiliar os profissionais de saide
no diagndstico.
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