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Uma Proposta para a Classificagcdo de Melanomas a
partir de Imagens Capturadas por Dispositivos
Moveis

Karina da S. Salles, Adenauer C. Yamin, and Marilton S. de Aguiar

Resumo—Devido a gravidade do melanoma maligno, a comu-
nidade médica-cientifica tem se mobilizado no sentido de orientar
sobre a importancia do tratamento do mesmo ser realizado
precocemente. Isto se deve porque nas fases iniciais do estagio
evolutivo da doenca a probabilidade de cura é maior. Este tra-
balho tem o objetivo primordial de conceber uma proposta para
uma classificacio rapida de imagens capturadas por dispositivos
moveis para os diversos tipos de melanomas utilizando algoritmos
genéticos para a segmentacao destes padroes e das caracteristicas
proporcionadas pela computacio ubiqua para coleta e retorno
dos resultados em qualquer lugar, e pela computacio de alto
desempenho para reduzir o tempo de producido de resultados
promovendo uma sinergia no retorno dos mesmos ao paciente. O
algoritmo concebido é nomeado ACIM, uma descricao bem com
uma avaliacdo preliminar de seu funcionamento é apresentada
neste trabalho.

Index Terms—Melanoma, Processamento Digital de Imagens,
Segmentacio, Classificacao, Algoritmo Genético, Quadtree, Pro-
cessamento Paralelo, Dispositivos Méveis.

I. INTRODUCAO

melanoma maligno é uma das formas de cancer de pele

mais agressivas e perigosas [1], [2]. Somente em ter-
ritério nacional, cerca de 25% dos casos de tumores malignos
registrados sdo referentes a cincer de pele. Nos EUA, esse
indice corresponde a 50% dos casos [3], e tem triplicado
nos ultimos 30 anos. Por tratar-se de uma forma de cancer
agressiva e com alto potencial de produzir metdstase ' [4],
pode levar o individuo a 6bito na auséncia de diagndstico ou
em caso de tratamento tardio [5].

Devido a gravidade do melanoma maligno, a comunidade
médica/cientifica tem se mobilizado no sentido de orientar
sobre a importancia do tratamento realizado precocemente.
Isto acontece porque nas fases iniciais do estdgio evolutivo
da doenca, o melanoma maligno estd restrito a camada super-
ficial da pele, o que favorece o diagndstico e o tratamento,
aumentando a probabilidade de cura [5].

Em [6], é afirmado que a dermatoscopia isolada ndo €&
suficiente para detectar todos os melanomas precoces. Além
disso, os autores indicam que um algoritmo simplificado
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com base nas caracteristicas dermatoscépicas ndo uniformes
combinadas com o crescimento observado pelas fotografias
iniciais direciona o diagndstico para tumores melanociticos
precoces com alta probabilidade de malignidade. A Figura 1
apresenta os tipos mais comuns de lesdes que poderiam ser
classificadas, por exemplo, por um método evolutivo capaz de
acelerar o diagnéstico.

Figura 1.

Exemplos de melanomas [6]

Na drea de processamento digital de imagens, tem-se ve-
rificado avangos significativos nos ultimos anos para fazer
face aos desafios mais variados na obten¢do de informagdes
relevantes a partir de imagens. Na drea médica, a obtengdo
de imagens para andlise e diagndstico de doencgas tem sofrido
indmeros e notdveis avancos tendo em vista a miniaturizag¢do
das cameras de imagem e dispositivos afins [7].

A andlise das imagens adquiridas por tais dispositivos tem
constituido um grande desafio para os investigadores, quando
da geracdo de informagdes que auxiliem o médico na defini¢do
de diagndsticos e tratamentos. O principal objetivo do processo
de segmentag@o € a parti¢do de uma imagem em regides que
sdo homogéneas com respeito a uma ou mais caracteristicas
ou propriedades.

Observa-se que existem vdrios métodos para segmentagdo
de imagens [8], [9], [10], [11]. O principal problema com a
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maioria destes métodos € que eles sdo heuristicos e frequen-
temente métodos diferentes produzem resultados diferentes.
Portanto, € desejdvel que métodos mais confidveis sejam
pesquisados, como exemplo neste sentido terfamos [12], [13],
[14]. Além disso, é possivel contemplar métodos otimizados
para lidar com modalidades especificas de imagens.

Modelos estocdsticos de imagens sdo tUteis quantitativa-
mente especificando restricdes naturais e suposi¢cdes gerais
sobre o mundo fisico e o processo de imageamento. Modelos
de campos aleatérios permitem a introducdo do contexto
espacial no problema de nomeagdo de pixels. A Segmentacdo
Crisp, onde o pixel € atribuido a uma regido particular,
frequentemente apresenta problemas. Em muitas situagdes,
ndo € trivial determinar se um pixel pertence ou ndo a uma
regido. Isto é decorrente do fato que as propriedades utilizadas
para determinar a homogeneidade podem ndo ter transi¢des
claras nas regides limitrofes [7].

Para tratar esta situagdo, pretende-se utilizar conceitos de
conjuntos fuzzy no processo de segmentacdo de imagens e na
estimativa da intensidade das heterogeneidades destas propri-
edades. Os conjuntos fuzzy sdo os modelos mais tradicionais
para o tratamento de informacdes vagas e inexatas. Introduzido
por Zadeh em [15] tem como objetivo permitir um elemento
pertencer, com mais ou menos intensidade, a uma dada classe.

A légica fuzzy utiliza conjuntos para representar a
informagdo que ndo é precisa [16], [17], provendo um meca-
nismo capaz de representar e manipular niveis de incerteza e
ambiguidade. Pode-se observar que os operadores fuzzy e suas
propriedades tem vdrias aplicacdes principalmente em anélise
de imagens e reconhecimento de padrdes [18].

Neste trabalho, tem-se como objetivo central a classificacao
de imagens capturadas por dispositivos méveis para os diver-
sos tipos de melanomas utilizando-se de algoritmos genéticos
para a segmentacdo destes padrdes e das caracteristicas
proporcionadas pela computacdo ubiqua e pela computagdo
de alto desempenho. Além disso, a proposta agregard as
classificagdes resultantes o tratamento das incertezas decor-
rentes das segmentagdes com o uso da modelagem fuzzy.

Na se¢do 2 deste artigo, é apresentado o referencial tedrico
deste trabalho que inclui, l6gica fuzzy, algoritmos genéticos
(AG’s) e segmentagdo de imagens. Na se¢do 3 sdo encontrados
os trabalhos relacionados com a classificacdo de melanomas
e classificacio com AG’s. A sec¢do 4 apresenta a solucdo
proposta para o problema, contemplando sua visdo arquitetural
e algoritmica. J4 na secio 5 sdo demonstrados os resultados re-
ferentes a eficdcia e ao desempenho do algoritmo, encerrando
com a conclusdo na secdo 6.

II. REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo destaca os principais aspectos das trés dreas em
que o trabalho estd organizado.

A. Logica Fuzzy

A capacidade de deduzir conclusdes baseadas em respostas
incertas e imprecisas caracteriza uma das principais aplicagdes

da légica fuzzy. Pode-se dizer que a légica fuzzy é uma
ferramenta capaz de capturar informacdes vagas, em geral
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descritas em uma linguagem natural e converté-las para um
formato numérico.

A noc¢do de conjunto fuzzy foi dada por [15] com o objetivo
de definir “conjuntos” que ndo possuem fronteiras bem defini-
das e a l6gica fuzzy € baseada na teoria dos conjuntos fuzzy.
Esta é uma generalizacdo da teoria dos conjuntos tradicionais
para resolver os paradoxos gerados a partir da classificacdo
“verdadeiro ou falso” da légica cldssica.

Tradicionalmente, uma proposi¢do 16gica tem dois ex-
tremos: ou ‘“completamente verdadeiro” ou “completamente
falso”. Entretanto, na 16gica fuzzy, uma premissa varia em grau
de verdade de 0 a 1, o que leva a ser parcialmente verdadeira e
parcialmente falsa. Além disso, a ideia de conjunto quando o
conceito de pertinéncia de um elemento a um conjunto deixa
de ser um conceito primitivo como no caso cldssico.

A ideia principal dos conjuntos fuzzy é o grau de per-
tinéncia (valor que indica o grau com que um elemento per-
tence ao conjunto). Os conjuntos sdo denominados de forma
qualitativa e os elementos destes conjuntos sdo caracterizados
variando o grau de atribui¢do. Um exemplo disso é o gréfico
da Figura 2, que ilustra o grau de pertinéncia de cada elemento
ao conjunto dos nimeros pequenos [19].

Além disso, os sistemas fuzzy estimam fungdes com
descricdo parcial do comportamento do sistema, em que espe-
cialistas podem prover o conhecimento heuristico ou este pode
ser inferido a partir de dados de entrada-saida do sistema.
Entdo, pode-se dizer que os sistemas fuzzy sdo sistemas
baseados em regras que utilizam varidveis linguisticas para
executar um processo de tomada de decisdo [20].

]

Figura 2.
nos” [19]

Griéfico da fungdo de pertinéncia dos nimeros inteiros “peque-

B. Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos foram inventados por John Holland
nos anos 60 e desenvolvidos por seus alunos na Universidade
de Michigan em meados de 1970. O principal objetivo de Hol-
land ndo foi desenvolver algoritmos para solucionar problemas
especificos, mas dedicar-se ao estudo formal do fendmeno de
evolucdo, como ocorre na natureza, e desenvolver maneiras de
importd-lo aos sistemas de computagdo [21].

Pois ao incorporar os principios da evolugdo em um pro-
grama de computador se pode resolver, por simulagdo, pro-
blemas complexos assim como ocorre na natureza [22]. O



ICCEEg: 1(1) - Marco 2011

algoritmo era capaz de resolver problemas complexos de uma
maneira muito simples, e assim como na natureza o algoritmo
ndo precisaria saber o tipo de problema que estava sendo
resolvido.

Resumidamente, o sistema trabalha com uma populacao (um
conjunto) de algumas cadeias de bits (0’s e 1’s) denominados
individuos. Semelhante a natureza, o sistema evolui até o
melhor cromossomo para atender um problema especifico,
mesmo sem saber que tipo de problema estd sendo solucio-
nado. A solugd@o € encontrada de um modo automético e ndo-
supervisionado, e as unicas informa¢des dadas ao sistema sdo
os ajustes de cada cromossomo produzido por ele [21].

Um AG canoénico funciona da seguinte forma [23]: (i) uma
populagdo de cromossomos se mant€ém ao longo de todo o
processo; (ii) a cada um dos cromossomos associa-se um valor
de adaptacdo que estd diretamente relacionado com o valor da
fun¢o objetivo a otimizar; (iii) cada cromossomo codifica um
ponto no espago de busca do problema; (iv) dois cromossomos
sdo selecionados de acordo com seus valores de adaptagdo
para serem os geradores de duas novas configuracdes mediante
um processo de reproducdo; (v) estas novas configuragdes
ocupam, reservam, seu espago na nova geracgdo. Este processo
¢ repetido tantas vezes quantas forem necessdrias. Como
mostra a Figura 3.

Crossover

Inicia Populagéo Cromossomos
Aleatéria Pais

Avaliagdo Selecdo

da Populagdol

!

Substituigéo da
Nova Populagdo

Satifaz o critério
de parada?

-«

Figura 3. Etapas dos AG’s [7]

A viabilidade da aplicacio de AG’s para problemas
de otimizacdo, em especial problemas de segmentacdo e
classificacdo de imagens obtidas por sensoriamento remoto,
foi confirmada em [7].

C. Segmentagdo de Imagem

A segmentacdo subdivide uma imagem em suas partes
ou objetos constituintes, e deve parar quando os objetos de
interesse na aplicagdo tiverem sido isolados.

Os algoritmos de segmentacdo para imagens mono-
cromdticas sdo geralmente baseados em uma das seguintes
propriedades bdsicas de valores de niveis de cinza:

o descontinuidade: a abordagem € particionar a imagem

baseado em mudangas bruscas nos niveis de cinza.
As principais dreas de interesse nessa categoria sdo a
deteccdo de pontos isolados e detecc@o de linhas e bordas
na imagem;

o similaridade: as principais abordagens dessa categoria

baseiam-se em limiarizagcdo, crescimento de regides e
divisdo e fusdo de regides.
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Os métodos de segmentacdo por regido que foram mais
estudados e que serdo utilizados nesse trabalho sdo:

Limiarizacdo: o principio da limiarizagdo consiste
em separar as regides de uma imagem quando esta
apresenta duas classes, o fundo e o objeto, utilizando-
se do histograma para isto [24].

Caso tenha-se uma imagem com fundo e objeto bem
distintos (niveis de cinza com uma variagdo bem
definida), ter-se-& um histograma com dois picos
bem distintos separados por um “vale” de valores
relativamente baixos (Vide Figura 4).

Figura 4.
limiares

Histograma de niveis de cinza que pode ser particionado por

Uma imagem limiarizada g(z,y) é definida como

oz y)—{ 1 se f(z,y) >T

’ 0 seflmy<T
Portanto, pixels rotulados com 1 (ou qualquer outro
nivel de cinza conveniente) corresponde aos objetos,
enquanto que aqueles rotulados com 0 correspondem
ao fundo.
Divisao e Fusao: este método consiste em subdividir
a imagem em um conjunto de regides arbitrdrias e
disjuntas, e entdo realizar a divisdo e/ou a fusdo das
regides na tentativa de que todos os pixels da regido
possuam a mesma intensidade, ou seja, exista uma
homogeneidade [24].
Este método é normalmente associado a uma estru-
tura quadtree que permite decompor e agrupar partes
de uma imagem (Vide Figura 5).

Ri R2

R41 | R42

R43 | R44

Figura 5. (a) imagem particionada; (b) quadtree correspondente
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D. Trabalhos Relacionados

Dentre os trabalhos relacionados, sdo destacados trés. Um
primeiro seria o trabalho [25], onde € apresentada uma me-
todologia para andlise e classificacdo de imagens de cancer
de pele, baseada nas técnicas de processamento digital de
imagens para extragdo de caracteristicas de cor, forma e
textura, utilizando a Transformada Wavelet Packet (TWP) e
a técnica de aprendizado de mdquina denominada Mdquina
de Vetor de Suporte (SVM).

A Transformada Wavelet Packet € aplicada para extracio
de caracteristicas de textura nas imagens. Esta consiste de
um conjunto de fun¢des bases que representam a imagem em
diferentes bandas de frequéncia, cada uma com resolugdes dis-
tintas correspondente a cada escala. Além disso, sdo calculadas
também as caracteristicas de cor da lesdo que sdo dependentes
de um contexto visual, influenciada pelas cores existentes em
sua volta, e os atributos de forma através dos descritores de
Fourier.

Para a tarefa de classificaco € utilizada a Maquina de Vetor
de Suporte, que é baseada nos principios da minimiza¢do
do risco estrutural, proveniente da teoria do aprendizado
estatistico. A SVM tem como objetivo construir hiperplanos
6timos que apresentem a maior margem de separacdo entre
classes. O hiperplano gerado é determinado por um subcon-
junto dos pontos das classes, chamado vetores de suporte.

Alternativamente, como segundo trabalho tem-se [5], o qual
desenvolveu uma metodologia para quantificar com maior
precisdo o potencial melandmico com base na regra ABCD.
Esta regra foi apresentada em [26]. Atualmente é o padrdo
utilizado em andlises dermatoscOpicas na classificagdo das
lesdes pigmentadas.

As caracteristicas da lesdo consideradas pela metodologia
fundamentam-se em identificadores como: assimetria (A);
irregularidade das bordas (B); variabilidade de cores (C) e
estruturas diferenciais (D). Ap6s a verificacdo destes atributos
¢ obtido o potencial melanémico da lesdo pigmentada em
questdo, denominado Dermatoscopy Point Value (DPV). O
DPV tem por finalidade auxiliar o dermatologista durante o
processo de diagnéstico de lesdes pigmentadas. De acordo
com o quantificador DPV podem-se classificar as lesdes de
acordo com as faixas decisérias.

Entretanto, estas propostas sdo computacionalmente com-
plexas e ndo exploram a possibilidade do paralelismo
intrinseco, por exemplo, presente na metaheuristica alvo deste
trabalho. A recente tecnologia de arquiteturas multicore pode
também ser explorada pela técnica desenvolvida por este
trabalho.

Ja o terceiro trabalho [27], também faz uso da me-
taheuristica AG. E apresentada uma proposta de desenvol-
vimento de uma ferramenta computacional para viabilizar
o diagnéstico da osteoporose e a administragdo de terapia
com custo operacional reduzido, a partir do uso de raio-X
convencional e de algoritmos para segmentagdo e classifica¢do
de imagens, demonstrando o tratamento das incertezas decor-
rentes das diferentes etapas do processamento.

2Caracteristicas como redes pigmentadas, dreas homogéneas ou sub-
estruturas, riscos, pontos e glébulos. Consideradas por alguns especialistas.
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Para este propdsito, sdo utilizados diversos recursos de
pesquisa tedrica e aplicada. Ainda, aplicam-se algoritmos
genéticos na segmentacdo da imagem original, utilizando o
particionamento quadtree. Também, a classificacdo resultante
passa por um processo de “fuzzificacdo”, em que sdo tratados
os valores quantitativos da densidade éssea e os qualitativos
dos fatores de risco. Além disso, os modelos apresentados
em [27] fornecem informacgdes sobre a densidade mineral
6ssea combinando informacdes qualitativas, oriundas do mo-
delo fuzzy, e quantitativas, geradas a partir do algoritmo
genético.

III. ACIM: SOLUGCAO PROPOSTA

Esta se¢do tem como objetivo demonstrar os aspectos ar-
quiteturais e algoritmicos propostos para a ferramenta ACIM
(Algoritmo para Classificacdo de Imagens Médicas).

A. Visdo Arquitetural

Conforme pode ser observado na Figura 6, a arquitetura
da ferramenta ACIM € composta por trés médulos que se
comunicam via GPRS, 3G, Wifi ou Ethernet, os mddulos sdo:

« captura da imagem por dispositivo mével;
e processamento em cluster;
« visualizacdo dos resultados via dispositivo mével.

No primeiro médulo, os profissionais da drea da satide irdo
capturar, via dispositivo mével, a imagem da regido da pele do
paciente onde se encontra a mancha a ser classificada. Logo
ap0s irdo submeter essa imagem ao banco de dados do sistema.

J4 na fase de processamento, o sistema ird: (i) buscar no
banco de dados uma imagem; (ii) realizar a segmentacdo
dessa imagem em paralelo, onde cada nodo, ou ntcleo de
processamento (core), ird executar a segmentacdo com uma
configuracdo de parametros diferentes; (iii) avaliar os resulta-
dos obtido, chegando a uma matriz de segmentacdo final; (iv)
classificar a imagem a partir da segmentacdo obtida; (v) gerar
um laudo da imagem. Esse laudo serd armazenado juntamente
com a imagem no banco de dados. O processamento paralelo,
produzindo resposta com elevada rapidez, viabilizard a efetiva
ubiquidade, isto é, um retorno em qualquer lugar, a qualquer
momento, utilizando equipamentos de diferentes tipos, como
por exemplo, um desktop ou smartphone.

No dltimo mddulo, os profissionais da drea da satde,
acessardo o banco de dados do sistema para consultar o laudo
que foi gerado para a imagem que ele havia submetido a
classificac@o. Esse acesso poderd ser realizado via dispositivo
movel.

B. Visdo Algoritmica

A premissa é que o algoritmo evolutivo proposto seja capaz
de classificar manchas da pele com eficiéncia e rapidez, a
partir de imagens capturadas por dispositivos moveis, para
ajudar no diagndstico precoce de melanomas. O algoritmo que
estd sendo desenvolvido utiliza a meta-heuristica algoritmo
genético aplicada na segmentacdo de imagens dos melanomas
e, também, utiliza a l6gica fuzzy para a classificagdo dos
padrdes deste tipo de cancer.
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Dispositivo Mével

Figura 6. Arquitetura proposta

2

A estrutura de um algoritmo genético € a base para o al-
goritmo proposto. Dentro da segmentac¢io utiliza-se 0 método
de divisdo e fusdo como técnica para segmentar a imagem. J4
a légica fuzzy ¢é utilizada na classificagdo para o tratamento
das incertezas.

O algoritmo evolutivo estd sendo desenvolvido utilizando
linguagem de programagdo Java [28], € denominado ACIM,
e ¢ composto de cinco etapas, ilustradas pela Figura 7 e
descritas abaixo.

ACIM

Pré-processamento

4
Processamento

Y
Avaliagdo dos Resultados

A
Classificagdo

v
Resultado Final

Figura 7. Etapas do algoritmo evolutivo proposto

Etapa de Pré-processamento

Nesta etapa o algoritmo extrai os valores RGB da imagem a
ser segmentada e a separa em trés arquivos distintos, um para
cada componente RGB. Os valores RED estardo no arquivo
de extensdo “r”; os valores GREEN estardo no arquivo de
extensdo ““.g”; os valores BLUE estarfio no arquivo de extensao
“b”.

Este processo € realizado utilizando os métodos da classe
pertencente ao Java, Bufferedlmage, que € destinada para a
manipulacdo de imagens.

Esta etapa é composta pelas seguintes fungdes:

e TransformalImagem (String): € a func¢do principal

deste mddulo, onde o processo € iniciado. Recebe como
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PRS/3G/Wifi/Ethernet

Visualizagao dos resultados
via dispositivo mével

pardmetro de entrada uma String contendo o nome da
imagem e ser utilizada;

e carregalmagem (BufferedImage): recebe como
parimetro de entrada o buffer da imagem a ser usada.
Esta func@o extrai o valor RGB de cada pixel do buffer
da imagem e passa, 0 mesmo, para a func¢do seguinte;

e carregaPixelARGB (int, int, int): recebe
como pardmetro de entrada o valor RGB, e sua posicdo
(x,y) na imagem. A partir do valor RGB recebido, ela
extrai os valores red, green e blue, armazenando cada
valor na sua respectiva matriz;

e outputFiles (int, int): recebe como parametro
de entrada a altura e o comprimento da imagem. Ele gera
a partir das matrizes de red, green e blue os arquivos de

(TIPS

saida com as extensdes “.r”, “.g” e “.b”, respectivamente.

Etapa de Processamento

Nesta etapa ¢ realizada a segmentacdo da imagem, ou
seja, a partir dos arquivos de RGB é gerada uma imagem
composta de 0’s e 1’s. A base do algoritmo de segmentacio é
a estrutura de um algoritmo genético e € utilizado o método
de divisdo e fusdo para a segmentacdo em regides e o método
de limiarizac@o para distinguir pixels pertencentes a pele e a
lesdo.

O processamento deste algoritmo € realizado em paralelo
onde cada nodo ou nicleo de processamento (core) estard
executando uma instancia do cddigo. Cada instancia, para sua
execucdo, recebe valores diferentes para certos pardmetros
para fim de respostas distintas. Para isso, foram criados os
perfis de execucdo (precisdo mdxima, média, minima).

Esta etapa € composta pelas seguintes funcdes:

e ag recursivo (int, int, int, int): recebe
como parimetros de entrada as coordenadas de dois
pontos do envelope que indicam qual € a regido que
ele deve realizar a segmentacdo. Como o nome ji diz,
€ uma funcdo recursiva, que chama a si mesmo, com
outras coordenadas, quando a regido de interesse deve
ser subdividida para um novo processamento. E ela que
controla todo processo de segmentacdo e é baseada na
estrutura de um AG;

e gera pop inicial (int, int, int, int):
escolhe aleatoriamente n cromossomos (quantidade ja
definida no inicio da execug@o) para assim gerar a

2

populacdo inicial (cada cromossomo € a coordenada
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de um pixel da imagem com seu respectivo valor de
avaliagcdo), esta funcdo recebe como pardmetros de
entrada o envelope da drea da imagem a ser processada
nesse momento, afim de sortear somente cromossomos
validos;

e avalia( ): essa fun¢do é constituida de duas partes
de avaliag@o: (i) aplica em cada cromossomo a fungfo de
avaliagdo (ou fungdo objetivo Fz(x)), onde cada cromos-
somo serd avaliado conforme seus valores RGB e classi-
ficados como sendo PELE ou MANCHA, essa funcgdo é
baseada no método de limiarizagdo utilizando uma regra
de detec¢do de pele [29]; (ii) aplica na populagdo a funcgdo
de pertinéncia, onde serd calculado o grau de pertinéncia
dessa populagdo ao conjunto denominado MANCHA;

e def pop sobrevivente( ): escolhe
aleatoriamente m% dos cromossomos da populacdo
P; que permanecerdo na populagdo Pjy1;

e gera nova pop(in, int, int, int): esse
método utiliza dois tipo de operadores genéticos,
cruzamento e mutagdo. No primeiro momento ¢é
realizado o cruzamento com uma probabilidade Probc,
onde: (i) € utilizado o método de Torneio com sorteio
aleatério dos individuos que irfo participar do torneio;
(i) ap6s escolhidos os individuos pais, € realizada a
troca genética das coordenadas de cada pai, a Figura 8
ilustra o cruzamento; (iii) os filhos gerados sdo inseridos
na préxima populagdo FP;y;. No segundo momento &
realizada a mutagcdo com uma probabilidade Prob,;, esse
operador acrescenta uma unidade (+1) ao valor de uma
das coordenadas do individuo. Caso ndo seja alcancada
nenhuma das duas probabilidades dos operadores, os
individuos pais sorteador por torneio sdo imediatamente
acrescentados na préxima populacdo. Esta fun¢io recebe
como pardmetros de entrada o envelope da drea da
imagem a ser processada nesse momento, a fim de
sortear somente cromossomos validos;

Pais (XL, YD) (X2 Y2)

Filhos (X1,Y2) (X2, Y1)

Figura 8. Cruzamento realizado pelo algoritmo evolutivo

e avalia geracoes ( ): analisa o grau de pertinéncia
de cada populagdo gerada e informa no seu retorno se
a regido processada pode ser classificada como PELE,
MANCHA ou se deve ser subdividida para um novo
processamento. Para cada perfil criado, esta fungdo utiliza
pardmetros distintos para esta andlise;

e avalia geracoes2( ): é um caso especial da
funcdo citada acima, quando a regido ja alcangou seu
tamanho minimo e ndo pode mais ser subdividida. Por-
tanto a fun¢do informa no seu retorno se a regido deve
ser classificada como PELE ou MANCHA;
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e arquivoSaida( ): transforma em um arquivo de
imagem a segmentacdo realizada com aquele perfil.

Etapa de Avaliacao dos Resultados

Ao final da etapa de processamento, serd obtida uma
imagem segmentada para cada perfil executado, portanto, n
imagens como resultado. Esta etapa tem o objetivo de analisar
ponto a ponto dessas n imagens geradas e a partir delas, gerar
uma Unica imagem com o resultado final da segmentacao.

Esta etapa consiste de uma func¢@o principal que realiza a
andlise:

e analise( ): para cada pixel da imagem, a fungdo
pega seu valor em todas as imagens geradas a partir
de cada perfil. Para cada perfil € atribuido um peso
que serd multiplicado pelo valor do pixel atual da
analise. O somatdrio de todos esses valores em cada
pixel € o resultado final da segmentacdo naquele ponto.
Gerando assim, uma imagem, em escala de cinza, com
a segmentacdo final.

Etapa de Classificacao

Esta etapa tem a finalidade de aplicar na imagem o método
de classificacdo de melanomas escolhido pelo grupo, que foi
a regra ABCD [26].

Como citado em [5], as caracteristicas da lesdo consideradas
pela metodologia fundamentam-se em identificadores como:
assimetria (A); irregularidade das bordas (B); variabilidade
de cores (C) e estruturas diferenciais (D). Essa regra ajuda
a quantificar com maior precisdo o potencial melanomico da
lesdo. As possiveis pontuagdes para os identificadores sdo
demonstrados na Tabela I.

IDENTIFICADORES DA REGRA AEaIC)]e)laEISUA RESPECTIVA PONTUACAO E
PESOS [25]
‘ Identificadores H Pontuagio H Pesos ‘
(A) Assimetria 0 — simetria em 2 eixos; 1,3
1 — assimetria em 1 eixo;
2 — assimetria em 2 eixos.
(B) Borda 1 a 8 — conforme o nimero de 0,1
variagdes abruptas.
(C) Cor 1 a 6 — conforme o nivel de 0,5
heterogeneidade.
(D) Estruturas 1 a 5 — conforme quantidade de 0,5
Diferenciais estruturas diferenciais encontradas.

Para esse trabalho a metodologia foi dividida em duas
partes. A primeira, de analise dos identificadores, contida nesta
etapa de classificac@o. E a segunda, o cdlculo do quantificador
DPV, contido na etapa seguinte, do resultado final.

A andlise da assimetria tem o objetivo de dividir a imagem
em regides e realizar uma comparagdo por forma dessas
regides. O que € feito da seguinte maneira: (i) é calculado
o centro de massa da mancha; (ii) é usado o algoritmo de
Bresenhan para tragar duas retas, que se cruzem nho centro
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de massa, uma dividindo a imagem na horizontal e a outra
na vertical; (iii) pegando como base, uma das retas, € preciso
saber se um lado é simétrico ao outro, para isso € calculado
o espelhamento de um dos lados e apés sobreposto ao outro
lado para verificar se sdo exatamente iguais. (iv) € repetido o
item (iii) pegando como base a outra reta; (v) ¢ analisada a
pontuagdo do identificador.

Para a regra B, variacbes abruptas de borda sugerem
situacdes melandmicas. A técnica utilizada para efetuar a
verificacdo de irregularidade de borda das lesdes € o algoritmo
de Graham [30] para calcular o fecho convexo. Seguindo os
seguintes passos: (i) sdo capturados n pontos pré-definidos da
imagem; (ii) é aplicado o algoritmo de Graham nesses pontos
para obter o fecho convexo; (iii) é realizada uma subtrac@o
da imagem da mancha com a imagem do fecho convexo
claculado; (iv) a imagem € dividida em 8 eixos; (v) para cada
eixo € analisada a quantidades de pontos que estdo dentro
do fecho porém ndo pertencem a mancha; (vi) se houver
um nimero significativo de pontos na situac@o anterior, entdo
naquele eixo hd uma irregularidade de borda; (vii) os itens
v e vi, sdo realizados para todos os eixos e a pontuacdo do
identificador € calculada.

A identificacdo da variabilidade de cor € obtida a partir da
entropia de cor do canal H, resultado de uma transformagao
de cor do espaco RGB para HSI. O canal H representa o
matiz no espago de cores HSI, correspondente a cor em
sua mdxima intensidade. Lesdes que apresentam colora¢do no
matiz de forma homogénea e com baixa intensidade indicam
consequentemente baixa variabilidade de cor, quantificando
a lesdo como possivelmente benigna. Lesdes melanomicas
geralmente apresentam a variabilidade de cores em regides ndo
homogéneas de modo diversificado, indicando maior potencial
melandmico. Para isso € realizado o seguinte processo: (i)
transforma o espago de cor RGB em HSI; (ii) com os valores
de H € aplicada uma clusteriza¢do com a finalidade de separar
os niveis de H em grupos distintos; (iii) com os grupos
definidos, é identificada a variabilidade de cor e atribuido a
pontuagdo do identificador.

Para a andlise da regra D, de modo preliminar consideramos
a verificacdo do didmetro da lesdo. Estudos realizados por
Horsh [31] demonstraram que lesdes acima de 6mm podem
ser um forte indicador para o potencial melandmico.

Etapa de Resultado Final

Com as pontuagdes dos identificadores, obtidos pela etapa
anterior € calculado o DPV e assim € concluida a aplicacio
da regra ABCD.

O DPV ¢ obtido a partir da soma da multiplicacdo da
pontuacio dos identificadores com seus respectivos pesos. E
a partir do valor obtido com o DPV que o algoritmo ird
classificar a lesdo para ajudar no diagnéstico médico, como
mostra a Tabela II.

IV. RESULTADOS

De modo preliminar, aqui apresentamos os resultados obti-
dos com a ferramenta desenvolvida, que tem como objetivo a
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Tabela II
CLASSIFICACAO DA LESAO DE ACORDO COM O FATOR DPV [25]

DPV Indicagdo de Acgido
Diagnéstico
< 4,75 Lesdo benigna Acompanhamento clinico.
4,75 a 5,45 Lesdo suspeita Retirada cirtrgica ou
0 acompanhamento clinico.
> 5,45 Lesdo maligna Retirada através de cirurgia e
encaminhar para exame anitomo-
-patoldgico para confirmagio.

rdpida classificacdo de melanomas para apoiar os especialistas
em dermatologia na deteccdo e diagndstico dessa doenca. O
que nos viabilizou esta rapidez na classificacdo foi a utilizagdo
de AG’s juntamente com o processamento paralelo. E para
se obter uma classificagdo mais coerente foi utilizada a regra
ABCD para identificagdo de melanomas.

A. Eficdcia do Algoritmo

Para avaliar o comportamento estocdstico do modelo, fo-
ram realizadas baterias de testes (conforme apresentado na
Tabela III) com diferentes parametrizacdes, imagens e di-
mensdes. Todas as imagens utilizadas estavam presentes no
trabalho [6]. De acordo com a Tabela, pode-se observar que
os melhores resultados foram atingidos com imagens de maior
resolucdo, como as de 1200x1200.

Tabela III
RESULTADOS DA BATERIA DE TESTES
Identificadores
Imagem Tamanho Tempo Exec. | A | B | C | D
IMGO001 350x350 5 seg 1 0] 4] 1
IMGO001 800x800 45 seg 1 1|3 1
IMGO001 | 1200x1200 S min 1 1|3 1
IMGO003 350x350 5 seg 1 412 1
IMGO003 | 1200x1200 7 min 216 |2 1
IMG004 350x350 5 seg 2 13 ]2 |1
IMG004 | 1200x1200 S min 2 14| 2 1

Como pode ser visto na Tabela III as imagens com di-
mensdes menores, obtiveram um tempo de execucdo inferior
das demais. Em contra partida, as imagens com dimensdes
maiores levaram mais tempo para a execucdo, porém obtendo
melhores resultados com uma segmentacdo mais detalhada e
pontuacdo dos identificadores com melhor precisdo. Levando
em conta que o objetivo € proporcionar ao médico uma
classificacdo rdpida o suficiénte para dar um diagndstico com
0 paciente ainda no consultério, o tempo de execucdo das
imagens com dimensdes maiores satisfaz esse critério.

Quanto ao que diz respeito a primeira parte do algoritmo
desenvolvido (até a etapa de Avaliacdo dos Resultados), que
diz respeito a segmentacdo e identificacdo da drea de inte-
resse na imagem, foram obtidos bons resultados. Resultados
esses, referentes a segmentacio e ao tempo de processamento.
Quanto a segmentacio, a drea detectada realmente faz parte da
drea da mancha e o contorno encontrado é muito préximo do
real. E também foi obtido um tempo de processamento baixo,

o que reflete o paralelismo do processamento.
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Contudo, na parte final do algoritmo que corresponde a
classificac@o (até a etapa de Resultado Final), também foram
obtidos bons resultados finais de classificag¢do. Os critérios ob-
servados da regra computacional ABCD obtiveram resultados
quantitativos satisfatérios em relacdo a avaliacdo visual.

Na Figura 9 ¢ ilustrado um dos resultados obtidos com
a aplicacdo da ferramenta em uma imagem. A Figura 9(a)
ilustra a imagem original a ser classificada. Os resultados das
segmentagdes realizadas sdo apresentados em: Figura 9(b),
precisdo mdxima; Figura 9(c), precisdo média; e Figura 9(d)
precisdo minima. A Figura 9(e) é o resultado obtido ao final
da etapa de Avaliagdo dos Resultados. J4 a Figura 9(f) ¢
gerada para realizar a andlise de simetria da imagem, onde
¢é tragado os eixos da imagem a partir do centro de massa.
Com o processamento desta imagem pela nossa ferramenta,
foram obtidos os seguintes resultados para os identificadores:
A=2; B=5; C=2; D=2; DPV=5,1.

(@
0
(o

(

Figura 9. Resultados obtidos com a aplicagdo da ferramenta

B. Desempenho do Algoritmo

Para fim de andlise de desempenho do algoritmo ACIM
desenvolvido até o momento, foram realizados testes com
medicdo dos tempos praticados pelo mesmo. Foi utilizado
um cluster de computadores, onde cada nodo tem a seguinte
configuracdo: (i) processador Intel Pentium4 CPU 1.60GHz;
(ii) 256 kB de cache; (iii) 256 MB de memodria; (iv) rede
Ethernet 10/100.

Como primeiro teste foi realizada a segmentacio sequencial
de 10 imagens. Cada imagem € segmentada 3 vezes, cada um
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com uma precisdo diferente do algoritmo. Este teste obteve
uma média de 6,4 minutos de processamento para cada ima-
gem. A segmentacdo das 10 imagens durou aproximadamente
64 minutos, como mostrado na Tabela IV e na Figura 10 que
representa estes tempos graficamente.

Tabela IV
TEMPO DE EXECUCAO SEQUENCIAL (EM MINUTOS)

Precisdo do algoritmo
Imagem | Miax Méd  Min | Classificacdo | Total
1 1,5 1,2 1 1,3 5
2 29 2,8 1.3 2 9
3 1,9 1,8 1 1,3 6
4 1,5 1,5 1 1 5
5 1,5 1,5 1 1 5
6 1,5 1.5 1 5
7 1,9 1,8 1 1,3 6
8 1,9 1,8 1 1,3 6
9 35 | 325 3,25 2 12
10 1,5 1,5 1 1 5
—y |
Imagems W
Imagems w‘
. magem? P e |
£ msgems | — max
B imogems iﬂ BEMED
Imagemd | ' am) ‘ M
et i _L' o Classificacdo
Imagem? | e et
Imageml |,_:—
a 2 4 & 8 10 12
Tempo Processamento Sequencial {min)

Figura 10. Grifico do tempo de processamento sequencial de cada imagem

O ACIM foi implementado em Java e para sua execugdo
paralela foi utilizado o middleware EXEHDA [32].

O segundo teste realizado foi de execugio paralelo em clus-
ter de computadores, utilizando-se de 4 nodos, cada um com
um processador. Um processador realizou as segmentagdes das
10 imagens com a precisdo méxima, o segundo com precisdo
média, o terceiro com precisdo minima e o quarto executava,
apés o termino da segmentagdo, a etapa de classificacdo,
diminuindo assim o tempo total de processamento das ima-
gens. Baixando o tempo médio de processamento de cada
imagem para aproximadamente 3,35 minutos, € 0 tempo total
de segmentacdo das 10 imagens para 34 minutos. A Figura 11
mostra o tempo de processamento das 10 imagens, separando
0 processamento da segmentagdo, realizado em paralelo, do
tempo da classificacdo realizada apds. Como tempo total de
execucdo da imagem € considerado o pior tempo de execugdo
dos perfis, ou seja, o perfil que levou mais tempo, mais o
tempo gasto na classificagdo.

Com os resultados destes testes foi possivel se obter um
speedup de 1,91.

TempoSequencial
dup = ———2422"2 1
specaup TempoParalelo ( )
64
speedup = —— = 1,91 2)

33,5

)
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Figura 11. Gréfico do tempo de processamento paralelo

A Figura 12 apresenta a diferenca de tempo entre os dois
testes realizados.

B Tempo
Processamento (min}

Minutos

N2 Processadores

Figura 12. Gréfico de tempo comparativo entre os testes

Estes resultados parciais, apontam para continuidade do
trabalho, o qual ird contemplar também a criacdo de um banco
de casos e aperfeicoamento do método.

V. CONCLUSAO

A légica fuzzy trabalha de forma mais acessivel, aproxi-
mando uma funcdo por associa¢des linguisticas de entrada e
saida dos dados e aplicando regras da teoria dos conjuntos
fuzzy para resolver problemas onde uma teoria mais rigida
teria dificuldade para modelar. Devido a esta propriedade e a
possibilidade de instruir inferéncias, a l6gica fuzzy tem en-
contrado grandes aplicacdes nas seguintes dreas: computagdo
com palavras, raciocinio aproximado, controle de processos,
robdtica, rede neurais, processamento de imagens, reconheci-
mento de padrdes, sistemas operacionais, ecologia, sistemas
de controle e processos de tomada de decisdo, medicina e
epidemiologia [33] e [34].

Percebe-se entdo que os AG’s sdo métodos que simulam,
através de algoritmos, os processos de evolucdo natural e
genética buscando resolver problemas de otimizacdo onde o
espaco de busca € muito grande e os métodos convencionais
nio se demonstram eficientes. O algoritmo bdsico foi estrutu-
rado de forma que as informagdes referentes a um determinado
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sistema pudessem ser codificadas de maneira andloga aos
cromossomos biolégicos [7].

Levando em conta a dificuldade da populacdo para ter
acesso a um especialistas, neste caso o dermatologista, e as
dificuldades de se diagnosticar um melanoma, os métodos
computacionais veém como um auxilio para facilitar. Eles t€m
o0 objetivo de facilitar o acesso de todos a esse tipo de exame,
disponibilizando um meio ficil e simples de acesso, no caso
desse projeto de graduag@o, por meio de dispositivos méveis
como telefones celulares com cdmera fotogrifica. Além de
analisar as imagens e ajudar no diagndstico médico.

A metodologia aqui apresentada ainda se encontra em
desenvolvimento e aprimoramento. No momento o principal
desafio € a mensuracdo da regra D, onde uma série de
caracteristicas ¢ analisada e s3o altamente dependentes do
conhecimento especialista em dermatologia. Para 0 momento,
consideramos apenas que manchas com didmetro acima de
6 mm possivelmente sdo potenciais melandmicos. Porém, o
principal desafio superado foi o tempo total de classificagido do
melanoma, que dura em média aproximadamente 3 minutos.
Tempo esse, suficiente para que o médico possa submeter uma
imagem para classificacdo e ter seu resultado com o paciente
ainda presente. Esta integracdo da computacdo mdvel com o
processamento de alto desempenho, potencializa os aspectos
de ubiquidade da solucdo proposta, agilizando o diagndstico
e o tratamento da doenga nas diferentes localidades em que
pode acontecer a interagdo médico-paciente.

Para continuidade do trabalho apresentado poderiam ser
desenvolvidos os seguintes aperfeicoamentos:

« andlise do identificador D da regra de classificacao;

o criacdo de um banco de casos para validagdo;

« validacdo dos resultados de classificacio obtidos pela
ferramenta com especialista da drea;

« portabilidade da aplicacdo para dispositivos moveis;

o criagdo de uma interface intuitiva entre os médicos e o
servidor de andlise de imagens.
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