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RESUMO

O cancer de pele esta entre os tipos de cancer mais frequentes no mundo. O
melanoma é o tipo de cancer de pele que mais preocupa por ser o mais grave, devido
a sua alta possibilidade de metastase e por ser fatal caso ndo tratada. O método de
diagnostico do melanoma mais comum é feito de forma visual, baseando-se em
caracteristicas como: assimetria, borda, cor, didmetro e evolugdo, chamado de
método ABCDE. Entretanto, esta analise visual é limitada pela capacidade visual, bem
como a percepgao e sensibilidade humana, além do fato de que nem todos os
melanomas possuem estas caracteristicas. Uma técnica de analise de imagens que
tem como foco a extragcéo de caracteristicas intrinsecas da imagem, mas que nao séao
percebidas ao olho humano, como por exemplo: brilho e cor que fornecem a ideia de
rugosidade, suavidade, entre outras caracteristicas, € a analise de textura. A analise
de textura de imagens digitais diz respeito as técnicas que utilizam o processamento
de imagens com o intuito de extrair caracteristicas representativas das imagens
estudadas, que sao de grande importancia na diferenciacdo de imagens. Este trabalho
propés uma aplicacdo deste tipo de analise em imagens de cancer de pele do tipo
melanoma visando o desenvolvimento de um modelo matematico classificador,
através da andlise estatistica, baseado nas técnicas de analise de textura, com o

objetivo de auxiliar o dermatologista na identificacdo de melanomas.

Palavras-chave: Analise de textura. Extracdo de caracteristicas. Diagndstico.

Melanoma. Classificagao de imagens.



ABSTRACT

The skin cancer is among the most common types of cancer in the world. The
melanoma is the type of cancer that most worries for being the most serious due to its
high possibility of metastasis and for being fatal if left untreated. The most common
diagnostic method is done visually, based on characteristics such as asymmetry,
border, color, diameter and evolution, called the ABCDE method. However, visual
analysis is limited by human visual ability, as well as human perception and sensitivity,
in addition to the fact that not all melanomas have such characteristics. A technique of
analysis that focuses on the extraction of intrinsic characteristics of the image such as:
brightness and color that provide the idea of roughness, smoothness among other
characteristics is texture analysis. The digital image texture analysis refers to
techniques, that use image processing in order to extract representative features of
the images studied, which have a great importance in the differentiation of images.
This work proposes an application of this type of analysis in melanoma skin cancer
images of the melanoma type, aiming the development of a mathematical classifier
model, through the statistical analysis, based on texture analysis techniques, with the

objective of assisting the dermatologist in the identification of melanomas.

Keywords: Texture analysis. Characteristics extraction. Diagnosis. Melanoma. Image
classification.
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1 INTRODUGAO

O presente Trabalho de Conclusao de Curso apresenta técnicas de analise e
diferenciacdo de imagens meédicas através de ferramentas de processamento de
imagem, com o objetivo de auxiliar o diagnostico clinico do cancer de pele do tipo
melanoma.

O melanoma é um tipo de cancer de pele que se desenvolve rapido e se
dissemina facilmente por outros 6rgaos, tornando-se fatal se nao for identificado
precocemente (INCA, 2018a).

Com quase 300 mil casos previstos, 0 melanoma foi considerado o 19° tumor
mais incidente no mundo em 2018, segundo o estudo da Agéncia Internacional de
Pesquisa do Cancer (IARC, na sigla em inglés) e da Organizagao Mundial da Saude
(OMS) (NAKANO, 2018).

Nos ultimos anos com o avango da tecnologia, a medicina diagndstica evoluiu
a ponto de permitir que médicos detectem a probabilidade de alguém desenvolver
uma doenca. Em outros casos, as doengas sao identificadas tdo cedo que as chances
de sucesso se multiplicam no tratamento (ALBAN, 2019).

Muitas pesquisas estdo sendo feitas para aproveitar o poder da computacéo no
diagndstico de doengas. Segundo Friedman (2008), os sistemas de analise de
imagens por computador facilitam a detecgcao precoce dos melanomas e podem
diminuir o numero de bidpsias realizadas, em lesbes benignas, para descartar o
melanoma.

Diante deste panorama, sistemas de processamento e analise de imagens
digitais podem facilitar a deteccao e diagndstico precoce do melanoma, sendo este,
um método nao invasivo.

Este trabalho aborda a aplicac&o de técnicas estatisticas para investigagédo dos
dados obtidos através de fundamentos do processamento da imagem digital, para
extracdo e analise de caracteristicas da textura de imagens de melanomas e imagens

de manchas benignas objetivando criar um método para diferencia-las.
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1.1 MOTIVACAO

Sempre que se trata de diagnosticar o cancer de pele, a lacuna entre a suspeita
clinica e a verificagdo histomorfolégica pode ser preenchida pela aplicagdo da
tecnologia de imagem. Embora os sinais clinicos sugestivos de cancer estejam
razoavelmente bem estabelecidos, como no caso do melanoma, que se da pela regra
ABCDE, a tecnologia de imagem e os procedimentos de avaliagcdo de carater
morfolégico microespacial tém constantemente sofrido refinamento e amplificagdo
continuos, refletindo também indicadores biolégicos da doenga (VOIGT, 2002)

Segundo Voigt (2002) a analise da imagem digital amplifica os métodos de
visualizagdo de imagens usando recursos de processamento de imagem e interfaces
graficas adequadamente rapidas, em combinagdo com os softwares deste tipo de
processamento. Além do mais, a analise digital de imagens oferece o potencial de
detectar, além de aplificar sub-estruturas nunca vistas antes, ainda que presentes e
potencialmente indicativas de doenca. Este tipo de analise, que é capaz de detectar
alteracbes de estruturas sutis, principalmente invisiveis ao olho humano,
complementa a investigagcao diagndstica e auxilia o clinico no diagndstico precoce do
cancer.

Dado o grande potencial do processamento de imagens digitais na analise
mirco-estruturas bem como a grande limitagdo visual humana de caracteristicas
imperceptiveis, mas significantes do 6rgao estudado, além da grande taxa de cura no
tratamento do melanoma em seu estado inicial, 0 método de classificagao de imagens
a partir de analise de texturas proposto neste trabalho € de grande valia no auxilio do

diagndstico precoce do melanoma.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Esse estudo tem como objetivo apresentar uma maneira alternativa para a
analise e classificacdo do cancer de pele do tipo melanoma, baseando-se em técnicas
de processamento digital de imagens com a extragdo de caracteristicas de texturas

bem como em métodos estatisticos, com o intuito de obter a identificagdo da doenca
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de maneira cada vez mais rapida e precoce, aumentando assim as chances de cura

do paciente.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Realizar o processamento digital de imagens, para extracdo de

caracteristicas de textura, para diagnéstico do melanoma.

¢ Analisar as texturas de manchas de pele benignas e de melanomas com

o objetivo de encontrar diferengas texturais entre elas.

e Utilizar métodos estatisticos para aplicagdo de um modelo matematico
classificador de imagens das manchas de pele, de acordo com suas

malignidade: melanoma ou benigna.

1.3 METODOLOGIA

Na Figura 1 é apresentado o diagrama de blocos do método proposto para este

estudo.

Figura 1 — Diagrama de blocos detalhando o método proposto do trabalho.

Extracdo de
Aguisicao da Imagem 1 Caracteristicas e ——— Andlise Estatistica |
Analise de Textura

Fonte: A autora, 2019.

O método proposto pode ser dividido da maneira apresentada a seguir:

o No bloco de Aquisicdo de Imagem é mostrado como foram obtidas as
imagens, baseando-se no tipo de lesdo da pele estudadas, que estao disponiveis nos
bancos de dados. (DERMNETNZ), (ATLAS OF CLINICAL DERMATOLOGY), e
(ATLAS DERMATOLOGICO).

o No bloco de Extracado de Caracteristicas e Analise de Textura é mostrado

como foram obtidos os parametros de textura das imagens, tanto do cancer de pele
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tipo melanoma quanto da mancha benigna, através do software de extragdo de
caracteristicas de textura, MaZdA. Para cada grupo de imagens (benignas ou
melanomas), foram extraidos os parametros mais representativos para a textura de

uma imagem.

o No bloco de Analise Estatistica sdo mostrados os processos e testes
estatisticos que foram usados para a diferenciacdo dos dois tipos de manchas

estudadas.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em 6 capitulos divididos da seguinte forma:

No capitulo 1, encontram-se as consideracdes iniciais do trabalho. Neste
capitulo esta contido a introdug¢do, a motivagao, objetivo e a estrutura do trabalho.

O capitulo 2, trata da fundamentacao tedrica onde sao abordados os temas
relevantes aplicados no desenvolvimento deste trabalho.

O capitulo 3, trata da analise do problema proposto bem como o
desenvolvimento da metodologia para solugéo utilizada, onde sdo abordadas técnicas
de extracao e analise de textura utilizadas no presente estudo, bem como técnicas
estatisticas usadas na classificagdo das imagens.

O capitulo 4, trata das conclusdes encontradas analisando os resultados
obtidos bem como das ultimas consideragdes do projeto.

E por fim, o capitulo 5 complementa ideias sobre trabalhos futuros a serem

estudados analisando as perspectivas de melhoria e extensdo do método proposto.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1 O CANCER

Segundo o INCA (2018), o cancer € o nome genérico para um grupo de mais
de 100 doengas. Embora existam muitos tipos de cancer, todos comegam devido ao
crescimento e multiplicagdo anormal e descontrolado das células. A Figura 2 mostra
o processo de formacgao do tecido normal e do cancer de pele.

Figura 2 — Processo de formagao do cancer.

y S
Agente
Orgao cancerigeno
i cid L.
Tecido Tecido (lgo* a
infiltrado T A
LN
Célula normal Célula cancerosa -
.
I
(INCA

Fonte: INCA (2017).

Os diferentes tipos de cancer correspondem aos varios tipos de células do
corpo e, quando comegcam em tecidos epiteliais, como pele ou mucosas, sao
denominados carcinomas. Se o ponto de partida do cancer séo os tecidos conjuntivos,
como 0sso, musculo ou cartilagem, sdao chamados sarcomas (INCA, 2018d).

Segundo a OPAS (ORGANIZACAO PAN-AMERICANA DE SAUDE, 2018) o
cancer é a segunda principal causa de morte no mundo e é responsavel por 9,6
milhdes de mortes em 2018. A nivel global, uma em cada seis mortes séo relacionadas
a doenca.

A mortalidade por cancer pode ser reduzida se os casos forem detectados e
tratados precocemente e nessa fase cancer pode responder melhor a um tratamento
eficaz. Isso resulta em uma maior probabilidade de sobrevivéncia, menor morbidade
e um tratamento menos dispendioso. Melhorias significativas podem ser feitas na vida
dos pacientes com cancer por meio da detecgao precoce e cuidados em tempo
oportuno (ORGANIZACAO PAN-AMERICANA DE SAUDE, 2018).
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2.1.1 Cancer de Pele

O cancer de pele é o de maior incidéncia no Brasil e 0 mais comum entre os
seres humanos. Estima-se que 1 entre cada 4 casos de cancer diagnosticados se
origine na pele ou nas mucosas. Curavel, em sua grande maioria, quando detectado
precocemente (INCA, 2018c).

Existem diversos tipos de cancer de pele, divididos em dois grupos principais:
0os melanomas e os carcinomas (também conhecidos como “cancer de pele nao-
melanoma”), em que caracteristicas dos carcinomas sdo bem distintas das do
melanoma, desde o aspecto da lesdo até o progndstico.

Os carcinomas s&o o tipo mais comum entre os canceres de pele, representam
cerca de 95% dos tumores malignos de pele, sendo o carcinoma basocelular, o0 mais

comum e menos agressivo, e 0 carcinoma espinocelular, o mais grave.

2.1.2 Cancer de Pele Tipo Melanoma

O melanoma é menos frequente que outros tumores de pele, porém costuma
ter comportamento mais agressivo. Tem origem a partir dos melandcitos, que sao as
células responsaveis pela produgédo do pigmento (melanina) que da cor a pele. Por
isso, costumam se manifestar como pintas de cor escura (negro ou castanho)
(OSWALDO CRUZ, c2017). A Figura 3 mostra um exemplo de uma imagem de

mancha de pele com o diagndstico de melanoma.

Figura 3 — Imagem de um melanoma.

Fonte: Santos, (c2019).
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O grande fator de risco do melanoma deve-se ao fato de que ele costuma
comecar nas camadas mais profundas da pele. Quando este tipo de cancer surge,
pode se expandir a outras areas ou 6rgaos do corpo (ONCOGUIA, 2017).

A Figura 4 mostra as camadas da pele e onde, entre elas, se encotram os

melandcitos.

Figura 4 - Camadas da pele.

} - _y. ___ -Epiderme

Melanocite

Fonte: Adaptado de Gordon (2013).

O progndstico desse tipo de cancer pode ser considerado bom se detectado
em sua fase inicial. Nos ultimos anos, houve grande melhora na sobrevida dos
pacientes com melanoma, principalmente devido a detecg¢ao precoce do tumor e a
introducédo dos novos medicamentos imunoterapicos (INCA, 2018a).

O sinal de alerta mais importante para o melanoma, é o aparecimento de uma
nova mancha na pele ou uma mancha pré-existente, que esta mudando de tamanho,
forma ou cor. Outro sinal importante € uma mancha que parece diferente de todas as
outras manchas da pele (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2016).

A regra ABCDE é outro guia, além dos exames clinicos, laboratoriais ou
radiologicos, para os sinais habituais de melanoma. O paciente deve ficar atento e
informar o médico sobre manchas com qualquer um dos seguintes caracteristicas:

. Assimetria: uma metade do sinal é diferente da outra;

o Bordas irregulares: contorno mal definido;
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o Cor variavel: presenga de varias cores em uma mesma lesédo (preta,
castanha, branca, avermelhada ou azul);

o Diametro: maior que 6 milimetros;

° Evolugédo: mudancgas observadas em suas caracteristicas (cor, tamanho,
forma, textura). Quando o melanoma se desenvolve em uma mancha pré-existente, a

textura da mancha pode mudar e tornar-se dura ou rugosa.

2.2 FUNDAMENTOS DO PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM

Nesta secdo serdo apresentados alguns fundamentos e técnicas de
processamento digital de imagens tais como: processo e obtencdo de imagens,
conceito de uma imagem digital, amostragem e quantizagdo e por fim algumas

relacdes basicas entre pixels.

2.2.1 Aquisi¢ao de Imagens Utilizando Sensores

Segundo Gonzalez e Woods (2009), a associagdo de uma fonte de luz com
elementos de uma cena produz o que chama-se imagem. Tais elementos sao capazes
de refletir ou absorver energia dessa fonte de luz.

Uma fonte de iluminagdo ou fonte de energia pode ter varias origens e a mais
conhecida é a luz visivel, mas também pode ser originada de outras fontes de energia
como por exemplo a fonte eletromagnética e o infravermelho.

Supondo que a fonte de iluminacao seja a luz visivel, a Figura 5(a) exemplifica
como esta luz é refletida a partir de um elemento de cena, Figura 5(b), sendo este
elemento, qualquer objeto. O sistema de aquisigdo de imagens, Figura 5(c), realiza,
em primeiro lugar, a coleta da luz absorvida da fonte, e projeta-l4& em um plano
imagem. Como o tipo de iluminagao € a luz visivel, a entrada frontal do sistema de
aquisicao de imagens € uma lente otica que projeta a cena vista sobre o plano focal
da lente, como mostra a Figura 5(d). O arranjo de sensores, que coincide com o plano
focal, produz saidas proporcionais a integral da luz recebida em cada sensor
(GONZALEZ e WOODS, 2009).

A saida destes sensores € uma imagem digital, como mostra o esquema da
Figura 5(e).
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Figura 5 - Processo de aquisi¢cdo de imagem digital.

4
.-"'j Fonte de ilominagio

T
‘//1\ (Luz wisivel)

X o Imagem de saida (digitalizada)
/! ,_,-f""/ Sistema de
L_,_,-f aquisi;io

de imagens

Plano imagem (nterng)
Elemento da cena
Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2009).

2.2.2 Imagem Digital

Uma imagem digital pode ser definida como uma func&o de duas dimensdes,
f(x,y), onde x e y sdo coordenadas espaciais (planas), e a amplitude da fungao
f(x,y), em qualquer par de coordenadas, € chamado de intensidade ou nivel de cinza
(ou intensidade de brilho) da imagem naquele ponto (GONZALEZ e WOODS, 2009).

Na medicina, a imagem digital € muito utilizada para fins de diagnostico e é de
grande importancia no tratamento correto de doengas sendo feito, algumas vezes, de
maneira pouco ou nao-invasiva e, por isso, existe um grande interesse neste método
de diagnastico.

A ressonancia magnética (RM) e a Tomografia Computadorizada (TC), que sédo
exames que tém como resultado uma imagem em alta resolugéo da estrutura de um
orgao ou do corpo inteiro (GILTON, 2011), sdo exemplos do uso da imagem digital no

diagndstico de doengas.
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2.2.3 Representagao de Imagens Digitais em Tons de Cinza

De acordo com Gonzalez e Woods (2009), a luz sem cor € chamada de luz
monocromatica (ou acromatica). O unico atributo da luz monocromatica é sua
intensidade. Pelo fato da intensidade da luz monocromatica ser percebida como
variagcdes de tons de cinza, do preto até chegar ao branco. O termo “nivel de cinza”
costuma ser utilizado para denotar a intensidade monocromatica.

Os niveis de cinza de uma imagem monocromatica em quaisquer coordenadas

(%0, Y0) SA0 expressos por:

L= f(x0,y0) (1)

Se | estd na faixa Ly, <l <L tem-se que o intervalo [Lyim, Linsx] €
chamado de escala ou intensidade de cinza.

O [ esta localizado no intervalo [0; L — 1], com [ = 0 representando o preto e
[ = L —1 o branco, na escala de cinza tendo assim, todos os valores intermediarios

como tons de cinza variando do preto ao branco.

2.2.4 Amostragem e Quantizagao de Imagens Digitais

Segundo Gonzalez e Woods (2009) para criar uma imagem digital, a imagem
analdgica precisa passar pelos processos de amostragem e quantizagao como ilustra
a Figura 5.

A imagem analdgica é representada por uma fungao continua f(x,y) e, para
converte-la para o formato digital, &€ preciso realizar o processo de amostragem da
funcdo em ambas a coordenadas gerando a matriz M x N. Ja a quantizagdo € o
processo no qual existe uma digitalizacédo da amplitude da fungao, para cada ponto

(x,y), da coordenada digitalizada.
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Figura 6 — Amostragem e quantizagdo de uma imagem analégica.

—p» | Amostragem ~—#= | Quantizagio -

Fonte: Adaptado de Adessowiki (2011).

Pode-se escrever a representacéo do resultado da digitalizagdo (quantizagao),

como uma matriz numérica M x N, obtida através da amostragem, como a seguir:

£(0,0) f(0,1) f(O,N —1)
FM=10) f(M=11) .. f(M—1N—-1)

Cada elemento dessa matriz € chamado de elemento de imagem, elemento

pictorico, pixel ou pel.

Figura 7 — Eixos (x,y) de uma imagem digital.

Onigem y

X

Fonte: Glenda (2007).
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O numero L de niveis discretos de intensidade de cinza, devido a representacao
em bits dos dados computados, é representado como uma poténcia de 2, e é definido
como:

L = 2k, (3)

Assumindo valores de [ inteiros e que estejam no intervalo [0; L — 1]. O numero

de bits necessarios para armazenar uma imagem digitalizada é

b=MxNxk, (4)

em que b é chamado de profundidade da imagem (PEDRINI, 2008), mas, a unidade
de armazenamento padrao da imagem € o byte que corresponde a 8 bits.
A Tabela 1 mostra o numero de bytes que sao utilizados para a representagéo

de uma imagem monocromatica para diferentes dimensdes NxN.

Tabela 1 - NUmero de bytes de armazenamento de uma imagem digital quadrada de lado N. L
representa o numero de niveis de cinza.

N L=2 L=4 L=8 L=16 L=32 L=64 L=256
32 128 256 384 512 640 768 1024
64 512 1024 1536 2048 2560 3072 4096

128 2048 4096 6144 8192 10240 12288 16384
256 8204 16384 24576 32018 40960 49152 65536

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2002).

Para L = 256, cada pixel pode ter associado a si, um valor de cinza entre 0 e

255. A profundidade da imagem, neste caso, € de 8 bits por pixel. (PEDRINI, 2008)

2.2.5 Resolugao Espacial e de Intensidade de Cinza

Segundo Gonzalez e Woods (2009), a resolugcao espacial pode ser definida
como a medida do menor detalhe distinguivel em uma imagem. A Figura 8 mostra
como a resolugao espacial interfere na visualizagdo da imagem. Analisando a figura,
percebe-se que quanto menor a resolucao espacial, menos detalhes visuais serao

percebidos ou, de acordo com Pedrini (2008), quanto menor o intervalo de
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amostragem entre os pixels da imagem ou, quanto maior a densidade de pixels em

uma imagem, maior sera a resolugdo desta imagem.

Figura 8 - Efeitos da reducao da resolugao espacial para seis resolugdes diferentes.

il

(b) 256 x 256 (€) 128 x 128

(e) 32 x 32 (f) 16 x 16
Fonte: Pedrini (2008).

Na resolucao de intensidade de cinza, observa-se, na Figura 9, que mesmo
mantendo o tamanho da imagem em 452x374 pixels, a diminuigdo da quantidade de

niveis de cinza causa uma perda de informacgdes visuais.

Figura 9 - (a) Imagem de 452 x374 com 256 niveis de cinza (intensidade). (b)-(d) Imagem
exibida com L= 128, 64 e 32 niveis de cinza enquanto o tamanho da imagem é mantido constante. (e)-

(h) Imagem exibida com L= 16, 8, 4 e 2 niveis de cinza.

Fonte: Gonzalez e Woods (2002).
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2.3 TEXTURAS E CARACTERIZACAO DE IMAGENS

A anadlise de textura vem sendo muito estudada em varios ramos, como na
computagado grafica e principalmente na area da medicina com o uso de imagens
capturadas por raios X, tomografia computadorizada, ressonancia magnética e
ultrassonografia. De acordo com Kavitha, Suruliandi e Nagarajan (2007), as
caracteristicas da textura sdo consideradas fatores importantes na deteccao do
cancer de pele do tipo melanoma.

Segundo Rosenholtz (2014), as variagdes de superficie que levam a textura
tatil, como em um exame clinico, também tendem a levar a variagdes na intensidade
da luz que atinge nossos olhos, produzindo o que é conhecido como “textura visual”
(ou simplesmente “textura”) como é mostrado na Figura 10, com o exemplo de uma

imagem de melanoma e uma imagem de uma mancha benigna.

Figura 10 - Exemplo de imagens de manchas e suas texturas. (a) Mancha do tipo melanoma, com
borda, contorno e textura irregular, (b) mancha benigna que nao apresenta ressaltos e pouca

irregularidade na textura.

Fonte: (DERMNETNZ)

Compreender o processamento de percepcgao da textura requer a capacidade
de sintetizar texturas com as propriedades desejadas.

Segundo Ito, Kim e Salcedo (2009) as texturas séo usadas naturalmente pela
percepcdo humana no reconhecimento de objetos e de padrdes e, portanto, sao
caracteristicas importantes na analise de imagens. Além disso as texturas também

podem ser representadas em fungcdo das relagbes tonais e estruturais entre as
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primitivas’. O tom é baseado principalmente nas propriedades de intensidade de pixel
(niveis de cinza) das primitivas, enquanto a estrutura é a relagéo espacial (local) entre
as primitivas. Cada pixel pode ser caracterizado por suas propriedades tonais e de
localizagdo (SRINIVASAN e SHOBHA,2008).

A classificacdo de imagens por textura consiste em categorizar uma amostra
de imagem de classe desconhecida a uma das classes de texturas conhecidas. Um
problema na analise de textura no mundo real é, frequentemente, a sua nao-
uniformidade devido a mudancas de orientacdo, escala e outros aspectos visuais
(ITO, KIM e SALCEDO, 2009).

Segundo Haralick, Shanmugam e Dinsten (1973) as texturas definem
caracteristicas como: uniformidade, densidade, aspereza, regularidade, intensidade,
entre outras caracteristicas em uma imagem e para Sklansky (1978), uma regidao da
imagem apresenta uma textura uniforme se o conjunto de caracteristicas estatisticas

das propriedades locais apresentar pouca variagao de tons de cinza.

2.3.1 Extracao de Caracteristicas e Analise de Textura

A extragdo de caracteristicas é geralmente o primeiro estagio da analise de
textura da imagem. Os resultados obtidos, a partir desta etapa, a séo utilizados para
discriminacgao, classificacao ou segmentacao de texturas (SZCZYPINnSKI et al., 2009).

De acordo com Zayed (2015), a extragdo de caracteristicas € o processo de
obtencgao de informagdes de alto nivel de uma imagem, como cor, forma e textura. Os
métodos estatisticos de textura analisam a distribuicdo espacial dos niveis de cinza,
calculando os recursos locais em cada ponto da imagem e obtendo como resultado,
um conjunto de estatisticas das distribuicbes das caracteristicas locais.

Trés abordagens principais usadas em classificagdo de imagens para a
descrigao de texturas séo a estatistica, a estrutural e a espectral (ROCHA, 2002):

» Abordagens Estruturais: utilizam a ideia de que texturas sdo compostas de

primitivas dispostas de forma aproximadamente regular e repetitiva, de acordo com

! Uma primitiva de textura € um conjunto contiguo de pixels com algum tom e/ou propriedade local
que pode ser descrito por sua intensidade média, intensidade maxima e minima, tamanho, forma e
etc. (SRINIVASAN e SHOBHA,2008).
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regras bem definidas. Como exemplo, pode-se citar a descrigdo da textura baseada
em linhas paralelas regularmente espagadas;

» Abordagens Espectrais: baseiam-se em propriedades do espectro de Fourier,
sendo principalmente utilizadas na deteccéo de periodicidade.

» Abordagens Estatisticas: Segundo Haralick, Shanmugam e Dinsten (1973),
este tipo de estatistica utiliza propriedades das distribui¢des e relagcdes entre os niveis
de cinza de uma imagem. Medidas estatisticas comuns incluem entropia, correlagéo,
contraste, varidncia, média e etc.

Para realizacao deste trabalho foram utilizadas as abordagens estatisticas.

Dentre as abordagens estatisticas estdo as estatisticas de primeira ordem e de

segunda ordem e sdo definidas como:

1. Estatisticas de primeira ordem:

Segundo Medeiros (2013), a analise estatistica de primeira ordem diz respeito
a distribuicdo de niveis de cinza em uma imagem, onde se usa o histograma de
primeira ordem como base para extragao de suas caracteristicas.

Medidas de textura de primeira ordem sao estatisticas que ndo consideram
relacionamentos de vizinhanga de pixels da imagem digital (SRINIVASAN e SHOBHA,
2008). Tais caracteristicas sdo: média, desvio-padréo, coeficiente de assimetria e
curtose.

Segundo Srinivasan e Shobha (2008), a analise de textura baseada somente
no histograma de niveis de cinza sofre com a limitagdo de n&o fornecer informacdes
sobre a posicdo relativa dos pixels entre si. Por exemplo, duas imagens
completamente diferentes, cada uma com 50% de preto e 50% de pixels brancos
podem produzir o mesmo histograma de nivel de cinza. Portanto, ndo se pode
distinguir entre as duas imagens usando apenas a analise estatistica de primeira
ordem.

De acordo com a Figura 11 pode-se observar como se comporta o histograma
de uma imagem de uma mancha de um melanoma (a) e uma imagem de uma mancha
benigna (b). Nesta figura, percebe-se o quao semelhantes estes histogramas séo,
mostrando assim como esse tipo de analise isolada, n&do representa uma boa

diferenciacao entre imagens.
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Figura 11 - Exemplo do histograma para imagens de (a) mancha do tipo melanoma e (b) mancha

benigna.

Fonte: A autora, 2019.

A seguir serd mostrado os parametros de textura baseados na estatistica de

primeira ordem. Suas analises detalhadas serdo mostradas no Anexo A.

i. Histograma:

a) Média;

b) Variancia;
c) Assimetria;
d) Curtose.

1. Estatisticas de segunda ordem:

A abordagem estatistica de segunda ordem considera o posicionamento
espacial relativo da ocorréncia dos niveis de cinza, caracteristica ndo atendida quando
se faz uso do histograma de primeira ordem (MEDEIROS, 2013).

A sequir serdo apresentados os parametros de textura que sado baseados nas

estatisticas de segunda ordem. A anadlise detalhada de cada paréametro, sera

mostrada no Anexo A.

i. Gradiente Absoluto:

a) Média do Gradiente;

b) Variancia do Gradiente;
c) Assimetria do Gradiente;
d) Curtose do Gradiente.
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Matriz de Co-ocorréncia dos Niveis de Cinza:

Segundo Momento Angular;
Contraste;

Correlacgao;

Soma dos Quadrados;
Momento da Diferencga Inversa;
Entropia;

Média da Soma;

Variancia da Soma;

Entropia da Soma;

Variancia da Diferenca;

Entropia da Diferenca.

Matriz de Run-Length:

Momentos Inversos de Enfase de Curto Prazo (MIECP);
Momentos de Enfase de Longo Prazo (MIELP);
Nao Uniformidade do Nivel de Cinza (NUNC);

29

Nao uniformidade do Comprimento de Execugao (run length)

(NUCE);

Fracdo da Imagem em Execuc¢des (FIE).

Modelo Auto-regressivo:
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2.4 ANALISE ESTATISTICA

O objetivo principal da analise estatistica € determinar se os resultados obtidos
sdo estatisticamente significantes de acordo com limites preestabelecidos. Em outras
palavras, permite concluir se os resultados de uma dada pesquisa sao reais ou fruto
da casualidade (WITTE & WITTE, 2005).

241 Teste de Significancia

Segundo Oliveira (2010), ao estudar uma caracteristica de uma certa
populacdo podem ser observadas diferencas decorrentes de flutuacdes normais da
amostra. Neste caso, os valores encontrados nao sao estatisticamente significantes e
as diferengas na amostra sado fruto do acaso. Por outro lado, as diferencas
encontradas podem nao ser decorrentes de flutuacdes inerentes a amostra, neste
caso, essas diferencas representam um efeito real e ndo podem ser atribuidas ao
acaso. Dessa forma, podemos dizer que os resultados obtidos sédo “estatisticamente
significantes”. A definicdo sobre o que € ou ndo “estatisticamente significante” é
baseada em limites pré-estabelecidos, chamados de niveis de significancia. O nivel
de significancia é o limite no qual podemos afirmar que o desvio presente numa
amostra é fruto do acaso ou nao. Este limite, chamado valor p, é geralmente
considerado estatisticamente significante se p < 0,05 ou p <0,01. Neste trabalho usou-

se o nivel de significancia p < 0,05.

2.4.2 Testes de Hipoteses

Um teste de hipotese € um tipo de teste que especifica se deve-se aceitar ou
rejeitar uma alegacao sobre uma populagao, de acordo com as provas fornecidas por
uma amostra de dados. Este teste examina duas hipoteses opostas sobre uma
populagao: a hipétese nula e a hipotese alternativa. A hipotese nula, denotada por H,),
€ a declaracdo que esta sendo testada. Normalmente, a hipotese nula € uma
declaracdo de "nenhum efeito" ou "nenhuma diferenga". A hipotese alternativa,
denotada por H,, é a declaragao que vocé quer ser capaz de concluir que € verdadeira
com base em evidéncias fornecidas pelos dados da amostra e com base nos dados

amostrais. O objetivo deste teste é determinar se devemos rejeitar a hipétese nula, e
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para, isso usa-se um valor-p para fazer esta determinacéo. Se o valor de p for menor
que o nivel de significancia, entdo vocé pode rejeitar a hipétese nula.

A formulagao de hipoteses estatistica € muito empregada em pesquisas nas
mais diversas areas do conhecimento. Contudo, para decidir se uma determinada
hipotese é confirmada por um conjunto de dados, é necessario ter um procedimento
objetivo segundo o qual ndo rejeita-se ou rejeita-se a hipdtese (SIEGEL e
CASTELLAN, 2006).

Os testes de hipoteses dividem-se em paramétricos e ndo paramétricos. Os
parametricos sao aqueles que utilizam os parametros da distribuicdo amostral, ou uma
estimativa destes, para o calculo de sua estatistica. Normalmente, estes testes s&o
mais rigorosos e possuem mais pressuposi¢gdes para sua validagdo como o fato de
exigirem que as amostras possuam distribuicdo normal (gaussiana), se tiverem
dimensdes menores que 30. Ja os nao paramétricos utilizam, nao exigem
pressuposi¢cdes de normalidade como os paramétricos (REIS e RIBEIRO, 2007).

Neste trabalho serdo usados um teste paramétrico e um ndo paramétrico e eles

serao detalhados a seguir.

1. Teste paramétrico: Os testes paramétricos assumem que sua
distribuicdo, com relagdo a frequéncias dos erros amostrais, seja normalente
distribuida (Olivera, 2016). Se os dados né&o satisfazem as suposi¢oes assumidas

pelas técnicas tradicionais, métodos ndo paramétricos devem usados.

¢ O modelo Normal

Segundo Magalhéaes e Lima (2005), dize-se que uma variavel aleatéria continua

x tem distribuicdo normal se sua funcao de densidade é dada por:

£ = —=exp[-3 (1)) ©)

1
ovV2m
onde x € R, u e g, sdo a média e o desvio-padrao da distribuicdo gaussiana.

A distribuicdo normal possui algumas propriedades que podem ser observadas

a partir do seu grafico mostrado na Figura 12.
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i.  f(x) é simétrica em relagéo a y;
i. f(x)tende a 0 quando x tende a +oo;

iii. o valor maximo de f(x) se da para x = u.

Figura 12 — Distribuicdo normal.

f(x)

UL

Fonte: Magalhées e Lima (2005).

e O teorema Central do Limite (TCL)

Seja x4,..., x, , onde existem n varidveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas com média p e desvio-padrao o¢. A distribuicdo da soma

das n variaveis tende a apresentar um comportamento Normal, como segue:
X1+ X ++ X, = ZXi~Normal(nu; Vvno?). (6)

Este resultado pode ser utilizado para compreender o comportamento
probabilistico da média amostral X utilizando-se propriedades da Esperanca e da

Variancia de variaveis aleatorias:
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_ X
X = h ~ Normal (u; —) (7)

Onde a Esperancga (E) pode ser definida como:
n

E() = ) P, ®)
i=1

em que P; é a probabilidade do evento.

De acordo com o TCL, para amostras grandes (n = 30), qualquer que seja a
distribuicdo original da variavel na populagéo, a média amostral X tem distribuigéo
aproximadamente normal. Ou seja, se cada observacédo tem média u e desvio-padréao
o, entdo a média amostral tem distribuicdo aproximadamente normal com média u e

desvio-padrao U/\/Z’ sendo n o tamanho da amostra superior a 30 (VIEIRA,

SILVEIRA & SIQUEIRA, 2017).
Teste t

O teste t de Student foi desenvolvido por Willian Sealy Gosset em 1908, que
usou o pseuddnimo Student em fungdao da confidencialidade requerida por seu
empregador (cervejaria Guiness) que considerava o uso de estatistica na manutencgao
da qualidade como uma vantagem competitiva. O teste t de Student tem diversas
variagbes de aplicagdo, mas sempre ha a limitagdo do mesmo ser usado na
comparagao de duas (e somente duas) médias e as variagdes dizem respeito as
hipoteses que sao testadas (ALVES, 2016). O teste t deriva da distribuicdo normal

conforme ilustrado na Figura 13.
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Figura 13 — Comparacéao entre a distribuicdo normal e t de Student.

—— distribuigao normal
=== distribuigao t-Student

Fonte: Magalhaes e Lima (2002).

De acordo com Magalhaes e Lima (2002), se o desvio-padréao é desconhecido,
ele precisa ser estimado, entdo supondo que a amostra aleatéria seja representada
pelo vetor de variaveis aleatorias (X;,...,X,), todas elas com densidade normal de
média p e variancia a2 que ¢ a variancia amostral. O desvio padrdo das populagdes
sera estimado através do estimador denominado varidncia amostral S2, que é dado

por:

G2 - L XF —nX? ©)
- (n-1
resultando em:
2 S (10)
n Vn

Sendo T uma variavel aleatéria e, apesar de X ter uma distribuicdo normal, o
denominador envolve a varavel aleatéria S?, que fara com que a funcao de densidade
T seja diferente da normal.

O teste t Student, ou simplesmente teste t € o método mais utilizado para se
avaliar as diferengas entre as médias dedois grupos. (VILELA, 2001)
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2. Teste ndo-paramétricos: Estes tipos de testes pressupdem ndo possuem
suposi¢cdes sobre a normalidade da distribuicio das amostras. Estes testes
geralmente s&do chamados testes livres de distribuigdo (REIS e RIBEIRO, 2007).

Teste de Mann — Whitney

Inicialmente proposto por Wilcoxon e aprimorado por M H. B. Mann e D. R.
Whitney, este teste é utilizado para verificar se duas amostras independentes
originam-se de amostras com medias iguais.

Considere duas populagbes P; e P, das quais ndo tem-se informagdes a
respeito de suas distribuicbes, mas as variaveis envolvidas tem uma escala de medida
pelo menos ordinal.

O obijetivo é testar se as distribuicées sao iguais em localizagao, isto €, tem-se
interesse em saber se uma populagao tende a ter valores maiores do que a outra, ou
se elas tém a mesma mediana.

O teste de Wilcoxon-Mann-Whitney € baseado nos postos dos valores obtidos
combinando-se as duas amostras. O posto de uma observacao é sua posicao relativa
as outras observagdes, quando os dados sao colocados em ordem crescente
(Oliveira, 2016).

Estas duas amostras podem ser representadas por:

e X, X,,..., X, sendo amostras aleatdrias da populagao P; e

o Y, Y,,..., Y, uma amostra aleatéria da populagéo P,,

de modo que os X;'s sao independentes e identicamente distribuidos e os Y;’s séo
independentes e identicamente distribuidos. Além disso, suponha que os X;'s e os Y;’s
sao mutuamente independentes e tome a amostraY aquela com o menor tamanho
amostral, isto é,n < m.

Supondo que F e G sejam as fungdes de distribuicdo correspondentes as
populacdes P, e P,, respectivamente e, neste caso, considera-se como hipétese nula,

a hipotese:

H, : F(t) = G(t), paratodot. (11)
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A hipotese alternativa consiste em considerar que Y tende a ser maior (ou
menor) que X. Um modelo util para descrever esta alternativa € um modelo de

translacdo chamado modelo de mudanga de posigao. Neste modelo temos que,
G(t) = F(t — A), para todo t. (12)
e, desta forma, a hipétese nula H, reduz-se a:
Hy:A=0. (13)

Com isto, é estabelecida uma das seguintes hipdteses em um teste de

Wilcoxon-Mann-Whitney:

{HO:A:O {HO:A:O{HO:A:O (14)

Hi: A+ 0 Hi: A>0 (Hy: A<(O’

Em seguida, ordena-se todos os valores (das duas amostras) em ordem
crescente e coloca-se os postos associados.

Considere S, e S, as somas dos postos relacionados aos elementos das
amostras X e Y respectivamente. A partir dos valores S,, e S,,, 0os valores séo

calculados como:

1
U, =Sm—§m(m+1), (15)

1
Up = Sp—5n(n+1). (16)
Como S, + S, é igual a soma de todos os postos (das duas amostras), isto €,

Sm+5n=%(m+n)(m+n+1). (17)

Percebe-se que os valores de U,, e U,, estao relacionados da seguinte maneira,

Up =mn—U,. (18)
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Apenas um dos U,,, U, precisa ser calculado e, através da equagédo acima
encontra-se o valor do outro de maneira simples.

No teste de Wilcoxon-Mann-Whitney, a estatistica W do teste sera dada por U,,.

2.4.3 Teste de Correlagao

A correlagdo procurar medir o grau de relacionamento entre as variaveis
quantitativas distintas. Este teste informa se a relagao € forte ou fraca e se € no mesmo
sentido ou em sentido contrario. A medida usada € para isto € o coeficiente de
correlagdo (r), que € um valor numérico, ou seja, uma medida, para o grau de
associacao entre as variaveis (SILVA, 2015).

Dadas duas variaveis X e Y definidas para uma amostra de tamanho n, o

coeficiente de correlagdo linear r(X,Y) é calculado com a seguinte formula:

NP6 D WD, COW IR E
Txy
J [, X2 — (T, X)?] - J (™, V2 — (S, V)?]

(19)

As propriedades do coeficiente de correlagéo sao:
e O coeficiente de correlacdo independe das unidades de medida das
variaveis; € um numero adimensional que variaentre-1e +1,isto é, -1 <
r < +1.

¢ O coeficiente de correlagdo de uma variavel e ela mesma é igual a +1.

A interpretacao do coeficiente de correlagéo (r) pode ser descrita como:

e r = +1: correlagao positiva perfeita. Existe uma relacao linear perfeita entre
as variaveis cujos pares de valores se situam numa reta com inclinagao
positiva.

e 1 proximo de +1: correlagao positiva forte. A maioria dos pares de valores
das variaveis se situa proxima a uma reta com inclinagao positiva.

e r positivo e préoximo de zero: correlagao positiva fraca.
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e r = 0: correlacdo nula. Os pares de valores formam uma nuvem de pontos
sem nenhuma tendéncia. As variaveis tendem a variar sem nenhuma
relagdo uma com a outra.

¢ r negativo e préximo de zero: correlagado negativa fraca.

e 1 proximo de -1: correlagao negativa forte.

e r=-1: correlagao negativa perfeita. Existe uma relagao linear perfeita entre
as variaveis.

O coeficiente de correlagao linear simples sempre se refere a duas variaveis.
Num estudo com mais de duas variaveis pode-se calcular o coeficiente para diferentes
pares de variaveis. Neste caso, os coeficientes de correlagdo sdo organizados em
uma tabela, denominada matriz de correlacédo, de tamanho definido pelo numero de
variaveis. Para trés variaveis, X, Y e W, por exemplo, os possiveis coeficientes de
correlagdo das trés variaveis, tomadas duas a duas, podem ser registrados como na
Tabela 2.

Tabela 2 — Coeficientes de correlagado entre as variaveis X, Y e Z.

X Y Y
X Txx Txy Txz
Y Tyx Tyy Tyz
Z Tzx Tzy 7z

Fonte: Adaptado de Silva (2015).

Observando-se que o coeficiente de correlagdo de uma variavel com ela
mesma € igual a +1 e que a permutacao das variaveis nao altera o resultado do

coeficiente, a Tabela 2 pode ser simplificada como se apresenta na Tabela 3.

Tabela 3 — Matriz de correlagao simplificada entre as variaveis X, Y e Z.

X Y z
X 1
Y Tyx 1
Z Tzx Tzy 1

Fonte: Adaptado de Silva (2015).
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2.4.4 Regressao Linear

A regressao linear € chamada "linear" porque se considera que a relagéo da
resposta as variaveis € uma fungao linear de alguns paréametros. Os modelos de
regressao que nao sao uma fungao linear dos parametros se chamam modelos
de regressao nao-linear. Sendo uma das primeiras formas de analise regressiva a ser
estudada rigorosamente, e usada extensamente em aplicagdes praticas. Isso
acontece porque modelos que dependem de forma linear dos seus parametros
desconhecidos, sdo mais faceis de ajustar que os modelos nao-lineares aos seus
parametros, e porque as propriedades estatisticas dos estimadores resultantes sao
faceis de determinar (REIS, 1994).

A predicao linear é uma equacéo para se estimar a condicional (valor esperado)
de uma variavel y, dados os valores de algumas outras variaveis x. A predi¢cao, advém
do modelo de regressao linear.

A equacao de regressao linear para predigdo pode ser definida como (BUSSAB
E MORETTIN, 1988):

y=a+ Bx+e, (20)

onde

y - variavel explicada ou dependente (aleatoria).

x - variavel explicativa ou independente

a - coeficiente de regressao linear, que representa o intercepto (parédmetro
desconhecido do modelo -> a estimar)

B - coeficiente de regressao, que representa o declive (inclinagao) (parametro
desconhecido do modelo -> a estimar)

e — representa fatores residuais da medigao.

Esse método sera utilizado no processo de predicao dos parametros de textura

utilizados nesse trabalho.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%A3o_linear
https://pt.wikipedia.org/wiki/Regress%C3%A3o_n%C3%A3o-linear
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2.4.5 Regressao Logistica Binaria

A regressao logistica binaria € um tipo de modelagem que é utilizada quando a
variavel resposta tem natureza dicotdbmica, ou seja, quando tal resposta assume
apenas dois valores possiveis.

Este tipo de regressédo sera usado, neste trabalho, para classificagdo das
imagens quanto a sua malignidade

Segundo Figueira (2006), a regressao logistica € um modelo que relaciona a
distribuicao aleatéria da variavel dependente no experimento com a parte sistematica
através de uma funcdo chamada fung¢ado de ligacao /logit, com componente aleatéria
binomial.

Inicialmente considera-se m(X) uma fungao de carater monotdnico, com valores
que variam entre zero e um, quando x varia na reta real, ou seja, m(X) € uma fungao
de distribuicdo de probabilidade.

Sendo Y, uma variavel dicotbmica, que assume os valores: 1 para ocorréncia
de sucesso da proposicao de interesse e 0 para o fracasso da proposicao de interesse.

De acordo com Souza (2006), considera-se uma série de eventos binarios, em
que (Y,,Y,,...,Y,) sédo variaveis aleatérias independentes com distribuicdo de
Bernoulli, possuindo probabilidade de sucesso m(x). Entdo, n(x) = P(Y = 1|X =
x) =1—-PY =0X =x)ed< n(x) < 1L

Seja z o conjunto de variaveis independentes denotadas por X = (X;,. ..Xp)T ,
tal que, j=0,1,...,z, em que x = (xl,...xp)T € um valor particular e uma v.a
dependente binaria Y. Denotando B = (B, f, .., Bp,)" 0 vetor de parametros
desconhecidos e f; sendo o j-ésimo parametro associado a variavel explicativa x;.

Como m(x) varia entre zero e um, uma representagao linear simples para «
sobre todos os valores de x ndo é adequada, caso contrario seria considerado um
modelo de regressao linear, entdo considera-se a transformacéo logistica de m(x) sob

a forma,

(x)
In [1_—n(x)] = g(x), (21)

onde,
g(x) = logit[P(x)] = (Bo + Prx1 + =+ Bpxp). (22)
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Entdo, o modelo para predizer P(Y = 1|x) = n(x) €

exp(Bo + Brxy + -+ .Bpxp)

m(x) = , (23)
1+ exp(,BO + Lix; + -+ Bpxp)
que é dita probabilidade de sucesso do modelo logistico.
Ja a probabilidade de fracasso é dada como:
1
m(x) = (24)

1+exp(Bo + B1xy + -+ Bpx,)

A fungao exponencial transforma o valor esperado da variavel dicotdmica
estudada, em uma fungao logistica e nota-se entao que m(X) pode assumir qualquer
valor real e continuar restrita ao intervalo [0,1], como desejado. (BARRETO, 2011)

De acordo com Souza (2006), no problema de regressdo a quantidade a ser
modelada é a esperanca da variavel aleatéria dependente, dado o valor da variavel
independente, ou seja, E(Y |[X = x).

Na regressdo logistica tem-se que 0 <E(Y|X = x) < 1, enquanto a
regressao linear varia conforme —oco < E(Y |X = x) = oo . Usando a definigdo de

variaveis aleatorias discretas, tem-se que, na regressao logistica:

EY|X =x) = 1P(Y = 1|X = x) + OP(Y = 0|X = x) = n(x).

Quando Y é dicotdbmica, uma observagdo pode ser expressa como y =
E(Yi|xi) + €, supondo que € possa ter duas possibilidades que sao:
1. y=1entdo € = 1 — n(x) com probabilidade m(x),
2. y = 0entdo e = —m(x)com probabilidade 1 — (x).
Entdo, obtém-se uma distribuicdo de Bernoulli com média zero e variancia
n(x)[1 — m(x)].
Segundo Figueira (2006), dada n observacbes independentes de cada Y,
chamadas (y,...,¥,) associadas aos valores de x; = (X;y,...,X;p), parai € {1,...,n},

tem-se que a fungao logit dada pela equacéao (58) é dada como:
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__explg(Cx)]
YT T explg ()]

+ € (25)

onde e oOs erros, €;, seguem as seguintes suposigdes, para todo i,l € {1, ...,n}:
i.  E((elx;) = 0.
i.  Var(elx) = ()1 —m(x)]-
ii. Cov(eile) = 0,sei # 1.

Desta forma, as v.a’s Y1,...,Yn satisfazem um modelo logistico multiplo se

uma amostra de tamanho um de cada Yi pode ser expressa como

P = exp(Bo + P1xi1 + -+ Bpxip)
1+exp(Bo + Prxin + -+ Bpxip)

+ €, (26)

para qual x;; € constante conhecida, B; € parametro desconhecido do modelo e os

erros €; possuem as suposigdes dadas.

2.4.5.1 Estimando os Coeficientes do Modelo

Para estimar a equacdo que define o modelo de regressao logistica é
necessario estimar os parametros desconhecidos p,f;, ..., 5, com probabilidade
condicional P(Y; = 1|x;) = p;(x;). Supbe-se que uma amostra independente de n
pares de observagbes em que y; apresenta o valor da variavel resposta dicotdmica
e x; € o valor da variavel independente da i-ésima observacdoem quei = 1,2,...,n.

O método da maxima verossimilhancga é utilizado para estimar os parametros.
A funcéao de distribuicdo de probabilidade de Y; para o modelo de regressao logistica

€ dada por:

fum(x)) = m (1 — m()) % (27)

Como as observacbes sdo independentes, a funcao de distribuicdo de

probabilidade conjunta sera:
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n

[ [rourmeon = | [ma-re>, vl (28)
i=1 [

i=1
Entdo, a funcdo de verossimilhanca é dada por:

n

L@ = | [reit - mGo) 1,5 € RO, (29)

i=1

O principio da maxima verossimilhanga € estimar o valor de B que maximiza

L(B).

Aplicando o logaritmo, a expressao € definida como:

I(3) = In[1.(s)] = ln[ P} (1 = O, (30)
i
= > i) + (1 - y) In(1 = n())], (31)
i=1

Para encontrar o valor de B que maximiza [(B), deriva-se [(B) utilizou-se o

processo iterativo de Newton-Raphson, sendo preciso derivar [(B), em fun¢ao de cada

parametro.
Sl(B) C
B
I )
8By 4 :
i=1 =1
NONRS N
B
5B Z XijYi = injﬂ(xi) =0, je{lL..p} (33)
J i=1 i=1

Entdo, como base na equacéo (31), o estimador pelo método da maxima

verossimilhanga 8, € a solugao das equacgdes de verossimilhanga

> i-mw) =0, (34)
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Z(yi —n()) =0, je{l,..p} (35)
i=1

Segundo Silva (1992), o vetor U(B), denominado vetor score, pode ser escrito

da seguinte maneira:
UB)=XTy —XTnr=XT(y —n). (36)

A solucdo das equacdes de verossimilhanca é dada pelo método de Newton-
Raphson, também conhecido apenas como método de Newton, consiste em uma
técnica de iteracdes muito utilizada para encontrar os zeros de uma fungdo ou mesmo
para a resolugdo de sistemas nao lineares. Uma importante caracteristica desse
método em relagdo aos demais € que a sua convergéncia para a solugao buscada é
feita por uma taxa quadratica, tornando o tempo de calculo normalmente menor
quando comparado aos outros métodos (SOUZA, 2006).

Sendo o conjunto de equacdes iterativas dadas por
D = p® 4 [1(3®)] T U(B®); t=0,12.. (37)
= B® + [XTQWX] X7 (y — n®), (38)

onde B® e B+D s30 os vetores dos parametros estimados nos passos te t+1, Q =
diag[m(x)(1 — n(x)] e X é denominada matriz de dados, onde a sua inversa [I(8)]!
€ a matriz de variancias e covariancias das estimativas de maxima verossimilhanca,
ou seja, estimativas sobre o sinal ou ruido dos parametros.

O chute inicial € dado com todos os coeficientes igualados a zero. Esses
valores iniciais s&o substituidos no lado direito da equacao (37), que dara o resultado
para a primeira iteragdo B'. Em seguida, os valores sdo novamente substituidos no
lado direito, U(B) e I(B) sdo recalculados, encontrando assim B2. Esse processo é
repetido até a convergéncia, obtendo-se B = B(+1),

Um dos critérios para verificar a convergéncia poderia ser:
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n B (t+1)
Z( (t) ) <& (39)

i=1

onde ¢ K< 1.
Geralmente nao é possivel encontrar distribuicbes exatas para os estimadores
entdo trabalha-se com resultados assintdticos, considerando-se que o modelo

escolhido ira satisfazer as condi¢gbes de regularidade (SOUZA, 2006).

sl
®) tem valor

Nesses problemas regulares, a fungao escore Escore U(B) =

esperado igual a zero, e a estrutura da covariancia € igual a matriz de informacéao de

5%1(B)
&6BT

Fisher I(B) = E[ ]=XTQX.

Entédo B € dada por:

B~N,(8,1(B) ™). (40)

2.5 SOFTWARE MAZDA

O MaZdA é um software usado para a extragcdo de caracteristicas de uma
imagem que pode ser 2D ou 3D. Este software foi escrito para extrair uma variedade
de caracteristicas de textura, cor da imagem, incluindo reconhecimento de imagem,
deteccdo e segmentacédo dentro de regides de interesse arbitrariamente formadas.
Também, inclui procedimentos para analise estatistica de conjuntos de recursos
computados, para auxiliar na classificagdo de imagens e reconhecimento de conteudo
de imagem (SZCZYPInSKI et al., 2009).

O nome “MaZdA” é derivado de ‘macierz zdarzen' que significa, em polonés
“matriz de co-ocorréncia” (TECHNICAL UNIVERSITY OF LODZ, 2010).

Neste trabalho foram usadas apenas os recursos de textura no qual, obteve-
se 301 parametros, dentre eles os parametros das estatisticas de primeira e segunda
ordem, usados neste trabalho e que s&o caracterizadores das imagens de melanomas

e das imagens de manchas benignas.
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3 EXPERIMENTO REALIZADO

Para o desenvolvimento desse trabalho foi escolhido, como foco de estudo, o
cancer de pele do tipo melanoma e, neste capitulo, serdo abordados a identificagao
do problema a ser estudado, bem como a metodologia com a qual foram realizadas

as etapas de solugao para o problema proposto no projeto.

3.1 IDENTIFICAGAO DO PROBLEMA

A escolha do melanoma, para o desenvolvimento deste trabalho se deu pelo
fato de que, segundo a American Cancer Society (2016) alguns melanomas nao se
encaixam na regra ABCDE e podem conduzir a um falso diagnéstico mesmo para
médicos com grande experiéncia e, por isso, € tdo importante a pesquisa de novas
formas de diagnéstico desse tipo de doenca, que tem uma taxa de mortalidade tao
alta, se nao for descoberta no inicio.

A analise de textura de uma imagem, técnica que foi usada nesse trabalho, é
bastante utilizada quando nido ha diferengas perceptiveis visualmente, ou quando
essas diferengas sdo muito sutis.

Segundo Voigt (2002), o olho humano é capaz de discriminar 64 niveis de cinza
e aproximadamente 200.000 cores. A identificagdo de caracteristicas estruturais
distintas pressupde que o nivel de cinza e os gradientes possam ser percebidos e
alocados como uma matriz complexa de distribuicdo de niveis de cinza dentro das
dimensbes da area de imagem visualizada. Em imagens digitais, cada pixel de
imagem recebe um valor de 28 = 256 niveis de cinza distinguiveis, se forem usados
sistemas de discriminagédo de 8 bits. Esse valor é significantemente maior do que o
olho humano é capaz de discriminar e ilustra o grande potencial de diagndstico se
utilizadas imagens digitais para andlise da doenga. Somente se 0s niveis de cinza
forem distintos um do outro, eles criardo estruturas que podem ser reconhecidas e
diferenciadas. Ja as imagens que contém niveis cinzentos semelhantes, sao
deficientes em informacdes processaveis para distingdo de estruturas.

Com a ideia de diminuir essa fragilidade na diferenciagao visual dos tipos de
manchas, bem como diminuir a quantidade de exames invasivos feitos para o
diagndstico desse tipo de cancer, foi feito este estudo que aborda a extragéo e analise

das caracteristicas de textura da imagem de melanomas e manchas benignas, afim
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de encontrar parametros que sejam representativos para o processo de diferenciagéo

e classificagdo do melanoma.

3.2 METODOLOGIA DE SOLUCAO DO PROBLEMA
3.2.1 Aquisicao de Imagem

O primeiro passo do método desenvolvido é a aquisicdo da imagem, isto €,
adquirir imagens de forma digitalizada para serem utilizadas desenvolvimento do
trabalho. Para tanto, foram utilizadas imagens digitais de melanomas e de imagens
benignas de bancos de dados de imagens do (DERMNETNZ), (ATLAS OF CLINICAL
DERMATOLOGY), e (ATLAS DERMATOLOGICO).

Neste estudo, foram selecionadas 32 imagens de manchas de pele benignas e

32 imagens de cancer de pele do tipo melanoma.

3.2.2 Extracao de Caracteristicas e Analise de Textura

Inicialmente, foi feita a padronizagdo do tamanho de algumas imagens com o
objetivo de facilitar as sele¢des de regides de interesse necessarias para analise pois
algumas imagens, principalmente de manchas benignas, possuiam tamanhos
menores que as demais, dificultando a selecao de regides de interesse através do
software utilizado para extragao de caracteristicas, o MaZda

Este sofwtare tem como padréao de entrada imagens em formato BMP e, antes
de submeter as imagens ao programa, foi feita uma conversdo em seus formatos,
inicialmente em JPEG, para o formato BMP? através de um software de edigdo de
fotos.

Todas as imagens usadas neste trabalho estdo no formato BMP e possuem 24
bits por pixel. Imagens que possuem esse formato apresentam 256 niveis de cinza
(que corresponde a profundidade de pixels b=8) entao, as estatisticas de texturas

deste trabalho foram calculadas para matrizes de dimensdes 256x256.

2 Um arquivo BMP é um arquivo bitmap, ou seja, um arquivo de imagem grafica que é representado
por uma matriz de bits que especifica a cor de cada pixel em uma matriz retangular de pixels. O
numero de bits dedicados a um pixel individual determina o nimero de cores que podem ser
atribuidos a esse pixel (TEOTONIO, 2017).
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Para a transformac&o da imagem colorida para tons de cinza, o MaZda utiliza
0 seguinte algoritmo de conversdo, entre os existentes no software para converséo

em outras escalas:

Intensidade de Cinza = (299R + 587G + 114B)/1000, (41)

onde RGB (Red, Green e Blue), do portugués Vermelho, Verde e Azul
respectivamente, é o sistema de cores, que formam a imagem colorida tricromatica,
composta pelas trés cores primarias.

No MaZda, foram selecionadas 16 regides de interesse (ROI) (humero maximo
de ROI's que o programa disponibiliza) de cada imagem do grupo das 32 imagens de
manchas benignas e foi feito o mesmo procedimento para as 32 imagens de
melanomas. Este processo foi feito separadamente para cada imagem.

Este programa calcula, para cada ROI, diversos parametros de textura,
incluindo os parédmetros de primeira ordem e segunda ordem, que, quando
selecionados em regides distintas da mesma imagem, fornecerdo um maior numero
de informagbes sobre de textura daquela imagem em estudo. Cada ROI que foi
selecionada tem forma quadrada e possui tamanho de 40x40 pixels, tamanho esse
escolhido pois, no estudo do tamanho da imagem, observou-se que conseguiriamos
usar a quantidade maxima de regides de interesse e que elas caberiam dentro da
imagem analisada. Esse processo foi feito de maneira manual, forma como é

disponibilizada pelo programa.
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Figura 14 - Exemplo da selecdo de 16 regides de interesses diferentes selecionadas sobre a imagem

de um melanoma do banco de dados.
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Fonte: A autora, 2019.

No MaZda, cada ROI possui uma cor para diferencia-las entre si. Com as ROls
selecionadas, como mostra a Figura 14, foi escolhida a opgao “Analysis” no Mazda
que faz uma analise de cada regido de interesse e entrega, como saida, uma tabela

com os mais de 300 parametros caracterizadores da textura de cada regido de

interesse.
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3.2.3 Analise Estatistica

3.2.3.1 Testes t e Mann-Whitney

Nesta etapa serao aplicados testes estatisticos com a finalidade de comparar
os dois grupos de imagens estudadas.

Para a analise estatistica, foi feita a exportacdo da tabela de resultados da
analise de textura do MaZda para o Excel, e em seguida foram extraidas as médias
de cada parametro, para cada imagem estudada. Posteriormente foram feitas as
analises e testes estatisticos.

A tabela criada no Excel, continha todos os parametros calculados para as 16
regides de interesse de cada imagem. Esse processo foi feito tanto para o grupo das
32 imagens benignas quanto para o grupo das 32 imagens de melanomas.

As médias calculadas a partir dos paradmetros extraidos das imagens utilizadas,
foram usadas nos calculos dos testes estatisticos t e Mann-Whitney, que sao testes
que fazem a comparacao estatistica entre dois grupos, afim de encontrar quais
parametros sao significantemente diferenciadores de cada grupo de imagem.

Segundo Oliveira (2016), embora o teste-t deva ser aplicado para amostras
com distribuicdo normal, o seu uso também ¢é valido no caso de amostras grandes.
Segundo Vieira e Siqueira (2017), em amostras grandes (mais que 30 observagdes)
o TLC é valido e podemos aplicar testes paramétricos. Na area médica, em particular,
€ comum o uso de testes paramétrico em amostras com n > 30. No caso deste
trabalho, o numero de amostras foi n = 32, o que justifica uso do teste-t.

A utilizacdo dos dois testes apresentados foi feita pois, o teste de Mann-
Whitney diferenciou algumas estruturas que o teste t n&o diferenciou e que s&o
importantes para a analise e de texturas e, por consequéncia, para a caracterizacao
das imagens estudadas.

A Tabela 4 mostra os parametros que apresentaram diferengas
estatisticamente significantes (p<0,05) de acordo com os testes estatisticos que foram

realizados.
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Tabela 4 — Parametros de texturas obtidos através do MaZda, e seus respectivos valores de média,

desvio padrao (DP) e valor-p, obtidos através dos testes t e Mann-Whitney.

. Teste Mann-
Benignas Melanomas Teste t Whitney
Média +DP Média + DP Valor-p
Variancia 166 203 226 183 0,212 0,006
Assimetria 0,613 0,514 0,812 0,472 0,113 0,023
Segundo Momento
Angular (ASM) 0,685 0,614 0.0293 0.024 0,002 0,001
Contraste 8,3 12,9 11,35 9,39 0,289 0,006
Correlagéo 0,641 0,179 0,5856 0,0909 0,122 0,011
Soma dos 10,2 12,6 14 11,3 0,215 0,005
Quadrados
_Momento da 0,574 0173 0455 0.107 0,002 0,002
Diferenga Inversa
Entropia das Somas 1.137 0.213 1.288 0.15 0.002 0,001
Entropia 1,574 0,441 1,884 0,292 0,002 0,001
Variancia da 387 6.15 53 4,54 0.295 0,007
Diferenca
Entropia da 0,587 0,24 0742 0.16 0,004 0,002
Diferenca
NUCE Hor. 254 264 378 192 0,037 0,003
MIELP Hor. 711 16,8 81,8 14,1 0,011 0,009
MIECP Hor. 0,493 0,22 0,653 0,131 0,001 0,002
FIE Hor. 0,417 0,214 0,557 0,136 0,003 0,003
NUCE Vert. 254 273 409 184 0,01 0,001
MIELP Vert. 717 16,8 81,8 14,1 0,011 0,009
MIECP Vert. 0,492 0,216 0,673 0,123 0,001 0,001
FIE Vert, 0,418 0,212 0,579 0,128 0,001 0,001
NUCE 45° 345 208 529 203 0,005 0,002
MIECP 45° 0,576 0,203 0,659 0,12 0,001 0,001
FIE 45° 0,505 0,207 0,659 0,12 0,001 0,001
NUCE 135° 351 303 528 196 0,008 0,003
MIECP 135° 0,578 0,206 0,738 0,101 0,001 0,003
FIE 135° 0,509 0,209 0,659 0,115 0,001 0,002
Média do Gradiente ) 5gq 0489 0.357 0212 0,001 0,002
Absoluto
Assimetria do
Gragionts Absoluto 1,679 0,950 0,929 0,469 0,001 0,001
Curtose do 3,66 6,37 0,62 1,88 0.014 0,007

Gradiente Absoluto

Nota: ASM = Angular Second Moment, Hor. = Horizontal e Ver. = Vertical. Fonte: A autora, 2019.
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Na analise do box-plot para os parametros mais significantes de textura das
imagens do estudo, apresentados na tabela 4, percebe-se que realmente ha uma
diferenca entre os parametros das manchas benignas e dos melanomas, mas eles

apresentam uma certa sobreposic¢ao.

Figura 15 — BoxPlot do parametro de textura Momento da Diferenga Inversa para o grupo de imagens

de manchas benignas versus melanomas.
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Nota: Q1= 1° Quartil e Q3 = 3° Quartil. Fonte: A autora, 2019.

As Figuras 15 e 16 mostram os box-plots do Momento Inverso da Diferenga e
Entropia. Os graficos dos outros parametros representativos estdo mostrados no

Apéndice A.

Figura 16 — BoxPlot do parametro de textura Entropia para o grupo de imagens de manchas benignas
versus melanomas.
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Nota: Q1= 1° Quartil e Q3 = 3° Quartil. Fonte: A autora, 2019.
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Para avaliar a capacidade de predicao entre os parametros de textura, foi

realizado o processo estatistico de regressdo linear para predicdo de alguns

parametros, para cada grupo de imagens. Para isso, foi analisada a tabela de

correlagao e, os parametros escolhidos, foram os que apresentaram maiores numeros

de parametros com correlagdes baixas entre si, ou seja, que possuiam coeficientes

de correlagédo (r) entre -0,2 e +0,2. As Tabelas 5, 6,7 e 8 mostram os coeficientes de

correlacao para cada parametro em relagao ao parametro analisado.

Para o grupo de imagens de melanomas foram selecionados os parametros

Correlagédo e o Momento da Diferenga Inversa.

Para o parametro Correlagao foi obtida a seguinte equagao de regresséo linear:

?Corre,agéo = 0,560 — 0,0451(Média) — 0,00788(Contraste) + 0,0145(Perc.10%)

+ 0,0169 (Perc.50%) + 0,0123 (Perc.90%)

+ 0,700 (Momento da Diferenca Inversa) + 0,003 (Média da Soma)
+ 0,00239 (Variancia da Soma) — 0,02001 (NUNC 135 °)
— 0,0488 (Assimetria do Gradiente) — 0,224 (Sigma).

Tabela 5 - Coeficiente de correlagao (r) para o parametro de textura Correlagéo.

Parametros r <0.2
Média 0,133328
Contraste 0,012551
Perc.10% 0,187979
Perc. 50% 0,171032
Perc. 90% 0,00134
Momento da Diferenga Inversa 0,019556
Média da Soma 0,131405
Variancia da Soma -0,1982
NUNC 135° -0,16793
Assimetria do Gradiente 0,135279
Sigma -0,14486

Fonte: A autora, 2019.

(42)

Para o parametro Momento da Diferenga Inversa foi obtida a seguinte equagao

de regressao linear:
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YMomento da Diferenga Inversa

= 1,0262 + 0,000061 (Média) — 0,0070 (Curtose) + 0,0144 (Contraste)
0,018 (Correlgao) + 0,0283 (Soma dos Quadrados)

0,535 (Entropia da Soma) — 0,647 (Entropia)

— (0,000243 NUNC HOR) + 0,00035 (Curtose do Gradiente)

0,0260 (Tetal).

(43)

—+

Tabela 6 - Coeficientes de correlagao (r) para o pardmetro de textura Momento da Diferenca Inversa.

Parametros (x) r <0,2
Média 0,133328
Curtose 0,187979
Contraste 0,107681
Correlacao 0,171032
Soma dos Quadrados 0,00134
Entropia da Soma 0,019556
Entropia 0,131405
NUNCE HOR -0,1982
Curtose do Gradiente -0,16793
Teta1 0,135279

Fonte: A autora, 2019.

Ja para o grupo de imagens de manchas benignas, foram selecionados os
parametros de textura Varidncia e Assimetria cujas equag¢des de regressido, bem
como tabela de correlagao, sdo mostrados a seguir.

Para o parametro Variancia foi obtida a seguinte equacéao de regressao linear:

Yy ariancia = 326,2 + 20,85 (Perc.01%) — 60,3 (Perc.10%) — 31,8 (Perc.50%)
— 34,5 (Perc.90%) + 763 (Segundo Momento Angular)
+ 0,85 (Contraste) — 8,9 (Média da Soma) + 1,59 (NUNC HOR.)
— 0,06 (NUNC VERT.) — 160 (Sigma).

(44)
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Tabela 7 - Coeficientes de correlagéo (r) para o pardmetro de textura Variancia.

Parametros (x) r <0,2
Perc.01% -0,08535
Perc.10% -0,02102
Perc.50% 0,095049
Perc.90% 0,061337

Segundo Momento Angular -0,1074
Contraste 0,010461
Média da Soma 0,150473
NUNC HOR -0,05458

NUNC VERT -0,0724
Sigma 0,165037

Fonte: A autora, 2019.

Para o parametro Assimetria foi obtida a seguinte equacao de regressao linear:

Yissimetria = + 0,1562 (Perc.01%) — 0,132 (Perc.10%) — 0,3082 (Perc.50%)
— 1,92 (Segundo Momento Angular) + 0,015 (Média da Soma)
+ 0,276 (Entropia da Soma) + 0,001585 (NUCE HOR.)

— 0,0051 (NUNC 45°) + 0,0080 (NUNC 135°) + 1,374 (Tetal). (45)

Tabela 8 - Coeficientes de correlagao (r) para o par@metro de textura Assimetria.

Parametros (X;) r <0,2
Perc.01% 0,007416
Perc.10% 0,043363
Perc.50% 0,098973

Segundo Momento Angular -0,1603
Média da Soma 0,143854
Entropia da Soma 0,139009
NUCE HOR 0,118152
NUNC 45° 0,101333
NUNC 135° 0,116572
Teta1 0,051916

Fonte: A autora, 2019.

Para realizagao dos testes de acerto e precisdo da regresséao linear, foram

utilizadas imagem de manchas com diagndsticos previamente conhecidos. Em
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seguida foram extraidas as caracteristicas de textura da imagem, através do software
MaZda, para 16 regides de interesse. Como resposta, foram obtidos os parametros
texturais da imagem analisada e de posse desses valores, foram extraida as médias
das 16 ROI’'s, mesmo procedimento que foi realizado inicialmente, com todas as 64
imagens, para obtencdo do modelo final.

Em seguida a predi¢do, foram realizados os testes de comparagao entre os
valores destes parametros e os valores obtidos para as imagens utilizadas nos testes
de acerto e validagéao, com o objetivo de obter a taxa de erro das modelagens
encontradas na regresséao linear. Estes resultados, estdo mostradas no capitulo 4 nas
Tabelas 12, 13, 14 e 15.

3.2.3.3 Modelagem pela Regresséao Logistica Binaria

Para perceber a influéncia dos parametros de textura na probabilidade da
mancha ser benigna ou ser um melanoma, foi utilizada uma técnica estatistica de
probabilidade chamada regresséao logistica, em que a variavel dependente (Y) desta
regressao foi construida a partir da identificagao do tipo da imagem, e estabelecida a
partir das variaveis independentes (X;), que no nosso estudo, foram todos os
parametros de textura caracterizadores da imagem, que foram estatisticamente
significativos para a diferenciacéo (p<0,05) de acordo com os testes t e Mann-Whitney
e que foram mostrados na Tabela 4.

A modelagem do estudo proposto, obtida através da regressao logistica, foi
construida para fornecer uma relacdo entre os parametros de textura usados e a
variavel dependente na forma de uma equagao.

A selecao das variaveis independentes que serdo usadas no modelo pode ser
feita, segundo Hair et al. (1998), através da exclusdo de todas as variaveis que
apresentaram um Fator de Inflagdo da Variancia (FIV) alto (VIF > 5). Valores ideais
para o FIV estédo entre 1 e 5. Este processo é repetido até se encontrar o modelo que
contenha apenas os parametros que apresentaram um FIV baixo e como
consequéncia disso, obtém-se também, valores p<0,05, para o teste de Wald, para os
parametros restantes na modelagem. Este processo foi realizado neste trabalho para

a obtengao dos parametros do modelo.
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O FIV mede a quantidade de multicolinearidade existente em uma analise de
regressdo. Segundo Mohamad (2016), a multicolinearidade na regressao logistica
ocorre quando ha maior correlagao entre as variaveis independentes do modelo.

Para a verificagdo sobre a nao correlacdo entre as variaveis utilizadas na
modelagem, foi montada a matriz de correlagdo, que esta mostrada na tabela do
Apéndice C, que exibe os coeficientes de correlagdo (r). Nesta analise, foi definido
como correlagao baixa, valores de r<0,2.

A variavel dependente do modelo tem caracteristica dicotbmica e é
representada, no nosso estudo, pelo questionamento sobre a malignidade da mancha
de pele (se a mancha € um melanoma, ou se € uma mancha benigna).

A modelagem, obtida através da regressao logistica, pode ser representada na
forma matricial para cada grupo de imagens estudado (manchas de imagens benignas
e melanomas), como:

e Imagens de melanomas:

Xm1,1 - Xm1,18 Wi b1
m2 1 - Xm218 W2 b
. Y B i (46)
Y32 Xm32,1 - Xm32,18 W32 b3

onde,

Y,, - variavel dependente e dicotébmica.

X,,- variaveis independentes (parametros obtidos no MaZda) da analise.
wp,- coeficientes das equagdes.

b,,- constantes.

¢ Imagens de manchas benignas

Xp1,1 -+ Xp1,18 Wh1 by,
be 1 - Xp218 Wp2 b
: [ o |+ l;)z ) (47)
Yb32 Xp321 - Xp32,18] [Wh32 bpz2

onde,

Y, - variavel dependente e dicotdmica.
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X,- variaveis independentes (parametros obtidos no MaZda) da analise.
w,,- coeficientes das equagdes.

b,- constantes.

Usando o software estatistico Minitab 18.1 (MINITAB, 2017), aplicou-se o
modelo de regresséo logistica aos parametros selecionados e a variavel dependente

e assim, foi obtida como saida, a seguinte equagao de modelagem geral:

Y = —290 — 0,452 (Variancia) + 2,52(Assimetria) + 983(SegundoMomento Angular)
— 4,24 (Contraste) + 24,4(Correlacdo) + 6,80(Soma dos Quadrados)
+ 80(Momento da Diferenca Inversa) — 92(Entropia da Soma)
+ 252(Entropia) + 8,65(Variancia da Diferenga)
— 192(Entropia da Diferenca) — 0,0314(NUCE Hor)
— 0,929(MELP Hor) + 0,0077(NUCE 45°) — 55(MIECP 45°)
+ 98(FIE 45°) — 0,906(Assimetria do Gradiente)
— 1,310(Curtose do Gradiente).

(48)

onde, a probabilidade do evento escolhido acontecer é determinada por 7(x) =

P(Y), e é definida por P(Y) = % _

Nesta modelagem, P significa a probabilidade de a variavel dependente Y, ser
classificada como uma mancha do tipo melanoma (evento escolhido) ou como uma
mancha benigna, através da equacao de exponencial de probabilidade P(Y).

Todas as variaveis independentes do modelo s&o continuas, ou seja, os valores
possiveis para cada uma delas é um valor dentro do conjunto de numeros reais, e
representam um conjunto de variaveis qualitativas e quantitativas que impactam no
valor de P podendo assim, influenciar na probabilidade da imagem da macha estudada
ser de um melanoma.

Como, para a criagao do modelo foram usadas 32 (50%) imagens de manchas
benignas e 32 (50%) de imagens de melanomas ent&o, foi criado um valor de corte
para P(Y), onde: resultados da probabilidade P(Y) maiores que 0,5 sao classificados
como melanomas, e resultados da probabilidade P(Y) abaixo de 0,5 s&o considerados
de manchas benignas.

Além, da modelagem, foi obtida a tabela das varaveis da equacao e seus

respectivos coeficientes como mostra a Tabela 9.
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A Tabela 9 mostra o teste de Wald e sua significancia. Segundo Hair et al.
(1998) o teste de Wald mede a importancia de cada variavel da regressao logistica,
entdo, variaveis que apresentam niveis de significancia menores que 0,05, séo

consideradas variaveis importantes para o modelo.

Tabela 9 — Estatisticas das variaveis (pardmetros) do modelo.

Estatistica de

Termo Coeficiente Wald Valor-p FIV
Constante -290 11,82 0,028 *
Variancia -0,452 6,01 0,042 1,25
Assimetria 2,52 9,64 0,034 3,01

Segundo Momento Angular 983 2,28 0,023 2,54
Contraste -4,24 2,27 0,023 3,77
Correlacao 244 11,38 0,023 3,82

Soma dos Quadrados 6,80 3,93 0,041 1,03
Momento da Diferenga Inversa 80 3,52 0,031 2,65
Entropia da Soma -92 4,45 0,042 1,80
Entropia 252 4,38 0,016 1,29
Variancia da Diferenca 8,65 8,32 0,021 3,98
Entropia da Diferencga -192 9,41 0,036 3,12
NUCE HOR -0,0314 15,95 0,044 3,74

MELP HOR -0,929 21,07 0,038 2,69

NUCE 45° 0,0077 9,14 0,029 1,71

MIECP 45° -55 6,44 0,038 3,00

FIE 45° 98 7,67 0,005 1,39
Assimetria do Gradiente -0,906 4,23 0,037 2,61
Curtose do Gradiente -1,310 7,73 0,024 1,28

Fonte: A autora, 2019.

Estes testes de qualidade do ajuste sdo usados para determinar se as
probabilidades preditas fogem das probabilidades observadas. Se o valor-p dos testes
de qualidade do ajuste for menor do que seu nivel de significancia (0,05), as
probabilidades preditas desviam-se das probabilidades observadas de uma maneira
que a distribuicdo binomial ndo prediz. Em outras palavras, se valor-p do teste for
maior que o nivel de significancia, o modelo encontrado prediz.

As Tabelas 10 e 11 mostram os testes de qualidade do ajuste e validagdo do

modelo, que foram obtidos apds ser realizado o processo de regresséo logistica.
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Os testes de qualidade obtidos na modelagem foram o teste Deviance e o
Hosmer-Lemeshow e sdo definidos como:
e Deviance: Usado para detectar erros no ajuste. Tal resultado € uma
estatistica que representa a bondade do ajuste (SOUZA, 2006).
e Hosmer-Lemeshow: A finalidade desse teste é verificar se existem
diferencgas significativas entre as classificagdes realizadas pelo modelo
e a realidade observada (HAIR et al., 1998).

Tabela 10 — Testes de qualidade e validagdo do modelo.

Testes Qui- Quadrado Valor-p
Hosmer-Lemeshow 3,22 0,913
Deviance 31,05 0,944

Fonte: A autora, 2019.

Outro teste de qualidade obtido da regressao logistica foi o R* mostrado na
Tabela 11. Segundo Hair et al. (1998), este teste é considerado como propor¢ao do
desvio na resposta das variaveis que explicam o modelo e mostra o qudo bom o
modelo se ajusta aos dados. Valores maiores que 75% s&o considerados bons

resultados para a modelagem.

Tabela 11 — Teste de qualidade do ajuste dos coeficientes ao modelo.

Teste Resultado

R? 75,01%

Fonte: A autora, 2019.

Para realizacdo dos testes de acerto e precisao do modelo, foi realizado o
mesmo procedimento de andlise das imagens-testes que foi utilizado para regressao
linear. Em seguida, foram analisadas quantas imagens passaram nos testes de
validacdo da modelagem afim de encontrar a porcentagem de acerto do modelo. Estes

resultados estdo mostrados na Tabela 16 no capitulo 4, que trata das conclusdes.
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4 CONCLUSOES

Percebe-se entdo que a analise de textura realmente apresenta uma boa
capacidade de diferenciagado das imagens de cada grupo e, analisando o resultado
dos testes diferenciadores de grupos para alguns parametros nota-se que, o Momento
da Diferenga Inversa, que mede a homogeneidade (suavidade) da distribuicdo de
niveis de cinza, diminuem nas imagens de melanomas. Esse € um resultado esperado
e identificado no estudo, pois a mancha benigna possui uma textura mais homogénea
em relacdo ao melanoma. Também, foi possivel perceber que o Contraste aumenta
nas imagens de melanoma, o que também é um resultado esperado e identificado, ja
que este parametro representa a quantidade de variagao local dos niveis de cinza,
onde um valor mais elevado desse parametro, indica a presenca bordas, ruidos ou
rugas na imagem, caracteristicas tais que sado pouco observadas em imagens de
manchas benignas.

Além dos resultados ja mencionados, um outro resultado importante
encontrado neste estudo foi o parametro Entropia, que mede o grau de desordem da
imagem, que foi maior nas imagens de melanomas. Este dado é esperado e também
verificado, pois imagens de melanomas possuem uma maior desordem na distribuicao
dos niveis de cinza em comparagdo com a imagem de uma mancha benigna. Ja o
Segundo Momento Angular, que mede a uniformidade (ou ordem) da imagem diminuiu
para as imagens de melanomas. Este resultado pode ser interpretado como o
melanoma degenerando a pele de pacientes que possuem a doencga.

Analisando os dados obtidos através dos testes diferenciadores de grupos,
percebe-se que o teste t indicou que os valores da Variancia e Assimetria, que sao
baseadas no histograma em niveis de cinza de primeira ordem, a Variancia da Soma,
Entropia da Soma, Entropia e Entropia da Diferenca obtidos através da matriz de co-
ocorréncia e os parametros derivados da Matriz de Run Length foram
significantemente maiores para as imagens de melanoma do que nas imagens de
manchas benignas. Ja o Segundo Momento Angular, da matriz de co-ocorréncia, e 0s
parametros baseados no Gradiente Absoluto foram significantemente maiores para a
imagem de manchas benignas do que nas imagens de melanomas, resultado obtido
também pelo teste-t.

Ja de acordo com o teste de Mann-Whitney, foi possivel encontrar parametros

que sao estatisticamente significantes na diferenciagcdo dos grupos e que nao foram
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encontrados pelo teste t. Tais parametros foram: Contraste, Soma dos Quadrados e
Variancia da Diferenga, que foram maiores para imagens de melanomas, e o
Correlagdo, que foi menor para imagens de manchas benignas.

Observando os dados, percebe-se que os parametros de texturas indicam que
existe realmente uma quebra na uniformidade e homogeneidade na textura das
imagens de manchas de melanomas em relagdo as imagens de manchas benignas,
mesmo que essas ndo-uniformidades ndo sejam perceptiveis visualmente.

Analisando os valores das médias e desvios padrdes de alguns parametros
trabalhados que estdo na Tabela 4, percebe-se que ha uma certa superposigcao entre
as distribuicées dos grupos. Apesar disso, os testes estatisticos usados no estudo
mostram que existe uma diferenga entre tais grupos.

Para a verificacdo da capacidade de predicao dos parametros bem como a
validacao e teste de acerto do modelo de regressao logistica, foram feitos testes,
aplicando as modelagens,10 imagens com diagnosticos conhecidos, das quais, 5
foram imagens de manchas benignas e 5 imagens de melanomas e que né&o
participaram da criagcao do modelo.

Para a predicao linear, realizada em relagao aos parametros do modelo foram
obtidos os seguintes resultados mostrados nas Tabelas 12, 13, 14 e 15.

A Tabela 12 mostra a predigdo para o parametro Assimetria do grupo de

imagens de manchas benignas.

Tabela 12 - Predicédo para o parametro Assimetria.

Valor Obtido na

Predicdo Valor Real |Erro|%
Imagem 1 1,268354 1,727366 26,57
Imagem 2 0,363114 0,333996 8,72
Imagem 3 0,762753 0,625369 21,96
Imagem 4 0,433405 0,567349 23,61
Imagem 5 0,428947 0,482366 11,07
Erro Médio + DP 18,39 + 7,13

Nota: DP=Desvio Padrao. Fonte: A autora, 2019.

A Tabela 13 mostra a predi¢c&o para o parametro Variancia do grupo de imagens

de manchas benignas.



Tabela 13 - Predigao para o parametro Variancia.

Valor Obtido na

Predicdo Valor Real |Erro|%
Imagem 1 130,001 138,0881 5,86
Imagem 2 140,493 113,8188 23,34
Imagem 3 227,906 186.1641 22,42
Imagem 4 400,854 336,5818 19,09
Imagem 5 519,781 412,1065 26,13
Erro Médio + DP 19,37 + 7,12

Nota: DP=Desvio Padrdo. Fonte: A autora, 2019.
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A Tabela 14 mostra a predicao para o parametro Momento da Diferenca Inversa

do grupo de imagens de manchas de melanomas.

Tabela 14 - Predicéo para o parametro Momento da Diferenca Inversa.

Valor Obtido na

Predicdo Valor Real |Erro|%
Imagem 1 0,30583 0,309264 1,11
Imagem 2 0,343191 0,340468 0,79
Imagem 3 0,397401 0,394865 0,64
Imagem 4 0,403742 0,403718 0,0059
Imagem 5 0,296319 0,298151 0,61
Erro Médio + DP 0,63 + 0,36

Nota: DP=Desvio Padrido. Fonte: A autora, 2019.

A Tabela 15 mostra a predicdo, para o ultimo parametro analisado, que foi a

Correlagao do grupo de imagens de manchas de melanomas.
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Tabela 15 - Predigédo para o parametro Correlagdo do grupo de imagens de manchas de melanomas.

Valor Obtido na

Predicio Valor Real |Erro|%
Imagem 1 0,497456 0,475358 4,65
Imagem 2 0,681032 0,622801 9,35
Imagem 3 0,74213 0,682856 8,68
Imagem 4 0,710314 0,703234 1,00
Imagem 5 0,402522 0,490874 17,98
Erro Médio + DP 8,33 + 5,68

Nota: DP=Desvio Padrado. Fonte: A autora, 2019.

Analisando os resultados que foram obtidos utilizando a predicéo linear, e que
foram mostrados nas Tabelas 12, 13, 14 e 15, foi possivel perceber que a
porcentagem de erro, obtida entre as médias de alguns parametros estudados, das
32 imagens de melanomas e manchas benignas e as imagens usadas para a
realizacao dos testes, foi significativamente pequena (abaixo de 50%), 0 que mostra
que realmente existe uma boa capacidade de classificacdo através dos parametros
de textura das imagens.

Observa-se também que o parametro Momento da Diferenga Inversa, para
imagens de manchas de melanomas, foi o que apresentou um percentual de erro
menor entre todos os parametros testados, tornando-o um parametro com boa
capacidade de classificagao.

Para a modelagem da regressao logistica com os parédmetros selecionados,
foram obtidas as estatisticas de Wald, que como ja mencionado, mede a importancia
de cada variavel para o modelo (p<0,05), e de acordo com a Tabela 9, percebe-se
que os parametros selecionados possuiram valores de significancia (valor-p) menores
que 0,05, sendo entdo ditos importantes para a modelagem.

Além da estatistica de Wald, foram obtidos testes de qualidade do modelo. Tais
testes foram o de Hosmer e Lemeshow, Deviance e o R

O teste Hosmer e Lemeshow mede a correspondéncia dos valores efetivos
previstos da variavel dependente. Segundo Hair et al. (1998), um bom ajuste do
modelo é caracterizado por um valor, chi-quadrado nao significante. De acordo com a
Tabela 10, o teste de Hosmer e Lemeshow mostrou um valor de p=0,913, o que
representa e comprova que o modelo apresentou um bom ajuste, informando que o

modelo pode ser utilizado para estimar a probabilidade de uma mancha ser um
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melanoma ou nao, a partir das variaveis independentes utilizadas. O teste Deviance
também apresentou um valor p maior que nivel de significancia e, segundo Souza
(2006), este resultado mostra o quédo bom o modelo se mostra, concluindo assim que
o modelo representa a realidade de forma satisfatéria.

A analise da Tabela 11 mostra o fator R?, o chamado fator de qualidade do
modelo, é uma medida de quao bem o modelo se ajusta aos dados.

Segundo Hair et al. (1998) valores de R? acima de 75% provam que o modelo
estimado possui um bom ajuste em relagdo aos dados usados. Para a regressao
logistica realizada neste trabalho, o teste R? apresentou um resultado de 75,01%,
concluindo-se assim, que o modelo apresentou um resultado satisfatério, no que diz
respeito ao ajuste do modelo.

Em seguida, foi feita a analise dos resultados obtidos através dos testes de
acerto do modelo, para regressao logistica. Estes resultados encontram-se na Tabela
16.

Tabela 16 — Resultado dos testes de classificagao.

Porcentagem de
Classificagdo da

Imagem testada chances de ser um Resultado
mancha
melanoma
Imagem 1 Melanoma 99,91% Acerto
Imagem 2 Melanoma 0,3% Erro
Imagem 3 Melanoma 99,98% Acerto
Imagem 4 Melanoma 100% Acerto
Imagem 5 Melanoma 98,76% Acerto
Imagem 6 Mancha Benigna 29,2% Acerto
Imagem 7 Mancha Benigna 9,34% Acerto
Imagem 8 Mancha Benigna 97,71% Erro
Imagem 9 Mancha Benigna 99,62% Erro
Imagem 10 Mancha Benigna 0% Acerto

Nota: Porcentagens acima de 50% indicam que a mancha € um melanoma e porcentagens abaixo de
50% indicam que a mancha é benigna. Fonte: A autora, 2019.

Ao analisar a Tabela 16, percebe-se que das 10 imagens testadas, a
modelagem conseguiu classificar corretamente 7 imagens, obtendo entdo 70% de

acertos no teste de classificacao.
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Este resultado evidencia que o modelo proposto € potencialmente significativo
para a classificacdo de imagens quanto ao seu tipo (benigna ou melanoma).

4.1 CONSIDERAGOES FINAIS

A classificacdo do cancer de pele ainda é uma questido desafiadora na
medicina. A imagenologia, que é o estudo dos 6rgaos e sistemas do corpo humano
através de exames de imagem, depende do conhecimento prévio anatdémico do érgao
a ser analisado para a interpretacao dos resultados do exame. Este fator depende da
qualidade e desempenho do meio que produz tais imagens, estimulando assim a
busca das técnicas de processamento de imagem para o auxilio na detecgdo de
doencas.

O objetivo desse trabalho foi a extragdo de caracteristicas de textura de
imagens de manchas de pele, e benignas de melanomas, afim de encontrar
parametros que fossem representativos para diferenciar estes tipos de imagens. Para
isso, foram estudadas algumas técnicas de processamento de imagem para extragao
de texturas, bem como a analise estatistica de cada caracteristica.

Cada parametro de textura foi analisado e comparado estatisticamente através
de testes paramétricos e nao-paramétricos, com os quais foram retirados resultados
bastante significativos. A partir destes parametros, foi criado um modelo matematico
classificador que forneceu resultados bastante importantes na identificagao do tipo da
lesdo da pele, podendo ser de grande importancia no auxilio ao diagndstico do
melanoma.

Juntamente a modelagem classificadora, as predi¢des lineares de parametros
das imagens, realizadas entre as médias dos parametros das 32 imagens e as
imagens usadas nos testes, obtiveram bons resultados mostrando assim que os
parametros de textura sdo bons identificadores e classificadores de imagens.

A técnica de analise de textura das imagens visa encontrar parametros que
facam a diferenciagcao entre duas imagens. Todos esses parametros, que passaram
nos testes estatisticos diferenciadores de grupos (teste t e Mann-Whitney), séao ditos
diferenciadores entre a imagem de um tecido com mancha benigna € um com

melanoma e, por isso, representam a base da caracterizagdo das imagens de cada
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grupo. Estes parametros sdo adequados para a caracterizagdo das distribuicdes de
cinza das ROI's e podem ser considerados bons biomarcadores?.

Diante dos resultados obtidos, foi possivel perceber que o objetivo geral do
trabalho, que é a classificagdo de imagens a partir de descritores de textura, foi
atendido, mostrando assim que este tipo de técnica é promissora para analise e
caracterizagao de imagens em geral. Essa metodologia pode ser aplicada em outras

areas, nao apenas na medicina, como foi proposto por este trabalho.

3 Biomarcadores ou marcadores bioldgicos sdo entidades que podem ser medidas
experimentalmente e indicam a ocorréncia de uma determinada fungéo normal ou patolégica de um

organismo ou uma resposta a um agente farmacoldgico (MONTEIRO, 2019).
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5 TRABALHOS FUTUROS

Espera-se que esse projeto venha a agregar conceitos e possibilidades a
trabalhos futuros que seguirem este mesmo modelo de pesquisa.
Os resultados positivos obtidos de acordo com as imagens estudadas mostram
o potencial deste trabalho como auxilio de diagnostico e melhor compreenséo de
patologias que podem ser averiguadas através de imagens.
As perspectivas para a continuagédo e melhoria do trabalho desenvolvido sao:
e Obtencdo de imagens padronizadas e completamente aptas para
realizagao do estudo, ou seja, que exista um maior controle no processo
de aquisicdo das imagens para que estas possuam uma boa resolugéo
e nao apresentem interferéncia externas como reflexos ou outros
fatores, que impegcam que a analise e extracdo de caracteristicas seja
feita a partir uma imagem que esteja mais proxima da realidade quanto
possivel.
e Uso de um maior numero de imagens (amostras) para realizagao do
estudo.
e Exploragao de outras abordagens de andlise de textura, além da que foi
utilizada neste trabalho (abordagem estatistica), como:
o Abordagens Estruturais e

o Abordagens Espectrais.
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APENDICE A - BOX-PLOT DOS PARAMETROS DE TEXTURA UTILIZADOS NA

REGRESSAO LOGISTICA

Figura A1 - BoxPlot do parametro de textura Variancia para o grupo de imagens de manchas

Dados

Figura A2 - BoxPlot do parametro de textura Segundo Momento Angular para o grupo de
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Figura A3 - BoxPlot do parametro de textura Segundo Momento Angular para o grupo de
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Nota: Q1= 1° Quartil e Q3 = 3° Quartil.
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Figura A4 - BoxPlot do parametro de textura Contraste para o grupo de imagens de manchas

Dados

benignas versus melanomas.
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Nota: Q1= 1° Quartil e Q3 = 3° Quartil.



Figura A5 - BoxPlot do parametro de textura Correlagédo para o grupo de imagens de

Dados

manchas benignas versus melanomas.
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Nota: Q1= 1° Quartil e Q3 = 3° Quartil.
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Figura A6 - BoxPlot do parametro de textura Soma dos Quadrados para o grupo de imagens

Dados

de manchas benignas versus melanomas.
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Nota: Q1= 1° Quartil e Q3 = 3° Quartil.
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Figura A7 - BoxPlot do parametro de textura Entropia da Soma para o grupo de imagens de

manchas benignas versus melanomas.
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Figura A8 - BoxPlot do parametro de textura Entropia da Soma para o grupo de imagens de

manchas benignas versus melanomas.
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Nota: Q1= 1° Quartil e Q3 = 3° Quartil.
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Figura A9 - BoxPlot do parametro de textura Entropia da Diferenga para o grupo de imagens

de manchas benignas versus melanomas.
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Nota: Q1= 1° Quartil e Q3 = 3° Quartil.

Figura A10 - BoxPlot do parametro de textura NUCE Hor. para o grupo de imagens de

manchas benignas versus melanomas.
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Nota: Q1= 1° Quartil, Q3 = 3° Quartil e Hor.= Horizontal.



Figura A11 - BoxPlot do parametro de textura MIELP Hor. para o grupo de imagens de

manchas benignas versus melanomas.
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Nota: Q1= 1° Quartil, Q3 = 3° Quartil e Hor.= Horizontal.

Figura A12 - BoxPlot do parametro de textura NUCE 45° para o grupo de imagens de
manchas benignas versus melanomas.
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Nota: Q1= 1° Quartil, Q3 = 3° Quartil.
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Figura A13 - BoxPlot do parametro de textura MIECP 45° para o grupo de imagens de

Dados

manchas benignas versus melanomas.

1,0

0,91

0.8

0.7

0,6-

0,5

0,4

0,3

0,2

Mediana

w

Mancha Benigna Melanoma

Nota: Q1= 1° Quartil e Q3 = 3° Quartil.
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Figura A14 - BoxPlot do parametro de textura FIE 45° para o grupo de imagens de manchas

Dados

benignas versus melanomas.
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Nota: Q1= 1° Quartil, Q3 = 3° Quartil.
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Figura A15 - BoxPlot do parametro de textura Assimetria do Gradiente para o grupo de

imagens de manchas benignas versus melanomas.
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Nota: Q1= 1° Quartil e Q3 = 3° Quatrtil.

Figura A16 - BoxPlot do parametro de textura Curtose do Gradiente para o grupo de imagens

de manchas benignas versus melanomas.
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APENDICE B - TABELAS DE PARAMETROS EXTRAIDOS DA IMAGENS-

TESTES

Tabela B1 — Média das dezesseis regides de interesse das imagens-teste de melanomas.

Imagem1 Imagem2 Imagem3 Imagem4 Imagem5
Parametro
Médias
Variancia 270,646 878,290 559,597 370,909 268,524
Assimetria 0,505178 1,08068 1,30826 0710892 0231025
Segundo Momento 0,0089321  0,0147555  0,0184845  0,0154749  0,0082450
Angular (ASM)

Contraste 17,1529 411803 20,9439 13,4949 15,1300
Correlacsio 0475358 0622801 0682856 0703234 0490874
Soma dos Quadrados 16,9284 54,1299 34,5826 22,8515 16,1564
Mome”tl‘r’“j’earsg'fere”@a 0309264 0340468 0394865 0403718 0298151
Entropia das Somas 1,41947 1,54476 1,46692 1,45648 1,42088
Entropia 222754 2.29640 213044 2.10965 224889
Variancia da Diferenca 676949 17,4617 10,4889 557051 6,19449
Entropia da Diferenca  0,910217 0041333 0869854 0789996 0916546
NUCE Hor. 637,847 679,122 446 803 329,482 812,948
MIELP Hor. 274903 376507 5.45139 6,60019 1,82585
NUCE 45° 834,748 785,276 609,382 597,769 904,650
MIECP 45° 0864407 0839192 0790771 0781115  0,883799
FIE 45° 0817434 0770300  0,698321 24,0296 0,847386
Assimetria do Gradiente 74505 0 pe5450 0737885 0451148 0583870

Absoluto
Curtose do Gradiente 505099 .0.134235  -0.0520409  -0.952344  1,02193

Absoluto

Nota: ASM = Angular Second Moment e Hor. = Horizontal.
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Tabela B2— Média das dezesseis regides de interesse das imagens-teste de manchas

benignas.
Imagem6 Imagem7 Imagem8 Imagem9 Imagem 10
Parametro —
Médias
Variancia 138,088 113,819 186,164 336,582 412,106
Assimetria 1,72737 0,333996 0,625369 0,567349 0,482366
Segundo Momento
Angular (ASM) 0,0340212  0,0392611 0,0143022  0,0142858 0,0076979
Contraste 9,73475 2,29490 11,9094 15,4403 21,8672
Correlagéo 0,439334 0,822490 0,485245 0,629267 21,8672
Soma dos Quadrados 8,49585 6,89177 11,8748 20,7891 0,566253
Momento da Diferenga
Inversa 0,476609 0,601482 0,364901 0,378792 25,3872
Entropia das Somas 1,20581 1,24334 1,33067 1,43659 0,308858
Entropia 1,78202 1,60825 2,04803 2,12993 1,51361
Variancia da Diferenca 5,43538 0,937042 471174 5,86707 2,32633
Entropia da Diferenca 0,738464 0,502527 0,815218 0,811063 8,99203
NUCE Hor. 400,025 100,264 492,842 597,658 0,931733
MIELP Hor. 5,26649 16,9654 3,93961 3,61949 657,530
NUCE 45° 555,260 127,558 686,390 681,066 2,81559
MIECP 45° 0,760720 0,440718 0,819507 0,810864 743,885
FIE 45° 0,684600 0,368650 0,753073 0,735111 0,837703
Assimetria do Gradiente
Absoluto 1,57796 1,45461 0,202009 0,377221 0,779432
Curtose do Gradiente
Absoluto 4,06719 0,366611 1,12373 -0,877205 -0,391050
Nota: ASM = Angular Second Moment e Hor. = Horizontal.
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ANEXO A - EQUAGOES DAS ESTATISTICAS DE TEXTURA

1. Estatistica de primeira ordem:
i. Histograma:
Segundo Oliveira (2010), o histograma de uma imagem fornece a quantidade
de pixels que possuem um certo valor de cinza como pode ser visto de acordo com a

Figura A1 (a)-(c).

Figura A1 - (a) Imagem sobre a qual sera calculado o histograma, (b) representacdo numérica

da imagem digital e (c) o histograma.

ofo|o|o|o| 32
= 0
4]
s |1 |s|a]2]| B
I
3|1 |32 )|7| £
N
s |1 |27 |7] ¢
Z

(a) (b) (c) valer die cinza

Fonte: Adaptada Oliveira (2010).

Seja a variavel i representando o nivel de cinza da regidao da imagem como
exemplo da Figura 12(a). O histograma de primeira ordem P(i) € definido por
(AGGARWAL, 2012):

) Numero de pixels com intensidade de cinza i
P() = _ — : (A1)
Total de pixels na regido

onde
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em que L é o numero de possiveis niveis de cinza.
De acordo com P(i), as caracteristicas do histograma podem ser definidas
como a seguir (AGGARWAL,2012) (MAZDA USER'S MANUAL, 2006):

a) Média é medida da intensidade média do histograma e € dada por:

L

Média = u = Z iP (D). (A2)
i=1
b) Variancia:
L
Varisncia = o2 = Z(i — 12 P(D). (A.3)
i=1

c) A assimetria € uma medida do grau de assimetria do histograma em

torno da média e é dada por:

L
Assimetria = 073 Z(i — w)3P (). (A.4)

=1

d) A Curtose € uma medida da nitidez do histograma e € dada por:

L
Curtose = o™ ) (i—w*P@) - 3. (A.5)
2
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2. Estatistica de segunda ordem:

i. Gradiente Absoluto

Segundo Oliveira (2010), o gradiente de uma imagem é uma medida das
variacdes espaciais dos niveis de cinza através da imagem. Se em um ponto da
imagem o nivel de cinza varia abruptamente de preto para branco, o valor do gradiente
neste ponto é alto. Porém, se varia suavemente do cinza escuro para o cinza claro,
por exemplo, o valor do gradiente sera baixo. O gradiente pode ser negativo ou
positivo, dependendo se o nivel de cinza varia do tom mais escuro para o mais claro
ou vice-versa.

Como, em geral, o interesse é em saber simplesmente se a transigdo abrupta
ou suave, usa-se o valor absoluto do gradiente. Os parametros derivados do gradiente
absoluto sdo: Média do Gradiente, Variancia do Gradiente, Assimetria do Gradiente e
Curtose do Gradiente.

Para o célculo dos parametros do gradiente absoluto da imagem, o valore do

pixel vizinho a x (i, j) pode ser definido como:

4 B ©C D E
F G H I J
E L xip) N ©
P QO R 5T
UV W Y Z

Baseado no seu vizinho, o valor do gradiente absoluto (VABS(i, j)) é calculado

para cada pixel:

VABS(i,j) = /(R — H)2 + (N — L)? (A.6)

Sendo ABSV uma matriz de M elementos, as caracteristicas do gradiente sao

definidas como a seguir:

a) Média do Gradiente:
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1 L.
GrMed = MZ VABS(i, j). (A7)
L]

b) Variancia do Gradiente:
1
GrVar = MZ(VABS(i,j) — GrMed)?. (A.8)
ij
c) Assimetria do Gradiente:

1 1
GrAss = ——Z VABS(i,j) — GrMed)3.
(CrVar)? M i,-( (¥)) ) (A.9)

d) Curtose do Gradiente:

1 1
GrCurt = ——Z VABS(i,j) — GrMed)* — 3.
vyt M ij( ) ) (A.10)

ii. Matriz de Co-ocorréncia dos niveis de cinza

De acordo com MaZda User's Manual (2006), Materka e Strzelecki (1998) e
Haralick, Shanmugam e Dinsten (1973), o histograma de segunda ordem é definido
como a matriz de co-ocorréncia hgg (i,j). Quando dividido pelo numero total de pixels
vizinhos R(d, q) na ROI (Regido de Interesse), essa matriz se torna a estimativa da
probabilidade conjunta, P (i, ), de dois pixels, a uma distancia d separada ao longo
de uma determinada dire¢cdo q tendo particulares (co-ocorrentes) valores i e j.
Formalmente, dada a imagem f(x,y) com um conjunto de L niveis discretos de
intensidade, a matriz hyq (i,j) € definida de tal forma que sua entrada (i, j) € igual ao

numero de vezes que f(x;,v,) =ie f(x,y,) =j, onde

(x5,¥2) = (x1,y,) + (dcos6, dsend). (A.11)
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Isto produz uma matriz quadrada de dimensé&o igual ao numero de niveis de

intensidade na imagem, para cada distancia d e orientagao q;

Asdistanciasd = 1,2,3,4 e 5 pixels comangulos q; = 0°,45°90°e 135 °séo

considerados. A redugao do numero de niveis de intensidade (por quantificacdo para

menos niveis de intensidade) ajuda a aumentar a velocidade de computagdo, com

alguma perda de informacao textural.

Os parametros de Haralick derivados da matriz de co-ocorréncia séo:

Segundo Momento Angular,
Contraste,

Correlagao,

Soma dos Quadrados,
Momento da Diferenca Inversa,
Entropia,

Média da Soma,

Variancia da Soma,

Entropia da Soma,

Variancia da Diferenca e

Entropia da Diferenca.

Estes parametros séo definidos pelas equagbes que seguem, onde p,, i, €

oy; 0, denotam a media e os desvios padrées das somas de linha e coluna da matriz

de co-ocorréncia, respectivamente (relacionadas a as distribuicbes marginais P, (i) e

P,())-

Hy = ZZiPd(i,j), (A.12)
ty = ZZde(i,j), (A.13)

i

Oy = jz Z(i — 1x)?Pa (L)), (A.14)
]
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i

%y = \/Z Z(i — ty) Palir)): (A.15)
J

a) Energia: derivada do Segundo Momento Angular (ASM) também
chamada, mede a uniformidade local dos niveis de cinza. Quando os pixels forem

muito similares, o ASM ou Energia sera muito alta.

Energia = VASM, (A.16)

ASM = ZZP(%(LD- (A.17)
i

b) Contraste: medida de intensidade ou variagao do nivel de cinza entre o
pixel de referéncia e o pixel vizinho. Este parametro relaciona o brilho ou
escurecimento da imagem, entre uma area de interesse e sua vizinhanga. Um alto

contraste reflete em uma alta diferenca de intensidade na Matriz de Co-ocorréncia.

Contraste = ) »"(i = )* Pa(i,}) (A18)
i

c) Correlagao: representa a dependéncia linear dos valores de niveis de

cinza na matriz de co-ocorréncia. Imagens mais ruidosas sdo menos correlacionadas.

Correlacdo = Z Z Py(i,)) (— 1)U~ #y). (A.19)
i J

0x0y

d) Soma dos Quadrados: representa a dispersao da distribuicdo dos niveis

de cinza, em relacdo a meédia.

L

L
Soma dos Quadrados = Z Z(i — U )?P (i, ). (A.20)

i=1 j=1
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e) Homogeneidade, também chamado de Momento da Diferenga Inversa:

representa a suavidade ou homogeneidade da distribuigdo dos niveis de cinza da

imagem.
M to da Di I = Z Z 1 P,(i,j
omento da Diferenca Inversa = 2 1T G=))? (1, ))- (A.21)
f) Média da Soma: representa a média da distribuicdo da soma dos niveis
de cinza.
2L
Média da Soma = Z Pty (D) = Uy, (A.22)
i=2
onde,
L L
Px+x(k) = Z Z P(i,j), (A23)
=1 j=1
i+j=k
k=23,...,2L.

g) Variancia da Soma: medida da dispersao da soma dos niveis de cinza,

em relagdo a média.

2L

Variancia da Soma = Z[i — (Média da Soma)]? Py, (i). (A.24)
i=1
h) Entropia: mede o grau de desordem entre os pixels na imagem.
Entropia = —ZZPd(i,j) InP,(i, j). (A.25)
U
i) Entropia da Soma: medida da desordem referente a distribuicdo da soma

dos niveis de cinza da soma da imagem.
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2L

Entropia da Soma = — Z P4y (i) log (Px+y(i)). (A.26)

=1

Existem também as estatisticas de diferengcas que sdo um subconjunto da
matriz de co-ocorréncia. Estas caracteristicas sdo baseadas na distribuicdo da

probabilidade P,_, (k) que pode ser definida como:

Py =) > PG, (A2Z7)
i=1 j=1
li~jl=k

onde,

i) Variancia da Diferenca: medida de heterogeneidade que coloca pesos
mais altos em pares de niveis de intensidade diferentes que se desviam mais da média
(APTE, 2018).

L-1
Variancia da Diferenca = Z(l — ,ux_y)z P, (D), (A.28)

i=0

onde,
L-1
ey = z i Py (D). (A.29)
0
k) Entropia da Diferengca: medida da desordem relacionada com

distribuicdo da diferenca de niveis de cinza da imagem.

L-1

Entropia da Diferenca = — Z P,_, (i) log{P,_, (D)} (A.30)

i=0
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iii. Matriz de Run-Length

A matriz de run-length armazena as probabilidades de encontrar repeti¢cdes de
tamanho definido de pixels com mesmo valor de cinza, estas repeticbes sao
chamadas execugdes. Dada uma dire¢cdo, a matriz de run-length calcula, para cada
valor de cinza permitido, quantas vezes ele aparece em grupos de 2, 3, 4, etc. pixels.
Normalmentem calcula-se 4 matrizes, uma horizontal, uma vertical e duas diagonais.
A Figura A2 mostra a imagem com a qual sera calculada a matriz de run-lenght bem

Como sua representagao numerica.

Figura A2 - Imagem sobre a qual ser a calculada a matriz de run-lenght e sua representacéo

numeérica.

4 2 7 7 7

Fonte: Oliveira (2010).

A Figura A3 mostra uma matriz horizontal e uma diagonal calculada com os
valores da imagem mostrada na Figura AZ2.

Como a imagem é pequena, existem varios zeros distribuidos ao longo da
matriz. Os unicos elementos diferentes de zero correspondem a valores de cinza 0, 2
e 7, que sdo o0s unicos valores que se repetiam de forma consecutiva nas direcoes

selecionadas.
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Figura A3 - Matriz de run-lenght calculada na diregdo horizontal e diagonal da Figura A2.

comprimento comprimento
2 3 4 5 de execugio 2 3 4 5 de execugio
0| 43|21 o 0000
10000 10000
2|0fofo]o0 23210
300|000 30000
g | 00|00 g 00|00
5| 00|00 s 0000
6| 00|00 6 0clojojo0
3 1 0 0
7 3 1 0 0 7
nivel nivel
de execugoes na de execugies na
cinza diregio cinza diregdo 45°

horizontal

Fonte: Oliveira (2010).

Seja p(i,j) o numero de vezes que ha um percurso de comprimento (lenght)
j com nivel de cinza i. Seja L o numero de niveis de cinza e Nr o numero de execugdes
(run). As caracteristicas da matriz run-lenght s&o definidas como a (GALLOWAY,
1975):

a) Momentos Inversos de Enfase de Curto Prazo (MIECP): mede a distribuicdo
de pequenos espacgos onde um maior valor indica texturas finas e é definido

como.

L P
MIECP = ZZP?;]) /C. (A.31)

i=1j=1

b) Momentos de Enfase de Longo Prazo (MIELP): mede a distribuicdo de
longos espagos onde um maior valor indica texturas grossas e € definido

como:
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L L
MIELP = ZijP(i,j) /C. (A.32)

i=1j=1

c) Nao Uniformidade do Nivel de Cinza (NUNC): mede a distribuicao de
trechos acima dos valores de cinza. O valor do parametro é baixo quando
as execugdes sao distribuidas igualmente ao longo dos niveis de
cinza. Assim, um valor menor indica maior similaridade nos valores de

intensidade.

L L
NUNC = Z ZP(i,j) /C. (A.33)
i=1 \j=1

d) N&o uniformidade do Comprimento de Execucgao (run length) (NUCE): mede
a distribuicdo das repeticdes nos comprimentos de execucdo (Galloway,
1975). O valor do recurso € baixo quando as execug¢des sao distribuidas

igualmente ao longo dos comprimentos de execugao.

L L 2
NUCE = Z (Z P, j)) /C. (A.34)
7=1 \i=1

e) Fracdo da Imagem em Execucgdes (FIE): mede a fragdo do numero de

execucgoes realizadas e 0 numero maximo de execugdes potenciais.

FIE = ZL:iP(l ) iijp(l | (A.35)

i=1 j=1 i=1 j=1

Em que o coeficiente C é definido por:
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C= iZL:P(i,j) . (A.36)

As 5 caracteristicas acima sao calculadas para 4 direcdes: horizontal, vertical,

inclinada a 45° e inclinada a 135°.
iv. Modelo Auto-regressivo

Segundo Materka & Strzelecki (1998), o modelo auto-regressivo é uma
caracteristica pressupde interagdes locais entre os pixels da imagem na qual o valor
de cinza do pixel € uma soma ponderada dos valores de cinza dos pixels vizinhos. Em
outras palavras, € uma maneira de descrever as formas dentro da imagem através de
relagdes entre grupos de pixels vizinhos.

Assumindo que a imagem f & um campo aleatério possuindo média zero, um

modelo causal auto-regressivo pode ser definido como

fs = z Teta, f, + e, (A.37)

TENy

onde f; € a intensidade da imagem no local s, e; denota um ruido independente e
identicamente distribuido, N; € uma vizinhanga de s e Teta € um vetor de parametros
do modelo. Os vizinhos locais calculados no modelo auto-regressivo, representados
por quatro parametros, sdo mostrados na Figura A4. A area sombreada indica a regiao
onde a vizinhanga do modelo auto-regressivo de semi-plano valido, pode estar

localizada em geral.

Figura A4 - Vizinho local do elemento de imagem f.

o & & O o @
TetaZ Tetad Tetad
e 9 @ @& @ 8
Teta 1
e O O O
O O O O O 0O
Fonte: Adaptada de Materka e Strzelecki (1998).
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A utilizagdo do modelo auto-regressivo para segmentacéo de imagens consiste
em identificar os parametros do modelo para uma dada regido de imagem e, em
seguida, utilizar os valores de parametros obtidos para a discriminagédo de texturas.
No caso da vizinhanga simples de pixels mostrada na Figura A4, que compreende 4
vizinhos imediatos de pixels, existem 5 parametros de modelo desconhecidos: o
desvio padrao ¢ da diregdo dos ruidos eg e o vetor de parametros do modelo Teta =
(Tetal,Teta2,Teta3, Teta4). Os parametros podem ser estimados minimizando a

soma do erro quadratico.
Z es? = Z(fs — Teta wy)?, (A.38)
S N

o que fornece as seguintes equagdes:

Teta = (Z W, WST>_1 (Z W, fs), (A.39)

N

0% = N2 Z(fs — Teta wy)?, (A.40)
S

onde w, = col[f;,i € N;] e é assumida uma imagem quadrada N X N.
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ANEXO B- AMOSTRAS DE IMAGENS PARA CRIAGAO DO MODELO E
IMAGENS USADAS NOS TESTES DE VALIDAGAO

Figura B1 — Imagens de Melanomas.
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Figura B3 — Imagens de Melanomas usadas nos testes.

Fonte: (ATLAS OF CLINICAL DERMATOLOGY).

Figura B4 — Imagens de manchas benignas usadas nos testes.

Fonte: (DERMNETNZ) e (ABOUT KIDS HEALTH, 2016).
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