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Resumo

O melanoma é um tipo de cancer de pele com altas taxas de mortalidade, devido a sua
capacidade de formacao de metdstase. E importante que seu diagnéstico seja realizado
nos primeiros estagios da doenca. Sistemas computacionais vem sendo propostos por
pesquisadores da area de visao computacional como uma alternativa capaz de auxiliar
médicos dermatologistas em seus diagnosticos. Esses sistemas geralmente dependem de
uma segmentacao adequada da regiao que delimita a lesao de pele. Neste trabalho, um
método nao supervisionado para segmentar lesoes melanociticas em imagens macroscopi-
cas € apresentado. Inicialmente, para reduzir as areas sombreadas e artefatos indesejaveis,
os efeitos de sombra sdo atenuados na imagem macroscoOpica e uma pré-segmentagao €
obtida usando uma representacao baseada em superpixels. Em seguida, cada superpixel
é representado por um conjunto de caracteristicas utilizando informacoes dos canais R, G
e B do espaco de cores RGB. Na etapa de segmentacao, o método de corte normalizado
em grafos e um classificador SVM, sao utilizados para separar o conjunto de superpixels
em duas classes, lesdo e nao-lesdo. Por fim, métodos de pds-processamento que utilizam
como base a morfologia matematica sdo aplicados com a finalidade de melhorar a seg-
mentagao obtida. Os resultados baseados em uma base de imagens bastante utilizada,
demonstram que a metodologia proposta fornece resultados satisfatorios em termos da

acuracia, especificidade e erro XOR.

Palavras-chave: segmentacao, lesoes melanociticas, imagens macroscopicas.



Superpixels Based Representation for Segmentation of Melanocytic Skin

Lesions on Macroscopic Images

Abstract

Melanoma is a type of skin cancer with high mortality rates due to its ability to form
metastasis. It is important that the diagnosis be made in the early stages of the disease.
Computational systems have been proposed by researchers in the area of computer vision
as an alternative capable of assisting dermatologists in their diagnoses. These systems
generally depend on a proper segmentation of the region that delimits the skin lesion.
In this work, an unsupervised method for segmenting melanocytic lesions in macroscopic
images is presented. Initially, to reduce shaded areas and undesirable artifacts, shadow
effects are attenuated in the macroscopic image and a pre-segmentation is obtained using
a superpixel-based representation. Each superpixel is then represented by a features set
using information from the R, G and B channels of the RGB color space. In the segmen-
tation step, the normalized graph cut method and SVM classifier are used to separate the
set of superpixels into two classes, lesion and non-lesion. Finally, post-processing methods
based on mathematical morphology are applied in order to improve the obtained segmen-
tation. The results based on a widely used image base demonstrate that the proposed

methodology provides satisfactory results in terms of accuracy, specificity and XOR error.

Keywords: segmentation, melanocytic lesions, macroscopic images.
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1 Introducao

Considerando o aumento de casos de cancer de pele na atualidade, percebe-se a
importancia de aliar a tecnologia em prol do desenvolvimento de sistemas computacionais
para analise de lesoes de pele que possam auxiliar médicos dermatologistas na identificacao
e prevencao de lesdes malignas. De acordo com a estimativa de incidéncia de cancer
no Brasil, realizada pelo Instituto Nacional de Cancer (INCA), foram estimados 600.000
novos casos de cancer para o biénio 2016-2017 (INCA, 2015). Entre todos os tipos de novos
casos de cancer, a lesdao melanocitica maligna, conhecida também como melanoma, é o
tipo de cancer de pele mais letal que existe. Essa lesao tem sua origem nos melandcitos!.
Mesmo que represente somente 4% dos tumores de pele, o melanoma é grave pela sua alta
possibilidade de metastase?(INCA, 2015), sendo responsavel por aproximadamente 77%
das mortes por cancer de pele (NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2016). Este tipo de
lesdo é geralmente escura e se desenvolve a partir de uma lesdo plana (mancha na pele),
a qual com o tempo pode se transformar em nédulos ou feridas, nessa primeira fase de
manifestacao dos sinais clinicos é importante definir o diagnéstico, quando entao, a lesao

comega se diferenciar de manchas naturais da pele.

De acordo com a American Cancer Society (AMERICAN CANCER SOCIETY,
2016), os estagios de uma lesao melanocitica maligna sao IA, IB, ITA, IIB, IIC, IIIA, TIIB,
ITIC e 1V, os quais podem ser estimados pelo formato, cor e relevo da lesdo. Se uma lesao
melanocitica é detectada no primeiro estagio (IA), a taxa de sobrevivéncia esperada do
paciente é de aproximadamente 97% para os préximos 5 anos e 95% para os proximos 10
anos. Porém, esta taxa diminui drasticamente se a detec¢ao da doenca ocorre no ultimo

estagio (IV) (15 & 20% para os préximos 5 anos, 10 & 15% nos préximos 10 anos).

Considerando que a pele é o maior 6rgao do corpo humano permite a utilizacao
de equipamentos nao invasivos para auxiliar no diagnéstico de lesdes de pele. Estes equi-
pamentos permitem a visualizagao de estruturas nao visiveis ao olho nu, as quais podem
ser indicativos de novas doencas dermatolégicas. Um equipamento de particular interesse
¢ o dermatoscopio digital, o qual permite a realizacdo de um exame complementar ao
exame clinico, chamado de dermatoscopia digital. Este exame possibilita um diagnéstico
mais preciso das lesdes cutaneas pigmentadas. O objetivo primordial da dermatoscopia
é o diagnoéstico precoce do melanoma. Muitas vezes uma lesdo pigmentada da pele co-
meca a chamar a atencdo apenas quando atinge um tamanho significativo (acima de 6,0
milimetros) ou quando j& apresenta algum sintoma como sangramento, dor ou ulceragao.

Através deste método, o médico é capaz de identificar lesdes com didmetros a partir de

Células produtoras de melanina, substidncia que determina a cor da pele.

2 Formacao de uma nova lesdo tumoral a partir de outra.
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1,5 milimetros, o que possibilita o tratamento de lesoes iniciais com melhor prognoéstico,
além disso, esse método permite que biopsias desnecessarias nao sejam realizadas. Esse
tipo de exame, além de nao ser invasivo, ¢ indolor e demora cerca de 15 a 20 minutos
para ser realizado. Em contrapartida, o tempo necessario para agendar uma consulta
com um dermatologista especializado pode se estender por dias ou até meses, principal-
mente tratando-se de paises em desenvolvimento, onde este tipo de exame é precario. No
entanto, um atraso no diagnéstico pode resultar em avangos no estagio da lesao. Uma pes-
quisa realizada com os membros da Amercican Academy Of Dermatology (ENGASSER;
WARSHAW, 2010), mostrou que somente 48% dos dermatologistas usam dermatoscopios

para diagnosticar lesdes de pele.

Para contornar os problemas descritos acima, sistemas baseados em visao compu-
tacional tém sido propostos para diagnosticar lesoes de pele, inclusive lesoes melanociticas
malignas usando imagens macroscépicas® (SCHARCANSKI; CELEBI, 2014), (FERRIS
et al., 2015). Dada uma fotografia de uma lesdo como entrada, a funcao principal destes
sistemas é detectar a area da lesao e identificar se ela é maligna ou benigna a saide do pa-

ciente, auxiliando o profissional de satiide em seu prognéstico. Usualmente, estes sistemas
executam os seguintes passos (CAVALCANTI; SCHARCANSKI; BARANOSKI, 2013):

1. Pré-processamento: ajustar a imagem de entrada para facilitar o seu processa-

mento nas etapas seguintes;
2. Segmentacgao: delimitar a regido da lesao de pele na imagem de entrada;

3. Extracao de caracteristicas: a lesao é descrita por um conjunto de caracteristi-

cas;

4. Classificagao: a lesdo é classificada como benigna ou maligna com base nas carac-

teristicas extraldas anteriormente.

O presente trabalho tem como objetivo apresentar um método nao supervisionado
para segmentar lesbes melanociticas em imagens macroscopicas utilizando uma represen-

tacdo baseada em Superpizels*.

Imagens macroscopicas de lesdes de pele geralmente possuem regides da imagem
sombreadas e com a incidéncia de artefatos indesejaveis, como por exemplo manchas
naturais da pele ou pelos. Essas caracteristicas podem ser facilmente interpretadas pelo
método de segmentacao com uma suposta lesdo, o que é indesejavel. Para contornar esse
tipo de problema e melhorar as caracteristicas da imagem original para uma posterior

segmentacao, aplica-se na imagem métodos de pré-processamento. No Capitulo 2, sera

Fotografias coloridas da lesdo de pele, obtidas sem iluminacao especial ou equipamento especifico.

4 Um agrupamento de pixels individuais utilizados como um grupo para representar formas ou objetos
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descrito um método de atenuagao de sombras adaptavel proposto por (CAVALCANTTI;
SCHARCANSKI; LOPES, 2010), esse método tém se mostrado eficaz, tanto na remogao

das areas sombreadas, como na remocao de pelos.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2: introduz alguns conceitos fundamentais de processamento de imagens,
visao computacional e reconhecimento de padroes, essenciais para o desenvolvimento
do método proposto, bem como a pesquisa bibliografica, que embasaram e motiva-

ram a elaboracao deste trabalho;

e Capitulo 3: descreve a metologia utilizada para segmentar lesoes melanociticas em

imagens macroscopicas;

e Capitulo 4: apresentacao e discussao dos resultados obtidos em relacao a alguns

métodos estado da arte;
e Capitulo 5: consideragoes finais.

e Referéncias.
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2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo, primeiramente, serdo apresentadas algumas defini¢des fundamen-
tais de processamento digital de imagens, necessarias para uma melhor compreensao das
secoes seguintes, em seguida, serdao apresentados conceitos, métodos e algoritmos de pré-
processamento, segmentacao, representacao, classificacao e pds-processamento de imagens

digitais.

2.1 Fundamentos de Processamento Digital de Imagens

Uma imagem digital pode ser definida como uma fun¢do bidimensional f(z,vy),
em que z e y sao coordenadas espaciais (plano), e a amplitude de f em qualquer par de
coordenadas (z,y) é chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem nesse ponto.
Uma imagem digital pode ser vista como um conjunto finito de elementos, cada um com
localizacao e valor especifico. O termo mais utilizado para nominar esses elementos de
uma imagem digital é (GONZALEZ; WOODS, 2008). A Figura 1 mostra uma imagem

monocromatica em tons de cinza e a convencao dos eixos (z,y), ou seja, (linha, coluna).

Figura 1 — Convengao dos eixos (z,y).

(0,0)

Fonte: (FILHO; NETO, 1999)

2.1.1 Histograma de uma Imagem Digital

Um histograma pode ser visto como uma funcao discreta representado por um
grafico de forma que o eixo das abcissas corresponde as intensidades presentes na imagem

e o eixo das ordenadas corresponde as probabilidades de ocorréncia destas intensidades
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(GONZALEZ; WOODS, 2008). Segundo Marques e Neto (FILHO; NETO, 1999), alguns
dos tipos de histogramas frequentemente encontrados em imagens macroscopicas sao os

que representam um imagem escura, clara ou com duas faixas de intensidades.

Figura 2 — Histogramas frequentemente encontrados em imagens macroscépicas.

i il
1

O histograma da Figura 2(a) apresenta uma grande concentrac¢ao nas intensidades
mais baixas, caracterizando uma imagem predominantemente escura. O histograma da Fi-
gura 2(b) apresenta uma grande concentracao nas intensidades mais altas, caracterizando
uma imagem predominantemente clara. A Figura 2(c) mostra um histograma bimodal,

isto é, um histograma que possui grandes concentracdes em duas faixas de intensidade.

Note que o histograma nao contém informagao a respeito da posi¢cao onde ocorrem
as intensidades. Assim, a representacao de uma imagem através de um histograma possui
duas principais limitagoes (MOESLUND, 2012):

1. Duas imagens diferentes podem possuir o mesmo histograma;

2. Uma imagem nao pode ser reconstruida a partir do histograma.

2.1.2 Representacdo dos Espacos de Cores

Diversos modelos, conhecidos como espagos de cores, tém sido propostos para

representar cores em imagens. Dentre estes, estd o espaco de cores RGB e o espago de
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cores HSV.

No espago de cores RGB, uma imagem colorida é representada pela combinacao
de trés imagens monocromaticas, denominadas neste contexto canais da imagem colorida.
Estes canais contém as intensidades da cor vermelha (Red), da cor verde (Green) e da
cor azul (Blue) da imagem (SZELISKI, 2010). A sigla RGB é herdada da inicial de
cada um dos canais, no entanto, quando combinados representam a imagem colorida que
habitualmente conhecemos. A Figura 3 representa uma lesdo melanocitica representada

por cada um dos trés canais do espaco de cores RGB, canal R, canal G e canal B.

Figura 3 — Imagem de uma lesdo melanocitica representada no espago de cores RGB.

(a) Imagem Original (b) Canal R

(¢) Canal G (d) Canal B
Fonte: (ALCON et al., 2009)

De acordo com Russ (RUSS, 2015), o espago de cores RGB ¢é o modelo mais

utilizado para a aquisicao de imagens coloridas.

Outra representacao bastante utilizada ¢ o espago de cores HSV. O HSV surgiu
com a necessidade de se especificar numericamente as propriedades das cores, este modelo
mostra as cores baseadas nas propriedades da matiz, saturacdo e valor de cada pizel. O
HSV é representado pelas seguintes caacteristicas (MOESLUND, 2012):

1. O canal de matiz (Canal H) contém intensidades entre 0° e 360°, estas intensidades
fornecem o angulo (em graus) correspondente a uma determinada cor no circulo das

cores (Figura 4);
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2. O canal de saturacao (Canal S) contém intensidades entre 0 e 1, estas intensidades
fornecem informagoes sobre o quao pura (menos acinzentada) é uma determinada

cor;
3. O canal de valor (Canal V) contém intensidades entre 0 e 1, essas intensidades

fornecem informagoes sobre o brilho de uma determinada cor.

A Figura 4 mostra um hexagono que representa o espago de cores HSV.

Figura 4 — Representagdo do espago de cores HSV.

saturagao

valor

0

Fonte: (EARLEY, 2015)

O espago de cores HSV pode ser visto como uma transformacao nao-linear do

espaco de cores RGB.

Outro espaco de cores utilizado em segmentacao de imagens coloridas é o CIELab.
Este espago de cores foi definido pela CIE (Comissdo Internacional da Iluminagao) com
a intencao de padronizar a escala de cores, de modo que todas as aplicagoes utilizassem
o mesmo espaco. A representagao desse espaco de cor pode ser vista na Figura 5 em que
L € [0,100] representa a intensidade luminosa, sendo que o valor 100 representa a cor
branca e o valor 0 a cor preta. Os valores representados por a e b nao possuem limites
numéricos. O valor positivo de a representa o vermelho, o negativo representa o verde. O

valor positivo de b representa o amarelo e o negativo representa o azul.

2.2 Etapas do Processamento Digital de Imagens

O processamento de uma imagem digital envolve véarias operacoes aplicadas aos
dados de uma imagem até obter-se o resultado final. Essas operagoes podem ser vistas

na Figura 6, e suas caracteristicas serao descritas a seguir.

e Aquisicao da imagem: adquirir uma imagem digital através de um sensor de

captura (por exemplo, cAmeras digitais ou digitalizadores);
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Figura 5 — Representacao do espago de cores CIELab.

Fonte: (University of South Carolina, 2014)

Figura 6 — Passos fundamentais no processamento de uma imagem digital.

Problema

J

Aquisi¢éo

v

Pré-processamento

v

Segmentagao

!

!

!

Base de
* Conhecimento

Extragdo de
Caracteristicas <+

v

Reconhecimento
e Interpretagao D

Resultado

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008)

e Pré-processamento: etapa que consiste em preparar a imagem original para au-

mentar as chances de sucessos nos passos seguintes;
e Segmentacao: divide a imagem de entrada em partes ou objetos constituintes;

e Extracao de caracteristicas: procura extrair caracteristicas que resultem em al-
guma informacgao quantitativa de interesse ou que sejam bésicas para discriminagao

entre classes de objetos;
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e Reconhecimento e interpretagao: reconhecimento é o processo que atribui um
rotulo a um objeto, baseado nas informagoes do passo anterior. A interpretacgao

atribui um significado a um conjunto de entidades rotuladas.

O método proposto é fundamentado em dois passos do processamento de uma
imagem digital, o pré-processamento e a segmentacdo. Uma descricao mais detalhada

desses passos serao abordados nas subsecoes seguintes.

2.2.1 Pré-processamento de Imagens Digitais

O pré-processamento consiste na melhoria da imagem original de modo que au-
mentem as chances de sucesso em aplicagdes especificas (GONZALEZ; WOODS, 2002).
Tipicamente, no pré-processamento sao aplicadas técnicas (filtros) para ajuste de con-
traste e remocao de diferentes tipos de ruidos, que s@o uma variacao aleatéria de brilho
e cor nas imagens digitais. Esse conjunto de técnicas nao sao obrigatérias, mas muitas
vezes necessarias. Permitem que sejam tratados e corrigidos defeitos e imperfei¢coes que
surgem durante a digitalizacao da cena (captura da imagem), em funcao de caracteristicas

do sistema que realiza a captura e do ambiente em que estao expostas (FACON, 1996).

Na subsecao seguinte, sera apresentado um algoritmo de atenuacao de sombras em
imagens macroscépicas proposto por (CAVALCANTI; SCHARCANSKI; LOPES, 2010),

o qual tem um papel fundamental na elaboragdo do método proposto.

2.2.1.1 Algoritmo de Atenuacido de Sombras

Imagens macroscopicas de lesdbes melanociticas podem conter areas sombreadas e
com caracteristicas indesejaveis (por exemplo, regiao da pele com a incidéncia de pelos), as
quais podem ser confundidas com lesoes de pele pelo algoritmo de segmentagao aplicado,
a consequéncia disso é a segmentacao de representacoes ruins, que por sua vez podem
alterar drasticamente os resultados da classificacao final. Para evitar isso, Cavalcanti,
Scharcanski e Lopes (CAVALCANTI; SCHARCANSKI; LOPES, 2010) propuseram um
algoritmo de atenuacao de sombras adaptavel, o qual tem sido utilizado em métodos atuais
de segmentagao de lesdes melanociticas em imagens macroscépicas (SCHARCANSKI; CE-
LEBI, 2014); (CAVALCANTT; YARI; SCHARCANSKI, 2010); (CAVALCANTI; SCHAR-
CANSKI; BARANOSKI, 2013); (FLORES, 2015).

Como descrito na subsecao 2.1.2, o espago de cores HSV é um sistema de cores
formadas pelas componentes Hue (matiz), Saturation (saturagao) e Value (valor). O
canal V, definido por V;; = maxz(R;j, G;j, B;j), representa o brilho da cor em cada pizel
da imagem, o qual possui um papel fundamental neste algoritmo uma vez que os efeitos

de sombra podem ser melhor identificados neste canal.
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O método proposto por Cavalcanti, Scharcanski e Lopes, visa criar uma nova
representagao para o Canal V (espago de cores HSV) através do célculo de uma fungao
quadratica alterando o valor de intensidade de cada pizel em seu respectivo ponto na
imagem. Para isso, os autores assumem que as lesoes de pele encontram-se, geralmente,
no centro da imagem e que nao encostam nas bordas da imagem, desta forma, estimam

um modelo de pele normal, este modelo é dado por:

VSE VSD
VIE VID

,onde :

o VSF: representa o canto superior esquerdo;
o V5P: representa o canto superior direito;
e VIE: representa o canto inferior esquerdo; e

e VIP: representa o canto inferior direito.

Em seguida, o modelo de iluminagao da pele normal é dado por:

Zij = Pii* + Pyj* + Psij + Pyi+ Psj + Py, (2.1)

k=6
onde os parametros {Pk}k , 840 selecionados através de:

{Ph oy PG} = ’P1i2 + Pyj® + Pyij + Pyi+ Psj + Ps — ¢i |- (2.2)

Apos isso, uma nova representagao do Canal V' (definido pelos autores como Canal

V*) com o sombreamento atenuado, é dado por:

Vi
Z;

Vi = (2.3)

O algoritmo de atenuagao de sombras pode ser resumido desta forma:

1. Entrada da imagem em RGB;
2. Converter a imagem de entrada para o espaco de cores HSV;
3. Capturar o canal V* utilizando as técnicas descritas acima;

4. Substituir o Canal V pelo Canal V* com os valores de intensidades (brilho) de cada

pizel atenuados;

5. Converter a imagem HSV™* para RGB.

A aplicagao desse método pode ser visto na Figura 7.



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 19

Figura 7 — Exemplo de resultado obtido pelo algoritmo de atenuagao de sombras.

(a) Imagem antes da atenuagio (b) Imagem depois da atenuagao

3 ’!‘-’I:

(c) Canal V (d) Canal V*

2.2.2 Segmentacdo de Imagens Digitais

Segundo (GONZALEZ; WOODS, 2008), o processo de segmentagao de imagens
consiste em subdividir a imagem em varias partes ou objetos significativos. Este processo
tem basicamente dois objetivos (SHAPIRO; STOCKMAN, 2001): decompor a imagem

em partes para posterior andlise e realizar uma mudanga de representacao.

O resultado esperado de um processo de segmentacdo ¢ um numero finito de re-
gides homogéneas que individualizem as diferentes regides contidas numa imagem. Sendo
assim, a imagem seria formada por um conjunto de regides, conectadas pelas suas bordas e
que nao se sobrepoem, de tal forma que cada pizel da imagem pertence unicamente a uma
determinada regiao (ACHARYA; RAY, 2005). Vale ressaltar que o nivel de detalhamento
deste processo ¢ dependente do problema a ser resolvido. De modo geral, a precisao nesta
etapa determina um eventual sucesso ou um fracasso nas proximas etapas da analise de
imagens por meio computacional, uma vez que as caracteristicas das amostras segmenta-
das podem ser totalmente diferentes, portanto uma atencao consideravel deve ser tomada

na busca de um método de segmentacao eficiente.

2.2.3 Pés-processamento

O pos-processamento geralmente é a etapa que sucede a segmentacao, onde os

principais defeitos ou imperfeicoes da segmentagao sao devidamente corrigidos ou me-
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lhorados. Normalmente, estes defeitos sao corrigidos através de técnicas conhecida como
Morfologia Matematica, com a aplicacao de filtros morfolégicos que realizam uma analise

quantitativa dos pizels da imagem.

O principio basico da Morfologia Matematica consiste em extrair as informacoes
relativas a geometria e a topologia de um conjunto desconhecido (por exemplo, uma
imagem), pela transformagao através de outro conjunto completamente definido, chamado

elemento estruturante. Portanto, a base da morfologia matematica é a teoria dos conjuntos

(FILHO; NETO, 1999).

Os operadores basicos que sao utilizados na maior parte das técnicas de Morfologia

Matematica sao: a erosao e a dilatacao.

A operagao de erosdo permite separar objetos que se tocam. Ao contrario, a
operacao de dilatacao permite preencher furos no interior de um objeto ou mesmo liga-los
(dependera da forma do elemento estruturante). Como as duas operagoes sao iterativas
é possivel realizar uma sequéncia de N operagoes de erosao e dilatacao sucessivas ou
mesmo alternadas. Por exemplo, a operacao de abertura, uma erosao seguida de uma
dilatacao, permite eliminar pequenas particulas na imagem e suavizar o contorno dos
objetos. Inversamente, a operacao de fechamento, uma dilatacao seguida de uma erosao,
permite fechar canais estreitos que separam objetos, ou suprimir os pequenos furos no seu

interior (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Considere os conjuntos A, B C {1, ...,m} X {1, ...,n}, cujos elementos sao a =
(a1,az) e b = (by, by), respectivamente. Assim, a translacdo de A por p = (p1,p2) é

definida como:

(A)p = {glg=a+p}, (2.4)

a reflexdo de A é dada por:

(A) = {plp = —a} . (2.5)

Considere como elemento estruturante:

S

Il
o = O
—_ = =
oS = O

A partir das equagoes anteriores, é possivel definir a operacao de dilatacao, como:

Ao B={p|(B),nAl®A}. (2.6)
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O processo de dilatagao consiste em obter a reflexao de B e depois deslocar por p,
resultando no conjunto de todos os deslocamentos p para os quais a intersecgao de (B),

e A inclui pelo menos um elemento.

A segunda operacao morfologica basica, é a erosao, defina por:

Ao B={p|(B), C A}. (2.7)

A erosao de A por B resulta em um conjunto de pontos p tais que B transladado

de p esta contido em A.

O algoritmo baseado em operac¢oes morfolégicas de particular interesse no pos-
processamento de imagens bindrias, é o algoritmo de preenchimento de regioes. Considere
um conjunto A representando uma imagem bindria que contém um contorno fechado de
1’s. Partindo de um ponto p situado dentro do contorno, o objetivo deste algoritmo ¢é
preencher o interior do contorno com 1’s. Para isso, o algoritmo resolve iterativamente o

seguinte passo:

o = (oY e B)n A, (2.8)

onde o) = o*=1 ¢ a imagem binaria com as regides preenchidas.

2.3 Médodos de Segmentacdo em Imagens Macroscépicas

Esta secao tem por objetivo realizar uma revisao geral dos métodos considerados
estado da arte em segmentacao de lesdes melanociticas utilizando imagens macroscopicas,
os quais fundamentaram e motivaram a elaboragao deste trabalho. No Capitulo 4, os

resultados destes métodos serao comparados com o método proposto.

2.3.1 Limiarizacdo de Otsu

O método de Otsu é um algoritmo de limiarizagado proposto por Nobuyuki Otsu
(OTSU, 1975). Seu objetivo é que a partir de uma imagem determinar, através do seu
histograma (subsecao 2.1.1), o valor étimo de um threshold (limiar) que divida a imagem
em dois grupos, um deles representa os pizels que possuem intensidades menores que
o threshold 6timo e os pizels que possuem intensidades maiores que o threshold 6timo.
Desta forma, separando a imagem em duas classes, o objeto e o fundo da imagem. Sua
performance aumenta especialmente para casos em que as imagens de entrada possuem
histogramas bimodais (Figura 2), as quais podem ser divididas adequadamente com um

unico valor de threshold.
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O conceito proposto por esse método é iterar por todos os valores possiveis para
o threshold em uma imagem tons de cinza, buscando aquele que maximiza o calculo da
variancia interclasse da imagem. O valor resultante ira corresponder ao threshold étimo.
Esse valor real (T) é responsavel por separar o objeto do fundo da imagem. Portanto, os
pizels com intensidades maiores que T sao classificados como objeto e os demais pizels
sao classificados como fundo da imagem. Na Figura 8 podemos observar um exemplo
da aplicacao deste método em uma imagem macroscopica contendo uma lesao de pele

melanocitica.

Figura 8 — Exemplo de segmentagao pelo método de Otsu.

S e

(a) Imagem original (b) Imagem limiarizada

Fonte: (ALCON et al., 2009)

Otsu é um dos mais populares e utilizados algoritmos de limiarizacao, devido a
seu baixo custo computacional e facil implementacdo. Devido ao seus beneficios, alguns
autores tem proposto variacoes desse método para segmentar lesoes de pele, especialmente

lesoes melanociticas, dois exemplos serao descritos a seguir.

Baseado no principio de que lesdes melanociticas sdo depigmentacoes da pele e a
fim de reduzir o custo computacional, (ALC()N et al., 2009) propuseram um algoritmo
de segmentacao baseado na imagem em tons de cinza. Assim, o primeiro passo deste
algoritmo é converter a imagem de entrada para tons de cinza. Depois, o limiar de Otsu
¢é utilizado para separar a imagem em duas classes, lesdo e nao-lesdo. Por fim, operagoes

morfoldgicas sao aplicadas para melhorar a qualidade da segmentacao.

(CAVALCANTTI; YARI; SCHARCANSKI, 2010) propuseram aplicar o limiar de
Otsu somente no canal R do espaco de cores RGB, tirando proveito do fato de que regioes
de nao-lesao tendem a ser mais avermelhadas, com isso obtiveram melhores resultados

que o método de Otsu aplicado em imagens tons de cinza.

(CAVALCANTTI; SCHARCANSKI, 2011) propuseram aplicar o limiar de Otsu nos
trés canais por eles propostos (subsecao 2.3.2) e classificar cada pizel de acordo com a
classificacdo de pelo menos dois destes canais. Os resultados obtidos com esse método

superaram os resultados anteriores.
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2.3.2 Representacao em Trés Canais para Imagens Melanociticas

Imagens macroscépicas de lesdes melanociticas podem conter artefatos tais como
pélos ou sardas (pigmentacoes naturais da pele), os quais podem ser confundidos com le-
soes e afetar negativamente o processo de segmentagao. Para evitar isso, (CAVALCANTTI;
SCHARCANSKI, 2011) propuseram uma representagao em trés canais para imagens de
lesoes melanociticas. Esta representacao ajuda a maximizar a discriminagao entre regioes
de lesao e regioes de nao-lesao e é composta por trés canais, os quais serao descritos

resumidamente a seguir:

e Primeiro Canal: é uma variacao do Canal R do espago de cores RGB, onde para
cada pizel pertencente a imagem é computada a seguinte operacao: 1—textitR;; (4, ]
representam a posigao de cada pizel na imagem). Este canal contém informagoes
uteis, uma vez que as regioes de nao-lesao contém intensidades mais elevadas no

Canal R do que as regides de lesao;

e Segundo Canal: é uma representacdo da variacao textural da imagem, para isso é
computada uma imagem de luminancia, que por sua vez é calculada pela média em
relacdo a soma dos valores do Canal R, Canal G e Canal B de cada pizel perten-
cente a imagem. Apoés adquirir a imagem de luminancia, alguns filtros gaussianos
sao computados. Com isso, através desse canal, podemos observar que regioes da
imagem que possuem intensidades baixas, tendem a aumentar, enfatizando a re-
giao da lesao. Ja as regioes da imagem que possuem altas intensidades tendem a

diminuir, descaracterizando a regiao de nao-lesao.

e Terceiro Canal: descreve a variacao local de cor e é dado pela normalizacao da
representacao da imagem em RGB no seu subespago de maior variancia, o qual é
obtido por PCA (Principal Component Analysis). Esse canal contém informagoes
luteis porque é de conhecimento que regioes de pele normal e lesdo tém diferentes

distribuig¢oes de cor.

2.3.3 Segmentacdo Baseada em ICA

ICA e um acrénimo para Independent Component Analysis - andlise de compo-
nentes independentes. Cavalcanti et al. (CAVALCANTT et al., 2011) propuseram utilizar
o algoritmo FastICA, para gerar um contorno inicial adequado na area da lesao de pele,
em seguida, utilizar o método de Chan-Vese de contornos ativos (CHAN; SANDBERG;
VESE, 2000) para refinar o contorno inicial até obter uma segmentagdo 6tima ou mini-
mamente aceitavel. O funcionamento desse método é dado pela transformacao dos canais
RGB da imagem de entrada, com m linhas e n colunas, em vetores de dimensao 1 x mn

e uma matriz M = [y1,ys, ..., Yn] que é gerada através da concatenagao destes vetores. O



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 24

método FastICa rebece como entrada um conjunto de sinais da matriz M e retorna trés
sinais fonte e um conjunto de sinais como saida. Com isso, (CAVALCANTT et al., 2011),
assumem que o método FastICA gera um sinal fonte para as regides predominantes da

imagem, sao elas:

e Sinal fonte 1: representa as regioes da pele afetadas pela lesao;
e Sinal fonte 2: representa as regioes da pele nao-afetadas pela lesao; e

e Sinal fonte 3: representa os artefatos indesejaveis da imagem.

Por fim, uma filtragem nos vetores de sinais fontes gerados, visa localizar o sinal

fonte 1, responséavel por representar a regiao da lesao.

2.3.4 Segmentacdo Baseada em NMF

NMF é um acrénimo para Nonnegative Matrixz Factorization - fatoracao de ma-
trizes nao-negativas. Cavalcanti et al. (CAVALCANTI et al., 2014) propuseram um
algoritmo de segmentacao baseado em NMF combinado com o algoritmo K-médias. O
primeiro passo deste algoritmo é representar os canais R, G e B da imagem de entrada,
como vetores de dimensoes W2 x 1 e concatenar estes vetores para gerar uma matriz
M = [y1,y2, ..., yn]. O algoritmo NMF é utilizado para obter um dicionario e algumas
representacoes dos dados. Em seguida, as colunas da matriz M sdo fornecidas como en-
tradas para o algoritmo de K-médias (com K=2), que por sua vez, particiona as entradas
em dois grupos, onde um deles representa a lesao e o outro a nao-lesao, resultando em

uma segmentacao da imagem em relacao a lesao de pele.

2.3.5 Segmentacdo Baseada no Aprendizado de Dicionérios

Flores e Scharcanski (FLORES; SCHARCANSKI, 2014) propuseram um novo mé-
todo para segmentar lesoes melanociticas em imagens macroscépicas utilizando Aprendi-
zado de Dicionéarios combinado com o Normalized Graph Cuts. Inicialmente, para reduzir
artefatos indesejaveis na imagem de entrada, os efeitos de sombra sdo atenuados e uma
pré-segmentacao é obtida usando o método de representacao da imagem de entrada em
trés canais proposto em (CAVALCANTI; SCHARCANSKI, 2011), os quais melhoram
a discriminabilidade entre regioes saudaveis e regioes nao-saudaveis. Em seguida, um
dicionario compacto e representativo é gerado para representar blocos da imagem. O
aprendizado do diciondrio é realizado de forma nao-supervisionada por uma versao modi-
ficada do método de aprendizado de dicionédrio baseado em teoria da informacao, o qual
foi originalmente proposto para o aprendizado supervisionado de dicionarios. Por fim,

o algoritmo de corte minimo normalizado em grafos proposto em (SHI; MALIK, 2000)
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é usado para particionar em dois grupos o conjunto de blocos projetados no dicionario,
resultando em uma mascara binaria que rotula os pizels como saudaveis ou nao-saudaveis.

Desta forma gerando uma segmentacao da area da lesao melanocitica.

2.3.6 Corte Normalizado em Grafos

Uma alternativa para segmentar imagens utilizando uma técnica de agrupamento
de dados (clustering) é através da técnica do Corte Minimo Normalizado em Grafos (do
inglés, Normalized Graph Cuts) proposto em (SHI; MALIK, 2000), essa técnica busca
dividir os pizels de uma imagem em dois grupos, identificando um corte normalizado mi-
nimo no grafo, o que indica que as duas regides separadas pelo corte tém baixa correlagao
e, portanto, devem pertencer a regides diferentes da imagem modelada. Tal técnica é bas-
tante reconhecida e pode-se encontrar referéncias a ela na area de Visao Computacional
(PONCE et al., 2011) e em trabalhos considerados estado da arte em segmentacao de
lesdes melanociticas (FLORES; SCHARCANSKI, 2014), (FLORES, 2015).

Para tanto, entende-se uma imagem como um grafo G = (V, E, W), onde V re-
presenta o conjunto de vértices e v; € V é um ponto neste espaco de caracteristicas, E
representa o conjunto de arestas onde uma aresta (i,j) € E, se e somente se, v, € V é
adjacente a v; € V ou seja, sao pizels vizinhos. W representa a matriz de similaridade,
desta forma, W (i, j) é uma medida (ou peso) de similaridade entre o v; e v;. A medida de
similaridade entre os vértices pode ser definida de diferentes maneiras, podemos aplicar,
por exemplo, um peso tal que quanto mais similares forem os dois pizels em termos de

alguma caracteristica pertinente a eles, maior serd o peso aplicado.

Uma imagem de lesdao de pele pode ser dividida em dois conjuntos disjuntos A e B
= V - A, removendo as arestas que ligam estes dois conjuntos. O grau de dissimilaridade

(corte) entre estes dois conjuntos é definido por:

cut(A,B)y= > W, (2.9)

v, €A, €B
No entanto, Shi e Malik (SHI; MALIK, 2000), descrevem que a utilizacdo da
equagao anterior nao fornece informagoes intragrupo (informagoes internas de cada classe),
para isso, propuseram usar uma medida de dissimilaridade normalizada para encontrar o
corte minimo normalizado em um agrupamento de pequenos conjuntos de vértices isolados,

onde é definida por:

cut(A, B) cut(A,B)

Ncut(A,B) =
cut(A, B) assoc(A, V)  assoc(B, V)

,onde : (2.10)
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assoc(A, V)= Y W;e (2.11)
Vv EAVLEV

assoc(B,V) =Y Wj,. (2.12)
UjEB,’UkEV

Dado que A e B, os dois conjuntos resultantes de uma particao, pode ser repre-
sentado usando ¢ = [cy, ...,cn] € {1, =1}, onde Vi € [1, ..., N]:

1 ) 7 A-7
o — i ueA (2.13)
—1 Zf v; € ]_))7
di=>Y Wi, (2.14)
J

Usando as equagoes anteriores, o corte normalizado pode ser reescrito como:

W, e W, cici
Ncut(A,B)= > AL > LFE = Ncut(c). (2.15)

Ci>0,Cj<0 in>0 52 C¢<O,Cj>0 in<0 57/

Entao, (SHI; MALIK, 2000) mostraram que:

'D-W
arg min Ncut(¢) = arg min U(TD)U, (2.16)
u"Du
onde D € RV*YN ¢ a matriz diagonal, tal que D, ; = 0, e u = [41, ..., Ux]| tal que
Vie{l,..,N }:
a
1 v, €A,
_0_ f
@ = (2.17)
0
iof v; €B.

A equagao argmin Ncut(€) é o quociente de Rayleigh (GOLUB; LOAN, 2012), e
se u toma valores reais, entao ela pode ser otimizada pelo seguinte sistema de autovalores

generalizado:

(D — W)u = ADu, (2.18)

, . 1 .

onde A é um autovalor associado ao autovetor D2u. Entre as solucoes dos proble-

mas de corte de grafos normalizados, o autovetor associado ao segundo autovalor menor
¢ a solucao do problema de valor real que ajuda a calcular a particao de imagem da lesao

da pele ideal (isto é, segmentagao da imagem da lesdo da pele) (LIU; ZENG, 2012).
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2.3.7 Simple Linear lterative Clustering (SLIC)

Este método é baseado na selecao de superpizels, primeiramente vejamos a defini-

¢ao desse tipo de representacao.

Superpizels ¢ uma abordagem de segmentacao de imagens baseada em regioes,
consiste em dividir a imagem em varios agrupamentos de pizels, ou seja, cada aglomerado
de pizels representa um superpizel, a Figura 9 exemplifica essa representacao. Essa técnica
pode ser utilizada como segmentacao de uma imagem ou como segmentacao para reduzir a
quantidade de pizels de uma imagem, auxiliando na classificacao posterior. Existem varios
algoritmos que utilizam essa técnica para segmentar imagens na literatura, o algoritmo
proposto por Achanta e Shaji (ACHANTA et al., 2012), Simple Linear Iterative Clustering
(SLIC) é um deles, apesar de ser um método recente sua popularidade vem aumentando

diante de sua eficiéncia.

SLIC é um algoritmo para extracao de superpizels em imagens coloridas, con-
siderando o modelo de cores CIELab (subsecao 2.1.2). Esta abordagem proposta por
(ACHANTA et al., 2012) é baseada no algoritmo K-means, com um espago de busca
mais eficiente, tendo em vista que seu tamanho é minimizado em relagdo a quantidade
de pizels, dessa forma reduzindo o custo computacional. SLIC pode ser descrito em trés

passos:

1. Inicialmente, uma imagem de entrada de tamanho N x N ¢é dividida em k regides
retangulares, ou seja, superpizels de dimensao s X s, onde s = % Cada superpizel
j é representado por um centroide definido como um vetor de cinco dimensoes
C; =Lj,a;,b;,zj,y;, onde L, a e b sao os valores médios dos trés componentes do
modelo C'IE Lab, ou seja, a luminancia L (a qual varia de 0 (preto) a 100 (branco))
e dois intervalos de cores a e b que variam, respectivamente, do verde ao vermelho

e do azul ao amarelo. J4 x; e y; sao as coordenadas do superpizel j;

2. Em cada iteracao do algoritmo, cada pizel i da imagem é associado com o centroide
do superpizel mais préximo, dado que a area de busca de cada superpizel inclui i. O
tamanho desta adrea de busca ¢é 2s x 2s. Em seguida, novos centroides sao calculados
como uma média do vetor Cj, considerando todos os pizels do superpizel j. Este
processo é executado através da minimizacao da funcao D, definida pela seguinte

equagao:

D = \/alzc + (%)2m2,

onde d. é a distancia no espaco de cores e ds é a distancia espacial, representadas,
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respectivamente, pelas seguintes equagoes:

de = \/(l; = 1)” + (a; — a;) + (b; — by)’ (2.19)

ds = \/(% —x)’ 4+ (yy —v)” (2.20)

Os autores Achanta e Shaji (ACHANTA et al., 2012) sugerem que superpizels acura-
dos podem ser obtidos com no maximo 10 iteragoes. Ja o pardmetro m (1 < m < 20)
controla a compacidade dos superpizels, ou seja, quanto maior o valor de m, maior

a énfase na proximidade espacial e mais compactos os grupos;

. Por fim, apés o término das iteragoes, podem surgir grupos isolados de pizels rema-
nescentes, que nao foram associados a nenhum superpizel. Estes grupos devem ser

associados ao maior superpizel vizinho.

A Figura 9 representa uma imagem de lesao melanocitica pré-segmentada em su-

perpizels utilizando o método SLIC variando o niimero de superpizels desejado em 128,
256, 512 e 1024.

Figura 9 — Imagem de lesdo melanocitica segmentadas em superpizels usando SLIC.

(a) 128 superpizels (b) 256 superpizels

(¢c) 512 superpizels (d) 1024 superpizels
Fonte: (ALCON et al., 2009)
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2.3.8 Maquina de Vetores de Suporte

Apos o processo de segmentagao, onde a imagem foi separada em diversas repre-
sentacoes, é necessario classifica-las como lesao e nao-lesao. Essa se¢ao tem como objetivo
abordar um método de classificacdo supervisionado, o qual foi utilizado na elaboracao do

presente trabalho.

As SVMs foram definidas inicialmente para a classificacdo de padroes linearmente
separaveis. A Figura 10 ilustra um exemplo de duas classes de padroes linearmente

separaveis, dada por +1 e -1.

Figura 10 — Formagao do hiperplano de separacao através dos vetores de suporte.

+1 H1
+1 J/
+1 Hz

+1 )
+1 /‘\"8 -l
+1
+1 bk -1/_1 !

= 1 1 -1
5 "

(a)
Fonte: do autor (2016).

No exemplo da Figura 10 é facil observar uma linha de separacao para as duas clas-
ses. Para isso, o SVM encontra um tnico hiperplano com maxima margem de separacao

denotada por 9.

Na SVM para padroes nao-linearmente separaveis, os padroes de entrada sao trans-
formados em um vetor de caracteristicas de alta dimensionalidade, cujo objetivo é separar

as caracteristicas linearmente no espaco, como ilustrada na Figura 11.

Figura 11 — Padroes ndo-linearmente separaveis: separacao linear no espaco de caracteristicas.

Espaco de

5 +1
Caracteristica H
+1 +1

ol - g

-1 -1 ¢ +1
——
i +1
BN~

Espago de Entrada

(a)
Fonte: do autor (2016).

O mapeamento nao-linear induzido pela funcao de caracteristica, ¢ computado com

o auxilio de fungoes nao-lineares especiais chamadas de Kernel. O Kernel torna possivel
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a construcao de um hiperplano de separagao 6timo no espaco de caracteristicas sem ter

que considerar o proprio espago de caracteristicas de forma explicita (HAYKIN, 2001).

As SVMs também apresentam uma caracteristica atrativa que é a convexidade do
problema de otimizacao formulado em seu treinamento. As imagens melanociticas sao de
dificeis andlises por terem caracteristicas muito proximas. O uso de fungoes Kernel para
padrdes nao linearmente separaveis torna o algoritmo eficiente, pois permite a constru-
¢ao de simples hiperplanos em um espaco de alta dimensao de forma tratavel do ponto
de vista computacional. Permitindo separar representacoes da imagens através de suas
caracteristicas, classificando-as em grupos (clusters). Essa divisdo em grupos pode ser

considerada como uma segmentagdo da imagem.

Existem trés principais fungoes utilizadas como Kernel para uma SVM, sao elas:

Polinomial, RBF e Perceptron.

A funcao RBF (Funcao com Base Radial) é utilizada para separar diferentes dados
representados em conjuntos circulares em um sé espago, essa fungao pode ser denotada

por:

2
exp (—# ||z — :L‘1H> : (2.21)

onde o2 é um parametro varidvel, definido pelo usuério.

Os pesquisadores Steinwart e Christmann (STEINWART; CHRISTMANN, 2008)

identificam trés razoes para o sucesso das SVMs para classificacao de imagens digitais:

1. Capacidade de aprender bem com um nimero pequeno de parametros;

2. Robustez diante de varios tipos de violagoes de modelo e da diversidade de modelos;

e

3. Eficiéncia computacional em comparac¢ao com outros métodos.
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3 Método Proposto

O método proposto consiste em quatro etapas principais: pré-processamento, re-

presentacao, segmentacao e pds-processamento, essas etapas sao detalhadas a seguir:

1. Pré-processamento: imagens macroscopicas de lesoes melanociticas podem con-

ter areas sombreadas e artefatos indesejaveis. Para atenuar os efeitos de sombras e
a incidéncia de artefatos desinteressantes para a segmentacao (por exemplo, pelos),
o método proposto inicia com a aplicagdo do algoritmo de atenuagao de sombras

proposto em (CAVALCANTI; SCHARCANSKI; LOPES, 2010) e descrito na sub-
secao 2.2.1.1.

. Representacao: esta etapa consiste em dividir a imagem pré-processada em um
conjunto de superpizels através do algoritmo SLIC proposto em (ACHANTA et al.,
2012) e descrito na subsegao 2.3.7. Em seguida, sdo computadas as médias e os
desvios padrao dos canais R, G e B na regiao de cada superpizel. Esses dados sao
armazenados em uma matriz C, onde cada coluna representa um superpizel por

suas caracteristicas:

mediaRy, mediaRsy, ..., mediaR,
mediaGy, mediaGs, ..., mediaG,
C_ mediaB,, mediaBsy, ..., mediaB,
B desvioRy, desvioRs, ..., desvioR,
desvioGy, desvioGsy, ..., desvioG,
desvioBy, desvioBs, ..., desvioB,

. Segmentacgao: essa etapa inicia selecionando aleatoriamente um subconjunto C’
das representacoes contidas em C. Esse subconjunto é entao dividido em dois agru-
pamentos (clusters) pelo algoritmo Normalized Cuts proposto em (SHI; MALIK,
2000) e descrito na (subsegao 2.3.6). Assim, cada representagao em C’ é rotulada
como ‘0" ou ‘1"

As representagoes contidas em C’ e seus respectivos rotulos formam um conjunto
de treinamento T. O conjunto T é utilizado para treinar um modelo SVM utili-
zando o Kernel RBF conforme proposto em (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992) e
descrito na (subsegao 2.3.8). Em seguida, utilizamos este modelo para classificar as
demais representacoes, ou seja, as representacoes contidas em C - C’. Por fim, cada

representagdo em C contém um rétulo (‘0” ou ‘17).
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Apoés rotular as representacoes a area da imagem que representa cada superpizel
recebe seu respectivo rotulo, com isso uma mascara binaria é gerada da seguinte

maneira:

0 se o pizel (i,j) estd contido em um superpizel rotulado como ‘0’

1 se o pizel (i,7) estd contido em um superpizel rotulado como ‘1’

Como o rétulo dos superpizels é definido no agrupamento das representacoes, nao
é possivel determinar quais deles representam a lesao e quais representam a pele

normal, por isso ¢ necessaria uma etapa de pds-segmentacao.

A principal motivagao de aplicar o Normalized Cuts apenas em um subconjunto das
representacoes ¢ reduzir o custo computacional decorrente da construcao da matriz
de adjacéncias!. A Figura 12 apresenta dois exemplos de méscaras bindrias obtidas

através da etapa de segmentacao proposta.

Figura 12 — Exemplos de mascaras binarias geradas pela etapa de segmentacao proposta.

n *
L% S .

Fonte: do autor (2016).

A Figura 12(a) apresenta uma maéscara binaria onde os superpizels que representam
o fundo (nao-lesao) foram rotulados com ‘0’ e os que representam a lesdo rotula-
dos com ‘1. No entanto, a Figura 12(b) apresenta uma méscara bindria onde os
superpizels que representam o fundo (nao-lesdo) foram rotulados com ‘1’ e os que

representam a lesao rotulados com ‘0’

. Pés-processamento: afim de padronizar as mascara binarias de maneira que os

pizels de fundo sejam rotulados com ‘0’ (tal como no exemplo da Figura 12(a)) a

1

Para mais detalhes veja a subsegao 2.3.6.
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seguinte equacgao é computada:

1-— Mi,j; se Zz Zj 5(Mz',j — 1) > Z,L Zj (S(MZJ)
M, se 22 0(My —1) < 35555 0(M ;)

onde:

1, sex=0
§(x) = (3.2)
0, sex #0

Note que na Equagdo (3.2) é assumido que a maioria dos pizels de M corresponde
ao fundo. Com isso, é possivel verificar se a quantidade de pizels rotulados com ‘0’
e com ‘1. Se a quantidade de pizels rotulados com ‘1’ for maior que os rotulados
com ‘0" aplicamos a inversao dos valores, tal que M;; = 1 — M, ; onde os valores

diferentes de ‘0’ recebem ‘0’

E assumido também que hd somente uma lesdo de pele na imagem de entrada.
Assim, é mantida somente a regidao com maior nimero de pizels rotulados com ‘1’
dentro da mascara binaria. Por fim, foram aplicadas as operagdes morfologicas
(subsecao 2.2.3) de preenchimento e dilatagdo (um disco de 4 pizels foi utilizado

como elemento estruturante).

A Figura 13 representa as madscaras bindrias (geradas pela segmentacao) pds-

processadas pelo método proposto.

Figura 13 — Exemplos de méascaras binarias geradas pela etapa de pds-processamento.

Fonte: do autor (2016).

Observando as Figura 12(b) e Figura 13(b), podemos verificar que a etapa de

pos-processamento corrigiu a mascara binaria gerada pela etapa de segmentacao, onde o

fundo estava sendo representado na cor branca.
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Na Figura 14, podemos observar a estrutura do método proposto.

Imagem Entrada

N

Figura 14 — Estrutura do método proposto.
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Selecao de um subconjunto das representacées

Rotular esse subconjunto em dois grupos
com Normalized Cuts

Treinar um modelo SVM

Classificar as demais representagcdes com SVM
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4 Resultados

Neste capitulo, serao apresentados os resultados obtidos com o método proposto
(variando alguns pardmetros) aplicado em uma base de imagens relevante na area de
deteccao de lesoes melanociticas. Sera descrito também as métricas utilizadas para men-
surar os resultados. Por fim, uma comparacao com métodos de segmentacao de lesoes

melanociticas considerados estado da arte é realizada.

4.1 Base de Dados

Para avaliar o método proposto, utilizamos uma base de imagens proposta em (AL-
CON et al., 2009). Esta base tem sido amplamente utilizada em métodos de segmentagao
e detecgio de melanomas (CAVALCANTI; YARI; SCHARCANSKI, 2010); (ALCON et
al., 2009); (CAVALCANTTI; SCHARCANSKI; LOPES, 2010); (CAVALCANTTI; SCHAR-
CANSKI; BARANOSKI, 2013), sendo composta por 152 imagens macroscépicas de lesoes
melanociticas, (ATLAS, 2015), sendo 45 delas nevos' atipicos (lesdes benignas que podem
assemelhar-se ao melanoma) e 107 melanomas malignos. A base é de extremo interesse

porque dispoe dos 152 ground truths®, os quais foram criados manualmente e validados
por um especialista (CAVALCANTI; SCHARCANSKI; BARANOSKI, 2013).

A base de dados é composta por imagens fotograficas representadas em RGB, no
formato tif, com dimensao média de 500 x 720 pizels. Essas imagens possuem caracteris-
ticas improprias, tais como, reflexos, sombreamento, manchas naturais da pele e pelos.
Além disso, possui o ground truth correspondente para todas as imagens, ao qual sdo
imagens binarias, ou seja, possuem apenas duas cores: preto e branco. A cor preta repre-
senta a area que nao possui lesdo e a cor branca a area da lesdo. A Figura 15 mostra um

exemplo de uma imagem de lesdo melanocitica e seu ground truth correspondente.

4.2 Meétricas Utilizadas

Para cada imagem de entrada o método proposto gerou uma imagem binaria M.
Esta imagem foi entdo comparada com o ground truth GT correspondente. A partir
disso, para quantificar a qualidade da segmentacao, sao utilizadas as métricas descritas
em (FLORES, 2015) e definidas a seguir:

1

Sao pequenas manchas marrons ou saliéncias na pele que aparecem nas primeiras décadas de vida em
quase todas as pessoas.

2 E uma méscara bindria criada manualmente para delimitar a regido da lesdo.
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Figura 15 — Imagem original e seu ground truth correspondente.

il ¢

(a) Imagem original (b) Ground truth correspondente

Fonte: (ALCON et al., 2009).

e VP (Verdadeiro Positivo): corresponde ao nimero de pizels de lesio em M, de

acordo com o GT, corretamente identificado como lesao;

e FP (Falso Positivo): corresponde ao niimero de pizels de nao-lesao em M, de acordo

com o GT, incorretamente identificados como lesao;

e VN (Verdadeiro Negativo): corresponde ao nimero de pizels de nao-lesdo em M,

de acordo com o GT, corretamente identificados como nao-lesao;

e FN (Falso Negativo): corresponde ao nimero de pizels de lesdo em M, de acordo

com o GT, incorretamente identificados como nao lesao.

As medidas definidas anteriormente permitem computar a acuracia, a especifi-
cidade e o erro XOR de uma segmentacao M em relagao ao ground truth G'T corres-

pondente. O céalculo das métricas sao definida pelas seguintes equagoes:

o VP+VN @)
AUt = b T FP Y VN + FN '

A acuracia indica a probabilidade do método aplicado em classificar corretamente
um pizel de M de acordo com GT. Uma alta acuracia nos resultados de segmentacao é
desejavel. Porém, uma baixa taxa FP é ainda mais desejavel, uma vez que o contrario
implica em pizels de nao-lesdo sendo identificados como les@ao o que é indesejavel. A
especificidade, definida a seguir, aumenta a medida que FP diminui e é usualmente mais

adequada para avaliar o resultado de uma segmentacao do que a acuracia:

VN

FP+VN (42)

especi ficidade =
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Considerando o erro XOR, definido por:

FP+ FN
€TTOXOR = m (43)

Se o ntmero de pizels incorretamente segmentados (isto é, F'P + F'N) é maior do
que o nimero de pizels de lesao de acordo com GT (isto é, VP + FN), o erro XOR é
maior do que 100%. Assim, o erro XOR tende a penalizar de forma mais rigorosa seg-
mentagoes indesejaveis do que a acuracia e do que a especificidade. O erro XOR tem sido
preferido para avaliar os resultados em diversos métodos de segmentacao de lesGes mela-
nociticas em imagens macroscopicas (SCHARCANSKI; CELEBI, 2014); (CAVALCANTT;
YARI; SCHARCANSKI, 2010); (CAVALCANTT; SCHARCANSKI; BARANOSKI, 2013);
(FLORES, 2015).

4.3 Resultados Obtidos Variando os Parametros

Apos a aplicagdo do método proposto em todas as 152 imagens da base de da-
dos, foram computados os seguintes resultados: o valor médio em relagdo a acuracia,

especificidade, erro XOR e tempo de execucao.

Para comparar os resultados do método proposto, foram realizadas diversas execu-

¢oes variando alguns parametros de entrada. Os parametros adotados foram os seguintes:

1. Namero de superpizels gerados pelo algoritmo SLIC: 128 ou 256 ou 512 ou 1024;

2. Taxa de representagoes rotuladas pelo Normalized Cuts e utilizadas para treinar o
classificador SVM: 10% ou 20% ou 30% ou 40% ou 50% ou 100%. .

Note que utilizando um taxa de representacoes de 100%, todas as representacgoes

serao rotuladas pelo Normalized Cuts e nenhuma pelo SVM.

A Tabela 1 mostra a média da acuracia da aplicacao do método proposto na

base de dados, variando o nimero de superpizels e a taxa de representacoes.

Tabela 1 — Média da acurdcia variando o nimero de superpizels e a taxa de representacoes
selecionadas para a execucdo do método proposto.

Média da Acuracia

N° Superpixels Taxa de representagoes selecionadas para execucao do Normalized Cuts
10% 20% 30% 40% 50% 100%
128 0.8580 | 0.9389 | 0.9447 | 0.9522 | 0.9542 0.9469
256 0.9471 | 0.9582 | 0.9580 | 0.9681 | 0.9559 0.9615
512 0.9499 | 0.9582 | 0.9536 | 0.9539 | 0.9586 0.9626
1024 0.9583 | 0.9568 | 0.9529 | 0.9531 | 0.9513 0.9676
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Em relagdo a média da acuracia, é possivel observar que em geral os resultados
obtiveram uma taxa de acerto entre 90% e 100%, exceto a configuracao utilizando 128
superpizels e uma taxa de representacoes de 10%, obtendo uma taxa de acerto de 85,80%.
Existem duas justificativas para isso ocorrer, o fato da imagem ser pré-segmentada com
um numero baixo de superpizels e/ou o fato da taxa de amostras ser insuficiente para
treinamento do SVM.

O melhor resultado em relagao a acuracia foi utilizando a configuracao com 256

superpizels e uma taxa de representacoes de 40%.

Como descrito anteriormente, uma alta acuracia nos resultados de segmentagao ¢é
desejavel, porém, a especificidade, é usualmente mais adequada para avaliar o resultado
de uma segmentacao. A Tabela 2 mostra a média da especificidade da aplicacao
do método proposto na base de dados, variando o numero de superpizels e a taxa de

representacoes.

Tabela 2 — Média em relacdo a especificidade variando o nimero de superpizels e a taxa de
amostras selecionadas para a execucao do método proposto.

Média da Especificidade
N° Superpixels Taxa de representacgoes selecionadas para execugao do Normalized Cuts
10% 20% 30% 40% 50% 100%
128 0.8682 | 0.9513 | 0.9643 | 0.9717 | 0.9740 0.9689
256 0.9683 | 0.9809 | 0.9818 | 0.9885 | 0.9827 0.9831
512 0.9738 | 0.9853 | 0.9838 | 0.9851 | 0.9906 0.9845
1024 0.9883 | 0.9898 | 0.9899 | 0.9922 | 0.9919 0.9904

Em relagao a média da especificidade a configuracao que obteve o melhor resultado
foi utilizando 1024 superpizels e uma taxa de representacoes de 40%, o qual obteve 99,22%

de taxa de acerto.

O erro XOR tem sido preferido para avaliar os resultados de métodos de segmen-
tagao de lesdes de pele, em particular lesbes melanociticas em imagens macroscopicas,
conforme pode ser visto na secdo 2.3. A Tabela 3 mostra a média do erro XOR da
aplicagdo do método proposto na base de dados, variando o nimero de superpizels e a

taxa de amostras selecionadas.

Através da média do erro XOR, é possivel verificar, quais as configuragdes do
método proposto que possuem os melhores resultados em termos da segmentacao 6tima
(ground truth). Quanto menor o erro XOR de uma determinada segmentacao, melhor

seré seu resultado final®.

Diferentes configuragoes obtiveram um valor médio do erro XOR baixo, mostrando

o potencial do método proposto neste trabalho. A configuracao utilizando 256 superpizels

3 Para mais detalhes obsservar a secdo 4.2
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Tabela 3 — Média em relacao a erro XOR variando o niimero de superpizels e a taxa de amostras

selecionadas para a execuc¢ao do método proposto.

Média do erro XOR
N° Superpixels Taxa de representagoes selecionadas para execucao do Normalized Cuts
10% 20% 30% 40% 50% 100%
128 1.4339 | 0.6243 | 0.4788 | 0.4626 | 0.4469 0.5550
256 0.5312 | 0.4334 | 0.4758 | 0.2018 | 0.4086 0.4495
512 0.4660 | 0.2332 | 0.4402 | 0.4158 | 0.2095 0.4331
1024 0.2341 | 0.3063 | 0.3629 | 0.2713 | 0.3243 0.3001

e uma taxa de representacoes de 40% foi a que obteve o menor erro XOR, caracterizando

a configuracao ideal.

Outra andlise realizada neste trabalho, foi o tempo de execugdao médio que o mé-
todo proposto leva para segmentar uma imagem. A Tabela 4 mostra o tempo de execu-
¢ao médio (em segundos) em relagao a aplicacao do método proposto na base de dados,

variando o nimero de superpizels e a taxa de representagoes selecionadas.

Tabela 4 — Tempo de execugao médio em relagdo a aplicacdo do método proposto na base de
dados, variando o niimero de superpizels e a taxa de amostras selecionadas para a
execuc¢ao do método proposto.

Média do tempo de execucao

N° Superpixels Taxa de representagoes selecionadas para execugdo do Normalized Cuts
10% 20% 30% 40% 50% 100%
128 1.9040 | 1.9074 | 1.8925 | 1.9456 | 1.9889 1.8567
256 3.2828 | 3.2618 | 3.4161 | 3.3175 | 3.2311 3.3384
512 6.6846 | 6.9007 | 6.5986 | 6.4536 | 6.0679 6.1632
1024 12.4483 | 12.3376 | 11.1478 | 11.3513 | 11.1774 12.4137

Em relagao ao tempo de execugao médio variando o namero de superpizels e a taxa
de representacoes, podemos constatar que o tempo médio para realizar a segmentacao
possui uma variagao muito pequena quando variamos apenas a taxa de representagoes.
Neste caso, o nimero de superpizels tem um papel fundamental na variabilidade do tempo
de execucao, uma vez que conforme o niimero de superpizels aumenta, o tempo necessario

¢ maior, independente da quantidade de representagoes enviadas para treinamento.

No entanto, se levarmos em consideracao os resultados do erro XOR (Tabela 3)
relacionados ao tempo de execu¢ao médio, podemos observar que utilizando a configu-
ragao de 1024 superpizels e uma taxa de representacoes de 100% (ou seja, dividir todas
representagoes utilizando o Normalized Cuts), o tempo médio necessario para realizar a
segmentacao é de 12.41 segundos e erro XOR = 0.3001. O método proposto, utilizando
sua melhor configuracao (256 superpizels e uma taxa de representagoes de 40%) obteve

um erro XOR = 0.2018 e um tempo de execuc¢ao médio de 3.3175 segundos.
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Por fim, através dos resultados apresentados anteriormente, concluiu-se que a me-
lhor configuragao a ser aplicada no método proposto é: 256 superpixels e uma taxa

de representacoes de 40%.

4.4 Comparacao com Métodos Estado da Arte

Com a finalidade de avaliar o método proposto, os resultados obtidos foram com-
parados com métodos considerados estado da arte em termos da segmentacao de lesoes
melanociticas em imagens macroscopicas, estes métodos podem ser vistos na Tabela 5. E
importante ressaltar que estes métodos utilizaram a mesma base de imagens para avaliar

seus resultados.

Tabela 5 — Comparacao dos métodos estado da arte com o método proposto em relagdo ao erro

XOR.
Comparacao dos métodos em relagao ao erro XOR
Método de segmentacao aplicado erro XOR

Método de Otsu apli(zado em imagens tons de cinza 0.4933
(ALCON et al., 2009) '

Método de Otsu aplicado no Canal R 0.3858
(CAVALCANTT; YARI; SCHARCANSKI, 2010) '

Método de Otsu aplicado na representacao dos trés canais 0.3483
(CAVALCANTT; SCHARCANSKI, 2011) '

Segmentacgao baseada em ICA 0.9843
(CAVALCANTT et al., 2011) '

Segmentacao baseada em NMF 0.9599
(CAVALCANTT et al., 2014) '

Segmentacao baseada no aprendizado de dicionarios 0.9112
(FLORES; SCHARCANSKI, 2014) '

Método proposto 0.2018

Através dessa comparacao, é possivel observar que o método proposto é mais efi-
ciente em termos do erro XOR que os métodos considerados estado da arte. A Figura 16
mostra a comparacao visual entre os métodos com melhores resultados, sao eles: segmen-
tacao baseada em NMF, segmentagao baseada no aprendizado de dicionarios e o método

proposto.
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Figura 16 — Comparacao visual entre os métodos com melhores resultados em termos do erro
XOR. A primeira coluna representa as segmentagoes 6timas (ground truth), a se-
gunda coluna representa as segmentacoes utilizando o método baseado em NMF, a
terceira coluna representa as segmentagdes utilizando o método baseado no apren-
dizado de dicionarios e a quarta coluna representa as segmentacdes utilizando o
método proposto. Considere erro XOR = e.

(b) e = 11.3906 (c) € = 0.6117 (d) e = 0.1917

(&) e=0 (f) e = 0.4333 (g) € = 0.5334 (h) € = 0.1088

(i) e=0 (j) € = 0.3379 (k) € = 0.4133 (1) € = 0.1749

(m) e=0 (n) € = 0.5773 (0) € = 0.7451 (p) € = 0.3442

(r) € = 0.3796 (s) € = 0.4458 (t) e = 0.1718

(v) e =0.3110 (w) e =0.9231 (x) e =0.1616
Fonte: do autor (2016)
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5 Conclusao

Sistemas de processamento e analise de imagens dermatologicas, capazes de iden-
tificar doencas de pele e classifica-las, podem auxiliar nos prognésticos médicos, prin-
cipalmente em paises em desenvolvimento. Esses sistemas sao baseados nas etapas de
processamento de imagens digitais, os quais exigem métodos eficientes. Neste trabalho,
um método nao supervisionado para segmentar lesoes melanociticas em imagens macros-

copicas foi proposto.

Para avaliar os resultados do método, uma base de imagens bastante utilizada em

métodos com o mesmo objetivo serviu como entrada para a realizagdo dos experimentos.

O método proposto inicia com a aplicagdo de um algoritmo de atenuacao de som-
bras, o qual tem como finalidade reduzir areas sombreadas e artefatos indesejaveis ge-
ralmente contidos em imagens macroscopicas. A partir disso uma pré-segmentacao da
imagem ¢é obtida usando uma representacao baseada em superpizels através do algoritmo
SLIC. Em seguida, cada superpizel é representado por um conjunto de caracteristicas
utilizando os canais R, G e B do espago de cores RGB. Na etapa de segmentacao, um
subconjunto das representacoes ¢ dividido em dois agrupamentos pelo método de corte
normalizado em grafos, esses rotulos junto com as respectivas representagoes sao utiliza-
dos para treinar um classificador SVM, o qual posteriormente ¢é utilizado para classificar
o conjunto de superpizels inicial em duas classes, lesdo e nao-lesao. A saida dessa etapa
gera uma imagem bindria, a qual o fundo é representado pela cor preta e a lesdao pela cor
branca. Por fim, métodos de pds-processamento que utilizam a morfologia matematica
como base, sao aplicados com a finalidade de detectar a regiao da lesao e melhorar o

resultado obtido através de uma dilatagdo morfolégica.

Os resultados obtidos demostraram que o método proposto fornece melhores re-
sultados que métodos estado da arte em segmentacao de lesoes melanociticas utilizando
imagens macroscopicas (em termos do erro XOR). Portanto, os resultados deste estudo
mostraram que o método proposto é eficaz na deteccao da regiao de uma lesao de pele e

¢é capaz de integrar um sistema automatico de pré-triagem de lesdes dermatoldgicas.

Em um préximo momento, deseja-se integrar o método elaborado neste trabalho
na etapa de segmentacao de um sistema de pré-triagem de lesoes melanociticas e comparar

os resultados da classificacdo com outros métodos de segmentacao.
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