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Resumo

A presente Dissertacdo de Mestrado consiste em apresentar uma abordagem de
segmentacdo automatica do melanoma usando a morfologia matemética em cor. Usando a
ordenacao lexicografica no espaco de cor HSI mostra-se que é possivel detectar a lesdo de
melanoma com precisdo. A pesquisa contempla a formacdo de uma base de dados a ser usada de
300 imagens, sendo esta, dividida em dois grupos: benigno e maligno. Os testes obtidos com a
segmentacdo automatica foram comparados com a segmentacdo ideal das lesdes através da
aplicacdo de doze métricas. Os resultados mostraram os aspectos promissores desta abordagem no
que diz respeito a segmentacdo automatica do melanoma tanto benigno quanto maligno.

Palavras-Chave: Segmentagdo, Melanoma, Morfologia Matematica em Cor.



Abstract

This Master Thesis presents an approach for automatic segmentation of melanoma using
color mathematical morphology. The use of the lexicographic order from HSI color space shows that it
is possible to detect the melanoma lesions with precision. The research involves the formation of a
database, which is divided into two groups: 150 images of benign and 150 images of malignant. The
results obtained from the morphological segmentation were compared with the ideal segmentation of
the lesions (ground-truth) through the use of twelve indicators. The results show the promising aspects
of this approach with regard to the automatic segmentation of both benign and malignant melanoma.

Keywords: Segmentation, Melanoma, Mathematical Morphology.



Capitulo 1

Introducao

A atividade médica consiste na busca incansavel por um diagndstico preciso,
sendo assim, a equipe médica tem ao seu alcance uma variedade muito grande de
técnicas de geracdo de imagens relacionada a sua especialidade como, por
exemplo, métodos radioldgicos, micrografias, endoscopias, fotografias, entre outros.
E muito importante a forma como uma imagem €é processada, pois € a partir dela
gue um determinado caso pode ser diagnosticado a tempo para uma possivel cura
[ALM98].

Um grande desafio no campo cientifico nos altimos anos é o cancer de pele.
O aumento de incidéncia de cancer de pele vem da exposicdo excessiva ao sol,
principalmente em individuos com a pele clara que, além de provocar
envelhecimento precoce pode causar lesdes pré-malignas e malignas. Dentre os
diversos tipos de canceres de pele o melanoma, figura 1.1, € 0 menos comum € ao
mesmo tempo 0 mais preocupante pela sua capacidade de disseminar-se a outras

partes do corpo, mesmo quando a lesdo ainda é pequena [GBMO7].



Figura 1.1: Imagem de um Melanoma em fase inicial [GBMO7].

Segundo os dados do Grupo Brasileiro de Melanoma [GBMO7], nos Estados
Unidos, em 1935, a chance estatistica de um individuo de pele clara adquirir um
melanoma durante toda a vida era de 1 para 1.500. Em 1991, esta chance subiu
para 1 para 105, e a previsao para este ano, € de 1 para 75. Apesar do aumento da
incidéncia, a mortalidade esta baixando. Segundo o Grupo Brasileiro de Melanoma,
como né&o houve um desenvolvimento significativo no tratamento do melanoma
metastatico (um tipo de melanoma mais invasivo), conclui-se que a diminuicdo da
mortalidade esta relacionada ao diagnéstico precoce da doenca.

Para tanto, é possivel definir uma abordagem para esse tipo de cancer de
pele através de técnicas de processamento digital de imagens que possibilitara
confiabilidade e agilidade no diagndstico para os especialistas na area. Ja que as
areas de aplicacdes de processamento digital de imagens requerem, cada vez mais,
métodos capazes de realcar as informacdes contidas nas imagens para
interpretacdo e analise humana [ALM98].
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1.1 Definicdo do Problema

1.1.1 O melanoma de pele

Em 2006, a estimativa foi de 2710 novos casos em homens e 3050 novos
casos em mulheres, segundo as Estimativas de Incidéncia de Cancer no Brasil
[ESTO06]. J& em 2011, estima-se um aumento excessivo do numero de casos de
cancer sendo que as maiores taxas encontram-se na regido Sul, principalmente em
populacdes de pele clara.

Quando esse tipo de cancer é detectado em estagios iniciais ha uma grande
possibilidade de cura. De acordo com o Grupo Brasileiro de Melanoma [GBMO07], nos
altimos anos, houve uma grande melhora na sobrevida dos pacientes com
melanoma, principalmente quando detectado nos estagios iniciais. Nos paises
desenvolvidos a sobrevida média estimada em cinco anos é de 73%, enquanto que,
para os paises em desenvolvimento, a sobrevida média é de 56%. A média mundial
estimada é de 69%. Embora sé represente 4% dos tipos de cancer de pele, o
melanoma é o mais grave devido a sua alta possibilidade de metastase.

Segundo dados do Grupo Brasileiro de Melanoma [GBMQ07], o melanoma
maligno representa cerca de 4% das neoplasias malignas de pele, o epitelioma
epiderméide, cerca de 16%, restando ao epitelioma basocelular (neoplasia maligna
localizada), a incidéncia de 80%. No Brasil, estima-se a incidéncia de quatro casos
para cada 100.000 habitantes.

Segundo o Dr. Abdiel Figueira Lima®, as recentes noticias envolvendo vacinas
para esse tipo de cancer devem ser vistas como experimentais, hdo encontrando
ainda respaldo na literatura nacional e internacional. Elas representam projetos de
pesquisas necessitando assim, maior amadurecimento.

O lentigo (pintas ou manchas) maligno € mais comum em areas expostas em
pessoas idosas. Nao se desenvolve a forma amelanocitica e é mais sensivel a RDT
(radioterapia). J& o0 melanoma lentiginoso acral aparece em areas expostas e nao

expostas, em pessoas jovens e pode apresentar a forma amelanocitica [GBMO7].

! Diretor-tesoureiro da Sociedade Brasileira de R¢oiogia (SBD) e Ex-Presidente da SBD-RJ.
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As “pintas” ou “sinais” s&o sindnimos de nevos? pigmentados [GBMO07]. Nevos
sdo um aumento no numero de células na pele que podem ser pigmentadas ou néo.
Aparecem desde o nascimento (congénitos) ou durante a vida (adquiridos). Na
maioria das vezes sdo benignos, pois ndo tém caracteristicas de cancer. Algumas
pintas e manchas (lentigos) sdo formadas por um acumulo de células que, em
alguma época da vida, podem sofrer transformacdo cancerigena. O cancer no qual
elas podem se transformar € o melanoma.

A grande maioria das pintas aumenta de volume durante a vida. Isso nao
significa que elas irdo transformar-se em melanoma. Por isso, é importante fazer um
exame regular destas pintas consultando um dermatologista. Uma transformacéo
maligna é indicada por alteracdo na cor, aumento do diametro ou irregularidade das
bordas.

Dois tipos de nevos merecem atencao especial [GBMO7], pelo seu maior risco
de evolugao para cancer de pele. Séo eles:

* Nevos Melanociticos Congénitos Gigantes que sao nevos pigmentados
(melanociticos), que nascem com o individuo (congénitos) e que tém um
tamanho maior que 20 cm. Esses nevos podem ou nhao apresentar pélos.
Ha de 5 a 10% de risco de desenvolvimento de melanoma, probabilidade
bem maior que a do nevo melanocitico congénito pequeno.

* Nevos Atipicos sdo geralmente maiores que 0S nevos comuns (6 mm),
podem ter bordas irregulares, limites imprecisos, varias tonalidades de
marrom, castanho e vermelho. Localizam-se, frequientemente, na parte
superior do tronco, nos bragos e coxas. Seu potencial de transformacgao
para o melanoma pode ser de 10 a 15%.

As lesbes benignas geralmente tém a forma arredondada ou oval com um

contorno regular e cor uniforme. A figura 1.2 mostra um tipico nevo benigno.

2 Nevo vem do termo gregevus, que significa defeito, é usado para desighaesiel pigmentadas da pele.
Em portugués, o termo correto é “nevo” e significenor benigno de células embrionarias”.
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Figura 1.2: Nevo benigno [GBMO7].

Os tumores cutaneos sdo acumulos anormais de diferentes tipos de células
[GBMO7]. Quando o crescimento é controlado e as células ndo se disseminam para
outras partes do corpo, os tumores cutaneos sao benignos. Quando o crescimento €
descontrolado e as células invadem o tecido normal e chegam mesmo a disseminar-
se (produz metastases) a outras partes do corpo, os tumores sdo malignos.

O melanoma maligno é descrito como uma lesdo grande e com diversas
cores. Além disso, as bordas tendem a ser irregulares e assimétricas, como mostra a
figura 1.3. A formacdo de uma lesdo maligna geralmente comeca com melandcitos
danificados pela radiacdo ultravioleta [GBMO07]. O desenvolvimento adiantado de
melandcitos é geralmente estabilizado pelas defesas do organismo. Somente
guando todas as defesas do organismo sdo atingidas, as células malignas se
expandem e formam um cancer maligno que tende a proliferar.

Neste estagio, a lesdo é muito dificil de ser detectada. Examinado com um
microscopio é detectado um grupo de células com uma grande divisdo celular.
Durante um certo tempo, com o aumento desordenado, algumas células novas
aparecem com formas anormais. Clinicamente, a lesdo é chamada de nevo atipico®.
O aumento de desordem genética é refletido pela variacdo de cor e forma irregular.
A lesdo geralmente é maior que 6 mm de diametro. Embora um nevo atipico possua
marcas de melanoma, muitos permanecem clinicamente estaveis e nunca progridem

a ponto de se tornarem melanomas. Porém, com muitas mutagdes de gene, alguns

% Os nevos atipicos (molas displasicas) séo tunmréseos escuros, achatados ou elevados, mas sgigre
0s nevos comuns (diametro maior que 1,5 cm) e @doscessariamente redondos.
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nevos atipicos desenvolvem-se continuamente com células anormais. Neste estagio,
a lesdao é chamada de céancer in-situ, quando a lesdo estd completamente na
epiderme. O melanoma in-situ € uma lesdo plana que pode entrar em um periodo de
crescimento horizontal. Esse tipo de melanoma ndao é um céancer invasivo em seu

estagio inicial, o qual pode permanecer dessa forma indefinidamente [GBMO7].

Figura 1.3: Melanoma maligno [GBMO7].

O melanoma maligno nada mais € do que um tumor de etiologia
desconhecida [GBMOQ7]. Varios fatores estdo relacionados, envolvendo genética,
exposicdo ao sol e lesdes traumaticas recidivantes. Estudos mais recentes tém
encontrado a presenca de particulas virais em alguns tumores. Entretanto, a
importancia maior é a exposi¢cdo ao sol, pois aqueles que se expde desde a infancia
tém maior chance na idade adulta de desenvolver o melanoma. Os nevos
melanociticos congénitos freqiientemente estéo relacionados ao desenvolvimento do

melanoma, sobretudo nos pacientes mais jovens.

Dermatologia OnlLine

Figura 1.4: Melanoma maligno [GBMO7].
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Sinais ou manchas escuras que comegam a adquirir caracteristicas como
mostra a figura 1.9 podem estar se transformando em um melanoma, principalmente
se estiverem em areas de exposicdo ao sol. A radiacdo ultravioleta do sol pode
estimular a transformacédo de nevos pigmentados em melanomas. A protecéo solar é
a melhor forma de prevenir o surgimento do melanoma maligno.

Além disso, qualquer alteracdo em sinais antigos, como: mudanca da cor para
mais escuro ou mais claro, aumento de tamanho, sangramento, coceira, inflamacao
ou surgimento de areas pigmentadas ao redor do sinal justifica uma consulta ao
dermatologista para avaliacéo.

Outras formas de apresentacdo sdo o melanoma nodular priméario [GBMO07],
que tem crescimento em profundidade mais rapido e o lentigo maligno melanoma,
tumor plano que ocorre mais freqientemente em pessoas acima de 60 anos de
idade e aparece em areas de grande exposi¢ao solar, principalmente a face.

O melanoma acral [GBM07] € uma forma de apresentagcdo na qual a
localizacdo do tumor é nos pés ou nas maos. Uma apresentacdo mais rara € o
melanoma amelandtico, quando o tumor ndo tem a coloracdo escura, o que dificulta

bastante o diagnéstico clinico.

1.2 Objetivo

1.2.1 Geral

O objetivo desse trabalho é desenvolver uma abordagem de segmentacao
automética do melanoma usando a morfologia matematica em cor com ordenacéo

lexicogréfica no espaco de cor HSI.

1.2.2 Especifico

Os obijetivos especificos desse trabalho contemplam:
« Formacdo de bases de imagens: criar duas bases de imagens de

melanoma benigno e melanoma maligno, cada uma de 150 imagens.
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* Geragédo de imagens ground-truth: definir para cada imagem das duas
bases de imagens, a segmentacao ideal da regiao da lesao.

« Filtragem: desenvolver ferramentas de filtragem da leséo do melanoma
baseadas na morfologia matematica em cor usando a ordenacéo
lexicografica no espaco de cor HSI.

* Segmentacao e extracdo das lesdes: definir uma sequiéncia de processos
permitindo enfatizar as cores da lesdo do melanoma no sentido de realcar
a sua geometria perante o fundo, respeitando o seu formato sem deforma-
la e extrai-la de seu contexto.

» Avaliacédo da eficiéncia da abordagem: definir indicadores de qualidade da
segmentagcdo do melanoma e aplici-los por comparagcdo das imagens da
de melanoma benigno e maligno segmentadas automaticamente pela

abordagem proposta com as imagens ground-truth.

1.3 Proposta

Obter-se-a as bases de imagem necessarias para o estudo através do site
francés [TVIO7] sobre o melanoma que descreve e apresenta diferentes tipos de
lesbes benignas e malignas, como também, através de contatos com
dermatologistas fornecendo assim, imagens que completardo a base de imagens
necessaria.

Geracao de imagens ground-truth: definir para cada imagem das duas bases
de imagens, a segmentacao ideal da regido da lesao.

Com o uso da morfologia matematica em cor pode-se aprimorar o contraste
entre o fundo e a lesédo, aprimorar a nitidez da lesdo, remover ruidos e separar a
les&o do fundo.

A partir do uso da morfologia mateméatica em cor avaliar a eficiéncia da
abordagem definindo indicadores de qualidade da segmentacdo do melanoma e
aplica-los por comparacdo das imagens de melanoma benigno e maligno
segmentadas automaticamente pela abordagem proposta com as imagens ground-
truth.
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1.4 Contribuicbes

As contribuicbes da proposta anteriormente descrita referem-se
principalmente ao processamento de imagens com modelos de cores diferentes
como HSV, HSI, como também, o uso da morfologia matematica em cor para obter
uma melhor nitidez da lesdo, Remocao de ruidos, eliminacdo de fundo, etc., que é
um aspecto bastante inovador.

As técnicas de limiarizacdo de Reny e Otsu obtém um resultado mais
adequado a imagens de lesdes de melanoma.

Conforme a estratégia usada nas publicacdes internacionais, as bases
ground-truth sdo de suma importancia para todas as pesquisas e/ou ser
disponibilizadas para outros pesquisadores. O termo “base ground-truth” significa
neste contexto gerar a solucdo ideal da segmentacdo da lesdo da regidao do

melanoma para todas as imagens usadas nos testes de treino e validagao.

1.5 Estrutura do Trabalho

A presente dissertacdo de mestrado estrutura-se da seguinte forma: o
capitulo 2 apresenta a fundamentacéo tedrica, no capitulo 3 é apresentado o estado
da arte, o capitulo 4 apresenta a metodologia proposta para a pesquisa, o protocolo

experimental e os resultados obtidos.
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Capitulo 2

Fundamentacéo Teorica

Este capitulo apresenta os modelos de cores relacionados ao processamento
digital de imagens, a morfologia matematica em cor e segmentacdo de imagens,

como também, o classificador Fuzzy C-Means.

2.1 Espacos de Cores

Esta secéo explica os conceitos de alguns espacos de cores que podem ser
utilizados no estudo de regularidade e de forma para identificacdo de lesdes do
melanoma. Espacos de cores sdo entendidos como modelos que representam as
cores de diferentes maneiras.

No processamento de imagens coloridas a cor € um poderoso descritor que
simplifica a identificagcdo e extracdo de objetos de uma cena. Milhares de cores
podem ser identificados aos olhos humanos, mas apenas duas dezenas de
tonalidades de cinza. O processamento de imagens coloridas divide-se em duas
areas. A primeira, denominada cor completa em que as imagens sao adquiridas por
sensores que produzem imagens coloridas e a segunda denominada pseudo-cor
onde os niveis de cinza de uma imagem s&o convertidos em cores para posterior
processamento ou visualizacao [SOBO03].

Uma experiéncia simples com um prisma, como mostra a figura 2.1, pode

demonstrar que a luz branca é obtida pela combinacg&o de luzes de cores diferentes.
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Figura 2.1: Prisma [SOBO03].

Existem trés quantidades basicas que sdo utilizadas para descrever a
qualidade de uma fonte de luz cromatica [SOBO3]:

* Radiancia: quantidade de energia que flui da fonte de luz (medida em

Watts).

* Luminéancia: quantidade de energia que um observador percebe (medida
em lUumens). Raios infravermelhos podem possuir alta radiancia, mas
baixa luminancia.

» Brilho: nocdo acromatica de intensidade da luz.

Ao olho humano, os bastonetes percebem intensidade e os cones, por sua
vez, percebem cor e ocorrem nas seguintes proporcdes: 65% séo sensiveis a luz
vermelha; 33% séo sensiveis a luz verde e 2% sensiveis a luz azul. Por essa
caracteristica do olho humano, as cores sdo vistas como combina¢cdes das cores

primarias R (red), G (green) e B (blue).

2.1.1 Espaco de cor RGB — Red, Green, Blue

O espaco de cor RGB é um dos espacos de cores mais utilizados no
processamento e armazenamento de dados digitais de imagens [BRAOO]. Ele é
formado por trés cores primarias (vermelho, verde e azul). Como muitos objetos do
mundo real possuem essas trés cores misturadas o percentual significativo de nao-
uniformidade e a mistura dos dados de crominancia e luminancia fazem do RGB
(figura 2.1) uma escolha ndo muito favoravel para analise de cores e algoritmos

baseados em reconhecimento de cores.
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Figura 2.2: Cubo RGB [BRAOQ].

2.1.2 Espacgo de cor HSI - Hue, Saturation, Intensity

7

O modo classico para obter imagens coloridas € usando a representagéo
RGB. Porém, esse tipo de representacdo possui algumas desvantagens, ja que 0s
componentes RGB sao altamente correlatos e entdo, ndo é ajustada alguma
informacéao cromatica diretamente para o uso [GON92].

O modelo HSI é muito usado na manipulagcéo de cores em processamento de
imagens. Através do sistema de representacdo de cor HSI (matiz, saturacdo e
intensidade) € possivel obter os valores para o matiz, saturacdo e intensidade
separadamente. Enquanto o matiz H representa a cor dominante percebida por um
observador (vermelha, verde, azul), a saturacdo S esta relacionada com a pureza, o
quanto a cor (H) é diluida pela luz branca e a intensidade | é a representacdo de
intensidade de luz (brilho presentes na cor). Cores puras do espectro sao
completamente saturadas. O modelo HSI traz dois aspectos principais: A
componente | € ndo acoplada com a informacé&o de cor (matiz e saturacao), ainda,
as componentes de matiz e saturacdo estdo intimamente relacionadas com a
percepcdo humana de cor [GON92].

No modelo HSI as componentes sao definidas em um triangulo de cor como
mostrado na Figura 2.3.b. A componente H do ponto de cor P é o angulo do vetor
mostrado com relacdo ao eixo de vermelho. Assim, se este angulo € nulo, tem-se
vermelho, se for 60° tem-se amarelo. A componente S € proporcional a distancia de

P ao centro do triangulo. Quanto mais distante do centro, mais saturada é a cor. A
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componente | é medida por uma linha passando perpendicularmente pelo centro do
triangulo, veja-se Figura 2.3.a e b.

¥hite

iIntensity

Blue
Blue

Red . Magenta Cyan

Hue
P
Red

Yellow

Black

@) (b)
Figura 2.3: Espaco de cor HSI [GON92].

Em [GON92] sédo deduzidas as equacgdes para a conversao de cores entre 0s
espacos RGB e HSI. Assumindo que os valores de R, G e B sdo normalizados na

faixa [0, 1], a conversdo do modelo RGB para HSI segue a seguinte equacao:

H:arcco{ 2l(R=G)+ (R~ B)] }
[(R-G)+(R-B)(G-B)]*

0 - seB<G
360°-60 - seB>G (2.1)

S=1—L[min(R,G,B)]
R+G+B

R+G+B
3

Quando os valores de R = G = B qualquer valor de H pode ser assumido.
Uma possivel solu¢do nesse caso é verifica r a vizinhanga do ponto para estimar um
valor adequado. Abaixo é apresentada a equacgédo de HSI para RGB.
| = R+G+B
3x25¢ (2.2)
Min(R,G, B)

B 3
(R+G+B)
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Hzamta{\/ 255¢(R-G)(R- B) J
(R-G)’ +(R-G)(G-B)

2.2 Morfologia Mateméatica em Cor

O principio basico da morfologia matematica quer que seja binaria, ou em
niveis de cinza ou ainda em cor, consiste em extrair informacdes relativas a
geometria e a topologia do contetdo de uma imagem. A morfologia matematica
quantifica a intuicdo do pesquisador, analisando as estruturas geométricas da
imagem a partir de um conjunto perfeitamente definido e conhecido (forma e
tamanho) chamado de: “Elemento Estruturante”. O resultado dessa transformacgao
permite gerar novas imagens e avaliar o contetdo das mesmas [FAC96].

A morfologia matematica disponibiliza uma grande gama de operadores de
filtragem, segmentacao, deteccédo de bordas, esqueletizacdo, afinamento, analise de
formas, compressao, etc. [FAC96].

A morfologia matematica, originalmente desenvolvida para imagens binérias
em meados dos anos 60, foi estendida para imagens em niveis de cinza. E as
pesquisas atuais se concentram em imagens coloridas [FAC96].

Os pilares da morfologia matematica sdo duas operacdes basicas, a eroséo e
a dilatacdo, a partir das quais, por composi¢cdo, é possivel realizar muitos outros
operadores poderosos [FAC96].

A eroséo em niveis de cinza pode ser definida através de um sinal f por um

elemento estruturante g [FAC96].

[° (£ () =Min{f(x) —g(x-y):yUE} 23

Sendo que Min e E representam respectivamente o minimo entre valores e o
dominio do elemento estruturante. O operador Min pode ser ainda representado pelo
operador “M*,
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7

A erosdo € uma transformacdo ndo comutativa apresentando varias
propriedades interessantes como [FAC96]:
e Diminuir as particulas;
* Eliminar conjuntos de tonalidade clara de tamanho inferior ao tamanho
do elemento estruturante;
* Aumentar os buracos;
e Separar conjuntos proximos.
A dilatacdo em niveis de cinza pode ser definida através de um sinal £ por um

elemento estruturante g [FAC96].

o’ (f(x) =Max{ f(y) +g(x-y):yUE} 24

Sendo que Max e E representam respectivamente o maximo entre valores e o0
dominio do elemento estruturante. O operador Max pode ser ainda representado
pelo operador “V*.

A dilatacdo é uma transformacdo comutativa, cujos efeitos interessantes sao
[FAC96]:

* Engordar particulas;

* Eliminar conjuntos de tonalidade escura de tamanho inferior ao
tamanho do elemento estruturante;

* Preencher pequenos buracos;

» Conectar conjuntos proximos.

Os operadores de Morfologia matematica apdiam-se no uso de elementos
estruturantes [BAN94], os quais séo caracterizados como conjuntos definidos e
conhecidos (forma e tamanho), que sdo comparados ao conjunto desconhecido da
imagem. Alguns exemplos de elementos estruturantes (3x3), com origem no centro

do elemento séo apresentados abaixo através da figura 2.4:

O 000 o0
0@o0o @O @O0
O 000 00

(a) (b) (c)

Figura 2.4: Elemento estruturante — (a) cruz, (b) quadrado, (c) hexagonal [BAN94].
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Recentemente foram estudados e propostos operadores de morfologia para
imagens coloridas. Infelizmente, foi demonstrado que a extensédo dos conceitos da
morfologia em niveis de cinza para imagens coloridas ndo é direta e nem facil
[LOUO1]. Na morfologia em niveis de cinza apresentada anteriormente, 0s
operadores baseiam-se nos conceitos de minimo e maximo de niveis de cinza.
Conceitos que ndo apresentam nenhuma dificuldade tedrica e/ou matematica. Por
exemplo, procurar o minimo ou o0 maximo entre dois niveis de cinza, 100 e 110 néo
apresenta nenhuma dificuldade computacional.

Mas como definir o minimo ou o0 maximo entre, por exemplo, a cor verde e a
cor azul? Uma alternativa, de modo a abordar o problema da morfologia em cor é
tratar as cores dos pixels como vetores e ordena-los. A morfologia matematica em
cores apresenta, portanto dois desafios principais, a escolha da ordenacédo e a
escolha do espaco de cor.

A morfologia matematica em cores apresenta muitos desafios, o principal
sendo a escolha do espaco de cor e da ordenacdo. Existem varios tipos de
ordenacdo, reduzida, marginal e lexicografica. Segundo [TOBO7], quando a
ordenacdo do tipo total ordenacao lexicogréafica é utilizada, o aparecimento de falsas
cores apds o0 processamento € evitado.

2.2.1 Tipos de Ordenacao

Existem varios tipos de ordenacdo, marginal, reduzida, parcial, condicional e

lexicografica. Estas técnicas sédo geralmente classificadas em [PLAQO]:

* ordenacdo marginal (M-ordenagéo), em que as amostras multivariadas séo
ordenadas de acordo com cada dimenséo de forma independente;

» ordenacdo reduzida (R-ordenacdo), em que cada observacdo multivariada é
reduzida a um valor escalar de acordo com uma métrica de distancia;

» ordenacédo parcial (P-ordenacao), sendo que os dados de entrada séo divididos
em grupos menores que sao entao ordenados;

» ordenacédo condicional (C-ordenacao), sendo que as amostras sao ordenadas em
um de seus conjuntos marginais de observacoes;

* Ordenacéao lexicografica, em que a ordem baseia-se no produto cartesiano das

amostras multivariadas.
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2.2.1.1 Ordenagéo lexicografica

Segundo [TOBO07], quando a ordenacéao do tipo total ordenacéo lexicografica
é utilizada, o aparecimento de falsas cores ap6s o processamento € evitado.

Dado um espaco de cor Crepresentado por trés canais C O O%°uma
ordenacdo lexicografica consiste basicamente em definir uma ordem para o

processamento de cada pixel. Seja um pixel P(x,,y;,z) de coordenadas Xx,Y,,z €

um pixel vizinho P,

izinho

(X,,Y,,2,) de coordenadas (X,,Y,,Z,) . A seguir a equacgao 2.9

apresenta a ordenacao geral proposta por [TOB07] no caso da busca do minimo

entre duas cores entre P(X,Y;,2) € P (X0, Y,,2,) -

x1<X2
ou
Y, <Y, Cas0 X, = X
P(Xl’y1’21)< I:)\/izinho(XZ’yZ’Zz) < ' i ou 2 =3
Z, <z, Casoy, =y, €Cas0 X, =X,

a) Espaco de cor na ordenagéo lexicografica

Além da forma de ordenar cores, o modelo de cor adotado para o
processamento também é importante, uma vez que imagens coloridas podem ser
representadas por varios modelos de cores [TRA92]. O modelo mais comum € o
RGB (vermelho, verde, azul). Entretanto, é aconselhavel usar os modelos HSI ou
HSV ou HLS, uma vez que estes modelos se aproximam da interpretagdo humana
de cores. Os trés componentes destes modelos de cores s&do: matiz (ou cor),
saturacao e intensidade (ou brilho). Destes, a intensidade é o melhor atributo para o

processamento de imagens coloridas.
O estudo realizado por Ortiz et al. [ORT02], para a andlise de imagens
neurais utilizando Morfologia Matematica em Cor, foi baseado no modelo de cor HSV

(matiz, saturacéo, valor).
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Devido a forma especifica do modelo de cor HSI, surge um problema com o
método de ordenacdo lexicografico. A saturacdo e a intensidade sdo conjuntos
totalmente ordenaveis, mas o matiz ndo €. O matiz € um angulo de valor

H(X,Y)O[0.271] . Além disso, ndo é possivel ordenar cores de valores mais baixos

para valores mais altos, uma vez que nédo faz sentido dizer que o azul € maior ou
menor que o vermelho. Para solucionar este problema, Hanbury [HANO1] e Peters
[PET97] ordenaram as cores usando uma funcdo da estrutura do valor da cor. As
cores sao ordenadas de acordo com o valor absoluto da fungdo distancia
(Equacéo 2.10) entre a cor da imagem (H;) e uma cor de referéncia (Hre). A cor de
referéncia é o angulo da cor que se deseja destacar na imagem, ou seja, se O
usuario esta procurando objetos vermelhos na imagem, deve-se passar o angulo 0°.
Para isso, € necessario que usuario conheca o espectro de cores, sabendo qual o

angulo da cor que quer destacar.
H, —H,q <m

2/1-|H; ~H

if|H, —H
if|H, —H

d(H,H &)= (2.6)

>7

A ordenacdo lexicografica com HSV proposta por Ortiz et al [ORT02], inicia
pelo matiz (H), seguida pelo valor (V) e entdo pela saturagéo (S). Para uma imagem
f e dois vetores de pixels f(x;yi)=P; e f(x;y;)=P, sendo que o indice i denota o pixel

central e o indice j denota a vizinhanca do pixel central, tem-se:

d(Hi’Href)<d(HjaHref)

d(H,,H ) =/d(H ,H ,)eV, <V,

Pi < Pj = gol S Hie) =/d(H, Hig) j o
d(H;,H &) =/d(H,,H 4)eV, =V,e

5<s,

Com isto, foram definidas as operagdes morfologicas basicas (erosdo &, e
dilatagéo 9, ) usando a ordenagao Ojex.

Assim, a erosdo em cor € definida como a selecdo do valor da cor da imagem
com menor distancia absoluta (diferenca de cor), ou seja, a erosdo de uma imagem f

por um elemento estruturante K € definida como:
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K(F)(xy)=ming_f(x+sy+t)(st) Ok (2.8)

E importante ressaltar que o elemento estruturante, utilizado em todas
operacdes morfoldgicas implementadas, € do tipo quadrado, de tamanho 3x3.

A dilatacdo em cor € definida como a selecao do valor da cor da imagem com

maior distancia absoluta, ou seja, a dilatagdo de uma imagem f por um elemento

estruturante K é definida como:

()% y) =max, f(x-sy-t)(st)Uk (2.9)

A nova definicho de minimo e maximo € importante, pois sdo operacdes

vetoriais. Eles sao calculados pela equacao abaixo:

b0 p Pi:>ifPist
L= P =ifR >P (2.10)
b0 P I:’i:>ifl3i2Pj
Ly = P =ifP <P (2.15)

O maximo é representado pelo operador “V* e o0 minimo representado por “v".

b) Exemplos de operac¢des morfologicas por ordenacao lexicogréfica ISH

Abaixo se pode visualizar um exemplo de eroséo e dilatacdo de duas imagens
coloridas a partir da implementacdo do modelo de cor HSI com ordenacéo
lexicografica ISH.

Na figura 2.5 sdo mostrados os resultados de uma imagem erodida 2.5-(b) a
partir da imagem de um melanoma assimétrico 2.5-(a) com 2 iteracfes e elemento
estruturante 3x3. Uma imagem original do melanoma com borda irregular 2.5-(c) e a

imagem erodida 2.5-(d) com 2 itera¢c0es e elemento estruturante 3x3.
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(©) (d)

Figura 2.5: (a) Imagem original de um melanoma assimeétrico (a) [GBMO07], Imagem
A erodida (b); Imagem original de um melanoma com borda irregular (c), Imagem C
erodida (d).

() (d)

Figura 2.6: Imagem original de um melanoma assimétrico (a) [GBMO07], Imagem A
dilatada (b); Imagem original de um melanoma com borda irregular (c), Imagem C
dilatada (d).
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Na figura 2.6 sdo mostrados os resultados da dilatacdo das mesmas imagens:
imagem original do melanoma assimétrico 2.6(a) e imagem dilatada 2.6(b) com 2
iteracOes e elemento estruturante 3x3; imagem original do melanoma com borda
irregular 2.6(c) e a imagem dilatada 2.6(d) com 2 iteracdes e elemento estruturante

3x3, pode ser observada na figura abaixo:

Conclusdes sobre a Morfologia Matematica em Cor

A escolha do espaco de cor a ser usado vem a ser crucial para a Morfologia
Matematica em Cor. A grande davida surge quando se pergunta se ha um melhor
espaco de cores para identificacéo de lesdes do melanoma.

No caso de imagens coloridas, a imagem processada através da ordenacao
lexicogréfica HSI e lexicogréafica ISH geram um problema referente a interpretacédo
visual. Como nao é habitual fazer analise em imagens coloridas, percebe-se o
quanto é dificil interpretar o resultado [SOI99].

Por outro lado, nota-se que as operagBes morfoldégicas em cores evitam a
perda de informacdes, o que ocorre quando imagens coloridas séo transformadas
em imagem binarias ou em niveis de cinza [COM99].

Com base em estudos realizados ([PNNO1], [MOTO01]) que ndo adotam o uso
da morfologia matematica em cor no processamento de imagens de melanoma
propde-se a sua utilizacdo pela possibilidade de se obter resultados aceitaveis e

mais eficientes através dos modelos de cores HSI.

2.3 Classificador Fuzzy CMeans (FCM)

O classificador Fuzzy CMeans é um método iterativo de classificacdo nao
supervisionada sendo um conjunto de dados a ser classificados X ={x,..,X,..,X.} &
particionado em c classes ao redor de c centroides [YONOA4].

Do ponto de vista tedrico, o agrupamento dos dados em c classes deve minimizar

uma funcéo de erro J7(X,V)
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JIX,V) = ()" d? (%, V)

=l (2.16)

Sendo a variavel n representa o numero de dados, a variavel ¢ o nidmero de
classes com 2 < ¢ < n, a variavel ui a funcédo de pertinéncia do dado xx a i-ésima

classe, a variavel q o expoente ponderador da funcdo de pertinéncia fuzzy, a
variavel v; o centréide da classe i. Por fim dik = d(Xk —Vi) representa a medida de

distancia euclidiana entre o dado xi e o centroide v; da classe i [YONO4].

A minimizacdo de J%(X,V) pode ser obtida pelo processo iterativo a seguir:

1. Definir o numero de classes c, o valor de g e a taxa de erro de agrupamento €.
2. Naiteracdo b =0, inicializar a particdo da matriz.

. ~ . b
3. Naiteracao b, calcular os centréides das c classes V; :

Zn:(uii)qu

b _ k=
VP = ki

B (T

(2.11)

4. Atualizar na iteracdo (b+1) a funcdo de pertinéncia ux do dado xx a i-ésima
classe. Para cada dado Xk, para k variando de 1 até n, definir os seguintes

conjuntos:
|, ={i\l<i<c,d, =d(x -v)=0}
e

|~k ={12,.....c} — I«

a) Se |- g, entdo a funcdo de pertinéncia ux®™Y na iteragéo (b+1) é :

==
Z(dik)%q—l)
j=1 d ik

(2.12)
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b) Caso I » @ entdo a funcdo de pertinéncia ui®™ na iteracéo (b+1) é nula

- (b41) —
paratodo i Ol e 2 Uk~ =1,
i,

c) Repetir 0 processo para o préximo k (proximo dado Xxy).

5. Comparar os centrdides das c classes Vibe Vib+lobtidas nas iteracdes (b) e
(b+1) respectivamente.
a) Se d(\/ib —Vi(b+1)) <&, significa que o processo de agrupamento convergiu

(condicionado ao valor a taxa de erro de agrupamento €).
b) Caso contrario, b = b + 1 e volte ao passo 3.

Vale a pena frisar que durante o processo de classificacdo Fuzzy, o dado ndo

: . . b
necessariamente pertence a apenas uma classe. O grau de pertinéncia Uy na

iteracao b permite ao dado de n&o ficar vinculado a uma classe exclusivamente. O

- . A b
classificador Fuzzy CMeans atualiza o grau de pertinéncia Uy, das classes,
. A b oy

agrupando cada dado apresentando o maior grau de pertinéncia, Uy, ao centroide i

. b
da respectiva classe V, .

2.4 Conceitos de Segmentacao

O objetivo da segmentacédo € obter um conjunto de primitivas que definem a
informacdao relativa & imagem. Essas primitivas referem-se & geometria da imagem,
sua forma, topologia, textura, cor ou brilho. A etapa de segmentacdo de imagens &
considerada um dos maiores desafios do processamento e analise de imagens pela
grande variedade de primitivas em conter informacdes semanticas [FACO06].

O principio da segmentacao consiste em separar o primeiro e segundo plano
gerando uma imagem preto-branca apresentando duas classes. Em alguns casos,
dependendo do contetdo de uma imagem, se ela for particionada em duas classes

acarreta uma grande perda de informacdo. Neste caso, busca-se dividir a imagem
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em mais que duas classes chamando a limiarizacao pelo termo de multi-limiarizacao
[FACO06].

2.4.1 Limiarizacéo Global

Essa técnica de limiarizagdo € utilizada para isolar o fundo do objetos.
Suponha que uma imagem contenha objetos escuros em um fundo mais claro,
ignorando a influéncia de ruido ou iluminacdo. Assume-se para este caso que a
maioria de pixels que pertencem aos objetos terdo um nivel de cinza baixo, e os
pixels do fundo terdo um nivel de cinza (preto é representado pelo nivel de cinza 0, e
branco pelo nivel de cinza 255) [MAT99].

Os pixels de uma imagem séao divididos em dois grupos em relacédo ao seu
nivel de cinza e sdo esses niveis de cinza distinguem a imagem do fundo. Quando a
imagem possui bordas suavizadas, ela ndo € uma imagem puramente branca e
preta impossibilitando a deteccdo de dois niveis de cinza diferentes. Isso se agrava
com a existéncia de ruido na imagem.

Uma solucdo pode ser a selecdo um nivel de cinza T entre esses dois niveis
dominantes que servira como um limiar para distinguir as classes objetos e fundo. O
valor marcado como T € uma escolha para um limiar através de um método nao
supervisionado descrito em [OTS79]. Baseado nesse limiar, uma nova imagem
binaria pode ser produzida, sendo que os objetos sédo pintados completamente em
preto, e os pixels restantes s&o brancos. Considerando f(x, y) a imagem original,
entdo o produto da limiarizacdo € alcancado esquadrinhando-se a imagem original,
pixel a pixel, e testando-se cada pixel contra o limiar selecionado: se f(x,y) > T, entdo
o pixel é classificado como sendo um pixel de fundo, caso contrario o pixel é
classificado como um pixel de lesédo, por exemplo. Isto pode ser resumido na

equacdao 2.19 que se segue, sendo b(x, y) denota o limiar binario:

255, se f(x,y) > T

= 2.13
b(x,y) 0, seflx,y)<T ( )
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A limiarizacdo global € uma técnica que apresenta excelentes resultados para
casos em que no histograma séo representados objetos e fundo [OTS79].

2.4.2 Limiarizacdo Adaptativa

A limiarizac&o global usa um limiar fixo para todos os pixels na imagem e, por
esta razao, resultados realmente satisfatorios serdao obtidos quando o histograma de
distribuicdo de niveis de cinza contém cumes distintos e separados que
correspondem aos objetos e ao fundo. Isto conduz a conclusdo que um limiar mais
local deve ser usado. O mecanismo de funcionamento é simples, e pode ser
sumarizado como tendo os seguintes passos [MIL98]:

» Aimagem original é dividida em sub-imagens;

* Um limiar é determinado independentemente para cada sub-imagem;

* Se um limiar ndo puder ser determinado para alguma sub-imagem, ele
pode ser interpolado a partir dos limiares determinados nas sub-imagens
vizinhas;

» Cada sub-imagem é entdo processada utilizando seu limiar local.

Uma definicAo de um limiar para técnicas adaptativas pode ser denotada

como sendo:

T=T[xy, p(xy). f(xy)] (2.14)

Sendo f(x,y) € o nivel de cinza do ponto (x,y) na imagem original, e p(x,y) é
alguma propriedade local deste ponto. Percebe-se que o limiar T ndo depende
apenas do nivel de cinza do ponto. E necessario atencédo especial ao fator p(x,y) que
€ descrito como uma propriedade do ponto e que €, um dos mais importantes
componentes no calculo do limiar para um certo ponto [MIL98]. Para que a influéncia
de ruido ou iluminacdo possa ser levada em conta, o célculo dessa propriedade é
baseado no ambiente em que o ponto em questdo esta inserido. Um exemplo de
propriedade é a média dos niveis de cinza em uma vizinhanca pré-estabelecida, na

qual o centro € o ponto em analise. Este método produzira os resultados desejados
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se 0s objetos forem relativamente pequenos e ndo estiverem muito préximos uns
dos outros [MIL98].

2.4.3 Limiarizacado Multinivel

A limiarizacdo multinivel € usada quando se tem varios objetos que se
distinguem do fundo. A presenca desses faz com que o histograma de distribuicéo
de niveis de cinza seja multimodal. O limiar é encontrado pela localizacdo dos vales
que separam 0s objetos [SAH97]. A limiarizacdo multinivel pode ser entdo entendida
como sendo uma extensdo dos métodos de segmentacdo em dois niveis, com a
diferenca que possibilita a segmentacdo em multiplas classes.

Uma técnica de limiarizacdo multinivel deve ser capaz de segmentar a
imagem digitalizada para os diferentes objetos que apresentam propriedades
similares [SAH97].
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Capitulo 3

Estado da Arte

3.1 Métodos de Segmentacao de Melanoma

3.1.1 Estudo de Métodos de Andlise por Cheng

Cheng [CHEO5] apresenta em seu artigo métodos de analise e diagnostico de
imagens clinicas baseado em cores e algoritmos de reconhecimento de padrdes. O
diagnostico foi feito sobre imagens contendo areas lesionadas por cancer de
melanoma. O estudo utiliza a aplicagcdo CVIPtools (Computer Vision and Image
Processing tools) para fazer a analise das imagens. O estudo trata ainda de
conceitos de segmentacdo das imagens baseado em cor, extracdo de caracteristicas
de cor e determinacdo do formato do tumor para resultados estatisticos. S&o
utilizados algoritmos de reconhecimento de padrdes supervisionados com uma base
de imagens com o tumor de cancer de pele Melanoma.

O processo de classificacdo e analise das imagens consiste em cinco passos
de processamento de imagens:

» Criacdo de imagens coloridas relativas;
* Segmentacao e filtragem morfolégica: é usada para reduzir o numero de
objetos na imagem segmentada. A extracao de caracteristicas de cor relativas

a cor é necessaria para simplificar os dados brutos da imagem em um nivel

superior, com informacdes relevantes. O vetor de caracteristicas é usado em

classificacdo e reconhecimento de padrdes, em que cada objeto € definido por
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um grupo de atributos no espaco de caracteristicas. No total 17 caracteristicas
coloridas e binarias foram utilizadas usando a ferramenta CVIPtools. Das 17

caracteristicas extraidas temos.

Caracteristicas binarias:

Area: Are&-Z;I (r,0

Thinness (estreitamento): Thinness = 4H(sz
Perimeter

Caracteristicas do histograma dos canais RGB:

Média (mean):  Mean= Zz%

L-1

Desvio Padrao: o, Z(g 9)?P(g)

Skewness: 14
Skewness=— E (g- g) P(9)
o

g 9=0

Energia:  Energy= i[P(g)]2

g=0

Entropia; Entropy = ‘LZ:: P(g) log,[P(g)]
o=

Determinacdo do espaco de caracteristicas de tumor e do espaco de
caracteristicas do objeto: O espaco de caracteristicas do tumor utiliza 277
vetores de caracteristicas correspondentes a 277 imagens de tumor na pele,
cada vetor possui 51 elementos de caracteristicas que é 3 vezes o total de 17
caracteristicas cada um dos trés maiores objetos dentro de um mesmo tumor.
O espaco de caracteristicas do objeto utiliza 842 vetores de caracteristicas
correspondentes a 842 objetos da imagem, cada vetor possui 17 elementos
de caracteristicas, que foram as caracteristicas binarias e coloridas
mencionadas anteriormente.

Determinacdo dos modelos estatisticos a partir das caracteristicas de cor:
Estabelecendo os modelos estatisticos, os dois espacos de caracteristicas
servem como dois modelos de dados para maximizar a possibilidade de
sucesso. Dois modelos de classificacdo foram utilizados, andlise discriminante

e multi-layer perceptron, desenvolvidos em modelos de dados.
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O multi-layer perceptron utilizou as melhores caracteristicas, sendo o primeiro
dos trés componentes dos dados do projeto PCA. Com tais parametros foram
obtidos 77% de sucesso na identificagdo do melanoma e 68% de sucesso para 0s
nevos. Este método foi aplicado ao espaco de caracteristicas do tumor.

No espaco de caracteristicas dos objetos, a analise discriminante proveu
resultados satisfatérios, em que obteve 80% de sucesso na identificagdo do
melanoma dentre outros tumores na pele e outros. Ja o multi-layer perceptron (MLP)
usou uma combinacdo de 5 saidas e 12 saidas ocultas para obter melhores
resultados (executou o método Leave One Out). Houve uma taxa de sucesso de

86% na classificagcdo do melanoma, assim considerado mais consistente.

3.1.2 Avaliacdo de Métodos de Segmentacédo por Silve ira

O estudo realizado por Silveira et. al. [SILO9], prop0s a avaliagdo de seis
métodos para segmentacdo de lesdes de pele aplicado em 100 imagens
dermatoscopicas e avaliada com quatro diferentes métricas, usando o resultado da
segmentacao obtida por um experiente dermatologista como a verdade. O estudo
baseia-se nas técnicas de GVT (Fluxo do vetor gradiente) e o nivel de definicdo do
método de Cheng et. al. (C-LS). Este conjunto de métodos desenvolvidos pelos
proprios autores foi adaptado para a aplicacdo em especifico. Os autores
propuseram a comparacao de seis diferentes métodos de segmentacdo dos trés
tipos: limiarizacdo, baseada no conhecimento, baseado em regiao.

Os métodos séo:

+ limiarizacdo adaptativa (AT): em que a segmentacao da lesao pode ser obtida
através da comparacao da cor de cada pixel com um limite (fronteira). O pixel

é classificado como ativo (leséo) se ele é mais escuro do que o limite. A saida

desta etapa € uma imagem binéria. A morfologia matematica é aplicada no

pos-processamento para preencher os buracos e selecionar o maior
componente da imagem binaria. O limite é calculado automaticamente a partir
do histograma do componente de cor selecionado;

+ O fluxo do vetor gradiente (GVF): O GVF € um algoritmo bem conhecido

proposto que tem sido usado com sucesso em muitos problemas de imagens
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médicas. O limite do objeto é aproximado por um contorno que € inicializado
no dominio da imagem pelo usuario ou por critérios heuristicos. A
inicializacdo do GVF é automatico. Um circulo com um determinado raio é
colocado na imagem. O centro do circulo é dada pelo centro da regido
segmentada obtida pelo método de segmentacéo adaptativa;

« Falso adaptativo (AS): aqui os contornos sdo muitas vezes atraidos por
bordas falsas, que ndo pertencem ao limite da lesdo. Estes normalmente
aparecem em imagens dermatoscépicas devido a artefatos como pelo,
reflexos especulares ou mesmo a partir de variagées na textura da pele. Por
isso, tem-se a necessidade de métodos robustos que sejam capazes de
descartar esses ruidos. Primeiro, 0 método detecta segmentos de contorno
(AVC) na imagem baseado no algoritmo de maximizacdo EM. Deteccéo de
curso é feito em duas etapas. Primeiro, detectar a intensidade de transicoes
ao longo de um conjunto de dire¢des radiais em relagao ao valor de saturacéo
baseado no espaco de cor HSV. A borda € formada adotando continuidade de
critérios, para isso, ha a necessidade de intervencdo do usuario para
selecionar as regioes utilizadas para calcular as estatisticas de cor, como
mostra a tabela abaixo;

« A figura (figura 3.1) abaixo mostra a evolugéo do potencial adaptativo durante

0 processo de convergéncia.

10 lerations 24 iterations

30 iterations T iterations

Figura 3.1: Evolugéo do potencial adaptativo durante o processo de convergéncia
[SILO9].
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« Definir o método de Chan et al. (C-LS): Assume-se que a imagem i é formada
por duas regides de intensidade constante C1 e C2, separados por uma curva,

como mostra a figura 3.2.

B

Figura 3.2: Contorno inicial usando C-LS e EM-LS para duas imagens [SIL09].

Contornos iniciais utilizados pelos métodos LS-C e EM-LS para duas das
imagens do conjunto de dados utilizado no estudo.

Neste experimento foi feita a inicializagdo usando um retangulo
colocado pelo usuario na regido da lesdo. A inicializacdo ndo precisa ser muito
proximo do limite da imagem. A figura 3.2 mostra algumas das inicializacdes usado
nos experimentos.

« Maximizacdo Expectation-Método Level Set (EM-LS): este método € a
prorrogacdo do método citado anteriormente. Propde uma abordagem mais
flexivel e pressupde que as intensidades das regies c dentro e fora sao

modeladas por fungdes probabilisticas ple p2, respectivamente.
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Figura 3.3: Histograma na regido da leséo [SIL09].

Figura 3.4: Lesédo de melanoma [SIL09].

A figura 3.3 compara o histograma de valores de intensidade de regifes da
lesdo com os PDF's estimadas através do algoritmo EM para a trés canais de cor
(L*, a * e b) a partir da imagem da figura 3.4. O histograma € mostrado em azul e o
pdf € mostrado em vermelho. Pode ser visto que as duas curvas estdo muito
proximas, portanto, o modelo apresenta uma boa aproximagdo. O método de
inicializacdo segue a descricdo do CLS ja mencionado.

Fuzzy baseado no algoritmo split-and-merge (FBSM): O sexto método
utilizado no estudo é o fuzzy baseado no algoritmo dividir e mesclar. O algoritmo
inicialmente visa segmentacdo perceptiva ndo supervisionada de imagens com cores

naturais. Como o algoritmo tem a vantagem significativa para interromper o processo
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com o numero especificado das regibes segmentadas, € aplicavel a segmentacéo de
imagens dermatoscépicas. Primeiro, o algoritmo FBSM extrai as caracteristicas de
cor e textura de uma imagem original. Os valores de L *, a * e b * sdo usados como
elementos de cor, e as caracteristicas geomeétricas sdo usadas como textura. Em
seguida, o algoritmo split-and-merge é executado em quatro etapas: simples cisao,
fusao local, global fusédo e refinamento de fronteira. Durante as trés ultimas etapas, a
semelhanca de qualquer lado regides foi estimado usando a homogeneidade fuzzy
baseados na medida que combina a similaridade de caracteristicas de cor e textura
caracteristicas com diferentes graus de importancia. A ado¢cdo de uma medida de
homogeneidade fuzzy baseado simplifica 0 complexo mecanismo de integracéo de

caracteristicas diferentes, por meio da simbolica representacoes.

Figura 3.5: Fuzzy - HO representa que € homogénea, NHO néo é
homogénea, PHO é provavelmente homogénea, e PNHO provavelmente ndo
€ homogénea [SILO9].

As seguintes regras fuzzy sdo usados, e cada regra tem uma funcao de
adesao correspondente:
1) Regra 1: Se a diferenca SGF € pequeno, entdo HOMOGENEOS (HO); NOT_ Else
homogéneos (NHO);
2) Regra 2: Se L* a * b * diferenca é pequena, entdo PROBABLY_Homogéneos
(PHO); PROBABLY_ Else NOT_ homogéneos (PNHO).

Apbs essas duas regras, 0 método convencional de defuzzificacdo centréide é

aplicada. Suponha-se que o limite de homogeneidade é definido como 0,5. Entéo, se
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a medida de homogeneidade inferido é superior a 0,5, as duas regides testadas séo
consideradas homogéneas e sdo mescladas.

A implementacdo do algoritmo FBSM é totalmente automatico, porque 0s
parametros exigidos pelo algoritmo sdo automaticamente sintonizada com base nas
informacdes extraidas do imagem.

Na avaliagdo dos resultados, quatro diferentes métricas foram usadas para
quantificar as diferencas de fronteira. A distancia Hammoude (HM), a deteccéao da
taxa de positivos (TDR) e a taxa de falsos positivos (FPR) sdo métricas baseadas na
superficie. Além disso, utilizou-se a distancia de Hausdorff (DH), que mede a
distancia entre os limites em pixels.

As métricas sao calculadas como se segue:

« Distancia Hammoude (HM): esta métrica faz uma comparacéao pixel por pixel

dos pixels delimitada pelas duas fronteiras (equacéo 3.1):

#(SROGT)—#(SRn GT)

HM (SR,GT) =
#(SROGT) 3.1

O HM leva em conta dois tipos de erro; pixels classificado como lesao pelo
médico especialista que ndo foram classificados como tal pela segmentacao
automatica e pixels classificados como leséo pela segmentacdo automatica que néo
foram classificados como tal pelo médico especialista. A Distancia Hammoude da a
mesma importancia para ambos tipos de erro. No entanto, do ponto de vista clinico,
0 primeiro tipo de erro € mais importante, pois os pixels da lesdo nunca deve ser
desperdicada.

« taxa de deteccdo True (TDR): essa métrica mede o indice de pixels
classificados como lesdo tanto pela segmentacdo automatica como pelo

médico (equacao 3.2):

#(SRn GT) 3.2

TDR(SR,GT) = 4GT)

Esta métrica € também uma medida indireta do falso negativo Taxa (FNR),
desde FNR = 1-TDR. O FNR mede a taxa de pixels classificados como leséao pelo
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médico que ndo foram classificados como lesdo pela segmentacdo automatica.
Clinicamente, este é pior dos dois tipos de erro.
o taxa de falsos positivos (FPR): essa métrica mede o indice de pixels
classificados como lesdo pela segmentacdo automatica que nao foram
classificados como lesé@o pelo médico especialista (equacao 3.3):

#(SRn GT)

FPR(SR,GT) = ,
(GT) 3.3

« Distancia de Hausdorff (DH): a distancia de Hausdorff encontra a maior
distancia entre os pontos de fronteira. Esta métrica, como a distancia
Hammoude, nao faz distingdo entre a distancia de dentro ou de fora do curva
de referéncia.

Os parametros utilizados por cada método foram os mesmas em todos o0s
experimentos. Os resultados dos métodos de segmentacgdo calculados para as 100
imagens e os valores em negrito correspondem aos melhores desempenhos (tabela
3.1):

Tabela 3.1 — Resultados dos Métodos de Segmentacao citados por Silveira [SIL09].

Método HM (%) TDR (%) FPR (%) HD (pixels) Erros (%)
AT 16.20 91.30 4.08 54.67 19
GVF 19.98 90.89 8.67 48.80 16
AS 12.63 95.47 6.36 36.90 8
C-LS 19.09 83.39 2.55 57.01 22
EM-LS 15.06 95.20 6.17 49.67 11
FBSM 14.73 93.67 3.73 47.04 18

Os resultados experimentais sdo divididos em duas partes. Primeiro,
avaliar os algoritmos usando os dados de todo o conjunto de imagens. Em seguida,
avaliar o desempenho dos métodos de segmentacéo.

O banco de dados de 100 imagens foram processadas utilizando todos os
métodos em avaliacdo. Os resultados da segmentagdo foram comparados com as
imagens de referéncia (ground-truth) e os erros de segmentacao foram avaliadas por
quatro métricas ja descritas. A tabela acima mostra as pontuacdes para cada
meétodo. O melhor método de acordo com a distancia Hammoude € a AS com uma

pontuacdo de 12,63%. A melhor taxa de verdadeiro é alcancado pela AS e de EM
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(95,47% e 95,20%, respectivamente). As melhores taxas de falso positivo foi obtido
pela LS-C (2,55%). A distancia Hausdorff se comporta de forma semelhante a
distancia Hammoude. A taxa de deteccdo de pixels verdadeiros é especialmente
importante, pois mede a fracdo de pixels da lesdo que sao detectados em todas as

imagens.

3.1.3 Algoritmos de Segmentacéo por Ganster

O estudo realizado por Ganster et. al. [GANO1], obtém a imagem binéaria da
lesdo através de diversos algoritmos de segmentagcdo. A ferramenta ELM
desenvolvida pelos autores tem provado ser uma ferramenta importante na deteccéo
do melanoma maligno. Em ELM, uma luz é projetada sobre o objeto tornando a
superficie translicida e tornando visiveis as estruturas da superficie.

Segundo os autores, a segmentacdo da lesdo € obtida pela fusdo de varios
algoritmos simples de segmentacao (thresholding e agrupamento de cores). O
conceito de fusdo permite a prorrogacédo do modulo de segmentacéo por integracéo
de outros métodos (analise de textura e cor). Na aplicacdo da pesquisa, 0s autores
notaram que as lesGes apresentam grandes variagdes de tamanho, cor e contraste.
A fim de ndo perder nenhuma caracteristica importante da lesdo, a morfologia em
escala de cinza foi usada para obter a segmentacdo. Em fases posteriores, a
informacéo foi obtida a partir da imagem original.

Resultados obtidos na etapa de segmentacédo: as bordas das lesbes foram
comparadas com as bordas das lesbes marcadas por um dermatologista especialista
e as diferencas encontradas foram avaliadas em trés etapas. Primeiro, um conjunto
de 150 imagens foi selecionado e as bordas da lesdo foram marcadas manualmente
por um especialista. Varios recursos como area, perimetro, forma, foram calculados
para ambos os conjuntos de lesbes (marcacdo manual de um dermatologista
especialista e a extracdo automatica pelo sistema) e avaliados estatisticamente. A
comparacao das areas das lesdes sofreu uma diferenca média em pixels de 4.183
pixels com um desvio padrdo de 6.771 pixels. O tamanho médio da lesdo foi de
53.217 pixels na segmentacdo manual. Na segunda etapa da avaliagdo, as

mascaras de um conjunto de 400 imagens de lesdes foram inspecionadas por quatro
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dermatologistas experientes e, segundo eles, a segmentacao foi dita correta sobre
os limites da lesao (fronteira). O restante das imagens (4.000 imagens) foi avaliado
visualmente por um unico especialista.

De um total de 4.000 imagens, o algoritmo de segmentacéo néo foi capaz de
detectar qualquer lesdo em 19 casos, 0 que equivale a 0,48%. Em 140 casos
(3,5%), a segmentacdo das lesbes néo foi satisfatoria. De forma geral, 159 imagens
foram rejeitadas devido a falhas na segmentacédo. O desempenho alcancado € de

cerca de 96% de correta segmentacdo das imagens.

3.1.4 Métodos para Classificacdo de Lesdes por Magl ogiannis

O estudo realizado por Maglogiannis [MAG10], apresenta caracteristicas
visuais utilizadas para a classificacdo das les6es e métodos para defini-los. Os
recursos empregados na definicdo de caracteristicas para a detec¢cdo do melanoma
sdo de alta sensibilidade e probabilidade de resposta Verdadeiro Positivo. As
caracteristicas devem ter probabilidade de resposta Falso Positivo. Embora no
paradigma de classificacdo ambos os fatores sao considerados importantes no caso
do melanoma maligno, o aumento dos verdadeiros positivos sdo mais importantes.
Em relag&o as caracteristicas, a énfase tem sido na avaliagdo do tamanho da leséo,
forma, cor e textura. Apos a extracdo, as caracteristicas foram testadas com varios

classificadores e 0 SVM mostrou-se mais eficiente.

3.1.5 Andlise do Histograma por Stanley et. al.

O estudo realizado por Stanley et. al. [STAO7] apresenta uma abordagem
utilizando a cor como elemento para a deteccdo do melanoma maligno. As cores
caracteristicas do melanoma foram determinadas através da analise do histograma
de cores. Os resultados experimentais indicam que o0s recursos de cores estdo

localizados no interior da lesé&o excluindo os 10% da regido mais central.
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3.1.6 Modelo de Segmentacdo Baseado em MRF por Tran

Tran [TRA10], apresenta em seu estudo os modelos classicos de
segmentacao de imagens e a implementacdo do modelo de segmentacédo baseado
em MRF a fim de produzir resultados melhores. O estudo mostra que os algoritmos
de segmentacdo MRF sdo melhores do que os meétodos classicos. Uma forte
caracteristica do modelo MRF é a remocdo de ruidos. A desvantagem da
abordagem MRF € que € muito mais lenta do que os outros métodos classicos de

segmentacao.

3.1.7 Algoritmo de Segmentacdo Nao-supervisionado p  or Mollersen

A dissertacdo de mestrado apresentada por Mollersen [MOLO8] propde um
algoritmo n&o-supervisionado de segmentacdo de lesédo e de pré-processamento
(filtragem, correcdo de iluminacdo). O algoritmo é eficaz na remocdo de ruidos,
baseado em opera¢gbes morfoldgicas binarias. O algoritmo de segmentacdo é
baseado em limiarizacéo global e analise do histograma a partir da imagem RGB.

ApoOs a limiarizacdo global, o pés-processamento € aplicado para identificar a
lesdo. As imagens dermatoscopicas foram divididas em dois grupos: conjunto de
treinamento e teste. O conjunto de treinamento consiste em 68 imagens e o0 conjunto
de testes em 156 imagens. 80 das imagens do conjunto de testes foram avaliadas
por um dermatologista especialista. Isso significa que os parametros utilizados no
algoritmo de segmentacdo sdo escolhidos de forma independente das 80 imagens
gue séo avaliadas.

O algoritmo proposto é simples e eficiente. Especificamente apresentam-se
dois algoritmos: um para a remocao de ruidos e outro para a segmentacéo da lesao.
O algoritmo de segmentacdo se baseia na analise do histograma e limiarizacéo
global. Na analise do histograma 0s Unicos parametros analisados sdo o numero de
bits no histograma e o minimo local. Os valores desses parametros sao ajustados

para amostras de imagens com resolucdo ou tamanho diferente.
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Das 80 imagens, uma foi excluida, e das 79 imagens restantes 87% a
classificacdo foi boa/aceitavel, 9% das imagens a classificacdo foi ruim e 4%

receberam o conceito de aceitavel para um dermatologista e ruim para o outro.

3.1.8 Combinacéo de Segmentacao Fuzzy CMeans e Segm entacdo Fuzzy por
Zhou

ZHOU et. Al. [ZHOO09], prop6e uma nova abordagem que combina a
segmentacao fuzzy CMeans que utiliza um algoritmo de deslocamento anisotrépico
meédio junto com a segmentacédo fuzzy. O algoritmo classico fuzzy CMeans baseia-
se na idéia de encontrar centros de clusters ajustando suas posicdes. Na
abordagem proposta, os pontos de coleta em uma area definida séo tratados como
membros do mesmo segmento. Para determinar a composi¢cdo de um ponto de uma
imagem, o calculo de similaridade deve ser alcancado entre este ponto e o centro do
segmento. Além disso, a coeréncia entre esse ponto e 0s pontos ao seu redor
precisa ser descoberto (por exemplo: cor, consisténcia ou intensidade) para que
possa ser usado para remover qualquer inconsisténcia como, por exemplo, ruidos.

O algoritmo de segmentacéo proposto foi avaliado em um conjunto de 100
imagens (30 imagens de melanoma maligno e 70 imagens benignas). Alguns
algoritmos convencionais sdo comparados com a nova abordagem, séo eles: FCM,
EnFCM e ESFCM. Numa fase final, a transformacdo morfologica foi utilizada para
analisar os resultados da segmentacéo, especialmente as bordas das imagens e
remocao de pequenas areas isoladas. Observa-se, como mostra a figura abaixo, que
as segmentacdes produzidas por FCM classico e FSFCM sdo menos suaves que
agueles por EnFCM e AMSFCM. Isso porque RSFCM usa FCM na segunda fase,
ambos tém caracteristicas aproximadas. E EnFCM e AMSFCM leva em
consideracao os pixels da imagens para que seus resultados sejam suavizados na
fase FCM.
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Figura 3.6: a) imagem original; b) imagem ground truth; ¢c) FCM; d) RSFCM; e)
EnFCM e f) AMSFCM [ZHOO09].

Percebe-se que os algoritmos convencionais geram resultados semelhantes,
enquanto que, o algoritmo AMSFCM proposto possui claramente os melhores
resultados para as bordas da leséo.

Para a segmentacdo foi registrado o numero de TP, FP, FN e TN das
imagens. Através desse registro pode-se observar que a abordagem proposta
AMSFCM possui um melhor desempenho com sensibilidade de cerca de 78%
enguanto 0s outros algoritmos apenas 74%, oferecendo uma segmentacao superior

a outras abordagens fuzzy c-means.

3.1.9 Segmentacédo Baseado no Conceito Six Sigma por  Sethumadhav

O estudo realizado por Sethumadhav [SET09] apresenta um método para
analisar as lesfes cutaneas usando o processo de segmentacdo baseado no
conceito Six Sigma. Esse conceito apresenta uma analise mais aprofundada sobre a

incidéncia e propagacdo do cancer. E baseado nos principios de Graficos de
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Controle, que incide sobre o fato de que a variabilidade existe em todos os
processos repetitivos. A variagdo heterogénea das cores da pele € considerada uma
causa assinalavel. Estas variacbes possuem maior magnitude quanto comparado
com as variagdes encontradas em pele normal. Na abordagem proposta, a imagem
é dividida em sub-regides retangulares pequenas. Entdo, baseado na metodologia
de controle de gréfico as regides significativas sdo identificadas, trazendo uma
segmentacao efetiva das regides de alto contraste de cores.

Para a limiarizacdo de imagens com Six Sigma o plano de cor RGB é utilizado
na representacao de valores de cor de pixels para a analise. A imagem de tamanho
MxN € cortada em pequenas sub regides de tamanho mxn. Para tracas os graficos
de controle, limites de mais ou menos 3 sigma sao calculados e denominados limites
de controle.

A variacdo de propagacdo de cor € analisada considerando as sub regifes
fora do limite de controle. O método proposto foi testado para um grupo de 35 lesdes
malignas e os resultados da segmentacdo em relacdo ao RGB, de 9 lesdes sao

mostrados na figura 3.7.
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Figura 3.7: Numero de pixels para as janelas (4x4); (4x5); (5x4) e (5x5). a)
vermelho, b) verde, c) azul e d) cor média [ZHOO09].
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Os resultados obtidos com essa abordagem sé&o muito promissores, segundo
0S autores, mas pode nao ter um bom desempenho em imagens com grande
quantidade de ruidos (pelos) e um pré-processamento € necessario para eliminar

esses ruidos para obter melhores resultados.

3.1.10 Avaliacéo de Algoritmos por Alcon

Alcdn et. al. [ALCO09] descreve um sistema de controle automatico de lesbes e
diagnostico de melanoma. O sistema inclui um componente de apoio a decisao, que
combina o resultado da classificacdo de imagens com o conhecimento de contexto,
tais como o tipo de pele, idade, sexo, parte do corpo afetada. Para a avaliacdo dos
algoritmos foi usadas um conjunto de 152 imagens (45 benignas e 107 malignas). O
sistema tem uma preciséo de 86%.

Os algoritmos de segmentacdo sdo usados para separar a lesdo do fundo.
Dentre os algoritmos testados, a limiarizacdo foi usada como método de
segmentacdo das lesdes. Para a implementacdo do método de limiarizacdo, o
algoritmo de limiarizacédo de Otsu foi usado como exemplo. Apds a segmentacao da
lesdo pigmentada, as caracteristicas essenciais sdo extraidas para decidir se a

imagem é benigna ou maligna.
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Capitulo 4

Método Proposto, Experimentos e Resultados
Alcancados

A metodologia proposta tem como énfase extrair a lesédo de seu contexto, ou
seja, separa-la do restante da imagem sem prejudicar suas cores, sua geometria e

seu formato. A metodologia consiste nos topicos apresentados na figura 4.1.

,
Imagem Filtragem
Colorida Lexicogréfica ISH

- N
Conversao em
Escala de Cinza
g
a N
Binarizacéo
| g
a N
Filtragem
Binaria
a N
Filtragem de
Ruidos

Figura 4.1 — Metodologia proposta.
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4.1 Formacéo da Base de Dados

A formacdo da base de dados consiste em imagens coletadas de diversas
fontes (sites distintos de imagens de melanoma), diferentemente do previsto
inicialmente que citava somente imagens do site francés. Durante a formacao da
base, ndo houve acesso a informacéo sobre meios de captura. Portanto, sdo bases
com diferentes tipos de resolucao, iluminacgao, etc., por isso, algumas imagens com
dificil identificacdo foram descartadas. A base de dados consiste em 300 imagens
dividida em dois grupos: 150 imagens de melanoma benignas e 150 imagens de
melanoma malignas. A partir da base de dados, 60% das imagens serdo usadas

para treinamento, 20% para testes e 20% para validagao.

Imagem original Imagem ground-thruth

(b)

Figura 4.2 — (a) imagem original e (b) exemplos de imagens ground-truth.
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4.2 Formacéo das Bases Ground-truth

O termo “base ground-truth” significa neste contexto gerar a solucéo ideal da
segmentacao da lesdo da regido do melanoma para todas as imagens usadas nos
testes de treino e validacdo. A formacao da base ground-truth foi totalmente manual
e nao teve participacdo de dermatologistas para avaliacdo. A segmentacéao ideal foi
obtida seguindo uma légica de profissionais da area de processamento de imagens.
A figura 4.2 mostra exemplos de imagens ground-thruth.

4.3 Filtragem Morfologica por Cor

Através da filtragem morfol6gica por cor, objetiva-se aprimorar as cores da
lesdo no sentido de realcar a sua geometria perante o fundo, respeitando o seu
formato sem deforma-la. Nenhuma técnica especifica de remocédo de pelos foi
aplicada. Tanto a eliminacdo de pélos quanto do ruido € implicitamente embutida
nesta etapa. O processo morfolégico adotado foi de abertura (erosdo seguida de
dilatacao).

A figura 4.3 ilustra os resultados da abertura por ordenacéo lexicogréafica HSI
com elemento estruturante (EE) quadrado 3x3, 5x5 e 7x7. Testes exaustivos
permitiram definir como melhor sequéncia de filtragem o uso da abertura com

elemento estruturante (EE) quadrado 3x3.

(@) (b)
(€) (d)
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Figura 4.3 - Exemplos de filtragem em cor: (a) Imagem original; (b) Abertura com EE
Quadrado 3x3, (c) Abertura com EE Quadrado 5x5, (d) Abertura com EE Quadrado
7XT.

4.4 Segmentacao por Limiarizacao

A extracdo da regiao lesada faz-se por segmentacdo por limiarizacdo global.
Inicialmente as imagens filtradas coloridas sdo transformadas em imagens em niveis
de cinza. Apos ter testado varios métodos de binarizacdo disponiveis na literatura, a
limiarizacao global de Renyi [SAH97] mostrou-se a mais eficiente no que diz respeito
“ao resgate” das lesdes sem prejudicar a geometria e o formato e sem adicionar ou
remover partes das mesmas.

Através dos resultados da segmentacado por limiarizagdo mostrados na Figura
4.4, é possivel observar alguns dos beneficios da filtragem morfolégica por cor. Sem
filtragem, as regides segmentadas sao imperfeitas. A abertura morfologica por cor
propiciou a remocdo do ruido colorido e dos brilhos excessivos preservando a
geometria e forma das lesfes. Resultando em regides segmentadas mais perfeitas.

4.5 Filtragem Morfologica Binaria

Esta etapa consiste no preenchimento de lacunas na regido segmentada do
melanoma e na remocéo do ruido. O preenchimento foi realizado por reconstrucao
morfologica binaria [FAC96]. A remocédo do ruido busca eliminar minimos e maximos
locais inferiores a um dado tamanho sem afetar as estruturas da regido segmentada
do melanoma. Essa etapa foi realizada por abertura binaria com elemento
estruturante quadrado 7x7. A Figura 4.4 ilustra resultados obtidos com imagens
apresentando grandes variacbes de cor, de bordas e de forma. Percebe-se a
eficiéncia da abordagem proposta quando se compara as imagens obtidas pela
abordagem proposta (Figura 4.4-(c)) com as imagens da segmentacdo ideal
(ground-truth) da Figura 4.4-(d).
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Figura 4.4 - Resultados da abordagem: (a) Imagem original com borda da regiédo
segmentada (b) Binarizacdo (c) Filtragem morfoldgica binaria (d) Segmentacéo ideal
(ground-truth).

Diferentemente do que existe na literatura [PNNO1], [MOTO1], aqui serao
aplicadas operacdes morfoldgicas em cores por ordenagdo lexicografica ISH
enfatizando aprimorar o contraste da lesdao [FIBO4]. Exemplos podem ser
observados na figura 4.5. A partir da imagem original 4.5-(a), a imagem 4.5-(b)
mostra um exemplo de filtragem por abertura morfolégica em cores por ordenacao
lexicogréfica ISH com 10 iteragBes. A imagem 4.5-(c) apresenta um exemplo de
filtragem por abertura morfolégica em cores por ordenacéo lexicografica HSI com 10

iteracdes.
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Figura 4.5: (a) imagem de melanoma maligno [GBMO7]. (b) filtragem lexicografica
ISH. Imagem (c) filtragem lexicografica HSI.

4.6 Avaliacdo da Abordagem Morfologica Proposta

A avaliacdo da eficiéncia da abordagem morfolégica proposta de extracao
automatica da regido lesada do melanoma ndo pode ser unicamente visual, mas
deve obrigatoriamente passar por uma andlise numérica. Isto significa comparar a
segmentacao obtida com a segmentacéao ideal esperada.

Conforme a estratégia usada nas publicac6es internacionais, tal comparacéo
€ realizada a partir de bases ground-truth. O termo “base ground-truth” significa
neste contexto gerar a solucdo ideal da segmentacdo da lesdo da regido do
melanoma para todas as imagens usadas nos testes de treino e validacao.

A formacdo da base ground-truth ndo teve participacdo de dermatologistas
para avaliacdo dessa base. A segmentacédo ideal foi obtida seguindo uma légica de
profissionais da area de processamento de imagens.

Para analisar a abordagem proposta, dois procedimentos foram realizados. O
primeiro procedimento consistiu numa avaliacdo numérica com doze métricas a
partir de 2 bases de imagens de melanoma benigno e maligno, cada uma
contabilizando 150 imagens. As imagens foram coletadas através do site francés
[TVIO7] que descreve e apresenta diferentes tipos de lesbes benignas e malignas.

Para cada imagem foi gerada, manualmente por um especialista em processamento
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de imagens, a imagem da segmentacao ideal (ground-truth) [BEF10] e [BEF10],

como mostra a Figura 4.6-(b).

(b)

(b)

(b)
Figura 4.6: Exemplos de segmentacdo manual: (a) Imagem original;
(b) segmentacédo manual da lesao; (c) Contorno sobreposto a imagem original.

4.6.1 Resultados com a Base de Imagens Benignas

Os resultados obtidos na elaboracédo da base ground-truth consistem em
uma base de 150 imagens de lesbes benignas do melanoma.

A base de benignas consiste em uma primeira etapa em selecionar ou rejeitar
imagens da base inicial em funcao da dificuldade visual em se localizar com exatidao
a regiao lesada do melanoma. E numa segunda etapa em segmentar manualmente
a regiao lesada das imagens selecionadas.

Da base inicial de 160 imagens de lesGes benignas do melanoma, 10
imagens foram eliminadas, devido a dificuldade visual em se localizar com exatidao
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a regiao lesada do melanoma. Portanto, a base diminuiu para 150 imagens. A partir
da base de 150 imagens, a regido lesada de cada imagem foi segmentada

manualmente. A figura 4.6 ilustra exemplos de imagens segmentadas.

4.6.2 Resultados com a Base de Imagens Malignas

Da mesma forma que realizado com a base de benignas, a base de malignas
apresenta alguns dos resultados obtidos na elaboracdo da base ground-truth no
caso de 150 imagens de lesdes malignas do melanoma.

A metodologia proposta consistiu, numa primeira etapa em selecionar ou
rejeitar imagens da base inicial em funcao da dificuldade visual em se localizar com
exatiddo a regido lesada do melanoma. E numa segunda etapa em segmentar
manualmente a regido lesada das imagens selecionadas.

Da base inicial de 180 imagens de lesdes malignas do melanoma, 30 imagens
foram eliminadas, devido a dificuldade visual em se localizar com exatidédo a regido
lesada do melanoma. Portanto, a base diminuiu para 150 imagens. A figura 4.7

mostra um exemplo de imagem complexa eliminada.

Figura 4.7: Exemplo de imagem complexa eliminada devido a dificuldade em
enxergar os limites da leséo.

A partir da base de 150 imagens, a regido lesada de cada imagem foi
segmentada manualmente. A figura 4.8 ilustra exemplos de imagens segmentadas.
Nesta figura é possivel verificar a grande variabilidade de formatos e cores das

regides lesadas do melanoma.
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Figura 4.8 - Exemplos de segmentacdo manual: (a) Imagem original,

(b) segmentacdo manual da lesao; (c) Contorno sobreposto a imagem original.
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Estas bases ground-truth sdo de suma importancia na avaliagcdo da eficiéncia
da abordagem morfolégica proposta segundo os padrfes usados nas publicacdes

internacionais.

4.7 Morfologia Matematica em Cor

Testes exaustivos permitiram definir como melhor sequéncia de filtragem o
uso de erosédo com 3 iteracdes seguidas de dilatacdo com 3 iteracdes. A figura 4.9
ilustra exemplo de filtragem e segmentacdo de lesGes benignas e malignas de
coloracdo e formato diversos. Nesta etapa, usou-se a limiarizagcdo de Renyi para as
bases de benignas e malignas. Para facilitar a comparacéao visual, o contorno da

leséo foi sobreposto a imagem original.

(c) (d)

(@) (b) (©)
Figura 4.9: Exemplos de segmentacédo: (a) Imagem original; (b) Filtragem
morfolégica; (c) Segmentacéo da lesdo; (d) Contorno sobreposto a imagem original.

A filtragem morfolégica em cores por ordenacdo lexicografica HSI, assim

como Ortiz et al. [ORTO02], a ordenacdo lexicografica (denotada por Oy), foi
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determinante para extrair eficientemente a lesdo respeitando a sua geometria,
evitando que a presenca de pelos gere distorcbes. De acordo com a base de dados
de 300 imagens pode-se afirmar que, em 90% das imagens (benignas e malignas), a
lesdo foi extraida de forma que nado prejudicou sua geometria e formato, como

mostra a figura 4.9.

4.8 Classificador ndo supervisionado  Fuzzy C-Means

O classificador n&o supervisionado Fuzzy CMeans foi o segundo
procedimento usado para comparar a metodologia proposta com a abordagem de
segmentacdo do melanoma de Cheng e Umbaugh [CHEO5] que foi modificada e
aprimorada. Neste procedimento substituiu-se o espaco de cor RGB pelo espaco de
cor TSL considerado por Vezhnevets et al [VEZ03] como o espaco de cor mais
apropriado para processar imagens de pele humana. O nimero de caracteristicas foi
reduzido de sete para cinco (média, desvio padréo, skewness e kurtosis) para cada
um dos trés canais Tintura, Saturagdo e Luminancia do espa¢o TSL. Reduzindo
assim o vetor de caracteristicas em 12 caracteristicas no lugar de 17 na abordagem
original de Cheng e Umbaugh [CHEO5]. Por fim, o classificador multi-layer
perceptron (MLP) foi substituido pelo classificador Fuzzy CMeans [YONO4].

As mesmas métricas e bases de imagens de melanoma acima citadas foram
utilizadas para avaliar a abordagem modificada Fuzzy C-means. As tabelas 1 e 2
ilustram, através das doze meétricas, os resultados das avaliacbes numéricas da
abordagem proposta e da abordagem modificada Fuzzy CMeans para as duas
bases. A imagem 4.10-(b) mostra a filtragem com Fuzzy CMeans canal L e 2 centros

e a imagem 4.10-(c) a segmentacao da leséo.
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Figura 4.10: Exemplos de segmentacédo: (a) Imagem original; (b) Filtragem com
Fuzzy CMeans canal L e centros; (c) Segmentacéo da leséo.

4.9 Anélise da Avaliacdo da Abordagem Morfolégica

A abordagem modificada a partir da abordagem original de Cheng e Umbaugh
[CHEOS5] que obteve 78% de sucesso na segmentacdo do melanoma para uma base
de 160 imagens coloridas de tumores [BIM99], obteve uma maior taxa de
segmentacdo com taxas de verdadeiros positivos TP (86,69+18,80)% e
(89,33+18,14)% para as bases de melanoma benigno e maligno, respectivamente.

A abordagem morfolégica proposta superou a abordagem modificada com
taxas bem superiores de TP (95,67+ 06,17)% e (97,22+04,96 )% para as bases de
melanoma benigno e maligno. Essa maior eficiéncia se reflete ndo somente em
relagdo as taxas de verdadeiros positivos TP, mas também aos valores das métricas
ME, RAE, TN, FP, FN, P, A, R, ER, e também em relacdo as taxas de desvio
padrdo. Em seguida, a descrigcdo das métricas de avaliacéo:

* No caso do melanoma um pixel Verdadeiro Positivo TP é um pixel que

€ PRETO na imagem ideal da segmentacdo e também PRETO na



62

abordagem de segmentacéo proposta; um pixel Falso Positivo FP € um
pixel que é BRANCO (fundo) na imagem ideal da segmentacéo e que
virou PRETO (considerado como da regido lesada) na segmentacao
proposta; um pixel Verdadeiro Positivo FN € um pixel que € BRANCO
na imagem ideal da segmentacdo e também BRANCO (fundo) na
segmentacgdo proposta; um pixel Falso Positivo FN € um pixel que é
PRETO na imagem ideal da segmentacdo e que virou BRANCO
(fundo) na segmentacao proposta.

Erro de classificacdo — ME: retorna 0 no caso de segmentacao perfeita
e 1 no caso de ma segmentacao. Pode ser descrita pela equacéo 4.1
onde (Bg, Fg) e (Bs,Fs) representam o fundo e o primeiro plano da
imagem ground-truth e a segmentacdo obtida pelo método proposto,

respectivamente, sendo “||” a cardinalidade:

|B, N B, |+|F, nF,| 4.1
|By [+]F, |

ME =1-

Erro Relativo ao Primeiro Plano — RAE: retorna 0 no caso de
segmentacdo perfeita e 1 no caso de ma segmentacdo. Pode ser
descrita pela equacdo 4.2 onde Fg e Fs representam o fundo da
imagem ground-truth e a segmentacdo obtida pelo método proposto,

respectivamente, sendo “||” a cardinalidade:

F|-|F
RAE = IFo [=1F | if |[F, |>F, | 4.2
| Fyg |
or
F|-|F
IR 1715 g|i1‘IFgI<IFs|

|F |
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* Precisdo — P: retorna 1 no caso de segmentacdo perfeita e pode ser
descrita pela equacéao 4.3:

_ TP 4.3
TP + FP

* Acuracia — A: retorna 1 no caso de segmentacdo perfeita e pode ser
descrita pela equacéao 4.4:

_ TP+TN
TP+TN+FP+FN 4.4

* Revocacao — R: retorna 1 no caso de segmentacéo perfeita. Pode ser
descrita pela equacgéao 4.5.
S L
TP +FN 4.5
 Taxa de Erro — ER: retorna 0 no caso de segmentacao perfeita. Pode
ser descrita pela equacao 4.6.
R= FP
TP +FN 4.6
* A medida FM: retorna 1 no caso de segmentacado perfeita. Pode ser

descrita pela equacgao 4.7.

_2*P*R
P+R 4.7

FM

» Taxa negativa — NRM: retorna O no caso de segmentacao perfeita.
Pode ser descrita pela equacao 4.8.

NR., + NR
e T onde NR,, - PN NR., -_FP
TP+ FN TP+ FN 4.8

NRM =

Pode-se ainda enfatizar que as taxas FM e NRM, consideradas por [GATO09]
como sendo as mais representativas em termos de eficiéncia, sdo de
(95,22+03,88)% e (04,79+03,79)% para a base de melanoma benigno e de (94,65+
03,78)% e (05,56 + 03,96)% para a base de melanoma maligno. Pode ainda
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perceber ainda que os valores de desvio padrao sdo aproximadamente quatro vezes
inferiores aos valores de desvio padrdo das mesmas taxas para a abordagem
modificada Fuzzy C-means. O que demonstra a eficiéncia da metodologia proposta.

Tabela 4.1: Avaliacdo da abordagem proposta a partir das doze métricas (em %).

ME RAE TP N FP EN P A R ER FM | NRM

Benignas | 04,35 | 12,37 | 95,67 | 94,75 | 05,25 | 04,33 | 95,26 | 95,21 | 95,67 | 04,79 | 95,22 | 04,79

Benignas
Desvio
Padrio 04,00 |13,87 |06,17 | 06,67 [ 06,67 | 06,17 | 05,57 | 03,79 | 06,17 | 03,79 | 03,88 | 03,79

Malignas | 05,84 |12,30 | 97,22 |91,66 | 08,34 | 02,78 | 92,62 | 94,44 | 97.22 | 05,56 | 94,65 | 05,56

Malignas
Desvia
Padrio 04,46 |09,10 [04,96 |07.75 |07.75 | 04,96 | 06.24 | 03,96 | 04,96 | 03,96 | 03,78 | 03,96

Tabela 4.2: Avaliacdo da abordagem Fuzzy CMeans a partir das doze métricas (em %).

ME RAE TP TN FP EN P A R ER FM | NRM
Benignas 08,00 | 17,25 | 86,69 [ 92,63 | 07,15 13,26 | 93,41 | 89,78 | 86,73 | 10,22 | 88,33 | 10,20
Benignas
Desvio
Padrio 08,00 | 17,37 | 18,80 (09,22 | 09,15 | 18,81 | 07,27 [ 09,12 | 18,81 | 09,12 | 12,52 | 09,12
Malignas 10,40 | 18,45 | 89,33 | 88,43 | 11,57 | 10,67 | 89,79 | 88,88 | 89,33 | 11,12 | 87,82 | 11,12
Malignas
Desvio
Padrio 07,04 | 16,24 | 18,14 [10,73] 10,73 | 18,14 | 07,86 | 08,84 | 18,14 | 08,84 | 13,33 | 08,84

4.10 Exemplos de segmentacdo do melanoma mal sucedidos por Abordagem

Morfologica e por Abordagem  Fuzzy CMeans

No exemplo da figura 4.11 o resultado nao foi como o esperado pelo fato da
imagem original apresentar um desequilibrio de contraste e brilho entre os lados

esquerdo e direito.
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(b)
Figura 4.11 — Imagem original (a); Imagem segmentada incorretamente (b).
Outro exemplo que ilustra a dificuldade da abordagem Fuzzy Cmeans em
segmentar a lesdo e o caso da figura 4.12 em que pode ser visto o brilho excessivo

no meio da mancha. O processo de limiarizacdo ndo conseguiu interpretar e

segmentar as duas regides pele e mancha.

(@) (b)

Figura 4.12 — Imagem original (a); Imagem segmentada incorretamente (b).

4.11 Ferramentas Utilizadas para os Experimentos

A implementacgao dos algoritmos em estudo foi executada na linguagem
Microsoft Visual Studio C++ verséao 6. Computador Dual Core, 3 GB de RAM com

sistema operacional Windows XP.
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Conclusao

Uma abordagem de segmentacdo automatica do melanoma baseada em
ferramentas morfologicas foi apresentada neste trabalho.

A partir da formagcao de duas bases (benigno e maligno) gerou-se a base
ground-truth que nada mais é do que gerar a segmentacao ideal da regido da leséo
para cada imagem que compde as duas bases.

Para cada uma das bases de imagens (benigno e maligno) a filtragem
morfolégica em cor foi usada baseada na ordenacéo lexicogréfica no espaco de cor
HSI. Testes exaustivos permitiram definir como melhor sequéncia de filtragem o uso
de erosdo com 3 iteracOes seguidas de dilatacdo com 3 iteracdes com ordenacéo
lexicografica ISH.

Apés a filtragem das imagens definiu-se uma sequéncia de processos que
enfatizam as cores da lesdo do melanoma a fim de realcar a sua geometria perante
o fundo, etapa de segmentacao e extracdo de lesdes. Para essa etapa, varios testes
permitiram definir a limiarizacdo de Renyi a fim de obter melhores resultados para as
duas bases de imagens. De acordo com a base de dados de 300 imagens pode-se
afirmar que, em 90% das imagens (benignas e malignas), a lesao foi extraida de
forma que nao prejudicou sua geometria e formato.

Para avaliar a eficiéncia da abordagem proposta com a abordagem de
[CHEOS5] 12 métricas foram aplicadas para as duas bases de imagens. Concluindo, a
abordagem morfolégica proposta superou a abordagem modificada com taxas bem
superiores de TP (95,67+ 06,17)% e (97,22+04,96 )% para as bases de melanoma
benigno e maligno. Essa maior eficiéncia se reflete ndo somente em relacdo as
taxas de verdadeiros positivos TP, mas também aos valores das métricas ME, RAE,
TN, FP, FN, P, A, R, ER, e também em relacdo as taxas de desvio padrao.

Este estudo mostra como o uso de operadores morfolégicos em cores, tons
de cinza e binarias podem eficientemente detectar lesdes melanoma. Nota-se que as
operacbes morfolégicas em cores evitam a perda de informagcdes. A escolha de

operadores morfolégicos em cor com base na ordem lexicografica HSI foi
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determinante para filtrar e melhorar as cores do melanoma. A escolha do processo
de binarizacdo pela entropia Renyi tem sido importante para melhor detectar a leséo
de melanoma.

A presente pesquisa contribuiu principalmente ao processamento de imagens
com modelos de cores diferentes como HSI, como também, o uso da morfologia
matematica em cor ainda pouco conhecida e aplicada na pratica.

Outra contribuicdo da pesquisa € a geracdo de imagens ground-truth,
definidas para cada imagem das duas bases de imagens, a segmentacéo ideal da
regido da lesdo. No contexto desta pesquisa, a base ground-truth consiste em gerar
a solucéo ideal da segmentacdo da lesdo da regido do melanoma para todas as
imagens usadas nos testes de treino e validacao.

Como trabalho futuro sugere-se usar bases internacionais para confrontar
com a metodologia proposta na presente pesquisa. Como também, desenvolver

técnicas de reconhecimento do melanoma maligno e benigno.
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