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RESUMO

Atualmente, verifica-se uma ampla variedade de técnicas computacionais destinadas ao
processamento de imagens digitais que podem ser aplicadas as mais diversas areas de atu-
acao como na industria, comércio, educacao e medicina. Esta ultima destaca-se devido
a importancia, pois através da andlise de imagens digitais, algumas doencas de dificil
detecgao e identificacao podem ser diagnosticadas e tratadas adequadamente. Dentre as
doencas que podem ser detectadas através da analise de imagens digitais, destacam-se
as lesoes de pele, tendo como seu representante mais preocupante o melanoma cutaneo.
Pelo fato do melanoma apresentar dificil identificacdo ao ser comparado com outras le-
soes de pele ou nevos (pintas), podem ser usadas tecnologias baseadas em técnicas de
processamento de imagens digitais para caracterizar a doenca. Neste trabalho é aplicado
um método de segmentagao de imagens digitais para a deteccao do cancer de pele me-
lanoma, utilizando a técnica de superpizel, baseado no algoritmo Simple Linear Iterative
Clustering - SLIC. A técnica de superpizel apresenta, como caracteristica basica, o agru-
pamento de pixels em regioes significativamente semelhantes, em que serao analisadas as

caracteristicas das imagens de estudo, o que facilitara a deteccao de lesoes na pele.

Palavra-chave: Processamento de Imagens. Segmentacao de Imagens. Superpixels.

Cancer de pele.



ABSTRACT

Nowadays, there is a wide variety of computational techniques for the processing of digital
images that can be applied to a wide range of fields, such as industry, commerce, education
and the field of medicine. Highlighting with great importance, the field of medicine, which
through the analysis of digital images, some diseases that are difficult to detect and identify
can be diagnosed and treated properly. Among the diagnosed diseases, the skin lesions are
the most disturbing representative of cutaneous melanoma. Because melanoma presents
difficult identification when compared to other skin lesions or nevus (moles), technologies
based on digital imaging techniques may be used to characterize the disease. In this work
a digital image segmentation method is applied for the detection of melanoma skin cancer,
using the superpizel technique, based on the Simple Linear Iterative Clustering - SLIC
algorithm. The superpizel technique presents, as a basic characteristic, the grouping of
pixels in regions significantly similar, in which the characteristics of the study images will

be analyzed, which will facilitate the detection of skin lesions.

Keywords: Image Processing. Image Segmentation. Superpixels. Skin Cancer.
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1 INTRODUCAO

O processamento de imagens se desenvolveu de maneira bastante progressiva desde as
primeiras técnicas utilizadas para melhoramento de imagens digitalizadas para jornais, na
década de 20 (GONZALEZ; WOODS, 2000). Posteriormente, com a ascensao dos compu-
tadores digitais que foram utilizados para o melhoramento de nitidez nas imagens obtidas
nas exploragoes espaciais, técnicas de processamento de imagens vem sendo utilizadas
atualmente em larga escala e em diversas areas, objetivando a solucao de uma infinidade
de problemas.

Etapa indispensavel no processamento de imagens digitais, a segmentagao de ima-
gens ¢ considerada a operacao no limiar entre o pré-processamento e a analise de imagens
digitais (JAHNE, 2005). A segmentagao consiste na divisao ou separagao da imagem em
regioes com caracteristicas similares (PRATT, 2001) que, posteriormente, pode ser ana-
lisada a estrutura morfolégica dos objetos de interesse resultantes da divisao da imagem
(JAHNE, 2005).

Tarefa que demanda um alto grau de dificuldade em processamento de imagens, a
segmentacao serd responsavel pelo éxito ou insucesso na anélise (GONZALEZ; WOODS,
2000). Sendo que, para se ter uma segmentagao robusta, deverao ser considerados, pre-
viamente, o ambiente e a natureza dos objetos de interesse em que serao realizadas as
aplicagoes. Fundamentalmente, os algoritmos de segmentacao utilizam métodos basea-
dos em pixels individuais, bordas e regioes (JAHNE, 2005). Os algoritmos para imagens
monocromaticas baseiam-se em duas propriedades significativas: a descontinuidade e a
similaridade.

Dentre as diversas areas que utilizam os recursos do processamento de imagens
digitais, vem ganhando destaque especial o campo da medicina que tem sido auxiliado
grandemente através de técnicas que visam melhorar a informacao visual para analise e
interpretagdo das imagens médicas (GONZALEZ; WOODS, 2000). Dentre as técnicas
existentes, ressalta-se a melhoria no contraste ou nos valores de intensidade em cores,
dentre outros processos, o que resulta em uma maior facilidade na interpretacao das
imagens obtidas na realizacao de exames médicos.

Um segmento importante na area da medicina, em que ha a necessidade da analise
de imagens de forma minuciosa e precisa, relaciona-se as doencas de pele que requerem
um diagnoéstico relevante para ser detectado o tipo de lesao. Entre as lesoes mais preo-
cupantes sao as identificadas como canceres de pele, que se apresentam basicamente sob
duas formas: nao melanoma e melanoma (INCA, 2015). O cancer de pele melanoma
requer maior cuidado por ser considerado o mais agressivo, devido ao grande potencial de

metastizagao (SAMPAIO, 2007). Diante disso, o diagndstico precoce é muito relevante,
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pois o tipo de cancer melanoma, em seu estagio inicial, pode ser confundido com outras
lesoes de pele ou nevos, mais conhecidos como pintas, manchas ou sinais.

A preocupagao com o aumento de incidéncia do melanoma no Brasil, ante as es-
tatisticas de novos casos comparando-se os anos de 2016 (5.670 casos) (INCA, 2015) e
2018/2019 (6.260 casos) (INCA, 2017) entre homens e mulheres, direcionou este trabalho
a um estudo que auxiliasse a area médica no campo da dermatologia.

Em vista disso, uma técnica de processamento digital de imagens através de um
método de segmentacao baseado na extragao de superpizels, é desenvolvida neste trabalho
visando auxiliar no diagnéstico das lesoes de pele, viabilizando informagoes 1iteis que pos-
sam caracterizar e identificar adequadamente a doenca e, consequentemente, possibilitar
um tratamento apropriado a lesao.

Para esse fim é aplicado um método de segmentagao de imagens digitais para a
detecgao do cancer melanoma baseado no algoritmo Simple Linear Iterative Clustering
- SLIC (ACHANTA et al., 2010). A técnica desenvolvida pelo algoritmo SLIC é uma
adaptacao aprimorada do algoritmo k-means e apresenta como caracteristica bésica o
agrupamento de pizels em regides similares nitidamente relevantes (ACHANTA et al.,
2012), recurso que facilitard a detecgao das lesoes de pele dessa natureza.

Além de ser um método bastante utilizado, testado e avaliado em diversas areas e
aplicagoes, o algoritimo SLIC extrai superpizels através do espaco de cor CIELAB. Este
modelo ¢é identificado como referéncia padrao internacional de cor pois associa, de maneira
eficaz, seus valores de cor com a percepgao visual humana (MINOLTA, 2018), sendo ideal
para segmentacao de imagens naturais. Diante disso, o algoritmo SLIC demonstra ser um

método bastante promissor para a deteccao das bordas das imagens de cancer de pele.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Aplicar um método de segmentacao baseado na técnica de extracao de superpizels
que seja capaz de fornecer, eficientemente, a deteccao de regides nas imagens de lesoes de

pele que possam ter algum significado patologico.

1.1.2  Objetivos Especificos

Para realizar o que foi descrito na secao 1.1.1 é necessario determinar algumas

metas que, plenamente executadas, irao conduzir a conclusao do objetivo geral que sao:

e Estudar e compreender o funcionamento e desempenho das técnicas de segmentagao

de imagens baseadas na extracao de superpizels.

e Implementar a técnica de extragao de supepizels utilizando o algoritmo SLIC -
Simple Linear Iterative Clustering (ACHANTA et al., 2010).
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e Aplicar o método de segmentacao implementado em imagens de lesoes de pele com

o intuito de detectar adequadamente as bordas do cancer de pele do tipo melanoma.

e Ampliar o estado da arte das pesquisas sobre os métodos de segmentacao baseados

na extragao de superpizels.

1.2 Organizagao do Trabalho

Este trabalho estd dividido em 7 capitulos da seguinte forma:

e O Capitulo 1 faz a introducao descrevendo assuntos essenciais para o entendimento

dos demais temas abordados nos capitulos posteriores.
e O Capitulo 2 apresenta conceitos importantes sobre o Cancer de Pele.

e O Capitulo 3 introduz definigoes fundamentais do Processamento de Imagens Digi-
tais como: representacao de imagens, relacionamento entre pizels, algumas opera-

¢oes, etapas fundamentais para o processamento de imagens e espago de cores.

e O Capitulo 4 aborda a Segmentacgao de Imagens, apresentando desde as técnicas mais
conhecidas como também dois métodos de segmentacao baseados em algoritmos de
extracao de superpizels: Speeded-up Turbo Pixels e SLIC - Simple Linear Iterative

Clustering.

e O Capitulo 5 apresenta a metodologia proposta para este trabalho através da extra-

cao de superpizels para a deteccao de lesoes de pele com o algoritmo de segmentagao
SLIC.

e O Capitulo 6 descreve experimentos e resultados realizados com o método de seg-

mentagao de imagens pela extracao de superpizels através do algoritmo SLIC.

e O Capitulo 7 apresenta a conclusao do trabalho, descrevendo suas contribuigoes,

limitagoes e trabalhos futuros.
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2 CANCER DE PELE

A incidéncia de cancer de pele tem aumentado a medida em que aumenta a exposicao
aos raios ultravioleta. No Brasil, em regioes muito quentes como o Estado do Tocantins,
as elevadas temperaturas podem indicar um agravante quanto as lesoes de pele, espe-
cificamente um tipo de cancer mais conhecido como melanoma, além de outros como o
carcinoma basocelular e o carcinoma espinocelular.

No Brasil, para cada ano do biénio 2018-2019, estimam-se 85.170 novos casos de
cancer de pele nao melanoma nos homens e 80.410 nas mulheres, valores que correspondem
a um risco estimado de 82,53 casos novos a cada 100 mil homens e 75,84 para cada 100
mil mulheres. Com relagao ao melanoma, apesar da alta letalidade, sua incidéncia é
considerada baixa (2.920 casos novos em homens e 3.340 casos novos em mulheres) (INCA,
2017).

No estado do Tocantins foram estimados para 2018, 20 novos casos de cancer de
pele melanoma e 580 nao melanoma, sendo que na capital Palmas foram estimados 20
novos casos de cancer de pele melanoma e 80 nao melanoma. A Figura 2.1 descreve as
estimativas do cancer de pele para o ano de 2018 no estado, informando novos casos para

homens e mulheres.

Incidéncia geral no Estado e Capital

Melanoma Nao Melanoma
Tocantins 20 580
Palmas 20 80

Incidéncia por 100 mil habitantes no Estado e Capital

Homens Mulheres

Estado Capital Estado Capital
Melanoma <20 <20 Melanoma <20 <20
Nao Melanoma 240 30 N&o Melanoma 340 50

Figura 2.1 — Dados estatisticos do cancer de pele para 2018 no estado do
Tocantins (INCA, 2017).
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A incidéncia por 100 mil habitantes no estado é de 240 novos casos de cancer de
pele nao melanoma nos homens e 340 em mulheres, apresentando tanto para homens como
mulheres valores menores que 20 para o melanoma e, na capital Palmas, estimou-se 30
novos casos nao melanoma nos homens e 50 em mulheres, sendo estimado para o cancer

de pele melanoma valores menores que 20 tanto para homens como para mulheres (INCA,
2017).

2.1 Nevos melanociticos

Os nevos sao tumores benignos compostos de células névicas derivadas dos malandcitos
(células produtoras de melanina, responséveis pela cor da pele), que surgem comumente
nas pessoas sendo percebidos visualmente. Estao presentes em 1% dos recém-nascidos
e sua incidéncia aumenta no lactente e na crianca, tendo seu apice na quarta e quinta
décadas que, a partir dessa idade, tém tendéncia a diminuir (HABIF, 2004).

Os nevos melanociticos, de uma forma geral, podem ser classificados em nevos
comuns e nevos atipicos (displasicos) (SAMPAIO, 2007).

2.1.1 Nevos comuns

Os nevos comuns, frequentemente, sao uniformemente pigmentados, porém podem sofrer
alteracoes ao longo do tempo. Inicialmente sao manchas planas, de cor uniforme marrom
a negro, que aumentam até 4 a 8 mm de diametro conforme apresentado na Figura
2.2, podendo ser apresentados também como lesoes ligeiramente salientes, verrucosas,
pedunculadas ou em domo (SAMPAIO, 2007), e tendem a se concentrar em locais do
corpo expostos ao sol (HABIF, 2004).

Figura 2.2 — Nevos comuns, uniformemente pigmentados (BERNARDES,
2018).

Além dos nevos comuns, existem outros que apresentam uma variedade de formas

caracteristicas que devem ser prontamente reconhecidas para diferencia-los do melanoma
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maligno. A maioria dos nevos tem um potencial maligno muito baixo, nao obstante, vale
lembrar que dois tipos de nevos — os congénitos grandes e os atipicos — podem representar
um potencial maligno preocupante (HABIF, 2004).

2.1.2  Nevos displasicos

Diferentemente dos nevos comuns, os nevos displasicos sao caracterizados por serem mais
numerosos, evidentemente nas formas familiares, podendo ultrapassar um nimero de le-
soes superior a 100. Frequentemente, seu tamanho é maior, variando de 6 a 15 mm de
diametro (SAMPAIO, 2007). Podem ser planos ou com um centro elevado (em “ovo frito”)
conforme a Figura 2.3. Diferem dos nevos comuns por comegarem a surgir perto da pu-

berdade, ao invés da infancia e por continuar a se desenvolver e surgir novas lesoes apos
a quarta década (HABIF, 2004).

Figura 2.3 — Nevo displasico apresentando duas cores e area mais elevada no
centro, com aparéncia em “ovo frito” (MELANOMA, 2018).

Os nevos displasicos ocorrem, com frequéncia, no couro cabeludo, nas nadegas e
mamas, além das mesmas localizagoes dos nevos comuns. Sao evidenciados morfologica-
mente por bordas irregulares, pigmentacao irregular e variavel, do marrom ao marrom
escuro, ocorrendo também tons em réseo. As bordas sao irregulares e mal definidas com
a pigmentacao que desaparece gradativamente junto a pele normal (SAMPAIO, 2007).

Identificados em familias com tendéncia ao melanoma, no final da década de 1970,
os nevos displasicos, ou atipicos, ficaram determinados como marcadores cutaneos que
identificam os membros da familia especificos que apresentam risco aumentado de mela-
noma. O nevo displasico também é considerado como precursor isolado mais importante
do melanoma (HABIF, 2004), em que a doenga pode surgir sobre um nevo displdsico
(SAMPAIO, 2007). Além disso, os nevos displdsicos podem ter ocorréncia em pessoas
de familias com tendéncia ao melanoma e em pessoas que nao possuem histérico familiar
nem pessoal de melanoma (HABIF, 2004).
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2.2 Canceres de Pele Nao-Melanoma

Das lesoes de pele caracterizadas como cancer, o tipo mais comum ¢ designado como cancer
de pele nao melanoma. Apesar de apresentar letalidade baixa, sua incidéncia é alta. O
cancer de pele nao-melanoma é provocado pelo crescimento anormal e descontrolado das
células que compoem a pele, sendo que estas tém a disposicao de se formarem em camadas
e, com relacao a area afetada, pode-se definir os tipos de lesoes. O carcinoma basocelular

e o carcinoma espinocelular ou epidermoide sao os tipos de cancer mais comuns dessa

categoria (DERMATOLOGIA, 2018).

2.2.1 Carcinoma Basocelular

Considerado o mais benigno dos tumores malignos da pele, o carcinoma basocelular é
constituido por células que sao semelhantes as células basais da epiderme, localizando-se,
preferencialmente, nos dois tercos superiores da face. De carater invasivo, esse tumor é
o mais frequente dentre os tipos de lesoes identificadas como cancer de pele (SAMPAIO,
2007), (INCA, 2017). Se apresenta como uma ferida que sangra ou descama, que cura
e, mesmo apds tratamento, pode manifestar-se novamente. Raramente metastiza, sendo
infelizmente julgado como nao maligno. Cresce por invasao direta e destroi o tecido normal
e, se nao tratado ou inadequadamente tratado, o carcinoma basocelular pode comprometer
tecidos subcutaneos, inclusive ossos (HABIF, 2004).

Ocorre, frequentemente, em pessoas acima dos 40 anos, tendo como causas pre-
disponentes a exposicao a luz solar e pele clara. Irradiacoes radioterapicas prévias e
absorcao de compostos de arsénico, também sao considerados como causas desencadean-
tes do tumor. A forma mais comum do tumor é conhecida como carcinoma basocelular
nodular, caracterizado, morfologicamente, como uma papula rdosea, perolada, as vezes na
forma varizes, que cresce progressivamente a nodulo. Posteriormente progride, podendo
haver extensao da lesao em profundidade, com invasao e destruicao severa de musculos,
cartilagens e demais estruturas (SAMPAIO, 2007).

2.2.2 Carcinoma Espinocelular

O carcinoma espinocelular é considerado o segundo cancer de pele nao-melanoma mais
comum e, diferentemente do carcinoma basocelular, tem um risco potencial de apresentar
metastases (HABIF, 2004). Também conhecido como carcinoma epidermoide, o carcinoma
espinocelular ocorre com maior frequéncia em individuos com mais de 50 anos, principal-
mente os de sexo masculino devido a uma maior exposi¢ao de agentes cancerigenos como
o sol e o fumo (SAMPAIO, 2007).

Sendo originario no epitélio (tecido celular de revestimento), o carcinoma espino-
celular tem como fatores de risco a exposicao a luz solar ao longo do tempo, queimaduras

do sol, pele clara, olhos cinzentos ou azuis, cabelos claros, sardas ou telangiectasia facial
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(HABIF, 2004). Um outro fator que contribui na formagcao de carcinomas é o arsénico,
utilizado na industria de medicamentos e também na agua potavel. O contato prolon-
gado de derivados do alcatrao ou de hidrocarbonetos também sao considerados fatores
desencadeadores (SAMPAIO, 2007).

Comum em areas expostas ao sol, o carcinoma espinocelular se manifesta no couro
cabeludo, no dorso das maos e orelhas (HABIF, 2004), incluindo 14bio inferior, mucosa
bucal e genitélia externa (SAMPAIO, 2007). As lesdes que sao originadas nos labios ou
na pele aparentemente normal sao agressivos e metastizam para os linfonodos regionais e
outras areas (HABIF, 2004). As metdstases ocorrem também em cicatrizes de queimadu-
ras e sao raras nos carcinomas da face originarias de lesoes solares, levando meses ou anos
para se disseminar (SAMPAIO, 2007).

2.3 Melanoma

Neoplasia incidente nos melanécitos, o melanoma é o mais maligno dos tumores cutaneos,
manifestando-se frequentemente entre os 30 e 60 anos de idade (SAMPAIO, 2007), e
ocorre na pele, nos olhos, nas orelhas, no trato gastrintestinal, nas leptomeninges e nas
membranas mucosas oral e genital. Um tumor que apresenta grande risco, o melanoma é
capaz de metastizar para qualquer érgao, incluindo o cérebro e coracao (HABIF, 2004).
O melanoma exibe um indice de incidéncia crescente a cada ano no mundo todo, um
aumento de 4 a 8% ao ano registrados na populagao branca (SAMPAIO, 2007).

Fatores de risco do melanoma tém sido descritos em casos familiares, em que tenha
ocorrido o desenvolvimento do tumor de pelo menos dois melanomas em trés geragoes, e
para individuos com parente de primeiro grau com ocorréncia de melanoma o risco ¢ de 2-
vezes maior do que para aqueles sem histérico familiar (SAMPAIO, 2007). Outros fatores
para a génese do melanoma podem ser associados a exposicao aumentada de raios ultra-
violeta (UV), as elevadas doses de radiacdo UVA (raios ultravioleta mais frequentes), em
camas de bronzeamento e também a terapia com psoraleno associado com UVA, composto
que é utilizado para o tratamento contra a psorfase (HABIF, 2004). O melanoma ocorre,
geralmente, em areas do corpo que estao mais expostas a radiagao solar. Considerado
raro na raga negra, apresenta maior risco do desenvolvimento do tumor em individuos de
pele clara, mesmo para os que se bronzeiam ou nao (SAMPAIO, 2007).

Os melanomas podem ser classificados em trés diferentes formas epidemioldgicas:

e Melanoma extensivo superficial, sendo a forma mais frequente com uma incidéncia
de 70%, se associa mais frequentemente as lesoes névicas e manifesta-se geralmente
na 4* ou 5* décadas, com localizacoes no tronco, o dorso dos homens e membros

inferiores nas mulheres e manifesta-se em cores variadas (SAMPAIO, 2007);

e Melanoma nodular, mais frequente em homens do que em mulheres, surgindo na

quinta ou sexta décadas, localiza-se em qualquer local do corpo, com variedade de
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tons vermelho a marrom, e se apresenta em forma de domo, polipoide ou peduncu-

lado (HABIF, 2004);

e Melanoma lentiginoso acral, raro em individuos de pele branca sendo mais comum
em negros e asiaticos, ocorrendo em idosos na 6* década, manifesta-se em regioes
palmares, plantares e falanges terminais, podendo ser periungueais e subungueais, e
com caracteristicas de desenvolvimento que dificultam o diagnéstico e potencializa
a metastizacao (SAMPAIO, 2007).

E de méxima importancia o reconhecimento de um melanoma em seu estdgio mais
inicial. Comparacoes podem ser feitas com os nevos melanociticos comuns quanto a mor-
fologia, considerando algumas caracteristicas que podem ser descritas como o ABCD do
melanoma: Assimetria, Borda irregular, variacao de Cor e aumento do Diametro. A

Figura 2.4 apresenta essas quatro propriedades que servem para identificar um melanoma

(HABIF, 2004).
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Figura 2.4 - ABCD do melanoma. (Adaptado de
(GUIA MEDICO BRASILEIRO, 2018).)

Sinais precoces sao identificados por alteracoes na forma e na cor, assim como ulce-
racgao e sangramento determinam sinais tardios dificultando a esperanga de cura (HABIF,
2004). Sendo assim, vdrias técnicas sao utilizadas no diagnéstico do melanoma. Entre elas
se destaca a dermatoscopia, realizada através de aparelhos especiais (dermatoscépios) em
que se observam as lesoes pelos padroes de pigmentagao e morfologia (SAMPAIO, 2007).
Porém, a diagnose mais acurada é obtida pelo exame histopatoldgico realizado por um
dermatologista especializado, mediante a exérese da lesao suspeita.

Outros métodos, como exames de imagens, podem ser exigidos pelos médicos. A
analise das imagens, dentre tantas outras finalidades na area da medicina, é bastante ttil
para determinar se o cancer de pele nao tenha se espalhado para outros 6rgaos (ONCO-
GUIA, 2018). Evidentemente, logo que se tenha confirmado o diagndstico, é necessario

estabelecer um procedimento terapéutico mais adequado as lesoes (SAMPAIO, 2007).
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A analise de imagens melanociticas dispoe, expressivamente, de procedimentos rea-
lizados através de técnicas de processamento digital de imagens. Dentre alguns trabalhos,
como em (BERNART, 2016), um método de processamento de imagens é realizado através
da etapa de segmentacao de lesoes melanoma. O processo leva em conta regioes suspei-
tas possibilitando também, uma classificacao de lesoes baseada em evidéncias locais e de
contexto que verificam a malignidade da doenca em cada caso analisado.

O método descrito em (BERNART, 2016), realiza a segmentagao de imagens de
lesoes melanoma em trés classes distintas: pele saudéavel, regiao de incerteza e lesao de
pele. O resultado final do processo descreve um indicador probabilistico para malignidade
ou benignidade da lesao em questao, através de um valor de tolerancia que identifica

possiveis lesoes malignas.

2.4 Consideragoes Finais

Este capitulo apresentou descrigoes importantes sobre o cancer de pele como, por
exemplo, dados estatisticos, defini¢coes e caracteristicas de algumas lesdes de pele, bem
como seus riscos e consequéncias danosas até os quadros irreversiveis, dando uma énfase
maior no cancer de pele melanoma, lesao cutanea de um grau elevadissimo de letalidade.

Diante desse quadro alarmante, ressalta-se a importancia do diagndstico precoce
devido ao grande risco da doenca progredir e agravar-se. Tal diagnostico pode ser facili-
tado com a utilizagao de técnicas de processamento de imagens, principalmente na iden-
tificagdo do cancer melanoma que se assemelha significantemente com os nevos (pintas).
Lembrando também que o autoexame periodico, a regularidade nas visitas ao dermatolo-
gista e a protegao solar didria sao medidas importantes na prevengao de lesoes cutaneas.

Sendo assim, profissionais da satide tém-se beneficiado de forma cada vez mais
frequente das técnicas de processamento de imagens digitais em que, através de uma
variedade de procedimentos, tais como realcar regides de interesse, permitird uma anélise

mais acurada e apropriada.
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3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

O processamento de imagens é uma area em crescente ascensao que se destaca por permitir

um numero expressivo de aplicagoes que podem ser categorizadas em dois segmentos
diferentes: o aprimoramento de informacoes visuais para interpretacao humana e a anélise
automatica por computador de informagoes extraidas de uma cena (FILHO, 1999). A
primeira categoria teve como primeiras aplicagoes no inicio da década de 20 com o sistema
Bartlane para transmissao de imagens via cabo de Londres a Nova lorque, em que foi
realizado o melhoramento de imagens digitalizadas para jornais (GONZALEZ; WOODS,
2000).

Apés trés décadas, o surgimento dos computadores digitais e o inicio do programa
espacial norte-americano se tornaram o grande impulso que potencializou os conceitos de
processamento de imagens. Em 1964, técnicas de computagao foram empregadas para
o melhoramento de imagens da lua produzidas por uma sonda espacial com o intuito
de corrigir vérios tipos de distorcao de imagem provenientes de uma camera de bordo
(GONZALEZ; WOODS, 2000). Técnicas continuaram a ser empregadas como métodos
melhorados no realce e restauracao de imagens, prosseguindo em aplicagoes para outras
missoes espaciais.

A partir de 1964, a area de processamento digital de imagens vem contribuindo
de maneira significativa em diversas areas da atividade humana. No campo da medicina,
pode-se destacar técnicas de realce de imagens médicas para um diagndstico mais acurado.
Em Biologia, o processamento de imagens facilita o uso de microscépios na contagem
de células, contribuindo com trabalhos laboratoriais com alto grau de precisao (FILHO,
1999). Técnicas de processamento e interpretagdo automética de imagens sdo aplicadas
em Geoprocessamento, Meteorologia, Sensoriamento Remoto, como também o uso de
robos dotados de visao computacional em atividades de controle de qualidade em linhas
de producao. Sendo estas e demais aplicagoes empregadas nas mais diferentes areas.

Neste capitulo sao apresentadas as principais caracteristicas de imagens digitais,
descrevendo a imagem do ponto de vista matemético na secao 3.1, o processo de aquisi¢ao
de imagens e sua conversao digital na secao 3.2, as propriedades de uma imagem digital
quanto ao relacionamento entre pizels na secao 3.3, operagoes logicas e aritméticas na
secao 3.4, definicoes e aplicacoes de espacos de cores na secao 3.5 e, finalizando, na secao

3.6 é descrito o procedimento das etapas basicas do processamento de imagens.

3.1 Imagem Digital

Os computadores nao tém a capacidade de manipular imagens continuas (infinitesimal),
para resolver isso ¢ necessario estabelecer uma matriz de nimeros digitais, representando

a imagem como uma matriz bidimensional de pontos (JAHNE, 2005). Uma imagem



27

monocromatica pode ser definida como uma fungao matematica de intensidade luminosa
bidimensional, descrita por f(z,y), sendo que seu valor ou amplitude de f, em qualquer
ponto de coordenadas espaciais (z,y), d4 a intensidade (brilho) da imagem em determinado
ponto (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Um ponto em uma imagem digital é definida como pizel ou pel, termo formado
da aglutinacao das palavras em inglés picture element que significa elemento da imagem.
Um pizel representa a irradiancia (energia incidente de luz) na posi¢ao de uma grade 2-D
como visto na Figura 3.1, sendo que sua posicao é representada basicamente na notacao
comum de matrizes (JAHNE, 2005).
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Figura 3.1 - Uma imagem digital representada por uma matriz de pontos
discretos — pixels (QUERCETTI, 2019).

A funcdo matemadtica definida por f(z,y) representa o produto da relagdo entre a
iluminagao i(z,y) - relativa a quantidade de luz que incide sobre um objeto e a reflectancia,
definida pela funcao r(z,y), que corresponde a quantidade de luz refletida pelo préprio
objeto (GONZALEZ; WOODS, 2000). Matematicamente, o produto das fungoes i(z,y) e
r(z,y), resulta em f(z,y) (GONZALEZ; WOODS, 2000):

f(z.y) =i(z, y)r(z,y) (1)

sendo
0<i(z,y) < oo (2)
0<r(z,y) <1 (3)

O componente da Equagao 2 é determinado pela fonte de luz i(z,y), e a Equacao 3,
que indica a reflectancia, pode variar entre 0 (absor¢ao maxima) e 1 (reflectancia méxima),
e depende das caracteristicas dos objetos no local (GONZALEZ; WOODS, 2000).
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A intensidade de uma imagem monocromatica f, com as coordenadas (z,y), é defi-
nida como nivel de cinza (ou tom de cinza) (L) da imagem em um determinado ponto, e

tem seu valor no intervalo:

Lmin S l S Lmaa} (4)

O intervalo [Lpin, Lmax] €xprime uma intensidade denominada escala de cinza em
que Lpin € Liyax tém valores positivos e finitos (FILHO, 1999). O valor minimo é consi-
derado preto enquanto o maximo é determinado como branco, e todos os demais valores
intermedidrios entre o preto e o branco sdo definidos como tons de cinza (GONZALEZ;
WOODS, 2000).

Uma imagem colorida pode ser representada por seus valores em intervalos ou
bandas distintas de frequéncia, em que existe uma fungao f(x,y) para cada banda. Um
bom exemplo é o formato de imagens coloridas no modelo RGB, formado pelas cores
primdrias aditivas: Red (vermelho), Green (verde) e Blue (azul) (FILHO, 1999).

Na secao 3.2 sao descritas as etapas de amostragem e quantizacao de imagens,

processos fundamentais para a conversao de uma cena real para uma imagem digitalizada.

3.2 Amostragem e Quantizagao

Para poder manipular os elementos de uma imagem ou realizar o processamento de ima-
gem adequado, é necessario, antes de tudo, adquirir a imagem ou, em outras palavras,
digitaliza-la. A digitalizacao de uma imagem é o processo em que se realiza a etapa de
amostragem da imagem, que representa as coordenadas espaciais (z,y) (GONZALEZ;
WOODS, 2000), e o processo de quantizagao, referente a amplitude da imagem, que sao
os valores de cinza em um conjunto discreto de pontos, que podem ser representados por
uma matriz (JAHNE, 2005).

Na digitalizacao, uma imagem continua é convertida através dos processos de amos-
tragem e quantizacao para uma relagao representada por uma matriz de amostras de M
por N pontos, em que cada ponto (pixel, ou elemento da imagem) da matriz é um valor
discreto na escala de cinza, conforme a Equacao 5 (GONZALEZ; WOODS, 2000).

£(0,0) £(0,1) f(O,N —1)
f(1,0) f(1,1) f(1,N —=1)

f(M;l,O) f(M'—l,l) f(M—i,N—l)

A matriz bidimensional de uma imagem digitalizada forma uma dupla de elementos

do produto cartesiano Z x Z, definido como Z2%, que é o conjunto de todos os pares
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ordenados dos elementos (a,b), com a e b sendo nimeros pertencentes ao conjunto de
inteiros Z (FILHO, 1999). Dessa forma, f(z,y) ¢ uma imagem digital se (x,y) forem
numeros inteiros de Z x Z e f é uma fungao que atribui um valor de nivel de cinza para
cada par diferente de coordenadas, significando entao que f é o processo de quantizacao
de uma imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2000). A quantizagao delimita para cada
pixel um valor inteiro na faixa de 0 a 2" — 1, indicando que quanto mais alto o valor de
n, maior sera o nimero de niveis de cinza em uma imagem.

A atribuigao adequada do valores de M e N deve ser considerada no processo
de digitalizagao, o que consequentemente afetara na qualidade da imagem digitalizada
e na quantidade de bytes necessérios para armazena-la (FILHO, 1999). Pode-se fazer
uma estimativa do niimero de bytes de uma imagem N x N pixels com 2" tons de cinza,
calculando:

bytes = M (6)
8

A Figura 3.2(a)-(d) apresenta o quanto a amostragem e quantizacdo reflete na

qualidade da imagem. Nota-se uma diferenca bastante nitida na reducao espacial da

Figura 3.2(a) a com relacao a Figura 3.2(b), mesmo mantendo os mesmos niveis de cinza.

650 x 432 pixels e 16 niveis de cinza 650 x 432 pixels e 2 niveis de cinza

Figura 3.2 — Efeitos da amostragem espacial e quantizacao em niveis de cinza
com diferentes valores. (Adaptado de (LUCASFILM, 2019))

Da mesma forma, também existe uma diferenca drastica com a reducao dos niveis
de cinza da Figura 3.2(c) para a Figura 3.2(d), ainda que a quantidade de pixels perma-

nega inalterada. Em razao disso, técnicas adaptativas podem ser realizadas nos processos



30

de amostragem espacial e quantizagao dos niveis de cinza, variando seus valores conforme

as caracteristicas préprias da imagem em questao (FILHO, 1999).

3.3 Relacionamento entre Pixels

Nesta se¢ao sao apresentados alguns relacionamentos basicos entre pixels, os quais

consistem em operacoes importantes para o processamento de imagens digitais.

3.3.1 Vizinhanca

A vizinhanca entre pixels é quando os mesmos tém uma borda de jungao ou quando
eles tém algum canto em comum. A importancia da vizinhanga é necessaria para definir
objetos adequadamente como regioes conectadas, e a conexao acontece quando se pode
alcancar um pixel em determinada regiao fazendo um caminho de um pixel vizinho para
0 proximo (JAHNE, 2005). A Figura 3.3 mostra os trés relacionamentos de vizinhanga
entre pixels.

Um pixel p, de coordenadas (z,y), tem 4 vizinhos horizontais e verticais, cujas
coordenadas s@o definidas por (z +1,y), (z — 1,y), (z,y+1) e (x,y — 1), relacionamento
chamado de 4-vizinhanga de p, e representado por Ny(p) (GONZALEZ; WOODS, 2000). O
relacionamento em que os pixels tém as coordenadas (z—1,y—1), (x—1,y+1), (x+1,y—1)
e (zr + 1,y + 1), representando os quatro vizinhos diagonais de p é chamado de Ng4(p).
Uma outra vizinhanca é obtida da unido de Ny(p) e N4(p), denominada 8-vizinhanca de

p definida por Ng(p), e pode ser representada pela operacao: Ng(p) = Na(p) U Ny(p).

(@) (b) )

Figura 3.3 — Relacionamentos de vizinhanga entre pixels: a) Ny(p), b) Ny(p) e
c) Ns(p). (Adaptado de (FILHO, 1999)).

E importante ressaltar que alguns pontos que pertencam a qualquer tipo de vizi-
nhanca seja Ny(p), Ny(p) ou Ng(p), ficarao fora da imagem digital caso (x,y) se encontre
na borda da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2000).

3.3.2 Conectividade

O procedimento usado para estabelecer limites de objetos e componentes de regioes
em uma imagem digital é obtido através da conectividade entre pixels. Dois pixels estarao
conectados se os mesmos forem adjacentes (como exemplo, 4-vizinhanga), e se seus niveis
de cinza satisfagam algum critério de similaridade (GONZALEZ; WOODS, 2000).
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Utilizando uma imagem binaria como exemplo, em que os pixels assumem valores
0 e 1, dois pixels podem ter a caracteristica da vizinhanga N4(p), mas terao que ter
o mesmo valor para serem considerados 4-conectados (FILHO, 1999). Dependendo da
vizinhanga, uma imagem com um dado conjunto V' de niveis de cinza, em uma faixa
com valores V = {32, 33, ...,63,64}, pode assumir os seguintes critérios de conectividade

(GONZALEZ; WOODS, 2000):

e 4-conectividade: dois pixels p e ¢ com niveis de cinza em V| sao “4-conectados” se
q € Nu(p).

e 8-conectividade: dois pixels p e ¢ com niveis de cinza em V', sao “8-conectados” se
q € Ng(p).

e m-conectividade (conectividade mista): dois pixels p e ¢ com niveis de cinza em V,

sao “m-conectados” se:

1. ¢ € Ny(p) ou
2. ¢ € Ny(p) e Ny(p) N Ny(q) = @

A conectividade mista ¢ 1til para eliminar miltiplos caminhos se acaso eles ocor-

rerem ao utilizar a &-conectividade.

3.3.3 Caminho

Denomina-se o caminho de um pixel p com coordenadas (z,y) a um pixel ¢ de

coordenadas (s,t) a sequéncia de pixels distintos de coordenadas (zo,vo), (z1,¥1)

(Tn, Yn), €m que:

g eeey

(a) (z0,%0) = (z,y)
(b) (zn,yn) = (s,1)
(c
(d

| /\

)

)

) (24 9i) é adjacente a (z;-1, 1)
) 1<

)

(e) m é o comprimento do caminho.

3.3.4 Adjacencia

Para que um pixel p seja adjacente a um outro pixel ¢, é necessario que eles
estejam conectados. A adjacéncia entre pixels pode seguir o mesmo critério estabelecido
nas definicoes de conectividade descrito na secao 3.3.2. Um subconjunto S; é adjacente
a um outro subconjunto S, de uma imagem, se algum pixel em S; for adjacente a algum
pixel em S (FILHO, 1999).
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3.3.5 Medicoes de Distancia

Para medir distancias em uma imagem utiliza-se uma funcao real distancia D para
os pixels p, ¢ e z, com coordenadas (z,y), (s,t), (u,v), respectivamente, sendo necessario
obedecer as seguintes propriedades (PRATT, 2001):

(a) D(p,q) > 0 se e somente se p = q.
(b) D(p.q) = D(q,p)-
(¢) D(p,z) < D(p,q) + D(q, 2).

Obedecendo estas propriedades tém-se as seguintes medidas de distancia represen-

tadas pelas equagoes 7, 8 e 9:

e Distancia Euclidiana

D.(p.q) = V/(z — 5)* + (y — 1)? (7)
e Distancia D, (city-block, quarteirao)
Da(p,q) = |z —s| + [y — 1| (8)
e Distancia Dg (tabuleiro de xadrez)
Ds(p, q) = max(|lz — s|, |y — 1) (9)

Diversas técnicas que envolvem fatores quantitativos, como medidas de distancia,
foram desenvolvidas para a caracterizacao dentro de uma imagem e sao tteis para sis-
temas de reconhecimento de padroes e descricao simbodlica de objetos em sistemas de
compreensao de imagens (PRATT, 2001).

3.4 Operacgoes Légicas e Aritméticas

As operagoes légicas e aritméticas sao utilizadas em processamento de imagem em
diversas operagoes de imageamento. Estas operacoes podem ser realizadas pixel a pixel ou
seguindo os critérios de vizinhanga de pixels (GONZALEZ; WOODS, 2000) e podem ser
utilizadas tanto em imagens binarias quanto em imagens em escala de cinza, porém, para
o caso das operacoes légicas, o procedimento realizado numa imagem binaria, apresenta
uma melhor compreensao (FILHO, 1999). As operagoes légicas e aritméticas entre dois

pizels p e q sao descritas a seguir:
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1. Operacoes Aritméticas: Estas operacoes sao realizadas em imagens inteiras, pixel
a pixel. Na adicao de imagens utiliza-se um método de se fazer a média de imagens
para reducao de ruido. A subtracao serve para remover informacao estatica de
fundo das imagens. Quanto a multiplicacao ou divisao de imagens, suas aplicacoes
servem para corrigir sombras de niveis de cinza produzidas por nao-uniformidades

da iluminagao ou através do sensor no processo de aquisicao de imagens.

e Adigao: p+gq

e Subtracao: p—q

e Multiplicagao: p* q ou (pg e p X q)
e Divisao: p+g¢q

2. Operagoes Légicas: As operacoes légicas podem ser combinadas umas com as
outras, de forma a originar uma outra operagao légica (GONZALEZ; WOODS,
2000). Também sado operadas pixel a pixel e sdo utilizadas no processamento de
imagens em procedimentos como mascaramento, deteccao de caracteristicas e anélise

de forma.

eE:pEq(p-q)
e OU:pOUgq (p+q)
e COMPLEMENTO: NAOgq ()

Como mencionado anteriormente, as operagoes logicas e aritméticas sao utiliza-
das também entre pizels vizinhos. As operagoes orientadas a vizinhanga sao formuladas
através de cdlculos realizados com méscaras (GONZALEZ; WOODS, 2000). Esse proce-
dimento consiste em alterar o valor de um pixel em funcao do seu préprio nivel de cinza
e o de seus vizinhos. Maiores detalhes sobre operacoes que utilizam mascaras podem ser

encontrados na secao 4.1.

3.5 Espacos de Cores

As informagéGes de cores correspondem uma valiosa ferramenta utilizada em muitas
aplicagoes de processamento de imagens, como reconhecimento de objetos, recuperacao de
imagens baseada em contetido, visdo computacional, entre outras finalidades (ACHARYA,;
RAY, 2005). E de fundamental importancia estabelecer padroes de cores que permitam
definir uma cor independente do dispositivo ou da aplicagao a serem trabalhados (MAR-
CHE, 2018). Isso decorre do fato de que as cores podem ser percebidas de maneira
diferente pelos seres humanos e podem ser exibidas de maneira diferente por dispositivos

de exibicao.
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Diante disso, surge a necessidade de representar corretamente a cor por meio de
uma linguagem uniforme e padronizada utilizando, para tanto, os espagos de cores. Um
espaco de cor é definido como um método para se expressar a cor de objetos através de
uma notagao, como os numeros por exemplo (MINOLTA, 2018).

Nas secoes seguintes sao apresentados trés espacos de cores que sao amplamente
utilizados em &reas bem distintas. Na secao 3.5.1 é descrito o espaco RGB destinado a
monitores coloridos e cameras de video a cores; o espaco CMY, na secao 3.5.2, é empre-
gado para obtengao de saidas impressas por meio de impressoras coloridas (GONZALEZ;
WOODS, 2000); e, o espago CIELAB, na se¢ao 3.5.3, modelo muito utilizado na industria
(MARCHE, 2018) pela capacidade de comparar coerentemente seus valores de cor com a
percepgao visual (MINOLTA, 2018).

3.5.1 Espaco de cor RGB

Neste espaco, cada cor é representada por seus componentes primarios aditivos
vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue) em um sistema de coordenadas cartesianas
(GONZALEZ; WOODS, 2000). A Figura 3.4 corresponde um cubo no qual os valores RGB
residem nos trés cantos representados pelos circulos maiores; os valores ciano, magenta
e amarelo estao definidos pelos circulos menores; o valor preto se encontra no inicio e o

branco no canto mais distante da origem.

RGB

Figura 3.4 — Cubo de cores RGB. (Adaptado de
(GONZALEZ; WOODS, 2000).)

A escala de cinza desenvolve-se ao longo da linha ligando seu inicio (preto) até
seu final (branco). As cores correspondem a pontos sobre ou dentro do cubo, que se
prolongam a partir da origem (GONZALEZ; WOODS, 2000). Conforme a representagao
de cor ilustrada pela Figura 3.4, o cubo é definido com valores R, G e B no intervalo
[0, 1]. Como citado anteriormente, as imagens RGB sao 1teis para monitores e cameras de
video coloridos (ACHARYA; RAY, 2005), ressaltando que a maioria das cameras coloridas
adquirem imagens digitais no formato RGB potencializando a tarefa de processamento de

imagens (GONZALEZ; WOODS, 2000).
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3.5.2 Espago de cor CMY

O espaco CMY utiliza as cores primarias dos pigmentos para a maioria dos disposi-
tivos de saida, entre impressoras ou copiadoras (ACHARYA; RAY, 2005). Seus valores sao
definidos como C' (ciano), M (magenta) e Y (amarelo). Para se obter material impresso
colorido é necessario que os dados sejam processados ou convertidos em CMY (GON-
ZALEZ; WOODS, 2000). Para a conversao de RGB para CMY é utilizada a equagao
10:

C 1 R
M|l=|1]-]¢G]. (10)
Y 1 B

O espaco RGB ¢ definido como cores aditivas de luz, enquanto o espaco CMY ex-
pressa cores subtrativas de luz (GONZALEZ; WOODS, 2000). A Figura 3.5, similarmente

a figura descrita em 3.5.1, identifica perceptivelmente uma subtracao do modelo RGB.

(0,0,1)

amarelo , .

/

vermelho

verde

Figura 3.5 — Cubo de cores CMY. (Adaptado de
(GONZALEZ; WOODS, 2000).)

Para exemplificar a operagao de subtracao no espaco CMY, pode-se realizar o
seguinte experimento: em uma superficie coberta com pigmento ciano iluminada pela
cor branca, verifica-se que nenhuma luz vermelha é refletida da superficie (GONZALEZ;
WOODS, 2000). Ou seja, o ciano subtrai a luz vermelha da luz branca refletida. Da
mesma forma, acontece com as demais cores: a cor magenta é desprovida da verde e o
amarelo subtrai o azul. E perceptivel também que valores iguais de pigmentos primarios
CMY, produzem preto (ACHARYA; RAY, 2005) podendo, dessa forma ser obtido um

modelo de quatro cores.

3.5.3 Espaco de cor CIELAB

Com o objetivo de estabelecer padroes que permitissem definir uma cor independen-

temente de qualquer dispositivo, a Comissao Internacional de Iluminacao — Commission
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Internationale de I’Eclairage (CIE) desenvolveu, em 1976, o modelo colorimétrico L*a*b*,
conhecido também como CIELab (MARCHE, 2018). Neste espaco, uma cor ¢ identificada
com os valores: L, para a luminancia, expressa no intervalo de [0, 100], em que 0 indica
o preto e 100, o branco; a, com tonalidade que se estende do verde ao vermelho; b,
com tonalidade partindo do azul até o amarelo. Tanto em a quanto em b, os valores sao
expressos no intervalo [~120, +120].

A Figura 3.6 denota um diagrama de cromaticidade ilustrando as variagoes de
tonalidades no espago CIELAB.

L*=

+L* =+ Claro  +a* = + Vermelho  +b* = + Amarelo
-L*= + Escuro -a*= + Verde —b*= + Azul

Figura 3.6 — Diagrama de cromaticidade L*a*b*.
(Adaptado de (MINOLTA, 2018).)

Reconhecido como autoridade na ciéncia de luz e cor, o CIELab é considerado o
mais popular dos espagos de cores uniformes para avaliacao de cores (MINOLTA, 2018).
Seu uso ¢ largamente utilizado em industrias como as de pléstico, tintas, impressao, ali-
mentos e téxtil, incluindo universidades. Tudo isso se deve ao fato de que o espaco CIELab
possui a vantajosa capacidade de identificar, comunicar e avaliar seus atributos de cor de

forma consistente.

3.6 Etapas fundamentais em Processamento de Imagens

Para se realizar o processamento de imagens é necessario a distincao de varias
etapas que envolvem hardware, software e fundamentos teéricos (GONZALEZ; WOODS,
2000). Estas etapas sao executadas uma apds outra até que se possa exibir ou extrair
quaisquer dados de interesse de uma imagem adquirida (JAHNE, 2005). A Figura 3.7
esboca um esquema de processamento de imagem que vai desde a aquisi¢ao de uma imagem
até seu resultado final.

A primeira etapa, denominada aquisicao da imagem, define o processo em que se

adquire uma imagem digital, sendo necessario para isso, um sensor de imageamento e a
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digitalizagao do sinal produzido pelo sensor (uma camera de TV, por exemplo) (GONZA-
LEZ; WOODS, 2000). O sensor tem a fungao de converter a informagao éptica em sinal
elétrico e o digitalizador executa a funcao de transformar a imagem analdgica em imagem
digital (FILHO, 1999).

Apoés a aquisicao, a etapa seguinte é o pré-processamento que consiste em aprimorar
a imagem para obter um resultado melhor nas préximas etapas. O pré-processamento
aplica tarefas para realcar o contraste, remover ruido e isolar regioes que representem
alguma informagao alfanumérica (GONZALEZ; WOODS, 2000).

A segmentacado é a etapa seguinte, que consiste na divisao da imagem em regioes de
atributos similares, entre eles a amplitude da luminancia para imagens monocromaticas,
componentes de cor no caso de imagens coloridas, incluindo os atributos de bordas e
textura que também sdo muito uteis (PRATT, 2001). Como exemplo de aplicagdo de
segmentacao, algumas imagens como um texto manuscrito e datilografado, amostras de
microscopio e avides em uma pista, podem ser caracterizados por conter algum objeto
de interesse com brilho razoavelmente uniforme diferenciando com um fundo de brilho

diferente.

Aquisicdo | = | Pré-processamento | = | Segmentagao

I
\d
Representacéo e Reconhecimento e
Descricao Interpretagao

Figura 3.7 — Etapas fundamentais no processamento de imagens. (Adaptado
de (GONZALEZ; WOODS, 2000).)

A representacdao é a etapa em que é feita a escolha de como os dados foram re-
presentados na etapa da segmentacao de acordo com os atributos de borda ou regioes,
correspondendo parte da solugao de transformar dados iniciais numa forma adequada no
processamento computacional (GONZALEZ; WOODS, 2000). Na sequéncia, a etapa de
descricao, conhecida também como extracao de caracteristicas, tem a funcao de extrair
caracteristicas em busca de informagao quantitativa de interesse ou que sejam tuteis na
distingao entre classes de objetos.

A ultima etapa é definida como reconhecimento, processo que consiste em atribuir
um rétulo a um objeto, baseando-se em informagoes obtidas de seu descritor; e a interpre-
tacao, que é o processo de atribuir significado a um agrupamento de objetos reconhecidos.
Vale lembrar que, além do resultado final, é possivel obter a exibicao da imagem na saida
de qualquer uma das etapas do processamento de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Uma diversidade de aplicacoes praticas podem ser realizadas nas etapas descritas

na Figura 3.7, porém ¢é importante ressaltar que, em alguns casos, nem todas essas etapas
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sao necessarias, como por exemplo no realce de imagens para uma melhor visualizacao,
dificilmente esta etapa vai além do pré-processamento. Baseando-se nisso, este trabalho
terd como foco a segmentagao de imagens (divisao da imagem em regides), processo que

sera utilizado na aplicacao que serd desenvolvida.

3.7 Consideracoes Finais

Este capitulo forneceu informacgoes importantes sobre o processamento digital de
imagens, desde o entendimento da representacao discreta de uma imagem até as defi-
nigoes que explicam, através de etapas, o processamento de uma imagem digital. Os
assuntos abordados neste capitulo subsidiam ferramentas que sao grandemente aplicadas
em técnicas de processamento de imagens.

As secoes 3.1, 3.2 e 3.3 apresentaram, respectivamente, conceitos essenciais sobre: a
estrutura de uma imagem digital representada por uma matriz bidimensional, a aquisi¢cao
de imagens digitais que influencia, de maneira significativa, na qualidade e tamanho de
uma imagem e, os relacionamentos basicos entre pixels, através dos quais sao realizadas
operacoes essenciais na etapa de segmentacao discutida no capitulo 4.

As operagoes apresentadas na se¢ao 3.4 também desempenham um papel relevante
na etapa de segmentacao de imagens com o intuito de obter imagens com conteido mais
significativo. O modelo de cor conhecido como CIELAB, descrito na secao 3.5, constitui
um recurso valioso, pois possui propriedades que podem resultar segmentacoes que res-
peitem bem os objetos de interesse da imagem analisada (HERNANDEZ-GOMEZ et al.,
2009).

Finalizando, sao apresentadas as etapas do processamento digital de imagens na
secao 3.6. O processo envolve dispositivos de hardware para a aquisicao da imagem e
software especificamente projetado para executar as funcoes de processamento de imagens
(GONZALEZ; WOODS, 2000). O aprimoramento da imagem é representado pela etapa
de pré-processamento que melhora as propriedades da imagem a fim de que os passos
posteriores tenham bom éxito.

As etapas seguintes sao responsaveis por obter-se uma imagem segmentada (seg-
mentagao), de forma que seja possivel extrair informagoes que caracterizem, devidamente,
os objetos de interesse (representacao e descrigao). Essas etapas propiciam assim, o reco-
nhecimento e a classificagdo adequados (reconhecimento e interpretacao) dos objetos de

estudo, conforme o objetivo da aplicagao desenvolvida.
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4 SEGMENTACAO DE IMAGENS

As operagoes de processamento de imagens descritas no Capitulo 3 tém o objetivo
de melhorar o reconhecimento de objetos de interesse contidos em uma imagem, isso
contribui, por exemplo, para encontrar caracteristicas locais importantes que facilitem a
distingao de objetos diferentes contrastando-os com o fundo (JAHNE, 2005). Partindo
disso, surge a necessidade de fazer uma anélise de cada pixel individualmente, verificando-
se a possibilidade dele pertencer a um objeto de interesse ou nao, entrando em cena o
processo da segmentacao.

A segmentacao pode ser definida como a subdivisao de uma imagem em regices
ou objetos com atributos similares (PRATT, 2001), em que, dependendo do problema
proposto, o nivel de detalhe da subdivisao devera ser concluido quando objetos ou regioces
de interesse forem detectados (GONZALEZ; WOODS, 2000). Os métodos e técnicas
aplicados na segmentacao de imagem baseiam-se geralmente: em pixel, que utiliza os
valores de cinza dos pixels individuais; em regiao, em que sao analisadas dreas maiores
de valores de niveis de cinza; e também as técnicas baseadas em borda, que detectam as
bordas dando continuidade as mesmas (JAHNE, 2005).

Pode-se classificar a segmentacao de imagens monocrométicas em duas proprieda-
des basicas de valores de niveis de cinza, descritas como descontinuidade e similaridade.
Nas segoes 4.1 e 4.2 sao descritas cada uma dessas propriedades com suas caracteristicas
bésicas e técnicas aplicadas. Em imagens coloridas, a segmentacao utiliza atributos ba-
sicos como componentes de cor (PRATT, 2001) que podem ser representados pelas cores
Red (vermelho), Green (verde) e Blue (azul) do sistema de cor RGB, assim como os mo-
delos de cor CMYK e HSV, dentre outros existentes como o CIELAB (ACHARYA; RAY,
2005).

Um processo otimizado de segmentacao de imagens é descrito através da técnica
de extracao de superpizels na secao 4.3, em que sao descritos os algoritmos: Speeded-up
Turbo Pizels (CIGLA; ALATAN, 2010) na secao 4.3.1; e SLIC — Simple Linear Iterative
Clustering (ACHANTA et al., 2010) na secao 4.3.2. A técnica Speeded-up Turbo Pizels
explora o algoritmo K-means assim como em SLIC porém, com uma restricao adicional
de convexidade que garante a compacidade dos superpizels. O algoritmo SLIC se destaca
por sua facilidade de implementacao ao utilizar apenas um parametro na aplicacao; dis-
poe do espago CIELab, padrao internacional de cor relevante e 1til na analise de cores
(ACHARYA; RAY, 2005); como também ressalta maior eficiéncia que outros métodos
considerando o estado da arte (ACHANTA et al., 2012).
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4.1 Descontinuidade

A propriedade da descontinuidade se fundamenta no particionamento da imagem
baseado nas mudancas bruscas nos niveis de cinza e apresenta trées tipos basicos de de-
tecgdo: pontos (pixels), linhas e bordas. Uma forma de se procurar descontinuidades é
através de uma subimagem, denominada maéscara, que tem a funcao de modificar uma
imagem (fazendo uma varredura) realgando-a pixel a pixel (GONZALEZ; WOODS, 2000).

A Figura 4.1 descreve um exemplo de mascara.

Figura 4.1 - Um modelo de mascara no formato 3 x 3 (GONZALEZ;
WOODS, 2000).

A mascara 3 x 3, ilustrada pela Figura 4.1, apresenta o procedimento de desconti-
nuidade utilizando o calculo da soma dos produtos dos coeficientes pelos niveis de cinza
na regiao definida pela mascara, obtendo uma resposta em qualquer ponto da imagem

através da Equacao 11:

R = wiz1 + wazy + ... w929
9
i=1

O termo z; corresponde ao nivel de cinza do pixel associado com o coeficiente

(11)

w; da méscara. A resposta da mascara define-se no pixel central porém, se a mascara
estiver posicionada nos pixels da borda, pode-se utilizar a vizinhanga com algum critério
particular para os valores de niveis de cinza (GONZALEZ; WOODS, 2000).

4.1.1 Deteccao de Pontos

Os pontos isolados de uma imagem podem ser detectados através da médscara
mostrada na Figura 4.2, tendo a seguinte condicao para que o ponto seja detectado na

posicao da mascara:

B[ >T (12)

Essa formulacao tem como termos: 7', denominado um limiar nao-negativo e R,
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definido pela Equacao 11, e faz a medigao das diferencgas ponderadas entre o ponto central
e seus vizinhos. Isso faz com que haja uma diferenga completa entre o nivel de cinza de um
ponto isolado com o nivel de cinza de seus outros vizinhos (GONZALEZ; WOODS, 2000).
A mascara na Figura 4.2 tem como objetivo enfatizar claramente a deteccao de pontos em
que haja diferencas, definidas por 7', suficientes para serem consideradas pontos isolados

que sejam de interesse em alguma aplicacao.

S T
1| 8 | -
4 =1 [ A

Figura 4.2 — Mascara utilizada para deteccao de pontos isolados em um
fundo estidvel (GONZALEZ; WOODS, 2000).

4.1.2 Detecgao de Linhas

A deteccao de linhas em uma imagem pode ser definida conforme a mascara descrita
na Figura 4.3. A primeira mascara varre uma imagem inteira, respondendo fortemente as
linhas (largura do pixel) que estao na horizontal (GONZALEZ; WOODS, 2000). Em uma
imagem com um fundo homogéneo (constante), ainda com relagdo & primeira méscara,
obtém-se uma resposta maxima, quando a linha passar pela linha do meio da mascara.
Utilizando o mesmo processo para as demais mascaras da Figura 4.3, obtém-se melhores
respostas com a segunda mascara para linhas orientadas a 45°, a terceira méscara para

linhas verticais; e a quarta mascara para linhas orientadas a —45°.

-1 1] 4 -1 1| 2 -1 2 [ - 2 | 1] -

2 2 2 -1 2 -1 -1 2 -1 -1 2 -1

T [ I 2 | 1| 4 1| 2|4 a4 1] 2
Horizontal + 45° Vertical —45°

Figura 4.3 — Mascaras para linhas com diferentes orientacoes (GONZALEZ;
WOODS, 2000).

Definindo como R; (horizontal), Ry (45°), Rs (vertical) e Ry (—45°), como respostas
das mascaras da Figura 4.3, em que todos os R's sdo obtidos através da Equacao 11,
e todas essas mascaras sejam aplicadas em uma imagem. Um dado ponto da imagem,

apresentando a relagao |R;| > | R;| com todos os j # i, conclui-se que tal ponto certamente
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esteja mais associado com uma linha na dire¢do da méascara ¢ (GONZALEZ; WOODS,
2000).

4.1.3 Deteccao de Bordas

Em imagens digitais, uma borda representa o limite entre duas regioes com caracte-
risticas relativamente diferentes quanto ao nivel de cinza (GONZALEZ; WOODS, 2000).
Suas propriedades sao fundamentais no processamento de imagens, fornecendo uma descri-
¢ao topolégica (estrutural) aproximada dos objetos da imagem e suas superficies (SILVA,
2000).

Para realizar a segmentagao baseada em borda é necessario procurar uma maxima
local na forca da borda e rastrear o maximo ao longo da borda do objeto (JAHNE, 2005).
Uma forma de se fazer isso é utilizando o operador de gradiente Vf descrito na Equacao

13, que denota uma magnitude representada pela maior taxa de aumento f(x,y) por
unidade de distancia na dire¢cao Vf (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Vi = |G| + G| (13)

O processo de segmentacao de imagens por deteccao de bordas pode ser descrito,

resumidamente, através das seguintes etapas (JAHNE, 2005):

e A imagem é varrida, linha por linha, a procura de maximos na magnitude do gra-

diente.

e Ao encontrar um méaximo, entra em cena o algoritmo de rastreamento, que tenta

seguir o maximo do gradiente em torno do objeto até atingir o ponto inicial.

e O processamento continua a procura do proximo maximo no gradiente.

A Figura 4.4 apresenta uma imagem de tamanho 3 x 3, juntamente com as mascaras
G, e Gy, mascaras comumente denominadas de operadores de Sobel, que apresentam
uma relevante caracteristica de suavizacao, necessaria devido ao ruido que os operadores
possam causar (GONZALEZ; WOODS, 2000). As madscaras dos operadores de Sobel

podem ser descritas conforme as equagoes:

G, = (27 + 228 + Zg) - (21 + 229 + 23) (14)

Gy = (23 + 226 + 29) — (21 + 224 + 27) (15)

Os z correspondem aos niveis de cinza dos pixels sobrepostos pelas méscaras na
posicao da imagem e o calculo do gradiente na posicao do centro da mascara é feito

de acordo com a Equacao 13. Conforme convencionado na Figura 3.1, com relagdo aos
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Figura 4.4 — (a) Uma imagem com tamanho 3 x 3 e os operadores de Sobel:
(b) mascara referente a G, e (c) mascara referente a G, (GONZALEZ;
WOODS, 2000).

eixos z e y, admite-se uma resposta mais forte na saida de |G,|, com relagdo as bordas
perpendiculares ao eixo z, enquanto que com |G|, ao contrario, obtém-se uma resposta
mais forte nas bordas perpendiculares ao eixo y (GONZALEZ; WOODS, 2000).

4.2 Similaridade

A segmentacao baseada na propriedade de similaridade tem como abordagem a
comparagao de pixels individualmente (FORSYTH, 2003), em que os objetos podem ser
distinguidos por seus valores em niveis de cinza (JAHNE, 2005), seguindo algum critério
de semelhanca. As técnicas abordadas nesta secdo sao descritas como: limiarizacao,
caracterizada pela atribuicao de um valor de limiar, cuja funcao é contrastar o fundo
dos objetos de interesse (PRATT, 2001); crescimento de regides, que consiste em agrupar
pixels ou sub-regides em regides maiores (GONZALEZ; WOODS, 2000); e a divisao e
fusao que divide em quadrantes uma imagem nao uniforme por algum atributo que, logo
em seguida, faz-se a fusdo desses quadrantes quando apresentarem-se uniformes (PRATT,

2001).

4.2.1 Limiarizacao

A limiarizacao pode ser definida como uma técnica aplicada em imagens contendo
um objeto de interesse em que seus niveis de cinza sejam uniformemente homogéneos
contrastando com um fundo apresentando um brilho diferente (PRATT, 2001).

A técnica de limiarizacao consiste em estabelecer uma regra de limiar que tem a
funcao de separar os pixels que estao abaixo do nivel de cinza do limiar definido, dos
demais pixels que estao acima do nivel de cinza deste limiar para, desta forma, destacar
o objeto em contraste com o fundo de uma imagem (CASTLEMAN;, 1996). De um modo
geral, todos os pixels com nivel de cinza igual ou inferior ao limiar ficam fora do objeto.

A Figura 4.5 corresponde a um histograma (distribuigdo de frequéncias) de uma
imagem f(z,y), contendo um objeto iluminado em contraste com um fundo escuro, em

que podem ser observados dois grupos de pixels com niveis de cinza distintos, um grupo
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representaria o objeto e um outro o fundo (GONZALEZ; WOODS, 2000).

llll“ ‘||:||H||| >
T

Figura 4.5 — Histograma de nivel de cinza apresentando um limiar T
(GONZALEZ; WOODS, 2000).

A tarefa de limiarizacao é definir um limiar T que possa extrair os objetos do
fundo da imagem, separando-a em dois grupos, de forma que cada ponto (x,y) tal que
f(z,y) > T é denominado um ponto do objeto, e o ponto que nao obedecer esta regra é
um ponto representante do fundo (GONZALEZ; WOODS, 2000). Uma imagem em que

é feita a limiarizagao g(z,y) é definida conforme a Equacao:

)1 ose f(zy)>T
9(@,y) = { 0 se f(x,y) <T. (16)

Logo, os pixels rotulados como 1, ou qualquer valor de nivel de cinza estabelecido,
corresponde aos objetos, ao mesmo tempo que o fundo tem os pixels rotulados com 0.
Dessa forma, a segmentacao é realizada varrendo-se a imagem, pixel a pixel, atribuindo
um rotulo a cada pixel pertencente ao objeto ou ao fundo, que ira depender se o nivel de
cinza do pixel em questao for maior ou menor que 7" (GONZALEZ; WOODS, 2000).

4.2.2  Crescimento de Regioes

Conceitualmente, pode-se afirmar que o crescimento de regioes ¢ uma das aborda-
gens mais simples no processo de segmentacao de imagens, em que a regiao segmentada
corresponde ao agrupamento de pixels vizinhos com amplitude similar (PRATT, 2001).
Para cada regiao, propriedades adequadas, que possam distinguir os pixels, sao definidas
e calculadas para a identificacdo de um objeto de interesse (CASTLEMAN, 1996).

Pode-se estabelecer uma formulagao basica (GONZALEZ; WOODS, 2000) para
determinar uma regiao completa R de uma imagem, de forma que a segmentacao é reali-

zada através do processo de particionar R em n regioes Ry, Rs,...R,, em que:

(a) Ui B = R,
indica uma segmentacao completa, isto é, cada pixel pertence a uma regiao.
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(b) R; é uma regido conexa, i = 1,2,...,n,
em que os pixels da regiao devem estar conectados seguindo alguma conectivi-

dade descrita na secao 3.3.

(¢) RiNR; =0 paratodoiej,i#j,

sendo que o conjunto vazio () indica que as regioes devem ser disjuntas.

(d) P(R;) = VERDADEIRO parai=1,2,...,n,
em que P(R;) é um predicado légico referente a alguma propriedade que deve
ser satisfeita pelos pixels em uma regiao em que, neste caso, todos os pixels na

regiao R; devem ter a mesma intensidade.

(e) P(RZ U RJ) = FALSO para 7 7£ j,

indica que as regioes R; e R; sao diferentes com relacao ao predicado P.

O crescimento de regioes é uma tarefa cuja fungao é agrupar pixels ou sub-regioes
em regides maiores (GONZALEZ; WOODS, 2000), sendo a agregagao de pizels conside-
rada uma das abordagens mais simples desse processo. O processo inicia com um conjunto
de pontos denominado “semente”, a partir dos quais, as regioes vao crescendo anexando
a cada ponto semente os pixels que estejam de acordo com propriedades similares como,
por exemplo, o nivel de cinza, a textura ou informacao de cor.

Como demonstracao do processo, a Figura 4.6 descreve uma imagem com valores
diferentes de niveis de cinza, sendo definidos, como sementes, os pontos com coordenadas
(3,2) e (3,4), de valores 1 e 7, respectivamente. Como resultado de se utilizar dois pontos
iniciais, obtém-se uma segmentacao representando, no maximo, duas regioes: R; associada
a semente (3,2) e R, referente a semente (3,4). Para que um pixel seja incluido em uma
das regioes ¢ utilizada a propriedade P, definida pela condi¢ao de que a diferenga absoluta

entre os niveis de cinza dos pixels da matriz e o da semente seja menor do que um limiar

T.

@ 1 2 3 4 5 (b

1 0 0 5 6 7 a a b b b
2| 1 1 5 8 7 a a b b b
3 0 1 6 7 7 a a b b b
41 2 0 7 6 6 a a b b b
5[ 0 1 5 6 5 a a b b b

Figura 4.6 — Crescimento de regioes com pontos semente definidos: (a) é a
matriz da imagem original e (b) é o resultado da segmentagao utilizando
T =3 (GONZALEZ; WOODS, 2000).
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Utilizando-se um limiar 7" = 3, é obtido um resultado conforme ilustra a Figura
4.6(b), em que qualquer pixel sob a condicao de P, de forma simultanea para as duas
sementes, é atribuido a regiao R;. A segmentagao é entao representada por duas regioes
em que os pontos da regiao Ry sao indicados por a e os pontos da regiao Ry sao indicados

por b.

4.2.3 Divisao e Fusao de Regioes

A técnica de segmentacao por divisao e fusao de regides baseia-se na representacao
conhecida como quadtree, em que um segmento de uma imagem quadrada é dividido em
quatro quadrantes na condigao de que nao haja uniformidade de atributo no segmento da
imagem original (PRATT, 2001). Portanto, se quatro quadrantes vizinhos forem unifor-
mes, eles serao fundidos por um unico quadrante representado pelos quatro quadrantes
adjacentes.

Definindo como R uma imagem completa quadrada, e P um predicado conforme a
formulagao basica na secao 4.2.2, a segmentacao consiste em subdividir R em sucessivos
quadrantes cada vez menores em que, para qualquer regiao R;, P(R;) = VERDADEIRO
(GONZALEZ; WOODS, 2000). Porém, se P(R) = FALSO, divide-se a imagem em qua-
drantes, e prossegue subdividindo qualquer quadrante em que P for falso. A representacao
quadtree, ilustrada na Figura 4.7, denota uma arvore em que cada né possui precisamente
4 descendentes, sendo que a raiz R da arvore corresponde a imagem inteira e cada né cor-

responde a uma subdivisao, podendo haver uma nova subdivisao como em Rj.

(a) (b) G
T & ® ® ®
Rﬂ R42
Gy ) ®) @

Figura 4.7 — (a) Imagem dividida em regioes; (b) representagao quadtree
(GONZALEZ; WOODS, 2000).

R;

A fusao de regioes tem a funcao de concluir a segmentacao, evitando regioes ad-
jacentes com propriedades idénticas na etapa final de divisao. A fusao é realizada entao
conforme a formulagao da segao 4.2.2, em que regioes adjacentes contenham pixels com-
binados que estejam de acordo com o predicado P, assegurando que duas regioes R; e
Ry, somente serao fundidas se P(R; U R;) = VERDADEIRO. Logo a seguir, tem-se a

descrigao, passo a passo, do processo da divisao e fusao de regioes que é feito:

1. dividindo em quatro quadrantes distintos qualquer regiao em R; em que P(R;) =
FALSO;
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2. fundindo quaisquer regides adjacentes R; e Ry tais que P(R; U R;) = VERDA-
DEIRO; e

3. parando quando nao for mais possivel nenhuma divisao nem nenhuma fusao.

O algoritmo de fusao e divisao é ilustrado pela Figura 4.8, descrevendo uma imagem
contendo um objeto e um fundo. Percebe-se que tanto o fundo quanto o objeto possuem

niveis de cinza constantes.

@ (0 T 10 (@

Figura 4.8 — Algoritmo de divisao e fusao de regioes (GONZALEZ; WOODS,
2000).

De acordo com os tons de cinza do fundo e do objeto, conclui-se que P(R) = FALSO
sendo necessaria a subdivisao da imagem como mostrado na Figura 4.8(a). A regido mais
acima e a esquerda nao é realizada a subdivisao, pois a mesma satisfaz o predicado.
As demais regioes sao subdivididas em subquadrantes como ilustrado na Figura 4.8(b), e
algumas areas ja podem sem fundidas. Porém, os dois quadrantes inferiores nao satisfazem
o predicado, havendo a necessidade de dividir suas regioes.

O resultado das operacgoes anteriores de divisao e fusao pode ser visualizado pela
Figura 4.8(c) que, a partir deste ponto, todas as regides satisfazem P, concluindo com a
fusao das regioes da tultima divisao realizada levando a segmentacao final, mostrada na
Figura 4.8(d).

4.3 Superpizels: Agrupamento de Pizels

Considerado um conceito significativo no processamento de imagens, o superpizel
pode ser definido como uma regiao de pixels similares e conectados entre si (VARGAS-
MUNOZ et al., 2018). As regides segmentadas pelos algoritmos baseados em superpizels
sao percebidas significativamente, e sao tteis para substituir a estrutura convencional da
grade de pizels de uma imagem (ACHANTA et al., 2012).

Uma das grandes vantagens dos superpixels reside no fato de que eles preservam
a maior parte da estrutura necessaria no processo de segmentacao no que diz respeito
as regioes de interesse (REN; MALIK, 2003). As abordagens existentes na geracao de
superpixels possuem suas proprias peculiaridades e se adequam para cada fim especifico,

porém geralmente as seguintes propriedades podem ser necessarias em qualquer aplicagao
(ACHANTA et al., 2012):
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1. Superpixels devem aderir bem as bordas das imagens.

2. Na etapa de pré-processamento, os superpixels devem apresentar: facilidade nos
calculos; uma memdéria eficiente; e simplicidade ao usa-los. Com isso, reduz-se a

complexidade computacional.

3. Na segmentagao, os superpixels devem aumentar o desempenho na velocidade e

proporcionar melhor qualidade nos resultados.

O agrupamento de pixels, definido como superpizels (ACHANTA et al., 2012),
reduz o custo computacional por trabalhar com um grupo de pixels ao invés de pixels
individuais evitando, assim, a sub-segmentagao (LEVINSHTEIN et al., 2009). Outra
vantagem dos superpizels destaca-se pela caracteristica de homogeneidade em tamanho
e forma nos resultados das segmentacoes, o que contribui na simplificacao das etapas
seguintes do processamento de imagens (REN; MALIK, 2003).

Com relacao as abordagens descritas como o estado da arte baseadas na extracao de
superpizels, o SLIC demonstra mais eficiéncia na segmentacao e velocidade computacional
(ACHANTA et al., 2012). O rendimento do custo computacional do método SLIC deriva
do numero de calculos de distancia que é otimizado devido a um espaco de pesquisa
limitado, o que consiste na reducao da complexidade que é linear quanto ao ntmero de
pizels, independente da quantidade de superpizels.

Dentre as técnicas comparadas com o método SLIC em (ACHANTA et al., 2012),
estao: Turbo Pizels, método que dilata progressivamente um conjunto de sementes locais
através de fluxos geométricos (LEVINSHTEIN et al., 2009); e Graph-Based Segmenta-
tion, extracao de superpizels baseada em grafos pelo agrupamento de pixels como nds em
um grafo, de forma que cada superpixel denota uma arvore geradora minima de pixels
(FELZENSZWALB; HUTTENLOCHER, 2004).

Além dos algoritmos citados anteriormente, destacam-se mais recentemente, outros
trabalhos que também adotam a técnica de segmentagao proposta pelo algoritmo SLIC.
Pode-se citar o trabalho realizado em (WU et al., 2016), que segmenta imagens de desenho
animado, adaptando o algoritmo SLIC para extrair superpizels baseando-se na restricao
de conectividade; segmentacao da area de retina utilizando um SLIC adaptativo que define
um parametro ajustdvel para cada superpizel em (NIMISHA; GILL; KAUR, 2016); e, em
(QIN; GUO; LANG, 2015), aplica-se uma segmentagao do superpizel SLIC no campo de
processamento de imagem de radar de abertura sintética polarimétrica — PolSAR.

As secoes 4.3.1 e 4.3.2 correspondem, respectivamente, aos métodos: Speeded-
up Turbo Pizels (CIGLA; ALATAN, 2010) e Simple Linear Iterative Clustering - SLIC
(ACHANTA et al., 2010), que referem-se a técnicas de segmentacao baseadas no algoritmo
K-means, e se destacam por apresentar um custo computacional baixo e segmentacoes de
qualidade. Esses métodos sao descritos com maiores detalhes nas duas subsegoes discuti-

das a seguir.
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4.3.1 Speeded-up Turbo Pizels

Speeded-up Turbo Pizel é uma técnica de segmentacao que utiliza o algoritmo de
agrupamento K-means conectados com convexidade restrita (CIGLA; ALATAN, 2010),
capaz de gerar superpizels uniformes e com custo computacional eficiente (LINARES,
2013). O método é caracterizado por representar a imagem em regides retangulares na
sua divisao inicial que, logo em seguida, essas regioes vao intercambiando seus pizels
progressivamente até atingir a forma da estrutura dos superpizels (LINARES, 2013).

Destacado como uma técnica eficiente (CIGLA; ALATAN, 2010) na extragao de su-
perpizels, principalmente pela propriedade de aderir bem aos limites da imagem (ACHANTA
et al., 2012) e também pela vantagem de se trabalhar com pizels somente nas bordas dos
segmentos(LINARES, 2013), o algoritmo Speeded-up Turbo Pixel aponta resultados de
segmentacao bem-sucedidos nas experiéncias realizadas em Cigla e Alatan (CIGLA; ALA-
TAN, 2010).

A complexidade do algoritmo Speeded-up Turbo Pizel é O(MI), em que os célculos
de similaridade realizados sao feitos somente com os pizels das bordas M dos superpizels
com o numero de iteragoes I, que pode ser alterado conforme seja necessario (LINARES,
2013).

O passo inicial descreve uma imagem dividida em regioes em forma de quadrados
conforme um nimero estipulado de pizels em que, inicialmente, cada superpizel possui
um formato retangular com centroides equidistantes como ilustrado na Figura 4.9, sendo

essa etapa definida como a inicializagdo da extragao de superpizels (LINARES, 2013).

L E

(a) Inicio (b) Etapa intermediaria (c) Etapa final
Figura 4.9 — Pixels das bordas (em vermelho) sao atualizados a cada iteragao

(CIGLA; ALATAN, 2010).

Posteriormente, o passo seguinte descreve que os pixels sobre os limites do segmento
sao atribuidos aos novos segmentos pela minimizacao de uma fungao de custo (CIGLA;
ALATAN;, 2010), conforme indicada pela Equacao 17.

Cay (1) = A (z,y) — L] + A |(2 = C1)* + (y — €))7 (17)

Analisando a Equacao 17, I; indica a intensidade média do I-ésimo segmento e,

x e y representam a localizagao do pixel testado entre os diferentes segmentos. C? e C’;
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sao a localizagao do centroide do I-ésimo segmento. A indica o peso correspondente a
intensidade de similaridade(\;) e as restri¢oes de convexidade (Ag). O primeiro termo da
Equacao 17 assegura a similaridade dos pixels coloridos que serao fundidos; o segundo
termo da equacgao garante a convexidade dos superpixels, impedindo que pixels distantes
sejam fundidos. A convexidade dos segmentos pode ser ajustada alterando-se .

Dando sequéncia ao processo, superpixels sao atualizados através de testes dos
pixels localizados nas bordas do segmento, garantindo a conectividade dos superpixels
(CIGLA; ALATAN, 2010), conforme ilustrado na Figura 4.9. Uma vez que é feita a
realizacao dos testes de bordas, as devidas tarefas com intensidades médias dos superpixels
e os calculos dos centroides, novos pixels sao atualizados sendo fundidos ou removidos
(LINARES, 2013). A etapa final é concluida quando o nimero de pixels intercambiados
ficar abaixo de um limiar definido pelo algoritmo. A Figura 4.9 mostra as etapas desde

inicio até a geracao final dos superpixels.

4.3.2 Simple Linear Iterative Clustering - SLIC

A abordagem proposta por Achanta [(ACHANTA et al., 2010), (ACHANTA et al.,
2012)] extrai superpizels através do agrupamento de pixels tendo como base: similaridade
de cores e proximidade na representacao espacial da imagem. O método é utilizado no
espaco 5D [labxy], em que [lab] corresponde ao vetor de cores no espago CIELAB e
xy € a posicao dos pixels. O método SLIC utiliza especificamente o modelo CIELAB,
considerado padrao de cores amplamente utilizado por ser perceptivamente uniforme para
pequenas distancias de cores.

Para gerar os superpizels, o método SLIC deve ser iniciado atribuindo um nimero
predefinido de superpizels K de tamanho aproximadamente igual, denotada por uma grade
retangular S x S. Por exemplo, uma imagem representada por N pixels tera superpixels
de tamanho aproximado a N/K. Para isso, deve ser estabelecido um centroide de cada
superpizel para cada intervalo da grade S = \/N/—K (ACHANTA et al., 2010).

Para imagens coloridas no espago CIELAB, o algoritmo SLIC' é inicializado pela
selecao de K centroides de superpizels Cy = [y, ag, b, xi, yp]* com K = [1; k] em intervalos
regulares da grade S. A 4rea aproximada de um superpizel corresponde a S%. Os pixels
associados ao centroide estao numa &area de busca definida por 25 x 2S em torno do
mesmo no plano z,y. A Figura 4.10 descreve o passo seguinte, em que cada pixel i é
associado ao centroide do superpizel mais préximo na regiao de busca que se sobrepoe a

sua localizacao.
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Conforme ilustrado pela Figura 4.10, o algoritmo SLIC reduz, consideravelmente,
as regioes de busca do superpizel em comparacao com a abordagem k-means convencional,
que percorre a imagem inteira nesse processo (ACHANTA et al., 2012). Isso resulta numa
vantagem de velocidade significativa pois, ao limitar o tamanho da regiao, reduz-se a

quantidade de calculos de distancia.

Figura 4.10 — O algoritmo SLIC busca uma regiao
limitada (ACHANTA et al., 2012).

Conflitos na geracao dos superpizels podem ocorrer ao se utilizar simplesmente a
distancia Euclidiana no espago de cor CIELAB 5D. O problema se d4 pelas inconsisténcias
de agrupamento para diferentes tamanhos de superpizels. As distancias espaciais excedem
a proximidade de cor para superpizels grandes, o que resulta em méa aderéncia nos limites
das imagens porém, tem efeito contrario para superpizels menores.

A solucao é encontrada ao combinar as duas distancias em uma unica medida,
sendo necesséario normalizar a proximidade de cores e a proximidade espacial (ACHANTA

et al., 2010). Para tanto, utiliza-se uma medida de distancia D, conforme a Equagao 18.

dlab = \/(lk — 11)2 + (ak — CLZ‘)2 + (bk — bl)2
oy =/ (@x — )% + (g — y:)?
Ds - dlab + %daﬂy (18)

O termo Dg é o resultado da soma da distancia lab e a distancia do plano xy
normalizada pelo intervalo de grade S. A varidvel m permite controlar a compacidade
(tamanho e forma uniforme) do superpizel (ALEXANDRE, 2017). Valores altos de m
resultam em maior proximidade espacial e maior compacidade do superpizel. Este valor
pode ser definido no intervalo [1, 20].

A execugao do algoritmo SLIC inicia com K centroides regularmente espacados
sendo movimentados para locais de baixo gradiente em uma vizinhanga 3 x 3. Isso evita

que os centroides fiquem posicionados em uma borda e reduz as chances de se escolher
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um pixel com ruido. A Equagao 19 define o cédlculo de gradientes de uma imagem.

G(zy) = I(z+Ly) — Iz = Lyl + [[[(z,y + 1) = I(z,y — DI (19)

O termo I(z,y) corresponde ao vetor lab relacionado ao pixel (z,y) e ||.|| é a norma
Ly. Cada pixel da imagem esta associado ao centroide mais préoximo, em que sua regiao
de busca se sobreponha a esse pizel.

Posteriormente, todos os pizels ficarao associados ao centroide mais préximo, e um
novo centroide é calculado como a média do vetor labxy de todos os pizrels que pertencem
ao superpizel. O processo de associacao dos pizels ao centroide mais proximo é repetido
iterativamente até a convergéncia.

A Figura 4.11 ilustra o resultado da segmentacao gerado pelo algoritmo SLIC.
Os superpizels sao compactos, altamente uniformes e preservam os limites das imagens
(ACHANTA et al., 2010). Finalizando o processo, é possivel que alguns pizels na vizi-
nhanca de um segmento maior nao estejam conectados a ele, apesar de serem do mesmo
rotulo. Contudo, a conectividade é reforgada classificando segmentos dispersos com os

rotulos do maior superpizel vizinho.

Figura 4.11 — Segmentacao de imagens utilizando o SLIC com superpixels de
tamanhos 64, 256 e 1024 pixels, aproximadamente (ACHANTA et al., 2010).

O método SLIC apresenta uma medida de distancia diferenciada que diminui
sua complexidade, trazendo reducao significativa na execucao de milhares de célculos
de distancia redundantes encontrados nas técnicas convencionais do algoritmo k-means
(ACHANTA et al., 2012). Em razao disso, a abordagem proposta pelo SLIC tem comple-
xidade O(N), pois realiza célculos para pizels localizados apenas numa vizinhanga menor
do que oito centroides (ACHANTA et al., 2010).
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4.4 Consideragoes Finais

Os métodos de segmentagao discutidos neste capitulo representam técnicas comuns
nas diversas aplicagoes que envolvem problemas de reconhecimento de padroes e analise
de cenas (GONZALEZ; WOODS, 2000). A escolha de uma técnica de segmentacao de-
pendera das caracteristicas particulares do problema proposto. A secao 4.1 descreveu a
propriedade da descontinuidade no processo de segmentacao de imagens, utilizando méto-
dos baseados em pixels (detecgao de pontos, linhas e bordas), em que ocorrem mudangas
abruptas encontradas nos valores de cinza.

A propriedade de similaridade descrita na secao 4.2 ressaltou a importancia da téc-
nica da limiarizacao através da selecao de um limiar T para a extracao de objetos de uma
imagem. As técnicas de crescimento de regides e divisao e fusao de regioes apresentaram
métodos que analisam areas maiores da imagem, ora agrupando, dividindo ou fundindo
regioes, em que os pixels apresentem uniformidade ou nao nos valores de cinza.

Concluindo o capitulo, a secao 4.3 apresentou dois métodos de segmentacao de
imagens através da extracao de superpizels: o Speeded-up Turbo Pixel e o SLIC-Simple
Linear Iterative Clustering. Tais técnicas utilizam a mesma funcao de convergéncia K-
means, para extrair superpizels.

O algoritmo Speeded-up Turbo Pizel (CIGLA; ALATAN, 2010) apresenta eficiéncia
no que diz respeito a convexidade e uniformidade de superpizels, sendo 1util na solucao
de irregularidades no processo de segmentacao. Essa técnica descreve vantagens consi-
deraveis, além das citadas anteriormente, como: adaptacao do método Speeded-up Turbo
Pizels com a estrutura de dados Quadtree apresentada no trabalho de Linares (LINARES,
2013); e velocidade na execucao do processo, pois os pizels testados se limitam apenas
nas bordas dos segmentos (CIGLA; ALATAN, 2010).

A técnica SLIC realiza a extragao de superpizels através de um processo expres-
sivamente simples. O SLIC' apresenta facilidade ao utilizé-lo, garante flexibilidade na
compactagao e no numero de superpizels que sao gerados. Além disso, o método possui a
capacidade de processar imagens de grandes dimensoes e sua implementagao se encontra
disponivel gratuitamente (ACHANTA et al., 2012). Eficazmente comprovado no reconhe-
cimento de categorias de objetos e na segmentacao de imagens médicas (ACHANTA et al.,
2010), os superpizels obtidos com o algoritmo SLIC demonstram um potencial relevante

para realizar segmentacoes apropriadas das imagens de cancer de pele.
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5 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para a segmentacao de imagens de
cancer de pele com a utilizagao de superpizels. A necessidade de um método adequado
que responda bem a tarefa de deteccao de bordas das lesoes fez com que fosse adotado o
algoritmo SLIC — Simple Linear Iterative Clustering, por apresentar um bom desempenho
nos experimentos realizados em (ACHANTA et al., 2012).

A metodologia de segmentacao proposta por este trabalho serd discutida na secao
5.1, na qual é apresentada o fluxograma geral explicando sucintamente a técnica de extra-
cao de superpizels. Prosseguindo, a subsecao 5.1.1 apresenta o funcionamento do algoritmo
SLIC. O desenvolvimento do método é demonstrado através de etapas na subsegao 5.1.2
que descreve o processo de segmentacgao.

Na secao 5.2 é apresentado o banco de imagens DermNet NZ (TRUST, 2018) para
a realizacao dos experimentos, trazendo também alguns exemplos de imagens com lesoes
de pele. Por fim, as ferramentas utilizadas para a segmentagao sao especificadas na se¢ao

5.3 em que sao descritas suas bibliotecas e médulos.

5.1 Meétodo Proposto

O método de segmentacao proposto para detectar as bordas das lesoes pode ser
visualizado pela Figura 5.1, a qual apresenta o fluxograma geral que descreve o desenvol-

vimento do método utilizado para a extracao dos superpizels.

Algoritmo SLIC - Fluxograma Geral

Imagem segmentada

Segmentagao (d)

(o) | ©

Figura 5.1 - Fluxograma geral de segmentacao utilizando o método SLIC.

Tendo como entrada uma imagem de lesdo de pele como ilustra a Figura 5.1(a),
a segmentacao realiza um procedimento no qual a imagem ¢ dividida em agrupamentos

pela execugao do algoritmo SLIC. Com isso, gera-se uma grade regular conforme a Figura
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5.1(b). A partir da grade regular, ocorrem as iteragdes que tém a finalidade de calcular as
distancias entre os pixels e os centroides de cada agrupamento. Os pixels mais proximos
do centroide passam a fazer parte de seu respectivo agrupamento através do procedimento
de rotulagem.

Na Figura 5.1(c) os superpizels vao convergindo a cada iteragdo tomando a forma
dos objetos contidos na imagem. Novos centroides sao atualizados fazendo com que as
bordas dos superpizels se ajustem cada vez mais as bordas dos objetos da imagem até
um limite definido pelo algoritmo SLIC. O procedimento de segmentacao é finalizado

obtendo-se assim, a imagem segmentada apresentada na Figura 5.1(d).

5.1.1 Algoritmo SLIC

O procedimento de segmentacao de imagens através da técnica de extracao de
superpizels com o método SLIC estd ilustrado na Figura 5.2, a qual descreve o funciona-

mento do algoritmo.

Algoritmo SLIC - Segmentagao por Superpixels
/* Inicializacdo */
Inicializar centroides de cluster C, = /1, a, b, x, v, pela amostragem de pixels em
intervalos regulares de grade S.
Mover centros de cluster para a posi¢do de gradiente mais baixa na vizinhanga 3%3.

Definir label /(i) = —1 para cada pixel i.
Definir distancia d(i) = o para cada pixel i.

repetir

/* Atribuicdo */

para cada centroide de cluster C, faca

para cada pixel i na regifio 25 x 2S5 ao redor de C, faca
Calcular a distancia D entre C, e i.
se D < d(i) entio

definir d(i) = D
definir /(i) = k

fim se

fim para

fim para
/*Atualizag¢do */

Calcular novos centroides de cluster.

até iteragdo < 10
/* Conectividade */

Reforgar conectividade reatribuindo pixels disjuntos aos superpixels proximos.

Figura 5.2 — Algoritmo de Segmentacao por Superpixels
SLIC (ACHANTA et al., 2010).

O passo inicial do algoritmo tem a funcao de estabelecer os primeiros centroides

de superpizels em uma grade regular conforme o niimero de agrupamentos definido pre-
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viamente. Em seguida, as posicoes dos centroides devem ocupar uma regiao de menor
gradiente de cada superpizel. Concluindo a inicializacao do algoritmo, os pizels da ima-
gem recebem valores iguais para os atributos de rétulo e distancia.

No passo seguinte ocorrem as iteracoes. Cada pizel i é verificado em cada superpizel
K. Calcula-se a distancia do centroide e o pirel do agrupamento K e, conforme uma
condicional, o atributo de distancia do pizel i recebe seu valor correspondente ao centroide
mais proximo. Desta forma, o pizel i é rotulado como pertencente ao superpizel K testado.

Ainda na execucao das iteragoes, ocorre o cdlculo de novos centroides. As iteragoes
se repetem até atingir um total de, no maximo, 10 iteragoes. O algoritmo ¢ finalizado pela
aplicacao de um poés-processamento que reforca a conectividade dos pizels nao rotulados.

Todas as etapas do processo de segmentacao, através da técnica de extracao de
superpizels com o algoritmo SLIC, estao descritas na préxima secao, apresentando os
moédulos e fungoes utilizadas, como também a aplicagao dos principais parametros e a

complexidade do custo computacional do método.

5.1.2 Processo de Segmentacao SLIC

O processo de segmentacao pode ser explicado através das etapas descritas pela
Figura 5.3, que apresenta um fluxograma descrevendo a extracao de superpizels com o
método SLIC. O objetivo do método como resultado final é que as bordas dos superpizels
se ajustem de forma adequada as lesoes de pele, sejam elas classificadas como melanoma

ou nao.

Algoritmo SLIC - Fluxograma de Etapas
Imagem Nl Fiana 1 Inicializaga Amostrar centroides iniciais de
apa 1. Iniclalzagdo clusters k numa grade regular.

———— BN Cada pixel é associado ao centroide
. do cluster mais préximo.

Repetir até ] " 5 ;
iteracao < 10 — | EEERRAErZENES Calculo de novos centroides.

. a i Reatribuicao de pixels disjuntos Imagem
\—> :
Etapa 4: Conectividade Segmentada

para superpixels vizinhos.

Figura 5.3 - SLIC — Fluxograma de Etapas.

A segmentacao das imagens das lesoes de pele é realizada através da extracao de
superpizels, conforme o trabalho realizado por (ACHANTA et al., 2010) com o algoritmo
SLIC. O método proposto leva em conta velocidade computacional e qualidade na seg-

mentacao. Na geracao dos superpizels, utiliza-se a funcao de convergéncia descrita pela
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Equagao 18, baseada no algoritmo K-means.

Todo o processo de segmentagao ¢é realizado através da funcgao slic do modulo
segmentation do pacote scikit-image (SCIKIT-IMAGE, 2018), descrito na segao 5.3. Pre-
viamente, uma imagem no espaco de cor RGB é carregada e convertida para o modelo
CIELAB através de uma fungao de conversao com o médulo color do pacote scikit-image
(SCIKIT-IMAGE, 2018).

A etapa de inicializacao é feita a partir de K centroides de clusters obtendo-
se uma grade pela operacao S = \/N/—K . O termo N indica o tamanho da imagem e
K informa o nimero de segmentos (superpizels). S denota a &rea de cada superpixel,
indicando a largura e a altura do mesmo, representando a quantidade de pizels em cada
superpixel (ROSA, 2016). Dessa forma, cada superpizel terd tamanho aproximadamente
igual (ACHANTA et al., 2012). Para essa operacao é utilizada a funcdo reqular_grid do
moédulo util do pacote scikit-image (SCIKIT-IMAGE, 2018).

Ainda na #nictalizagcao, ocorre a movimentacao dos centroides para posicoes de
menor gradiente, e sdo atribuidos valores a duas variaveis: [(i) = —1, para definir todos
os pixels com rétulos igual a —1; e d(i) = oo, definindo todas as distancias com valores
maximos, tendendo ao infinito. Isso farda com que, na primeira iteracao, todas as distancias
dos pizels sejam definidas com as distancias dos centroides iniciais de cada cluster.

Na etapa da atribui¢cao ocorrem as iteragoes do algoritmo, no maximo 10, con-
forme experimentos em (ACHANTA et al., 2010). A imagem é varrida a cada cluster
(grupo) com o seu respectivo centroide C}, e, a cada cluster é varrido pixel a pixel uma
area de tamanho 2S5 x 25, ao redor do centroide Cx. Dentro dessa iteragao é calculada a
distancia Dg da Equacao 18 entre o centroide CY} e o pizel 1.

Uma verificacao condicional é realizada em que se compara a distancia D, entre o
centroide Cy e o pixel i. Se a distancia D, for menor que a distancia d(i), referente ao
pixel, entao deve-se atribuir a distancia D, a distancia d(i) e rotular o pizel i igual ao
identificador do cluster (grupo) K. A varidvel labels se encarrega dessa etapa através da
funcao _slic_cython.

As operagoes realizadas na atribuicao fazem com que cada pixel seja rotulado
com o cluster mais préximo dentro da regiao delimitada por 25 x 25. Na etapa de atua-
lizacao, feita também dentro de cada iteragao, sao calculados novos centroides C}, obtidos
pela média do vetor [labzy]T de todos os pizels pertencentes ao cluster ou superpizel. Ao
se atualizar os novos centroides, é feita novamente a etapa de atribui¢cao para o calculo
de distancias dos pixels com os novos centroides e, consequentemente, a rotulagem desses
pixels ao cluster mais préximo (ROSA, 2016).

Na conectividade, a funcao _enforce_label_connectivity_cython conclui a segmen-
tacgao, realizando o pds-processamento pela reatribuicao dos pizels que ficaram desconec-
tados dos clusters durante as etapas realizadas nas iteracoes. Este processo reforca a

conectividade, atribuindo os pizels 6rfaos para o centroide do superpizel mais préoximo
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(ACHANTA et al., 2012).

A variavel labels na funcao slic, armazena uma matriz de inteiros com rétulos de
cada pixel identificados por seus segmentos (clusters). Para visualizar as bordas de cada
segmento, a funcao mark_boundaries retorna a imagem com limites entre os segmentos
de forma destacada, podendo ser atribuida uma cor no espaco RGB para delimitar o
segmento. Dessa forma é possivel ter uma melhor percepcao visual das regioes das imagens
de lesoes de pele.

A funcao slic apresenta varios parametros para sua execu¢ao porém, para a segmen-
tagao proposta, serao utilizados os mais importantes: a imagem, o nimero de segmentos
e a compacidade. Quanto a complexidade, o algoritmo SLIC é linear O(N) quanto ao
nimero de pizels na imagem, enquanto que o método K-means convencional é O(kNT),
em que I define o nimero de iteragoes. A vantagem do SLIC se encontra no espaco de
busca 25 x 2S5, que efetua os calculos de distancia do centroide para os pizels, ou seja, um
pixel na vizinhanga de menos de oito centroides (ACHANTA et al., 2012). Ao contrario
do K-means convencional, que calcula cada centroide para cada pixel da imagem.

A compacidade indicada por m na Equacao 18, representa um papel fundamental
nos resultados das segmentagoes. Ao fornecer um m grande, a proximidade espacial é
mais evidenciada, resultando superpizels mais compactos. Ao contrario, um m pequeno,
resulta em superpizels mais fiéis as bordas das imagens, respeitando tamanho e forma.
Os resultados dos testes utilizando a funcao do método proposto neste capitulo serao

explicados através de varios experimentos com as imagens de lesoes de pele no capitulo 6.

5.2 Banco de Imagens Utilizado

O banco de imagens utilizado para a segmentacgao proposta se encontra no website
DermNet NZ (TRUST, 2018), de propriedade da fundagdo DermNet New Zealand Trust.
Fundado ha 22 anos por um grupo de dermatologistas da Nova Zelandia, o website tem
renome mundialmente reconhecido pelas informacoes sobre doencas de pele. Certificado
pela HON (Health-on-the-Net) desde 1996, o website DermNet NZ se compromete com
a missao de tornar informacoes autorizadas sobre a pele de forma acessivel a qualquer
pessoa através da internet.

Recurso dermatoldgico muito popular, o website DermNet NZ é acessado tanto por
médicos especialistas na area quanto de atendimento primério, e também por estudantes e
pacientes em todo o mundo (TRUST, 2018). Suas imagens podem ser encontradas desde
apresentacoes, artigos de periddicos, posteres, aplicativos de smartphones, sites e blogs.
Dentre alguns trabalhos, o artigo publicado por (Choudhury; Naug; Ghosh, 2015) descreve
um método auxiliado por decomposicao multicamadas que se baseia em caracteristicas de

textura e de cor, cujo intuito é detectar e classificar imagens de cancer de pele.
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As imagens para a segmentagao estao classificadas em duas categorias: imagens de
lestes de pele nao melanoma e imagens de lesoes de pele melanoma. A Figura 5.4 ilustra
algumas imagens identificadas nas duas classes de lesoes. A classe das lesoes nao melanoma
possui imagens de nevos comuns, descritos na secao 2.1.1, no processo de segmentacao.
Quanto a classe melanoma, as imagens processadas tém como representante o melanoma

extensivo superficial.

(a)

Figura 5.4 — Classes de imagens: (a) lesoes nao melanoma e (b) lesoes
melanoma (TRUST, 2018).

Apesar da maioria dos nevos terem um potencial maligno baixo (HABIF, 2004),
o melanoma pode ser associado, muitas vezes, as lesdes névicas (SAMPAIO, 2007). O
melanoma, em seu estagio inicial, pode ser confundido com os nevos comuns. Diante disso,
a necessidade de uma identificacao adequada, quanto a morfologia da lesao, é bastante
significativa. As imagens processadas na segmentacao leva em conta o nimero de imagens
obtido do banco de dados em (TRUST, 2018), tanto para a classe ndo melanoma como
para a classe melanoma. O banco de dados apresenta as imagens no formato JPG com

dimensoes diferentes entre elas.

5.3 Ferramentas

O processo de segmentacao das imagens sera realizado em um processador Dual-
Core com clock de 2.1GHz e meméria RAM de 3GB no Sistema Operacional Windows
10 64-bits. O algoritmo SLIC seré executado na IDE PyCharm v2018.2.1 na linguagem
Python v3.6.0, com o cédigo compilado na méaquina virtual OpenJDK 64-Bit server.

Uma breve descricao das principais ferramentas utilizadas para a segmentacao de

imagens através do método SLIC estao relacionadas nos itens a seguir:

e SciPy (SCIPY.ORG, 2018): é um ecossistema baseado em Python de software de

cédigo aberto. Abrange dreas como matematica, ciéncias e engenharia. Entre seus
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pacotes principais estao: NumPy, Scikit-image, SciPy library, Matplotlib, IPython,
Sympy e Pandas;

e Numpy: pacote indispensavel para computacao cientifica com o Python. Dispoe de
uma eficiente matriz N-dimensional, fungoes sofisticadas, ferramentas para integrar
codigo C/C++ e Fortran, dlgebra linear, transformada de Fourier e habilidade de

gerar nimeros aleatérios, além de outras funcoes;

e Scikit-image: fornece um conjunto multifuncional de algoritmos para processa-
mento de imagens. Entre suas fungoes estao: manipulacao de canais de cores e exi-
bi¢ao, deteccao de linhas e bordas, deteccao de objetos e caracteristicas, filtragem e

restauracao, segmentacao de objetos, transformacoes geométricas, entre outras.

As ferramentas descritas nesta se¢ao possuem moédulos uteis para o processo de
extracao dos superpizels na segmentacao de imagens. Os modulos e fungoes, utilizados

neste trabalho, sao melhor explicados na secao 5.1.2.
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6 RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo demonstrar, através de alguns experimentos, os
resultados que comprovam a eficiéncia da extragao de superpizels através do algoritmo
SLIC para a segmentacao de imagens de cancer de pele. Ressalta-se que dentre os princi-
pios fundamentais baseados na extracao de superpizels estao: simplicidade do algoritmo,
reducao do custo computacional e a qualidade da segmentagao. A secao 6.1 descreve os
experimentos realizados e os resultados encontrados conforme as caracteristicas dos para-

metros atribuidas a cada uma das imagens selecionadas.

6.1 Experimentos

Os experimentos abordam testes com duas classes distintas de afeccoes de pele:
nevos comuns e o melanoma cutaneo, representadas por imagens obtidas do banco de
imagens DermNet NZ (TRUST, 2018). O intuito é que o algoritmo responda eficiente-
mente a aderéncia das bordas dos objetos de interesse contidos na imagem. Inicialmente,
faz-se a selecao das imagens para os experimentos que sao executados com imagens de
tamanhos variados, em sua maioria: 640 x 480. Entre elas, algumas com nitidez ruim
e outras obtidas com distancias diferentes. Para os testes sao fornecidos: o nimero de
segmentos e variacoes de valores no parametro de compacidade do algoritmo SLIC. As

segoes seguintes descrevem maiores detalhes do processo.

6.1.1 Experimento 1

No primeiro teste deste experimento utiliza-se uma imagem de dimensao 639 x 480,
classificada como nevo. O objetivo deste teste é verificar a influéncia do parametro m,
que representa a compacidade dos superpizels, na qualidade da segmentacao no que diz
respeito aos limites das bordas dos objetos contidos na imagem. A Figura 6.1 ilustra uma
imagem com o numero de segmentos igual a 400 e valores de m iguais a: 10, 20, 30 e
40. Na mesma figura, uma tabela identifica os parametros com o tempo computacional

de cada segmentagcao.
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(@) Imagem original (b) Imagem com grid regular (c) Compacidade = 10

(d) Compacidade = 20 (d) Compacidade = 30 (e) Compacidade = 40

m = 10 1.91
639 x 480 K =400 766 pixels m = 20 10 167
m = 30 1.70
m = 40 1,66

Figura 6.1 — Segmentacao SLIC com valores de m diferentes.

Como afirmado em (ACHANTA et al., 2012), ao visualizar a Figura 6.1, nota-se
que valores mais altos de m resultam em uma segmentacao em que seus superpizels sao
evidenciados pela proximidade espacial, tendo um aspecto mais compacto e regular. A
medida que m fica menor, os superpizels adquirem formas mais aderentes aos limites dos
objetos de interesse, possuindo tamanho e aspecto menos regulares. Quanto ao tempo de
processamento, houve um decréscimo a cada aumento de valor de m.

Em (ACHANTA et al., 2010), todos os testes realizados foram definidos com o
parametro m = 10, equivalente a distancia maxima empirica perceptualmente significativa
do CIELAB. Com o objetivo de explorar mais sobre essa questao, o experimento 1 é
concluido com uma andlise da compacidade com valores menores que 10 (m < 10). A
Figura 6.2 descreve os resultados das segmentacoes ao aplicar o parametro m no intervalo

[1,9] e o nimero de superpizels igual ao teste anterior.
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(a) Compacidae =1

o R S T T s O
(d) Compacidade = 4 (e) Compacidade = 5 (f)

(9) Cmacidade =7 (h) Compacidade = 8 | (i) Compacidade = 9

Figura 6.2 — Segmentacao SLIC com compacidade m < 10.

Um analise geral das segmentacoes obtidas neste teste revela que valores de m mais
préximos de 10 apresentam melhores resultados. Visivelmente na Figura 6.2(a-c), nota-se
uma resposta ruim quanto a aderéncia adequada nas bordas dos objetos das imagens,
além da irregularidade dos superpizels quanto ao tamanho e forma. A partir de 6.2(d) a
aderéncia as bordas vai melhorando a cada aumento de m, destacando superpizels mais
regulares. Sendo assim, a definicao do parametro de compacidade m com valor igual a 10

é considerado ideal para as segmentacoes das imagens envolvidas neste trabalho.

6.1.2 Experimento 2

O segundo experimento é realizado com outra imagem com dimensao 639 x 480 de
um nevo caracterizado em forma de domo. A compacidade é definida com valor m = 10,
devido aos melhores resultados obtidos no experimento 1. Porém, o niimero de segmentos
variam de 100, 200, 300 e 400. Neste experimento é analisado o impacto da segmentacao
com valores diferentes para o numero de segmentos. A Figura 6.3 ilustra os resultados
com as imagens obtidas e uma tabela identifica os parametros com o tempo computacional

de cada segmentagcao.
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(a) Imagem original (b) Imagem com grid regular (c) Superpixel = 100

(d) Superpixel = 200 (e) Superpixel = 300 (f) Superpixel = 400

k=100 3067 pixels 1.65
639 x 480 k =200 1533 pixels m =10 10 1.70
k = 300 1022 pixels 1.72
k =400 766 pixels 1.84

Figura 6.3 — Segmentacao SLIC com diferentes valores de segmentos.

Percebe-se, nitidamente, o impacto causado na segmentacao quando se aumenta
o numero de clusters (segmentos), de acordo com a Figura 6.3(c-f). A cada acréscimo,
os detalhes das regides da imagem vao sendo evidenciados e mais informacgoes vao sur-
gindo através das delimitacoes das bordas. Nota-se também, um leve acréscimo no tempo
computacional do processo de segmentagcao.

Para reforgar o experimento 2, que indica quanto maior o nimero de segmentos,
maior o tempo de processamento, a Figura 6.4 complementa o experimento realizando

segmentagoes para 1000 e 2000 segmentos, a fim de comprovar essa afirmagao.

(a) Superpixel = 1000 (b) Superpixel = 2000

k = 1000 306 pixels 1.77
k = 2000 153 pixels 1.91

639 x 480

Figura 6.4 - Segmentacao SLIC com 1000 e 2000 segmentos.
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Surpreendentemente, o tempo de processamento obtido com os valores dos segmen-
tos descritos na Figura 6.4, equiparam-se com os resultados de tempo de processamento
no experimento anterior ilustrado pela Figura 6.3. Em média, o custo computacional é de
1.7s, confirmando a eficiéncia do algoritmo SLIC| tanto em velocidade como em qualidade

nas segmentagcoes realizadas.

6.1.3 Experimento 3

Inicialmente, neste experimento, foram realizados testes com imagens do melanoma
cutaneo com dimensoes 600 x 412 e 568 x 450. O numero de superpizels foi definido para
300, 400, 600 e 1000. A Figura 6.5(a) apresenta uma imagem de uma lesdo melanoma com
dimensao 600x412, medindo 2cm de largura, uma das caracteristicas basicas que identifica
este tipo de lesao. Percebe-se ainda, forma assimétrica, borda irregular e tons diferentes

nas cores, peculiaridades que confirmam mais ainda um comprometimento patolégico

nesse local da pele.

S

(c) Superpixel = 400 (d) Superpixel= 1000

Tam. da Imagem | N°. de Superpixels | Tam. dos superpixels | Compacidade | Iteragées | Tempo de proces. (s)
k =300 824 pixels 1.47
600 x 412 k = 400 618 pixels m=10 10 1.49
k = 1000 247 pixels 1.47

Figura 6.5 — Segmentacao SLIC com imagem de tamanho 600 x 412.

A segmentagao descrita pela Figura 6.5(b), apresenta bons resultados com o ni-
mero de superpizels igual a 300. J& em 6.5(c), com 400 superpizels nota-se uma melhor
aderéncia nas bordas dos superpizels. O custo computacional praticamente nao variou
com o processo realizado com superpizels igual a 1000 em 6.5(d), predominando o tempo
de 1.47s e o limite das bordas estao bem mais ajustadas nos objetos da imagem do que
em 6.5(b) e 6.5(c).

Dando continuidade aos experimentos, a segunda imagem do melanoma cutaneo,

de tamanho 568 x 450, é segmentada com valores de superpizels igual a 600 e 1000,
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mantendo-se a compacidade m igual a 10. O objetivo do valor escolhido de 600 para o

numero de superpizels é meramente para incluir um novo valor que seja intermediario

entre os intervalos de 300 a 1000. A segmentacao é descrita conforme a Figura 6.6.

(a) Imagem original

(c) Superpixel = 600

k = 600 426 pixels

m=10 10 144
k =1000 255 pixels 1.57

568 x 450

Figura 6.6 — Segmentacao SLIC com imagem de tamanho 568 x 450.

Neste experimento, a imagem descrita pela Figura 6.6 indica uma lesao de pele
tipicamente caracterizada como uma lesao melanoma, de acordo com os aspectos morfo-
l6gicos que identificam a doenca. Visualmente em 6.6(c), nao sao percebidas alteragoes
relevantes na segmentagao, a nao ser o custo computacional em 6.6(d) com o tempo de
1.57s, uma diferenca de 0.13s.

As melhores defini¢goes quanto as bordas (ajuste dos limites dos superpizels com
os objetos da imagem), continuam apontando para a segmentagdo com um numero de
superpizels maiores. Ainda assim, com as condi¢Oes apresentadas neste experimento,
a segmentacao preserva as caracteristicas bdsicas fundamentais para o sucesso de um
superpixel: aderéncia adequada as bordas da imagem, custo computacional baixo e uma
segmentacao eficaz.

Concluindo o experimento 3, um ultimo teste foi realizado utilizando outras 4
imagens de lesdes de pele categorizadas como o melanoma cutaneo. As imagens e o0s
resultados de suas respectivas segmentagoes podem ser visualizadas na Figura 6.7. A
estratégia empregada no teste teve o intuito especifico de se fazer uma anélise visual que
confirmasse a qualidade da segmentacao.

O procedimento neste teste nao envolve nenhuma verificacao de desempenho quanto
ao método aplicado. Restringe-se apenas na visualizacao da convergéncia das bordas as

areas de interesse das imagens que, neste caso, sao as areas comprometidas, devido as
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Figura 6.7 — Imagens do melanoma apresentando diferentes caracteristicas
quanto a forma assimétrica, bordas irregulares e cores variadas. A esquerda,
tem-se a segmentacao das imagens com o método SLIC.

alteracoes de forma, como assimetria e borda irregular, assim como diferentes tons nas
cores e tamanhos das lesoes.

O experimento realizado destaca a precisao da técnica de segmentacao quanto
a aderéncia adequada as bordas das lesoes. Percebe-se, ao observar a Figura 6.7, os
resultados obtidos das segmentacoes evidenciando as bordas bem definidas das lesoes
através do delineamento que identifica as areas de interesse. O que representa um subsidio

valioso para aplicacoes de deteccao automatica de lesoes cutaneas.

6.1.4 Experimento complementar

Achou-se necessario discutir neste experimento, um teste diferenciado que abran-

gesse outras perspectivas das imagens, distintas daquelas utilizadas nos experimentos 1,
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2 e 3. Neste experimento complementar, objetiva-se a analise do comportamento do
algoritmo SLIC ao trabalhar imagens com nitidez comprometida e cenarios indicando
diferentes distancias do campo visual das imagens. A Figura 6.8 apresenta imagens com
estas caracteristicas e o impacto de suas respectivas segmentagoes.

Ao observar minuciosamente a Figura 6.8, pode-se extrair algumas informagoes
importantes que valem a pena serem examinadas. Em 6.8(a), tem-se uma imagem de
dimensao 640 x 480 de melanoma cutaneo apresentando segmentacao semelhante aos
experimentos anteriores. As delimitacoes das bordas, destacadas pela cor preta, estao
bem ajustadas aos limites dos objetos das imagens. O teste realizado em 6.8(a) serve
para efeito de comparacao com os seguintes, descritos mais adiante.

A Figura 6.8(b) denota uma imagem de um nevo com dimensao 639 x 480 com
nitidez ruim. Nesta caso, fica inviavel uma investigacao mais acurada dos elementos in-
ternos da lesao devido as condicoes da imagem. Apesar disso, o resultado da segmentacao
a esquerda, nao foi prejudicado e as bordas estao bem definidas. As imagens descritas
pela Figura 6.8(c-e) apresentam outras abordagens conforme discutido nos paragrafos
seguintes.

As éreas visuais das imagens obtidas pela Figura 6.8(c-e), mostram extensoes do
corpo em trés partes distintas correspondendo a regioes que sao altamente expostas as
radiacoes solares, locais altamente suscetiveis ao desenvolvimento de cancer de pele. Po-
rém, em nenhuma delas existe suspeita de malignidade, sendo todas caracterizadas como
nevos. O que se destaca nessas imagens esta na distancia em que elas foram obtidas, cada
qual representando um distanciamento diferente, e o que isso pode afetar nos resultados
das segmentagoes.

A Figura 6.8(c) descreve uma imagem de dimensao 640 x 480 que corresponde
a regiao do pescocgo, em que se verificam varias lesoes. O resultado da segmentacao, a
direita, evidencia uma boa aderéncia nas bordas das lesoes, contudo nao apresenta mais
detalhes estruturais, apenas o delineamento delas. Em uma investigacao mais acurada,
percebe-se também que, em algumas lesoes desta area, nao ocorreu aderéncia correta como
esperado, comprometendo um pouco o desempenho do algoritmo.

Em 6.8(d) é apresentada uma imagem com tamanho 640 x 480 identificada pela
regiao do antebraco. A imagem apresenta multiplas lesbes com variacoes de tamanho e
forma. Assim como em 6.8(c), a aderéncia as bordas também ficou afetada ao observar
certas lesoes. E, na maioria delas, sem possibilidade de uma anélise consideravel devido
a segmentacao razoavelmente incompleta.

A imagem representada em 6.8(e), com dimensao igual a discutida anteriormente,
corresponde a parte posterior do tronco. Sua area é visivelmente maior e apresenta intime-
ras lesoes em toda a sua extensao. O resultado da segmentacao nesta imagem apresenta
mais lesoes com respostas negativas quanto a convergéncia ideal das bordas do que as

encontradas em 6.8(c e d), dificultando novamente um estudo mais aprofundado.
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Figura 6.8 — Imagens de lesoes de pele sob diferentes perspectivas. A
esquerda, o impacto resultante das segmentacgoes com o algoritmo SLIC.
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O experimento complementar indicou que imagens obtidas mais proximas das le-
soes sao consideradas ideais, pois propiciam uma visualizagao mais precisa dos objetos
de interesse contidos nas lesoes. Pela Figura 6.8, verificando-se em 6.8(a) e 6.8(e), uma
diferenca extrema é perceptivel ao se analisar o conteudo das lesdes (seus elementos cons-
tituintes). Sem essa andlise, se torna invidvel uma observacao mais aprofundada da lesao

de pele sem considerar toda a estrutura interna que compoe a regiao da pele afetada.

6.2 Consideragoes Finais

Os experimentos descritos neste capitulo foram realizados utilizando-se a técnica
de segmentacao que extrai superpizels através do método SLIC. O procedimento utilizou
imagens de lesoes de pele classificadas como nevos e o melanoma cutaneo. As imagens
processadas foram adquiridas do banco de imagens DermNet NZ, plataforma on-line cuja
finalidade é fornecer informacoes sobre doencas de pele.

De acordo com os testes, os resultados evidenciaram que o valor de m, que designa
a compacidade dos superpizels, leva a melhores segmentagoes quando ¢ atribuido um valor
igual a 10, como ilustrado pela Figura 6.1(c), o que oferece um equilibrio significativo entre
similaridade de cor e proximidade espacial.

Ficou comprovado também que, dependendo da dimensao e das caracteristicas
morfoldgicas das imagens, os objetos de interesse sao mais destacados ou nao, conforme o
numero de superpizels. Ou seja, para imagens pequenas, como nos testes realizados neste
trabalho, os experimentos com o ntmero de superpizels maiores forneceram mais detalhes
de informagoes dos objetos segmentados da imagem. Isso é confirmado pela Figura 6.3(f).

Um outro ponto importante é o fato do custo computacional nao se elevar signifi-
cantemente quando se aumenta o nimero de superpizels. Os testes descritos pela Figura
6.3 e pela Figura 6.4 comprovam isto. O custo computacional em cada segmentacao com
o numero de clusters diferentes apresentou variagoes minimas que nao comprometem a
complexidade do algoritmo SLIC.

Finalizando os experimentos, sao realizadas mais duas segmentacoes distintas apre-
sentadas pela Figura 6.6, e um outro teste descrito na Figura 6.7 que se restringiu apenas
para destacar visualmente a precisao da técnica aplicada. Estes tltimos testes reafirmaram
a eficiéncia nas segmentagoes e no custo computacional nos resultados encontrados.

Para concluir, um teste complementar foi elaborado com a funcao de verificar resul-
tados de segmentacoes SLIC' sob diferentes perspectivas quanto a qualidade das imagens
e distanciamento do campo visual das lesoes. Ficou definido que melhores segmentagoes
sao obtidas pela maior aproximacao das areas da pele lesionadas. Isso porque quanto mais

proxima a imagem for obtida, maior possibilidade de andlise no contetido da lesao.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a imprescindivel etapa de processamento de imagens digitais co-

nhecida como segmentacao. Através dela é possivel, posteriormente, extrair informagoes,
interpreta-las e classifica-las de acordo com o propdsito das aplicagoes. Aqui o objetivo
principal foi obter respostas importantes com segmentacoes que propiciassem bom ajuste
dos limites dos objetos de imagens de lesoes de pele, incluindo o melanoma, levando em
conta o custo computacional baixo. Os resultados das segmentacgoes foram alcancados
com a aplicagdo do método de extragao de superpizels SLIC (ACHANTA et al., 2010).
A técnica desenvolvida com o SLIC traz eficiéncia no custo computacional e habilidade
consideravel na aderéncia das bordas dos objetos de interesse na imagem.

Os experimentos contaram, crucialmente, com a influéncia dos valores dos parame-
tros para que fossem alcancados os objetivos de uma segmentagao que detectasse adequa-
damente as bordas dos objetos das imagens. Para isso, foram realizados experimentos com
diferentes valores. Os melhores ajustes, quanto as respostas de aderéncia das bordas dos
objetos da imagem, apontaram para um aumento do nimero de superpixels. Apesar desse
acréscimo, o custo computacional resultante continuou o mesmo, independentemente do
nimero de superpixels, conforme mostrado nos experimentos.

O principal parametro que influenciou fortemente nos resultados das segmentacoes
estd no ajuste da compacidade dos superpixels, representada pela variavel m. Este controle
se encontra no calculo das medidas de distancia entre os pixels, que combina proximidade
espacial e de cor e, simultaneamente, prové controle sobre a compacidade e o tamanho dos
superpixels. As secOes a seguir relatam mais informacoes sobre o trabalho apresentado,

descrevendo suas limitacoes, contribuigoes e futuras aplicacgoes.

7.1 Limitagoes

Devido ao tamanho das imagens, consideradas pequenas devido a natureza das
lesoes de pele, foi necessario utilizar um nimero maior de segmentos ( clusters) para que o
processo resultasse em melhores segmentacoes. O tamanho dos superpizels nao influenciou
de forma negativa o desempenho das segmentacoes. Porém, percebeu-se que, além de
manter o mesmo custo computacional, um numero maior de clusters, dependendo da
imagem, resulta em mais riqueza de informacoes, como no caso das imagens tratadas
neste trabalho que sao em média de tamanho 640 x 480.

Em todas os experimentos realizados as segmentacoes apresentaram qualidade sa-
tisfatoria, mesmo com acréscimo no parametro de compacidade m, apesar de seu padrao
ser fixado em 10 (ACHANTA et al., 2010). Porém, um teste complementar realizado
indicou que imagens com baixa nitidez e imagens com distanciamento consideravel das

lesoes podem levar a segmentagoes nao favoraveis para analise.
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7.2 Contribuigoes
Dentre as relevantes contribuicoes presentes neste trabalho estao:

e Aplicagao do algoritmo para segmentacao SLIC em imagens de lesoes de pele, que
é destacado referencialmente em tarefas que requerem segmentacao de imagens mé-

dicas (ACHANTA et al., 2010);

e Utilizagao de modulos computacionais cientificos para a extracao de superpizels com

o método SLIC, resultando em uma importante reducao de custo computacional;

e Imagens segmentadas com alta performance, por proporcionar notavel aderéncia aos

limites dos objetos da imagem;

e Resultados significativos através das segmentacgoes obtidas que possibilitem a detec-

cao adequada de lesoes de pele.

7.3 Trabalhos Futuros

Os resultados alcancados neste trabalho através da aplicacao de uma técnica com-
putacional de segmentacao baseada na extragao de superpixels, por meio do método SLIC,
se caracteriza como uma ferramenta util para etapas posteriores de processamento de ima-
gens digitais na andlise de imagens médicas. Os processos seguintes tém a funcao de clas-
sificar os objetos contidos em uma imagem, podendo dessa forma, identificar corretamente
as lesoes de pele, em particular, o cancer de pele melanoma cutaneo.

Dessa forma, é fundamental que o método desenvolvido neste trabalho venha a ser
integrado a sistemas de apoio a diagnéstico médico que leve em conta um processamento
que analise, de forma automatica, particularidades significativas nas imagens de lesoes de
pele. A partir dos resultados de segmentagao, é possivel extrair caracteristicas que sejam
classificadas automaticamente convergindo para uma identificacao adequada de lesoes
melanoma e nao melanoma através de técnicas que utilizem inteligéncia artificial (TA).

A identificacao automatica de imagens melanociticas, através de inteligéncia artifi-
cial, é desenvolvida em varios trabalhos de andlise de imagens. Em (BERNART; SCHAR-
CANSKI; BAMPI, 2016), um método de segmentacao com o SLIC, e classificagdo com os
classificadores: K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machines (SVM) e AdaBoost,
é concebido para identificar lesoes de pele benignas ou malignas usando informagoes locais
e contextuais.

No trabalho desenvolvido em (NAVARRO; ESCUDERO-VINOLO; BESCOS, 2018),
é proposta uma técnica que combina segmentacao e extracao de caracteristicas. O método
envolve o descritor Scale Invariant Feature Transform (SIFT), que extrai caracteristicas

locais em imagens de lesoes de pele, ao mesmo tempo em que o método SLIC guided by
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Local Features (LF-SLIC) segmenta a imagem com superpizels menores em torno das ca-
racteristicas detectadas. O objetivo dessa combinacao é permitir uma extra¢ao minuciosa
de caracteristicas para avaliar a evolucao da lesao.

Em (MUNIA et al., 2017), é elaborado um processo envolvendo dois métodos de
segmentagao: limiarizacio (Otsu) e agrupamento (K-means). A técnica é aplicada para
segmentar e extrair automaticamente as bordas da regiao comprometida com o intuito
de classificar as lesoes em pele saudédvel ou lesao melanoma. Para isso, foi utilizado um
conjunto de métodos de classificacio como: Support Vector Machines (SVM), Arvores
de Decisao (Decision Trees), K-Nearest Neighbor (KNN) e Floresta Aleatoria (Random
Forest). O processo é finalizado com a aplicagdo do método Adaboost resultando numa
melhor precisao nos experimentos.

As técnicas de processamento de imagens com os recursos de inteligéncia artifi-
cial, descritas anteriormente, representam apenas algumas das mais diversas aplicagoes
existentes e servem para impulsionar outras pesquisas no campo da andlise de imagens
de lesoes melanociticas. Pretende-se, fundamentando-se neste trabalho, unir o processo
de segmentagao do método SLIC, associando-o a uma ou mais técnicas de inteligéncia
artificial existentes com o intuito de ampliar mais ainda os estudos que abordam a area
da analise de imagens de lesoes cutaneas.

Como sequéncia deste trabalho, uma abordagem significativa para estudos poste-
riores pode ser explorada envolvendo uma técnica de segmentacao diferenciada da que foi
discutida com o método adotado neste projeto. O propdsito é aplicar ao algoritmo SLIC
um processo de agregacao de sementes para unir os superpixels e, dessa forma, contribuir
mais efetivamente nas etapas seguintes. Como exemplo, o método desenvolvido em (Li et
al., 2015) descreve um algoritmo de segmentagao baseado em bordas. A técnica utiliza
a estratégia de divisao e fusao de superpizels através de um mapa de arestas produzido
pelo algoritmo Edge Drawing (ED) abordado em (TOPAL; AKINLAR, 2012).

Propoe-se ainda, diante do alto crescimento na utilizacao dos aplicativos moveis,
desenvolver um aplicativo que faca a andlise de imagens de lesdes cutaneas através de
dispositivos méveis como um tablet ou mesmo um smartphone. O aplicativo seria desen-
volvido com uma técnica mais avancada do algoritmo SLIC' como mencionado anterior-
mente, associado a inteligéncia artificial para a classificacao das lesoes. Sendo assim, o
desenvolvimento de um app com uma interface de facil usabilidade pode aproximar, de
maneira expressiva, os especialistas da area médica e as tecnologias atuais da analise de

imagens por meio do processamento digital.
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