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RESUMO

Neste trabalho ¢ apresentada uma nova metodologia para a andlise e classificagdo de lesdes de
pele. O modelo proposto foi dividido em quatro etapas que compreende o pré-processamento
das imagens, a segmentacao do objeto desejado, a extragdo de caracteristicas e a classificagdo
das lesdes. Na etapa de pré-processamento, aplica-se o modelo de cor RGB, a quantizacdo de
cores e o filtro de difusdo anisotropica. Na segmentagdo, a imagem suavizada ¢ submetida a
operacao de fechamento da morfologia matematica, estimativa de peso nos arcos do grafo e a
transformada imagem-floresta com apenas duas sementes. A extracdo de caracteristicas foi
baseada na aplicagdo da regra ABCD. Na assimetria foi aplicado o conceito de razdo de
perpendiculares sobre a maior diagonal obtida e, para a borda, o produto vetorial e o ponto de
inflexdo foram implementados para fornecer o porcentual de curvatura do contorno. Para a
cor, valores de média, variancia, desvio padrao, homogeneidade e contraste foram calculados.
Para a estrutura diferencial foi desenvolvido a dimensdo fractal e a energia. Na tltima etapa,
classificagdo, a floresta de caminhos 6timos foi utilizada. Os resultados da classificagdao sao
apresentados por malignidade, quando todos os tipos de lesdes estdo juntos, e por categorias,
quando os tipos de lesdo sdo agrupados dois a dois. Para obter o modelo proposto foram
efetuados diversos testes com modelos de cor diferentes, forma de aplicagdo da quantizagao,
diferenciagdo no calculo da quantidade de iteracdes do filtro de difusdo anisotropica e

possibilidade de ndo aplicar a morfologia matematica.

Palavras-chave: lesdes de pele, Regra ABCD, Filtro de Difusdo Anisotropica, Morfologia
Matematica, Transformada Imagem-Floresta, Floresta de Caminhos Otimos e Dimensao
Fractal.



ABSTRACT

In this paper a new methodology for the analysis and classification of skin lesions is
presented. The suggested model is divided into four steps which comprise the pre processing
of images, segmentation of the desired object, feature extraction and lesions classification. In
the pre processing step, it is applied the RGB color model, color quantization and anisotropic
diffusion filter. In segmentation, the smoothed image is submitted to the closing operation of
mathematical morphology, arc-weight estimation in the graph and the image-foresting
transform with only two seeds. The feature extraction is based on the application of ABCD
rule. In asymmetry was applied the perpendicular ratio concept on the greater diagonal
obtained and, to the border, the vector product and the inflection point were implemented to
provide the contour curvature percentage. For color, average values, variance, standard
deviation, homogeneity and contrast were calculated. For differential structure was developed
fractal dimension and energy. In the last stage, classification, optimum-path forest was used.
The classification results are presented by malignancy, when all types of lesions are together,
and by categories, when the types of lesions are grouped two by two. For the model were
performed several tests with different color models, the form of application the quantization,
differentiation in the calculation of the quantity of filter iterations of anisotropic diffusion and

the possibility of not applying the mathematical morphology.

Keywords: skin lesions, ABCD Rule, Anisotropic Diffusion Filter, Mathematical
Morphology, Image-Foresting Transform, Optimum-Path Forest and Fractal Dimension.
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1 - INTRODUCAO

Qualquer doenga que possui crescimento desordenado de células anormais com
potencial invasivo ¢ denominada como cancer. Existe um conjunto de mais de cem tipos
diferentes de doengas com essa caracteristica que ocorrem por condigdes multifatoriais.
Geralmente, a maioria dos canceres ocorre em etapas ao longo de muitos anos e, desta forma,
alguns tipos podem ser evitados se a exposi¢do aos fatores determinantes for eliminada.
Sendo assim, se o potencial de malignidade for detectado antes de as células se tornarem
malignas ou numa fase inicial da patologia, o tratamento tera mais eficiéncia e a possibilidade

de cura do paciente sera mais favoravel [1, 2].

De acordo com os dados do Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da
Silva, INCA, projecdes futuras indicam que em 2030 a populagdo mundial terd 21,4 milhdes
de novos casos de cancer e 13,2 milhdes de mortes por cancer devido ao crescimento e
envelhecimento da populacdo e redugdao na mortalidade infantil [1]. Esses dados revelam a

preocupagdo das organiza¢des mundiais de satide no combate ao cancer.

Somente no Brasil, as estimativas para o biénio 2016-2017 apontam a ocorréncia
de aproximadamente 600 mil novos casos de cancer. Essas estimativas apontam que o cancer
de pele ndo melanoma serd o mais incidente com 180 mil novos casos, representando 30%
destes casos. Para essa quantidade, as mulheres estio mais propicias a incidéncia com
estimativa de 94910 novos casos contra 80850 novos casos para os homens. Esses valores
correspondem a um risco de 91,98 para cada 100 mil mulheres ¢ 81,66 para cada 100 mil
homens [1]. Nos casos de melanoma, as estimativas sdo de 3000 novos casos em homens e

2670 novos casos em mulheres. Apesar de a estimativa indicar uma incidéncia baixa em
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relacdo aos casos ndo melanoma, este tipo de cancer possui letalidade muito alta [1].

Na Australia, estudos do governo realizados em 2014 apresentaram que a
porcentagem de melanoma sobre o total de diagndsticos ficou em aproximadamente 10,89%
entre os homens e 9,36% entre as mulheres [2]. Além destes dados, para o ano de 2016, as
estimativas indicam um aumento de cerca de 5% do niimero de casos em relacdo ao ano de
2014 [2]. As estimativas do nimero de melanomas nos Estados Unidos para o ano de 2016
sao de 83510 novos casos, sendo 51650 em homens e 31860 em mulheres [3]. Essas
informagdes excluem os casos de cancer de pele ndo melanoma e mostram a necessidade de
aumentar a prevencao desse tipo de cancer que envolve desde evitar exposi¢ao excessiva aos
raios solares até a elaboracdo de diagndsticos mais precisos, possibilitando tratamentos mais

rapidos para que a doenga ndo evolua.

Neste objetivo, o processamento digital de imagens vem sendo utilizado
continuamente no auxilio do diagnostico do cancer de pele pela andlise e classificacdo das
lesdes de pele para que o paciente seja encaminhado para o tratamento mais adequado.
Diversas técnicas podem ser utilizadas neste processo, dentre as quais, o filtro de difusao
anisotropica que busca diminuir os ruidos existentes na imagem e proporcionar a manutencao
das bordas nas lesdes. A transformada imagem-floresta ¢ a floresta de caminhos 6timos vém
mostrando eficiéncia em diversas areas e serdao utilizadas, respectivamente, neste trabalho

para realizar a segmentacao e a classificacdo das lesdes.

1.1 - Objetivos

O objetivo principal deste trabalho foi analisar imagens de lesdes de pele e
classifica-las de acordo com o seu grau de malignidade. Para alcancar essa finalidade,
algumas técnicas como o filtro de difusdo anisotropica, a transformada imagem-floresta
diferencial, a floresta de caminhos 6timos € o método box counting de dimensao fractal foram

implementadas.

Outro objetivo deste trabalho foi realizar um estudo comparativo nas vertentes das
técnicas adotadas. No filtro de difusdo anisotropica, a comparagdo aconteceu por meio da

defini¢ao da quantidade de iteragdes do processo. Além dessas comparagdes, alteracdes no
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modelo de cor escolhido, o processo de quantizacdo de cores e a associacdo da morfologia
matematica a transformada imagem-floresta também foram estudados. Os resultados obtidos
por esse conjunto de técnicas também foram comparados com outros trabalhos relacionados

da area.

A comparacdo das imagens ocorreu de duas formas: classificagdo por tipo de
malignidade e classificagdo por categorias. No primeiro modo, as lesdes podem ser
classificadas em ndo malignas, suspeitas e malignas. Na segunda maneira, os tipos de lesdao

sdo agrupados em conjunto de duas categorias por vez e classificadas entre si.

1.2 — Trabalhos relacionados

O aumento constante do nimero de casos de cancer de pele tem incentivado a
pesquisa de métodos informatizados no auxilio de diagnodsticos médicos. A éarea de
processamento de imagens vem acompanhando essa tendéncia com propostas diferentes que
visam proporcionar ferramentas para que a identificacdo e a classificacdo das lesdes de pele

sejam feitas mais rapidamente € com maior precisao.

No trabalho de Messadi, Cherifi ¢ Bessaid [4] a extracdo de caracteristicas foi
realizada por meio da Regra ABCD e a segmentagdo por meio da limiarizagdo e level set. A
proposta foi dividida em quatro modulos, nos quais o primeiro desses possuiu a fungao de
remover irregularidades como pelos e obter um melhor contraste na imagem. Nessa etapa,
conhecida como pré-processamento, foi utilizado um algoritmo que ndo interfere na textura da
lesdo. Primeiramente, para a deteccao dos pelos foi utilizado um filtro gaussiano seguido de
técnicas morfologicas e, logo apos, os pelos foram reparados por um esquema de repintura. A
segunda etapa, segmentacdo, foi realizada por um algoritmo ndo supervisionado baseado em
limiarizagdo e level set. As imagens foram transformadas para um tamanho padrdo e em niveis
de cinza. Com isso, aplicou-se o limiar no histograma da imagem para obter uma imagem
binéria e o level set foi utilizado para definir o contorno do objeto segmentado. Essa proposta
de segmentacdo foi comparada com outros algoritmos como Mean Shift e Growcut,
apresentando apenas 4,48% de erro na definicdo do contorno das bordas contra 10,03% e

7,02% das outras duas técnicas, respectivamente. As caracteristicas do objeto segmentado,
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como assimetria, borda, cor e didmetro foram extraidas e repassadas para a ultima etapa do
processo, a classifica¢do. Para a classificagdo foi implementado um algoritmo de aprendizado
supervisionado de redes neurais multicamadas que recebeu como entrada as informacgdes
extraidas na fase anterior e que teve como objetivo final definir a lesdo como melanoma ou

nao melanoma. Nessa metodologia, a taxa de classificagao correta foi de 87,32%.

Dividindo o processamento das imagens de lesdes de pele em trés etapas, El
Abbadi e Miry [5] propuseram uma metodologia que adotou o filtro de Wiener, segmentacao
por limiarizagdo e morfologia matematica, e avaliagdo dos resultados pela distancia
Hammoude e taxa de deteccdo verdadeira. Primeiramente, as imagens foram convertidas em
niveis de cinza para serem filtradas. O filtro de Wiener ¢ baseado em uma aproximacao
estatistica sobre o quadrado médio do erro minimo, removendo o ruido adicional e,
simultaneamente, invertendo o borramento. Com a imagem filtrada foi aplicado o limiar no
histograma da imagem, obtendo uma imagem binaria e, para eliminar as imperfeigdes no
objeto segmentado, técnicas de morfologia matemdtica foram aplicadas a imagem. Na
distincia Hammoude ¢ calculado a propor¢do de erros da segmentagdo manual, feita por
especialistas da area, com a segmentagao obtida nos algoritmos utilizados e a taxa de detecgao
verdadeira considera a classificagdo dos pixels de modo correto. A taxa de erros da
metodologia empregada foi de 11,37% na segmentagdo com 96,32% de acertos na
classificagdo dos pixels. Esses dados quando comparados com outras técnicas como fuzzy K-
means ¢ OTSU mostraram uma maior precisdo. Para o fuzzy K-means, a taxa de erros da
segmentacdo foi 13,07% e para OTSU foi de 13,89%. A taxa de acertos da classificagdo dos
pixels foi de 93,83% e 93,01% para fuzzy K-means e OTSU, respectivamente.

A transformada wavelet bidimensional e o método de OTSU foram utilizados por
Razazzadeh e Khalili [6] para segmentar as imagens de lesdes de pele. Neste trabalho, as
imagens foram convertidas para o espaco de cores YUV e aplicou-se um filtro de passa-baixa
no canal U para retirar os pelos, linhas de pele, vasos sanguineos e outras deformidades
existentes. Além disso, no pré-processamento realizou-se um ajustamento do canal de
intensidade para melhorar o contraste da imagem. Partindo para a segmentagao, o canal U foi
decomposto em dois niveis pela transformada wavelet e aplicou-se o método de OTSU,
obtendo uma imagem bindria. A transformada wavelet ¢ utilizada para decompor o sinal da
imagem em quatro diferentes resolugdes e 0 método de OTSU consiste em dividir os pixels da
imagem em duas categorias distintas: foreground e background. Com isso, o limiar é obtido

encontrando o contraste maximo entre essas duas categorias. Logo apds, algoritmos de
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reconstru¢do morfolégica foram utilizados para remover pequenos objetos contidos na area
segmentada. A proposta foi testada em dez grupos diferentes de imagens, obtendo uma
exatiddo que variou de 91,07% a 96,19% e especificidade em torno de 99%. A exatidao ¢ uma
medida que quantifica a repeticdo e a reproducdo correta do experimento. A especificidade

indica a taxa de acerto sobre a identifica¢do correta dos pixels da regido desprezada.

John et al. [7] propuseram uma metodologia usando segmentacdo de lesdo por
distin¢do de textura e classificacdo das imagens por redes neurais. Esse tipo de segmentagao
fez uso da conversdo da imagem para o espago de cor XYZ com extragdo de caracteristicas da
textura para cada pixel. Na sequéncia, o algoritmo K-means foi executado. Esse algoritmo
objetiva particionar os pixels no agrupamento mais proximo das classes pré-estabelecidas
existentes. Com a parti¢do dos pixels finalizada ¢ necessario classificar as regides formadas
por eles. Para isso, a segmentacdo por distingdo de textura utilizou um algoritmo de fusdo
estatistica de regides que ¢ baseado na probabilidade de um pixel ser similar ao outro. A
metodologia descrita foi comparada a outros métodos como o OTSU e alcangou resultados
mais eficientes para a especificidade e exatiddao com 99,51% e 98,4%, respectivamente, contra
80,3% e 80,2% para o método de OTSU. Apesar da melhora significativa nesses dois fatores,
a sensibilidade nesta metodologia ndo proporcionou melhores indicadores, mantendo
praticamente a mesma eficiéncia de OTSU, em torno de 93%. A sensibilidade quantifica a

proporg¢ao dos pixels da lesdo identificados corretamente.

O algoritmo genético foi aplicado por Sood e Shukla [8] para realizar a
segmentacao das imagens de lesdes de pele em cada canal RGB separadamente. Inicialmente,
o filtro da média foi aplicado a cada canal RGB para remocao de ruidos e suavizagdo. Além
do filtro, a imagem passou por uma equalizagdo do histograma para aumentar o contraste
global. Com isso, o algoritmo genético foi utilizado para segmentar a imagem. Durante a
segmentacdo, algumas operacdes foram executadas sobre a imagem, como mutagdo,
cruzamento, avaliacao de valores, selecdo e eliminagdo, até obter-se o limiar otimizado. Ao
resultado da segmentagdo, cada componente foi binarizada e submetida a operacdo
morfoldgica de erosdo. Os resultados obtidos com o algoritmo genético foram muito

expressivos, alcancando quase 100% nos quesitos de sensibilidade, especificidade e exatidao.

Al-Abayechi et al. [9] utilizaram o filtro da média e algumas operacdes
morfologicas na etapa de pré-processamento. Primeiramente, para remover os pelos e reflexos

de luz aplicaram-se as operagdes morfologicas de fechamento e erosdo. Logo apos, para
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reduzir efeitos de pequenas estruturas na imagem utilizou-se o filtro da média. Apds a
filtragem, as imagens foram convertidas para um modelo de duas coordenadas de cores. Essas
coordenadas sdo formadas pela combinacdo das componentes do modelo RGB. Dessa forma,
foi possivel analisar qual a melhor combinagdo de cores para o restante do processamento.
Sendo assim, quando a imagem foi analisada somente com a componente G, a exatiddo foi de
97,03% e a sensibilidade de 96,69%. Para a especificidade, o melhor resultado foi com a
combinagdo RG, 98,67%. A segmentacdo adotada realizou um célculo sobre os valores da
combina¢do RGB com mais eficiéncia e separou os pixels em duas categorias: objeto e fundo
da imagem. Comparando esses valores com o uso de watershed ¢ wavelet, esse modelo
apresentou exatiddo de 97,03% e sensibilidade de 96,69%, contra 94,61% e 88,6%,
respectivamente. Porém, a especificidade obteve um valor abaixo, 97,26%, mas préximo do

valor de 98,21% com watershed e wavelet.

Com a utilizacdo de um filtro de média adaptativo, Massod e Al-Jumaily [10]
realizaram o pré-processamento das imagens de lesdes de pele para suavizar as bordas e
diminuir os efeitos causados por sombras e presenca de pelos. Com a filtragem concluida, o
histograma da imagem foi analisado pelo algoritmo fuzzy C-mean que determinou o limiar
ideal para que a imagem passasse a ser binaria. Com isso, a técnica de level set foi aplicada
para determinar o contorno do objeto segmentado. O histograma da imagem forneceu
informagdes sobre algumas caracteristicas analisadas para a classificagdo, como a média, a
variancia, o desvio padrdo, a assimetria, a energia ¢ a entropia. Além desses dados, essa
metodologia fez uso da matriz de coocorréncia em niveis de cinza para extrair informagdes
sobre a textura e da transformada wavelet com fuzzy para obter dados sobre frequéncia e
espaco. Com esses dados gerados, a classificacdo das imagens foi realizada por uma vertente
da maquina de vetor de suporte, denominada como self advising. Essa versdo da maquina de
vetor de suporte corrige o conhecimento adquirido na fase de treinamento sobre os erros de
classificagdo. A maquina de vetor de suporte ¢ uma técnica que separa duas classes
encontrando o melhor hiperplano que maximize a diferenca entre elas. A comparagdo neste
trabalho aconteceu entre as muitas vertentes da maquina de vetor de suporte existentes. Essa
metodologia foi comparada aos modelos linear, polinomial, quadratico, fun¢do radial e
percepcdo multicamadas, alcangando 89% de eficiéncia em sensibilidade e 92% em

especificidade, valores muito distintos e acima das vertentes citadas.

A suavizacdo gaussiana foi utilizada por R, Suhil e Guru [11] para corrigir

algumas imperfeicdes nas imagens de lesdes de pele. Em sequéncia, a erosdo e a dilatacao
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foram aplicadas as imagens filtradas. A extragdo de caracteristicas de cor foi realizada sobre
seis diferentes modelos e coletou dados sobre a média, o desvio padrdo, a varidncia ¢ a
assimetria. Para a coleta de informacdes sobre a textura utilizou-se uma matriz de
coocorréncia em niveis de cinza. Alguns dados analisados sobre a textura foram a entropia, a
correlagdo e a variancia. As imagens foram, entdo, classificadas pela maquina de vetor de
suporte, por um classificador K-NN e pela combinacdo das duas técnicas citadas. Para todos
os grupos de imagens analisadas, melanoma, ceratose seborréica e carcinoma espinocelular, a
combinagdo das duas técnicas obteve os melhores resultados do que quando executadas

separadamente.

Outro trabalho que utilizou a segmentagdo de lesdo por distingdo de textura foi
realizado por Jeniva e Santhi [12]. Apds a conversdo da imagem para o modelo de cor XYZ,
executou-se um algoritmo para agrupar os pixels nas classes pré-estabelecidas. Com isso, o
limiar de OTSU foi aplicado a imagem para que os agrupamentos existentes formassem o
objeto desejado e a regido de fundo. A necessidade agora estava na delimitagcdo correta do
contorno da imagem. Portanto, a opera¢do morfologica de dilatagdo foi aplicada para
preencher os buracos existentes ¢ suavizar a borda. A comparagdo desse trabalho foi em
relagdo aos filtros utilizados. Os filtros aplicados foram gaussiano, médio e a transformada
wavelet. Nos atributos de exatidao, sensibilidade e especificidade, a transformada wavelet

apresentou os melhores resultados com a metodologia construida.

O trabalho de Shimizu et al. [13] analisou imagens de melanomas, nevos,
carcinomas basocelulares e cetaroses seborréicas com o objetivo de classifica-las em
melanomas e nao melanomas. O inicio do processo consistiu na detecgao das bordas por meio
de um limiar colorido, remogdo de imperfei¢des e inclusdo de brilho. Na fase de segmentacao,
a lesdo foi dividida em quatro regides: pele normal, periferia, tumor central e tumor completo.
A regido do tumor completo compreende a periferia e o tumor central. Para cada regido dessas
citadas foram calculados valores como minimo, maximo, desvio padrdo, assimetria, entropia e
intensidade para os canais RGB e HSV, entre outros. Além disso, calculou-se para esses
parametros a diferenga entre as regidoes de tumor central e periferia e também entre periferia e
pele normal. Outra analise feita envolveu a divisdo das regides de tumor central e periferias
em sub-regides geradas por angulos e por distancias. Para essas sub-regides foram calculadas
a média, o desvio padrao e a assimetria. Para extrair informacdes sobre a textura utilizou-se a
matriz de coocorréncia em niveis de cinza. A classificacdo das imagens foi realizada por um

modelo em camadas. Primeiramente, o classificador operou sobre dois possiveis fluxos:
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melanoma e nevo ou carcinoma basocelular e ceratose seborréica. A segunda camada indica a
classificagdo final das imagens. Essas camadas operam sobre a andlise de caracteristicas,
indicando o caminho correto que o fluxo deve seguir. Dessa forma, os dois grupos iniciais
indicam um nivel de semelhanca entre si em caracteristicas primarias e, na segunda camada,
outras caracteristicas proprias de cada lesdo sdo consideradas. O conjunto de técnicas
utilizadas no conjunto de imagens obteve uma taxa de acerto de aproximadamente 80% sobre

as lesdes ndo melanomas enquanto que a taxa de acerto sobre os melanomas foi de 90%.

A distingdo entre melanoma e nevos displasicos foi estudada no trabalho de
Rastgoo et al. [14]. Neste trabalho, as imagens no espago de cor XYZ foram segmentadas pela
distribuicao probabilistica da componente Z. As caracteristicas consideradas foram forma, cor
e textura. Para a forma, os parametros considerados foram a assimetria da borda, a distancia
dos pontos de borda em relagdo ao centro e as estatisticas sobre o gradiente da borda. Para a
cor, o histograma em RGB, a variancia de cores e o histograma do matiz foram analisados.
Para a textura foi utilizado a matriz de coocorréncia em niveis de cinza, o filtro de Gabor e
outras técnicas. Este trabalho teve como foco a comparagdo entre trés diferentes técnicas de
classificagdo: a maquina de vetor de suporte, o gradiente boosting e a floresta randomica. A
floresta randdmica faz uso de arvores de decisdo que utilizam descritores para a propagacao
de uma amostra por seus nds. Os resultados obtidos exibiram um melhor desempenho para a

floresta randomica, com sensibilidade alcangada de 98,46%.

A descrigao desses trabalhos evidencia a necessidade de estudos das lesdes de pele
em processamento de imagens. Os estudos explanados utilizam diversas técnicas ¢ focos de
pesquisa diferentes, porém com o mesmo proposito de fornecer algoritmos mais precisos e

metodologias mais apuradas para o auxilio no diagnodstico dos pacientes.

1.3 - Contribuicoes do trabalho

As contribuigdes deste trabalho envolvem a comparagdo entre os modelos de cor
RGB, YIQ e HSI, andlise da aplicacdo ou omissdo da quantizacdo de cores em imagens de
lesdes de pele e seus intervalos, diferenciacdo na defini¢do da quantidade de iteragdes no filtro

de difusdo anisotropica, associacdo da morfologia matematica a transformada imagem-
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floresta diferencial na segmentagdo, extracdo de caracteristicas das lesdes de pele por meio da
regra ABCD, classificagdo das imagens por meio da floresta de caminhos o6timos, estudos

comparativos entre as técnicas utilizadas e analise comparativa com outros trabalhos da area.

Além destas comparacdes, houve a proposta de um modelo para a segmentagdo e
um modelo para a classificagdo. Sendo assim, neste trabalho foi proposto um conjunto de

caracteristicas apropriado para cada processo de classificacao testado.

1.4 - Organizacao do trabalho

Este trabalho foi organizado em capitulos que descrevem as lesdes de pele, as
técnicas utilizadas, o trabalho desenvolvido, os resultados alcancados, as conclusdes ¢ os

trabalhos futuros.

No segundo capitulo é apresentada a estrutura e as caracteristicas da pele. Além
disso, as lesdes de pele sdo descritas de acordo com seu grau de malignidade: lesdes nao
malignas, lesdes suspeitas e lesdes malignas. E, por fim, os métodos de identificagdo e
classificagdo de lesdes de pele sao apresentados. No terceiro capitulo, as técnicas utilizadas
neste trabalho s3o expostas e detalhadas. Apos uma breve descri¢do sobre os conceitos
basicos da area de processamento de imagens, morfologia matematica e modelos de cor,
seguem a descri¢do do filtro de difusdo anisotrdpica, a transformada imagem-floresta, a

floresta de caminhos 6timos e a dimensdo fractal.

O projeto desenvolvido e a implementacdo das técnicas utilizadas sdo explanadas
no quarto capitulo. Os resultados obtidos e a analise dos dados deste trabalho em relacdo a
outros sdo exibidos no quinto capitulo. As conclusdes e os trabalhos futuros sdo expostos no

sexto e sétimo capitulos, respectivamente.
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2 - PELE E SUAS LESOES

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos sobre a estrutura da pele, suas
caracteristicas e funcionalidades. A partir desses conceitos, as lesdes de pele sdo descritas
conforme o seu grau de malignidade, como em nao malignas, suspeitas ¢ malignas. Além
disso, estas lesdes sdo identificadas e classificadas por meio de alguns procedimentos

denominados de “Regra ABCD” e o “M¢étodo dos Sete Pontos”.

2.1 - Estrutura, caracteristicas e funcionalidades

A pele representa mais de 15% do peso total do corpo humano, apresentando
grandes variagOes de flexibilidade e elasticidade. A principal funcionalidade desse orgdo ¢ a
prote¢do do corpo, servindo como um manto de revestimento no organismo e isolando, assim,
0s componentes organicos contra varios riscos como os raios ultravioletas, agentes fisicos e
quimicos, desidratacdo e ameacas bioldgicas. Além dessa funcionalidade, este 6rgdo possui
capacidade sensorial por meio de suas terminagdes nervosas, permitindo a identificagdo de

sensagoes de dor, temperatura e pressao [15, 16].

A pele pode ser dividida em trés camadas: epiderme, derme e hipoderme. A
epiderme ¢ a camada mais externa da pele formada por células planas e arredondadas. As
células planas estdo dispostas na superficie de modo a formar um arranjo de escamas ¢ as
células arredondadas se situam logo abaixo dessas. Sob essas células, a epiderme possui os

melandcitos que produzem a melanina, responsaveis pela pigmentacao da pele [16].
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A segunda camada, a derme, ¢ composta por vasos sanguineos, vasos linfaticos,
foliculos pilosos e glandulas. Estas glandulas podem produzir suor ou sebo que contribuem
para o resfriamento do corpo e prote¢do contra ressecamento, respectivamente. Tanto o suor

quanto o sebo alcancam a superficie da epiderme por aberturas chamadas de poros [15].

A hipoderme ¢ a camada mais profunda e contém tecido adiposo. Essa camada
permite que a pele tenha a capacidade de deslizamento de acordo com a regido do corpo [16].
Na figura (2.1) é possivel observar a estrutura de camadas da pele com a epiderme, a derme ¢

a hipoderme.

Epiderme

Derme

Hipo-
derme

Figura 2.1: Estrutura de camadas da pele [16]

2.2 - Lesoes de pele

A produgdo anormal de um grupo de células em uma regido da pele pode

ocasionar algumas lesdes. Esta produ¢do anormal pode ser desencadeada por varios fatores e
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diferem da produc¢do normal devido a falta de organizagdo na divisdo de células e ciclo de
vida descontrolado, podendo atingir outras partes do corpo. As lesdes podem ser classificadas
em ndo malignas e malignas. H4 casos de uma lesdo ndo maligna ter caracteristicas de uma
lesdo maligna e precisar de uma anélise mais aprofundada para comprovar seu estagio, sendo

considerada como uma lesdo suspeita [15].

2.2.1 - Lesdes nao malignas

As lesdes ndo malignas podem ser divididas em manchas, nevos (pintas) e
ceratose seborréica. Essas lesdes sdo ocasionadas por causa da alteragdo na producdo da
melanina. Quando os melandcitos sofrem alteracdes na sua quantidade em determinada area
da pele ocasionam o clareamento ou escurecimento da regido, desenvolvendo o aparecimento
das manchas [15]. Entre os tipos de manchas existentes, a sarda, a mancha senil e a mancha

de gravidez sdao as mais comuns.

As sardas sao mais frequentes em pessoas claras ou ruivas. Essas pequenas
manchas aparecem em regides com maior exposicao aos raios solares, como no rosto € nos
ombros. Apesar de ndo serem lesdes com capacidade para desenvolverem uma lesdo maligna,
as sardas devem ser cuidadas para evitar a ocorréncia de queimaduras e o envelhecimento

precoce [15].

A mancha senil, também provocada pela exposi¢ao excessiva ao sol, aparece
geralmente no rosto, antebrago e no dorso das maos. Essa mancha ¢ caracterizada pela cor
castanha e pelo tamanho maior em relacdo as sardas. Pessoas acima dos 45 anos tendem a ter

mais disposi¢ao para desenvolver esse tipo de mancha [16].

Devido as alteragdes hormonais ou o uso de anticoncepcionais, as mulheres
podem desenvolver algumas manchas principalmente na regido do rosto. Esse tipo de lesdo ¢
denominado como manchas de gravidez. Apesar do nome, os homens com tendéncias

genéticas também podem possuir essas manchas [15].

Na figura (2.2) sdo exibidos os trés tipos de manchas mencionadas anteriormente.
Na parte (a) da figura sdo exibidas as sardas, na parte (b) a mancha senil e na parte (c) a

mancha de gravidez.
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(a) (b) (c)

Figura 2.2: Manchas: (a) sardas [16]; (b) mancha senil [17]; (c) mancha de gravidez [18]

As pintas s3o pequenos tumores formados pela falha na proliferagdo dos
melandcitos, podendo surgir ao longo da vida ou estarem presentes desde o nascimento. Em
sua maioria, os nevos sdo considerados lesdes ndo malignas, porém ha alguns que sdo
considerados malignos [15]. As pintas ndo malignas podem ser classificadas em nevo

juncional, nevo composto, nevo dérmico, nevo halo, nevo azul, nevo spitz € nevo spilus.

O primeiro tipo de nevo, juncional, possui formato oval ou eliptico com bordas
lisas e regulares, disposto de maneira plana ou ligeiramente elevada na superficie. A cor
predominante dessa lesdo apresenta tons de marrom, porém pode ser identificada também pela

cor preta. O nevo juncional varia entre um milimetro e um centimetro de didmetro [15].

O nevo composto possui a forma de ndédulo com superficie lisa ou arredondada,
borda regular e bem definida, variando em tons de marrom ou semelhante a cor da pele e ter

aproximadamente um centimetro de diametro [15].

O terceiro tipo, denominado nevo dérmico, geralmente possui formato
arredondado e superficie lisa com aproximadamente um centimetro de didmetro,
aproximadamente. Esse tipo de nevo ocorre por causa da perda da capacidade de producao de

pigmentacao por parte das células, caracterizando um tom acastanhado [15].

O nevo halo ¢ uma papula marrom de cinco milimetros de didmetro com um halo
arredondado contendo a pinta no seu centro. Ha casos em que o nevo pode desaparecer,
mantendo apenas a area branca. Ha também situagdes em que o nevo pigmentado € azul ou

até mesmo um melanoma [15].

O nevo azul ¢ constituido de uma papula firme de formato arredondado e de cor
azul escura que varia de cinco milimetros a trés centimetros. Esse tipo de lesdo ocorre

geralmente na parte inferior das costas, nas nddegas ou no couro cabeludo [15].
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O nevo spitz caracteriza-se pela cor rosada, medindo de um a dois centimetros,

possuindo superficie lisa e fina. A ocorréncia mais comum desse nevo € na infancia [15].

E o nevo spilus se caracteriza pela cor castanha, podendo chegar até quinze
centimetros de didmetro. A cor varia por toda a extensdo da lesdo, portanto, tém-se regides
mais claras e regides mais escuras. A principal ocorréncia dessa lesdo ¢ no tronco e nos

membros inferiores [15].

Os nevos descritos anteriormente sdo exibidos na figura (2.3), juncional,
composto, dérmico, halo, azul, spitz e spilus, respectivamente. Os nevos juncionais,
compostos e dérmicos formam os nevos melanociticos, também conhecidos como nevos

nevociticos [19].

(d) (f) ()

Figura 2.3: Nevos ndo malignos: (a) nevo juncional; (b) nevo composto; (c) nevo dérmico; (d) nevo halo; (¢)
nevo azul; (f) nevo spitz; (g) nevo spilus [15]

A ceratose seborréica geralmente ¢ formada por péapulas verrucosas que podem
aparecer isoladas ou em conjunto. A identificacdo dessa lesdo ¢ realizada pela cor em tons
castanhos e recoberta de escamas que formam cistos na camada da epiderme. O tamanho da
ceratose seborréica pode variar de um a trés centimetros de diametro na fase inicial e
alcangando até seis centimetros. A superficie ¢ caracterizada por um aspecto gorduroso e
pontilhados finos [16]. Essa lesdo ¢ comum e hereditaria, ocorrendo mais em homens a partir

dos 30 anos. Essas caracteristicas podem ser verificadas na figura (2.4).
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Figura 2.4: Ceratose seborréica [19]

2.2.2 - Lesoes suspeitas

As lesdes suspeitas sdo aquelas que possuem tendéncias a se tornarem lesdes
malignas. Por essa razdo, essas lesdes devem ser acompanhadas para que, se evoluirem, o
tratamento se inicie rapidamente. Ha dois tipos mais comuns de lesdes suspeitas: nevo

congénito e nevo displésico.

O nevo congénito ¢ uma lesdo ndo maligna com possibilidade de evoluir e se
transformar em uma lesdo maligna. Esse nevo pode ter tamanho variado, sendo que quanto
menor for a lesdo, menor a chance de evolugao. A caracterizagdo ¢ realizada com a
deformacgdo da superficie da pele, apresentando pelos ou ndo e bordas tanto regulares quanto
irregulares. A ocorréncia pode acontecer em qualquer parte do corpo, com cores variando em
tons de marrom e formato arredondado ou oval [15]. Na figura (2.5) ¢ apresentado trés lesoes
de nevos congénitos com tamanhos e formatos diferentes. Na parte (a), o nevo possui
tamanho pequeno e formato mais arredondado. Na parte (b), o nevo possui tamanho grande e

formato eliptico e, na parte (c), o tamanho ¢ gigante.

(a)

Figura 2.5: Nevos congénitos: (a) nevo congénito de tamanho pequeno; (b) nevo congénito de tamanho grande;
(c) nevo congénito de tamanho gigante [15]
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O nevo displasico ¢ composto geralmente por multiplas lesdes e pode alcangar
dois centimetros de diametro. Esse nevo ¢ frequentemente de tamanho maior ¢ com mais
variedade de cor se comparados com os nevos nao malignos. Além disso, sdo lesdes com
assimetria e bordas irregulares, caracteristicas importantes para a identificacdo dos
melanomas [15]. O nevo displasico também ¢ conhecido como nevo de Clark, nevo atipico ou

nevo com desordem arquitetural [21]. Na figura (2.6) ¢ exibido o nevo displasico.

Figura 2.6: Nevo displésico [20]

2.2.3 - Lesdes malignas

Nas lesoes malignas, o cancer de pele ¢ o mais frequente. Essa lesdo ocorre
geralmente a partir dos 40 anos e ¢ constituida pelo crescimento anormal e descontrolado das
células que compdem a pele. A incidéncia em criangas e pessoas negras ¢ rara, com excegao
dos casos que apresentam alteracdes genéticas [22]. Existem trés tipos de céancer de pele:

carcinoma basocelular, carcinoma espinocelular € o melanoma [23].

O tipo mais comum ¢ o carcinoma basocelular. Esse cancer praticamente nao leva
0 paciente para a metastase e, portanto, se for detectado precocemente a sua cura € provavel.
A caracterizagdo dessa lesdo ¢ por um nodulo rosado endurecido que mantém um crescimento
lento [23]. Também pode ser caracterizado por uma ferida que ndo se cicatriza ou uma
mancha que cresce continuamente [16]. Quando ocorre em locais vitais do corpo oferece
grande risco ao paciente [15]. O desenvolvimento desse tipo de cancer de pele geralmente
ocorre em pessoas com mais de 40 anos, de pele clara e que acumularam exposi¢ao solar

durante toda a vida [22]. Na figura (2.7) observa-se uma lesdo de pele que foi identificada
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como carcinoma basocelular.

Figura 2.7: Carcinoma basocelular [24]

O carcinoma espinocelular ¢ uma forma mais agressiva do que o basocelular e
pode provocar metastase. Sem o tratamento adequado, o paciente pode sofrer invasdes em
estruturas vitais ¢ mutilacdes importantes [23]. As causas de sua ocorréncia podem variar
desde uma exposi¢do prolongada aos raios solares ou exposicdo as substincias quimicas,
tabagismo ou, ainda, alteracdes na imunidade [22]. Esse tumor € caracterizado por um caroco
de crescimento progressivo que apresenta uma ferida na superficie. Na figura (2.8), a lesdo

exibida foi identificada como carcinoma espinocelular.

Figura 2.8: Carcinoma espinocelular [24]

O mais perigoso € menos comum tipo de cancer de pele ¢ o melanoma. O

melanoma pode surgir em uma lesdo pigmentada ja existente ou na pele sem lesdo. Essa lesao
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ocasiona grande mortalidade e o diagnostico precoce ¢ imprescindivel. A identificacao
acontece por meio de uma pinta com crescimento continuado e que altera suas caracteristicas

de modo repentino [23].

O melanoma, em sua fase inicial, apresenta crescimento radial, propagando-se
através da superficie e, com isso, sendo pouco invasivo. Apos essa fase, inicia-se o
crescimento vertical, atingindo as outras camadas da pele e, consequentemente, 0s vasos
sanguineos [15]. Geralmente, o melanoma possui forma assimétrica, bordas irregulares, cor
negra ou mista e didmetro maior do que seis milimetros [22]. As caracteristicas mencionadas

para a identificacdo do melanoma sdo observadas na figura (2.9).

Figura 2.9: Melanoma [23]

2.3 - Métodos de identificacao e classificacio das lesoes

A identificagdo das lesdes citadas anteriormente ¢ realizada através da andlise de
suas caracteristicas. Para isso, duas técnicas sao muito utilizadas pelos especialistas da area: a

Regra ABCD e o Método dos Sete Pontos.

Na Regra ABCD sdo analisadas as caracteristicas de assimetria, borda, cor e
estruturas diferenciais. Hoje, essa regra recebeu a inclusdo de um quinto parametro para a
elevagdo e, com isso, ficou denominada como regra ABCDE. O parametro adicional,
denominado evolucdo ou elevagao (E), representa deformidades na superficie ¢ também ¢

uma referéncia ao historico da lesao [15, 25].
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No Meétodo dos Sete Pontos ¢ tragcado um diagndstico baseado em sete
caracteristicas: rede atipica pigmentada, véu azul-esbranquigcado, padrio vascular atipico,
estrias irregulares, pontos e globulos irregulares, pigmentacdo irregular e estruturas de

regressao [25, 26].

2.3.1 - Regra ABCD

Esta regra foi proposta como um guia para reconhecimento de possiveis
melanomas em estagios iniciais de desenvolvimento. A regra inicial sugere a avaliacdo de
quatro propriedades que essas lesdes possuem: assimetria, borda, cor e estruturas diferenciais
[27]. Esses atributos fornecem informagdes para a verificacdo de potencialidade de a lesdo ser
melandmica, denominada como Pontuacdo Dermoscopica Total, PDT [25, 28]. Essa medida

classifica a lesdo como ndo maligna, suspeita ou maligna.

Para cada parametro hd uma pontuagdo e um fator de peso. Com a atribuigdo
desses fatores, o PDT ¢ calculado e a lesdo ¢ classificada. Na equacdo (2.1), o pardmetro A
refere-se a assimetria, B a borda, C a cor e D as estruturas diferenciais. Quando o PDT possui
valores inferiores a 4,75 a lesdo € classificada como ndo maligna. Para casos entre 4,75 e 5,75

a lesdo ¢ suspeita e, para valores acima de 5,75, a lesdo ¢ maligna [25, 28].

PDT =A%*13+B*01+C*05+D=*0,5 (2.1)

A assimetria possui variacdo de pontuacdo entre zero e dois pontos. Essa
pontuagdo ¢ feita baseando-se na divisao da lesdo em dois eixos perpendiculares. Quando a
lesdo ¢ completamente simétrica, a pontuacao vale zero. Para assimetria em apenas um eixo a
pontuacdo vale um e, caso a assimetria seja nos dois eixos, a pontuagdo desse pardmetro
equivale ao valor dois [25]. Na figura (2.10), a primeira lesdo, figura (2.10a), é caracterizada
por simetria nos dois eixos perpendiculares. A segunda lesdo, figura (2.10b), ¢ assimétrica em

um dos eixos e na terceira lesdo, figura (2.10c), ha assimetria nos dois eixos tragados.
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(a) (b) (c)

Figura 2.10: Assimetria: (a) simetria; (b) assimetria em um eixo; (c) assimetria em dois eixos [25]

A borda possui uma variagdo de zero a oito pontos. A lesdo €, entdo, dividida em
oito segmentos iguais e cada corte abrupto encontrado na borda das regides definidas pelos
segmentos equivale a um ponto [25]. Na figura (2.11), a primeira imagem, parte (a), ¢ de uma
lesdo sem cortes abruptos, caracterizando uma borda regular. Na segunda imagem, figura

(2.11b), ha uma diferenciagdo entre as regides de bordas formadas, caracterizando uma borda

irregular.
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Figura 2.11: Borda: (a) borda regular; (b) borda irregular [25]

A avaliacdo do parametro cor analisa a presenga de seis cores na lesdo. Cada cor
identificada equivale a um ponto para o pardmetro. As cores sdo branca, vermelha, marrom
claro, marrom escuro, preta e azul. A cor branca s6 deve ser analisada se a lesdo estiver mais

clara que a cor da pele do paciente. Geralmente, os melanomas apresentam trés ou mais cores.
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As estruturas diferenciais consideram a presenca de rede pigmentada, areas
homogéneas, estrias, pontos e glébulos. As estrias e pontos sdo contados apenas quando
existem mais de dois desses elementos claramente visiveis. Para os globulos basta existir um
elemento. A pontuacdo varia de um a cinco pontos, sendo que cada estrutura identificada

recebe uma unidade de valor [25, 28].

2.3.2 - Método dos Sete Pontos

As sete caracteristicas deste método sdo divididas em dois grupos: principal e
secundario. No grupo das principais, as caracteristicas sdo rede atipica pigmentada, véu azul-
esbranquicado e rede vascular. Para o outro grupo, as secundarias, as caracteristicas sao
estrias irregulares, pigmentagdo irregular, globulos irregulares e estruturas de regressao [25].
As caracteristicas do grupo principal possuem peso dois no calculo final e as demais possuem
peso um. Para cada atributo encontrado na lesdo, realiza-se a soma dos pesos e, caso atinja o

valor de sete pontos, a identificagdo do melanoma ¢é confirmada [26].

A rede atipica pigmentada caracteriza-se por apresentar cores em tons de preto,
castanho-claro ou cinza, distribuidas de forma irregular por toda a lesdo. O véu azul-
esbranquicado ¢ uma pigmenta¢do que varia em tons de azul e sua presenca ¢ associada aos
melanomas e nevos azuis. Portanto, a presenca dessa caracteristica ¢ um fator importante para
o diagnodstico. A presenga de estruturas vermelhas lineares, pontilhadas ou globulares de
forma irregular caracteriza o padrdo vascular atipico. Esse fator pode indicar a presenga de

vasos sanguineos na lesdo, o que possibilita o crescimento de um tumor maligno.

As estrias irregulares sdo identificadas pela espessura variavel das linhas da rede
pigmentada por toda a lesdo. Os globulos irregulares sdo usualmente circulares ou ovais com
coloracdo variando entre o preto, tons de castanho ou cinza. Geralmente, os globulos
irregulares estdo localizados nas regides extremas das lesdes podendo apresentar tamanhos e
formas varidveis [25, 26]. A presenca de varias cores na lesdo, distribuidas de forma irregular,
mostra a existéncia de pigmentacao irregular. E a Gltima caracteristica analisada neste método,
estruturas de regressdo, ¢ identificada pela associacdo de regides brancas com aspecto de

cicatriz em relagdo as regides de cor azul.
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3 - PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos de processamento de imagens, como
as etapas do processo, vizinhanga, conectividade, distancias métricas, filtros, morfologia
matematica ¢ modelos de cor. Em seguida sdo descritas as técnicas utilizadas no
desenvolvimento do projeto, assim denominadas: o filtro de difusdo anisotropica, a
transformada imagem-floresta, o classificador de floresta de caminhos 6timos e a dimensao

fractal.

3.1 - Conceitos basicos

O processamento digital de imagens consiste na execugdo de operagdes
matematicas para extrair informagdes que serdo analisadas e utilizadas em alguma area do
conhecimento humano. Hoje existem muitas técnicas e métodos desenvolvidos que
funcionam adequadamente para algumas situacdes e sdo compostos de algoritmos

implementados em sofiwares [29].

O processo inicia-se com a aquisi¢do de uma imagem capturada de forma
bidimensional. A imagem capturada possui informag¢des em forma de sinais elétricos que sdo
descritos no tempo continuo. Uma vez que a computacdao funciona com tempo discreto €
necessario fazer a conversao dos sinais [30]. Atualmente essa conversdo ¢ desnecessaria

devido ao uso de cameras digitais que ja captam o sinal de modo discreto [29].
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A imagem digital necessita de melhorias na sua qualidade. Por essa razdo, antes
de se fazer o processamento das informagdes ¢ importante realizar um tratamento que visa a
remo¢ao de ruidos. Nessa etapa sdo aplicados alguns filtros que, além da remogao de ruidos,

procura melhorar o contraste para facilitar o encontro das regides de interesse [29].

Apds a aplicagdo do filtro, a imagem estard pronta para o processo de
segmentagdo. A segmentagdo consiste em encontrar os grupos de pixels que formam os
objetos ¢ o fundo da imagem. O objeto ¢ a informagdo desejada no processo ¢ o fundo ¢
composto pelos pixels que serdo desprezados. Com a segmentagdo finalizada, a imagem estara

pronta para o processo de extragdo de caracteristicas e a classificagdo dos objetos.

Uma imagem digital f(x,y) € composta por uma matriz de linhas e colunas, em
que cada célula corresponde a um ponto denominado pixel. Estes pixels possuem propriedades

como vizinhanga, conectividade e distancias métricas [31].

3.1.1 - Vizinhanca

A vizinhanga de um pixel p € composta por dois vizinhos verticais e dois vizinhos
horizontais. Dado um ponto p de coordenadas (x,y), os vizinhos deste ponto p terdo
coordenadas (x +1,y),(x —1,y),(x,y + 1) e (x,y — 1). Essa vizinhanga é conhecida por
N4(p). Com o acréscimo dos vizinhos diagonais ao ponto p, a vizinhanga passa a ser chamada
de Ng(p). As coordenadas (x — 1,y —1),(x — 1,y + 1), (x+1,y—1) e (x+ 1,y + 1) sio,
entdo, incorporadas a vizinhanca [31, 32]. Os trés tipos de vizinhanca de um pixel/ p sdo

exibidos na figura (3.1), sendo que os vizinhos sdo ilustrados com a cor cinza.

(a) (b) (<)

Figura 3.1: Representacdo de: (a) 4-vizinhanga; (b) vizinhanga diagonal; (c) 8-vizinhanca [31]
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3.1.2 - Conectividade

A conectividade ¢ utilizada para estabelecer os limites dos objetos na imagem. A
conexao de dois pixels acontece se eles forem adjacentes de alguma maneira e se seus niveis
de cinza satisfazem a um critério qualquer. Essa propriedade pode acontecer de trés maneiras.
Definindo dois pixels quaisquer de uma imagem p e g com valores contidos no conjunto V de
tons de cinza, eles possuem 4-conectividade se estdo contidos em V e g € N,(p). Para o caso
de 8-conectividade, os dois pontos devem ter valores em V e q € Ng(p). A conectividade
mista de dois pixels acontecera se eles estiverem contidosem V e g € N,(p) ou q € Ny(p) e

N,(p) N N,(q) = @ [31, 32]. As trés conectividades citadas sdo mostradas na figura (3.2).

(a) (b) ()

Figura 3.2: Conectividade: (a) de 4; (b) de 8; (c) mista

3.1.3 - Distancias métricas

As distancias métricas entre dois pixels p ¢ q de coordenadas (x,y) e (s,t),
respectivamente, podem ser calculadas por trés métodos. A distancia euclidiana D, forma um
circulo centrado para o calculo definido na equacdo (3.1). A distancia city-block, também
chamada de D,, forma um losango cujo valor ¢ calculado por mddulos, como na equacao
(3.2). E a distancia chessboard Dg forma um quadrado centrado na origem, definida na

equagdo (3.3).

De(p,q) = (x —5)2 + (y — )2 (3.1)
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Dy(p,q) = |x —s|+ |y —t| (3.2)

Dg(p,q) = max(|x — s, [y —t]) (3.3)

As formagdes geométricas geradas pelas distancias calculadas anteriormente entre

dois pontos sdo ilustradas na figura (3.3).

2 2 2(12(2]2]2
2| 12 1)1 2(1]1]1|2
2|1jofx|2][2f2]o|2f2|[2]1]0of1(2
V2|12 1[1]1 2(1(1]1]2

2 2 212(2]2]2

(a) (b) (c)

Figura 3.3: Distancias: (a) euclidiana; (b) city-block; (c) chessboard

3.2 - Filtros

A filtragem ¢ realizada por meio de madascaras que sdo aplicadas a imagem
digitalizada e pode ser classificada como filtros lineares ou ndo lineares. Os filtros lineares se
baseiam em uma fungdo de transferéncia relacionada a sua fungao de resposta por meio da
transformada de Fourier. Se essa condigdo nao ¢ atendida, o filtro é classificado como nao

linear [31].

Os filtros do tipo passa-baixa consistem em atenuar ou eliminar as componentes
de alta frequéncia no dominio da transformada de Fourier. As altas frequéncias correspondem
as regides de borda e, portanto, seu uso tem o efeito de suavizagdo, provocando um leve
borramento na imagem. Os filtros do tipo passa-alta se caracterizam pelo processo inverso. A
aplicagdo desse tipo de filtro causa a atenuagdo ou eliminagdo das componentes de baixa

frequéncia, realcando as bordas e regides de alto contraste da imagem [31].

Entre os filtros mais simples estdo o filtro da média e o filtro da mediana. O filtro

da média utiliza-se de uma madascara composta por uma matriz quadrada com todos os
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coeficientes com valores iguais a um. A essa matriz multiplica-se o valor do pixel pelo seu
respectivo coeficiente. Com isso, somam-se os valores resultantes e multiplica-se por um
valor fracionario, em que o numerador também ¢ um e¢ o denominador ¢ a quantidade de

coeficientes da matriz.

O filtro da mediana utiliza-se do célculo da mediana dos vizinhos do pixel para
encontrar o valor resultante, por isso ndo faz uso de convolu¢do. Quando a mascara se situa
sobre o pixel, os valores de seus vizinhos devem ser ordenados e o elemento mais central € o
valor atribuido para o pixel central [31]. Em situagdes na qual a quantidade de elementos ¢

par, a mediana serda a média aritmética dos dois elementos mais centrais.

3.3 - Morfologia Matematica

A morfologia matematica pode ser aplicada em muitas areas do processamento de
imagens como realce, filtragem, segmentagdo, esqueletizacdo, afinamento e deteccdo de
bordas, entre outras. Essa técnica consiste em extrair informag¢des de uma imagem a partir da
transformagdo realizada com um elemento estruturante descrito por um conjunto definido

[31]. Duas importantes operacdes da morfologia matemadtica sdo a dilatacdo e a erosao.

O elemento estruturante ¢ um conjunto definido em forma e tamanho utilizado no
processo de transformacdo. O formato e o tamanho sdo modificados de acordo com as
propriedades geométricas dos objetos que serdo processados na imagem [33]. Como as
imagens sao bidimensionais, o elemento estruturante também assume essa forma, porém com
tamanho muito menor que a resolu¢do da imagem analisada. Os valores atribuidos a esses

conjuntos dependem do tipo de abordagem desejada.

A dilatagcdo de um conjunto A, imagem, por B, elemento estruturante, ¢ definida
por A @ B. Estes dois conjuntos nio vazios estdo no espaco Z2. O processo da dilatagio
consiste em obter a reflexdo de B sobre a sua origem e depois realizar a translacdo dessa
reflexdo por x. A dilatagdo ¢, entdo, o conjunto de todos os deslocamentos para os quais a
intersec¢do de B e A sobreponham-se, a0 menos, um elemento ndo nulo [31, 32]. A dilatacéo
permite aumentar o objeto, preencher pequenos buracos e conectar objetos proximos [33]. O

processo da dilatagdo ¢ definido na equagao (3.4).
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A® B = {x/[(B)xnA] € 4} (3.4

A erosio também é denotada pelos conjuntos A e B pertencentes ao espago ZZ.
Esse processo indica que A © B é composto por todos os conjuntos x tais que B trasladado de
x esta contido em A, como definido na equagao (3.5) [31, 32]. A erosao ¢ muito utilizada para
diminuir os objetos, eliminar objetos menores do que o elemento estruturante, aumentar

buracos e permitir a separacao de objetos proximos [33].

A© B = {x/(B)x € A} (3.5)

Duas outras importantes operagdes morfoldgicas sdo a abertura e o fechamento. A
abertura ¢ utilizada geralmente para suavizar o contorno das imagens e, com iSso, pequenos
istmos sdo quebrados e as proeminéncias delgadas sdo eliminadas. A operacao de fechamento,
ao contrario da abertura, ¢ empregada para fundir pequenas quebras e alargar golfos estreitos,
eliminando pequenos orificios e preenchendo lacunas no contorno. O resultado da erosdo
seguido da dilatacdo pelo elemento estruturante B define a abertura. Entretanto, o fechamento

¢ denotado pela dilatagdo seguida da erosdo pelo elemento estruturante [31, 32].

3.4 - Modelos de cor

Os modelos de cor sdo especificados em um sistema de coordenadas
tridimensionais e cada cor ¢ uma combinacao dos valores dessas coordenadas. Esses modelos
sdo utilizados para qualificar uma cor de acordo com alguns atributos como tonalidade,
saturacdo e brilho [34]. Os modelos mais utilizados sdo o RGB para os monitores e cdmeras
fotograficas, o YIQ para as televisdes coloridas e o HSI para a manipulagdo de imagens

coloridas [32].

Uma técnica de grande importancia que pode ser aplicada aos modelos de cor ¢ a

quantizacdo de cores. Essa técnica ¢ usada para reduzir a quantidade de cores em uma
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imagem e consiste em duas etapas. Na primeira etapa ¢ necessario realizar a divisdo do espago
de cores em intervalos e, na segunda etapa, substitui-se a intensidade de cada pixel pelo menor
valor ou pelo valor médio do intervalo a que ela pertence. Dessa forma, a quantidade de cores
utilizada no processo ¢ a quantidade de intervalos existentes [35]. Em imagens coloridas, este

processo deve acontecer em todas as componentes.

3.4.1 - Modelo RGB

No modelo de cor RGB, as cores sdo representadas em sua forma espectral
primaria de vermelho, verde e azul em um sistema de coordenadas cartesianas com cada plano
definido independentemente um do outro. Nesse modelo, a definicdo das demais cores
acontece com a combinacao dos valores das trés coordenadas, no qual se obtém a cor ciana
com a auséncia total do vermelho, a cor magenta com a auséncia total do verde e a cor
amarela com a auséncia total do azul. A representacao da cor preta ¢ dada pela auséncia total
das trés cores e a cor branca pela presencga total das trés cores. Nesse modelo, a escala de
cinza estende-se do preto até o branco [31, 32]. Na figura (3.4), o subespaco de cores definido

no modelo RGB € exibido.

Azul = Ciano

Magenta —
g : "'., Branco
E \
: Verde
Preto # .. ... e w3
. {0,1.0)
Vermelho L~
[1.0.0) Amarelo
R

Figura 3.4: Modelo RGB [31]
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3.4.2 - Modelo YIQ

O modelo YIQ ¢ o padrdo das transmissdes de televisdo colorida que funciona
como uma recodificacio do RGB para uma maior eficiéncia e compatibilidade para os
padroes monocromaticos. Esse modelo foi desenvolvido para separar a componente de brilho,
que permite maior sensibilidade a visdo humana, das componentes de cromaticidade. Dessa
forma, pode-se aprimorar o contraste sem distorcer as informacdes de matiz e saturacdo da
imagem original, eliminando as influéncias de luminosidade. Esta caracteristica faz o modelo

YIQ ser muito utilizado na filtragem de luz e sombras em imagens [31, 32].

A conversao do modelo RGB para o modelo YIQ ¢é obtida por meio do uso de

multiplicagdo de matrizes. Essa relacao ¢ descrita na equagao (3.6).

Y 0,299 0,587 0,114 R
Il= [0,596 —0,275 -0,321|* |G (3.6)
Q 0,212 -0,523 0,311 B

3.4.3 - Modelo HSI

No modelo HSI ¢ tratado as componentes de matiz, saturagdo e intensidade. O
matiz descreve o grau de pureza da cor e a saturacdo descreve o grau de diluicdo dessa cor
pela luz branca. Esse modelo ¢ muito importante no processamento de imagens por
desassociar a intensidade da cor na imagem e por relacionar o matiz e a saturacdo a percep¢ao

humana das cores [32].

A conversdao do modelo RGB para HSI ¢ exibido nas equagdes (3.7) para a
componente de matiz, na equacdo (3.8) para a componente de satura¢do e na equagdo (3.9)

para a intensidade.

. ((R=G)+ (R—B))/2 3.7)
JR—6)>+ (R—B)*(G—B) '

-1

H = cos
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3
=1 —— i 3.8
S=1 R+G+Bmmm&a3) (3.8)
R+G+B
1=__§__ (3.9)

A equacao (3.8), que trata a componente de saturagdo, ¢ valida somente se [ > 0.
Caso contrario, S = 0. Apos o calculo do matiz, na equagao (3.7), deve-se verificar se B > G

e, em caso afirmativo, realizar H = 360 — H.

Outros modelos, como o0 HSV e o HSL, sdo similares ao modelo HSI e tratam a
luminancia e luminosidade, respectivamente, variando de zero (cor preta) a um (cor branca).
A luminancia serd o maximo entre as trés componentes do modelo RGB e a luminosidade ¢ a

média entre o valor maximo e minimo das componentes do modelo RGB.

3.5 - Filtro de Difusido Anisotropica

Um filtro de difusdo consiste em submeter uma imagem original /(x,y) numa
familia de imagens derivadas I(x,y;t) obtidas pela convolucdo da imagem original com o
filtro gaussiano G (x, y; t) com variancia de tempo t [36]. Essa relagdo é mostrada na equagao

(3.10).

I(x,y;t) = Iy(x,y) * G(x,y; t) (3.10)

Nessa definicdo ¢ mostrada que dada uma imagem original qualquer, novas
imagens serdo geradas sempre a partir da imagem anterior até atingir a imagem Otima. Esse
processo acontece aplicando uma fungdo gaussiana G para gerar a mascara de convolucao

utilizada na iteragao.
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Os modelos de filtros baseados na equacao de difusao buscam obter suavizagdo e
ao mesmo tempo manter as fronteiras dos objetos contidos na imagem. Porém, nas regioes
onde o processo de difusdo ¢ muito intenso, as fronteiras originais da imagem sdo perdidas.
Para solucionar essa questao, o filtro de difusdo anisotrépica foi desenvolvido com a proposta

de suavizar completamente as regides internas e superficialmente as regidoes de bordas [37].

O filtro de difusdo anisotropica ¢ do tipo ndo linear e permite a suavizagdo
seletiva da imagem por meio de iteracdes que sao definidas de acordo com a quantidade de
ruidos presentes na imagem utilizando convolugdo com mascara adaptativa, ou seja, inibe a
suavizagdo em pixels de borda e estimula a suavizagcdo em regides internas da imagem usando
uma mascara que se altera conforme as propriedades definidas na iteracdo atual [38]. Esse
filtro ¢ muito utilizado para tratar a remoc¢do de ruidos, melhorando, assim, determinadas

caracteristicas da imagem.

O filtro em si consiste em aplicar um processo orientado por propriedades locais
na imagem utilizando um modelo que inibe problemas de borramento e localizagdo, fazendo
com que as bordas permanecam mesmo apo6s filtragens consecutivas. Para conseguir inibir a
suavizagdo nos pixels da borda é necessario aplicar um processo nao uniforme que reduza a

difusividade nos locais mais provaveis de serem bordas [38].

Porém, o filtro possui algumas desvantagens em sua utilizagdo. Como o filtro
inibe a suavizagdo nos pixels da borda, os ruidos existentes nela ndo sdo eliminados. Outro
fator importante € que, por ser um método iterativo, seu processamento acaba sendo
computacionalmente intenso. Para cada iteracdo do processo, o coeficiente de difusdo deve
ser calculado em cada pixel com base na sua vizinhanca. Para que ndo se tenha perda de

informagdes relevantes deve-se controlar a quantidade de iteragdes que o filtro executara.

3.5.1 - Processo fisico da difusdo anisotropica e definicao do filtro

A difusdo é um processo fisico que equilibra diferengas de concentragdo sem criar
ou destruir massa. A partir disso, na Lei de Fick ¢ mostrado que um gradiente de concentracao
Vu provoca um fluxo j que ¢ compensado por um tensor de difusdo D, como mostrado na

equagao (3.11) [39].
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j= —=Dx Vu (3.11)

Com isso, pode-se aplicar um operador de divergéncia div no fluxo resultante. Na
equacdo de continuidade da difusdo (3.12) é mostrado que em um determinado tempo t esse

operador atua no fluxo estabelecido [39].

du = —div(J) (3.12)

Com as duas equagdes definidas, obtém-se a equacdo de difusdo original (3.13).

diu = div(D * Vu) (3.13)

Na equagao (3.13), o termo u caracteriza a concentragao ¢ D expressa o tensor de
difusdo que ¢ utilizado para definir a intensidade do fluxo juntamente com o gradiente da
concentragdo Vu. Caso o gradiente de concentracdo ¢ o fluxo sejam paralelos, eles sdao
chamados de isotropicos. Caso contrario, um valor escalar positivo de difusividade g ¢
definido considerando o gradiente da concentracdo. Esse valor leva em consideragdo a

probabilidade de um ponto fazer parte ou ndo de uma borda, como descrito na equagdo (3.14).

u; = div(g(Vu) = Vu) (3.14)

A equagao (3.14) foi proposta por Perona ¢ Malik para representar um método de
difusdo ndo linear que reduz a difusividade em locais com grande probabilidade de serem
bordas. O modelo ndo linear utiliza a difusdo de maneira adaptativa, ou seja, com mascaras
que sdo geradas a cada iteragdo no processo, ao contrario da maneira linear que utiliza a

difusividade escalar [39].

A equacdo de difusdo de Perona e Malik considera trés critérios: casualidade,

localizagdao imediata e suavizagao por partes [40]. No critério de casualidade ¢ considerado
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que nenhum detalhe espurio serd gerado quando a resolu¢do da imagem for diminuida. A cada
resolugdo gerada, as regidoes de contorno devem ser bem definidas para a localizagdo imediata.

E, na suavizacao por partes, ela deve acontecer principalmente nas partes internas da imagem.

Para definir a equagdo (3.14), Perona e Malik usaram a equacdo (3.13)
relacionando-a como na equagdo (3.15), com o pardmetro c sendo uma constante
independente da localizacdo no espago [40]. Dessa forma, conclui-se que esse parametro

representa o tensor da difusao da equagao (3.13).

d;u = div(D * Vu) = div(c(x,y,t) * Vu) (3.15)

Para garantir que a regido a ser suavizada serd a area interna, o valor que o
parametro ¢ deve assumir ¢ um. Caso o valor seja zero, indica que esta sobre a borda. Com

isso, define-se uma funcdo g que calcula a posi¢do estimada do ponto Vu(x, y, t).

c(x,y,t) = g(llVulx, y, Ol (3.16)

Substituindo g(||Vu(x, y, t)||) da equagao (3.16) na equagao (3.15) obtém-se:

d0:u = div(D * Vu) = div(g(||Vu(x,y, t)|]) * Vu) (3.17)

A partir da equagao (3.17) obtém-se a equacgdo (3.14). A equacao de difusdo sofreu
algumas alteracdes para ter uma melhor aproximacdo no resultado final da imagem. A
equagao de Perona e Malik [40] foi adaptada por Alvarez, Lions e Morel [41] resultando na
equagao (3.18).
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Adicionalmente a essa alteragdo, Nordstrom [42] prop0s o termo (u — I) para que
as bordas fossem preservadas e Barcelos, Boaventura e Silva Janior [43] propuseram a
inser¢ao de um termo de moderagdo (1 — g) para fazer o balanceamento entre o termo de

Nordstrom e o termo de difusdo. A expressao ficou definida como na equagao (3.19).

%
ut=g*||7u|*div(lv—zl>—/1*(1—g)*(u—l) (3.19)

Na equagdo (3.19), u ¢ a imagem suavizada com escala de suavizacdo na iteracao
t que deverad ser sempre maior que zero. A equagdo tem por base a imagem original I, um
parametro de velocidade da difusdo A que atua como peso, o operador de divergéncia div e o
valor de gradiente de u, Vu. O termo g ¢ uma funcdo de suavizagdo gaussiana, tal que

g(0) =1, g(s) =0eg(s) » 0,quando s — oo [40, 44].

Baseando-se nessas defini¢des, quando o valor de g ¢ equivalente a um, a regido
precisa ser fortemente suavizada e quando é equivalente a zero, a regido ndo pode ser
suavizada. A funcdo de suavizagdo g pode ser definida utilizando uma constante k ¢ uma

funcdo gaussiana G [35], como na equacdo (3.20).

1
1+ k x|V (Grw)?

g (3.20)

O termo |V(Gyu)| deve ser calculado para encontrar a média ponderada dos
niveis de cores na vizinhanga de um determinado pixe/ por meio do calculo das derivadas de

primeira ordem. Com isso, o produto da convolu¢do conv ¢ obtido pela equagdo (3.21).

conv(i,j) = (Gru)(i,)) (3.21)

Para calcular o produto da convolugdo ¢ necessario realizar a média dos pontos no

eixo x e no eixo y. O calculo do eixo x toma por base o ponto anterior (i — 1) e posterior
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(i +1) do eixo j. O calculo do eixo y funciona de maneira similar para o ponto anterior
(J — 1) e posterior (j + 1) do eixo i. Cada célculo efetuado resulta em uma constante para o
ponto em questdo. Na figura (3.5) é exibido a localizacdo dos pontos adjacentes a uma

localizagdo (i, j) qualquer na imagem.

i-1,]

ij-1 L il

i+1,

Figura 3.5: Localizagdo dos pontos adjacentes ao ponto (i,j)

Na equacdo (3.22), utilizando o operador de diferengas centradas, ¢ obtido o

produto da convolucdo no eixo x e na equacao (3.23) para o eixo y [35].

oconvjy  COMV(it1,j) — COMV(i-1,j) _

e > . (3.22)
X

dconv(; jy _ CONV(ji1) — CONV(j_1)

> ~ 5 2 (3.23)
y

Com as defini¢des das duas constantes anteriores pode-se retomar o calculo do

termo V(Gru) em questdo, obtendo o seguinte resultado na equacado (3.28) [35]:

(3.24)

dconv aconv)

v<GTu)=( o

IV (Gru)| = J (aC;:”)Z + (ac;;v)z (3.25)
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2 2
I7(Grw)| = J(ag;“) + (ag;u) (3.26)
IV(Gruw)| = /clz + c2 (3.27)
|V(Grw)|? = ¢ + c2 (3.28)

Substituindo o resultado da equacdo (3.28) na equacdo de suavizagdo descrita em

(3.20), obtém-se a equagdo (3.29).

1
C 1+kx(c2+ cd)

g (3.29)

A equagdo (3.29) passou a ser discreta e, portanto, passivel de ser implementada
computacionalmente. Porém, para que esse método seja completamente implementado ¢
necessario discretizar outro termo da equacgdo de difusdo, o termo de difusdo exibido em

(3.30) [35]:

(Vu
|Vul * div (w) (3.30)

O termo de difusdo também pode ser expresso como na equagao (3.31).

Vu ) _ UZUyy — 2UyUylyy + USlyy (331

[Vul| * div (|‘7u|

ui +uj

Para obter os valores que compdem esse termo, ¢ preciso utilizar os operadores de

diferengas centradas, obtendo os valores de u, e u,, em (3.32) € (3.33), respectivamente.
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UG41,7) — Ugi—1,f
w, = (i+1,)) - (-1j) (3.32)

u, = (i,j+1) . @ij-1) (3.33)

Continuando o desenvolvimento do termo de difusdo, o valor da concentragdo u
de x em relagdo a y ¢ definido utilizando derivada parcial mista e, com isso, obtém-se a

equagao (3.36).

Uy = (Ux)jr1 ; (Ux)j-1 (3.34)

UGi+1,j+D) — Ui-1j+1)  UG+1,j-1) ~ Ui-1,j-1)
~ > 5 (3.35)
uxy = 2

Ugi+1,j+1) ~ UG-1,j+1) ~ Ugi+1,j-1) T Ugi-1,j-1) (3.36)
- .

Uyy =

Usando derivadas de segunda ordem em relagdo a x e a y, obtém-se:

Upr = u(i+1,j) — ZU(i,j) + u(i—l,j) (337)

uyy = u(i,j+1) — ZU(i,j) + u(i,j—l) (338)

Assim, obtém-se todos os termos que compdem o termo da difusdo, equagdo
(3.31). Com as defini¢des anteriores, a equacdao de difusdo apresentada na equacdo (3.19)
pode ser reescrita por uma aproximagao numérica discreta implementada computacionalmente

como apresentada na equagao (3.39).
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[ Upqj = Ufq ’ ]
i+1, i-1,
| (%) * (u{,j+1 - zuf,j + uf,j—l)l

i,j , 2 2
| Uipy) ~ Uiy + Uije1 = Ui |
l ? : J

ub g g —ub i —ub g+ ub |

(i = wiog) * (Wijen — uit,j—1)*< SRl R 1>|
|

|

2
t t 2 t t 2
Uiyr,j — Uj—1,j + Upjr1 — Ujj—1
2 2

ut . —ut 2
i,j+1 i,j—1 t t t
| <—2 ) * Uiy — 22U + Ui j)
+At|g *

t t 2 t t 2
| Uiyr,j — Uj—1j n Upjr1 — Ujj—1
| 2 2

|
—At Ig
|

]

I
—Ax(1—g)* (uf; - I)I (3.39)

|

A imagem gerada ufjl apresenta o resultado da aplica¢do da imagem original I no
tempo t + 1, sendo que t variade 1,2, ..., N. A defini¢do do tempo t pode ser definida por
um valor fixo de iteracdes desejadas ou por meio do célculo de um valor 6timo baseado na

quantidade de ruido existente.

3.5.2 - Funcio gaussiana e tempo 6timo de suavizacio

A quantidade de iteracdes necessarias para a execucao do filtro ¢ uma variavel
crucial nesse processo. No filtro de difusdo anisotropica, a necessidade de interromper o
processo ¢ realizada por causa do alto custo computacional, pois a imagem pode continuar

sofrendo a filtragem sem ser degenerada apds o ponto de parada [37].

Por conta disso, Silva Junior [37] propds uma relagdo para calcular o tempo 6timo
de suavizagdo T, necessario para atingir o grau de suavizagdo adequado e eficiente em uma

imagem. Essa relacdo ¢ exibida na equacao (3.40).

T, =2 (3.40)
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Na equagdo (3.40) ¢ relacionado o desvio padrdao do ruido da fun¢do gaussiana da
imagem o com a constante a contida no nicleo de suavizacdo gaussiana. Esse desvio também

¢ relacionado com a evolugao na escala temporal t, como na equacao (3.41).

g2 =2xt (3.41)

A funcdo gaussiana utilizada ¢ descrita na equacao (3.42).

1 —(x?+y%)
= — ax 3.42
Ge(x,y) Z*a*n*t*ez axt (3.42)

Com isso, a funcdo de suavizacdo gaussiana pode ser escrita como na equacao

(3.43).

1 —(x?+y%)
Ge(x,y) = m* e axa? (3.43)

Essa fungdo fornece filtros passa-baixa e, como os ruidos sdo altas frequéncias,

esses sinais sdo eliminados durante o processo de filtragem [37].

3.6 - Transformada Imagem-Floresta

A transformada imagem-floresta, proposta por Falcao, Stolfi e Lotufo [45], é uma
técnica para modelar, implementar e avaliar operadores de processamento de imagens
baseados em conectividade. O algoritmo desta técnica ¢ essencialmente o algoritmo de menor
caminho de Dijkstra [46] modificado para multiplas origens. A defini¢do da transformada

imagem-floresta ¢ independente da natureza dos pixels e da dimensdo da imagem, podendo
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ser aplicada em imagens coloridas de altas dimensdes e at¢ mesmo em sequéncias de video

[45].

Esse modelo de segmentagdo reduz problemas no calculo de uma floresta de
caminhos 6timos em um grafo derivado da imagem. Os caminhos sdo calculados por uma
funcdo dependente da aplicacdo e com base em propriedades da imagem [47]. A busca por
caminhos 6timos ¢ dependente do conjunto de pixels iniciais, marcados como nos sementes.
As sementes competem pelos vértices do grafo e geram as regides internas e externas a area
de interesse que delimita o objeto desejado. Para que esse processo ocorra ¢ importante

escolher sementes dentro e fora da area de interesse [48].

Dada uma imagem [ = (D;,I) que pode ser visualizada como um grafo cujos nos
sdo as amostras (pixels) e as arestas sdo definidas por uma relagdo de adjacéncia qualquer A,
um caminho ¢ uma sequéncia de amostras g, = (Sq, Sy, ..., Sk), onde (s;,S;+1) € A para
1 <i<k—1. Um caminho ¢ trivial se mg = (s). A cada caminho mg ¢ associado um valor
dado por uma fungao de valor de caminho suave f (). Um caminho mg € considerado 6timo
se f(ms) < f(t5) para qualquer caminho tg, onde mg € Tg terminam na mesma amostra s,
independente de sua origem. A concatenagdo do caminho g com término em s e arco (s,t) ¢

denotado por ms - (s, t) [47].

Na figura (3.6) s@o exibidas trés formas de relacdo de adjacéncia euclidiana. Na
parte (a), o ponto central s possui conectividade com seus quatros vizinhos e estabelece a

distancia d(s,t) = 1. A conectividade do ponto central s com seus oito vizinhos é dado pelo
acréscimo de d(s,t) =2 em (b). E, na parte (c), a relagio de adjacéncia ¢ acrescida por

d(s,t) = V5, estabelecendo uma conectividade mais complexa [45].

(a) () (c)

Figura 3.6: Relagdes de adjacéncia: conectividade (a) de 4; (b) de 8; (¢) complexa [47]
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A funcdo de valor de caminho f ¢ suave quando existe um caminho 6timo m,;
trivial ou quando possui a forma mg - (s,t) para qualquer amostra t, sendo que na relagdo
f(mg) < f(m:) o valor de mg é 6timo e, para qualquer caminho 6timo 75 definido, a relagdo
f(tg - (s,t)) = f(m;) é verdadeira [44]. Essa fungdo determina o custo do caminho entre
dois nos e denota a diferenga entre os valores dos pixels. Portanto, os pixels que possuem

valores proximos terdo custos menores e tendem a ter um grau de similaridade maior [48].

Como a busca por caminhos 6timos na transformada imagem-floresta restringe a
quantidade de nds ao conjunto S de nds sementes, esse conjunto ¢ embutido na funcdo de
valor de caminho, definindo f,;,, como mostrado nas equacdes (3.44) e (3.45). A
dissimilaridade entre os nds adjacentes s e t ¢ dado por d(s,t) e a distincia maxima entre as
amostras adjacentes em 7g, quando ndo ¢ trivial, ¢ dado por fp,.,(1s) [47]. Desta forma, na
equagao (3.44) ha a atribuigdo dos valores iniciais as sementes e, na equacao (3.45), ha a

propagac¢ao dos valores durante a execugao do processo.

0,seseS
frmax({s)) = {+00, caso contrario (3:44)

finax (75 (s, 1)) = max {finax (1), d(s, 1)} (3.45)

Ao aplicar a fungdo de valor de caminhos suaves nos nds sementes, os demais nos
do grafo sdo alcangados produzindo um caminho de valor 6timo. A unido destes caminhos
forma uma floresta orientada sobre toda a imagem [47]. Com isso, para cada pixel/ da imagem,
trés atributos sao produzidos: o predecessor no caminho 6timo, o valor do caminho e o né raiz

correspondente [45].

Na figura (3.7) ¢ exibido um grafo com 4-conectividade que representa uma
imagem. Os nds sementes sdo expressos com a marcacao destacada dos demais, apresentando
circulos maiores nos vértices. Os valores atribuidos aos vértices correspondem a intensidade
de cada pixel na imagem. Uma semente esta localizada dentro da regido de interesse, que
corresponde ao ponto na terceira linha e quarta coluna com o valor sete, € a outra semente esta

fora da regido de interesse, que corresponde ao ponto inferior esquerdo, com valor zero.
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Figura 3.7: Representacdo de uma imagem em um grafo com 4-conectividade [48]

Ao grafo exibido na figura (3.7), calcula-se a func¢do de custo fazendo a diferenca
da intensidade do pixel escolhido com a intensidade de seu predecessor, como exibido na
figura (3.8). A segmentacdo na imagem distinguiu o retangulo central da regido externa. Ha
casos de a segmentacdo ndo ser ideal e, para essas situagdes, o usuario deve escolher mais nos

sementes e executar novamente o algoritmo.

2

2

Figura 3.8: Segmentagdo da imagem em torno de suas sementes [48]

O algoritmo da transformada imagem-floresta necessita como dados de entrada,
além da imagem de entrada I, um conjunto de nds sementes S, uma relacdo de adjacéncia A e
uma fung¢do suave de valor de caminho f. O processamento do algoritmo resultard em um
mapa de custos V/, um mapa de raizes R ¢ um mapa de predecessores P. O mapa de
predecessores P atribui para cada pixel/ s da imagem I a coordenada de um pixe/ ou uma
marca nil indicando a auséncia de predecessor [47]. A auséncia de predecessor para um pixe/
marca esse ponto como um no6 raiz da imagem. Em um mapa de predecessores, o caminho

otimo de uma raiz R(s) até s ¢ denotado por P*(s).
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Em cada iteracdo do processo, os trés mapas sao atualizados para refletir os
custos, a regido de influéncia da raiz e os predecessores. Na figura (3.9) ¢ exibido o mapa de
custos, o mapa de raizes e o mapa de predecessores para a primeira iteracdo do grafo da figura
(3.7). No mapa de custos, as sementes possuem valores iguais a zero e seus vizinhos possuem
o custo do caminho até a sua raiz. Os demais pontos ainda ndo foram alcancados e, por isso,
mantém os valores iniciais. No mapa de raizes ¢ mostrada a abrangéncia de cada raiz e os nos
alcancados por ela. E, no mapa de predecessores, cada n6 raiz possui valor nulo e os demais

nos alcancados armazenam a coordenada de seu predecessor.

Mapa de Custos Mapa de Raizes Mapa de Predecessores

1]2|3f4]|5|6[7|8|[ [1]2][3]4]5]6]7]8 1{2|3]|4[5]68|7]8
1| |w|o|oe|e|e|e|x 1|0|0(2(112|3|1)|2 1
2|lw|w|w|l |w|e | |x ?III'E a.?lsfz'l 2 . 43
3|w|w|t|o|1]e|e|x|[3]o|2lelTlelo]2]s]]3 4,3 il 4,3
4 low|m|m |2 |e]|e|=|= '414;-1':-' g a'rlz's 4|-|-|-M43-|-1-]-
511 || w]ew]|w|e|x ?1'1'2'T211'3'1 S5Nél=-|-|-]-1-1-1-
6|0 w|m | |w | |=]| |0 2-1 3'019'2'5 Bipilhsl - |~-]|-]|=-|-]-
™ - T e

Figura 3.9: Transformada Imagem-Floresta: (a) mapa de custos; (b) mapa de raizes; (c) mapa de predecessores
[48-adaptado]

Em certos casos, uma mesma amostra podera ser disputada por mais de uma raiz
sendo necessario definir um critério de desempate para o algoritmo. De certa forma, o
algoritmo da transformada imagem-floresta possui uma solucdo para esses casos, atribuindo a
amostra para a raiz que a alcanga-la primeiro [49]. Com isso, o critério de desempate reside na
implementag¢do da fila de prioridade. A fila ¢é utilizada no algoritmo para armazenar os nos que
foram alcancados na iteracao para serem utilizados como fronteira da floresta em crescimento
na proxima iteracdo [48]. Para que haja desempate, a fila pode seguir politicas de
implementagdo como first-in-first-out (FIFO) ou last-in-first-out (LIFO). Caso a opgdo seja
first-in-first-out, a arvore da primeira semente armazenada na fila serd analisada e, caso seja
last-in-first-out, a arvore da ultima semente armazenada na fila serd analisada. Sendo assim, ¢

possivel escolher qual arvore sera analisada primeiramente na préxima iteragao [50].
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3.6.1 — Transformada Imagem-Floresta Diferencial

No algoritmo proposto por Falcdo e Bergo [51], Transformada Imagem-Floresta
Diferencial, o modelo original da transformada imagem-floresta ¢ modificado na conquista do
nd por uma raiz, permitindo que o conjunto de nds sementes seja alterado com a remocao de
arvores existentes e com a adicdo de novas sementes. Neste algoritmo ¢ utilizado um mapa
adicional para indicar a relacdo de cada pixel/ com a fila de prioridades, denominado como
mapa de cores. Neste mapa, os pixels podem receber trés valores: branco, cinza e preto. O
valor branco ¢ usado para indicar que o pixel analisado nunca esteve na fila de prioridades, o
valor cinza para indicar que o pixel esta na fila no momento e o valor preto para indicar que o

pixel ja saiu da fila de prioridades [52].

Além dos dados de entrada do modelo original e do mapa de cores, nesta técnica ¢
necessario um conjunto de pixels cujas arvores serdo removidas da floresta, chamados de
marcadores de remogdo Mg. Quando o conjunto M, = 0, a transformada imagem-floresta
diferencial atua como o modelo original da transformada, calculando uma floresta de
caminhos minimos vélida para o conjunto de nos sementes definidos como raizes. Por este
fator ¢ comprovado que o modelo original ¢ um caso particular da transformada imagem-
floresta diferencial. Caso contrario, quando uma arvore existente na floresta ¢ removida,
novos caminhos de custo minimo devem ser calculados para todos os pixels pertencentes a
essa arvore. Para isso, um conjunto de fronteira, que possui pixels com custos inalterados e
estdo enraizados pelas arvores nao removidas, ¢ utilizado para reconquistar os pontos nao

enraizados, oferecendo caminhos minimos como uma extensao das raizes existentes [52].

A propagacdo de novas sementes que foram adicionadas € restrita aos pontos que
s6 podem ser atingidos por caminhos enraizados com custo menor ao custo ja oferecido por
outra raiz ou que tiveram seus custos modificados por causa da conquista de algum
predecessor por outra arvore. Essa metodologia evita a formagdo de ilhas, pontos que nao
pertencem a nenhuma arvore, em regides de empate entre uma raiz pré-existente e uma nova

semente [52].

A remocao de arvores existentes, a adicdo de novas sementes ou mesmo as duas
operagdes simultdneas na imagem faz com que na versdo diferencial a corregdo interativa seja
possivel. Desta forma, o conjunto inicial de nds sementes pode ser modificado sem que todo o

processo seja refeito na imagem, fato que nao acontece no modelo original [52].
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3.6.2 — Estimativa de peso nos arcos do grafo

O uso da estimativa de peso nos arcos do grafo proporciona na transformada
imagem-floresta a diminui¢cdo da quantidade de sementes necessarias para o processamento.
Sendo assim, com apenas duas raizes, uma para a regido interna e outra para a regido externa,
¢ possivel realizar a segmentacdo do objeto. Esta estimativa consiste na classificacdo fuzzy e

na atribui¢do de peso aos arcos, na qual os maiores pesos estardo nas regides de fronteira.

Dado um grafo completo (T,A), em que T=T,U T, ¢ um conjunto de
treinamento ¢ A ¢ uma relagdo de adjacéncia, o peso do arco entre dois pontos s,t €T
com A(s) # A(t) é dado por w(s,t) = ||[F(s) — F(t)|l. Na relagdo A sdo definidos dois
rétulos distintos: objeto e fundo da imagem. Com isso, T, ¢ T}, formam as amostras de pontos
do conjunto de treinamento para o objeto e para o fundo da imagem. Sendo assim, um valor
fuzzy deve ser calculado para cada pixel da imagem a fim de identificar qual a classe mais
adequada para este ponto. Para isso, dois valores de conectividade sdo calculados para o
mesmo pixel: V,(t) considerando o sub-grafo T, e V},(t) considerando o sub-grafo T} [53].

Nas equagdes (3.46) e (3.47) sdo apresentadas as defini¢cdes de V, (t) e V, (t).

V,(t) = min {max { Vy(s),w(s,t) }},Vs €T, (3.46)

V,(t) = min {max {V,(s),w(s,t) }},Vs €T, (3.47)

Com os valores calculados, o ponto pertencente ao objeto terd valores baixos para
V, (t) e valores altos para V, (t). O inverso define os pontos do fundo. Portanto, a chance de

um pixel fazer parte do objeto ¢ definida pelo valor de M,, (t), como na equagao (3.48) [53].

Vp(t)

Mo®) = D+ 1,®

(3.48)

Ap6s a classificacdo fuzzy inicia-se a etapa de atribui¢do de pesos aos arcos. Nesta

fase da estimativa, uma imagem W = (D;, W) ¢ constituida no qual W ¢ definido de acordo
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com trés parametros, como demonstrado na equagdo (3.49). O parametro 0 <y <1
balanceia a importancia entre o gradiente do objeto W, (s) = ||ZW€ as)Mo(t) — M, (s)” €o
gradiente da caracteristica W (s) =maxb||ZVt€A(s) Fy(t) — Fb(s)”, na qual busca-se a

diferenga maxima entre as diversas imagens filtradas que existam para essa imagem [53].

W(s) = y*xWy(s) + (1 —y) * Wr(s) (3.49)

3.7 - Floresta de Caminhos Otimos

A floresta de caminhos 6timos ¢ uma técnica utilizada para reconhecimento de
padrdes no processamento digital de imagens. A identificagdo e classificagdo de objetos de

uma imagem ¢ uma tarefa extremamente dificil e custosa, mas de fundamental importancia.

Essa técnica modela o reconhecimento de padrdes utilizando um grafo definido no
espaco de atributos, no qual os nds sdo as amostras e os arcos sdo as relagdes de adjacéncia
pré-estabelecidas. Os nds e os arcos podem ser ponderados e utilizam fungdes de custo para
particionar o grafo em arvores de caminhos 6timos. A floresta de caminhos 6timos ¢ um
classificador que cria parti¢des discretas 6timas computadas pelo algoritmo da transformada
imagem-floresta [47]. Duas abordagens distintas podem ser implementadas para a

classificagdo dos objetos: aprendizado ndo supervisionado e aprendizado supervisionado.

A abordagem ndo supervisionada agrupa amostras por semelhancas e as decisodes
sdo tomadas na constru¢do de limiares no conjunto de dados. Com isso, o agrupamento ¢
definido por meio de descritores € os grupos podem possuir tamanhos e formas diferentes.
Além dessas desvantagens, o numero de grupos resultantes pode variar muito entre as

amostras [47].

A abordagem supervisionada realiza as decisdes de classificacdo baseada no
conhecimento prévio do conjunto de dados. Esse conhecimento prévio ¢ atingido pelo
treinamento do classificador por meio da indicagdo manual da classificagdo correta do objeto
analisado. Para as florestas de caminhos o6timos com aprendizado supervisionado, a

classificagdo pode utilizar um grafo completo ou um grafo K-NN [47].
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3.7.1 - Classificacdo com aprendizado nao supervisionado

Na floresta de caminhos Otimos de classificagdo com aprendizado nao
supervisionado, proposta por Rocha, Falcdo ¢ Meloni [54], os n6s denotam as amostras € 0s

arcos conectam os k-vizinhos mais proximos no espago de atributos.

O grafo gerado ¢ ponderado nos nds por valores de densidades calculadas
considerando o peso dos arcos entre os vetores de atributos das amostras adjacentes. Esse
calculo ¢ realizado por uma funcdo de densidade de probabilidade que ¢ utilizada para
encontrar as arvores da floresta de caminhos 6timos no grafo. Cada arvore ¢ enraizada em um
maximo da fun¢do de densidade de probabilidade e denota o valor do melhor k encontrado,

minimizando uma medida de corte e maximizando a fun¢do de valor de caminho [47].

Para uma base de dados Z com amostras s e t existe um vetor de atributos v(s) e
uma distancia d(s,t) entre as amostras. Para uma relacdo de adjacéncia A, a amostra t sera
adjacente a s se a relagdo (3.50) for satisfeita [47]. A relacdo de adjacéncia representa um

nivel de semelhanga entre as amostras de acordo com algum significado semantico.

teA(s)ou(s,t) €A (3.50)

Portanto, t € A;(s) se d(s,t) < d out € A,(s) se t ¢ o k-vizinho mais proximo
de s no espago de atributos [55]. O valor de df ¢ dado pelo comprimento do maior arco em
(Z, Ay) e deve ser sempre maior que um. Com isso, o par (Z, Aj) define um grafo K-NN com
arcos ponderados por d(s,t) e os nds ponderados por um valor de densidade p(s). O valor da

densidade ¢ obtido pela func¢ao de densidade de probabilidade denotado na equacgao (3.51).

(s) = ! * Z ex (_—dz(s, t)>
P V2w o2 % |A(s)] P\2v G-2D

VteA(S)

O parametro o € calculado em fung¢do de df, sendo que o = dy/3. Para a

realizacdo desse calculo consideram-se todos os nos e assume-se que uma funcdo gaussiana
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cobre a quase totalidade das amostras, sendo que d(s,t) € [0, 30d].

A relacdo de adjacéncia A; resulta em uma relacdo de conectividade simétrica. A
conectividade assimétrica acontece no caso da relagdo de adjacéncia A,, pois € possivel gerar
um subconjunto de amostras adjacentes com um mesmo valor de densidade no maximo da
equacdo (3.51). Sendo assim, ¢ possivel garantir a conectividade entre qualquer par de
amostras nesse maximo [55]. Para evitar que as amostras desse subconjunto possam alcangar
outras amostras e influenciar um caminho 6timo, € preciso modificar a relagdo de adjacéncia
A, para que também seja simétrica [47]. Com isso, a relagdo de adjacéncia A, ¢ definida

como A3 e deve ser satisfeita como mostrado em (3.52).

set €EAy(s)es & A,(t) e p(s) = p(t),entdo A3(t) « A,(t) U{s} (3.52)

Com a relacdo (3.52) satisfeita, cada maximo terd apenas uma amostra, formando
o conjunto S. Portanto, pode-se definir a maximizacdo da fun¢@o de conectividade f; em duas
partes: o termo de inicializacdo, equacao (3.53), e o termo de propagac¢do, equagao (3.54) [47,
56].

_ (p(t),seteS
AN = {—00, caso contrario (3.53)
fi(ms (s, t)) = min {f;(7,), p()} (3.54)

O termo de propagag¢do associa a cada caminho 7, o menor valor de densidade ao
longo do mesmo. Cada amostra do conjunto define um caminho trivial (t) a outra amostra,
pois ndo € possivel tragar outro caminho sem passar pelas densidades menores que p(t)
obteve. Para os casos em que a fungdo se inicia com —oo, todos os valores obtidos serdao

maiores que o valor inicial e, portanto, o caminho 6timo serd aquele cujo menor valor de

densidade seja maximo [47].

Na figura (3.10a), os nds possuem seus respectivos pesos definidos pela fungao de

densidade de probabilidade p(t) e existem apenas dois maximos definidos: o valor cinco no
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extremo superior e o valor trés no extremo inferior do grafo. Na figura (3.10b), o grafo possui
pesos somente para as raizes definidas e, com isso, todos os demais n6s possuem valor inicial
de —oo, seguindo a definicdo do termo de inicializagdo da equagdo (3.53) [47]. Na ultima
imagem, figura (3.10c), as arvores foram geradas a partir dos maximos encontrados,
formando a floresta de caminhos 6timos com o termo de propagacdo da funcdo de
conectividade f;, equagdo (3.54). A linha tracejada representa o caminho 6timo P*(t) do

predecessor P(t) até a raiz R(t).

I:EI } grt'j I:': :l

Figura 3.10: Floresta de caminhos 6timos com aprendizado ndo supervisionado: (a) defini¢do do grafo; (b)
aplicagdo do termo de inicializag@o; (c) floresta de caminhos 6timos [55]

Porém, como os maximos da funcdo de densidade de probabilidade nao sdo
conhecidos, eles podem ser encontrados com a escolha apropriada dos valores iniciais h da
fungdo de conectividade. Dessa maneira, quando f;((t)) = h(t) < p(t), Vt € Z alguns
maximos serdo preservados e outros nao. Estes maximos ndo preservados serao alcangados
por caminhos cujos valores sdo maiores que seus respectivos valores iniciais [47]. A funcdo
h(t) é descrita na equagdo (3.55), na qual depende do valor de &, definido na equagdo (3.56).
Dessa forma, todos os maximos da fun¢do de probabilidade serdo preservados e os demais

serdo alcangados por caminhos provenientes de outros maximos.

h(t) = p(t) — & (3.55)

min

6= (s,6) € A] p(t) % p(s) lp(t) = p(s)| (3.56)
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Outra preocupacao na versao nao supervisionada da floresta de caminhos 6timos ¢
evitar a divisdo da zona de influéncia de um méaximo em maultiplas zonas. A solugdo desse
problema ¢ detectar uma primeira amostra para cada maximo, modificando a fun¢do f; e

obtendo a fungdo f,, como descrito nas equagdes (3.57) e (3.58) [56].

_ (p(t),seteS
f(0) = {h(t),caso contrario (3.57)
fo(ms (s, t)) = min {f (5), p(t)} (3.58)

Até este ponto do processo, as fungdes de densidade e conectividade estdo
prontas. O ultimo item para definir é encontrar o melhor valor de k. Para isso, Rocha, Falcao
e Meloni [54] consideraram o corte minimo no grafo de acordo com a medida C (k) sugerida
por Shi e Malik [57], como definido nas equagdes (3.59), (3.60) ¢ (3.61), no qual o termo L(t)
¢ o rotulo da amostra t, W' utiliza todos os pesos dos arcos existentes ¢ W; utiliza somente os

pesos dos arcos pertencentes a arvore [47, 58].

Ck) = ZC: Wi 3.59
=1
w- Y]
i = ' ' (S', t) (360)
V(s,t)EA |L(s) =i,L(t)#i
W, = Z !
;= 0 (3.61)

V(s,t)EA |L(s) =i,L(t)=i

O algoritmo do classificador de aprendizado ndo supervisionado da floresta de
caminhos 6timos utiliza o grafo (Z,Ay) e a funcdo p como dados de entrada. A saida ¢

composta pelo mapa de rotulos L, o mapa de custos VV e o mapa de predecessores P.
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3.7.2 - Classificacdo com aprendizado supervisionado por grafo completo

A classificagdo supervisionada por grafo completo baseada em florestas de
caminhos 6timos, proposta por Papa et al. [59, 60], possui algumas vantagens como, por
exemplo, ser livre de parametros, possuir tratamento nativo de problemas multiclasses e nao

fazer alusdo sobre a separabilidade das classes [47].

Nesta abordagem, as amostras sdo os nos € os elementos mais representativos de
cada classe do conjunto de treinamento, os prototipos, sdo escolhidos como os elementos das
regides de fronteira entre as classes. Desta forma, esses elementos competem pelas amostras
oferecendo caminhos de menor custo e seus respectivos rétulos. Cada caminho encontrado
identifica uma arvore de caminho 6timo e a unido dessas arvores forma a floresta de caminhos

otimos [47].

Para um conjunto de treinamento Z; com amostras |Z;| e um conjunto de testes Z,
com amostras |Z,|, uma base de dados Z com rétulo A é dado por Z = Z; U Z,. A associagdo
de uma amostra a uma classe ¢ dada pela funcdo A(s), em que s € Z; U Z,. Dado um
conjunto de protdtipos S € Z; e um algoritmo ¥ que extrai n atributos de qualquer amostra s e
retorna um vetor de atributos ¥(s) € R™, a distancia d(s,t) das amostras s e t ¢ a distincia

entre os vetores de atributos ¥(s) e ¥(t). Com os elementos descritos, o classificador deve

usar o conjunto de protétipos S, o conjunto de treinamento Z; ¢ a relagdo (_v,) d) para predizer

o rotulo A(s) correto para qualquer amostra s € Z, [47].

Considerando um grafo completo (Z;,A) cujos ndés sdo as amostras em Z;, um
arco ¢ definido por qualquer par de amostras em A4, ou seja, A = Z;x Z;. A funcdo de custo
suave para agrupar as amostras com propriedades similares para o algoritmo da floresta de
caminhos otimos ¢ exibido em (3.62) e (3.63). Por esta defini¢do, o custo oferecido por um
prototipo a uma amostra na funcdo de custo suave ¢ o valor do maior arco encontrado no

caminho 6timo formado entre eles.

0,seseS

+00, caso contrario (3.62)

fnaz () = {

finax (75 (s, t)) = max {fnax(1s), d(s, 1)} (3.63)
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A associagdo de um caminho 6timo P*(s) de S a toda amostra s € Z; forma uma
floresta de caminhos 6timos P. Essa floresta ¢ uma fungdo sem ciclos, na qual todas as
amostras s estdo associadas a seu predecessor P(s) em P*(s) ou a uma marca nil quando
s € S. Dessa forma, considerando R(s) € S como a raiz de P*(s), ela pode ser alcancada por

P(s) [47].

O algoritmo do classificador supervisionado baseado em floresta de caminhos
otimos usando grafo completo utiliza como dados de entrada um conjunto de treinamento Z,
rotulado por A, protétipos S € Z;, um vetor de atributos com distancias (v, d) e uma fungdo f
para o calculo das distancias. A saida do algoritmo proporciona uma floresta de caminhos
o6timos P, um mapa de valores de custo de caminhos V e um mapa de rotulos L [47]. O
processo do algoritmo necessita realizar a inicializagdo de P e V para cada amostra s € Z; ¢
cada amostra s € S ¢ inserida em uma fila para analise. Com os mapas inicializados, a cada
iteragdo um caminho de custo 6timo ¢ obtido. As amostras sao analisadas para atribui¢ao ao
caminho de menor custo encontrado e, caso haja empate, essas amostras sdo atribuidas ao

primeiro caminho que o atingiu.

O treinamento dessa vertente de floresta de caminhos Otimos consiste em
encontrar o conjunto S dos elementos mais representativos de cada classe, os prototipos. Esse
conjunto pode ser definido de maneira aleatéria ou por estimativas nas regides de
sobreposi¢do de amostras ou nas fronteiras entre as classes [47]. Dado um grafo completo
(Z4,4), como na figura (3.11a), para encontrar o conjunto de protdtipos por estimativas
calcula-se a arvore geradora minima e obtém-se um grafo conexo aciclico, cujos nos sao todas
as amostras em Z; ¢ os arcos sdo ponderados e ndo direcionados, como na figura (3.11b). Os
prototipos escolhidos sdo os nods conectados que pertencem a classes diferentes, figura
(3.11c). Com a remog¢do do arco entre esses nos, amostras com circulos pontilhados, ¢
possivel computar a floresta de caminhos 6timos. Nesse ponto do processo, cada amostra
recebe dois valores: o custo para o seu predecessor, indicado pela seta entre as amostras € o
identificador do rétulo. Os nds raizes possuem custo zero. Quando uma amostra de teste,
tridangulo, seréd analisada, ela ainda ndo possui custo e nem roétulo, apenas o valor da distancia
para os nos ja constituintes das arvores, figura (3.11d). A amostra é, entdo, processada e
recebe o seu valor de custo e rotulo, sendo conectada a uma das arvores existentes, figura

(3.11e). Na parte (f) da imagem ¢ exibida a floresta de caminhos 6timos obtida.
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Figura 3.11: Floresta de caminhos 6timos com aprendizado supervisionado usando grafo completo: (a) grafo
completo; (b) arvore geradora minima do grafo; (c) escolha dos protétipos; (d) calculo dos custos entre as
amostras e identificacao dos rotulos; (e) processo de classificagdo de uma amostra de teste para uma das arvores
existentes; (f) floresta de caminhos 6timos [56]

Para computar a floresta de caminhos 6timos com erro zero de classificacdo, as
equagoes (3.62) e (3.63) precisam ser modificadas de forma que os arcos constituidos entre
amostras de classes diferentes sejam ponderados com valores altos, o que impossibilitaria aos
protoétipos de uma classe conquistar elementos de outras classes [47]. A fungdo de custo suave

a ser utilizada ¢ definida nas equagdes (3.64) e (3.65).

O,seteS
fmax (8)) = {+00, caso contrario (3.64)
_ (+oo,se A(t) # A(s)
fmax (s - (5, £)) = {max{fmax(ns), d(s,t)}, caso contrario (3.65)

A classificacdo de uma amostra teste t € Z, considera a conectividade desta
amostra com todas as outras amostras s € Z; existentes no grafo. Sendo assim, a amostra t

tera o caminho 6timo P*(t) a raiz R(t) € S mais fortemente conexa a ela [47]. Desta forma, o
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valor 6timo V (t) da amostra t ¢ definido como na equacgdo (3.66).

V() = min {max {V(s),d(s,0)}},Vs € Z; (3.66)

Para todas as amostras s € Z; calcula-se 0 maximo entre o seu custo € a sua
distdncia para a amostra t. O valor de V(t) sera o valor minimo entre todos os maximos

calculados.

3.7.3 - Classificacdo com aprendizado supervisionado por grafo K-NN

A floresta de caminhos 6timos com aprendizado supervisionado utilizando grafo
K-NN, proposta por Papa e Falcdo [61], também modela as amostras como nés de um grafo.
Diferentemente do modelo de grafo completo, apresentado anteriormente, no modelo com
grafo K-NN a relacdo de adjacéncia utiliza os k-vizinhos mais préximos e tanto os arcos
quanto os nods sao ponderados. A metodologia desta técnica se baseia em estimar os protdtipos

nos pontos de alta concentra¢do de amostras.

Assim como no grafo completo, para um conjunto de treinamento Z; com
amostras |Z;| e um conjunto de testes Z, com amostras |Z,|, uma base de dados Z com rétulo
A ¢ dado por Z = Z; U Z,. Portanto, para um grafo (Z;, Ay), o algoritmo para o grafo K-NN
particiona o conjunto Z; em uma floresta de caminhos 6timos por meio de uma fungdo de
densidade de probabilidade, indicada na equagdo (3.51) [47]. Os valores proporcionados por
essa funcdo sdo atribuidos aos nos e o peso dos arcos ¢ definido pela distancia d(s, t) entre
duas amostras s,t € Z;. As equagoes (3.57) e (3.58), exibidas anteriormente, associam um
valor de densidade inicial para um no6 terminal s e, respectivamente, um caminho minimo

entre os valores de densidade.

O algoritmo da floresta de caminhos 6timos com grafo K-NN ¢ muito semelhante
ao algoritmo da versao nao supervisionada, diferenciando no conjunto de entrada que passa a
ser rotulado por A. As raizes da floresta formam um subconjunto dos maximos da fun¢do de

densidade de probabilidade e as arvores sdo compostas pelas amostras mais fortemente
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conexas que recebem o mesmo rétulo de sua raiz [47].

Além do grafo K-NN, esse algoritmo utiliza a fun¢do de valor de caminho f,
equacdes (3.57) e (3.58), e a definicdo de A(s) para todo s € Z;. Como saida, o algoritmo
produz o mapa de rotulos L, o mapa de valores de caminho V e a floresta de caminhos 6timos
P. A inicializa¢do do mapa de valores utiliza a relagdo V(s) « p(s) — 6 e o mapa de rétulos
utiliza a relagdo L(s) < A(s). O processo do algoritmo prossegue a fim de encontrar o melhor
caminho de todos os nds para uma das raizes marcadas [47]. A defini¢do de § ¢ dada pela

equagao (3.56).

O treinamento desse método consiste em ter pelo menos um maximo da fun¢do de
densidade para cada classe representada ¢ que L(t) = A(t) para todo t € Z;. Quando esta
igualdade ndo acontece, ocorre um erro de classificagdo no conjunto de treinamento. Sendo
assim, essas propriedades ndo podem ser garantidas com a fun¢do f, utilizada [47]. Por este
motivo, a fungdo f3 foi desenvolvida considerando a definicao dos roétulos, como mostrado

nas equagoes (3.67) e (3.68).

_ (p(t),seteS
f3(eD = {p(t) — 6, caso contrario (3.67)
_ (—oo,se A(t) # A(s)
fa(ms (s, 6)) = {min {f>(ms), p(t)}, caso contrario (3.68)

A classificacdo dos elementos esta associada com o rétulo da raiz da arvore a qual
o n6 foi incorporado. Considerando os k-vizinhos mais proximos da amostra t € Z,, o valor
da densidade pode ser calculado pela equacao (3.51) e o caminho 6timo selecionado satisfara

a equagao (3.69).

40, {min {V(s), p(0)}} (3.69)

- V(S, t) € Ak*

Na figura (3.12) ¢ ilustrado o processo de classificagdo da floresta de caminhos

otimos com aprendizado supervisionado com grafo K-NN. Os nos constituintes do grafo sao
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ponderados com indicadores (x,y) para o valor de densidade e o rotulo da classe pertencente,
respectivamente. Os elementos circulados com pontilhados representam os méaximos de cada
classe, parte (a). Na parte (b) da figura, uma amostra em formato de tridngulo a ser
classificada esta conectada aos k-vizinhos mais proéximos [47]. Na parte (c), o elemento foi

classificado satisfazendo a equagao (3.69), sendo conquistado pela primeira classe.

Figura 3.12: Floresta de caminhos 6timos com aprendizado supervisionado usando grafo K-NN: (a) grafo K-NN;
(b) processo de classificagdo de uma amostra; (¢) processo final de classificagdo [47]

3.8 - Dimensao Fractal

O termo fractal, conceito introduzido por Mandelbrot [62], designa objetos
geométricos e estruturas complexas dotados das propriedades de similaridade, complexidade
infinita e dimensdo geométrica [30]. Esses objetos sdo gerados por um processo recursivo e
apresentam uma infinidade de formas diferentes, impossibilitando estabelecer um formato

padrdo. Por essas caracteristicas, esses objetos ndo podem ser representados corretamente pela
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geometria euclidiana.

A primeira propriedade do fractal, similaridade, permite que esses objetos possam
ser divididos em vérias partes sucessivas idénticas ao formato original, ou seja, em cada
observagao a forma da parte ¢ a mesma do inicio [22]. Portanto, independente da escala de
ampliacdo ou reducdo, uma parte da estrutura terd a mesma forma do todo. Além da
similaridade, um objeto fractal possui complexidade infinita, pois a quantidade de
irregularidades que ele possui impede que todo o objeto seja coberto durante a sua analise
[30]. Com isso, por menor que seja, sempre existira parte do objeto inatingivel. E a terceira
propriedade diz respeito a dimensdo do fractal. Essa propriedade quantifica a densidade dos
objetos utilizados para cobrir a estrutura original. A dimens3o D pode ser calculada pela
quantidade de elementos necessarios para cobrir o objeto original N e a quantidade de
elementos correspondente a uma fragao do tamanho anterior T [15]. O calculo da dimensao de

um objeto ¢ dado pela equagao (3.70).

log (N)

= log (/1) G.70)

O valor resultante de D podera ser inteiro ou fracionario. Para valores inteiros, o
coeficiente passa a considerar a geometria classica ou euclidiana, sendo que D = 1 representa
uma reta, D = 2 representa um plano e D = 3 representa um volume. No caso dos valores
serem fracionarios, se o valor obtido estiver entre 1 < D < 2 representarda uma curva, entre
2 < D < 3 denotara uma superficie ¢ o valor entre 3 < D < 4 sera um volume [22]. Portanto,

quanto maior a dimensao, maior ¢ a irregularidade do objeto [63].

A Curva de Koch foi um dos primeiros fractais de curvas descritos. Esse fractal
usa como base a estrutura de um tridngulo equildtero [64, 65]. O processo consiste em dividir
cada lado do triangulo em trés segmentos idénticos de reta e no segmento médio de cada lado
construir um tridangulo equilatero. Esse processo deve se repetir indefinidamente. A constru¢ao
da Curva de Koch para as quatro primeiras iteragdes sdo ilustradas na figura (3.13). A
dimensdo da Curva de Koch ¢ aproximadamente 1,2618, obtida por meio da equagao (3.70). A
cada itera¢dao a quantidade de lados obtidos ¢ quadriplicada € o comprimento de cada lado ¢

reduzido para um tergo.
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Figura 3.13: Curva de Koch: (a) figura inicial; (b) figura apods a primeira iteragdo; (c) figura apds a segunda
iteragdo; (d) figura apds a terceira iteragdo; (¢) figura apds a quarta iteragdo [65]

O conceito de similaridade ¢ encontrado por toda a figura, ndo importando a
iteracdo observada no momento. A cada repeticdo quatro novas copias do objeto sdo
adicionadas a cada nivel da curva [64]. Como o processo pode ser repetido indefinidamente, a
propriedade de complexidade infinita também ¢ satisfeita. Com isso, o calculo da dimensao ¢

possivel, comprovando o conceito de fractal do objeto.

Em processamento de imagens, a dimensdo fractal ¢ utilizada, principalmente,
para descrever propriedades de texturas e definicdo de forma dos objetos [15, 30]. A analise
de texturas utiliza a dimensdo fractal para verificar a variacdo dos niveis de cinza de uma
imagem, estimando a textura do objeto. Na defini¢do de formas, a dimensao fractal pode ser
utilizada para separar os objetos constituintes de uma imagem por meio do nivel de ocupacao
do espago e para medir o comprimento de curvas irregulares das estruturas. Além disso, a
dimensdo fractal também pode ser utilizada como parametro na comparacao de diferentes

objetos em uma mesma imagem [66].

3.8.1 - Métodos de calculo da Dimensao Fractal

Existem varias técnicas para se obter a estimativa da dimensao fractal. Entretanto,
cada método se baseia em medigdes diferentes, podendo ser aplicado apenas a certos tipos de
estrutura. Caso contrario, para objetos iguais e métodos diferentes, os resultados obtidos
seriam contraditorios. Entre os métodos existentes, o Método de Calculo de Massa-Raio ¢
baseado na contagem de circulos inseridos no interior do objeto, o Método Analise de
Interseccdo Acumulativa ¢ fundamentado pelo calculo do niimero de subdivisdes do objeto, o
Box Counting ¢ operado com o uso de quadrados que cobrem a 4rea do objeto, o Dividers ¢é

utilizado em contornos de curvas auto-semelhantes e, no Método de Bouligand-Minkowski, a
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dilatagdo de discos ¢ utilizada [63].

O Meétodo de Célculo Massa-Raio ¢ utilizado sobre imagens binarias sobrepondo
circulos e contando a quantidade de pontos presentes no interior do circulo. O célculo podera
ser realizado através da utilizacdo de um ou mais circulos constituidos. No caso da utilizagcao
de apenas um circulo, o ponto central do circulo como centro de massa ¢ uma escolha
apropriada para o processo [66]. Caso contrario, uma forma arbitraria de escolha podera
identificar os diferentes centros dos circulos. Para essa situag@o, a massa média calculada nos
circulos deve ser levada em consideragdo. Na figura (3.14) sdo considerados varios circulos

sobrepostos sobre o objeto analisado.

Figura 3.14: Sobreposicdo de circulos no Método de Calculo Massa-Raio [66]

O célculo da dimensdo fractal desse método utiliza-se do numero de pontos
M, (A) existentes do tipo A e um raio r. A defini¢do do raio deve ser um valor valido em
0 <7 < Npax- O raio maximo 7,,, pode ser definido pelo usudrio, mas ¢ comumente

atribuido o raio de giro da imagem, estabelecendo, assim, o maior valor possivel [63].

O Meétodo Analise de Interseccdo Acumulativa, apesar de ser similar ao Massa-
Raio, ¢ utilizado com a quantidade de subdivisdes existentes na regido definida. A semelhanga
esta na possibilidade de usar um ou mais circulos no célculo, na definicdo do raio maximo e
na equagdo da dimensdo do objeto. Os pontos que fazem parte tanto da borda do circulo
quanto do objeto analisado sdo ordenados pelo valor do angulo do centro do circulo e
armazenados em um vetor. Com o vetor preenchido verifica-se a adjacéncia dos pontos

consecutivos. A auséncia de adjacéncia na intersec¢do deve ser contada [66].
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O Box Counting ¢ um método aplicavel a qualquer estrutura e muito utilizado
devido a sua facilidade de implementagdo e simplicidade. O processo consiste em cobrir a
imagem com uma malha de quadrados e contar essa quantidade utilizada para cobrir toda a
area do objeto. A dimensao ¢ calculada com base no nimero de quadrados necessarios N,.(A4)

e no tamanho do lado do quadrado r [63, 66].

A sobreposi¢do da malha de quadrados e a contagem de quadrados necessarios
para cobrir a imagem sdo realizadas por um processo iterativo, aonde a cada iteracdo o
tamanho dos quadrados ¢ reduzido [15, 22, 63]. O somatodrio de todas as dimensdes fractais
encontradas no processo possibilita medir a irregularidade e quantificar a textura da imagem
[66]. Na figura (3.15) s3o mostradas duas iteragdes do processo Box Counting. Na segunda
iteragdo, o tamanho dos quadrados utilizados foi reduzido, obtendo uma melhor precisao na

definicao do objeto.
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Figura 3.15: Método Box Counting: (a) primeira iteracdo; (b) segunda iteragdo [30]

Algumas variagdes dessa técnica podem ser implementadas, como por exemplo, a
diferenciagdo de quadrados completamente preenchidos e parcialmente preenchidos, trazendo
beneficios sobre o calculo em certas ocasides. Um problema considerado nesse método ¢ a
variagdo de resultados calculados. Isso pode acontecer por causa da disposicdo da malha

sobreposta e o tamanho dos quadrados definidos para o processo [66].

Também conhecido com Compass, o Dividers ¢ um método exato para trabalho
com curvas auto-semelhantes. Constitui um processo muito simples de implementagdo, porém
os objetos devem ter um contorno bem definido [63]. A base desse método estd no fato de o

perimetro de um objeto fractal ser proporcional ao tamanho de uma régua r usada para medir
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o contorno de seu perimetro [(r). A desvantagem desse método estd na variagdo do resultado
calculado por causa do ponto de inicio da curva. Por esse fato, é necessario repetir o mesmo
processo variando o ponto inicial [66]. A diferenca de precisdo na escolha dos pontos em um
mesmo objeto € retratada na figura (3.16). Na primeira imagem ha mais pontos identificados,

0 que permite uma definicdo mais precisa do perimetro.

Figura 3.16: Método Dividers: (a) maior quantidade de pontos; (b) menor quantidade de pontos [66]

No Método de Bouligand-Minkowski sdo produzidos os resultados mais
confidveis e consistentes para a dimensdo fractal. A base do processo estd na area de
influéncia de um disco de raio r utilizado para criar uma dilatacdo no objeto analisado. Se o
objeto sofrer pequenas alteragdes, a area de influéncia do disco também se altera. A alta
sensibilidade existente nas variacdes do objeto analisado comprova sua consisténcia nos
resultados apresentados. A dimensdo fractal obtida nesse método utiliza a area dilatada A(r) e
0 raio r como paradmetros para o calculo [66]. Na figura (3.17), um disco de raio r percorre
toda a extensao do objeto definindo uma dilatagdo na curva. Nesse percurso, o centro do disco

coincide com a extremidade da estrutura analisada.

Figura 3.17: Método Bouligand-Minkowski [66]
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4 - METODO DESENVOLVIDO

O método desenvolvido neste trabalho foi decomposto em quatro partes distintas:
pré-processamento, segmentacao, extragdo de caracteristicas e classificagdo das imagens. As
imagens analisadas seguem essa sequéncia de processamento até a obtencao do seu resultado,

como exibido na figura (4.1).

Imagens

Pré-processamento

Segmentacio

Extracio de
Caracteristicas

Classificacio

Resultado

Figura 4.1: Etapas do modelo de processamento adotado
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Cada imagem analisada inicializard na etapa de pré-processamento. Nessa etapa
acontece a selecao do modelo de cor utilizado, a aplicagdo do filtro de difusdo anisotropica e a
quantizacdo de cores. Na segunda etapa, segmentagdo, ¢ aplicada a transformada imagem-
floresta diferencial, precedida ou ndo de morfologia matemadtica, para que haja a separacao
entre o objeto de interesse que serd analisado e o fundo da imagem que sera desprezado. Com
a imagem segmentada, as caracteristicas contidas no objeto sdo detectadas de acordo com os
critérios estabelecidos na regra ABCD (assimetria, borda, cor e estruturas diferenciais). Ao
final do processo, o classificador de floresta de caminhos 6timos indicara o tipo de lesao de

pele contida na imagem: lesdo ndo maligna, lesdo suspeita ou lesdo maligna.

Os algoritmos deste trabalho foram implementados em linguagem C com a
utilizagdo da biblioteca OpenCV [67] para a manipulagdo das imagens. A descri¢ao
aprofundada das etapas que constituem o método e os algoritmos implementados estdo

detalhados ao longo deste capitulo em segdes especificas para cada etapa.

4.1 - Aquisicao de imagens

As imagens utilizadas neste trabalho foram obtidas em diversas fontes, como
Dermatology Information System - DermlIS [19], DermAtlas [20], Dermatology Atlas [24],
Loyola University Chicago [68], YSP Dermatology Image Database [69] e Dermoscopy Atlas
[70], totalizando 284 imagens de lesdes de pele. Essas imagens sdo compostas de 106
imagens de lesdes ndo malignas (nevos e ceratoses seborréicas), 36 imagens de lesdes
suspeitas (nevos congénitos e nevos displasicos) e 142 imagens de lesdes malignas
(melanomas). A classificacdo das imagens foi realizada por especialistas da area ligados as

fontes mencionadas.

As imagens foram catalogadas em quatro grupos para o processamento: nevos nao
malignos, ceratoses seborréicas, nevos suspeitos € melanomas. O resultado esperado do
processamento ¢ definido de acordo com o grau de malignidade da lesdo. Nesse caso, para o
grupo dos nevos ndo malignos e ceratoses seborréicas o resultado esperado ¢ “ndo maligno”,
para o grupo dos nevos congénitos e nevos displasicos o resultado esperado é “suspeito” e,

para os melanomas, o resultado esperado ¢ “maligno”. Ao término do processamento, cada



79

imagem terd o seu resultado final para a andlise comprobatodria da eficiéncia da metodologia

adotada.

As imagens possuem diversas irregularidades como diferencas de iluminagao,
sombras, pelos, linhas de pele e sangue. Adicionalmente, as imagens podem possuir
codificacdes e tamanhos diferentes, mas com largura e comprimento iguais. Devido a este
fato, algumas imagens foram manipuladas em suas dimensdes, entretanto, a composicao da
lesdo ndo foi modificada. Apesar da implementagdo dos algoritmos deste trabalho atender a
todos esses requisitos, todas as imagens foram convertidas para o formato JPG. Este padrao
foi escolhido por oferecer imagens de qualidade com tamanho de armazenamento pequeno,

além de oferecer o mesmo tipo de codificacdo dos pixels em todas as imagens [71].

Na tabela (4.1) as imagens foram distribuidas em lesdes ndo malignas, lesdes
suspeitas e lesdes malignas. Cada linha da tabela indica a origem das imagens. Além da
distribui¢do, na tabela (4.1) ¢ exibido o total de imagens de cada tipo de malignidade e o total

referente a cada banco de origem.

Tabela 4.1: Classificacdo das imagens em lesdes ndo malignas, lesoes suspeitas e lesdes malignas

Banco de Imagens Lesoes Nao  Lesoes Lesoes o]
Malignas  Suspeitas Malignas

DermlS [19] 39 7 89 135

DermAtlas [20] 27 12 20 59
Dermatology Atlas [24] 6 0 12 18
Loyola University Chicago [68] 2 1 2 5
YSP Dermatology Image Database [69] 4 0 1 5
Dermoscopy Atlas [70] 28 16 18 62

Total 106 36 142 284

Na tabela (4.2) sdo exibidos os dados referentes somente as lesdes ndo malignas.
Essas imagens foram catalogadas em 73 imagens de nevos e 33 imagens de ceratoses
seborréicas. Os nevos ainda podem ser reclassificados em 23 imagens do tipo melanocitico
ou nevocitico (juncional, composto e dérmico), 22 imagens do tipo halo, 12 imagens do tipo

azul e 16 imagens do tipo spitz.
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Tabela 4.2: Classificacdo das imagens de lesdes ndo malignas em nevos ndo malignos e ceratose seborréica

Nevos Nao Ceratose

Banco de Imagens Total
Malignos  Seborréica

DermlS [19] 27 12 39
DermAtlas [20] 24 3 27
Dermatology Atlas [24] 6 0 6
Loyola University Chicago [68] 0 2 2
YSP Dermatology Image Database [69] 1 3 4
Dermoscopy Atlas [70] 15 13 28
Total 73 33 106

Na tabela (4.3) sdo exibidos os dados referentes as lesdes suspeitas. As lesdes
suspeitas foram catalogadas em 17 imagens de nevos congénitos e 19 imagens de nevos

displasicos. A totaliza¢ao dos resultados também ¢ apresentada por tipo de lesdo e por origem.

Tabela 4.3: Classificacdo das imagens de lesdes suspeitas em nevos congénitos e nevos dispasicos

Nevos Nevos
Banco de Imagens Total
Congénitos Displasicos

DermlIS [19] 6 1 7
DermAtlas [20] 10 2 12

Loyola University Chicago [68] 1 0 1
Dermoscopy Atlas [70] 0 16 16
Total 17 19 36

As imagens de melanomas mencionadas anteriormente sdo oriundas de todas as
fontes citadas, sendo que a maioria delas, 89 imagens, provém de DermlIS [19]. As demais
imagens estdo distribuidas entre as outras fontes sendo que, 20 foram obtidas de DermAtlas
[20], 12 fazem parte da base de imagens de Dermatology Atlas [24], 2 imagens advém de
Loyola University Chicago [68], apenas 1 imagem procede de YSP Dermatology Image

Database [69] e as 18 imagens restantes sdo de Dermoscopy Atlas [70].
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4.2 - Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento € realizada a filtragem da imagem para eliminacao
de ruidos existentes, melhoria de contraste ¢ tratamento de iluminacdo e sombreamento. Esta
fase ¢ importante por amenizar as imperfeigdes da imagem e por proporcionar bordas

realcadas para a etapa seguinte de segmentacao.

O pré-processamento, neste trabalho, inicia-se com a escolha do modelo de cor
desejado. Os modelos de cores disponiveis sd3o o RGB, o YIQ, o HSI e em niveis de cinza.
Esses trés modelos de cor foram escolhidos por proporcionarem resultados expressivos na
literatura consultada para este trabalho. O modelo em niveis de cinza ndo ¢ utilizado
diretamente como parte da etapa de pré-processamento. Este modelo foi incorporado ao
trabalho devido a sua importancia na etapa de segmentacao, que esta detalhado na secdo (4.3).
Outro fator que anula a utilizacdo da escala de cinza na etapa de pré-processamento ¢ a
extragdo de caracteristicas de cor, descrito na subsecdo (4.4.3), na qual considera as trés
componentes do modelo de cor que constitui a imagem. Apoés a selecdo do modelo de cor que
sera utilizado, o processo pode seguir trés caminhos distintos até obter a imagem filtrada.

Esses caminhos se diferenciam devido a aplicacao ou omissao da quantizagao de cores.

A quantizagdo de cores ¢ uma etapa opcional no processamento das imagens neste
trabalho. Dessa forma, a quantizagdo pode ser omitida e, apos a selecdo do modelo de cor,
aplica-se diretamente o filtro de difusdo anisotropica. Além desse percurso, a quantizagao
pode ser aplicada antes ou depois do filtro utilizado. Sendo assim, seleciona-se o modelo de
cor, aplica-se a quantizacdo e o filtro ou, seleciona-se o modelo de cor, realiza-se a filtragem

e, em seguida, a quantizacdo de cores.

O filtro de difusdo anisotropica foi escolhido por oferecer excelentes resultados,
suavizando as regides internas e mantendo as bordas [37]. Essa propriedade é importante para
o processamento de imagens de pele, pois a borda ¢ uma das caracteristicas analisadas para a

classificagdo da malignidade da lesdo [15, 35].

Na figura (4.2) ¢ exibida a estrutura da etapa de pré-processamento que foi
construida. Nesta figura ¢ possivel observar os trés caminhos descritos anteriormente, desde a
imagem original até¢ a imagem resultante no processo. A imagem resultante ¢ aproveitada na

etapa de segmentagdo para a separagao entre a regido a ser estudada e a regido de fundo.
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Imagem Original

Modelos de Cor

Filtro de Difusio
Anisotropica

Quantizacio
Quantizacio

Filtro de Difusio
Anisotropica

Imagem Fesultante

Figura 4.2: Etapa de pré-processamento

Os itens que compdem a etapa de pré-processamento estdo descritos em subsecdes
especificas para a implementacao dos modelos de cor, quantizacao de cores e filtro de difusdo

anisotropica.

4.2.1 - Modelos de cor

Os modelos de cor disponiveis neste trabalho sao o0 RGB, o YIQ e o HSI, além da
possibilidade da imagem ser convertida em niveis de cinza. A opc¢do de escolher um
determinado modelo de cor proporcionou uma maior flexibilidade ao trabalho desenvolvido e
um estudo comparativo entre esses modelos. Desta forma foi possivel analisar os resultados

obtidos e selecionar o modelo de cor ideal para as imagens trabalhadas.

A imagem original ¢ fornecida no modelo de cor RGB. Este modelo ¢

caracterizado por representar a forma espectral das trés cores primarias: vermelho, verde e
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azul [31, 32]. Sendo assim, o0 modelo RGB nio separa a luminosidade da cromaticidade. Se o
modelo utilizado for este mesmo nao € necessario realizar nenhum procedimento adicional e a
imagem segue o fluxo estabelecido na etapa de pré-processamento. Caso contrrio, a

conversao para o modelo adotado ¢ necessaria.

As imagens de pele podem ter diferencas de luminosidade e sombreamento.
Sendo assim, nos modelos de cor YIQ e HSI sdo realizadas a separacdo da luminosidade das
componentes de cor constituintes da imagem. Desta forma, trabalha-se com a cor sem a
influéncia da luz [31, 32]. Caso o0 modelo escolhido seja o formato YIQ, a conversao acontece
pelo uso da equagdo (3.6). Caso o modelo escolhido seja o formato HSI, a conversdo faz uso
das equacdes (3.7), (3.8) e (3.9) para encontrar os valores referentes ao matiz, a saturacao e a

intensidade, respectivamente.

As componentes de luminosidade Y no modelo YIQ e I no modelo HSI passam
por um tratamento adicional na utilizacdo desses modelos. Somente nestas componentes ¢
realizada a equalizacdo do histograma para ter uma melhor distribui¢cdo de luz por toda a
imagem. Este tratamento visa corrigir imperfeicdes de luminosidades e possiveis sombras. Na
sequéncia, a imagem ¢é convertida novamente para o modelo RGB. Apos a conversdo, o

processo segue para a quantizagao de cores ou para a aplicagdo do filtro.

Além desses trés modelos de cores citados, a imagem pode ser transformada em
niveis de cinza. A conversao ¢ realizada pelo uso da equacgdo (4.1), cujo pardmetro R refere-se
ao valor da componente de cor vermelha no modelo RGB, G ao valor da componente verde e

B da componente azul [71].

V=03xR+059%G+0,11*B 4.1)

Na figura (4.3a) ¢ mostrada a imagem original no modelo de cor RGB. A imagem
exibida em (4.3b) foi convertida para YIQ, passou pela equalizagdo do histograma na
componente Y e foi convertida novamente para o modelo RGB. A imagem em (4.3c) ¢
resultado da conversdo para HSI, equalizacdo do histograma na componente I e conversao
para RGB. E a imagem apresentada em (4.3d) ¢ uma conversdo direta da imagem original

para escala de cinza por meio da equacgao (4.1).
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Figura 4.3: Modelos de cor: (a) imagem RGB [19]; (b) imagem RGB apo6s a equalizacdo da componente Y no

modelo YIQ; (c) imagem RGB apos a equalizag@o do canal I no modelo HSI; (d) imagem em escala de cinza

4.2.2 - Quantizacao de cores

O processo de quantizagdo ¢ utilizado para reduzir a quantidade de cores de uma
imagem para facilitar a segmentacdo do objeto analisado evitando a supersegmentacdo. Este
processo ¢ realizado por meio da divisdo das cores em intervalos pré-definidos seguido da
substitui¢do do valor do pixel por um valor correspondente [35]. Desta forma, ¢ necessario

escolher uma metodologia para definir o intervalo ao qual o pixe/ analisado ira pertencer.

Neste trabalho sdo utilizados trés conjuntos de intervalos que foram testados
juntamente as demais técnicas. Com isso, um estudo comparativo entre os conjuntos foi
obtido. Na tabela (4.4) sdo mostrados os conjuntos utilizados. Sendo assim, no primeiro
conjunto, o primeiro intervalo engloba os valores de 0 a 7, o segundo intervalo engloba os
valores de 8 a 15 e, assim, sucessivamente até o ultimo intervalo, valores de 248 a 255. O
valor do pixel analisado ¢ trocado pelo limite inferior do intervalo correspondente. Desta
forma, se o valor do ponto ¢ 9, este passa a ser 8 e se o valor do pixel ¢ 15, este também

recebe o valor 8. Este processo ocorre da mesma maneira nos outros conjuntos.

Tabela 4.4: Divisdo dos intervalos no processo da quantizagido de cores
Conjuntos Intervalos
Primeiro Conjunto 32 intervalos englobando 8 valores cada
Segundo Conjunto 16 intervalos englobando 16 valores cada

Terceiro Conjunto 8 intervalos englobando 32 valores cada
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Partindo do principio de que cada imagem ¢ constituida por trés componentes, a
quantizacdo de cores ¢ aplicada em todas as componentes da imagem separadamente.
Portanto, tomando o terceiro conjunto como exemplo, cada componente tem somente 8
possiveis valores distintos e, como sdo trés componentes, 0 maximo de cores nesta imagem
gerada ¢ 512. A exce¢do ocorre nas imagens em escala de cinza, pois existe somente uma

componente e, com isso, a quantidade maxima de cores ¢ a propria quantidade de intervalos.

Além dos intervalos, a quantizagdo pode ser omitida ou aplicada durante a etapa
de pré-processamento. A aplicagdo pode ocorrer antes ou apos o filtro de difusao anisotropica.
A ordem de aplicagdo ou omissdo da quantizagdo nas imagens agregou dados ao estudo e

proporcionou informagdes para encontrar o modelo ideal.

Na figura (4.4) ¢ mostrada a quantizagdo de cores em imagens utilizando o
terceiro conjunto de intervalos. Em (4.4a), a imagem original colorida RGB foi quantizada
resultando na figura (4.4b). Do mesmo modo, a figura (4.4c) em niveis de cinza foi
quantizada resultando na figura (4.4d). Estas imagens ndo foram filtradas e nem convertidas

anteriormente para nenhum outro modelo de cor.
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Figura 4.4: Quantizacdo de cores utilizando 8 cores em cada componente: (a) imagem original em RGB [19]; (b)

imagem original quantizada; (c) imagem em escala de cinza; (d) imagem em escala de cinza quantizada.

4.2.3 - Filtro de Difusido Anisotropica

Na filtragem da imagem utilizou-se o filtro de difusdo anisotropica. Este filtro foi
escolhido por proporcionar suavizagdo nas regides internas € manter o contorno nas regides de

fronteira. Essa propriedade ¢ importante para o processamento de imagens de pele, pois a
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borda ¢ uma das caracteristicas analisadas na classificagdo da malignidade da lesdo [15, 35].

Com o objetivo de obter dados comparativos, além do filtro de difusdo
anisotropica, o filtro da média e o filtro da mediana também foram implementados. Nestes
dois filtros citados foi utilizada a vizinhanga de oito para estabelecer a matriz quadratica do
processo [31, 32]. A mascara quadratica de tamanho trés foi escolhida por oferecer a menor
perda da defini¢cdo da imagem, fato que ocorre com maéscaras de tamanho maior no filtro da
média. O filtro da mediana possui grande aplicabilidade em imagens com ruidos impulsivos.
Neste caso, os pixels que constituem os ruidos, durante a aplicacao do filtro, estardo em uma

das extremidades durante a ordenagao e seu valor sera desconsiderado [72].

No algoritmo desenvolvido para o filtro de difusdo anisotropica, a equagao (3.39)
foi implementada juntamente com a fun¢do gaussiana mostrada na equagdo (3.43) que ¢
utilizada na fun¢do de suavizagdo, exibida na equagdo (3.20). O algoritmo foi ajustado para
realizar a filtragem nas trés componentes de cores separadamente. Porém, se for o caso de
analisar imagens em escala de cinza basta atribuir o mesmo valor do pixel nas trés
componentes que o algoritmo mantera a sua funcionalidade. Na funcdo de suavizagdo, o
termo |V (Gyu)|? é definido de acordo com a equagio (4.2), no qual G,(x, y) esta relacionado

a uma coordenada u; ; [37].

1
|V (Grw)|? = 36" {Go(L1D) * ug_q,j—1) + Go(—1,1) * ugyqj1) + Go(1,—1) * ug_qj41)
+ Go(—=1 —=,1) * Ugyq,j41) T 16 % G5(0,0) * ug j) + 4 *[G5(0,1) * ug 1)
+ G5 (1,0) * ug_q,j) + Go(—=1,0) * ugy1,j) + G5(0,1) * ug jpny]} 4.2)

O resultado da difusdo anisotrépica x obtido em cada pixel para cada canal pode
estar fora do intervalo de cores I = [0,..,255] que define as componentes e, portanto, &
necessario uma normalizagao dos valores. Para isso, calcula-se o determinante considerando o
valor maximo e minimo encontrado durante a iteragao e, dessa forma, o valor normalizado y ¢
definido [31]. A matriz para o calculo do determinante ¢ exibida na equacdo (4.3) ¢ na

equacdo (4.4) ¢é apresentada a equacao resultante desta aplicagdo.
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minimo maximo x
det 0 255 y[=0 (4.3)
1 1 1

_ 255 * (x — minimo)

y= (4.4)

maximo — minimo

O filtro de difusdo anisotropica possui algumas constantes que precisam ser
definidas como: o desvio padrdo de ruido o, a velocidade da difusdo A, a evolugdo temporal
At e os parametros a da funcdo gaussiana e k da fun¢do de suavizacdo. A quantidade de
iteracdes do método, definida na equacdo (3.40), necessita dos valores de o e a. Segundo
Silva Junior [37], essa equacdo foi definida com a adogdo de A = . Os valores desses
parametros foram definidos baseados em testes utilizados em outros trabalhos [15, 35] e terdo
valores tais como At = 0.1, k = 0.0008, a = 0.01 e A = ¢ = 1. A constante a recebeu este
valor para que a quantidade de iteragcdes permanecesse em 100, valor estabelecido por

Oliveira [15], segundo a definicdo da equagdo (3.40) [37].

Apesar do uso de um valor fixo de iteragdes para o filtro, neste trabalho é proposta
outra metodologia para a definicdo da quantidade de iteragdes. Partindo do principio de que a
imagem pode continuar sofrendo a filtragem sem ser degenerada ap6s o ponto de parada [37],
nesta proposta ¢ realizada a comparagao da imagem gerada na itera¢do atual com a imagem
gerada na iteracdo anterior. Analisando o resultado desta comparagdo, se houver diferenca
entre as intensidades dos pixels, ha imagens diferentes e, portanto, a imagem ainda nao
alcangou o ponto de parada. Nessa situacdo, a filtragem necessita de mais iteragdes. Esse
processo prossegue até que a imagem gerada seja igual & imagem anterior. Essa afirmagao ¢é
valida em casos continuos, porém quando se faz uso da discretizagdo, uma margem de erro na
diferenca da intensidade entre os pixels ¢ aceitdvel. Sendo assim, quando a expressdo
|valorAtual — valorAnterior| < erro ¢ satisfeita para todas as coordenadas em todas as
componentes, a iteragdo do filtro ¢ interrompida. Junto as constantes definidas anteriormente,
foram testados trés valores para satisfazer a expressdo da margem de erro aceitavel,

assumindo os valores 3, 5 e 7 de intensidade.

Na figura (4.5) ¢ mostrada a aplicagdo do filtro de difusdo anisotropica. Na parte
(a) ¢ exibida a imagem original em RGB. Essa imagem também pode ser visualizada apos a

conversdao em niveis de cinza, parte (c). As imagens em (b) e (d) s@o as originais (a) e (c) apos
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a aplicacdo do filtro de difusdo anisotropica com 100 repetigdes. As imagens apresentadas na
figura (4.5) ndo foram submetidas ao processo de quantizagdo de cores e nem convertidas

anteriormente para nenhum outro modelo de cor.

(a) (b) (d)

Figura 4.5: Filtro de Difusdo Anisotrdpica: (a) imagem original em RGB [19]; (b) imagem original suavizada; (c)

imagem em escala de cinza; (d) imagem em escala de cinza suavizada.

Um dos problemas recorrentes em filtros ¢ o tratamento dos pixels que se situam
nas margens da imagem. Essa situagcdo ocorre pela falta de alguns vizinhos necessarios para o
pixel analisado e, por isso, deve-se adotar alguma alternativa que supra a auséncia desses
valores. Partindo do principio de que esses vizinhos, nas imagens de lesdes de pele, sempre
fazem parte da pele, o valor adotado para eles foi 0 mesmo valor do pixel situado na margem.
Com isso, a ideia de continuidade da pele se estende do ponto em questdo para os seus
vizinhos. Tomando como exemplo o filtro de difusdo anisotropica com 100 repeti¢des, a
influéncia do valor adotado para essa auséncia se estenderd até o centésimo vizinho do ponto
analisado. Por esta razdo, o valor adotado aqui busca diminuir ao méximo essa influéncia. A

alternativa escolhida foi aplicada nos trés filtros implementados.

4.3 - Segmentacao

Com a imagem suavizada, na etapa de segmentagdo o objeto de interesse € isolado
do fundo da imagem. Para isso, a transformada imagem-floresta diferencial pode ser utilizada

separadamente ou em conjunto com a operagdo morfologica de fechamento neste trabalho. Na
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figura (4.6) ¢ apresentada a estrutura da etapa de segmentagdo desenvolvida. A imagem
resultante da etapa de pré-processamento pode ser submetida diretamente a transformada

imagem-floresta, ou primeiramente a operacdo de fechamento e, em seguida, a transformada.

Imagem Filtrada

Transformada
Fechamento Imagem-Floresta

Diferencial

Imagem Segmentada

Figura 4.6: Etapa de segmentagao

Apesar da morfologia matematica e da transformada imagem-floresta diferencial
poderem ser aplicadas diretamente em imagens coloridas [45], as imagens foram convertidas

para a escala de cinza a fim de reduzir a carga de processamento nos algoritmos.

4.3.1 — Morfologia Matematica

A operacdo de fechamento da morfologia matemadtica foi escolhida devido a sua
capacidade de eliminar pequenos objetos e preencher lacunas [31, 32]. As imagens de pele
podem possuir muitas irregularidades, como ¢ o caso dos pelos que podem ser eliminados
com o uso deste recurso. Desta forma, as imperfei¢des sao mapeadas em pele ou em lesdo.
Este fato também evita a necessidade de se escolher multiplos ndés sementes na transformada
imagem-floresta. No uso da operagcdo de fechamento, os detalhes escuros sdo reduzidos e os
elementos claros sdo praticamente inalterados durante a dilatagdo. E, com a erosdo, a imagem

¢ escurecida novamente sem reintroduzir os detalhes removidos.
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A extensdo da morfologia matemadtica bindria para imagens em escala de cinza ¢
facilmente extensivel. Na dilatacdo, para cada coordenada do plano, sdo calculadas as somas
do valor do pixel/ com seu valor correspondente no elemento estruturante. O valor resultante
para essa coordenada ¢ o maximo entre essas somas. E, na erosdo, o valor resultante ¢ o
minimo das subtragdes entre o valor do pixel/ com o valor do elemento estruturante [32]. Nas
equacdes (4.5) e (4.6) sdo denotadas respectivamente as definicdes da dilatagdo e erosdo em
que o parametro de deslocamento (s — x),(t —y) esta contido no dominio da imagem e

(x,¥) no dominio do elemento estruturante b.

(f @ b)(s,t) = max {f(s —x,t —y) + b(x,y)} (4.5)

(f © b)(s,t) = min {f(s + x,t +y) = b(x,y)} (4.6)

Segundo Neves [33], o elemento estruturante adequado para uma imagem deve
ser escolhido de acordo com as caracteristicas de convexidade, ndo convexidade, isotropia e
anisotropia do objeto analisado. Desta forma, se o objetivo ¢ eliminar pelos, o elemento
estruturante com melhor rendimento devera ter o formato linear. Outra propriedade do
elemento estruturante ¢ o seu tamanho. Para evitar que a regido que compreende a lesdo seja
danificada, o tamanho deve ser pequeno. Para imagens em niveis de cinza, o elemento
estruturante utilizado ¢ composto por uma mascara de pesos. Com isso, para que a imagem
fique mais clara e os detalhes escuros sejam removidos durante a dilatacdo, os pesos
determinados devem ser valores positivos [32]. O mesmo acontece para a operagao da erosao,
utilizam-se valores positivos para que a imagem se torne mais escura ¢ reduza os detalhes

mais claros. O elemento estruturante adotado ¢ exibido na figura (4.7).

1 1 1
11

1 1|11
1|1

1 1 1

Figura 4.7: Elemento estruturante utilizado na operacgdo de fechamento
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No elemento estruturante adotado, os espagos vazios sdo o0s pixels
desconsiderados na aplicagdo da operacdo. Os demais espacos foram considerados por
formarem as linhas horizontal, vertical e as diagonais. O mesmo peso foi atribuido a todos os
espagos considerados por oferecer a mesma importancia entre eles. A aplicagdo da equagao

(4.4) para normalizacdo dos dados fora do intervalo I = [0,.., 255] ocorre apds a operagao.

Na figura (4.8) ¢ apresentado o resultado das operacdes de dilatacdo (4.8b) e
erosao (4.8¢) de uma imagem em escala de cinza (4.8a). Na operacdo de fechamento, imagem
(4.8d), a aplicacdo da dilatacao deixou a imagem mais clara, reduzindo a presenga dos pelos e,
com a erosdo, a imagem voltou a ser mais escura novamente. Nesta imagem ¢é possivel
observar que a quantidade de linhas que representam os pelos foi reduzida drasticamente. A
imagem em (4.8a) ndo passou por nenhum processo de filtragem ou quantizacdo de cores e foi

submetida somente a conversao direta do modelo RGB.

(a) (b) (<) (d)

Figura 4.8: Morfologia matematica em niveis de cinza: (a) imagem base em niveis de cinza; (b) aplicaggo isolada
da operagdo de dilatagdo; (c) aplicacdo isolada da operagdo de erosdo; (d) aplicag@o da operagdo de fechamento,

dilatagdo seguida de erosdo

4.3.2 — Transformada Imagem-Floresta Diferencial

A transformada imagem-floresta diferencial [51] necessita da escolha de nos
sementes, uma relacdo de adjacéncia, uma fun¢do de custo suave e marcadores de remogao
como dados de entrada de seu algoritmo. Em imagens de pele, geralmente, as lesdes se
concentram no centro ¢ o fundo estd contido por todo o limite da imagem. Sendo assim, a
escolha do pixel central da imagem para denotar a semente da regido interna e um pixel

proximo do canto superior esquerdo para designar a semente da regido externa sdo escolhas
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apropriadas e que foram utilizadas neste estudo. O pixel superior esquerdo ndo foi escolhido
como nd semente por pertencer a margem da imagem, o que poderia acarretar discrepancias

nos resultados por causa de imagens obtidas com fundos nio pertencentes a regido de pele.

Como padrio, a coordenada (x,y) = (10,10) foi adotada como o pixel préximo
do canto superior esquerdo. Este valor foi escolhido apos a andlise visual das imagens aqui
utilizadas, independentemente do tamanho delas. O pixel central ¢ encontrado verificando a
quantidade de pontos nos eixos x ¢ y e dividindo por dois. Na figura (4.9) sao apresentados os

dois pixels citados anteriormente, que denotam as regides externa e interna.

FPixel proxmmo do
canto supenor
esquerdo

Pixel central

Figura 4.9: No6s sementes para as regides externa (pixel proximo do canto superior esquerdo) e interna (pixel

central) da lesdo [19-adaptado]

Além dos nos sementes, o algoritmo também necessita da defini¢do de uma
relacdo de adjacéncia e uma fun¢do suave de valor de caminho. A relagdo de adjacéncia
aplicada neste algoritmo ¢ a distdncia euclidiana com valor d(s,t) = 1. Desta forma, um
pixel p esta conectado a quatro vizinhos de coordenadas (x + 1,y),(x — 1,y),(x,y + 1) e
(x,y — 1) [31, 32]. A fun¢do suave de valor de caminho adotada estd descrita nas equagdes
(3.44) para a inicializacdo dos valores e (3.45) para a atualizagdo dos valores. Neste trabalho

nao foi utilizado os marcadores de remocgao e, por esta causa, M = 0.

O pseudocodigo que descreve a transformada imagem-floresta diferencial ¢
exposto no algoritmo (4.1). A saida do algoritmo é composta pelo mapa de valores de
caminhos V, mapa de predecessores P € o mapa de raizes R. O mapa de raizes R relaciona os
pixels analisados a um dos no6s sementes escolhidos inicialmente. Desta forma, as

coordenadas que estdo associadas ao pixel central fazem parte do objeto desejado.
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Adicionalmente, no algoritmo ¢ definida a relagdo de adjacéncia A, a fungdo suave de valor de
caminho f, uma fila de prioridades Q com politica de desempate FIFO que esta inicialmente
vazia ¢ o mapa de cores C para indicar a relagdo dos pixels a fila de prioridades.
Adicionalmente, ¢ possivel incorporar aos dados de entrada um mapa de rétulos L para que se
tenha uma imagem bindria resultante. Desta forma, os pixels associados a semente interna
recebem o valor zero e os demais o valor 255. A implementacdo do algoritmo se baseou na
adaptacao do trabalho de Falcao e Spina [73] que disponibilizaram o cédigo da transformada

imagem-floresta diferencial.

Algoritmo 4.1 - Transformada Imagem-Floresta Diferencial

Para cada n6 s do grafo derivado da imagem faca
P(s) < nulo
R(s) «—s
V(s) — f(<p>)
C(s) < branco
Se V(s) for finito entao
Insira s em Q
C(s) < cinza
Se no s é semente da regido interna entiao

l L(s) <0

Se no s ¢ semente da regido externa entdo
I L(s) « 255
Enquanto QO ndo for vazia faca
Remova s de Q tal que V(s) é minimo
C(s) «— preto
Para cada no t € A(s) tal que V(t) > V(s) faca
Se C(t) # preto entdo
custo «— f(P (s) = <s, t>)
Se custo < V(t) ou P(t) = s entdo
Se C(t) = cinza entao
Remova t de Q
C(t) = preto

P(t) s
R(t) — R(s)
V(t) < custo
L(t) < L(s)
C(t) = cinza

Insira t em Q

Retorne {V, P R,'L}

No algoritmo (4.1) todos os mapas possuem a mesma dimensdo e tamanho da

imagem de entrada. Sendo assim, cada posicdo nos mapas corresponde diretamente a uma
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coordenada da imagem. Inicialmente, o mapa de predecessores P estd vazio para todas as
posigdes e para cada n6 do mapa de raizes R, o valor atribuido ¢ a propria coordenada do
elemento. A func¢do suave de valor de caminho ¢ utilizada para inicializar o mapa de custos V.
Se a posi¢do ¢ marcada como um nd semente, o valor atribuido ¢ zero e, caso contrario, o
valor nulo. Se a posicdo ¢ nd semente, ela ¢ inserida na fila de prioridades. Para todas as
posi¢des do mapa de cores C, a cor branca ¢ atribuida, exceto para as posi¢des adicionadas na
fila de prioridades que recebem a cor cinza. E, por ultimo, no mapa de rotulos L, os pontos
que pertencem a regido interna recebem o valor zero e os pontos pertencentes a regido externa

recebem o valor 255.

Com a inicializagdo pronta, enquanto a fila de prioridades ndo for vazia, o n6 com
custo menor serd retirado para andlise e sua cor alterada para preto. Para cada n6 adjacente ao
no extraido da fila, se sua cor for diferente de preto, calcula-se o custo entre eles e, se este for
menor que o valor do adjacente ou se este ndé ¢ uma raiz, atualiza-se para o n6 adjacente o
mapa de predecessores P com o no retirado da fila, o mapa de raizes R e o mapa de rétulos L
com o valor do nd analisado e o mapa de custos I/ com o novo custo. Caso a cor do nd
adjacente seja cinza, indicando que ele ja esta na fila, ele é retirado da fila e tem sua cor
atualizada para preto. E, para finalizar o processo, o n6 adjacente ¢ inserido na fila de

prioridades novamente para futura analise e sua cor alterada para cinza.

Para que a segmentagdo com apenas duas sementes seja eficiente na transformada
imagem-floresta ¢ necessario utilizar previamente a estimativa de peso nos arcos do grafo, na
qual ¢ verificada a probabilidade de cada pixel pertencer ou nao ao objeto [53]. Desta forma, a

imagem segmentada na transformada ¢ a imagem resultante da estimativa.

Para realizar a estimativa € preciso definir um classificador fuzzy, um conjunto de
treinamento T e uma relacdo de adjacéncia A. Sendo assim, o classificador utilizado foi a
floresta de caminhos 6timos fuzzy, os pixels que formam o conjunto de treinamento sao os
mesmos definidos para a transformada, ou seja, o pixel central para a regido interna e o pixe/
proximo ao canto superior esquerdo para a regido externa ao objeto, e a relagdo de adjacéncia
adotada também foi a distdncia euclidiana. Nesta fase, calculam-se os valores de
conectividade V, e V,, definidos nas equacdes (3.46) e (3.47), para encontrar o valor fuzzy do
pixel, equacdo (3.48). Logo apos, na atribuicdo dos pesos, a combinacdo do gradiente do
objeto W, com o gradiente das caracteristicas Wy, conforme descrito na equagéo (3.49),

proporciona a imagem que sera segmentada na transformada imagem-floresta diferencial.
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Para esta equacdo foi adotado y = 0.5, indicando que os gradientes possuem a mesma

relevancia.

Na figura (4.10) sdo mostrados alguns resultados da etapa de segmentagdo. Na
parte (a) ¢ apresentada a imagem original em RGB. Em (4.10b) ¢ exibida a imagem resultante
da quantizagdo de cores com oito intervalos. As imagens resultantes da estimativa de peso nos
arcos e da transformada imagem-floresta sdo exibidas, respectivamente, em trés casos. No
primeiro caso, as imagens (4.10c) e (4.10d) foram obtidas com o uso precedente da
quantizacdo de cores com oito intervalos e da operagdo de fechamento da morfologia
matematica. No segundo caso, imagens (4.10e) e (4.10f), ha aplicacdo somente da operacao
de fechamento da morfologia matematica. E o ultimo caso ha aplicagdo somente da
quantizacdo de cores com oito intervalos, imagens (4.10g) e (4.10h). Essas imagens ndo foram

submetidas a nenhum processo de conversao para outro modelo de cor ou suavizagao.

(e) (f) (g) (h)

Figura 4.10: Estimativa de Peso nos Arcos e Transformada Imagem-Floresta: (a) imagem original em RGB [19];
(b) quantizagdo com 8§ intervalos; (c) estimativa de peso nos arcos precedida da operagdo de fechamento e
quantizacdo com 8§ intervalos; (d) transformada imagem-floresta com estimativa de peso nos arcos precedida da
quantizacdo com 8 intervalos e operacao de fechamento; (e) estimativa de peso nos arcos precedida da operagdo
de fechamento e sem quantizagao; (f) transformada imagem-floresta com estimativa de peso nos arcos precedida
da operagdo de fechamento e sem quantizagdo; (g) estimativa de peso nos arcos precedida somente da
quantizacdo com 8 intervalos; (h) transformada imagem-floresta com estimativa de peso nos arcos precedida da

quantizacdo com 8 intervalos
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4.4 - Extracao de caracteristicas

Apods a segmentagdo, na etapa de extracdo de caracteristicas ¢ realizada a coleta
das informagdes necessarias do objeto de estudo para classifica-lo. A lesao segmentada foi,

neste trabalho, avaliada pela regra ABCD.

Na regra ABCD, a lesdo contida na imagem ¢ definida por meio da descri¢do das
caracteristicas de assimetria, borda, cor e estruturas diferenciais. A esses parametros sao
definidas pontuacgdes para o calculo da Pontuagdo Dermoscopica Total, como mostrado na
equacdo (2.1). A metodologia aqui implementada se baseia nos trabalhos de Oliveira [15] e
Aratjo [35] consistindo em definir se a lesdo é assimétrica ou simétrica, se a borda ¢é regular

ou irregular, se a cor ¢ homogénea ou heterogénea e se a textura ¢ uniforme ou nao uniforme.

Na figura (4.11) ¢é representada a etapa de extragdo de caracteristicas. Apos a
segmentacdo da lesdo, a imagem resultante ¢ utilizada pelos descritores de assimetria, borda,
cor e estruturas diferenciais. Apdés a extracdo, os vetores de caracteristicas obtidos sao

analisados no classificador.

Imagem Segmentada

Assimetria Borda Cor Estruturas
Diferenciais

Vetores de Caracteristicas

Figura 4.11: Etapa de extragdo de caracteristicas

4.4.1 - Assimetria

A assimetria ¢ analisada por meio da definicdo de segmentos de reta sobre o

objeto segmentado. Ao tracar um segmento de reta sobre a lesdo, o objeto ¢ dividido em duas
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regides distintas que sdo comparadas. Se essas regides sdo similares, elas sdo consideradas

simétricas. Caso contrario, assimétricas.

Para analisar a assimetria, um segmento de reta D ¢é tracado ligando os dois pontos
da borda da lesdo mais distantes entre si, dividindo-a em duas regides. Para encontrar os
pontos mais distantes entre si calcula-se a distancia euclidiana, equagdo (3.1), entre todos os
pares de pixels contidos na borda do objeto. Logo apds, um segundo segmento ¢ tragado
perpendicularmente em relagdo ao primeiro. Com isso, obtém-se duas retas P; ¢ P, que se
iniciam no segmento D e terminam em um ponto da borda. Considerando somente os
segmentos P; e P,, a razdo do tamanho do menor deles em relagdo ao tamanho do maior deles
indica o grau de assimetria neste ponto. Quando este coeficiente fica proximo de zero, as
regides sdo mais assimétricas e, quando o coeficiente fica proximo de um, as regides sdo mais
simétricas neste ponto. Os segmentos perpendiculares sdo tragados de acordo com a

quantidade desejada.

Na figura (4.12) sdao mostradas duas lesdes de pele. A linha branca denota a
fronteira entre a lesdo analisada e o fundo da imagem. Sobre os objetos segmentados ¢ tracado
uma linha amarela D que liga os pontos mais distantes calculados pela distancia euclidiana.
Sobre este segmento de cor amarela € tragado uma reta perpendicular para denotar o segundo
eixo desejado, linhas azul e vermelha, P; e P,, respectivamente. Na parte (a) ¢ possivel
observar que ha pouca diferenca entre as regides divididas pelo segmento D, sendo
considerada uma lesdo simétrica. Na parte (b), as regides definidas por D sao muito diferentes

entre si, sendo considerada como uma lesdo assimétrica.

fa}

Figura 4.12: Regra ABCD, caracteristica de assimetria: (a) lesdo simétrica; (b) lesdo assimétrica [15]
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A quantidade de retas perpendiculares tracadas podera ser diferente em cada
imagem devido ao tamanho do primeiro segmento. Sendo assim, para manter a mesma
quantidade de retas perpendiculares entre todas as imagens analisadas € necessario diferenciar
a distancia entre elas sobre o primeiro eixo. Considerando n o numero de retas desejadas, o

valor do didmetro D devera ser dividido por n + 1 espacos.

Apbs o calculo das razdes, calcula-se a area de cada regido definida pelo
segmento de reta D. A area de cada regido ¢ obtida pelo somatdrio da quantidade de pixels
existentes entre os pontos que formam a diagonal e os pontos pertencentes ao contorno. Cada
somatorio ¢ dividido pela quantidade total de pixels da lesdo segmentada. Desta forma, a area

de cada regido ¢ representada pelo seu proporcional em relagdo ao todo.

As informagdes sobre as razoes calculadas entre as retas perpendiculares sdo
armazenadas em um vetor de caracteristicas que sera avaliado pelo classificador da floresta de
caminhos 6timos. Para a caracteristica de assimetria, um vetor foi construido e possui
informagdes sobre a média de 10, 20, 30, 40 e 50 razdes tragadas sobre o primeiro segmento e
seus respectivos desvios padrao. Além dessas informagdes, a menor razao de 10, a maior
razdo de 10 e os proporcionais das duas areas sdao adicionados a este vetor. Desta forma,

consideram-se quatorze valores para caracterizar a lesdo como simétrica ou assimétrica.

4.4.2 - Borda

A segunda caracteristica analisada é a borda. Para medir o grau de regularidade da
borda e classifica-la, as informagdes sao extraidas a partir da representagao unidimensional do
contorno da lesdo, denominada como assinatura [32]. Com a fronteira do objeto definida e
utilizando vizinhanga de oito, a assinatura ¢ encontrada com a determinagdo da sequéncia
correta dos pixels no contorno. Para isso, é necessario encontrar o centro geométrico da regiao
selecionada e definir o ponto inicial do contorno. Este ponto central ¢ o encontro da diagonal
da regido com sua maior perpendicular. Como a diagonal ja foi calculada no descritor da
assimetria, € necessario apenas comparar as perpendiculares tragadas também na assimetria

para definir qual ¢ a maior.

Na figura (4.13a) ¢ exibida uma imagem de lesdo de pele com a fronteira definida

pela linha branca. Na parte (b) da figura, a assinatura da respectiva lesdo é mostrada
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representando a distancia do ponto da fronteira até a margem da imagem referente as colunas.

(b)

Figura 4.13: Regra ABCD, caracteristica de borda: (a) les@o; (b) assinatura da regido segmentada

Para analisar as caracteristicas da borda, o produto vetorial e o ponto de inflexao
foram utilizados. Assim, a quantidade de picos, vales e retas contidos na assinatura da

fronteira sdo contadas a partir do uso destas duas técnicas.

O produto vetorial P utiliza trés pontos p;(xq, V1), P2(x2,¥,) € p3(x3,y3) para
definir sua direcdo com variagdo de i pixels de intervalo entre esses pontos. Um vale ¢
identificado quando P < 0, para os valores de P > 0 se tem um pico e quando P = 0 obtém-

se uma reta. O céalculo do produto vetorial ¢ definido na equagdo (4.7).

P=(—x)* (y3— y1) — (2 — y1) * (x5 — x1) 4.7

O ponto de inflexdo analisa i pontos vizinhos da direita e i pontos vizinhos da
esquerda de um ponto P. Analisando esses vizinhos verifica-se se o ponto P sofre uma
mudanga de direcdo. Tomando como base a coordenada y, os pontos que estiverem abaixo do
ponto P recebem valor de peso 1 € os pontos que estiverem acima recebem valor de peso -1.
Ap6s a atribuicdo dos pesos, realiza-se a soma de cada lado do ponto P. Se o valor absoluto
da soma de cada lado for maior ou igual a dois ¢ denotada uma irregularidade pequena. Para
as irregularidades grandes, o valor absoluto da soma deve ser maior ou igual a sete. A
identificacao de picos, vales e retas no ponto de inflexdo se define pela soma dos dois lados.
Se a soma ¢ positiva a inflexdo ¢ um pico, se a soma ¢ negativa a inflexdo ¢ um vale e se a

soma ¢ zero a inflexdo é uma reta.
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A identificacdo de irregularidades pequenas ou grandes no produto vetorial e a
quantidade de vizinhos do ponto de inflexdo sdao definidas pelo valor de i. Baseando-se no
trabalho de Oliveira [15] e Aratjo [35], os valores utilizados foram i = 4 para as pequenas
irregularidades e i = 15 para as grandes irregularidades. As quantidades de picos, vales e
retas do produto vetorial s3o divididas pela quantidade de amostras analisadas e no ponto de
inflexdo pela quantidade de pontos de inflexdo encontrados. Portanto, o somatorio da

quantidade de picos com vales e retas ¢ sempre um.

As proporgdes de picos, vales e retas para pequenas e¢ grandes irregularidades
obtidas no produto vetorial e no ponto de inflexdo sdo armazenadas em um vetor de
caracteristica. Além desses doze valores, calcularam-se também as seis médias
correspondentes entre as proporg¢des obtidas no produto vetorial com as propor¢des obtidas no
ponto de inflexdo. Portanto, no fator borda s3o considerados dezoito parametros para

classificar a lesdo como borda regular ou borda irregular.

4.4.3 - Cor

A variedade de cores na tonalidade da lesdo ¢ uma das caracteristicas utilizadas
para definir o grau de malignidade. As lesdes malignas possuem tonalidade mais heterogénea
e as lesoes nao malignas possuem tonalidade mais homogénea. Sendo assim, a verificagdo das
cores presentes na regido da lesdo foi realizada por meio da andlise da média, da variancia e
do desvio padrdo nos pixels pertencentes ao objeto segmentado. O desvio padrao ¢ obtido com
a raiz quadrada da variancia. Esta, por sua vez, ¢ obtida com o somatério dos quadrados do
valor do pixel p subtraido da média u e dividido pela quantidade de termos N, como na

equagao (4.8) [11].

2|

Variancia =

N
(- w)’ (43)
=1

Na caracteristica de cor, neste trabalho, também ¢é considerada a homogeneidade e

o contraste na regido da lesdo. A homogeneidade ¢ uma medida que indica a uniformidade da
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tonalidade e ¢ descrita na equacgdo (4.9) em que i e j sdo as coordenadas da imagem e p(i,j)

¢ o valor do pixel [4]. A definicdo do contraste [4] ¢ mostrada na equagdo (4.10).

N—

p—l
E
H

i
Homogeneidade = 1 f(lljzjl (4.9)
i=0 j=0
N-1M-1
Contraste — N1 =@, )) (4.10)

i=0 0

-
I]

Para essa propriedade da regra ABCD foi utilizado um vetor de caracteristicas
para armazenar as informagdes necessarias da regido segmentada. Este vetor contém os dados
da média, da variancia, do desvio padrao, da homogeneidade ¢ do contraste de cada canal
RGB e também em niveis de cinza. Para a cor sdo considerados, entdo, vinte valores para que

a lesdo seja classificada como heterogénea ou homogénea.

4.4.4 — Estruturas diferenciais

A caracteristica de estruturas diferenciais envolve a andlise de textura da lesdo
para classifica-la em uniforme ou ndo uniforme. Neste trabalho, o0 método Box Counting da
dimensao fractal foi utilizado com esta finalidade. Este método utiliza uma grade que ¢ posta

sobre a imagem, dividindo-a em partes cada vez menores [30].

Na aplicagdo do Box Counting em imagens representadas com niveis de cinza,
cada regido resultante da grade ¢ tratada como um espaco de trés dimensdes, na qual as
coordenadas da imagem formam o plano e os valores dos pixels correspondem a elevacao da
superficie [72]. Desta forma, quando todos os pixels da regido analisada possuem o mesmo
valor, a elevagdo da superficie ¢ nula e, portanto, a dimensdo fractal ¢ 2. Caso contréario,
quando ha variacdo no valor dos pixels a elevacao da superficie ¢ gerada, criando um volume

incompleto. Portanto, a dimensao fractal, nestes casos, varia no intervalode 2 < D < 3.
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Neste trabalho, o célculo da dimensdo fractal, exibido na equagao (3.70), foi
realizado primeiramente na regido da lesdo segmentada. Logo apos, sobre a imagem completa
foi posta a grade relativa a primeira iteragdo do método, obtendo dezesseis partes. Portanto, a
dimensdo fractal ¢ calculada separadamente em cada regido obtida. Nos casos em que a
quantidade de linhas ou colunas nio seja multipla de quatro, a imagem nao pode ser dividida
em partes de mesmo tamanho. Entdo, os quadrantes da direita e os quadrantes inferiores
podem ter tamanhos diferentes dos demais. Essa diferenca pode variar somente de um a trés
pixels por linha e/ou coluna. Porém, o calculo da dimensao fractal considera essas diferencas.
Além destas informagdes, calculou-se também o valor médio e o desvio padrdo entre as

regides obtidas.

Outra medida considerada na textura ¢ a energia. Como apresentado por Guido
[74], a textura pode ser interpretada como conjuntos periddicos de concentragdo de energia.
Sendo assim, a energia ¢ calculada em sub-regides da imagem. Na equagdo (4.11) ¢

apresentada a definicdo matematica da energia.

N-1M-1
Energia = [p(i, N]? (4.11)

i=0 j=0

Na metodologia empregada para extrair os valores de energia ndo ha sobreposicao
de regides e o tamanho das sub-regides varia de acordo com os parametros de entrada,
implicando em diferentes niveis de resolugdo. Estes parametros sao formados pela escolha de
numeros primos que sdo elevados ao quadrado e somados, definindo a quantidade total de
sub-regides em que a energia serd extraida. O uso dos nimeros primos € para evitar que
ocorra sobreposic¢do total de uma regido com outra. A quantidade de nimeros primos indica a
quantidade de agrupamentos de energia. Sendo assim, os nimeros primos escolhidos foram 2,
3,5, 7 e 11, dividindo a imagem, primeiramente, em 4 sub-regides e, posteriormente, em 9,

25,49 e 121 sub-regides.

Os valores calculados da dimensao fractal e da energia foram armazenados em um
vetor de caracteristicas para posterior analise na floresta de caminhos 6timos. Neste vetor é
armazenada a dimensdo fractal da regido da lesdo, o valor médio entre as dimensdes

calculadas nas sub-regides, o respectivo desvio padrdo e os dezesseis valores de cada sub-
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regido. Ademais, os valores de energia sdo incorporados ao vetor, totalizando dezenove
valores de dimensdo fractal e duzentos e oito valores de energia para classificar a textura em

uniforme ou ndo uniforme.

4.5 - Classificacao das imagens

A classificacdo das imagens foi realizada pela aplicagdo da floresta de caminhos
otimos com aprendizado supervisionado por grafo completo. A floresta de caminhos 6timos
foi escolhida por apresentar resultados eficientes com menor tempo de resposta em relagao a

outros classificadores [47].

Os vetores de caracteristicas gerados durante a etapa de extracdo de caracteristicas
pela regra ABCD sdo utilizados na floresta de caminhos 6timos para a classifica¢do da lesao.
Primeiramente, os vetores de assimetria sao utilizados para definir se a lesdo ¢ assimétrica ou
simétrica. O mesmo acontece com os vetores da borda para identificar se ela ¢ regular ou
irregular, com a cor para rotuld-la como heterogénea ou homogénea e com a textura para
catalogé-la como uniforme ou ndo uniforme. Estas informacdes sdo utilizadas para classificar
as lesdes em trés classes distintas: lesdo maligna, lesdo suspeita ou lesdo ndo maligna. A

estrutura da etapa de classificacdo ¢ apresentada na figura (4.14).

Vetores de Vetores de Vetores de Cor WVetores de
Assimetria Borda Estruturas
Diferenciais
assimeétrica ou regular ou heterogénea uniforme ou
simétrica irregular ou homogenea nio uniforme
lesdo maligna lesdo suspeita lesio nio maligna

Figura 4.14: Etapa de classificacdo
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Além da classificagdo por malignidade ilustrada na figura (4.14), neste trabalho
também ¢ realizada a classificagdo por tipo de lesdo. Sendo assim, cada tipo de lesdo (nevo
ndo maligno, ceratose seborréica, nevo suspeito e melanoma) ¢ analisado com apenas mais

um tipo por vez, totalizando seis cruzamentos distintos.

A aplicacdo da floresta de caminhos 6timos as imagens ocorre em duas fases.
Primeiramente, ocorre a fase de treinamento, subsecdo (4.5.1), para que haja um
conhecimento prévio das classes definidas e dos parametros de comparagao das caracteristicas
e, logo apos, acontece a classificacio das imagens, subse¢do (4.5.2). A codificacdo
desenvolvida da floresta de caminhos 6timos foi baseada no trabalho de Papa et al. [75] que

disponibilizaram a implementacao desta técnica.

4.5.1 — Conjunto de treinamento e aprendizado supervisionado

A fase de treinamento da floresta de caminhos 6timos ¢ formada por trés etapas
que se inicia com a definicdo da relacdo de adjacéncia, prossegue com a escolha dos
prototipos e finaliza com a adocdo da fungdo de custo suave. Com estas defini¢des, o

algoritmo de treinamento ¢ executado para encontrar a floresta de caminhos 6timos.

Na primeira etapa, a defini¢do da relagdo de adjacéncia é baseada na escolha do
tipo de grafo adotado para o algoritmo. Desta forma, neste trabalho, foi escolhido o grafo
completo. A escolha da relacdo de adjacéncia modifica o algoritmo de treinamento, o
algoritmo de classifica¢do e o tratamento das informacdes de entrada para o processamento,
conforme exposto na subse¢do (4.5.2) que trata a respeito da classificacdo por grafo completo

na floresta de caminhos 6timos.

Na utiliza¢do do grafo completo, os prototipos sdo escolhidos como os elementos
das regides de fronteira entre as classes de modo aleatdrio ou por estimativas [47]. Neste
trabalho, os protdtipos para o grafo completo foram escolhidos por meio da metodologia da
arvore geradora minima, conforme processo detalhado na figura (3.11a-c). Como o objetivo €
classificar as imagens em trés categorias (lesdes malignas, lesdes suspeitas e lesdes nao
malignas), a quantidade minima de protdtipos selecionados deve ser trés, um para cada

categoria adotada.
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Devido a diferenciagdo do grafo utilizado, a ado¢do da funcdo de custo suave ¢
diferente em cada versdo. Sendo assim, a fun¢do de custo utilizada na versdo com grafo

completo para a fase de treinamento ¢ definida nas equagdes (3.64) e (3.65).

Com as definicdes destes trés itens, o algoritmo de treinamento pode ser
executado. Na versdo da floresta de caminhos 6timos por grafo completo, o algoritmo de

treinamento € o mesmo algoritmo da classificacdo, conforme exposto no algoritmo (4.2).

As imagens que irdo formar o conjunto de treinamento sdo escolhidas pela propria
floresta de caminhos 6timos, necessitando apenas da defini¢cdo do tamanho deste conjunto.
Com a fase de treinamento finalizada, o algoritmo de classificagdo pode ser executado nas

imagens.

4.5.2 — Classificacao por grafo completo

Na floresta de caminhos 6timos com aprendizado supervisionado por grafo
completo, as amostras sdo denotadas pelos nds e os prototipos do conjunto de treinamento sdo
escolhidos como os elementos mais representativos das regides de fronteira entre as classes.
Desta forma, os prototipos competem pelas demais amostras oferecendo seu rotulo até que
todas as amostras sejam conquistadas e, com isso, a floresta de caminhos Otimos esteja

completamente formada [47].

O algoritmo da floresta de caminhos o6timos por grafo completo utiliza como
dados de entrada um conjunto de treinamento Z;, prototipos S, uma fungdo f para o calculo
das distancias e um vetor de atributos v. O conjunto de treinamento foi descrito na subsecao
(4.5.1) e os prototipos foram obtidos diretamente por estimativas no algoritmo de treinamento
do método. A fungao de custo 6timo utilizada na classificagao ¢ exibida nas equagoes (3.62) e
(3.63) e os vetores de atributos foram gerados na etapa de extragdo de caracteristicas, se¢ao
(4.4). Adicionalmente a classifica¢@o da floresta de caminhos 6timos por grafo completo, uma
fila de prioridades Q com politica de desempate FIFO e que estd inicialmente vazia ¢ utilizada
no algoritmo. A saida deste algoritmo ¢ formada pelo mapa de rétulos L, pelo mapa de custos

V e pela floresta de caminhos 6timos P.
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No algoritmo (4.2) ¢ mostrada a floresta de caminhos 6timos por grafo completo
[47]. O inicio do algoritmo se d4 com a etapa de inicializacdo, na qual para cada amostra
pertencente ao conjunto de treinamento, a floresta de caminhos 6timos P e o seu custo V sdo
nulos. Logo apds, para cada prototipo s atribui-se ao custo o valor zero e ao mapa de rotulos L
atribui-se a classe deste protdtipo, inserindo-o na fila de prioridades Q. Com a inicializacao
dos valores finalizada, o algoritmo prossegue analisando a fila de prioridades. Enquanto
houver itens na fila ha a remogao de uma amostra desta fila para analise. Para cada amostra do
conjunto de treinamento calcula-se o custo para a amostra retirada da fila de prioridades. A
amostra de treinamento que oferecer o menor custo também oferece o seu rotulo. Desta

forma, as amostras do conjunto de treinamento classificam as amostras do conjunto de testes.

Algoritmo 4.2 - Floresta de Caminhos Otimos por grafo completo

Para todo s € Z; faca
P(s) «— nulo
V(s) «— +o
Para todo s € S faca
Vis)«—0
P(s) — nulo
L(s) = (s)
_ Insira s em Q
Enquanto Q ndo for vazia faca
Remova s de Q tal que V (s) é minimo
Paracadat € Z; tal ques #teV (t) > V(s) faca
custo <— max{V(s), d(s,t)}
Se cst < V (1) entao
Se V (t) # +© entao
; Remova t de Q
P(t) s
L(t) < L(s)
V (t) < custo
Insira t em Q

Retorne {V.PL}
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5 - RESULTADOS

Neste capitulo os resultados de segmentacao e classificacdo obtidos sdo descritos.
Estes resultados estdo divididos em segdes que mostram as comparagdes realizadas na
estrutura como o modelo de cor, a quantizagdo de cores, a quantidade de iteragdes do filtro de
difusdo anisotropica, a aplicacdo em conjunto da transformada imagem-floresta com a
morfologia matematica e o classificador de floresta de caminhos 6timos por grafo completo.
O objetivo foi analisar estas modificagdes para encontrar o modelo ideal em cada fator. Sendo
assim, um modelo proposto foi definido para estas técnicas na analise de imagens de lesdo de
pele. Este capitulo se encerra com as informagdes comparativas do modelo proposto em

relacdo a outros trabalhos realizados na area.

5.1 — Comparacio entre os modelos de cor

Neste trabalho foram implementados trés modelos de cor distintos: RGB, YIQ e
HSI. Como apresentado na se¢do (3.4), apenas o modelo RGB mantém a cromaticidade junto
a luminosidade em seus canais de composi¢do. Junto a este fator, as imagens de lesdo de pele
podem ser obtidas com variacdo de sombreamento, luminosidade ou ambos e, além disso, as
lesdes podem ser constituidas por tonalidades semelhantes a tonalidade da pele ou serem bem
distintas. Baseando-se nestas interferéncias, a influéncia que estas caracteristicas podem
exercer na segmentacdo da lesdo foi estudada neste trabalho. Na utilizacdo dos modelos YIQ e

HSI ocorre a equalizagdo do histograma nos canais de luminosidade e, logo apds, novamente
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a conversao para o modelo RGB.

Primeiramente, nos casos em que ha semelhanca entre a tonalidade da lesao e a
tonalidade da pele, os contornos foram melhores definidos no modelo RGB por causa da
distribuicdo da luminosidade da imagem na equalizagdo do histograma nos outros dois
modelos de cor. Como a lesdo geralmente possui tonalidade mais escura que a pele ocorre o
escurecimento da imagem, ocasionando um aumento na probabilidade das partes proximas da

fronteira serem agregadas a lesdo, como apresentado na figura (5.1).

Na imagem mostrada na figura (5.1a), o contorno definido utilizando o modelo de
cor RGB ¢ muito mais preciso que os contornos definidos usando os modelos de cor YIQ e
HSI, figuras (5.1b) e (5.1c¢), respectivamente. A lesdo contida no contorno possui tonalidade
muito parecida com a tonalidade da pele na sua regido inferior. Esses contornos foram obtidos
por meio das imagens resultantes na etapa de pré-processamento com a aplicacdo da
quantizacdo de cores com 8 intervalos e filtro de difusdo anisotrépica com 100 iteragdes. As
imagens exibidas em (5.1d), (5.1e) e (5.1f) sdo resultados da suavizacdo descrita nos modelos

RGB, YIQ e HSI, nesta ordem.

o -
i

- 11‘1 n!f&

(d) (e) (f)

Figura 5.1: Semelhanga na tonalidade entre a pele ¢ a lesdo: (a) contorno no modelo RGB; (b) contorno no
modelo YIQ; (c) contorno no modelo HSI; (d) suavizagdo em RGB; (e) suaviza¢do em YIQ); (f) suavizagdo em

HSI
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Por outro lado, a tonalidade da lesdo pode ser bem distinta da tonalidade da pele.
Nestes casos, a defini¢do do contorno da lesdo ¢, na maioria das imagens, semelhante nos trés
modelos de cor. Mas, mesmo assim o modelo RGB se sobressai aos demais na precisdo. Com
isso, na figura (5.2), quatro imagens de lesdo sdo exibidas. Na figura (5.2a) a imagem original
¢ processada com quantizagdo de cores com 8 intervalos e, em seguida, pelo filtro de difusao
anisotropica com 100 iteragdes. O contorno obtido quando a imagem permaneceu no modelo
de cor RGB, figura (5.2b), ¢ mais bem definido do que quando a imagem passou pela

conversdo e equalizacdo nos modelos YIQ e HSI, exibidas nas figuras (5.2c) e (5.2d).

(b) (<) (d)

Figura 5.2: Diferenca na tonalidade entre a pele e a les@o: (a) imagem original [19]; (b) sobreposi¢do do fundo
segmentado com o modelo RGB; (¢) sobreposi¢do do fundo segmentado com o modelo YIQ; (d) sobreposicao

do fundo segmentado com o modelo HSI

As imagens analisadas também podem possuir variagdes de luminosidade e/ou de
sombreamento na lesdo, na pele ou em ambas. Sendo assim, quando a luminosidade ou o
sombreamento estdo presentes na regido de fronteira da lesdo com a pele, na maioria dessas
imagens, os contornos nao sdo muito apropriados. Na figura (5.3a), o contorno ¢ mais bem
definido na regido inferior e menos definido na parte superior da lesdo, agregando partes da
pele a lesdo. Este fato ocorre devido a presenga de maior luminosidade sobre a lesdo na parte
superior, tornando-a mais clara ¢ semelhante na tonalidade aos pixels pertencentes a pele
proximos da regido de fronteira. Desta mesma forma acontece na figura (5.3b), na parte
direita da lesdo. Por outro lado, na figura (5.3¢) hd um sombreamento sobre toda a imagem,
escurecendo a tonalidade da pele. Isso faz com que partes da lesdo fiquem mais semelhantes a
pele e no contorno definido ndo sdo agregados estes pixels. Estas imagens foram obtidas com
o uso do filtro de difusao anisotropica com 100 itera¢des precedido pela quantizagdo de cores

com 8 intervalos.
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(<)

Figura 5.3: Influéncia da luminosidade ¢ sombreamento na regido de fronteira: (a) imagem com luminosidade;

(b) imagem com luminosidade; (¢) imagem com sombreamento

Apesar de a luminosidade ndo estar separada da cromaticidade no modelo RGB,
ha casos em que essa interferéncia ndo ¢ tdo crucial ao processo neste modelo de cor. Esta
situacdo ocorre nos casos em que a luminosidade estd em uma regido, lesdo ou pele, ¢ esta
totalmente envolvida por ela. Na figura (5.4) sdo exibidas quatro lesdes de pele que denotam
esta situagdo. Nas imagens (5.4a) e (5.4b) a luminosidade estd presente sobre uma parte
especifica da lesdo, mas totalmente envolvida por ela. Nas imagens (5.4c) e (5.4d), a
luminosidade estd presente na pele e na lesdo, mas a regido de fronteira ndo estd exposta a
este fator, ficando intacta durante a segmentacdo. As imagens apresentadas na figura (5.4)
também foram suavizadas utilizando quantizagdo de cores com 8§ intervalos e filtro de difusao

anisotropica com 100 iteracdes.

Figura 5.4: Luminosidade no modelo RGB: (a) na lesdo; (b) na lesdo; (c) na lesdo e pele; (d) na lesdo e pele

Assim como a luminosidade, o sombreamento nao influencia a definicdo do

contorno quando este ndo causa na pele um escurecimento ao ponto de deixd-la com
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tonalidade préoxima a da lesd3o. Nas imagens exibidas na figura (5.5), o sombreamento
existente sobre a pele ndo afetou a precisdo do contorno da lesdo, por causa da pele ainda

permanecer com tonalidade bem distinta da tonalidade da lesao.

Figura 5.5: Sombreamento: (a) na parte esquerda e superior da imagem; (b) na parte direita ¢ inferior da imagem,;

(c) na parte direita da imagem

Pelo fato de as lesdes serem mais escuras que a pele na maioria dos casos, a
luminosidade ¢ mais facil de ser tratada do que o sombreamento nos modelos de cor. Sendo
assim, quando ha sombreamento na imagem, a probabilidade dessa regido ser acoplada a lesao
¢ maior devido a semelhanca dessas tonalidades no modelo RGB e por causa da distribui¢ao
homogénea das sombras por toda a imagem nos modelos YIQ e HSI. Este fato faz com que os
valores dos pixels da pele fiquem mais proximos aos valores dos pixels da lesdo,

principalmente nas regides de fronteira.

Adicionalmente, as lesdes que possuem péapula mais elevada possuem maior
probabilidade de terem luminosidade e sombreamento por causa do angulo da camera no
momento da aquisicdo da imagem. A luminosidade ¢ maior nas lesdes que possuem papula
com tonalidade predominantemente preta ou rosa devido ao reflexo, como mostrado na figura
(5.4). E o sombreamento, geralmente, estara presente no lado oposto ao da camera, fazendo

com que a propria papula projete sua sombra na pele.

De forma geral, na metodologia proposta neste trabalho, no modelo de cor RGB
foram alcancados os melhores resultados em todos os fluxos. A menor taxa de acerto para este
modelo de cor foi com a utilizag@o do filtro da média precedendo a quantizag@o de cores com
8 intervalos. Neste conjunto de teste, a taxa de acerto ficou em 69,71%. Com o modelo de cor

HSI, o conjunto que obteve o melhor resultado foi o que utilizou o filtro de difusdo
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anisotropica com 100 iteragdes, precedido da quantizagdo de cores com 8 intervalos,
alcangando uma taxa de acerto de apenas 44,71%. O mesmo conjunto obteve uma taxa de
acerto de 40,84% no modelo de cor YIQ. Portanto, o modelo de cor RGB sobressaiu-se aos

modelos de cor YIQ e HSI em todas as combinagdes propostas para este banco de imagens.

Sendo assim, na tabela (5.1) sdo exibidas as taxas de acerto na defini¢do dos
contornos das lesdoes de pele dos trés fluxos propostos para a etapa de pré-processamento
utilizando quantizagdo de cores com 8 intervalos e filtro de difusdo anisotrépica com 100
iteracdes. A segmentacdo também se utilizou da aplicacdo da operacdo de fechamento da

morfologia matematica antes da transformada imagem-floresta.

Tabela 5.1: Comparativo da taxa de acerto entre os modelos de cor RGB, YIQ e HSI utilizando quantizagdo de
cores com 8§ intervalos antes do filtro de difusdo anisotropica com 100 iteragdes

Fluxo RGB YIQ HSI
Somente Filtro 83,45% 38.,38% 39,78%
Quantizagao + Filtro 95,42% 40,84% 44.71%
Filtro + Quantizacao 80,98% 38,02% 39,08%

Os resultados obtidos nos modelos de cor YIQ e HSI tiveram desempenho inferior
ao modelo de cor RGB nao devido somente a falha na segmentagdo da lesdo, mas também por
causa de muitos dos contornos obtidos serem considerados improprios mesmo sendo
proximos aos contornos ideais. O modelo HSI obteve levemente melhores resultados que o

modelo YIQ nos trés fluxos.

5.2 — Aplicacido e omissao da quantizacao de cores e seus intervalos

A quantizacdo de cores neste trabalho foi estudada nas imagens de lesdo de pele
em trés modos: aplicagdo prévia em relacdo ao filtro escolhido, aplicagdo posterior ao filtro ou
omissao desta técnica. Além disso, trés definicdes de intervalos podem ser utilizadas,

conforme descritas na subsecdo (4.2.2), agregando os pixels em 8, 16 ou 32 valores distintos
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em cada componente do modelo de cor. Na tabela (5.2) sdo apresentadas as taxas de acerto na
definicdo dos contornos das lesdes com variacdo no momento de aplicacdo da quantizacio de

cores com 8§ intervalos e filtro de difus@o anisotrdpica com 100 iteracdes.

Tabela 5.2: Comparativo da taxa de acerto entre a omissdo, aplicagdo prévia ou posterior da quantizagdo de cores
com § intervalos em relago ao filtro de difusdo anisotropica com 100 iteragdes

Aplicac¢io Aplicagio
Omissao da
Modelagem Adotada Prévia da Posterior da
Quantizacao
Quantizacdo  Quantizacao
RGB e Filtro de Difusdo Anisotropica 83,45% 95,42% 80,98%
YIQ e Filtro de Difusdo Anisotropica 38,38% 40,84% 38,02%
HSI e Filtro de Difusdo Anisotropica 39,78% 44,71% 39,08%

Nos resultados obtidos ¢ mostrado que a aplicacdo prévia da quantiza¢do de cores
em relagdo ao filtro alcanga melhor desempenho do que se aplicada apds o filtro ou omitida,
em qualquer modelo de cor estudado. Ainda analisando os dados da tabela (5.2), a omissdo da
quantizacdo ¢ mais eficiente do que a aplicagdo posterior, também em todos os modelos de
cor. Na figura (5.6) sdo exibidas trés imagens de uma mesma lesdo de pele. A primeira
imagem, figura (5.6a), foi suavizada com a aplicagdo prévia da quantizagdo com 8 intervalos
e, logo apos, com o filtro de difusdo anisotropica com 100 iteragdes no modelo RGB. A lesao
em (5.6b) teve a quantizacdo omitida e seu contorno nao foi muito bem definido devido a uma
interferéncia na parte direita da lesdo. E, na figura (5.6¢c), a suavizagdo sofreu duas

interferéncias quando a aplicag¢do da quantizag@o ocorreu apos o filtro.

Figura 5.6: Quantizacdo de cores: (a) aplicagdo prévia com 8§ intervalos; (b) omissdo; (c) aplica¢do posterior com

8 intervalos
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Além do modo de aplicagao da quantizagao de cores, as alteragdes no intervalo de
agrupamento dos pixels também foram estudadas. O fluxo RGB, quantizacao de cores ¢ filtro
de difusdo anisotropica com 100 iteragdes foi escolhido como base para este teste por ter
fornecido a melhor taxa de acertos para a suavizagdo. Com isso, na tabela (5.3) sdo mostradas
as taxas de acerto para a segmentacgdo neste fluxo com alteragdes na defini¢do do intervalo de

agrupamento da quantizacao de cores.

Tabela 5.3: Comparativo da taxa de acerto entre os intervalos propostos para a quantizag@o de cores no modelo
RGB seguido de quantizacdo e filtro de difusdo anisotropica com 100 iteragdes

Definiciao do Intervalo Taxa de Acertos
Quantizagdo com 32 intervalos 75,35%
Quantizacao com 16 intervalos 81,33%
Quantizagao com 8§ intervalos 95,42%

Nos dados contidos na tabela (5.3) ¢ comprovado que entre os trés modos de
agrupamento dos pixels definidos o que obteve o melhor resultado foi a quantizagdo de cores
com 8§ intervalos. A quantizagdo de cores ¢ importante para reduzir a probabilidade de se ter a
supersegmentacdo, mas quando ela ¢ exercida com poucos intervalos os pixels préximos a
regido de fronteira tendem a agrupar-se e definir o contorno de forma errada. Este fato ¢
mostrado com a quantizagdo de cores com apenas 4 intervalos, na qual permite apenas 64
cores disponiveis, fazendo com que cores antes distintas sejam convertidas para um mesmo
valor. Este tipo de agrupamento obteve o resultado mais inferior com apenas 57,04% na taxa

de acerto dos contornos.

Nas figuras (5.7) e (5.8) s3o apresentadas uma mesma lesdo de pele que foi
suavizada pelo filtro de difusdo anisotrépica com 100 iteragdes precedida pela quantizacao de
cores no modelo RGB. A imagem quantizada por 8 intervalos ¢ exibida na parte (a), por 16
intervalos na parte (b), por 32 intervalos na parte (c) e por 4 intervalos na parte (d). Ainda
nessas figuras, as imagens em (e), (f), (g) e (h) mostram o contorno referente as imagens em
(a), (b), (c) e (d), nesta ordem. Na figura (5.7) é possivel observar que os contornos obtidos
diferem muito entre si por causa da grande heterogeneidade nas cores que constituem a leso.

Por outro lado, na figura (5.8), os contornos sao mais parecidos por causa da homogeneidade.
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Figura 5.7: Heterogeneidade da lesdo na diferenciag@o do intervalo na quantizacdo: (a) suavizagdo com 8
intervalos; (b) suaviza¢do com 16 intervalos; (c) suavizagao com 32 intervalos; (d) suavizagdo com 4 intervalos;
(e) contorno com 8 intervalos; (f) contorno com 16 intervalos; (g) contorno com 32 intervalos; (h) contorno com

4 intervalos

Figura 5.8: Homogeneidade da lesdo na diferenciacdo do intervalo na quantizagio: (a) suavizagdo com 8

intervalos; (b) suavizagdo com 16 intervalos; (c) suavizagdo com 32 intervalos; (d) suaviza¢do com 4 intervalos;
(e) contorno com 8 intervalos; (f) contorno com 16 intervalos; (g) contorno com 32 intervalos; (h) contorno com

4 intervalos
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As imagens e as taxas de acerto apresentadas nesta secdo foram obtidas com a
aplicagdo da operacdo de fechamento da morfologia matematica precedendo a transformada

imagem-floresta logo apds a suavizagao.

5.3 — Definicao da quantidade de iteracoes no filtro de difusio anisotropica

O filtro de difusdo anisotrdpica foi utilizado para suavizar as imagens de lesdo de
pele. Baseando-se nos valores definidos para os parametros € na equagdo de tempo 6timo de
suavizagdo, equagdo (3.40), este filtro foi projetado para executar 100 iteracdes em cada
imagem. Por dados comparativos, além do filtro de difusdo anisotropica, o filtro da média e o

filtro da mediana também foram implementados, conforme descrito na subsec¢ao (4.2.3).

Na tabela (5.4) sdo exibidas as taxas de acerto para cada fluxo estabelecido para a
etapa de pré-processamento utilizando o modelo de cor RGB e morfologia matematica. Nesta

tabela sao mostrados os dados comparativos entre os trés filtros disponiveis.

Tabela 5.4: Comparativo da taxa de acerto entre o filtro de difus@o anisotrépica com 100 iterac¢des, filtro da
média e o filtro da mediana utilizando modelo de cor RGB e quantizacdo de cores com 8 intervalos

Filtro de
Filtro da Filtro da
Modelagem Adotada Difusiao
Média Mediana
Anisotropica
RGB + Filtro 83,45% 73,23% 74,29%
RGB + Filtro + Quantizacao 80,98% 69,71% 70,07%
RGB + Quantizagao + Filtro 95,42% 78,52% 71,12%

Analisando a tabela (5.4) verifica-se que no filtro da difusdo anisotropica sao
obtidos os melhores resultados nos trés fluxos, sendo que o resultado menos eficiente deste
filtro, quantizagdo apos a filtragem, ¢ melhor do que todos os resultados do filtro da média e
do filtro da mediana. Comparando somente os fluxos de execugdo entre o filtro da média e o
filtro da mediana, na omissao da quantizagdo e na aplicagdo posterior da quantizagao, o filtro

da mediana se sobressai em relacdo ao filtro da média. Porém, o resultado mais eficiente entre
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eles ¢ a quantizacdo precedendo o filtro da média com 78,52% na taxa de acerto.

Mesmo com a presenga de pelos sobre a lesdo, no filtro de difusdo anisotropica
sdo alcancados resultados expressivos na defini¢do dos contornos. Nas figuras em (5.9a),
(5.9b) e (5.9¢) sao apresentadas trés imagens que possuem a presenca de pelos sobre a pele e
sobre a lesdo e, com a utilizagdo do filtro de difusdo anisotropica com 100 iteragdes,
obtiveram o contorno definido de modo aceitavel. As mesmas lesdes foram suavizadas no
filtro da média e no filtro da mediana, mas apenas uma delas teve o contorno aceitavel nos
dois filtros, figuras (5.9d) e (5.9g). Essas imagens foram obtidas no modelo RGB com
aplicacdo prévia da quantizacdo de cores com 8 intervalos e opera¢do de fechamento da

morfologia matematica.

Figura 5.9: Definigdo de contornos com presenga de pelos: (a) com filtro de difusdo anisotrépica; (b) com filtro
de difusao anisotropica; (c) com filtro de difusdo anisotropica; (d) com filtro da média; (e) com filtro da média;

(f) com filtro da média; (g) com filtro da mediana; (h) com filtro da mediana; (i) com filtro da mediana
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Além da aplicagao do filtro de difusdo anisotrépica com 100 iteragdes fixas, neste
trabalho foi proposta uma andlise sobre a quantidade de iteragdes do filtro, comparando-se os
pixels da imagem obtida na iteragdo atual com os pixels da imagem obtida na iteracdo
anterior. O ponto de parada deste filtro consiste em obter uma imagem que ndo sofra mais
alteracdo em relagdo a imagem anterior. No caso discreto em que se aplicou este processo, €

aceitavel uma margem de erro na diferenca da intensidade dos pixels entre as imagens.

Na tabela (5.5) s@o mostrados os dados referentes a margem de erro na
intensidade de trés, cinco e sete dos pixels entre a imagem atual e sua imagem anterior.
Quando a diferenca ¢ menor do que a margem de erro em todos os pixels da imagem, o filtro ¢
interrompido. Para cada margem de erro ¢ exibida a média de iteragdes necessarias com o
total de imagens, a média de iteragdes somente com as imagens segmentadas com sucesso
utilizando o filtro de difusdo anisotrdpica com 100 iteragdes, a taxa de acerto referente ao
total de imagens e a taxa de acertos em relacdo somente as imagens segmentadas com sucesso
quando o filtro foi executado com 100 iteragdes. Os valores dos parametros foram os mesmos

da execucao com iteracgoes fixas.

Tabela 5.5: Defini¢do da quantidade de iteragdes e taxa de acertos na utilizagdo do filtro de difusdo anisotropica
no modelo RGB precedido de quantizagdo de cores com 8 intervalos e morfologia matematica

100 Diferenca de intensidade

Filtro de Difusdo Anisotropica
iteracoes 3 5 7

Meédia de iteragdes com o total de imagens 100,00 86,81 76,28 58,12

Meédia de iteragdes com imagens segmentadas 100,00 87,01 76,41 58,55
Taxa de acerto com o total de imagens 95,42%  88,73%  88,02%  82,39%
Taxa de acerto com imagens segmentadas 100,00% 92,98%  92,25%  86,34%

Os dados da tabela (5.5) sdo compostos da juncdo de todas as lesdes (nevos nao
malignos, ceratoses seborréicas, lesdes suspeitas e melanomas) pertencentes ao banco de
imagens utilizadas neste trabalho. Baseando-se nestes dados, quanto maior a margem de erro
na comparacdo da imagem atual com a imagem anterior menor ¢ a quantidade de iteragdes
executadas no filtro e menor ¢ a taxa de acerto na segmentagdo da lesdo. Além desta
constatagdo, verifica-se que a média de iteragdes com o total de imagens e a média de

iteracdes somente com as imagens segmentadas sdo equivalentes. Ademais, a taxa de acerto
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na segmentagdo para a margem de erro com diferenca de intensidade de trés e cinco nos pixels

sdo praticamente iguais, diferenciando em aproximadamente dez iteragdes do filtro.

Na tabela (5.6) sdo exibidas as médias de iteragdes e o total de cada tipo de lesdao
segmentada de forma correta utilizando margem de erro na quantidade de iteragdes do filtro
de difusdo anisotropica. Assim como na tabela (5.5), estes resultados foram obtidos com

margem de erro de intensidade nos pixels para 3,5 e 7.

Tabela 5.6: Defini¢do da quantidade de iteragdes e total de acertos na utilizag@o do filtro de difusdo anisotropica
no modelo RGB precedido de quantizag@o de cores com 8 intervalos e morfologia matematica por tipo de lesdo

100 Diferenca de intensidade

Filtro de Difusiao Anisotropica
iteracoes 3 5 7

Nevos ndo Malignos Média de iteracdes 100,00 88,92 83,37 66,32
(73 imagens) Total de Acertos 72 71 71 69
Ceratoses Seborréicas  Média de iteragoes 100,00 85,30 74,52 54,64

(33 imagens) Total de Acertos 31 29 29 29
Nevos Suspeitos Média de iteracoes 100,00 93,36 86,28 73,00
(36 imagens) Total de Acertos 35 34 34 34

Melanomas Média de iteracoes 100,00 84,41 70,51 50,94
(142 imagens) Total de Acertos 133 118 116 102

Analisando-se por categoria os dados da tabela (5.6), percebe-se que no grupo da
ceratose seborréica e no grupo dos nevos suspeitos a quantidade de imagens segmentadas
corretamente ¢ a mesma utilizando-se todas as margens de erro testadas. Por outro lado, a
maior diferenca entre essas taxas ocorreu nas lesdes do tipo melanoma. Outro fator é que as
taxas de acerto mais baixas entre as execugdes com margens de erro, considerando os quatro
tipos de lesao testados, foram com a ceratose seborréica e com o melanoma. Essas lesoes, de
forma geral, apresentam maior heterogeneidade na tonalidade. Este fato faz com que o
resultado geral da classificagdo com margem de erro decaia quando se comparado com a
execucdo do filtro com 100 iteragdes. Considerando somente os nevos ndo malignos e os
nevos suspeitos, a taxa de acerto para a margem de erro com diferenca de 3 na intensidade

ficou em 96,33% e 90,38 iteragdes em média. Com a execucao de 100 iteragdes a taxa de
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acerto foi de 98,16%. Para a margem de erro com diferenca de intensidade de 7, a taxa de

acerto ficou em 94,49% com média de 68,52 iteracoes.

5.4 — Associacdo da morfologia matematica a transformada imagem-floresta

Na etapa de segmentacgdo deste trabalho foi utilizada a operacao de fechamento da
morfologia matematica e a transformada imagem-floresta com estimativa de peso nos arcos. A
morfologia matemadtica, como apresentado na figura (4.6), pode ser omitida no fluxo de
execugao ou preceder a transformada. Todos os resultados apresentados neste trabalho para o
modelo de cor, quantizagdo de cores e filtros, se¢des de (5.1) a (5.3), foram obtidos com a
aplicacdo prévia da operagdo de fechamento da morfologia matematica e duas sementes na

transformada imagem-floresta, uma para a regido interna e outra para a regido externa.

Na tabela (5.7) sdo apresentados os resultados referentes a utilizacdo e omissdo da
operacdo de fechamento da morfologia matemadtica neste trabalho. As taxas de acerto exibidas
foram calculadas com o uso do modelo de cor RGB e o filtro de difusdo anisotropica com 100
iteracdes precedido de quantizacdo de cores com 8§ intervalos. A aplicacdo da operagdao de
fechamento trouxe um aumento na taxa de acerto na segmentagdo. Com a omissdo da

morfologia matematica, ha um decréscimo de 22,89% na taxa de acerto.

Tabela 5.7: Taxa de acerto na segmentacao referente a operagao de fechamento da morfologia matematica no
modelo RGB seguido de quantizagdo de cores com 8 intervalos e filtro de difusdo anisotropica com 100 iteragdes

Operacao de Fechamento da Morfologia Matematica Taxa de Acerto
Com aplicacao 95,42%

Com omissio 72,53%

Na figura (5.10) s@o exibidos quatro contornos definidos para duas lesdes de pele.
Nas partes (a) e (c) foi aplicado a operacdo fechamento da morfologia matematica antes da
transformada imagem-floresta e nas partes (b) e (d) a morfologia matematica foi omitida no
processo. Na primeira les@o, a operagao de fechamento ndo teve interferéncia na segmentacao,

pois tanto na sua aplicagdo quanto na sua omissdo, o contorno obtido ¢ aceitdvel, figuras
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(5.10a) e (5.10b). Por outro lado, a aplicacdo da morfologia foi necessaria no caso da segunda
lesdo, pois ndo ha fronteira definida em torno da lesdo quando a morfologia matematica ¢

omitida, imagem (5.10d).

@ (b (©) (d)

Figura 5.10: Aplicag@o e omissdo da operagdo de fechamento da morfologia matematica: (a) com aplicagao; (b)

com omissdo; (¢) com aplicagdo; (d) com omissdo

Quando se utilizam apenas duas sementes para realizar a segmentagdo ¢
necessario observar alguns aspectos da imagem. Se ndo houver sombreamento na regido da
semente externa, a marcagdo da semente interna devera estar sobre o ponto mais claro da
lesdo, pois, desta forma, os pixels da lesdo sendo mais escuros estardo mais proximos em
termos de tonalidade da semente interna do que da semente externa. Neste caso, a excecao
deste caso acontece quando a lesdo possui regides em cores bem claras, como presenga de
regides brancas ou rosas. Caso haja algum tipo de luminosidade na lesdo e esta regido esteja
envolvida com tonalidade mais escura da propria lesdo, a marca¢do deve ser externa a essa
regido mais iluminada. Se a marcagdo se posicionar sobre a luminosidade, a probabilidade de

a regido ser agregada a pele ¢ maior.

Nos nevos halos, a marcacdo da semente interna deve estar sobre a regido do halo
e ndo sobre a regido do nevo em si. Isso acontece devido a causa da mais homogeneidade da
tonalidade do halo com o fundo da pele do que com o nevo. Nos casos em que a semente
estava posicionada no nevo, a regido do halo passou a ser considerada como fundo da pele por
ter mais similaridade com o fundo do que com a lesdo. Com a marcacdo no halo, o nevo fica

envolvido e, tanto o halo quanto o nevo, passam a ser segmentados juntos.

Na figura (5.11) sdo exibidas quatro lesdes classificadas como nevos halos.

Quando a marcagdo do nd semente interno ocorre sobre o nevo, o contorno definido
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desconsidera a area do halo, figuras (5.11a) e (5.11b). E, quando a marcagao ¢ sobre o halo, as

duas regides se juntam para formar a lesdo, como apresentado nas figuras (5.11c) e (5.11d).

(c)

Figura 5.11: Segmentagdo de nevos halos: (a) marcag@o no nevo; (b) marcagdo no nevo; (c) marcacdo no halo;

(d) marcagdo no nevo

5.5 - Classificacao das imagens por meio da floresta de caminhos 6timos

A classificag@o das lesdes de pele neste trabalho foi realizada com a execugdo da
floresta de caminhos 6timos com aprendizado supervisionado. Nesta técnica ¢ necessaria a
defini¢do do grafo que serd utilizado, grafo completo ou grafo K-NN, e do porcentual de
imagens que irdo compor o conjunto de treinamento. Desta forma, o grafo completo foi
escolhido por apresentar melhores resultados. Na tabela (5.8) sdo exibidos os resultados da
taxa de acerto na classificagdo por malignidade de lesdes ndo malignas (nevos ndo malignos e
ceratose seborréica), lesdes suspeitas (nevos congénitos e nevos displasicos) e lesdes malignas
(melanomas) com a definicdo do porcentual de imagens que formaram o conjunto de

treinamento.

Tabela 5.8: Taxa de acerto na classificagdo das lesdes de pele na floresta de caminhos 6timos

Conjunto de Treinamento Taxa de Acerto

5% 57,91%
10% 63,26%
15% 57,75%

20% 54,58%
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Com base nas informagdes da tabela (5.8) ¢ evidenciado que a floresta de
caminhos 6timos por grafo completo teve maior acerto quando o conjunto de treinamento foi

formado por 10% das imagens, alcancando um desempenho de 63,26%.

As caracteristicas utilizadas na classificagdo foram definidas de forma pontuais,
ou seja, para cada conjunto de andlise formado ha uma diferenciacdo na escolha dos atributos.
Os atributos foram testados em diversas combinagdes, primeiramente, dentro de seu proprio
grupo (assimetria, borda, cor e estruturas diferenciais) e, logo apds, de forma conjunta. Além
disso, o porcentual de treinamento também foi modificado. Essas alteragdes foram aplicadas

de modo a obter o melhor aproveitamento dos extratores de caracteristicas implementados.

Nos dados apresentados na tabela (5.8), o melhor conjunto encontrado para o
parametro da assimetria foi com 25% das imagens no conjunto de treinamento e uso de trés
caracteristicas: desvio padrao de vinte e cinquenta retas e o proporcional da menor area. Neste
agrupamento a taxa de acerto foi de 51,21%. Para a borda, o melhor resultado ocorreu com o
uso de somente um valor, produto vetorial de pequenos vales. Este resultado foi de 45,87%
com particdo de 20% para o treinamento. Para a cor foi necessario 20% das imagens para a
etapa de treinamento e o uso de cinco pardmetros, entre os quais a variancia do canal R, os
desvios padriao dos canais G e B, o desvio padrao em nivel de cinza e a homogeneidade em
cinza. Neste conjunto de caracteristicas, a taxa de acerto na classifica¢do foi de 53,21%. E na
textura, a dimensdo fractal do objeto e a média das dimensdes das 16 regides foram

suficientes, com acerto em 47,80% do conjunto de teste formado por 75% das imagens.

Realizando as combinagdes entre os quatro pardmetros da Regra ABCD, somente
as caracteristicas pertencentes a textura ndo foram necessarias. No conjunto final utilizaram-
se os desvios padrao de vinte e cinquenta retas da assimetria, as médias de pequenos vales e
grandes retas entre o produto vetorial e o ponto de inflexdo da borda e os desvios padrdao das

componentes G e B e a variancia do canal R.

5.6 — Analise comparativa com outros trabalhos

Este trabalho também tem por objetivo comparar os resultados alcancados com

outras metodologias desenvolvidas. Devido a falta de acesso aos bancos de imagens e
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algoritmos utilizados nos outros trabalhos, esta comparagdo ocorreu somente em termos de
numeros. Sendo assim, ndo foi possivel testar a metodologia deste trabalho com as imagens

das referéncias ou aplicar o banco de imagens deste trabalho nos algoritmos das referéncias.

Na tabela (5.9) sdo listadas trés metodologias diferentes para a segmentacdo de
lesdes de pele. Com a aplicacdo de limiarizagdo e level set [4], os contornos foram definidos
como apropriados em 87,50% das imagens. Mantendo a utilizagdo de level set, recentemente,
em conjunto com fuzzy ¢ mean, Masood e Al-Jumaily [76] conseguiram uma taxa de acerto de
92,66% nos contornos. No trabalho de Oliveira [15] utilizou-se o0 modelo Chan-Vese com
binarizacdo e alcancou-se 94,36% de contornos corretos. No modelo de segmentacdo aqui
proposto, morfologia matematica com transformada imagem-floresta, foi obtida uma taxa de
acerto de 95,42%, sobressaindo-se aos demais modelos citados. E importante ressaltar que a
taxa de acerto foi obtida com a identificacdo de apenas uma semente para a regido interna e

outra para a regido externa, pelo foco de minimizar a quantidade de sementes necessarias.

Tabela 5.9: Comparativo da segmentagdo do modelo proposto com outros trabalhos similares

Referéncia Ano Metodologia de Segmentacao Taxa de Acerto
Quantizacao de Cores, Filtro de Difusao

Modelo ‘ ‘ ' ‘

2016 Anisotropica, Morfologia Matematica e 95,42%
Proposto
Transformada Imagem-Floresta
Filtro Gaussiano, Morfologia Matemaética,
[4] 2014 o 87,50%
Limiarizagdo e Level Set

[76] 2013 Fuzzy C Mean Thresholding e Level Set 92,66%

Filtro de Difusdo Anisotropica, Modelo Chan-Vese
[15] 2012 o 94,36%
¢ Binarizacao

Comparando-se as taxas de acerto por tipo de lesdo, este modelo sobressaiu-se em
relacdo ao trabalho de Oliveira [15] no nevo ndo maligno e na ceratose seborréica, porém a
diferenga entre esses porcentuais foi pequena. No caso do nevo nao maligno, este modelo teve
um ganho de quase 2% na corretude do contorno. Nestas comparagdes, apenas o melanoma
teve um resultado inferior, mas praticamente irrisério. O nevo suspeito ndo foi considerado no
trabalho de Oliveira [15], entretanto, nesta metodologia a taxa de corretude das fronteiras

deste tipo de les@o foi de 97,22%. Na tabela (5.10) essas informagdes sdo apresentadas.
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Tabela 5.10: Comparativo da segmentacdo do modelo proposto com outro trabalho da area por tipo de lesdo
Nevo Nao  Ceratose Nevo

Metodologia de Segmentacio Melanoma
Maligno Seborréica Suspeito

Quantizacao de Cores, Filtro de
Difusdo Anisotrdpica, Morfologia
‘ 98,63% 93,93% 97,22% 93,66%
Matematica e Transformada Imagem-
Floresta
Filtro de Difusdao Anisotropica, Chan-
Vese, Binarizacao ¢ Filtros 96,77% 93,02% * 94,23%

Morfolégicos [15]

Na comparacdo da classificacdo das imagens por categoria, na tabela (5.11) sdo
apresentados os resultados de trés andlises distintas considerando o grafo completo na floresta
de caminhos otimos: nevo ndo maligno com ceratose seborréica, nevo ndo maligno com

melanoma e ceratose seborréica com melanoma.

Tabela 5.11: Comparativo da taxa de acerto da classificacdo do modelo proposto com outros trabalhos da area
por categorias

Nevo nao Nevo nao

Ceratose e
Referéncia Ano Classificador maligno e  maligno e
melanoma
ceratose  melanoma
Modelo Floresta de Caminhos
2016 , 79,51% 76,36% 85,10%
Proposto Otimos
[77] 2015 Redes Neurais * 81,25% *
[78] 2014 KM Clustering * 71,72% *
Magquina de Vetor de
[15] 2012 79,01% 74,36% 74,33%
Suporte

Entre os nevos ndo malignos e a ceratoses seborréicas, este modelo foi comparado
com o trabalho de Oliveira [15], que alcangou 79,01% na taxa de acerto. No modelo proposto

houve um ganho de apenas 0,5%, mas com diminui¢do na quantidade de caracteristicas
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utilizadas. No modelo proposto, a melhor combinacdo encontrada dos extratores foi com o
produto vetorial e o ponto de inflexdo de pequenas retas da borda, a média da componente G
pertencente a cor e a energia de sete resolugdes na textura com 20% das imagens formando o
conjunto de treinamento. As caracteristicas de assimetria se mostraram irrelevantes nesta

analise.

A comparagdo entre os nevos nao malignos e os melanomas ocorreu com outros
trés trabalhos. A metodologia empregada aqui utilizou somente os valores da variancia RGB e
em niveis de cinza com 20% das imagens formando o conjunto de treinamento, conseguindo
acerto em 76,36% das imagens do conjunto de testes. A agregacdo dos valores de assimetria,
borda e textura fizeram o resultado decair, assim como os outros dados de cor. O trabalho de
Oliveira [15] alcangou 74,36% de acerto com o uso de 45 valores distintos e o trabalho de
Celebi e Zornberg [78] obteve 71,72% de classificacdo correta. Em relagdo ao trabalho de
Alsaeed e Reddy [77], a taxa de acerto foi 4,89% menor. Porém, neste trabalho foram
utilizadas somente 72 imagens, ou seja, a quantidade de imagens consideradas foi de apenas

35,12% da quantidade do total deste trabalho.

O grande porcentual de ganho foi na comparacdo entre ceratoses seborréicas e
melanomas. Em relagdo ao trabalho de Oliveira [15], o ganho foi de quase 11% na taxa de
acerto com o uso de apenas sete caracteristicas e 15% das imagens formando o conjunto de
treinamento. As caracteristicas utilizadas da assimetria foram o menor proporcional da area e
a maior razao na divisdo da diagonal em 10 perpendiculares. Para a borda foi necessario o
ponto de inflexdo de pequenos picos ¢ a média de pequenas retas entre o ponto de inflexdo e o
produto vetorial. Somente a variancia do canal B da cor foi agregada ao conjunto de
caracteristicas. E por fim, da textura foi necessario o desvio padrdo entre as 16 regides obtidas

e a décima primeira maior dimensao fractal.

Adicionalmente as comparagdes exibidas na tabela (5.11), neste trabalho também
foram realizadas outras andlises de classificagdo, como as que estdo apresentadas na tabela
(5.12). Com o uso do grafo completo na floresta de caminhos 6timos, nesta tabela so
exibidos os dados referentes a classificagdo dos nevos suspeitos com os outros trés tipos de

lesdes considerados neste trabalho: nevos ndo malignos, ceratoses seborréicas € melanomas.
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Tabela 5.12: Taxa de acerto na classificagdo de outras categorias

Modelo Taxa de Acerto
Nevos Suspeitos e Nevos Nao Malignos 74,41%
Nevos Suspeitos e Ceratoses Seborréicas 79,41%
Nevos Suspeitos e Melanomas 83,52%

Na andlise em conjunto dos nevos suspeitos com os nevos ndao malignos, a taxa de
classificagdo correta ficou em 74,41%. Neste processo utilizaram-se somente quatro
caracteristicas ¢ 20% das imagens formaram o conjunto de treinamento. As caracteristicas
consideradas foram o ponto de inflexdo para grandes retas, a média de grandes picos e retas
entre o ponto de inflexao e o produto vetorial ¢ a diferenga entre a maior dimensao fractal ¢ a

menor. Os valores da assimetria e da cor ndo foram necessarios nesta analise.

Classificando os nevos suspeitos com as ceratoses seborréicas foram necessarias
somente as informagdes de textura. Neste caso, a resolugdo de onze niveis de energia, a
segunda e terceira maior dimensdo fractal e a segunda menor dimensdo fractal foram
suficientes. Nesta comparacdo, a taxa de acerto foi de 79,41% com 50% das imagens no

conjunto de treinamento.

E por fim, quando os nevos suspeitos foram analisados juntamente com os
melanomas, a corretude na classificacdo das imagens ficou em 83,52%. Nesta comparacao
também foi necessario 50% das imagens formando o conjunto de treinamento ¢ somente duas
caracteristicas de textura para a classificacdo: a dimensao fractal do objeto e a sétima maior
dimensdo obtida entre as regides. Neste caso, o uso dos valores calculados para a assimetria, a

borda e a cor fizeram diminuir a taxa de acerto.
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6 - CONCLUSOES

Neste trabalho foram propostos alguns estudos comparativos entre as técnicas
utilizadas para a andlise de imagens de lesdo de pele. Entre esses estudos estdo a comparacao
entre modelos de cor, modo de aplicagdao da quantizagao de cores, defini¢ao da quantidade de
iteragdes do filtro de difusdo anisotropica e a aplicagio em conjunto da morfologia
matematica com a transformada imagem-floresta. Adicionalmente, os resultados obtidos na
segmentacdo e na classificagdo das imagens foram comparados com outros trabalhos
publicados na area. Neste capitulo ¢ apresentado o modelo ideal entre as técnicas apresentadas

e as conclusdes finais a respeito dos resultados obtidos.

6.1 — O modelo ideal encontrado

Entre os trés fluxos propostos para a etapa de pré-processamento, o fluxo que
obteve maior precisdo ocorreu quando a quantizacdo de cores foi aplicada previamente ao
filtro. Neste fluxo, a maior taxa de acerto ocorreu com o modelo de cor RGB, quantiza¢do de
cores com oito intervalos e filtro de difusdo anisotropica com cem iteragdes. Dando
continuidade ao processo, na segmentacdo a operagdo de fechamento da morfologia
matematica se mostrou imprescindivel no tratamento da imagem suavizada antes da
transformada imagem-floresta. Na extracdo de caracteristicas, para cada agrupamento de

imagens foi definido um conjunto ideal de caracteristicas para ser utilizado na etapa de
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classificagdo com a floresta de caminhos 6timos por grafo completo.

Sendo assim, o modelo ideal proposto neste trabalho come¢a com a manutencao
do modelo de cor RGB, aplicagdo da quantizacdo de cores com oito intervalos, filtro de
difusdo anisotrdpica com cem iteragdes, operacdo de fechamento da morfologia matematica,

transformada imagem-floresta e floresta de caminhos 6timos por grafo completo.

6.2 - Analise dos resultados obtidos

Como apresentado no capitulo (5), o modelo ideal proporcionou uma taxa de
95,42% na corretude da definigdo do contorno. Este valor foi alcangcado com o modelo de cor
RGB, aplicacdo prévia da quantizacdo de cores com oito intervalos, filtro de difusdo
anisotropica com cem iteragdes, processamento da operagdo de fechamento da morfologia
matematica e transformada imagem-floresta com estimativa de peso nos arcos com apenas
duas sementes definidas, uma para a lesdo e outra para a pele. A classificagdo das lesoes de
pele considerando o grau de malignidade obteve 63,26% de acerto com o uso de sete

caracteristicas extraidas e floresta de caminhos 6timos com grafo completo.

Em relagdo aos modelos de cor, mesmo aplicando a equalizagdo no canal de
luminosidade nos modelos YIQ e HSI, no modelo RGB se obteve os melhores resultados.
Quanto a quantizagdo de cores, a omissdo desta técnica se sobressai a aplicagao posterior ao
filtro. Mas, mesmo assim, quando comparado com a aplicagdo prévia, a diferenca nos
resultados fica em quase 12%. Em relago aos intervalos definidos da quantizacao, percebe-se
que quando se aumenta a quantidade de intervalos diminui-se a taxa de acerto. O mesmo
ocorre quando a quantidade de intervalos ¢ demasiadamente pequena. Neste caso, a
quantidade de cores disponiveis faz com que regides antes distintas sejam agrupadas em
conjunto. Para a quantizacdo de cores, a quantidade de oito intervalos foi definida como o

valor ideal nesta metodologia.

Para o filtro de difusdo anisotropica foi proposta uma maneira alternativa de
definir a quantidade de iteragdes. Observando as imagens analisadas, quando ha
homogeneidade nas imagens € possivel aplicar o filtro de difusdo anisotropica com margem

de erro de modo a alcangar resultados expressivos, diminuindo o tempo de execugdo. Porém,
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quando a heterogeneidade ¢ muito grande, a diminui¢do das iteragcdes proporciona menos
suavizagdo nas imagens. Este fato é comprovado quando se analisa a corretude do contorno
por tipo de lesdo. E evidente que a taxa de acerto ¢ menor entre os melanomas, nos quais a

variedade de cores ¢ maior do que nos outros tipos de lesao.

Com a etapa de pré-processamento finalizada, a segmentacdo d4 continuidade ao
processo. Nesta etapa do modelo proposto, a operagdo de morfologia se mostrou necessaria
para eliminar pelos e linhas que ainda permaneceram da etapa anterior. A possibilidade de se
omitir esta técnica durante a segmentagdo proporcionou uma diminui¢do de quase 23% na

precisdao do contorno.

A diferenciagdo dos diversos conjuntos de caracteristicas utilizadas na analise das
imagens para a classificagdo fez com que a quantidade de valores necessarios diminuisse.
Sendo assim, a dificuldade desta etapa residiu em definir quais caracteristicas seriam
necessarias € quais seriam dispensaveis para cada tipo de analise. Nesta perspectiva ficou
evidenciada a importancia de alguns extratores e a irrelevancia de outros. Quando todos os
extratores sdo empregados em conjunto para todas as analises, os valores irrelevantes fazem
com que a taxa de acerto seja diminuida. A diminuicdo na quantidade de caracteristicas
evidencia que a classificagdo pode ser realizada com menos processamento € maior
velocidade de resposta. Neste ritmo, podemos usar o exemplo da classificacdo entre ceratoses
seborréicas e melanomas em que se utilizaram somente sete valores e alcangou 85,10% de
acerto, ou, o caso da andlise das imagens entre nevos suspeitos e melanomas, cuja taxa de

acerto ficou em 83,52% com apenas duas caracteristicas.

Especificamente sobre os resultados alcangados, a metodologia proposta alcangou
resultados expressivos em relagdo aos trabalhos comparados em todas as analises: nevos nao
malignos com ceratoses seborréicas, 79,51%, nevos ndo malignos com melanomas, 76,36% e
ceratoses seborréicas com melanomas, 85,10%. Além desses resultados, foram apresentados
resultados expressivos em comparagdes ndo encontradas em outros trabalhos da area como
nevos suspeitos com nevos ndo malignos, 74,41%, nevos suspeitos com ceratoses seborréicas,

79,41% e nevos suspeitos com melanomas, 83,52%.
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7 - TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo sdo descritas possiveis complementagdes ao trabalho realizado.
Esses complementos indicam modifica¢des, aprimoramento ou testes adicionais para que o
estudo seja aprofundado e possua maior extensdo e aplicabilidade. Para cada etapa

constituinte do processamento de imagens empregado hd uma sec¢ao inerente com detalhes.

Especificamente a respeito das imagens analisadas, neste trabalho elas sdo
formadas por uma lesdo no centro e com o fundo categorizando a regido da pele. Portanto, as
imagens com lesdo descontinua ndo foram analisadas e este tipo de lesdo ¢ um dos fatores de
aprimoramento. Outro aspecto relevante seria a analise das imagens de lesdo de pele que
contém ruidos impulsivos. Precisamente a respeito do cancer de pele, o estudo em imagens

geradas por biopsias ¢ um segmento de grande pertinéncia.

7.1 - Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento € possivel implementar outros modelos de cores
existentes para a realizacdo de testes, como o HSV e o HSL. Além deste fato, outra opcao
seria trabalhar com as componentes do modelo de cor de forma separada, ou seja, eliminando

a necessidade do processamento com os trés canais juntos.

Outro aspecto que tem uma grande relevancia € a quantizagdo de cores, na qual €

permissivel agregar uma maior diversidade de intervalos. Uma possibilidade de obtenc¢ao dos
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intervalos se dd pelo fracionamento empregando valores diferentes da poténcia de dois,

utilizado neste trabalho, mesmo que estes ndo sejam uniformes.

Além dos modelos de cores e da quantizagdo de cores, o calculo do desvio padrio
de ruido no filtro de difusdo anisotropica para encontrar o tempo 6timo de suavizagdo deve ser
estudado a fim de ser definido de maneira mais precisa, pois permitira maior eficiéncia na
aplicagdo do filtro. Desta maneira, a quantidade de iteragdes sera de acordo com a imagem
selecionada e o tempo Otimo sera equivalente a quantidade de ruido existente na imagem.
Além do desvio padrio de ruido, os parametros da fungdo gaussiana e suavizagdo ¢ a
evolugdo temporal também precisam de uma defini¢do matematica, o que proporcionaria

maior desempenho e garantiria a eficiéncia do filtro para qualquer imagem analisada.

Ainda no filtro de difusdao anisotropica ficou evidenciada a necessidade de mais
testes para o uso da proposta de diminui¢do da quantidade de iteragdes em imagens

homogéneas, ndo somente com imagens de lesdes de pele, mas também em outras aplicagdes.

Outra vertente do filtro de difusdo anisotropica poderia ser implementada para as
imagens de lesdo de pele. Na difusdo anisotropica robusta, métodos estatisticos sdo utilizados
para encontrar a imagem sem o ruido gaussiano. Com essa vertente, os resultados seriam

comparados com a implementa¢ao adotada neste trabalho.

7.2 - Segmentacao

Neste trabalho utilizou-se a transformada imagem-floresta diferencial com politica
de desempate FIFO e relacdo de adjacéncia com quatro vizinhos. Diferentes implementagdes
desta técnica poderdo ser testadas juntamente as imagens de lesdo de pele. Sendo assim, a
politica de desempate LIFO pode substituir a FIFO no mesmo algoritmo e, além disso, a
relacdo de adjacéncia adotada poderia ser modificada. Outro aspecto ¢ realizar testes do

modelo proposto de segmentacdo com imagens de outros segmentos.

Ademais, diferentes versdes da transformada imagem-floresta podem ser
empregadas em imagens de lesdo de pele como a transformada imagem-floresta orientada.

Nesta versao, fungdes de custo de caminhos nido suaves, baseadas em medidas de corte em
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energia ou em pesos adaptativos, sdo utilizadas segundo outros critérios de otimalidade.

Adicionalmente, as imagens processadas pela transformada imagem-floresta
diferencial e pela morfologia matematica neste estudo foram convertidas previamente em
niveis de cinza. A implementacdo destes algoritmos para serem utilizados em qualquer

modelo de cor pode trazer resultados expressivos.

7.3 - Extracao de caracteristicas

A regra ABCD foi utilizada aqui para realizar a extracdo de caracteristicas das
lesdes de pele. Ha diversas metodologias empregadas para extrair caracteristicas de
assimetria, borda, cor e textura. Estas outras metodologias podem ser implementadas para

verificagdo e analise juntamente as demais técnicas aqui utilizadas.

A inclusdo do pardmetro E na regra ABCD, denominando-se regra ABCDE,
passou a considerar a evolucdo da lesdo. Para considerar este fator ¢ necessario fazer o
acompanhamento da evolugdo da lesdo, armazenando dados de cada analise efetuada e as

comparagdes entre elas. E uma area de grande complexidade e que deve ser explorada.

Além do box counting, a dimensao fractal pode ser aplicada por outros métodos,
como descrito na se¢do (3.7). Com isso, pode-se aplicar um estudo das técnicas de dimensao

fractal na classificacdo das lesdes de pele.

A extracdo de caracteristicas pela regra ABCD proporciona resultados muito
confiaveis, porém também ¢ grande o interesse no desenvolvimento da aplicabilidade do
método dos sete pontos. As sete caracteristicas analisadas deste método ainda nao possuem
uma definicdo muito clara de execucdo. Entretanto, alguns trabalhos j4 utilizam esse método e

um estudo mais aprofundado com esta técnica seria muito relevante.
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7.4 - Classifica¢ao das imagens

Neste trabalho, na fase de classificacao foi utilizado o aprendizado supervisionado
por grafo completo da floresta de caminhos 6timos. Além dessa versdo, outras vertentes desta
técnica que podem ser acopladas a este trabalho é a versdo com aprendizado supervisionado
por grafo K-NN e a versdo com aprendizado ndo supervisionado. Sendo assim, ter-se-ia um
estudo mais abrangente sobre o desempenho da floresta de caminhos 6timos em relagdo ao

conjunto das outras técnicas aplicadas e no tocante as imagens de lesao de pele.
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APENDICE: Funcdes de visualizacio de imagens

Durante o desenvolvimento deste trabalho algumas fung¢des foram implementadas
somente com o objetivo de proporcionar a visualizacdo das imagens e, assim, comprovar a
corretude funcional de alguns métodos da extracdao de caracteristicas. Essas funcionalidades
foram divididas em trés categorias: sobreposicdo de imagens, desenho de marcagdes na

imagem e analise de objeto.

Entre as funcionalidades de sobreposi¢cdo de imagens foram desenvolvidos dois
métodos: sobreposicdo do objeto segmentado e sobreposicdo do fundo segmentado. Na
sobreposi¢do do objeto segmentado ha uma juncao do fundo da imagem original com o objeto
identificado na imagem segmentada. O contrario acontece na sobreposicdo do fundo
segmentado, jun¢do do objeto da imagem original com o fundo extraido na segmentagdo. Na
imagem exibida em (APENDICE 1) ¢ ilustrado o resultado destas sobreposicdes com o

resultado destas duas fungdes em (c) e (d), respectivamente.

(a) (b) (c) (d)

Figura APENDICE 1: Sobreposi¢io de imagens: (a) imagem original em RGB [19]; (b) imagem obtida com a

segmentacao; (c) sobreposi¢ao do objeto segmentado; (d) sobreposi¢do do fundo segmentado

O segundo grupo de funcionalidades, desenho de marcagdes na imagem, ¢
utilizado para desenhar contornos, linhas ou preenchimento de cores em uma imagem. Sendo
assim, cinco func¢des foram criadas: desenho da fronteira no objeto, desenho da maior
diagonal no objeto, preenchimento das areas particionadas no objeto, desenho das

perpendiculares no objeto e desenho da grade do método Box Counting.
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O desenho da fronteira constitui-se em uma linha branca tragada sobre a borda do
objeto e a metodologia para encontrar a diagonal esta descrita na subse¢ao (4.4.1). Nestes dois
métodos ¢ demonstrado graficamente que a identificagdo dos pontos pertencentes a fronteira e
a diagonal do objeto foi realizada de modo correto. No método que realiza o preenchimento
do objeto em duas regides distintas é comprovado que todos os pixels da regido interna sao
considerados na analise das areas durante a extragdo de caracteristicas da assimetria. Um
exemplo destas marcagdes ¢ exibido na figura (APENDICE 2) com o contorno da fronteira,
parte (b), com o trago da diagonal no objeto segmentado, parte (c), € com o preenchimento
das areas com cores diferentes representando a distingdo entre as regides separadas pela

diagonal dentro do objeto segmentado, parte (d).

(a) (b) (c) (d)

Figura APENDICE 2: Desenho das marcagdes em uma imagem: (a) imagem original em RGB [19]; (b) desenho
da fronteira no objeto segmentado; (c) desenho da diagonal no objeto segmentado; (d) identificagdo das regides

separadas pela diagonal no objeto segmentado

O quarto método desta categoria trata a respeito do desenho das perpendiculares
em relagdo a maior diagonal encontrada. As perpendiculares formam um angulo de 90° com a
diagonal e, por causa do tamanho desta diagonal, a distdncia entre as perpendiculares
consideradas deve ser controlada. Esta metodologia esta descrita na subsecdo (4.4.1). Na
figura (APENDICE 3), ap6s a identificagdo do contorno e da maior diagonal, representada na
parte (b), as perpendiculares podem ser tracadas. Sendo assim, na parte (c) desta figura, hd o
trago de dez retas para a formacdo do primeiro vetor de caracteristicas da assimetria. E, na
parte (d), hé o traco dos vinte segmentos que serdo utilizados no segundo vetor da assimetria.
O método desenvolvido pode ser executado com qualquer numero desejado de

perpendiculares, inclusive com valores nao utilizados na extragao de caracteristicas.
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(a) ) @ 4

Figura APENDICE 3: Desenho das perpendiculares no objeto: (a) imagem original em RGB [19]; (b) desenho da
maior diagonal no objeto; (c) objeto segmentado com 10 perpendiculares; (c) objeto segmentado com 20

perpendiculares

O desenho da grade do método Box Counting ¢ um método desenvolvido para
visualizar a localizagdo das linhas e colunas tragadas na divisdo das regides formadas para o
calculo da dimensdo fractal. Conforme descrito na subsecao (4.4.4), a imagem em niveis de
cinza foi dividida em dezesseis regides. Na figura (APENDICE 4c) sdo exibidas as dezesseis

regides formadas com a sobreposi¢do da grade obtida no método Box Counting.

()

Figura APENDICE 4: Desenho da grade do método Box Counting de dimensao fractal: (a) imagem original em
RGB [19]; (b) imagem convertida em niveis de cinza; (c) trago das linhas e colunas que identificam as 16 regides

para o calculo da dimensao fractal

Para a categoria de andlise do objeto foi desenvolvido um método para extrair a
representacdo da assinatura do objeto, conforme ilustrado na figura (4.13b). A assinatura do
contorno ¢ utilizada pelo produto vetorial e pelo ponto de inflexdo para calcular o grau de

regularidade da borda do objeto segmentado, descrito na subsecao (4.4.2).



