UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
‘“Julio de Mesquita Filho”

P6s-Graduagao em Ciéncia da Computagdo

Alex Fernando de Araujo

Método para extracao e caracterizacao de
lesoes de pele usando difusao anisotropica,
crescimento de regioes, watersheds e
contornos ativos

UNESP
2010



Alex Fernando de Araujo

Método para extracao e caracterizacao de

lesoes de pele usando difusao anisotropica,
crescimento de regioes, watersheds e
contornos ativos

Orientador: Prof. Dr. Aledir Silveira Pereira

Dissertacao de Mestrado elaborada junto
ao Programa de Pés-Graduacao em Ciéncia
da Computagao Area de Concentragao em
Sistemas de Computacao/Processamento de
Imagens e Visao Computacional, como parte
dos requisitos para a obtencao do titulo de
Mestre em Ciéncia da Computacao.

UNESP
2010



11

Alex Fernando de Araujo

Método para extracao e caracterizacao de
lesoes de pele usando difusao anisotropica,
crescimento de regioes, watersheds e
contornos ativos

Dissertacao apresentada para obtencao do
titulo de Mestre em Ciéncia da Computacao,
area de Sistemas de Computacao / Proces-
samento de Imagem e Visao Computacio-
nal junto ao Programa de Pés-Graduacao em
Ciencia da Computacao do Instituto de Bi-
ociéncias, Letras e Ciéncias Exatas da Uni-
versidade Estadual Paulista “Julio de Mes-
quita Filho”, Campus de Sao José do Rio
Preto.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Aledir Silveira Pereira
UNESP - Sao José do Rio Preto

Orientador

Prof. Dr. Norian Marranghello
UNESP - Sao José do Rio Preto

Prof. Dr. Ivan Nunes da Silva

USP - Sao Carlos

Sao José do Rio Preto, 01 de fevereiro de 2010



Agradecimentos

Primeiramente a Deus, por me dar forcas e por permitir a conclusao deste projeto.

Ao Prof. Dr. Aledir Silveira Pereira, por me incentivar, orientar e mostrar os melhores

caminhos a serem seguidos para o bom desenvolvimento deste trabalho.

Ao Doutor Ricardo Rossetti, especialista em doencas dermatoldgicas da clinica Derme

de Sao José do Rio Preto, pela validacao dos resultados obtidos pelo método desenvolvido.
A toda a minha familia, pelo apoio e incentivo.

A Nathasa, pelo incentivo, pela ajuda com a corregao do trabalho e por estar do meu

lado durante todo o desenvolvimento do mesmo.

Aos professores Dr. Joao Manuel R. S. Tavares, Dr. C. A. M. Barbosa e Esp. Acrisio

José do Nascimento Jr., pelo incentivo.
Aos amigos do LACE pelo apoio e amizade durante o periodo em que estivemos juntos.
Aos demais amigos pelo apoio e compreensao durante o periodo do mestrado.

A CAPES (Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior) e da FA-
PESP (Fundagao de Amparo a Pesquisa do Estado de Sao Paulo), pelo suporte financeiro

para o desenvolvimento deste trabalho.



Sumario

Lista de Figuras p. vii
Lista de Tabelas p. xi
1 Introducio p-1
Contribuigoes do trabalho . . . . . . .. ... 0oL p-2
Organizacao do trabalho . . . . . . . . . ... ... L p-3

2 Fundamentacao tedrica p.4
2.1 Introducao sobre o diagnéstico de lesoes de pele . . . . . . ... .. .. p-4
2.2 Conceitos basicos de processamento de imagens digitais . . . . . . . . . p-6
2.2.1 Passos fundamentais em processamento de imagens . . . . . . . p.-7

2.2.2  Relacionamentos entre pixels . . . . . . ... ... p-8
Vizinhanca . . . . .. .. ... L o p-8

Conectividade . . . . . . . .. .. p.-9

Distancias métricas . . . . . . .. ... Lo p. 10

2.2.3 Morfologia mateméatica . . . . . .. ..o L p.11

2.2.4 Filtros . . . . . . p.11

Filtros lineares . . . . . . . . . . ... p.12

Filtros nao-lineraes . . . . . . . . . .. ... .. p. 16

2.2.5 Representacao de fronteiras por assinatura . . . .. .. ... .. p-22

2.2.6 Crescimento de Regices . . . . . .. .. .. .. ... .. ..... p.23

Crescimento por fusdo (Quadtree) . . . . . . . . ... ... ... p.24



Sumaério

Crescimento por watershed . . . . . . . . . ... ... ... ...
Método de crescimento de regioes de Mumford-Shah . . . . . . .

Merge (Unido) . . . . . .. o it

2.2.7 Quantizacao de cores . . . . . . .. ..
2.2.8 Segmentacao de imagens . . . . . . .. ...
2.3 Contornos ativos (Snakes) . . . . . . ...
2.3.1 Representacao de contorno ativo. . . . . . .. ... ... ..
Energia interna (Eiy) - - - o o oo oo
Energia externa (Eept) - - o o v v v v v oo oo
Minimizacao da energia no modelo tradicional . . . . . . . . ..
Discretizacao do modelo tradicional por diferengas finitas . . . .
Limitagoes do modelo tradicional . . . . . ... ... ... ...
Contorno ativo baseado no fluxo do vetor gradiente . . . . . . .

2.4 Suavizacao de imagens usando difusao anisotrépica . . . . .. .. . ..

3 Método desenvolvido
3.1 Suavizagdo . . . ..o .o

3.1.1 Estimativa automéatica do nimero de iteracoes da difusao ani-

sotropica . . . . ...

3.1.2 Aplicagao da difusao anisotréopica . . . . . . . ... ... .. ..

3.2 Crescimento de regides . . . . . . . . . ...
3.3 Merge (Unido) . . . . . . ... ..
3.4 Definicao do contorno inicial dalesao . . . . . . .. ... ... .. ...
3.5 Poés-processamento do contorno inicial . . . .. ...
3.5.1 Aplicagao do método de watershed . . . . . . . . . .. ... ..
3.5.2  Aplicagao do modelo de contorno ativo . . . . . ... ... ...

3.6 Caracterizagao das bordas . . . . . .. .. ... oL

p. 30
p. 30
p-31
p. 32
p-32
p.33
p. 34
p.-34
p. 35
p- 36
p.37

p-39

p-44



Sumario vi
3.6.1 Célculo do diametro (D) . . . . . .. .. ... ... p. 68
3.6.2 Definigdo da assimetria (A) . . . ... ... p. 69
3.6.3 Célculo da quantidade de ispiculos (B) . . . . .. ... ... .. p.71
3.6.4 Célculo da variagao de cores (C) . . . . . ... ... ... ... p. 75
4 Resultados e discussao p. 77
4.1 Comparacao de tres métodos de extracao de caracteristicas de lesoes de
pele . Lo p. 77
4.2 Comparacao do método desenvolvido em relacao ao método utilizado
comercialmente . . . . . ..o p-89
Conclusao p-93
Trabalhos futuros p.-95
Referéncias p. 96
Apéndice p. 100



2.1

2.2

2.3

24

2.5

2.6

2.7

2.8

2.9

2.10

2.11

2.12

2.13

2.14

2.15

2.16

2.17

Lista de Figuras

Passos fundamentais em processamento de imagens [22]. . . . . . . ..
Vizinhancas: (a) Ny(p); (b) Np(p) e (¢c) Ns(p). . . . . . o ..
Conectividades: (a) de 4; (b) de 8 e (¢) mista. . . . . . ... ... ...

Distancias (a) Euclidiana, (b) City-Block e (c) Chessboard com D < 2

do pixel central. . . . . . . . . ...
Exemplo de méscara 3x3 sobre uma imagem. . . . . . . .. .. ... ..

Exemplo da aplicacao do filtro passa-baixa com média simples em um

ponto. . ..o

Exemplo da aplicagao do filtro passa-baixa. Em (a) a imagem com ruido

e em (b) o resultado do filtro. . . . ... ...
Mascara 3x3 de média ponderada. . . . . . . ... ... ... ...
Exemplo de filtro passa-alta com a mdscara (¢). . . ... ... ... ..

Exemplo de filtro passa-alta 3x3. Em (a) a imagem original e (b) a

imagem resultante da aplicagao do filtro. . . . . . . ... ... ... ..
Maéscaras regionais para os filtros de realce direcionais. . . . . . . . . .

Aplicagao de filtros de realce. Em (a) a cena original; (b) e (c), os filtros

direcionais leste e oeste, respectivamente. . . . . . . . . ... ... L.
Maéscaras do operador de Roberts (adaptado de [22]). . . . .. ... ..
Efeito da aplicagao do operador de Roberts. . . . . . ... .. ... ..
Méscaras do operador de Sobel (adaptado de [22]). . . . ... ... ..
Efeito da aplicacao do operador de Sobel. . . . . . . . ... .. ... ..

Mascaras de convolucao usadas com o operador de Prewitt (adaptado
de [22]). . . .

p- 10

p-12

p-15

p. 16
p.17
p.17
p.17

p- 18

p- 18



Lista de Figuras

2.18

2.19

2.20

2.21

2.22

2.23

2.24

2.25

2.26

2.27

2.28

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

Efeito da aplicacao do operador de Prewitt. . . . . ... ... .. ...
Efeito da aplicagao do operador de Canny. . . . . . ... ... ... ..
Representacao do cédlculo do filtro morfolégico da mediana. . . . . . . .
Efeito do filtro morfolégico da mediana. . . . . . . . . . . .. .. .. ..
Efeito da dilatacao (c) e da erosao (d), aplicados sobre a imagem (a).

Exemplo de assinatura de um quadrado de lado A (adaptado de [22]). .
Efeito do método de crescimento de regioes. . . . . . . .. ... .. ..
Esquema do método Quadtree [22]. . . . . . .. ...
Imagem super-segmentada [Adaptado de [38]]. . . . . .. ... ... ..

Resultado da aplicagdo do método de quantizagao de cores. Em (a) a
imagem original com 55.664 cores ¢ em (b) a imagem quantizada com

165 cores. . . . .
Relacao entre pré-processamento, segmentacao e pés-processamento. . .
Diagrama de fluxo geral do método proposto. . . . . . .. .. ... ..
Diagrama de fluxo da etapa de suavizagao. . . . . . . . .. .. ... ..

Aplicagao dos operadores de Prewitt em (b) e de Roberts (¢) numa ima-

gem ruidosa (&). . . . . ..o

Grafico da evolucao do nimero de pontos retornados pela aplicacao dos
operadores de Roberts e de Prewitt nas imagens apresentadas em baixo

(a-d) com diferentes quantidades de ruido. . . . . . ... ... ... ..

Grafico da evolucao das iteracoes calculadas pelo método proposto nas

imagens da figura 3.4. . . . ...

Resultado da aplicagao de crescimento de regido ((b) e (d)) em imagens

sem suavizar ((a) e (C)). . . . . .

Resultado da aplicac@o de crescimento de regido quadtree ((b) e (d)) nas

imagens suavizadas (a) e (¢). . . . . . . ...

Imagem original (a) e suas componentes HSV, que sdo mostradas em (b)

matiz, (¢) saturagao e (d) intensidade, respectivamente. . . . . . . . . .

viii

p- 18

p-21
p- 22
p-23
p.24

p-24

p-31
p. 32
p-45

p- 46

p. 47

p- 48

p-49

p. 50

p. 5l



Lista de Figuras

3.9

3.10

3.11

3.12

3.13

3.14

3.15

3.16

3.17

3.18

3.19

3.20

3.21

3.22

Aplicagao do crescimento de regiao na componente intensidade. (a) e (c)
sao as imagens originais suavizadas e (b) e (d) o resultado do crescimento

de regian. . . . . ...

Aplicacao do crescimento de regiao de Mumford-Shah na imagem RGB.
(a) e (c) sao as imagens originais suavizadas e (b) e (d) o resultado do

crescimento de regiao. . . . ... ..
Diagrama de fluxo da etapa de crescimento de regiao. . . . . . . .. ..

Resultado do crescimento de regidao na imagem RGB quantizada. (a) e
(c) sdo as imagens suavizadas apds a quantizagao e (b) e (d) o resultado

do crescimento de regiao. . . . . . ...
Imagens apos crescimento de regiao. . . . . . . .. ...

(a) imagem apés crescimento de regides, (b) imagem binarizara com
merge usando a média de intensidade dos cantos e (c) a imagem ori-

ginal. . ...
Imagem apds aplicacao do método de crescimento de regioes. . . . . .
Diagrama de fluxo da etapa de merge. . . . . . . . . . ...

Imagens binarizadas pelo método merge usando a distancia entre as cores

das regides como parametro de uniao. . . . . . . .. ... ... L.

Contorno inicial sobreposto as lesoes. O contorno encontra-se na cor

Em (a) tem-se a curva inicial usada pelo modelo de contorno ativo e em

(b) os marcadores para o método watershed. . . . . ... ... L.

Aplicagdo do método de watershed adotado. Em (a) e (¢) tém-se os
contornos iniciais usados como marcadores e em (b) e (d) os resultados

da aplicacao do método. . . . . . .. ...

Exemplo dos modelos de contorno ativo tradicional (¢) e GVF (d), apli-

1X

p.54

p- 58

p- 60

p.61

p. 62

p-63

cados sobre a curva (a). Em (b) tem-se a curva (a) sobreposta a imagem. p.65

Exemplo dos modelos de contorno ativo tradicional (b) e (d) e GVF (c) e
(e) aplicados usando curvas iniciais diferentes. Em (a) tem-se a imagem

original. . . . ...



Lista de Figuras

3.23

3.24

3.25

3.26

3.27

3.28

3.29

3.30

3.31

3.32

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

Diagrama de fluxo da etapa de pés-processamento. . . . . . . . .. ..
Diagrama de fluxo da etapa de caracterizagao. . . . . . . . .. ... ..

Exemplos da maior diagonal (em vermelho), calculada pelo método de

caracterizaCan. . . . . . . ... e e e

Exemplo de comparacao de uma linha perpendicular a diagonal maior,

usada para definicao da assimetria. . . . . . . ... .. ... ... ...

Exemplo de histogramas das diferengas das perpendiculares de uma lesao

simétrica (a) e assimétrica (b). . . . . . . ...

Exemplo de um ponto de inflexdo (vermelho) e seus vizinhos direitos

(verde) e esquerdos (azul). . . . . ... ... oL

Trecho da assinatura de uma borda, com as inflexoes marcadas em azul

ebranco. . . . ...
Exemplos de produto vetorial. . . . . . . .. .. ... ...

Exemplos dos picos e vales calculados usando o método desenvolvido a

partir do produto vetorial. . . . . . . . .. ... L

Exemplo do aumento na variagdo de cores (imagem (b)) causado pelo

método de crescimento de regioes aplicado sobre a imagem (a). . . . . .

Erros provocados por serrilhamento excessivo resultante da aplicacao do

método de watershed. . . . . . ..o
Imagens 9 em (a) e 20 em (b), com suas respectivas diagonais maiores.

Calculo do diametro da lesdo. Em (a) o diametro da lesdo definido pelo
especialisa médico, e em (b) o diametro calculado a partir da borda

retornada pelo método proposto neste trabalho. . . . . . .. .. .. ..
Imagem com borda da lesao detectada classificada como ruim.

Comparagao entre os resultados obtidos pelo software SkinSeg (linha 1)

e o método desenvolvido neste trabalho (linha 2). . . . ... ... ...

Comparagao entre os resultados obtidos pelo software SkinSeg (linhas 1

e 3) e o método desenvolvido neste trabalho (linhas2e4). . . ... ..

p- 69

p. 70

p-71

p. 72

p. 74

p. 74

p-75

p. 84

p. 87

p. 88

p- 89

p- 90



2.1

3.1

3.2

3.3

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

Lista de Tabelas

Guia ABCD das lesoes de pele (Adaptado de [24]). . . . ... ... ..
Tabela de cores RGB das regioes 1, 2 e 3 da figura 3.15. . . . . . . . ..
Distancias entre as cores das regides 1, 2 e 3 da figura 3.15. . . . . . . .
Parametros usados nos modelos de contorno ativo. . . . . . . . .. . ..
Resultados obtidos com o método desenvolvido neste trabalho. . . . . .

Exemplo do questionario apresentado ao dermatologista para validacao

dos resultados. . . .. L

Taxas de acerto dos métodos de pds-processamento propostos, usando

um conjunto de 40 imagens como base de teste. . . . . . .. ... ...
Caracteristicas extraidas das lesdes. . . . . . . . . . . .. ... ... ..

Avaliagao da qualidade das melhores bordas, considerando um conjunto

de 40 imagens como base de teste. . . . . . . .. ..o

Comparagao da qualidade das bordas resultantes do método desenvolvido
e do SkinSeg. . . . ..

p- 83

p. 84

p- 85

p- 88



Abreviaturas

Max Maximo valor de um conjunto
DNA DeozyriboNucleic Acid
ABCD Asymmetry Border irreqularity Color change Diameter > 6mm

div divergente

conv convolucao

RGB Red (Vermelho) Green (Verde) Blue (Azul)

HSV Hue (Matiz) Saturation (Saturagdo) Value (Intensidade)

GVF Gradient Vector Flow



Resumo

O diagnéstico médico auxiliado por computador tem se tornado cada vez mais fre-
quente, como por exemplo, no diagndstico de lesoes de pele, para o qual técnicas para a
extracao automatica dos contornos das mesmas torna-se crucial. Muitas vezes, algumas
lesoes passam despercebidas pelo dermatologista porque este pode estar com a visao can-
sada e ter dificuldade para identificar corretamente as caracteristicas das regioes doentes.
O método apresentado neste trabalho utiliza a difusao anisotrépica para fazer a suavizacao
seletiva da imagem, preservando as bordas e permitindo a extragao de contornos com suas
principais caracteristicas: forma e rugosidade. A aplicacao do crescimento de regices de
Mumford-Shah possibilitou a extracao de um contorno inicial, refinado pelos métodos de
watershed e contorno ativo. As caracteristicas das bordas detectadas foram extraidas de
acordo com a regra ABCD, sendo os resultados validados por um especialista em doencas
dermatolégicas.

Palavras-Chaves: Segmentacao de lesoes de pele, crescimento de regioes, difusao
anisotrépica, contorno ativo, watershed.



Abstract

The computer aided medical diagnosis has become increasingly common, such as the
diagnosis of skin lesions, where the techniques for automatic extraction of their contours
becomes crucial. Often, some lesions are overlooked by the dermatologist because his
vision may be tired making it difficult for him to properly identify the characteristics
of the injured regions. The method presented in this work uses anisotropic diffusion
for a selective image smoothing, preserving the contour of the image, and allowing the
extraction of the main characteristics of the identified contour: shape and roughness. The
application of the Mumford-Shah method allows the extraction of an initial contour, which
is then refined by the methods of watershed and active contour. The characteristics of the
detected edges are extracted according to the ABCD rule, and the results are validated
by an expert in dermatological diseases.

Keywords: skin lesions segmentation, region growth, anisotropic diffusion, active
contour, watershed.



1 Introducao

As lesoes de pele sao frequentes e podem ser sinal de doencas graves para o ser humano,
como por exemplo, o cancer de pele. O diagnéstico inicial destas lesoes é feito a partir da
andlise de imagens obtidas através do exame de dermatoscopia (exame feito usando um
instrumento 6ptico chamado dermatoscépio), ou de fotografias tiradas usando cameras
digitais. A partir da analise visual das regioes doentes, o dermatologista é capaz de dar
um diagnéstico inicial sobre a classificagao da lesao. No entanto, devido a fatores como
cansaco do especialista médico e o tamanho das areas doentes, o diagndstico visual pode
ser impreciso. Portanto, o desenvolvimento de técnicas computacionais que permitam

uma analise inicial das lesoes, a partir de imagens de pele, podem auxiliar no diagnéstico.

Os elementos das lesoes que podem auxiliar no diagndstico médico, sao a rugosidade
de suas bordas, a assimetria da lesao, o diametro e a variacao de cor das areas doentes.
Desta forma, a deteccao e extracao de bordas da regiao doente é fundamental para o
desenvolvimento de métodos computacionais, para auxiliar no diagndstico de lesoes de

pele.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um método para processamento e anélise das
imagens de pele, que seja capaz de detectar e caracterizar automaticamente as regioes
com possiveis lesoes. O primeiro passo neste processo é a deteccao das bordas das lesoes.
A extragao bem feita do contorno da regiao doente possibilita a correta caracterizacao e

classificagdo da mesma [49].

O trabalho realizado utiliza a difusao anisotrépica para fazer a suavizacao seletiva da
imagem, visando a reducao de ruidos desta, preservando seus contornos. A manutengao
das bordas é importante para permitir sua correta caracterizagao. Pois caso os contornos
sejam danificados, suas irregularidades podem ser afetadas. O nimero de iteragoes apro-
ximado para a difusao anisotrépica, é calculado através da diferenca de pontos de bordas
retornadas pelos operadores de Roberts e Prewitt, aplicados sobre a imagem original.

Assim, a quantidade de iteracées do método de suavizacao é calculada automaticamente
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para cada imagem. A utilizagdo de um modelo, fundamentado pela teoria de equacoes
diferenciais parciais para a suavizacgao, justifica-se pela forma de atuacao diferenciada em

pontos interiores e de borda dos objetos na imagem.

E importante destacar que as equagoes diferenciais parciais tém se tornado uma fer-
ramenta importante e eficiente no tratamento de imagens digitais. Esta abordagem tem
substituido com sucesso os filtros passa-baixa, em algumas aplicacoes, como em imagens
de leses de pele. Estas imagens, geralmente estao sujeitas a interferéncia de ruidos (bo-
lhas, pélos, dentre outros), e uma variagao de brilho gerados devido a iluminagao, a qual

¢ submetida a lesao durante a captura das imagens.

Neste trabalho usam-se também técnicas de crescimento de regioes e merge para
binarizar a imagem, separando as regioes saudaveis das possiveis lesoes. O contorno obtido
por estes métodos é pds-processado, com o objetivo de ajustd-lo melhor a lesao. Desta
forma, as regides doentes ainda nao identificadas pelas etapas anteriores, sao envolvidas
pelo contorno. Uma andlise de diversas técnicas de crescimento de regioes é feita, na
tentativa de verificar qual o melhor método para a extracao das bordas. O crescimento de
regioes foi escolhido por proporcionar a andlise de varias porcoes da cena separadamente, a
partir da divisao desta em varias regices menores. Além disso, para o pds-processamento,

também foram analisadas abordagens de contornos ativos.

A caracterizacao das lesoes é realizada a partir das bordas obtidas das imagens. Para
definir a rugosidade, a assinatura das bordas foi extraida, analisando-se o tamanho e
a quantidade de ispiculos presentes na mesma. Os diametros e a assimetria das areas
doentes foram calculados a partir da distancia entre os pixels do contorno, e a partir da

localizagao do tecido doente obteve-se a variacao de sua coloragao.

Contribuicoes do trabalho

As contribuigoes efetivas deste trabalho foram:

e desenvolvimento de um critério para calculo automaético do nimero de iteragoes da

suavizacgao por difusao anisotrépica,
e climinacao da influéncia de reflexo e pélos,

e aplicagao de watershed e modelos de contorno ativo, a partir da borda obtida pelo

crescimento de regioes de Mumford-Shah,
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e desenvolvimento de um processo automatico para avaliacao de assimetria e,

e proposta para o calculo do ntimero de ispiculos, baseado em inflexoes das bordas.

Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no capitulo seguinte é feita uma
revisao sobre lesoes de pele e processamento de imagens digitais. O capitulo 3 contém a
descricao do método desenvolvido, apresentando cada etapa detalhadamente. Os testes
realizados, os resultados obtidos, bem como a validagao e a discussao destes, sao mostrados

no capitulo 4, seguido das conclusoes do trabalho, e de propostas para trabalhos futuros.



2 Fundamentacao tedrica

Neste capitulo sao apresentados os conceitos basicos aplicados no trabalho. Tais
conceitos permitem o entendimento de algumas técnicas de processamento e analise de

imagens digitais, utilizadas para deteccao e extracao de caracteristicas de lesoes de pele.

2.1 Introducao sobre o diagnéstico de lesoes de pele

O alto indice de lesoes de pele adquiridas de vérias formas, e as consequéncias que
elas trazem para o paciente, podendo vir a ser um cancer de pele, torna a sua detecgao
precoce de extrema importancia para definicao do tratamento mais adequado. As lesoes
de pele provocadas por células cancerosas podem levar até 20 anos para se manifestar.
No entanto, apds se manifestarem, algumas formas crescem lentamente enquanto outras
(os melanomas, por exemplo) podem crescer e se espalhar rapidamente pelo corpo [24].
A demora na manifestacao das lesdes decorre do fato de que as cancerigenas geralmente
se desenvolvem a partir de uma tinica célula doente, a qual sofreu alguma mutacao desor-

denada, provocando danos no DNA.

Fatores como o tabaco e as exposigoes excessivas ao sol tém provocado um aumento
acelerado dos casos de lesoes de pele na populacao. No entanto, este aumento no ntimero
de casos de cancer de pele nao é resultado apenas destes fatores. Algumas pesquisas
demonstram que o aumento da expectativa de vida do ser humano, também foi um dos
motivos para o aumento de ocorréncias de cancer atualmente. E importante lembrar que
até 1950 a expectativa de vida era muito inferior a atual, levando a maioria da populacao
ao ébito antes da manifestagao das lesoes [7], [8]. Vale ressaltar também, que o diagndstico
precoce e bem realizado permite obter sucesso no tratamento e um aumento consideravel

nas chances de cura do individuo.

Para o diagondstico das lesoes de pele algumas caracteristicas visuais como assimetria,

irregularidade da borda, variacao da cor interna e o diametro sao observadas. Estas
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caracteristicas sao conhecidas como ABCD das lesoes de pele. Na tabela 2.1 apresenta-se

este guia ABCD com mais detalhes.

Tabela 2.1: Guia ABCD das lesdes de pele (Adaptado de [24]).

Caracteristica | Descricao

Assimetria Simétrica: lesdes que geralmente sdo ndo cancerosas e/ou
nao maliginas, sendo mais arredondadas.
Assimétrica: lesoes que possuem grande probabilidade de

serem cancerosas e malignas (melanomas).

Borda Lisa: lesoes nao malignas possuem bordas lisas e suaves.
Rugosa ou cortada: frequentemente lesoes malignas pos-

suem bordas irregulares.

Cor Regular: lesoes com cor interna homogénea que, na maioria
das vezes, sao nao malignas.

Irregular: geralmente os melanomas possuem coloragao in-
terna com grande variacao das intensidades marrom e preta,

podendo ter regides isoladas em branco.

Diametro < 6mm: lesoes nao malignas geralmente possuem diametro
inferior a 6 milimetros e nao variam de tamanho.
> 6mm: frequentemente os melanomas sao maiores do que

6mm de diametro, crescem e mudam de forma rapidamente.

O fato dos melanomas crescerem e se modificarem rapidamente, tem levado a uma rea-
valiagao do guia ABCD, onde pretende-se adicionar a caracteristica “evolugao” ( Evolving),
transformando o guia em ABCDE [25]. Uma pesquisa desenvolvida por Morris-Smith [34]
revelou que os profissionais da area médica enfatizam muito estas caracteristicas quando

analisam as imagens de lesoes, principalmente a irregularidade do contorno [11].

Este guia permite ao dermatologista fazer uma andlise prévia da lesao, definindo os
procedimentos a serem seguidos até que exames mais detalhados sejam feitos. Como
exemplo, pode-se ter um paciente onde as caracteristicas da lesao sao de um melanoma.
Neste caso, o médico pode optar pela extracao total da lesao, mesmo antes de fazer a

biopsia, o que aumentaria as chances de sobrevida deste paciente.

As imagens de lesoes de pele sao obtidas, de forma nao invasiva, a partir de maquinas
fotograficas ou, mais detalhadamente por meio de um exame de dermatoscopia. Neste

segundo caso, um instrumento éptico chamado dermatoscopio é usado para fazer a captura
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da imagem. Este equipamento possui lentes de aumento associadas a um sistema de
iluminacao, permitindo analisar as camadas mais profundas da pele. A principal vantagem
de fazer a captura das imagens por dermatoscopia é o diagnodstico das lesoes em seus
estagios iniciais. No entanto, um fator negativo relacionado a este exame é que a maioria
dos pequenos municipios nao dispoem de tal tecnologia. Tal fato aumenta a importancia
de técnicas que permitam uma andlise inicial das lesoes a partir de imagens obtidas por

maquinas fotograficas comuns.

A andlise das imagens de pele sao feitas pelo dermatologista. Através delas ele pode
analisar visualmente a lesao, e suas caracteristicas, a fim de ter uma idéia sobre a sua
classificacao. No entanto, esta andlise nao é tarefa facil, devido a fatores como o cansago
visual do dermatologista, e a interferéncia causada por pélos ou bolhas sobre a regiao
doente. Uma forma de minimizar estes problemas é extrair o contorno destas regioes. As-
sim, a irregularidade das lesoes fica mais evidente, evitando que a principal caracteristica

do guia ABCD seja distorcida em caso de casaco visual.

Estas imagens podem ser armazenadas e visualizadas em computadores. Desta forma,
torna-se possivel fazer seu tratamento e sua andlise computacional. Através de técnicas
de processamento de imagens digitais pode-se reduzir a interferéncia de ruidos (pélos,
bolhas, problemas de iluminagao, dentre outros), detectar e extrair os contornos das
regioes doentes, tornando o diagondstico visual mais facil para o dermatologista. Na
secao seguinte sao apresentados os conceitos béasicos de processamento de imagens digitais,
necessarios para a compreensao de como usar o processamento de imagens no auxilio ao

diagnostico de lesoes de pele, bem como para compreensao do restante do trabalho.

2.2 Conceitos basicos de processamento de imagens digitais

O interesse por processamento de imagens digitais vem aumentando muito devido as
suas duas principais areas de atuacao: a melhoria da informacao visual, para melhorar
a visualizacao e interpretacao humana, e o processamento de cenas para extracao de
caracteristicas e informacoes, que possibilitem a percepcao automatica através de uma

méquina [22].

O conjunto de aplicacoes de processamento de imagens também tem ficado cada vez
mais diversificado. Por volta de 1920 surgiu uma das primeiras aplicagoes. Nesta época,
as imagens eram transmitidas da Europa para Nova York via cabos localizados no oceano

Atlantico, processadas para melhorar sua interpretacao e entao publica-las nos jornais.
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Os computadores evoluiram e foi surgindo a necessidade de manipular imagens cada vez
maiores que envolvem varias areas de conhecimento. O interesse na area foi crescendo e
transformou o processamento de imagens em uma grande fonte de pesquisa, ampliando sua
aplicacao para a medicina, geologia, agricultura, cartografia, meteorologia, fisica, astrono-
mia, dentre outras. Nas subsecoes seguintes sao apresentados os passos fundamentais do
processamento e analise de imagens digitais, bem como a descri¢ao das principais técnicas

utilizadas neste trabalho.

2.2.1 Passos fundamentais em processamento de imagens

Ao processar uma imagem, o objetivo global é produzir um resultado a partir da
aplicacao de uma sequéncia de passos. Como pode-se observar na figura 2.1, o primeiro
destes passos € a aquisicao da imagem a partir da digitalizacao de um sinal emitido por um
sensor. O sensor pode ser uma camera de TV monocromatica ou colorida, uma camera

de varredura por linha, um sensor infravermelho, entre outros.

5 Representacdo
segmentacdo e descrigégo
Pré-
processamento
Base de ; Reconhecimentd
conhecimento e Interpretacdo
Aquisicdo
de Imagens

Figura 2.1: Passos fundamentais em processamento de imagens [22].

O pré-processamento da imagem é o segundo passo do processamento de imagens
digitais. Sua principal funcao é melhorar a imagem para aumentar as chances de sucesso
dos processos seguintes. O préximo estagio é a segmentacao que divide uma imagem de
entrada em partes ou objetos constituintes. Apesar de ser uma das tarefas mais dificeis
no processamento de imagens digitais, a segmentacao automatica ¢ importante porque
torna o método mais flexivel, permitindo a aplicagao bem sucedida deste procedimento

em varias imagens.

A saida da segmentacao é constituida por um conjunto de pixels representando fron-

teiras ou entao regioes completas. A representacao por fronteira é adequada quando o
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interesse estd nas caracteristicas de forma das regides, como diametro, excentricidade,
perimetro e assinatura. Ja a representacao por regiao ¢ usada quando se pretende traba-
lhar com as propriedades internas da regiao segmentada, como a textura ou a forma do
esqueleto. Em algumas aplicagoes pode acontecer das duas representacoes coexistirem,
como acontece em aplicagoes de reconhecimento de caracteres, que frequentemente reque-

rem algoritmos baseados na forma da borda, esqueletos e outras propriedades internas.

Apo6s a escolha da representacao, um método para descrever os dados deve ser especifi-
cado de forma que as caracteristicas de interesse sejam enfatizadas. Este método procura
extrair caracteristicas que resultem em alguma informacao quantitativa de interesse, ou

que sejam basicas para discriminagao entre classes de objetos.

O dltimo estagio envolve o reconhecimento e a interpretagao das caracteristicas ex-
traidas. O primeiro atribui um rétulo a um objeto, baseado na informacao fornecida pelo
seu descritor, e o segundo envolve a atribuicao de significado a um conjunto de objetos

reconhecidos.

2.2.2 Relacionamentos entre pixels

Alguns relacionamentos primitivos entre os pixels de uma imagem sao importantes
durante processo de segmentacao e extragao de bordas. Estes relacionamentos podem ser
usados no refinamento de bordas, na remocao de possiveis ruidos do contorno e na busca

por limites fechados.

Vizinhanca

A vizinhanca de pixels é baseada na propriedade de adjacéncia entre eles. Para um par
de pixels de uma imagem ser adjacente, eles precisam compartilhar uma borda (adjacente
por borda) ou um vértice (adjacente por vértice). Considerando um pixel p, tem-se a
vizinhanga de 4 (N4 (p)), se este é adjacente por borda a 4 outros pixels, sendo dois na

vertical e dois na horizontal (figura 2.2- a). Neste caso, as coordenadas de seus vizinhos

sao0: (£E+], y)7 (x_17 y)a (IE, y—/_]) € ([L’, y'Z)
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(a) (b) (c)

Figura 2.2: Vizinhangas: (a) Nu(p); (b) Np(p) e (c) Ns(p).

Na vizinhanga diagonal (Np(p)), os vizinhos de p sdo adjacentes a ele pelos vértices
(figura 2.2 - b). Os pixels desta vizinhanca possuem coordenadas: (z+1, y+1), (z+1,
y-1), (-1, y+1) e (z-1,y-1). A juncao das vizinhancas Ny(p) e Np(p) forma a vizinhanga
Ng(p) (Figura 2.2 - ¢).

Conectividade

A conectividade entre pixels é muito usada para estabelecer a fronteira de objetos em
uma imagem digital. Para que um par de pixels seja conectado eles devem ser adjacentes
e seus niveis de cinza devem atender a um critério de similaridade utilizado para definir

a conectividade [22].

Considerando V um conjunto de niveis de cinza usado para defini¢cao da conectividade

e dois pixels quaisquer p e ¢, tem-se que os principais tipos de conectividade sao:

e conectividade de 4: p e g sao conectados de 4 se seus niveis de cinza pertencem

aVeqe Ny(p) (figura 2.3 - a).

e conectividade de 8: p e ¢ sao conectados de 8 se seus niveis de cinza pertencem

a Veseqée€ Ng(p) (figura 2.3 - b).

e conectividade mista: p e ¢ possuem conexao mista (ou sao conectados de m) se
seus niveis de cinza pertencem a V e se:
i) ¢ € Nu(p).
i) q € Ns(p) e Na(p) () Ns(q) = 0.

A conectividade mista é obtida a partir de uma modificacao da conectividade de 8,
com o objetivo de eliminar a redundancia de caminhos, como pode-se ver na figura 2.3 -

C.
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N

(a) (b) (c)
Figura 2.3: Conectividades: (a) de 4; (b) de 8 e (c) mista.
Distancias métricas

Considerando trés pixels p(x1, y1), q(x2, y2) e t(xs, y3), D é uma funcao distancia se

satisfizer as seguintes condicoes:

e D(p,q) =0<=p=g;
e D(p, q) = D(q, p) e

e D(p, @) + D(q, t) = D(p, t).

Os principais tipos de distancias sao a Euclidiana, City-Block e Chessboard (figura 2.4).

2 2 z2lz|lz2]z2]z
VZ| 1|2 21|z 2l1|1]1]z2
2)l1|o]1]z2 2z]l1|o]1]z 2l1|ol1]z2
VZ| 1 |VZ 2112 2111z
2 2 2lz|lz2]z2]z

(a) (b3 (<)

Figura 2.4: Distancias (a) Euclidiana, (b) City-Block e (c) Chessboard com D < 2 do

pixel central.

Distancia Euclidiana: ¢é a distancia geométrica de pontos, definida pela equagao 2.1:

Detpg) = V(@1 = 22)2 + (41 — 12)? (2.1)

Distancia City-Block: baseada na vizinhanga de 4, é calculada percorrendo os pixels

na horizontal e na vertical, ou pela equagao 2.2:

Dap.q) = |21 — 22| + |11 — 12 (2.2)
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Distancia Chessboard: baseada na vizinhanca de 8, é calculada percorrendo os pixels

na horizontal, vertical e diagonal, ou pela equacao 2.3:

Ds(p.q) = Max(|zy — z2|, [y1 — y2]) (2.3)

2.2.3 Morfologia matematica

Os métodos baseados em morfologia matematica sao usados para extrair caracteristicas
para representacao e descricao da forma dos objetos de uma imagem. Quando aplicada em
processamento de imagens, o foco da morfologia matematica ¢é a estrutura geométrica dos
objetos que formam as imagens, sendo muito usada para realce, filtragem e segmentacao.
O termo morfologia, quando aplicado em imagens, se refere a forma e a estrutura de um
objeto, bem como ao relacionamento entre as partes deste. Desta forma, a morfologia é

um caminho para descrever ou analisar a forma de um objeto digital.

A idéia de aplicar a morfologia na anélise de imagens é dividir os objetos da cena em
conjuntos de pixels com uma forma [48], [17]. As técnicas de processamento de imagens,
baseadas em morfologia, sao desenvolvidas de acordo com as formas dos elementos da ima-
gem. Para tal, uma méscara chamada elemento estruturante, é escolhida para ser aplicada
na imagem. Este elemento estruturante interage com cada objeto da cena, modificando
sua forma e seu tamanho, permitindo extrair as caracteristicas desejadas. Portanto, este
elemento estruturante deve ter sua forma e tamanho conhecidos, para tornar possivel a

avaliacao de um conjunto de objetos desconhecidos.

2.2.4 Filtros

A filtragem de uma imagem é a sua transformacao, pixel a pixel, considerando as
intensidades das cores ou niveis de cinza de cada ponto e dos seus vizinhos. A quantidade
de vizinhos considerada é definida por uma matriz, denominada mascara, que é aplicada
sobre a cena. Na figura 2.5, por exemplo, tem-se uma madscara 3x3 (figura 2.5-(a)),
aplicada sobre o ponto localizado na quarta linha e na quarta coluna da imagem de

entrada (posigao (4, 4)).

Considerando o centro de uma méscara M na posigao (7, j), onde i é a linha e j a
coluna, a imagem filtrada é obtida pela passagem de M sobre a imagem, de forma que o
ponto M(i, j) percorra cada pixel p(z, y) da cena, substituindo sua intensidade através

de uma transformagao T, realizada sobre todos os vizinhos de p(z, y) que sdo sobrepostos
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por M. A transformacao T depende dos pesos w; da méscara. Na figura 2.5, o ponto p(4,
4) na cena tem sua intensidade altearada para wj, que é o resultado da aplicagao de T

no instante em que M(i, j) esté sobre p(4, 4).

AL A i S
L H S H T F

Figura 2.5: Exemplo de méascara 3x3 sobre uma imagem.

Filtros lineares

Os filtros lineares suavizam e realcam detalhes da imagem, além de reduzir o efeito de
ruidos, mantendo a média da imagem. Alguns dos filtros desta categoria sao o passa-baixa,

o passa-alta e os filtros de realce.

Passa-Baixa: suaviza a imagem filtrando as frequéncias que correspondem as transi-
¢Oes abruptas entre os objetos da cena (altas frequéncias), reduzindo assim o ruido e
borrando a imagem. Um esquema da aplicagao de uma maéscara da média 3x3 em uma
regiao da cena é ilustrado na figura 2.6. A expressao para o calculo do novo valor de
p(z,y) é dada por:
plz—ly—D+pa—Ly +p—-Ly+1l)+pay—1)+py)

9

+p(fc,y+1) +ple+1y—1plx+1,y)+plz+1,y+1)
9

plr,y) = (2.4)

Pode-se observar que na saida mostrada na figura 2.6(b), o ponto filtrado teve seu
nivel de cinza substituido pela média de seus vizinhos. A aplicacao desta mesma mascara
em uma imagem provoca a suavizacao e eliminacao de parte dos ruidos. Na figura 2.7

tem-se a imagemm antes e depois da aplicagao do filtro da média.
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Figura 2.6: Exemplo da aplicacao do filtro passa-baixa com média simples em um ponto.

(a) (b)

Figura 2.7: Exemplo da aplicacao do filtro passa-baixa. Em (a) a imagem com ruido e

em (b) o resultado do filtro.

O filtro passa-baixa também pode ser implementado usando uma mascara de média
ponderada. Neste caso, sao definidos pesos para cada ponto. Para manter a caracteristica
dos filtros lineares, onde a soma de todos os valores da mascara tem que ser igual a 1,
o ponto central na mascara usada como exemplo na figura 2.8 tem peso 2, enquanto os

demais tem peso 1.



2.2 Conceitos bdsicos de processamento de imagens digitais 14

1/10

LflﬂLflJ

1/10

|1/5

h/10

1/10

Fflnrflﬂ

Figura 2.8: Méscara 3x3 de média ponderada.

Passa-alta: realca os detalhes da imagem, tornando mais nitida a transicao entre as

regioes distintas da cena. Estes filtros sao usados frequentemente para destacar bordas,

linhas curvas ou manchas. O ponto negativo deste filtro é que os ruidos também sao

reforcados. Um esquema de um filtro passa-alta em uma regiao da imagem é mostrado

na figura 2.9.

Figura 2.9: Exemplo de filtro passa-alta com a mascara (c).

A expressao para o calculo de p(z,y), usando a méscara deste esquema é dada por:

p(z,y) =4p(x,y) —plr — L,y) —plz,y — 1) = p(z,y + 1) — p(z + 1, ). (2.5)

O resultado do realce de bordas através do filtro passa-alta pode ser visto na fi-

gura 2.10. Nota-se que, além das transicoes abruptas de niveis de cinza que sao realgadas,

os ruidos da cena também sao reforcados
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Figura 2.10: Exemplo de filtro passa-alta 3x3. Em (a) a imagem original e (b) a imagem

resultante da aplicagao do filtro.

Filtros de realce: realcam a imagem segundo as direcoes preferenciais definidas
pelas mascaras. A mascara é nomeada de acordo com a direcdo que as fronteiras dos
objetos sao realcados. As principais mdascaras para a operacao de realce, figura 2.11, sao
as mascaras norte e sul que realcam limites horizontais, as leste e oeste que reforcam os

verticais e as nordeste, sudoeste, sudeste e noroeste que atuam nas diagonais.

Norte Sul M ordeste Sudoeste
1 1 1 -1 -1 -1 1 1 1 1 -1 -1
1 -2 1 1 =2 1 -1 -2 1 1 -2 -1
-1 -1 -1 1 1 1 -1 -1 1 1 1 1

Leste Oeste Sudeste N oroeste
-1 1 1 1 1 -1 -1 -1 1 1 1 1
-1 -2 1 1 -z -1 -1 -2 1 1 -z -1
-1 1 1 1 1 -1 1 1 1 1 -1 -1

Figura 2.11: Méscaras regionais para os filtros de realce direcionais.

Pode-se observar na figura 2.12, que nas imagens (b) e (c) as bordas verticais de (a)
aparecem realcadas. Observando o olho do papagaio, percebe-se que em (b) as bordas
do lado leste foram realgadas, ao passo que em (c) as do lado oeste foram reforcadas.

Isto aconteceu porque estas imagens sao resultantes da aplicacao dos filtros leste e oeste,
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respectivamente.

(b}

Figura 2.12: Aplicacao de filtros de realce. Em (a) a cena original; (b) e (c), os filtros

direcionais leste e oeste, respectivamente.

Filtros nao-lineraes

Os filtros nao-lineares realgam e suavizam as bordas, reduzindo os ruidos de uma
imagem e alterando sua média. Os principais filtros desta categoria sao os operadores
para deteccao de bordas e os filtros morfolégicos. A idéia de filtragem continua sendo
a mesma, mas o filtro nao-linear deve ser visto como uma fungao nao-linear que opera
sobre os pixels de uma regiao vizinha ao ponto central da méscara. Os operadores para
deteccao de bordas encontram linhas e curvas que limitam os componentes da cena. Os

mais comuns sao os operadores de Roberts, Sobel, Prewitt e Canny.

O operador de Roberts usa a mascara da figura 2.13(b) para fazer a aproximagao
das primeiras derivadas G, e G,. Considerando a vizinhanca dada pela figura 2.13(a),
obtém-se que G, = zy - z; € G, = 23 - 26 [22]. Este detector é um dos mais antigos usados
no processamento de imagens digitais. E um método simples, mas muito limitado, sendo
escolhido para aplicacoes em que a simplicidade e a velocidade sao fatores dominantes. Sua
aplicacao produz imagens com altos valores de intensidade de cor em regioes de limites
bem definidos, e valores baixos onde os limites sao suaves. As bordas com inclinagao

multipla de 45° nao sao afetadas, como pode-se ver na figura 2.14.
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z1|z2 |23
1|0 0 | -1
za | z5 | ze
0 | 1 1|0
27 [z | z9
(a) (b}

Figura 2.13: Médscaras do operador de Roberts (adaptado de [22]).

7 7

7 %

Figura 2.14: Efeito da aplicagao do operador de Roberts.

As primeiras derivadas G, e G, do operador de Sobel sao calculadas pelas méscaras
da figura 2.15(b) e (c), sendo G, = (27 + 223 + 29) - (21 + 22 + 23) € Gy = (23 + 225
+ 29) - (21 + 224 + 27) [22], [46]. Este operador realca as linhas horizontais e verticais
mais escuras do que o fundo, deixando os pontos isolados inalterados. A mascara da
figura 2.15(b) detecta as variagdes no sentido horizontal e a da figura 2.15(c) no sentido

vertical.

Z1|zz2 | 2Z3 -1 |2 |1 1|0 1

Z4 | Z5 | Z6 L] 0|0 2o |z

Z7 |78 | 29 1 2 1 -1 10 1
{a) {b) {c)

Figura 2.15: Méscaras do operador de Sobel (adaptado de [22]).

Na figura 2.16(b) e (c) estao os resultados das méscaras horizontal (figura 2.15(b))
e vertical (figura 2.15(c)), respectivamente. Nota-se que os contornos horizontais foram
mais realcados quando aplicou-se a méscara horizontal, ao passo que os contornos verticais
foram reforcados quando a méscara vertical foi utilizada. O resultado da juncao das duas

mascaras estd na figura 2.16(d).
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fa) ' {b) ' @ ()

Figura 2.16: Efeito da aplicacao do operador de Sobel.

O operador de Prewitt suaviza a imagem antes de retornar os contornos, atenuando os
efeitos negativos do ruido [22]. Este operador é resultado da convolugao com as méscaras

da figura 2.17, e pode-se observar um exemplo de sua aplicacao na figura 2.18.

71| z2 |23 a1 |]-1]o |1

za | z5 | 26 o |o|o Ao |1

27 | z8 | 2o 1|1 ]2 a]o |1
{(a) (b)

Figura 2.17: Mascaras de convolucao usadas com o operador de Prewitt (adaptado
de [22]).

(b)

Figura 2.18: Efeito da aplicacao do operador de Prewitt.

Em 1986 J. Canny [9] desenvolveu um método para detecgao de bordas baseado na
utilizacao de um operador gaussiano. Este método ficou conhecido como detector de
Canny, e é uma ferramenta muito usada para determinacao de contornos de regides em

processamento de imagens.
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O operador de Canny foi desenvolvido com base em critérios de deteccao e de loca-
lizacao. Estes, conhecidos como critérios de desempenho, estao sujeitos a avaliacao das
respostas para que cada borda tenha uma tinica resposta (critério de miltiplas respostas).
O operador de Canny dtimo é obtido a partir dos critérios de desempenho e aproximado
pela primeira derivada da fungao gaussiana apresentada na equacao 2.6. Esta funcao é
usada por apresentar uma forma analitica simples, e grande eficiéncia para calcular a
extensao bidimensional do filtro devido a sua separabilidade. Para complementar este

operador, criou-se o processo conhecido como supressao nao maxima para afinamento da

borda.

Glz) = \/%eﬁ, (2.6)

com x sendo um elemento na direcao da convolugao.

A convolucao do operador gaussiano (equagao 2.6) com o sinal de entrada reduz as
altas frequéncias da imagem, suavizando-a. As mascaras G, e G, usadas, respectiva-
mente, para convolugao nas diregoes = e y, sao obtidas a partir da primeira derivada da

equagao 2.6. Assim,

—X
’ —T - 5
G (z) = We 207 (2.7)
2
—y
G (y) = ——=e 202, (2.8)

onde, o ¢ o desvio padrao da funcao gaussiana, e define a forma das mascaras G, e G|,.

Em seguida, realiza-se a diferenciagao e a convolucao do filtro gaussiano com a ima-
gem, determinando o gradiente de cada parte desta e suas bordas horizontais e verticais.

O algoritmo de Canny pode ser dividido nos passos a seguir:

1. leitura da imagem a ser processada;

2. calculo da primeira derivada da funcao gaussiana para criacao das duas mascaras
unidimensionais, G, e G, usadas para a diferenciacao da imagem nas diregoes z e

Yy, respectivamente.

3. convolucao da imagem com G, ao longo das linhas e G, ao longo das colunas,

gerando duas imagens, aqui chamadas, respectivamente, de I, e I;

4. célculo da magnitude de cada pixel (z, y), usando a equacao

M(x,y) = /1, 9)? + L (2, 9)% (2.9)
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5. anulamento dos pixels que nao sao maximos locais na direcao perpendicular a borda,
produzindo um afinamento das bordas. Este passo é chamado de “supressao nao

maxima’;

6. limiarizacao adaptativa baseada em dois limiares (L; e Ls). Assim, o algoritmo
efetua um processo de complementacao das descontinuidades de uma limiarizagao,

aproveitando o resultado da outra.

Apébs determinar todos os gradientes, localiza-se e mantém apenas aqueles de maior

amplitude, de forma a minimizar as bordas indesejaveis da regiao. Isto é feito pela “su-
. e o

pressao nao maxima”’que reduz a espessura dos contornos. Por fim, efetua-se a limia-
rizacao adaptativa, geralmente os limiares sao escolhidos de tal forma que Ly = 2L,. Se
o valor do pixel da borda for superior ao limiar maior, este é aceito, e se for menor que
o limiar menor, o pixel ¢é rejeitado. Para os pixels cujos valores localizam-se entre os
dois limiares, sao aceitos aqueles que estiverem conectados de forma a se obter uma boa

resposta. O resultado deste método é consistente e pode ser visualizado na figura 2.19.

@ (b)

Figura 2.19: Efeito da aplicagao do operador de Canny.

Outra categoria de filtros nao lineares é a dos filtros morfolégicos, que exploram as
caracteristicas geométricas dos niveis de cor da imagem. Neste tipo de filtro, as méascaras
passam a se chamar elementos estruturantes e sao bindrias (seus elementos sdo compostos
por 0 ou 1). O filtro da mediana, a erosdo e a dilatacdo sdo alguns tipos de filtros

morfolégicos.

O filtro morfoldgico da mediana suaviza e elimina ruidos mantendo a dimensao da ima-
gem. A mediana é calculada a partir de um conjunto de pixels pertencentes a vizinhanca
do ponto analisado e definidos pela matriz de elementos estruturantes. Os elementos es-

truturantes fazem o papel da méscara. Uma representagao grafica do célculo da mediana
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pode ser vista na figura 2.20. Nesta figura, a parte (a) representa a matriz de elementos
estruturantes, denominada aqui por M, as partes (b) e (c) sao as imagens de entrada (I) e
saida (I), respectivamente. Baseando-se nos valores de cada posicao de M, é construida
uma fila de pontos ordenados por suas respectivas intensidades, como na figura 2.20-(d).
O ponto mediano é entao escolhido para substituir o ponto em destaque de I, obtendo
a cena [, como resultado. Um exemplo da aplicacao deste filtro para reducao de ruido,
usando a mesma mascara da figura 2.20, estd na figura 2.21, onde em (a) tem-se a imagem
original e em (b) a imagem apés esta operagao. Pode-se notar uma boa reducao de ruidos,

bem como uma perda nos detalhes da rugosidade das bordas.

Figura 2.20: Representagao do célculo do filtro morfolégico da mediana.

Figura 2.21: Efeito do filtro morfolégico da mediana.

O filtro morfolégico de erosao provoca um “encolhimento”do objeto, sendo uma trans-
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formagao morfolégica que combina dois conjuntos A (imagem) e B (elemento estuturante).

A erosao de A por B pode ser expressa por:
A© B = (z|(B), CA) (2.10)

onde (B), é a translagao de B por z.

Assim, o conjunto resultante da erosao de A por B é formado por todos os pontos ,
tal que B transladado por x, fique contido no conjunto A. Um exemplo da aplicagao deste
filtro na imagem (b) da figura 2.22, usando o elemento estruturante da imagem (a), pode
ser visto em (d). Nota-se que ocorreu um afinamento do objeto (neste caso o papagaio),

provocando a reducao dos altos niveis de cinza e tornando a imagem mais escura .

o|j1]0
1 1 1
o|]1]|0

(a)

Figura 2.22: Efeito da dilatagao (c) e da erosao (d), aplicados sobre a imagem (a).

A dilatacao de A por B consiste na expansao do objeto e pode ser expressa por:
A® B = (z|(B),NnAC A), (2.11)

onde B é a reflexdo de B em torno de sua origem e (E)x ¢ a translagao de B por z.
Desta forma, o conjunto A dilatado pelo elemento estrutrante B, é o conjunto dos pontos
x, onde B transladado de z e a imagem A se sobreponham em pelo menos um elemento
nao nulo. Na figura 2.22(c) tem-se o exemplo da dilatacao aplicada sobre a imagem (b)
usando o elemento estruturante em (a). Neste caso, ocorreu a expansao dos altos niveis

de cinza, clareando a imagem.

2.2.5 Representacao de fronteiras por assinatura

A assinatura de uma fronteira é a sua representacao unidimensional, com o objetivo
de facilitar a definicao de seu tamanho e do nimero de concavidades. Uma forma de ser
obtida é definir um ponto no centro do contorno, fixar uma linha deste ponto a borda

e girar esta linha, até voltar ao ponto de partida. Na figura 2.23, tem-se o exemplo da
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extracao da assinatura de um quadrado com lado de tamanho A. Pode-se observar que a
assinatura permite que a borda seja aberta, facilitando a localizacao dos pontos onde o

contorno muda de direc¢ao.

Ea

d

el g Bl P 3

0
4 274 4 72 4

Figura 2.23: Exemplo de assinatura de um quadrado de lado A (adaptado de [22]).

2.2.6 Crescimento de Regioes

O procedimento de crescimento de regioes visa agrupar o maior nimero de pixels
possivel em regioes maiores, de acordo com um critério de crescimento pré-definido. A
idéia basica ¢ considerar um pixel semente e ir agrupando a ele seus vizinhos que possuam
caracteristicas semelhantes as suas. Quando nao tiverem mais pontos com as carac-
teristicas da semente conectados aquela regiao, define-se outra semente que ainda nao

tenha sido percorrida e inicia-se o processo novamente [10].

A selecao do conjunto de sementes pode ser baseada na natureza do problema. En-
quanto isso, a selecao da caracteristica usada para a escolha dos vizinhos a serem adicio-
nados a regiao do pixel semente, ou seja, o critério de similaridade, depende do problema
analisado e de caracteristicas da imagem, como por exemplo, se a cena ¢ monocroméatica

ou colorida [22].

Na figura 2.24 temos um exemplo de método de crescimento de regiao usando os
pontos semente da figura 2.24 (b) (pontos na cor branca) e um limiar igual a 40 para

binarizar a imagem. Vale ressaltar que a intensidade de cor nesta imagem varia de 0(zero)
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a 255. O resultado pode ser visto na figura 2.24 (c). Pelo exemplo da figura 2.24 tem-se
que o objeto e o fundo foram quase totalmente separados. Apenas o bico da ave e algumas

partes do seu pescoco se misturaram com o fundo.

Figura 2.24: Efeito do método de crescimento de regioes.

Crescimento por fusao (Quadtree)

Uma alternativa para o método de crescimento de regioes a partir de pontos semente
é a subdivisao da imagem em conjuntos de regices disjuntas. O método de crescimento
de regioes por fusao consiste em dividir a cena em quadrantes até que um parametro P
seja verdadeiro. Desta forma, o método efetua divisoes sucessivas, gerando quadrantes
cada vez menores até que a condicao P seja satisfeita, formando uma arvore onde cada

n6 nao-folha possui 4 filhos (por isso 0 nome Quadtree), como na figura 2.25.

F.1 Rz

e G &

() €9 €9 €
(b)

R3

(a)

Figura 2.25: Esquema do método Quadtree [22].

Crescimento por watershed

Proposta por Digabel e Lantuéjoul [16] e melhorada por Beucher e Lantuéjoul [5],
a segmentacao por watershed é um dos métodos de segmentacao por crescimento de
regioes mais utilizados. Usando os conceitos de inundagao de relevos topograficos, essa

abordagem considera que uma imagem pode ser formada como um relevo composto de
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vales representando as areas mais escuras, e montanhas representado as mais claras. Pode
ocorrer dois tipos de inundagao, uma decorrente da dgua vinda de cima, como se fosse
derramada sobre o relevo, e outra como consequéncia de furos nas regioes mais baixas,

por onde a dgua entraria apés mergulhar o relevo em um reservatério de agua [43].

A proposta inicial considera que a inundacao acontece com agua vinda de cima.
Quando uma gota de agua cair sobre a superficie, esta vai escorrer para o lado mais
ingreme até chegar ao fundo do vale (regiao de minimo). A regiao formada por todos os
pontos da superficie onde as gotas escorrem para a mesma regiao de minimo é chamada
de represa. Por outro lado, todos os pontos onde a gota de dgua que cair nao escorrer,

formam as fronteiras das represas e sao chamados de watershed, ou divisores de agua.

Ao ocorrer a inundacao, aguas de diferentes bacias se encontram nas linhas divisoras
de aguas, e o processo de inundacao é interrompido quando a agua atinge o pico maximo
do relevo [32]. Assim, a segmentagao baseada em watershed é uma técnica eficiente para
aplicacao em imagens de radiografia, tomografia computadorizada, entre outras. Ao ser
aplicado em imagens, este método simula uma inundacao em uma regiao, baseando-se na
escolha de marcadores rotulados na imagem, a partir dos quais sao definidas as regioes
que pertencem aos objetos de interesse e ao fundo. Escolhendo-se rétulos distintos, é

possivel detectar varios objetos simultaneamente [6], [20].

Esta técnica é geralmente aplicada sobre o gradiente morfolégico de uma imagem
devido ao fato deste operador realcar os contornos da mesma, facilitando o processo
de segmentagao [45]. E importante suavizar a imagem antes de aplicar o watershed,
para evitar uma quantidade excessiva de minimos locais decorrentes da sensibilidade do
operador gradiente a presenca de ruidos. No entanto, aplicacao do watershed pode gerar
uma segmentacao do proprio objeto em diversas sub-regioes. Este efeito é chamado de
super-segmentacao e pode ser visualizado na figura 2.26. Pode-se notar nesta figura,
que na imagem super-segmentada (b), a aplicacdo do método resultou em um nimero

excessivo de regioes, dificultando a identificacao das regioes de interesse corretamente.

A caracteristica bésica do gradiente morfolégico é que ele representa a transicao entre
os niveis claro e escuro, sendo maior quanto mais brusca for a transicao. O operador de
gradiente morfolégico de uma imagem ¢é usado para obter o contorno em imagens binarias

ou para realgar os contornos em imagens em tons de cinza, e é definido por:
g(I) =& B)-(IeB), (2.12)

onde g(I) é a fungao gradiente, I é a imagem original, (I @ B) ¢ a dilatagao (Dg(l)) de I
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usando o elementro estruturante B e (I © B) é a erosao (€p (I)) de I usando o elemento

estruturante B.

(a) (b)

Figura 2.26: Imagem super-segmentada [Adaptado de [38]].

Pode-se definir também os gradientes externo e interno [42]. O gradiente interno,
denominado g~ ¢é definido pela equagao 2.13, ou seja, ¢é a diferenca entre a imagem original
e sua erosao, realcando os contornos internos dos objetos da imagem. Ao passo que o
gradiente externo gt ¢é definido pela equacao 2.14, sendo a diferenca entre a imagem

dilatada e a original, reforcando os contornos externos dos objetos.

g (I)=1-¢€p(I). (2.13)

gt(I)=Dg(I) - I. (2.14)

Para evitar o problema da super-segmentacao, Meyer e Beucher em [33] propuseram
uma adaptagao no modelo watershed tradicional. Nesta abordagem, sao especificados
marcadores por onde inicia-se o alagamento, obtendo assim uma bacia de captacao para
cada marcador. No entanto, o ponto negativo desta abordagem é a definicao de quais

pontos sao necessarios para obter o resultado desejado.

Um marcador nao necessariamente pertencente a um minimo local pode ser inserido
na imagem. Todos os pontos marcados sao perfurados, tornando-se os tnicos fluxos de
agua para inundacao. Neste caso, as demais regioes da imagem sao fundidas a medida
que a inundagao acontece, e ao final do processo as watersheds sao definidas para separar

os fluxos provenientes das bacias indicadas pelos marcadores [44].

Existem diversos métodos para segmentacao por watershed. Suas aplicacoes dependem
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do tipo de imagem processada e também da abordagem adotada no desenvolvimento das
técnicas de processamento utilizadas. No entanto, a maioria dos algoritmos de watershed
baseiam-se no algoritmo recursivo de Vincent e Soille [50] e nas fungoes de distancia entre
os niveis de cor de Meyer [32]. Entretanto, se existir a presenga de regides com nivel de
cor constante na imagem, formando os chamandos planaltos, os métodos baseados nas
funcoes de distancia de Meyer podem falhar. Neste caso, a distancia entre os pixels do

planalto é 0(zero), formando linhas divisérias onde nao deveriam existir.

Pode-se dizer que o watershed é um método morfolégico, onde os valores do gradi-
ente dos pixels da imagem sao calculados, formando um relevo topografico com vales e
montanhas. Os menores gradientes formam os vales (regides mais baixas), enquanto os
maiores formam as montanhas (regides mais altas). Os segmentos que formam as bordas
sao obtidos a partir das tltimas regides de encontro das bacias hidrograficas formadas pela
inundacao, sendo os pixels destas bacias agrupados a partir da busca de valores proximos

de cada minimo local.

Método de crescimento de regioes de Mumford-Shah

O algoritmo de crescimento de regides de Mumford-Shah [35] considera que cada
regiao é formada por um conjunto de pixels limitado por uma estrutura elastica, como uma
borracha, por exemplo. Assim, as regioes podem crescer enquanto esta borracha for capaz
de esticar. A elasticidade da borracha é controlada pela variagao entre os pixels da regiao,
de forma que quanto maior for a variagao entre os pixels dentro da area envolvida por esta
borracha, menor é sua elasticidade. Matematicamente é um algoritmo simples, mas seu
custo computacional é elevado. No entanto, é considerado um dos melhores algoritmos
da categoria de crescimento de regioes, sendo aplicado principalmente em procedimentos

de segmentagao que devam ser estaveis e confidveis [13].

Este método é baseado no funcional (fungao cujo argumento é uma outra fungao) da
equagao 2.15, descrita por Mumford e Shah [35]. Este funcional utiliza a variancia dos
tons de cinza da imagem como base para seus cédlculos. Desta forma, quanto maior a
variancia do tom de cinza, maior é o nimero de regioes e mais dificil é a uniao destas,
sendo que a energia do funcional é usada para definir o quanto uma regiao pode agrupar-se

com outras regioes vizinhas.
Buk) = [ [ lhe=slPdsdy+ [ [ 19ulPdnay =2, (215)
%

onde:
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e E(u, k) é a energia do funcional de Mumford-Shah em fun¢ao de p e da fronteira k;
e u(x,y) é uma fungao diferengidvel dentro de cada regiao €2;;

e (); é a decomposicao da imagem em micro-regioes. 2 = Q; U Qy U ... U Q, U K;
e () é 0 dominio da imagem,;

e k ¢é a frontreira entre as regioes;

e g(z,y) é o gradiente no ponto (z,y). O valor de g(z,y) é pequeno dentro de cada

regiao (); e elevado nas regioes de fronteira.

e [(k) é o comprimento total das fronteiras entre as regioes. A medida que as regioes

sao fundidas este comprimento é reduzido;

e )\ é um parametro de escala que é incrementado linear ou exponencialmente a cada

iteracao.
Analisando cada termo da equagcao 2.15 tem-se:

[ Jo Il — gl|?dzdy: usada para medir se pu(z,y) é uma boa aproximacao de g(z,y).
Quanto melhor for esta aproximacao, menor é a contribuicao deste termo para o

valor da energia. Isso indica que as regioes sao semelhantes e podem ser unidas.

[ Jo lIVu||?dedy: calcula a variagdo minima de p(z,y) em cada regido sem a borda.

k
Costuma-se usar a fungao p(z,y) como sendo o valor médio dos pontos de g(z,y)

dentro da regiao, ou seja, um valor constante. Nestes casos, este termo ¢ considerado

nulo.

Al(k): o ultimo termo da equagao calcula o comprimento das fronteiras multiplicado por
um parametro de escala A\. Fronteiras com comprimento maior implicam em maior

contribuicao deste termo para o valor da energia.

Uma variacao do modelo de Mumford-Shah é apresentado na equacao 2.16. Este

modelo é conhecido como energia simplificada de Mumford-Shah.
E(k) :// i — gl|*dxdy + N (k). (2.16)
Q

Para esta versao simplificada do funcional assume-se que u(x,y) seja uma fungao

constante dentro de cada regido, dado pela média dos valores de g(x,y) nesta regido.
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Assim, a energia simplificada fica apenas em funcao das fronteiras das regioes, ou seja, de
k.

O algoritmo de Mumford-Shah realiza uma analise das regioes, de forma a buscar
aquelas que sao aptas a se unirem. Isto é feito através do uso da equacao do funcional,
verificando a variancia dos tons de cinza na imagem. Assim, quanto maior for a variancia
entre as regioes, menor é a probabilidade delas serem unidas. Por outro lado, quando ha

similaridade de cor, as regides sao acopladas umas nas outras.

A componente A do funcional de Mumford-Shah define a quantidade de energia que
pode ser usada para unir as regioes de uma imagem. Portanto, quando nao for mais
possivel juntar nenhuma regiao, pode-se variar o valor de A. Vale ressaltar que este valor

depende das imagens a serem manipuladas[35].

Para implementacao computacional do método de crescimento de regioes usando o
funcional de Mumford-Shah deve-se usar uma versao discretizada da equacao 2.16. Para
tal, deve haver uma compensacao da energia conforme as regioes sao agrupadas e au-
mentem de tamanho. Esta compensacao pode ser definida através de um fator de érea,

aumentando a resisténcia a fusao para as regioes maiores e reduzindo para as menores.

Considerando R; e R; duas regides adjacentes, J(R;, R;) a fronteira que as separa
e E(p, k) o valor da energia, uma nova segmentacdo (u,k) é obtida removendo-se a
fronteira comum 9(R;, R;), ou seja, (1, k') = (u, k) — O(R;, R;). Calcula-se a energia da
nova segmentacio (E(u', k') e a compara com a energia anterior (E(u, k)). Este calculo
¢ feito para todas as regioes vizinhas de R; e R;, ocorrendo a uniao das regioes onde a
diferenca das duas energias for maior, e a energia da nova segmentacao for menor do que
da regiao anterior. Caso nao se encontre nenhuma regiao adjacente que provoque reducao
de energia, nehuma das regices processadas sao unidas, passando para andlise das regioes
seguintes. Quando toda a imagem for percorrida e nao for mais possivel juntar nenhuma

regiao, o valor de A pode ser aumentado e a imagem percorrida novamente.

Desta forma, o critério para unir duas regioes R; e R; depende do sinal de:
Assim, a equacao que descreve o critério de uniao fica definida por:

B(E(K) - 0(R, Ry)) — Tl T4

= TRl MO R, (218)

onde:
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|R;| é a area da regiao R;;

|R;| é a drea da regiao R;;

1; € a intensidade da regiao ;

p; € a intensidade da regiao j e,

l(O(R;, Rj)) € o comprimento da fronteira entre as regides R; e R;.

Merge (Uniao)

Como discutido na segao anterior, o procedimento de crescimento de regides divide
a cena em varios conjuntos de pixels. Alguns destes conjuntos possuem caracteristicas
semelhantes e, dependendo da aplicacao, podem ser agrupados sem provocar perda na
caracterizacao da imagem. O método merge faz esta uniao tomando por base parametros
pré-definidos, como a média da intensidade de cor de cada regiao, a textura, a tonalidade

das bordas, dentre outros.

A escolha dos parametros de uniao depende da aplicacao desejada. Na deteccao de
tumores de pele, por exemplo, pode-se utilizar a média da intensidade de cor das regioes
vizinhas, pois este componente varia em relacao a parte saudavel e a parte doente, podendo

juntar as regides onde a varia¢ao é minima [10].

2.2.7 Quantizacao de cores

Imagens coloridas geralmente possuem centenas (ou milhares) de cores que dificultam
o processo de segmentacao. A quantizagao é uma técnica usada para reduzir a quantidade
de cores de uma cena. O procedimento de quantizacao pode ser definido por dois passos:
(a) divisao do espago de cores em intervalos e (b)substituigao da intensidade de cada pixel

pelo menor valor do intervalo, ao qual ele pertence.

Assim, a quantidade de cores da imagem quantizada é igual ao nimero de intervalos,
no qual o espaco de cores foi dividido. Podemos ver um exemplo de quantizagao de
cores na figura 2.27, na qual percebe-se que as cores mais proximas foram padronizadas,

formando grupos de pixels de mesma cor.
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Figura 2.27: Resultado da aplica¢ao do método de quantizagao de cores. Em (a) a imagem

original com 55.664 cores e em (b) a imagem quantizada com 155 cores.

2.2.8 Segmentacao de imagens

A segmentacao de imagens consiste em extrair objetos ou caracteristicas de um
cenario. A precisao deste processo depende de fatores como a quantidade de ruido na
cena, o contraste, a textura e a cor. Segmentar imagens com precisao é uma das tarefas
mais dificeis e importantes do processamento de imagens, pois pode determinar o sucesso

ou falha dos procedimentos de analise computadorizada.

Em imagens monocromaticas, o procedimento de segmentagao baseia-se na similari-
dade e descontinuidade das intensidades dos niveis de cinza. A similaridade considera
a semelhanca com uma caracteristica pré-definida, enquanto a descontinuidade divide a
imagem a partir de mudancgas abruptas nos niveis de cinza, sendo esta tltima muito usada

na separacao das bordas dos objetos.

Na figura 2.28, tem-se a ilustracao da relacao do procedimento de segmentacao, dentro
da sequéncia de passos do processamento de imagens. Antes de segmentar uma cena, é
importante fazer o pré-processamento para que a segmentagao seja precisa. E nesta etapa
que os filtros para remogao de ruidos sao aplicados, é feita a quantizacao de cores e/ou a

cena é realcada.
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Segmentacdo
Pré- >
processamento
Base de ; Fos-
conhecimento processamento
Aquisicdo
de Imagens

Figura 2.28: Relacao entre pré-processamento, segmentacao e pds-processamento.

A segmentacao extrai as caracteristicas desejadas da imagem e o pds-processamento

se encarrega de reconhecer, interpretar e descrever o que foi obtido pela segmentacao.

2.3 Contornos ativos (Snakes)

Os modelos de contorno ativo foram introduzidos por Kass, Within e Terzoupoulos na
década de 80 [27]. Desde entao, estes modelos tém se tornado uma ferramenta importante,
para segmentacao no processamento de imagens digitais. A idéia basica desta técnica é
definir uma curva inicial fechada, dentro do dominio da imagem, e deforma-la em direcao a
borda desejada pela acao de forgas internas e externas a curva. Esta deformacao é obtida
a partir da minimizacao da energia da curva inicial, com o objetivo de torna-la minima,
quando esta estiver sobre uma regiao com as caracteristicas pretendidas para extracao, ou
seja, o resultado deste processo retorna informagoes sobre a forma e a posicao da borda
na imagem. Portanto, estes modelos tém grande aplicacao em segmentacao de imagens
médicas [28], [29], [47].

2.3.1 Representacao de contorno ativo

Geometricamente, um snake é um contorno embutido em uma imagem, que pode ser
representada parametricamente como v(s) = (x(s),y(s)), onde s € [0, 1] e é o dominio pa-
ramétrico, e x e y sao fungodes que representam as coordenadas. Este contorno movimenta-
se no dominio de uma imagem I no plano (z,y) € R? [30], e a sua forma final corresponde

a minima energia do funcional da equacao 2.19. Este funcional foi definido por Kass,
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Witkin e Terzopoulos em [27]:

1
Esnake:/Eint(U<S))ds+/
0 0

onde E;,; ¢ a energia interna referente a deformacao da curva, regularizando e quantifi-

1

Eimagem(v(s))ds—i—/o E,es(v(s))ds, (2.19)

cando a deformacao de um contorno eldstico. Fjpqgem € a energia dependente da imagem

onde o contorno ativo esta inserido e, F,.; é a energia obtida por alguma restricao externa.

Alguns autores como Ballerini [2], Dumitras [19] e Xu [51] utilizam o termo energia
externa, F.,;, para representar toda a energia proveniente da imagem. Esta abordagem foi

adotada neste trabalho. Desta forma, a equacao 2.19 passa a ficar como na equacao 2.20:
1 1
Egpake = / Eini(v(s))ds + / Eei(v(s))ds. (2.20)
0 0
A seguir aborda-se com mais detalhes as energias interna e externa do contorno ativo.

Energia interna (E;,,;)

No modelo de contorno ativo, a engergia interna atua na manutencao da suavidade

da curva, quando esta sofrer as acoes do campo de forca externa. Esta energia é definida

1
Eint = = [Oé

pela equacao 2.21:
2

0v(s) L3

0s

82u(s)|?
Js

. ] . (2.21)

Os termos a e 3 sao parametros usados para controlar, respectivamente, a elasticidade
e a rigidez da curva. Assim, o primeiro termo da equacao controla a elasticidade da curva,
dando o comportamento de uma membrana eléstica, se deformando a medida que um
conjunto de forcas externas agem sobre ela. Para valores altos de «, a curva tende a se
expandir, bem como se contrair para valores baixos. J& o segundo termo esta relacionado
com a resisténcia a deformacao da curva, evitando que descontinuidades sejam geradas.

Se o valor de 3 for alto, o “contorno”tende a sofrer suavizagoes.

A escolha errada destes parametros pode prejudicar o desempenho do método de
segmentacao. Como exemplo, podem ocorrer descontinuidades no contorno caso ambos
os parametros « e § sejam nulos, ou ocorrer suavizacao excessiva e perda de detalhes de
rugosidade da borda caso (3 seja muito alto. Por isso, muitas abordagens consideram estes

parametros constantes.
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Energia externa (E..;)

O contorno ativo é arrastado (ou empurrado) para as caracteristicas de interesse
(bordas, regides de interesse) devido a acdo da energia externa. Portanto, a func¢ao a
representar esta energia deve ser formulada de acordo com a caracteristica de interesse.
Como exemplo, os funcionais das equacoes 2.22 e 2.23 atraem o contorno ativo para linhas

e bordas na imagem, respectivamente [14]:
Branalv(s)) = I(0(s)), (2.22)

Evoraa(v(s)) = [VI(v(s))[*. (2.23)

Um filtro para eliminacao de ruido pode ser adicionado na equacao da energia externa,
aumentando a distancia com que a borda é percebida pelo contorno ativo e o seu alcance
de captura. Tomando a equacao 2.23 para representar a energia externa do modelo e

adicionando um filtro gaussiano, tem-se a nova equagao externa dada por:

Eer(2(5),y(s)) = = VG I(x(s). y(s)I", (2.24)

sendo 1(x(s), y(s)) é a imagem processada, G, é um filtro gaussiano bidimensional com

desvio padrao o e V é o operador gradiente.

Minimizacao da energia no modelo tradicional

A equagao 2.19 pode ser reescrita da seguinte maneira:

E(v(s)):%/ol a“—<S>2d3+§/01

ds
onde P denota uma funcao indicadora de bordas, ou seja, retorna valores préximos de

dv(s) | !
Bs ds+/0P(v(s))ds, (2.25)

0(zero) em pontos proximos as bordas da imagem, aumentando seus valores a medida que

se distancia das bordas.

O funcional desta equacao ¢ da forma:

z1
J :/ Fly,y , x)dz. (2.26)
zo

Consequentemente, a equagao de Euler-Lagrange [14], correspondente para a loca-
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lizagao de extremos, tem a forma geral da equagao 2.27:

onde:
o x =u(s),
=20

O funcional F' é a representagao da energia potencial, elasticidade e rigidez de um
contorno ativo. Portanto:
12 /8 "2

F=P(x)+ %x + 5% (2.28)

Considerando « e [ constantes e as derivadas parciais da equacgao 2.27, tem-se as

seguintes solugoes:

oF 0P
oF
ax, axr
8F "
o~

Portanto, um contorno v(s) que solucionar a equagao 2.30, também minimiza a energia
do contorno ativo E, e-

d*v(s) _op
Ds* du(s)

dv(s)  0*v(s)
ot~ " os?

~3 (2.30)

Discretizacao do modelo tradicional por diferencas finitas

Para ser resolvida computacionalmente, a equagao 2.30 deve ser discretizada e resol-
vida de forma aproximada. Para isso, pode-se utilizar o modelo baseado nas diferencas fini-

tas [1]. Dividindo v(s) nas suas componentes z e y e determinando u; (onde 0 < j < n—1),
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como aproximagao discreta para z(s) e y(s), pode-se reescrever a equagao 2.30 como:

an aZU,]’ 64’&]' 8P
= — — . 2.31
R R R (2:31)

Utilizando o método de diferencas finitas, pode-se estimar as derivadas parciais para
um instante de tempo seguinte. Denotando a iteragao por ¢, estas derivadas sao repre-

sentadas como:

P Uttt — )t
o = A (2.32)
Pu uﬁll — ot oy,
052 t+ 1At2,
Ou ufth —4ulth + 6uf ol
Ost As*

Substituindo na equacao 2.31 os termos da equagao 2.32 e agrupando os termos em

funcao de j e t, tem-se:

oP At At
RN i ( At )t o (239)
U
At At At

Limitacoes do modelo tradicional

Os contornos ativos se deformam sobre a imagem, tentando ajustar-se a borda procu-
rada. No entanto, para processar imagens sem interagao do usuério, este modelo possui
algumas limitagoes. O contorno inicial usado como ponto de partida deve estar locali-
zado préoximo ao objeto de interesse para garantir um bom desempenho. Por se tratar de
um sistema de otimizacao, o contorno ativo nao garante que a solucao encontrada seja o
minimo global, ou seja, neste caso nao garante que a borda resultante do processamento
seja a ideal. A escolha errada dos parametros de rigidez e elasticidade podem limitar
a flexibilidade do contorno ativo, impedindo a representacao de formas tubulares. Além
disso, a topologia do objeto procurado deve ser previamente conhecida porque este modelo
original ndo altera a topologia durante sua deformacao [30]. Desta forma, vale ressaltar

que estes fatores podem provacar a convergéncia do contorno para um minimo local.

As energias internas e externas também podem interferir negativamente no desempe-
nho deste modelo. A energia externa define o tamanho do passo de deslocamento dado

pelo contorno ativo. Valores muito altos para esta energia podem fazer com que o des-
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locamento ocorra com passos muito largos, podendo ultrapassar o contorno procurado,
enquanto energia externa muito baixa pode manter o contorno estagnado. Por outro
lado, a energia interna, que é responsavel por manter a suavidade da curva, pode forcar
a convergencia a um segmento de reta, caso a energia externa nao tenha forca suficiente
para manter o equilibrio do sistema de forgas [12]. Portanto, os pontos negativos descritos
deixam claro que este modelo original ¢ muito sensivel a inicializacao do contorno ativo,

assim como a impossibilidade de alteracao topolégica da curva.

Contorno ativo baseado no fluxo do vetor gradiente

O uso do fluxo do vetor gradiente (GVF) como forga externa para o modelo de con-
torno ativo foi proposto por Xu e Prince [51], [52]. Esta abordagem se constitui em um
conjunto de campos vetoriais usado como for¢a externa no modelo de contorno ativo. Seu
desenvolvimento foi motivado, principalmente para amenizar o problema de convergéncia
para minimos locais em imagens com a presenca de ruido, e para representar com maior
eficiéncia as concavidades existentes nas bordas dos objetos. A idéia desta abordagem
é aumentar a faixa de atuacao da forca externa, estendendo-a para longe dos objetos e
guiando a curva em direcao a borda. Assim, as linhas de for¢a deixam de convergir para

as bordas dos objetos apenas na sua vizinhanga.

O campo vetorial do GVF pode ser definido como
Vi(z,y) = [u(z,y), v(z,y)], (2.34)
e minimiza a energia do funcional:
E = //u(uf +u,” + 0,2 4 v,°) + VI |o — VI*dady, (2.35)

onde:

e VI é uma funcao gradiente da imagem;

e ;1 ¢ um parametro de equilibrio entre o primeiro e segundo termos da equagao. Foi

adotado como sendo constante neste trabalho.

De acordo com a anélise feita por XU e Prince [51], [52], quando o valor da expressao
|VI| for pequeno, a energia é determinada pelas derivadas parciais dos campos do vetor.
Caso contrario, o segundo termo torna-se dominante na equacao, e pode ser minimizado

adotando v = V1.
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Usando o cédlculo variacional [1], o GVF pode ser resolvido pela solugao das equagoes
de Euler seguintes:
uV?u — (u — L)(L> + 1,*) = 0, (2.36)

UV — (v — L)1+ 1,2) =0, (2.37)

onde V? é o operador Laplaciano e I, e I, sdo, respectivamente, as componentes x e y da

imagem /.

Nas regides homogéneas da imagem (I(x,y) é constante), o segundo termo das duas
equagoes é nulo, devido ao gradiente de I(x,y) ser 0(zero). Portanto, u e v sao deter-
minados por seus Laplacianos nestas regioes, resultando em uma informacao adicional a

retornada pelas regioes das bordas.

Considerando u e v como funcoes do tempo, as equacoes 2.36 e 2.37 podem ser resol-

vidas como a seguir:
ut(xu Y, t) = ,quu(x, Y, t) - (U(J}, Y, t) - IiC('r? y))(jfﬂ(‘r’ y)2 + ]y(l', y)2>’ (238)
Ut<l’, Y, t) = MV2U(CL’, Y, t) - (U([E, Y, t) - ]I(‘r? y))(II(I7 y)2 + ]y(l', y)2) (239)

A solugao de estado estacionério (com ¢ — oo) destas equagoes é a solugao desejada
para as equacoes 2.36 e 2.37. As equacoes 2.38 e 2.39 sao chamadas de equacoes de difusao
generalizada, sendo usadas em varios campos, como codugao de calor, fluxo de fluido e

para descrigao de campos de forga externa para modelos de contornos ativos [52].

Usando diferengas centrais, as equacoes 2.38 e 2.39 podem ser reescritas, respectiva-

mente como:

w(x,y,t) = pd*u(z, y,t) — bz, y)u(z, y,t) + c'(z,y), (2.40)
vz, y,t) = pd*v(z, y,t) — bz, y)v(z,y,t) + (z,y), (2.41)
onde:
o b(z,y) = Li(z,y)? + L(z,y)%
1 d Cl<x7y) - b(xay)l$(x7y) eu

o (x,y) = b(x,y)I,(z,y).

Vale ressaltar que as componentes I, e I, podem ser calculadas pelo operador gradi-

ente. As componentes b(z,y), c'(z,y) e ¢*(x,y) podem ser calculadas por um processo
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iterativo. Para isto, consideram-se os indices 7, j e n correspondendo a x, y e t, respectiva-
mente, o espacamento entre os pixels definido por Az e Ay e a variacao de tempo em cada

iteracao dada por At. Assim, as derivadas parciais requeridas podem ser aproximadas

por:
w =~ (U3 ) (2.42)
At R
Lo ¢
U = E ( 1,] Uz‘,j) )
2 1
Vou = —Aa:Ay (Wit1,; + Wija1 + Uim1j + i j—1 — 4w, ), (2.43)
V% = —AxAy ('UiJrl,j + Vi j+1 —+ Vi1, + Vi1 — 402,,],) .

Substituindo as aproximacoes da equacao 2.43 nas equacoes 2.40 e 2.41, respectiva-
mente, tem-se a solucao iterativa para os campos de forca externa do modelo GVF. O
resultado desta substituicao pode ser visto nas equacgoes a seguir:

,uAt
tjgrl (1 —b; At) A Ay (v §+1,j + u;j-&-l + Ui—l,j + ug,j—l - 4“5,3') + cf},jAta (2.44)

uAt
AxAy

vt = (1= by At)o!

t t t t t 2
Vi (Vi1 + Vijen + Vi1, 0550 — dvi;) + AL

2.4 Suavizacao de imagens usando difusao anisotropica

A suavizacao usando difusao anisotropica tem ganhado espago no processamento de
imagens, pois permite a execugao de uma suavizacao seletiva retardando seu efeito sobre
as regioes de interesse na imagem, ou seja, as bordas. Um dos modelos mais promissores
para suavizagao nesta categoria foi proposto em 2003 por Barcelos, Boaventura e Silva [3]

e, desde entdo vem sendo utilizado com sucesso em vdrias aplicagoes [40].

A idéia de usar a difusao nao linear para suavizacao seletiva de imagens surgiu inici-
almente com Perona e Malik [39]. Com o objetivo de tornar a equagao proposta por estes
pesquisadores mais balanceada, Barcelos e colaboradores [3] propuseram a inser¢ao de um

termo para fazer o balanceamento entre o termo forgante adicionado por Nordstrom [36]



2.4 Suavizacdo de imagens usando difusao anisotropica 40

e o termo de difusdo. O modelo proposto é definido na equacao 2.45 [3]:

Vu

u = g|Vu| div (W) — A1 —=g)(u—1), (2.45)

onde I é a imagem original, u é sua versao suavizada, A é um parametro que auxilia na
velocidade da difusao, (u— I) é o termo forgante proposto por Nordstrom [36] e (1 —g) é
o termo de moderagao proposto por Barcelos e colaboradores [3]. Desta forma, este termo
de balanceamento em fungao de g, permite que as regioes que demandam maior suavizagao
(g ~ 1) sejam mais fortemente suavizadas, enquanto retarda o efeito da remogao de ruidos

nas regioes do contorno (g ~ 0).

Os demais termos que aparecem neste modelo sao:

e u(x,y, 0) =I(x, y), sendo (x, y) € R

e t ¢ o tamanho do passo da evolucao temporal;
e V ¢é o operador gradiente; e

e div é o operador divergente.

O termo g da equagdo é uma fun¢ao de suavizagdo gaussiana, tal que g(0) = 1,

g(s) > 0e g(s) — 0 quando s — 0o, como por exemplo:

1
T 1+ RV(Gru)l’

g (2.46)

com k sendo um parametro constante e G uma funcao gaussiana.

Para ser implementada computacionalmente, a equacao 2.45 deve ser discretizada,
tornando o problema finito, e entao permitindo uma solucao computacional. Isto pode
ser obtido por aproximacgoes numéricas feitas através de métodos de diferencas finitas,
onde as derivadas parciais da equagao diferencial sao aproximadas por diferencas entre os

valores da solugao discretizada.

O produto de convolugao |V (Gru)| faz parte da equagao 2.46, e é usado para encontrar
uma média ponderada dos niveis de cores na vizinhanca de um determinado pixel. To-
mando conv(i, j) = (Gru)(i, 7), com conv denotando o produto de convolugao, e usando o

operador de diferengas centradas no célculo das derivadas de primeira ordem [1], tem-se:

dconv; jy . CONV(ip1,5) — CONV(—1,j)
S ’ 2 = 2.47
ox 2 “ ( )
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dconv,j) ., CONV(i j+1) — CONV(;,j-1)
dy B 2

Com isso, obtém-se a expressao:

= ¢ (2.48)

0 0
V(G = (25 2

o= (5 -
V(Gra)| = \/<8§§u)2 L <5§;u>2 R (2.49)

IV(Gru)| = Ver? + 2* =
|V(GTU)|2 = 612 + 022.

Usando o resultado da equacao 2.49 na funcao g, tem-se

1
14 k(e + cp?)’

g (2.50)

onde k£ é uma constante.

< . . . . - . Vu
Outro termo da equagao diferencial a ser discretizado é o termo de difusao |Vu|div (|V_> .
u

Esta discretizacao pode ser obtida usando diferencas centradas.

Pelos operadores de diferencas centradas, tem-se:

~ U(i41,5) — U@G—1,5
(1, = (i+1,4) . ( J)’
(2.51)
Ui 1) — Ui
uy o ( ».7+1) 2 ( )] 1))
Pela derivada parcial mista, pode-se definir u,, como sendo:
U(i1,+1) — U-1,5+1)  UGi+1,5-1) T UG-1,-1)
Uy = (Ua)j41 ; ()1 ~ 2 5 2 -
(2.52)

UG, T U(i—1,541) T Uil —1) T UG—1,5-1)
Uy = 1 )

Usando as derivadas de segunda ordem em relagao a z e y, obtém-se uy, € Uy,:

Ugpy = u(’H‘Lj) — QU/(ZJ) + u(i—Lj)’

(2.53)

Uyy = UG j+1) — 2UG5) T Ui j—1)-
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Como nas fronteiras da imagem nao hé pontos suficientes para utilizacao das diferencas

ou ou
centradas, foram usadas condicoes de contorno de Neumann | — =0, —

ox dy

tos destas regioes. Para dicretizéd-las utilizou-se os operadores de diferengas avancadas e

=0 | nos pon-

atrasadas, dados respectivamente por:

Uy = U(it1,5) = U,g) € Uy = Ui, j+1) — U(i,j)s

(2.54)

Uz = U(ig) — U(i-1,5) © Uy = U(i,g) — U(ij-1)-

Assim, desenvolvendo o termo de difusao tem-se:

Vu Up? Uy — 2Ug Uy Ugy + Uy U
Vuldiv [ =— | = —Z =¥ v Y 77 2.55
[Vl (|Vu|> U + uy? (2:55)
Este modelo apresenta uma evolucao temporal caracterizada por um processo itera-

u

tivo, onde u; = TS Assim, uma aproximagao numérica da equagao 2.45 [3] em relagao

ao tempo, é dada pela equagao a seguir (adaptada de [4]):
t t 2
Ujy1; — U1y
<#) (w1 — 2u; + ;)

L —y) 2 ub. . —ul 2
i+1j i—1j ij+1 ij—1
- Y _l’_ - J -
2 2

t ot ot t

(u¢ ot )(ut ot ) Ui pjp1 = Uigprjm1 = Ui_qjp1 T Uj_yjq
1417 i—1j 1741 ij—1 9

—At |g

2 2
u§+1j - Uf—lj n U§j+1 - Ufj—1
| 2 2
wt—ut O\ 2
ij+1 ij—1
(#) (u§+1j - 2“% + U?-u)
+At |g

T —y 2 VL p—y 2
it1j i—1j ij+1 ij—1
- Y + - J -
I 2 2

t+

uf;“ =ug; + At | g

_)‘<1_9>(U§j_]) )

(2.56)
onde I ¢ a imagem original, u(; "' representa a intensidade (i, j) da imagem suavizada

no estagio de tempo t+1, com t=1, 2, ... , N, e g é definido pela equacao 2.46.

Tomando uma imagem I, e aplicando iterativamente a equagao 2.56 em todos os seus
pontos (i, 7), obtém-se a imagem suavizada seletivamente. Vale ressaltar que o ntimero
de iteracoes aplicadas, deve ser definido de acordo com a quantidade de ruido presente na
imagem. A cada iteracao, a quantidade de ruido na cena é reduzida. Assim, se a equagao

de difusao anisotrépica for aplicada em excesso, as bordas passam a ser consideradas ruido
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e eliminadas.

No capitulo 3, apresenta-se a descricao de uma abordagem desenvolvida para aproxi-
mar a quantidade de iteragoes, que sao usadas na suavizacao das imagens de lesoes de pele.
Além disso, o proximo capitulo também descreve todos os passos do método de extragao

e caracterizacao automatica de bordas de tais lesoes, desenvolvido neste trabalho.
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3 Meétodo desenvolvido

Este capitulo apresenta os detalhes de implementagao do método desenvolvido e suas
principais caracteristicas. As imagens de lesoes de pele sao geralmente coloridas e vari-
adas, com diferentes formas e intensidades de ruido, como pélos, bolhas e interferéncia
da iluminagao, dificultando sua caracterizacao visual. Desta forma, pode-se utilizar um
filtro usando a teoria de difusao anisotrépica para amenizar a acao destas interferéncias,
preservando ao maximo as bordas das regioes doentes. A extracao das bordas das lesoes,
também é importante para facilitar a analise da rugosidade do contorno das regioes do-
entes pelo dermatologista. Para tal, outras ténicas de processamento de imagens digitais

sao aplicadas, tais como crescimento de regioes, contornos ativos, dentre outras.

Na figura 3.1 tem-se o diagrama de fluxo do método desenvolvido. Tal método foi ba-
seado nos passos fundamentais do processamento de imagens digitais para segmentacao.
A imagem original é pré-processada aplicando-se o modelo de difusdo anisotrépica pro-
posto por Barcelos e colaboradores [3] para redugao do ruido presente na cena, retardando
o efeito degenerativo da difusao nas regioes do contorno das lesoes. Isso facilita a etapa
seguinte (segmentagao), que inicia-se com a aplicagao do crescimento de regides baseando-
se na intensidade de cor dos pixels da imagem. Este passo é usado com a intencgao de
dividir a imagem em partes que permitam a identificagao de regioes, que sejam candida-
tas a tecido doente. Para unir as diversas regioes, separando o fundo da possivel lesao,

aplica-se um método de uniao que leva em consideracao a coloragao do tecido saudavel.

Apo6s a execugao destes passos, obtém-se uma imagem binarizada. Usando os conceitos
de vizinhanca e distancia chessboard, define-se um vetor com os pontos que formam um
caminho préximo a borda da lesao. Desta forma, obtém-se uma curva inicial para ser
usada como marcador pelo método de watershed. As curvas (bordas) retornadas por este
método sao processadas pelo modelo de contorno ativo, ajustando entao o contorno sobre
a lesao. No ultimo estagio do método, caracterizam-se as bordas, extraindo informagoes

sobre rugosidade, simetria e diametro das lesoes.



3.1 Suavizacao 45

Figura 3.1: Diagrama de fluxo geral do método proposto.

Nas secoes seguintes, cada passo do método desenvolvido é descrito com os detalhes

de suas caracteristicas e implementacao.

3.1 Suavizacao

A suavizagao seletiva proporcionada pela difusao anisotropica, foi o principal motivo
pelo qual esta abordagem foi escolhida para remocao de ruidos na imagem. No entanto,
um numero excessivo de iteragoes da equagao de difusao sobre a imagem, pode provocar
perda de informagoes referentes a borda. Isto ocorre porque tanto as bordas quanto os
ruidos possuem caracteristicas semelhantes (por exemplo, ambos estdo relacionados as
altas frequéncias na imagem). Assim, se a difusao for aplicada em excesso, os detalhes
de rugosidade da borda, bem como as pequenas lesoes, passam a ser interpretados como

ruidos e sdo eliminados.

Portanto, a definicdo do nimero de iteragoes depende de cada imagem e esta rela-
cionado a sua quantidade de ruidos. No método de segmentagao desenvolvido, nao é

necessario eliminar completamente o ruido da imagem por dois motivos. Primeiro porque
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a versao suavizada da imagem ¢ inicialmente usada para obter um contorno aproximado
da lesao. O segundo motivo é que, desde que nao seja em excesso, o método de cresci-
mento de regioes consegue manipular imagens com diferentes quantidades de ruido. Desta
forma, é suficiente que parte do ruido seja eliminado, podendo usar uma aproximacao para
o numero de iteracoes do modelo de difusao anisotrépica. Com isso, antes de aplicar a
suavizacao define-se um numero aproximado de iteragoes automaticamente, a partir da
relacao entre os operadores de gradiente de Roberts e Prewitt, como pode-se observar no

diagrama de fluxo da figura 3.2.

imagem

original

Aplica operadores

de Roberts e
Prewitt
:
Ret;jorno Retorno Imagem
Robgrts de Prewitt suavizada
Calcula a PO
: Aplicacdo da
qu;:mtld?de d% Calcula nimero : equaéa"g de
pontos re cérna 2 de iteracdes ' difusdo
Egér%%u?- anisotropica

Figura 3.2: Diagrama de fluxo da etapa de suavizacao.

3.1.1 Estimativa automatica do niimero de iteracoes da difusao anisotropica

Na tentativa de automatizar o método de suavizacao usando difusao anisotrépica,
propoe-se a utilizacao de dois operadores de gradiente, e a partir da diferenca de bordas
retornadas por estes, define-se o niimero a usar de iteragoes do método de remocao de

ruidos.

Os operadores usados foram o de Prewitt e de Roberts. Esta escolha ocorreu devido a
diferenga de comportamento dos dois filtros diante da presenga de ruidos. Como se pode
observar na figura 3.3, o operador de Roberts retorna mais arestas falsas (pontos e linhas

’

em branco) quando comparado com o de Prewitt. Um dos motivos desta diferenga é a
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suavizacao que ocorre quando se aplica a mascara de Prewitt. Assim, a partir desta dife-
renga foi possivel fazer uma estimativa do niimero de iteracoes da suavizacao por difusao

anisotropica, suficiente para obter o processamento nos passos seguintes do algoritmo.

{a) {b) " {c)

Figura 3.3: Aplicacao dos operadores de Prewitt em (b) e de Roberts (¢) numa imagem

ruidosa (a).

Diante de testes realizados, foi possivel perceber que quanto maior for a interferéncia
de ruidos na imagem original, maior ¢é a diferenca de pontos detectados pelos operadores
de Prewitt e de Roberts, como se pode verificar na figura 3.4. Nesta figura, apresenta-se
o grafico da quantidade de pontos retornados pela aplicacao dos dois operadores sobre as
imagens (a), (b), (c) e (d) da mesma figura. Pode-se observar pelo gréfico, que a diferenca
entre a quantidade de pixels obtidos pelos operadores, aumenta a medida que estes sao

aplicados em cenas mais ruidosas.

Como consequéncia desse aumento, pode-se concluir que quanto maior for a diferenga
entre os operadores, mais iteragoes (n) da difusdo deve-se aplicar na imagem original
para amenizar a interferéncia de ruidos. Diante disso, propoe-se uma estimativa para n

baseada na diferenca de pontos retornados pelos dois operadores:

[Nr(I) — Np(I)][Pr — Pp]

— 3.1
" 100 ’ (3-1)
100N
PR - R7
rec
100N
PP - P7
rc

onde:

e [/ é a imagem orginal;
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e 7c ¢ o numero total de pixels de [;

e Np é o numero de pixels retornados pelo operador de Prewitt;
e Ny é o numero de pixels retornados pelo operador de Roberts;
e Pp ¢é a porcentagem que Np representa em relagao a rc;

e Pr é a porcentagem que Ny representa em relagao a rc;

Figura 3.4: Grafico da evolugao do nimero de pontos retornados pela aplicagao dos ope-
radores de Roberts e de Prewitt nas imagens apresentadas em baixo (a-d) com diferentes

quantidades de ruido.

Com a equagao 3.1, quanto maior a diferenga entre os dois operadores (e, consequen-
temente mais ruidos presentes na imagem), maior é o nimero de iteragoes retornado,
como vé-se no grafico da figura 3.5, obtido pela aplicacao da equagao 3.1 nas imagens da

figura 3.4.
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Figura 3.5: Grafico da evolucao das iteragoes calculadas pelo método proposto nas imagens
da figura 3.4.

3.1.2 Aplicacao da difusao anisotropica

Ap06s definir o numero de iteragoes da difusao anisotrépica para suavizacao da imagem,

aplica-se o modelo da equagao 2.56, proposto por Barcelos e colaboradores [3] utilizando:

o At =0.1;

1

* T T RGP

k é um valor constante;

e u' é a imagem suavizada no passo t;

1 2?4y?
€ 202 ;

Gy(z,y) =

oV 2w
e 0 ¢ usado para definir o desvio padrao da funcao gaussiana, e foi adotado neste

trabalho como sendo constante, com valor 1.

Vale ressaltar que aplicou-se a difusao em imagens coloridas. Portanto, suavizou-se

cada componente de cor da imagem.
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3.2 Crescimento de regioes

As imagens com muito ruido prejudicam o processo de crescimento de regiao. Nestes
casos, as imagens retornadas sao compostas por regioes muito pequenas e o ruido acaba
sendo evidenciado ou inserido, principalmente onde ocorre a transicao entre as regioes.
Como pode-se observar na figura 3.6, proximo as bordas das regides em (b) e (d), sur-
giram pequenas dreas pretas que nao estavam presentes nas imagens originais (a) e (c),
dificultando a extracao de bordas. Por isso, aplicou-se o filtro para suavizacao usando

difusao anisotrépica antes do crescimento de regides.

Figura 3.6: Resultado da aplicacdo de crescimento de regiao ((b) e (d)) em imagens sem

suavizar ((a) e (c)).

Apoés a suavizacao, aplica-se o método de crescimento de regides para efetuar a seg-
mentagao da imagem, agrupando as partes semelhantes em regioes maiores. Com isso, a
imagem de entrada (imagem suavizada) fica representada por um conjunto de regioes ho-

mogéneas, facilitando a definicao das partes da pele que formam a possivel regiao doente.

Existem varias abordagens para o crescimento de regides propostas na literatura [35],

[41], [10]. Uma muito usada é a quadtree, que usa os conceitos de arvore quaterndria [18],
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dividindo recursivamente cada regiao da imagem (chamada de quadrante), até que a
intensidade de todos os pixels do quadrante pertengam a um intervalo definido pelos

limiares adotados.

Usando, por exemplo, como limiares, a média m da intensidade dos pixels do qua-
drante com uma variacao de 25%, tem-se T} = 0.75m e T, = 1.25m. Portanto, tem-se o
intervalo de intensidades aceitdvel (ou parametro de crescimento) para uma dada regido
R definido por [T7,T5], onde T e T sdo os limiares. Desta forma, se todos os pixels do
quadrante analisado possuem intensidade pertencente a este intervalo, todo o quadrante
passa a ter a intensidade de cor m. Caso contrério, o quadrante é divido em 4 regices de
mesmo tamanho, até que a condigao definida pelo parametro de crescimento seja aten-
dida. Na figura 3.7 tem-se um exemplo da aplicagao deste método nas imagens (a) e (c),

suavizadas através da difusao anisotrépica.

Figura 3.7: Resultado da aplicagdo de crescimento de regiao quadiree ((b) e (d)) nas

imagens suavizadas (a) e (c).

As imagens resultantes da aplicacao do método de crescimento de regiao quadtree
estao em (b) e (d), respectivamente. Pode-se observar que este método provocou perda

no contraste entre a lesao e o fundo, principalmente nas areas marcadas pelas elipses
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amarelas. Com isso, o crescimento de regides por quadtree nao foi interessante para os
objetivos deste trabalho. E importante ressaltar que o método ¢é aplicado em cada canal
de cor RGB separadamente, juntando posteriormente as matrizes retornadas em cada

etapa para formar a imagem colorida final.

Na tentativa de obter resultados mais precisos, onde a diferencga entre todas as regioes
fosse aumentada, aplicou-se o método de crescimento de regioes baseado no funcional de
Mumford-Shah. Apesar de ser um método computacionalmente complexo e com tempo de
execucao elevado, este é menos sensivel a variacoes na imagem, e é comumente utilizado
por retornar resultados mais precisos do que as outras abordagens de crescimento de

regiao.

Esta abordagem foi inicialmente proposta para imagens em niveis de cinza. Diante
disso, a primeira tentativa foi converter a imagem do sistema de cores RGB para o HSV, e
aplicar este método na componente intensidade. A componente intensidade foi escolhida
porque ela possui mais informagcoes sobre as lesoes nas imagens analisadas, como pode-se
observar na figura 3.8. Nesta figura, as componentes matiz (H), saturagao (S) e intensidade

(V) sao mostradas em (b), (c) e (d), respectivamente.

Figura 3.8: Imagem original (a) e suas componentes HSV, que sd@o mostradas em (b)

matiz, (c) saturagao e (d) intensidade, respectivamente.
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Na figura 3.9 tem-se o resultado da aplicacao do método de crescimento de regiao
na componente V (intensidade) do modelo de cores HSV. Percebe-se que houve perda de
detalhes das lesoes nas regioes marcadas pelas elipses amarelas. No resultado da aplicacao
na primeira imagem (b), um pedago da parte de cima da les@o se misturou com o fundo,
enquanto outro pedago pertencente ao fundo ficou conectado com a drea doente na parte
inferior. Em (d) (resultado do processamento da segunda imagem (c)), uma area doente

na parte inferior da lesao nao foi detectada.

Figura 3.9: Aplicacdo do crescimento de regiao na componente intensidade. (a) e (c) sdo

as imagens originais suavizadas e (b) e (d) o resultado do crescimento de regido.

Devido a perda de informagao referente a forma da lesao, provocada pela aplicagao do
crescimento de regiao na componente intensidade do sistema de cores HSV, aplicou-se o
crescimento de regioes nas trés componentes do sistema de cor RGB, usando as matrizes
resultantes para montar a imagem de saida. Desta forma, o contraste entre as regioes da
lesao é aumentado, como observa-se na figura 3.10. Além disso, as areas destacadas pelas
elipses amarelas nas imagens (b) e (d) ficaram com bom contraste em relagao ao fundo, o
que nao aconteceu quando se aplicou o crescimento de regioes de Mumford-Shah apenas

sobre a componente intensidade.
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Figura 3.10: Aplicacao do crescimento de regiao de Mumford-Shah na imagem RGB. (a)

e (c) sdo as imagens originais suavizadas e (b) e (d) o resultado do crescimento de regiao.

Analisando os resultados destas abordagens de crescimento de regioes, constatou-se
que esta tultima apresentou melhores resultados. Assim, a etapa de crescimento de regioes
do método de segmentacao proposto pode ser descrita graficamente pelo diagrama de fluxo
da figura 3.11. Neste etapa, a imagem suavizada é dividada em trés matrizes, sendo uma
para cada componente de cor do sistema de cores RGB. Em seguida aplica-se o método
de Mumford-Shah em cada componente e unem-se as trés matrizes resultantes, formando

uma imagem colorida na saida.

O método de crescimento de regioes visa agrupar pixels semelhantes, dividindo a ima-
gem no menor numero de regioes possivel. Testou-se a aplicagao do método de quantizagao
de cores, por corte mediano antes da etapa de crescimento de regides, com o objetivo de
reduzir o espaco de cores da imagem original. No entanto, apds os testes a etapa de quan-
tizagao foi descartada, porque o resultado em imagens com a presenca de uma quantidade

maior de ruido foi inferior ao processamento sem sua aplicagao.



3.2 Crescimento de regioes 55

imagem
suavizada

Compo-
nente R

Compo-

Compo-
nente G

nente B

Aplica método de Mumfor-Shah em cada
componente RGB

nente R nente B

magem

dividida
em

regides

Une as trés novas
matrizes de cores
(RGB)

Figura 3.11: Diagrama de fluxo da etapa de crescimento de regiao.

Na figura 3.12, tem-se o resultado da divisao de duas imagens, onde se aplicou a
quantizagao antes da etapa de suavizagao. Pode-se observar que o resultado nao foi bom,
principalmente na imagem (d), onde as dreas destacadas em amarelo sofreram perda
significativa de contraste. Portanto, o uso da quantizacao de cores neste trabalho foi

descartado.
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Figura 3.12: Resultado do crescimento de regiao na imagem RGB quantizada. (a) e (c)
sao as imagens suavizadas apds a quantizacao e (b) e (d) o resultado do crescimento de

regiao.

3.3 Merge (Uniao)

Apos aplicar o crescimento de regides na imagem, as partes que formam o tecido
saudavel tendem a se diferenciar das partes doentes em relagao a cor. Como pode-se ob-
servar na figura 3.13, a maioria das regices que nao estao doentes possuem cores diferentes
das partes que formam as lesoes. Nota-se também que ha algumas areas separadas, mas
que possuem cores semelhantes, como por exemplo, as regioes marcadas por elipses na
imagem (b). A divisdo da imagem em regides de cores, ajuda aumentar a diferenga de cor
entre as partes doentes e sauddveis. No entanto, para determinar quais regices sao lesoes,
deve-se binarizar a imagem, transformando as regides doentes em um nivel de cor e as
saudaveis em outro. Para tal, pode-se usar técnicas de binarizacao a partir de algoritmos

de merge (unido).
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Figura 3.13: Imagens apds crescimento de regiao.

Foram usadas duas abordagens para fazer a uniao das regides doentes. A primeira
considera a intensidade de cor de uma regiao saudavel como parametro de uniao. Assim,
as regioes cuja intesidade for muito diferente, em relacao ao parametro de uniao, é consi-
derada pertencente a lesao. Esta abordagem gera bons resultados, mas exige a indicacao
de uma regiao saudavel. Como um dos objetivos deste trabalho é extrair automaticamente
as bordas da drea doente, esta abordagem foi adaptada para funcionar sem intervencao

humana, como descrito a seguir.

Apos analise das imagens processadas neste trabalho, percebeu-se que as lesoes estao
geralmente afastadas dos cantos da imagem. Uma solucao encontrada para efetuar o
merge automaticamente, usando a intensidade da cor da regiao saudavel como parametro
de uniao, foi considerar que os cantos da imagem sao formados por tecido saudével.
Desta forma, calcula-se a média da intensidade de um conjunto de pixels em cada canto da
imagem, tomando-a como parametro. Na figura 3.14 (b) tem-se o resultado da binarizacao
de uma imagem dividida em regides (figura 3.14 (a)). Esta binarizagao foi realizada
usando esta primeira abordagem do método de uniao. Comparando a imagem binarizada
(b) com sua respectiva original (c), nota-se que o resultado foi satisfatério, pois permite a
extracao de um contorno aproximado e que possui a topologia da lesao. Além disso, este
contorno é suficiente para ser usado na etapa seguinte (p6s-processamento) do método de

segmentacao desenvolvido.

Entretanto, este método de uniao pode falhar para imagens que possuam alguma
regiao doente nos cantos. Neste caso, o parametro de uniao pode ficar proximo do valor
da intensidade de algumas areas doentes, passando a ser um limiar inadequado. Assim,

estas regioes podem ser consideradas, equivocadamente, como regioes saudaveis.
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Figura 3.14: (a) imagem ap6s crescimento de regioes, (b) imagem binarizara com merge

usando a média de intensidade dos cantos e (c) a imagem original.

Para solucionar este problema, foi elaborada uma segunda abordagem para o método
merge. Na figura 3.15, tem-se trés regioes numeradas de 1 a 3 e, na tabela 3.1 tem-se o

valor das componentes RGB para cada uma das trés regioes. As regioes 1 e 2 pertencem

a area doente, enquanto a regiao 3 é saudavel. Observando-se a imagem da figura 3.15,

percebe-se que hé uma diferenca significativa de cor entre as regides doentes e saudaveis.

Assim, esta segunda abordagem utiliza a distancia entre as cores como parametro de

uniao.

Tabela 3.1: Tabela de cores RGB das regioes 1, 2 e 3 da figura 3.15.

Regiao| R | G | B
1 37 | 36 | 35
2 102 | 36 | 35
3 155 | 124 | 106

Figura 3.15: Imagem apds aplicagao do método de crescimento de regioes.
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Na tabela 3.2 tem-se as distancias entre as cores das trés regioes numeradas da fi-
gura 3.15. Nota-se que as distancias entre as regioes 1 e 3 (Dy3) e 2 e 3 (D 3) sdo muito
maiores do que D; . Desta forma, dividindo as regioes entre as classes saudavel e do-
ente, concluiu-se apods testes realizados neste trabalho, que as distancias entre as cores de
regioes de classes diferentes sao maiores do que entre as areas de mesmas classe. Assim,
o algoritmo de uniao desenvolvido neste trabalho é apresentado no diagrama de fluxo da
figura 3.16.

Tabela 3.2: Distancias entre as cores das regioes 1, 2 e 3 da figura 3.15.

Regioes | Distancia
le2 65
le3 163,43
2e3 124,88

imagem
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regides

alcula distancias
entre as cores de
todas as regides e
armazena em uma

lista ordenada

Inicia o percurso
da lista pelo maior
elemento

ubstitui uma da
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| distdncia e ainda
ndo percorridas
or 0 e putra por

Mao _

substituidas?

Figura 3.16: Diagrama de fluxo da etapa de merge.

Esta etapa recebe a imagem dividida em regioes pelo método de Mumford-Shah e
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calcula a distancia entre as cores de todas as regides. A cada par de cores (¢ e ¢g)
analisado, cria-se um né em uma lista ordenada pelo valor da distancia entre as cores,
armazenando c¢; e ¢y e sua respectiva distancia, tomando o cuidado de nao inserir pares
de cores repetidos. Em seguida, percorre-se a lista comecando pelo elemento de maior
distancia, substituindo ¢; por 0(zero) e ¢, por 1(um) na imagem de entrada desta etapa,
até que todas as cores das regioes sejam substituidas, retornando uma imagem binarizada.
Na figura 3.17 tém-se alguns exemplos de imagens binarizadas por esta abordagem do
método merge. Nota-se que o método foi capaz de isolar as regioes doentes do restante da
imagem. As imagens binarizadas sao usadas para extrair os contornos iniciais das lesoes

na etapa seguinte do método desenvolvido.

Figura 3.17: Imagens binarizadas pelo método merge usando a distancia entre as cores

das regioes como parametro de uniao.
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3.4 Definicao do contorno inicial da lesao

Com a imagem binarizada pode-se definir um contorno inicial da lesao para ser usado
na etapa de pds-processamento do método desenvolvido neste trabalho. O contorno inicial
é resultante da busca pixel a pixel pelas alteracoes abruptas na imagem binarizada. O
pos-processamento é aplicado para refinar o resultado da segmentacao realizada nas etapas
anteriores. Na figura 3.18, por exemplo, pode-se observar os contornos de duas lesoes.
Em ambas imagens as bordas foram resultantes da aplicacao das etapas ja descritas, do
método desenvolvido neste trabalho. Em (a) o contorno inicial envolve corretamente a
regiao doente, mas na imagem (b) tem-se algumas regioes da lesdo (marcadas em amarelo)

que nao foram detectadas.

Figura 3.18: Contorno inicial sobreposto as lesoes. O contorno encontra-se na cor branca.

Foram adotadas duas técnicas para fazer o pds-processamento: contorno ativo e wa-
tershed. Para o modelo de contorno ativo usou-se a borda resultante da imagem bina-
rizada. Desta forma, a curva inicial usada pelo algoritmo de contorno ativo ja possui a

topologia da lesao.

Para a abordagem do algoritmo de watershed adotado, os contornos iniciais usados
como marcadores também foram obtidos a partir da borda inicial. Para garantir que
um desses contornos iniciais seja interno a lesao e o outro externo, o contorno inicial
é duplicado e uma cépia aumentada em 15 pixels em cada diregao (direita, esquerda,
para cima e para baixo), enquanto a outra é reduzida em 15 pixels em cada dire¢ao. Na
figura 3.19 tem-se em (a) um exemplo da curva inicial para o modelo de contorno ativo e,
em (b) os marcadores usados pela abordagem de watershed adotada. Ambos os métodos

de pds-processamento (contorno ativo e watershed) sao descritos nas segoes seguintes.
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Figura 3.19: Em (a) tem-se a curva inicial usada pelo modelo de contorno ativo e em (b)

os marcadores para o método watershed.

3.5 Pés-processamento do contorno inicial

Nesta secao descreve-se como foi desenvolvida a etapa de pds-processamento deste
trabalho. Esta etapa foi dividida em dois passos: primeiro, aplicando-se um método de
crescimento de regioes baseado em watershed, e segundo, usando um modelo de contorno
ativo. Ambos foram usados para fazer o refinamento da borda, ajustando-a a lesao e

evidienciando suas caracteristicas de irregularidade.

3.5.1 Aplicacao do método de watershed

Como se observa na imagem (b) da figura 3.19, o contorno inicial, extraido apds a
aplicacao do crescimento de regioes de Mumford-Shah e do método merge, nao envolve
todas as areas doentes. Para aumentar a precisao do contorno, foi desenvolvida uma
etapa de pés-processamento usando um método de crescimento de regioes morfolégico, o
watershed. Para evitar a ocorréncia de super-segmentacao, e também aproveitando o fato
de ter sido extraido um contorno inicial para a lesao, aplicou-se o algoritmo de watershed
descrito por Meyer em [31] e implementado pela biblioteca de manipula¢ao de imagens
OpenCV [37].

Este método utiliza uma maéscara contendo os marcadores iniciais, a partir de onde o
fluxo de dgua iniciara a inundacao das bacias. Além da imagem ja suavizada, este método
recebe uma mascara com um esboco das regices que se deseja separar. Assim, no método

desenvolvido, esta mascara é formada pelo contorno inicial alargado e contraido, obtido
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na etapa anterior. As curvas marcadas na mascara definem as posicoes dos pontos de

minimo a serem considerados durante o processo de inundacao.

Na figura 3.20, tém-se, nas imagens (a) e (c), os contornos iniciais, onde as curvas
na cor branca sao usadas como marcadores para o processo de inundacao. O resultado
da aplicacao nestas imagens do algoritmo de watershed adotado pode ser visto nas ima-
gens (b) e (d), respectivamente. Percebe-se que o contorno inicial foi ajustado a lesao,

envolvendo toda a regiao doente.

Figura 3.20: Aplicagdo do método de watershed adotado. Em (a) e (c) tém-se os contornos

iniciais usados como marcadores e em (b) e (d) os resultados da aplicagdo do método.

3.5.2 Aplicacao do modelo de contorno ativo

Outra técnica usada para pds-processar as imagens neste trabalho foi o modelo de
contorno ativo. Assim como o watershed, usou-se o contorno ativo para refinar a borda

resultante da aplicacao dos métodos de crescimento de regioes e merge.
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Foram utilizados dois modelos de contorno ativo neste trabalho: o modelo tradicio-
nal [27] e o modelo GVF [52]. Em ambos, foram adotados parametros constantes e¢ de
forma que o salto do contorno inicial, em cada iteragao, fosse pequeno. Na tabela 3.3,
tém-se os parametros adotados para os modelos. Os parametros de elasticidade e rigidez
da equagao 2.21 (a e 3, respectivamente) foram definidos com valores baixos para evitar
suavizacao excessiva da borda. Além disso, o peso da forca externa também foi baixo
para evitar saltos muito grandes entre uma iteracao e outra. Evitando assim que o limite

da lesao nao seja detectado.

Tabela 3.3: Parametros usados nos modelos de contorno ativo.
Modelo | Elasticidade | Rigidez | Peso da forca externa | Iteragoes

Tradicional 0,05 0,05 0,1 150
GVF 0,05 0,05 0,1 75

Na figura 3.21 pode-se ver o resultado da aplicacao dos modelos de contorno ativo
adotados. Na imagem (a) tem-se a curva inicial, retornada a partir da imagem binarizada
pelo método merge. Em (b) esta curva é sobreposta a imagem original, em (c) o contorno é
retornado pelo modelo tradicional, e em (d) pelo método GVF. Nota-se, no exemplo desta
figura, que a deformagao da curva inicial, em relacao ao seu tamanho e posicionamento,
foi mimina devido aos parametros adotados. Neste trabalho, optou-se por usar esta
abordagem, em decorréncia do fato da curva inicial ser préxima do contorno final das
lesoes. Assim, o contorno ativo foi usado para refinar as bordas, ajustando-as as lesoes e
envolvendo as regioes doentes, que ainda nao tenham sido envolvidas, ou eliminando areas
saudaveis que foram capturadas, como pode-se observar nas areas marcadas em amarelo

na figura 3.21.
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Figura 3.21: Exemplo dos modelos de contorno ativo tradicional (c¢) e GVF (d), aplicados

sobre a curva (a). Em (b) tem-se a curva (a) sobreposta a imagem.

O uso destes modelos de contorno ativo, com as caracteristicas adotadas neste traba-
lho, necessita de uma curva inicial préximo do contorno desejado. Caso o contorno inicial
seja muito diferente do desejado, o niimero de iteracoes deve ser aumentado e, consequen-
temente, pode acontecer uma suavizacao excessiva de partes da borda. Desta forma, na
tentativa de obter bordas mais aceitaveis, preservando melhor as caracteristicas de rugo-
sidade, dividiu-se a etapa de pods-processamento em dois passos. No primeiro aplicou-se
o método de watershed, como descrito na segao anterior. No segundo passo, aplicaram-
se estes mesmos modelos de contorno ativo. No entanto, a curva inicial adotada foi a

resultante da aplicagao do método de watershed.

Na figura 3.22, tem-se em (a) a imagem original. As imagens (b) e (c) sdo, respecti-
vamente, os resultados dos modelos de contorno ativo tradicional e GVF, aplicados sobre
a curva obtida pelos métodos de crescimento de regides e merge. Em (d) e (e) tém-se, res-

pectivamente, as bordas apds a aplicagao dos contornos ativos tradicional e GVF sobre a
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curva (borda) resultante do método de watershed. Pode-se observar que a borda ilustrada
na figura 3.22 (d) apresenta melhor encaixe sobre a lesdo e definigdo da rugosidade. O
resultado do GVF apresentado em (e) gerou um fechamento excessivo na parte marcada

em amarelo.

Figura 3.22: Exemplo dos modelos de contorno ativo tradicional (b) e (d) e GVF (c) e

(e) aplicados usando curvas iniciais diferentes. Em (a) tem-se a imagem original.

Este melhor comportamento do modelo tradicional, aplicado sobre o resultado do
watershed, foi observado também nos testes realizados sobre as demais imagens, como pode
ser visto com mais detalhes no capitulo seguinte. Assim, a etapa de pds-processamento do

método desenvolvido neste trabalho é apresentada no diagrama de fluxo da figura 3.23.
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Figura 3.23: Diagrama de fluxo da etapa de pds-processamento.

Esta é a ultima etapa de manipulacao da borda. A partir deste passo, o contorno é ape-
nas analisado, sendo usado para definir as caracteristicas das lesoes. O pds-processamento
inicia-se com a aplicacao do método de watershed, utilizando os marcadores determinados
na etapa de defini¢ao do contorno inicial. O resultado deste método é usado como curva
inicial para deformagao através do modelo de contorno ativo tradicional, sendo obtido o
contorno final que envolve as regioes doentes. Na se¢ao seguinte descreve-se como foi feita

a caracterizacao das lesoes a partir dos resultados desta etapa.

3.6 Caracterizacao das bordas

Este trabalho tem como foco a deteccao automatica de lesoes cancerosas em imagens
de pele, e a extracao de suas caracteristicas de acordo com a regra ABCD. Desta forma,
as caracteristicas extraidas pelo método desenvolvido, devem auxiliar o dermatologista
na definicao da assimetria, da irregularidade da borda, da variacao da coloracao interna
e do diametro das lesoes. Como apresentado no capitulo 2, estas caracteristicas sao

importantes por possibilitarem um diagnéstico inicial do tipo das lesdes.
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A etapa de caracterizacao desenvolvida neste trabalho, pode ser descrita de acordo
com o diagrama de fluxo da figura 3.24. Nesta etapa, a borda da lesao detectada e extraida
pelas etapas anteriores é processada, calculando-se primeiramente o seu diametro (maior
diagonal). Em seguida, definem-se a assimetria, a irregularidade da borda e a variacao
da cor interna. N figura 3.24 apresenta-se cada passo desta etapa mais detalhadamente,

discutidos nas préximas segoes.

Informa-
coes
ABCD.

E-ﬂrdg da
lesao

alcula o diamet

da lesdao usando a Calcula o niumero
equacao de de cores da regidao
distancia entre doente
dois pontos

Calcula o numero

Define a de ispiculos para
assimetria da b efinir a
lesdo irregularidade da
borda

Figura 3.24: Diagrama de fluxo da etapa de caracterizacao.

3.6.1 Calculo do diametro (D)

Para calcular o diamentro da lesao, usou-se a equacao 3.2 para calculo da distancia

euclidiana entre dois pontos.

Dipgy = V(@1 — 22)2 + (31 — 92)?, (3.2)
onde p e ¢ sao dois pontos, cujas coordenadas sao (z1,y1) e (9, ys), respectivamente.

O diametro de uma lesao é definido pela maior distancia entre dois pontos de sua
borda, ou seja, a maior diagonal que liga dois pontos de borda da regiao doente. Assim,
neste trabalho calculam-se as distancias entre todos os pares de pontos pertencentes ao

contorno da lesao, retornando a maior delas como diametro. Na figura 3.25, tém-se dois
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exemplos das maiores diagonais calculadas a partir das bordas das lesées das imagens (a)
e (b).

Figura 3.25: Exemplos da maior diagonal (em vermelho), calculada pelo método de ca-

racterizacao.

As curvas na cor branca sao os contornos extraidos pelas etapas anteriores, e as
linhas em vermelho sao as diagonais maiores, cujo comprimento é o diamentro das lesoes.
O primeiro passo da etapa de caracterizagao foi o célculo da diagonal maior, devido a

importancia desta para a definicao da assimetria.

3.6.2 Definicao da assimetria (A)

Para definicao automaética da assimetria, propos-se a divisao das lesoes em trés clas-
ses: simétrica, levemente assimétrica e acentuadamente assimétrica. A classificacao das
lesoes foi feita a partir da andlise das semi-retas perpendiculares a diagonal maior. Pri-
meiramente sao definidas todas as linhas que ligam os pontos do contorno, cruzando a
diagonal maior, e que sejam perpendiculares a esta. Em seguida, divide-se cada linha no
ponto de intersecao com a diagonal maior, obtendo duas novas linhas, uma de cada lado
da diagonal maior, como ilustrado na figura 3.26, pelas linhas (L1) na cor rosa, e (L2)

em amarelo.
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Figura 3.26: Exemplo de comparac¢ao de uma linha perpendicular a diagonal maior, usada

para definicao da assimetria.

Apos a divisao da linha perpendicular a diagonal maior, calcula-se a diferenca de
tamanho entre os seus segmentos (L1) e (L2), definindo a porcentagem desta diferenga
em relacao ao maior dos segmentos. Assim, a diferenca fica definida em funcao do maior

lado da linha perpendicular. Este calculo é feito para todas as perpendiculares.

Para definir a qual classe de assimetria a lesao pertence, definiram-se dois limiares T}

e T;, usados para dividir o conjunto de perpendiculares em trés grupos:

e Grupol: as perpendiculares cuja diferenca for menor ou igual a 77,

e Grupo2: as perpendiculares cuja diferenca for maior do que 7} e menor ou igual a
TQ e,

e Grupo3: as perpendiculares cuja diferenca for maior do que 75.

Com o objetivo de definir estes limiares de forma que pudessem ser usados para todas
as imagens processadas, analisou-se, a partir do uso de histogramas, a distribuicao das
diferengas entre os segmentos L1 e L2 das retas perpendiculares a diagonal maior. Na
figura 3.27, tem-se o exemplo de duas lesoes e seus respectivos histogramas. A imagem

(a) é de uma lesao simétrica, e a (b) de uma assimétrica.



3.6 Caracterizacdo das bordas 71

Figura 3.27: Exemplo de histogramas das diferencas das perpendiculares de uma lesao

simétrica (a) e assimétrica (b).

Usando os histogramas de um conjunto de 10 imagens variadas, com assimetria previa-
mente definida através de analise visual, percebeu-se que ocorreu uma maior concentragao
entre os valores 0(zero) e 30 para as bordas simétricas, e acima de 45 para as acentuada-

mente assimétricas. Assim, adotou-se neste trabalho, T} = 30 e T, = 45.

Com estes limiares definidos as lesoes foram classificadas a partir da andlise de seus

histogramas, dividindo-as em classes da seguinte forma:

e simétrica: se o Grupol contiver mais elementos do que os demais,
e levemente assimétrica: se o Grupo2 for maior que os demais e,

e acentuadamente assimétrica: se o Grupo3 contiver mais elementos.

3.6.3 Calculo da quantidade de ispiculos (B)

Para definir a irregularidade das bordas, desenvolveu-se neste trabalho, uma aborda-
gem baseada nos pontos de inflexao. Estes pontos sao aqueles em que as curvas mudam
de concavas para convexas, ou vice-versa. Para encontrar estes pontos em que as bordas
mudam de dire¢ao, desenvolveu-se duas técnicas. A primeira retira a assinatura da borda,
e através desta procura os pontos em que ocorrem mudancas de dire¢ao, definindo seus
pontos de inflexdes (picos e vales). A segunda técnica percorre a assinatura da borda,

calculando o produto vetorial entre dois vetores definidos por pontos pertencentes a esta.
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Para a primeira técnica percorre-se todos os pontos p; da assinatura da borda, anali-
sando os quatro vizinhos do lado esquerdo e os quatro do lado direito de p;. Na figura 3.28,
tem-se o esquema de um ponto de inflexao na cor vermelha, e seus quatro vizinhos a es-

querda (na cor azul) e a direita (na cor verde).

Figura 3.28: Exemplo de um ponto de inflexao (vermelho) e seus vizinhos direitos (verde)

e esquerdos (azul).

Para determinar se o ponto p; é uma inflexao, definiram-se pesos para cada um dos

oito vizinhos de p; (os quatro da direita e os quatro da esquerda) da seguinte forma:

e se o vizinho estiver abaixo de p; em relacao a coordenada vy, ele recebe peso 1 e,

e se estiver acima de p; em relacao a coordenada vy, ele recebe peso -1.

Se a soma dos pesos for superior ou igual a 2, ou inferior ou igual a -2, para ambos
os lados, considerou-se a existéncia de uma inflexao. Caso seja detectada uma mudanca
de direcao e a soma dos pesos seja positiva, a inflexao é um pico, caso seja negativa é
um vale. Assim, cada ponto de inflexao esta associado a uma oscilacao da borda, como
pode-se observar na figura 3.29. Nesta figura, é apresentado um trecho da assinatura de
um contorno (imagem (a)), onde a regido em vermelho pertence ao interior da borda, e
as marcagoes em azul e branco sao as inflexoes. Neste caso, as marcas na cor branca sao
os picos e em azul os vales, como pode-se observar com mais detalhes na imagem (b), que

é ampliagao da regiao marcada na cor amarela em (a).
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Figura 3.29: Trecho da assinatura de uma borda, com as inflexdes marcadas em azul e

branco.

Cada ispiculo é formado por um pico cercado por um vale a direita e outro a esquerda.
Como este método faz uma analise apenas dos vizinhos proximos de p;, ele retorna as

pequenas variagoes da borda, dificultando a deteccao dos ispiculos maiores.

Na tentativa de obter um método para definicao dos ispiculos maiores, desenvolveu-se
neste trabalho uma segunda técnica para calcular as inflexdes, baseando-se no produto
vetorial. Considerando trés pontos p; = (21,y1), p2 = (2,92) € p3 = (3, y3) pertencentes
a borda da lesdo, pode-se definir o direcionamento da curva formada pelos pontos (p1pap3),
a partir do produto vetorial entre os vetores definidos pelos pontos pi1ps e pap3. Usando a
convencao de leitura da imagem, isto é da esquerda para a direita e de cima para baixo,
tem-se que se o produto vetorial (dado pela equagao 3.3) for maior que 0(zero), pi, po,
e ps consituem um pico, se for menor que 0(zero) constituem um vale, e se for igual a

0(zero) formam uma reta.
P = (22— 21)(ys — y1) — (g2 — y1) (23 — 21). (3.3)

Na figura 3.30, tém-se exemplos de trés sequéncias de pontos e o seu produto vetorial.
Pode-se observar que a curva azul forma um vale (produto vetorial negativo), enquanto a
vermelha forma um pico (produto vetorial positivo) e a rosa forma um segmento de reta
(produto vetorial igual a 0(zero)). Vale ressaltar que apenas nesta figura foi exibido o
sistema de coordenadas com a origem no canto superior esquerdo. Nas demais figuras,
a origem do sistema de coordenadas foi deslocado para o canto inferior esquerdo, para
facilitar a visualizacao. A mudanca para esta figura, foi feita apenas para facilitar o

entendimento de como o produto vetorial foi usado para definir os picos e vales.
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Figura 3.30: Exemplos de produto vetorial.

A técnica que utiliza o produto vetorial considera os vetores formados pelos pontos
(Pi—15, Pis Piv15), sendo 1 < i < n, e n o nimero de pontos da borda. Esta variacao de
15 pixels para a esquerda e para a direita foi adotada para descartar os ispiculos muito
pequenos, que ja foram calculados pela técnica anterior. O resultado pode ser visualizado
na figura 3.31. Nesta figura é apresentada uma parte da assinatura de uma borda (imagem
(a)), onde as regioes vermelhas sdo internas ao contorno, as marcadas em branco formam
0s picos e as azuis formam os vales. Na imagem (b) tem-se uma regiao ampliada da borda,

onde pode-se verificar que as irregularidades da borda estao marcadas.

Figura 3.31: Exemplos dos picos e vales calculados usando o método desenvolvido a partir

do produto vetorial.

Neste trabalho adotoram-se as duas técnicas para contagem dos ispiculos e vales.
Assim, esta etapa do método calcula a quantidade de ispiculos e vales grandes, e também
a quantidade de ispiculos e vales pequenos. As duas informacoes sao importantes para

definir, respectivamente, a irregularidade e a rugosidade dos contornos das lesoes.
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3.6.4 Calculo da variacao de cores (C)

A variagao da coloracdo interna das lesoes foi calculada usando o canal H (matiz) do
sistema de cores HSV. Este canal foi escolhido por conter a variagao de cor de uma imagem.
Para definir a quantidade de cores do tecido doente, a matiz foi dividida linearmente em
10 intervalos, chamados de classes de cores. Todas as cores pertencentes a um mesmo
intervalo foram consideradas semelhantes. Assim, para calcular a quantidade de cores da
lesao, percorre-se a regiao limitada pelo contorno, contando quantos pixels existem em
cada um dos intervalos de cor. Apds fazer esta contagem, descartam-se as classes que
contém menos de 100 pixels. Isto é feito para evitar que pixels isolados, ou regioes muito

pequenas interfiram na contagem do nimero de cores da lesao.

Inicialmente efetuou-se a contagem das cores usando a imagem apds o crescimento
de regides de Mumford-Shah. No entanto, apds a realizacao e andlise de alguns testes
percebeu-se que pode ocorrer a divisao de uma area doente com cor semelhante, em
duas ou mais regides distintas, como pode-se observar na imagem (b) da figura 3.32.
Nesta figura, tem-se em (a) a imagem original e em (b) o resultado da aplicacdo do
método de Mumford-Shah. Nota-se que apesar da lesao possuir pouca variagao de cor, o
crescimento de regioes a representou com varias regioes distintas, como por exemplo, nas

partes destacadas pelas elipses amarelas.

Figura 3.32: Exemplo do aumento na variacao de cores (imagem (b)) causado pelo método

de crescimento de regides aplicado sobre a imagem (a).

Para evitar que regioes semelhantes sejam divididas em classes distintas, o calculo
da quantidade de cores foi realizado usando as imagens originais. Assim, a eliminagao

das classes com poucos pixels, é importante para evitar que a presenca de pélos e reflexos



3.6 Caracterizacdo das bordas 76

interfira no nimero de cores calculado pelo método. Os testes e a discussao dos resultados
obtidos com a aplicagao do método desenvolvido neste trabalho sao apresentados com mais

detalhes no capitulo seguinte.
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4 Resultados e discussao

Neste capitulo apresenta-se os resultados experimentais obtidos a partir da aplicacao
do método desenvolvido neste trabalho, em imagens de pele com lesoes cancerosas. Os tes-
tes do método, bem como a comparagao com resultados de um método comercial, também
sao abordados. Foram utilizadas 40 imagens coloridas, com resolugao de 256x256 pixels,
retiradas do banco de imagens Dermatlas [15] e também de imagens disponibilizadas por
Goshtasby em seu sitio [23], e publicadas por Xu e colaboradores [53]. Foram utilizadas
imagens contendo lesoes de trés classificacoes: lesoes atipicas, lesdes malignas e lesoes
nao-malignas. As imagens destas fontes foram usadas porque, além das imagens, sao

disponibilizadas também informagcoes sobre o diagnéstico final das regioes doentes.

A validacao dos resultados foi feita pelo Doutor Ricardo Rossetti, especialista em

doencas dermatolégicas da clinica Derm de Sao José do Rio Preto.

4.1 Comparacao de trés métodos de extracao de caracteristicas
de lesoes de pele

A tabela 4.1 apresenta algumas imagens processadas pelo método desenvolvido. Na
primeira coluna da tabela, apresenta-se a numeragao das imagens processadas. As lesoes
de todas as imagens numeradas de 1 a 3 sao lesoes atipicas, de 4 a 9 sao nao-malignas e
de 10 a 20 foram diagnosticadas como lesoes malignas. Na segunda coluna da tabela, sao
mostradas as imagens originais. Na terceira coluna sao apresentadas as bordas obtidas
pelo pés-processamento usando o modelo de contorno ativo GVF apds o crescimento de
regioes. Na quarta coluna tem-se o resultado da deteccao de bordas através do método
de watershed, usando a borda resultante do crescimento de regioes expandida e contraida
como marcadores para a inundacao. Na tultima coluna da tabela, sao apresentadas as
bordas resultantes do modelo de contorno ativo tradicional, aplicado sobre as fronteiras

(curvas) iniciais obtidas pelo método de watershed.
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Neste trabalho os métodos de pds-processamento foram nomeados da seguinte forma:

e MétodoA: método de pds-processamento por contorno ativo GVF aplicado sobre o

contorno obtido apds o crescimento de regioes de Mumford-Shah,

e MétodoB: método watershed usando os marcadores definidos pela expansao e con-

tracao da borda retornada pelo crescimento de regioes, e

e MétodoC" aplicacao do modelo de contorno ativo tradicional, usando a borda re-

tornada pelo watershed como curva inicial.

Tabela 4.1: Resultados obtidos com o método desenvol-

vido neste trabalho.

Original MétodoA M étodoB M étodoC

(Cont....)
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Resultados obtidos com o método desenvolvido neste trabalho.

Original Método A MétodoB M étodoC

(Cont....)
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Resultados obtidos com o método desenvolvido neste trabalho.

Original Método A MétodoB M étodoC
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Resultados obtidos com o método desenvolvido neste trabalho.

Original Método A MétodoB M étodoC

(Cont....)
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(... Cont)

Resultados obtidos com o método desenvolvido neste trabalho.

Original Método A MétodoB M étodoC

Os resultados obtidos pelo método desenvolvido foram apresentados ao Doutor Ri-
cardo Rossetti para validacao, através de um questiondrio como o apresentado na ta-
bela 4.1. Foi validado um conjunto de 23 imagens, contendo a original (imagem A), o
contorno inicial da lesdo detectada pela etapa de processamento (imagem B) e as bordas
resultantes da aplicagao do método de watershed (imagem C) e do modelo de contorno

ativo tradicional (imagem D).

O processo de validagao dividiu-se em duas etapas. Na primeira foram validadas
todas as bordas, com o objetivo de definir qual método produziu o melhor resultado.
Nesta etapa, todas as imagens foram analisadas pelo médico. Para cada borda detectada,
foi definido qual dos trés métodos adotados para o pds-processamento desenvolvido obteve

melhor desempenho.
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Tabela 4.2: Exemplo do questionario apresentado ao der-

matologista para validagao dos resultados.

LESAO MALIGNA

() Imagem com melhor contorno.

Qualidade do melhor contorno

() Bom

Razoével

()
() Ruim
0)

Péssimo

Analisando-se a quantidade de imagens melhor processada por cada método, obtiveram-

se as taxas apresentadas na tabela 4.3.
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Tabela 4.3: Taxas de acerto dos métodos de pods-processamento propostos, usando um

conjunto de 40 imagens como base de teste.

Método | Melhor resultado
MétodoA 30,50%
MétodoB 8,60%
MétodoC 60,90%

Pelos dados das tabelas 4.1 e 4.3, nota-se que todas as lesoes foram detectadas pelos
trés métodos abordados (30,5% + 8,6% + 60,9% = 100%). A aplicacao do modelo de
contorno ativo tradicional sobre o contorno retornado pelo watershed obteve o melhor
resultado na maioria dos casos (aproximadamente 60.9%), ao passo que o watershed,
sem aplicacao do contorno ativo, resultou aproximadamente apenas 8,6% dos melhores
resultados. Este baixo desempenho do watershed, aplicado as imagens de lesao de pele,
justifica-se pela maior sensibilidade mostrada por este método em relacao aos modelos
de contorno ativo. Assim, as bordas retornadas por este apresentaram serrilhamento

excessivo para a maioria dos casos testados neste trabalho.

O serrilhamento excessivo das bordas retornadas pelo watershed, nao significa que
regioes doentes deixaram de ser detectadas. Pelo contrario, o watershed foi capaz de
envolver a maioria das lesoes doentes. Este serrilhamento excessivo provocou um compro-
metimento na definicao da irregularidade da borda, uma vez que surgiram irregularidades
que nao existiam, como pode-se observar nas regioes marcadas pelas elipses amarelas na

imagem (a) da figura 4.1.

Figura 4.1: Erros provocados por serrilhamento excessivo resultante da aplicacao do

método de watershed.
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Por outro lado, o modelo de contorno ativo tradicional tende a ajustar a curva inicial
sobre o objeto, a partir da deformacao desta. Assim, este fator aliado a boa detecgao
realizada pelo modelo watershed adotado, eliminou o serrilhamento excessivo da borda,
retornando os melhores resultados na maioria dos casos, como por exemplo, na imagem

(b) da figura 4.1.

Apos detectar as lesOes e extrair suas bordas, aplicou-se a etapa de caracterizacao
das lesoes. Nesta etapa, o objetivo é extrair caracteristicas que possam ser usadas para
diagnosticar as dreas doentes de acordo com a regra ABCD (assimetria, irregularidade
da borda, variagao da coloragao interna e diametro das lesoes). Na tabela 4.3, tém-se os

dados retornados por esta etapa.

Tabela 4.4: Caracteristicas extraidas das lesoes.

Img| Assimetria Irregularidade da borda Cores | Diametro
(pixels)
1 levemente  as- | 7 ispiculos e 5 vales grandes, e 13 | 9 167
simétrica ispiculos pequenos
2 levemente  as- | 7 ispiculos e 4 vales grandes, e 17 | 4 196
simétrica ispiculos pequenos
3 levemente  as- | 3 ispiculos e 0 vales grandes, e 7 | 3 198
simétrica ispiculos pequenos
4 levemente  as- | 8 ispiculos e 1 vales grandes, e 18 | 1 150
simétrica ispiculos pequenos
5 levemente  as- | 11 ispiculos e 4 vales grandes, e 25 | 4 216
simétrica ispiculos pequenos
6 levemente  as- | 9 ispiculos e 9 vales grandes, e 25 | 2 229
simétrica ispiculos pequenos
7 simétrica 8 ispiculos e 7 vales grandes, e 21 | 2 207
ispiculos pequenos
8 levemente  as- | 7 ispiculos e 2 vales grandes, e 18 | 1 211
simétrica ispiculos pequenos
9 acentuadamente | 9 ispiculos e 2 vales grandes, e 19 | 1 192
assimétrica ispiculos pequenos
(Cont. .. )
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10 | levemente  as- | 9 ispiculos e 7 vales grandes, e 18 | 2 228
simétrica ispiculos pequenos

11 | acentuadamente | 6 ispiculos e 3 vales grandes, e 18 | 10 162
assimétrica ispiculos pequenos

12 | acentuadamente | 4 ispiculos e 3 vales grandes, e 10 | 10 119
assimétrica ispiculos pequenos

13 | acentuadamente | 6 ispiculos e 3 vales grandes, e 21 | 8 149
assimétrica ispiculos pequenos

14 | acentuadamente | 4 ispiculos e 0 vales grandes, e 8 | 2 62
assimétrica ispiculos pequenos

15 | acentuadamente | 4 ispiculos e 0 vales grandes, e 3 | 6 163
assimétrica ispiculos pequenos

16 | acentuadamente | 8 ispiculos e 3 vales grandes, e 18 | 10 159
assimétrica ispiculos pequenos

17 | acentuadamente | 2 ispiculos e 1 vales grandes, e 18 | 10 237
assimétrica ispiculos pequenos

18 | acentuadamente | 7 ispiculos e 2 vales grandes, e 14 | 3 132
assimétrica ispiculos pequenos

19 | acentuadamente | 6 ispiculos e 2 vales grandes, e 10 | 2 105
assimétrica ispiculos pequenos

20 | simétrica 7 ispiculos e 5 vales grandes, e 16 | 2 205

ispiculos pequenos

A assimetria foi definida analisando-se a diferenca dos lados da lesao em relacao

a maior diagonal que a divide em duas partes.

Para esta caracteristica, propuseram-

se trés possiveis classificagoes: simétrica, levemente assimétrica e acentuadamente as-

simétrica. Nota-se que a maioria das lesdes ndo-malignas (de 4 a 9) foram classificadas

como simétricas ou levemente assimétricas. Enquanto isso, com excessao das lesoes 10

e 20, as malignas foram classificadas como acentuadamente assimétricas, atendendo a

componente A da regra ABCD. Fazendo uma anélise visual das lesoes 9 e 20, percebe-se

que apesar delas terem sido consideradas acentuadamente assimétrica e simétrica, e serem

nao-maligna e maligna, respectivamente, a classificagao delas ficou dentro do esperado,

como pode-se observar na figura 4.2. Nesta figura tem-se a imagem 9 em (a) e 20 em (b),



4.1 Comparacao de trés métodos de extracdo de caracteristicas de lesées de pele 87

com a diagonal maior desenhada em vermelho.

Figura 4.2: Imagens 9 em (a) e 20 em (b), com suas respectivas diagonais maiores.

A quantidade de ispiculos e vales pode auxiliar o dermatologista na definicao da
irregularidade das bordas das lesoes. Pode-se observar na tabela 4.3, que a quantidade de
ispiculos grandes e pequenos aparece na terceira coluna. Estes dados foram retornados
para que o dermatologista tenha a idéia da irregularidade das bordas. Vale ressaltar que,
para fazer a analise da irregularidade, deve-se considerar o tamanho da lesao, uma vez

que a tendéncia é que o numero de ispiculos seja menor quando a regiao doente for menor.

Nota-se também que nas lesdes atipicas e malignas (imagens 1 a 3 e 10 a 20, res-
pectivamente), a quantidade de cores internas foi maior do que nas lesdes nao-malignas
(imagens de 4 a 9). Ao passo que foram encontradas de 1 a 2 cores na maioria das lesoes

nao malignas, na maior parte das malignas detectou-se mais de 5 cores, o que também

atende a regra ABCD.

A medida do diametro foi calculada em pixels, pois a maioria das imagens usadas nos
testes nao traziam informacoes que permitissem montar uma relagao, e definir aproxima-
damente esta medida em milimetros. Na figura 4.3 tem-se a tinica imagem dos bancos de
imagens adotados com uma referéncia para célculo da distancia em milimetros. Em (a)
tem-se uma imagem contendo uma lesao de pele com aproximadamente 5 milimetros de
diametro, como pode-se observar pela régua usada como referéncia na parte superior da
imagem (a). Na imagem (b) tem-se o valor em milimetros, do diametro calculado pelo
método de caracterizacao desenvolvido. Este calculo foi feito a partir da relagao entre
o numero de pixels da maior diagonal da lesao, e o nimero de pixels necessarios para
representar cada milimetro na imagem original. Nota-se que a borda da lesao e o seu

diametro foram processados satisfatoriamente pelo método desenvolvido.
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Figura 4.3: Célculo do diametro da lesdo. Em (a) o didmetro da lesado definido pelo
especialisa médico, e em (b) o didmetro calculado a partir da borda retornada pelo método

proposto neste trabalho.

Apos obter estes resultados, iniciou-se a segunda etapa de validagdo dos mesmos.
Nesta etapa do processo de validacao, foram avaliadas a qualidade das melhores bordas

detectadas e extraidas. Os dados desta andlise sao apresentados na tabela 4.5.

Tabela 4.5: Avaliacao da qualidade das melhores bordas, considerando um conjunto de

40 imagens como base de teste.

Resultados aceitaveis | Resultados ruins

91,30% 8,70%

Nota-se, a partir dos dados apresentados nas tabelas 4.3 e 4.5, que o procedimento
desenvolvido é promissor, e obteve um bom desempenho. Em todos os casos testados,
o método foi capaz de detectar as lesoes, sendo que em aproximadamente 91, 3% destes
casos, as bordas extraidas envolveram satisfatoriamente as regioes doentes. Nos demais
casos, os contornos extraidos nao foram bons, mas vale ressaltar que as lesoes foram de-
tectadas. Na figura 4.4 tem-se um exemplo de imagem, cuja lesao foi detectada, mas sua
borda foi classificada como ruim. Pode-se observar que a borda nao envolveu completa-

mente a lesdo, deixando regides doentes fora do contorno (regices marcadas em amarelo).
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Figura 4.4: Imagem com borda da lesao detectada classificada como ruim.

Como pode-se observar nas imagens da tabela 4.1, os testes foram feitos sobre um
conjunto contendo imagens com véarias caracteristicas. Foram usadas imagens com bom
contraste (imagem 12), com baixo contraste (imagens 1 e 2), com pouco ruido (imagem
14) e também em imagens com a presenca de pélos e reflexos (imagens 11, 13, 16, 17 e 19).
Em todos os tipos de imagens, os resultados da extracao e caracterizacao das bordas foram
satisfatorios e muito animadores, principalmente em relagao as imagens com a presenga
de pélos. Nestas, o método foi capaz de detectar e extrair as bordas satisfatoriamente,

eliminando a interferéncia causada por pélos.

O método desenvolvido mostrou-se capaz de detectar, extrair e caracterizar as bordas
de lesoes de pele, em imagens variadas. Mesmo que estas sofram interferéncias causadas
pela presenca de pélos ou reflexos. Para uma melhor andlise dos resultados, apresenta-se
na préxima se¢ao, a comparacao dos resultados obtidos por este método e por um software

disponivel para uso da comunidade médica.

4.2 Comparacao do método desenvolvido em relacio ao método
utilizado comercialmente

Nesta secao apresenta-se uma comparagao, feita entre as bordas obtidas pelo processa-
mento com o algoritmo desenvolvido neste trabalho e usando um software disponibilizado
para uso da comunidade médica. Este software, chamado SkinSeg, foi criado por A.
Goshtasby, Marcel Jackowski, Lang Xu e Thisath kularatna, em projeto desenvolvido no
Intelligent Systems Laboratory da Wright State Univeristy [53]. Este software é usado
para extrair automaticamente as bordas de lesoes de cancer de pele, é de uso gratuito
e pode ser obtido na segdo de aplicagoes médicas do efg’s (Farl F. Glynn) Computer
Lab [21].
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Na figura 4.5 tem-se na linha 1, os resultados obtidos usando o software SkinSeg
e na linha 2 as bordas extraidas pela abordagem desenvolvida neste trabalho. Nestes
casos, as imagens apresentam bom contraste, pouca presenca de ruidos e interferéncia da

iluminacao externa, sendo os resultados semelhantes.

Figura 4.5: Comparagao entre os resultados obtidos pelo software SkinSeg (linha 1) e o

método desenvolvido neste trabalho (linha 2).

Fazendo uma comparagao visual entre os resultados obtidos pelo método desenvolvido
e pelo SkinSeg, percebeu-se que este tultimo nao foi capaz de detectar algumas lesoes.
Quando foram processadas imagens com a presenca de pélos e/ou que sofrem interferéncia
de iluminagao, como por exemplo os reflexos, o algoritmo desenvolvido mostrou-se mais
eficiente, como visto na tabela 4.6. Usando imagens variadas, com diferentes interferéncias
de ruido, o método SkinSeg obteve aproximadamente 64% de resultados aceitdveis, ao

passo que o método proposto produziu cerca de 91% de bons resultados.

Tabela 4.6: Comparacao da qualidade das bordas resultantes do método desenvolvido e

do SkinSeg.

Método Resultados aceitaveis | Resultados ruins
Método Desenvolvido 91,30% 8,70%
SkinSeq 64% 36%

Pode-se observar a diferenca dos resultados na figura 4.6. Nesta figura, as linhas 1
e 3 apresentam os resultados retornados usando o software SkinSeg, enquanto as linhas

2 e 4 contém o resultado do método desenvolvido neste trabalho. Pode-se notar que em



4.2 Comparacao do método desenvolvido em relagdo ao método utilizado comercialmente 91

alguns casos, a diferenca entre os contornos obtidos pelos dois métodos é muito acentuada,
como nas imagens (c), (e) e (f). Nestes casos, as bordas obtidas pelo SkinSeg nao foram
suficientes para identificar as lesoes. Em outros casos, as bordas retornadas pelo SkinSeg
envolveram as regioes doentes. Entretanto, detectaram algumas regioes saudaveis como
sendo doentes, como foi o caso das imagens (a), (b) e (d), onde cada regido é mostrada

em uma cor diferente.

Figura 4.6: Comparagao entre os resultados obtidos pelo software SkinSeg (linhas 1 e 3)

e o método desenvolvido neste trabalho (linhas 2 e 4).
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O procedimento elaborado neste trabalho obteve resultados melhores dos que o Skin-
Seg. Este tultimo, quando aplicado em imagens “danificadas”pela presenca de pélos e
reflexos, nao foi capaz de detectar as lesoes, retornando ainda, regides saudaveis como

sendo pertencentes as areas doentes, como observa-se nas linhas 1 e 3 da figura 4.6.
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Conclusao

Apresentou-se neste trabalho, o desenvolvimento de um método de deteccao, extracao
e caracterizacao de lesoes de pele em imagens coloridas, com o objetivo de auxiliar o der-
matologista a visualizar mais claramente as caracteristicas das dreas doentes na imagem
dermatoldgica. Ao aplicar a suavizacao seletiva, o método desenvolvido eliminou parte
dos ruidos da imagem, reduzindo a interferéncia causada pela presenca de pélos e reflexos
devido a iluminagao. Aplicando o crescimento de regides na imagem suavizada, obteve-
se um contorno inicial, usado para o pds-processamento pelos métodos de watershed e

contorno ativo.

A aplicagao do watershed foi importante para melhorar a deteccao da borda, ao passo
que o modelo de contorno ativo tradicional aplicado na sequéncia, ajustou o contorno sobre
a lesao, eliminando o serrilhamento excessivo gerado na borda pelas etapas anteriores do
método. Além disso, o pds-processamento realizado com estes dois métodos permitiu que
a borda fosse refinada, eliminando as interferéncias de pélos muito préximos ao limite das

regioes doentes, e que ainda nao tivessem sido eliminadas pela suavizagao.

Ao extrair as bordas das lesoes, e sobrepo-las as imagens originais com uma cor de
destaque, aumenta-se a precisao da andlise médica sobre as caracteristicas definidas pela
regra ABCD, pois os limites das lesoes ficam mais evidentes. A classificacao realizada
neste trabalho fornece elementos que também podem ser usados para fazer a analise da
imagem, como a quantidade de irregularidades presentes nas bordas, a variagao de cor

das regioes doentes, bem como o seu diametro e assimetria.

A utilizacao da suavizacao por difusao anisotrépica foi fundamental para eliminagao
da maior parte da interferéncia causada por pélos. Por se tratar de uma suavizacao
seletiva, onde o efeito de degracao da borda é retardado, e por usar uma aproximagao
automatica do nimero de iteragoes para a difusao anisotrépica, alguns resquicios dos pélos
que localizam-se sobre as bordas podem nao ser eliminados no pré-processamento. Estes
« ” A : : 4 : =

pedagos”de pelos podem gerar curvas inexistentes nos contornos apés a aplicacao do
crescimento de regioes de Mumford-Shah. O pds-processamento com o modelo de cotorno

ativo permitiu que estas falsas curvas fossem eliminadas, separando a area da lesao do
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restante da imagem.

Com base nos resultados obtidos, pode-se afirmar que para as imagens processadas, a
aplicacao do algoritmo de watershed, usando a borda resultante do crescimento de regioes
expandida e contraida, como marcadores para a inundacgao, apresentou melhor deteccao
das lesoes. Este melhor desempenho do watershed para detectar as lesoes, é decorrente do
fato de usar a curva produzida pelas etapas de pré-processamento e segmentagao com o
crescimento de regioes de Mumford-Shah. Apesar de nao envolver completamente todas
as lesoes, esta curva possui o formato (topologia) semelhante a ideal para envolver todas
as areas doentes. Por isso, quanto melhor for o resultado destas duas etapas iniciais do

método, melhor é o resultado final.
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Trabalhos futuros

Como propostas de trabalhos futuros, podem ser sugeridos: a melhoria do método
merge para binarizagao da imagem apds o crescimento de regioes de Mumford-Shah, e o
desenvolvimento de algoritmos que permitam a melhoria do desempenho do método, tais
como a utilizacao de técnicas de computacao de alto desempenho e o desenvolvimento do
método usando programacao paralela ou computacao distribuida. Estas técnicas permi-
tem a execugao mais rapida do método, possibilitando o processamento de imagens com
dimensoes maiores em tempo aceitavel, produzindo bordas com mais detalhes. O mo-
delo de contorno ativo tradicional adotado, tem dificuldades para manipular mudangas
de topologia da curva inicial. Portanto, outra proposta de trabalho futuro, é testar ou-
tros modelos de contornos ativos para o pods-processamento, como por exemplo, o level
set [26], que supera as dificuldades topoldgicas, permitindo mudangas topoldgicas na curva

a medida que esta vai sendo deformada.
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