Segmentacao Semisupervisionada de Lesoes de Pele com Uso
de Superpixels

Elineide Santos', Rodrigo Veras', Nayara Moura'

! Departamento de Computagdo — Universidade Federal do Piaui (UFPI)

{elineide.silva.inf, naayaraholanda}@gmail.com, rveras@ufpi.edu.br

Abstract. Currently, the use of images in medical examinations has become
more popular as it consists of a less invasive procedure for patients. In this
work a semi-automatic algorithm with the use of textit superpixels is proposed
to segment skin lesions. The purpose of which is to automate the segmentation
of the images, requiring only a prior appointment of some regions by the speci-
alist physician. PH ? containing exactly 200 images from public archives was
the basis of our assessment. The results obtained demonstrate the applicability
of our algorithm, since in the tests performed the Kappa index reached values
considered "Excellent”.

Resumo. Atualmente, a utilizacdo de imagens em exames médicos tornou-se
mais popular, pois consiste em um procedimento menos invasivo para os paci-
entes. Nesse trabalho é proposto um algoritmo semi-automdtico com o uso de
superpixels para segmentar lesoes de pele. O qual tem o como objetivo auto-
matizar a segmentacdo das imagens sendo apenas necessdrio uma marca¢do
prévia de algumas regioes pelo médico especialista. O PH? contendo exata-
mente 200 imagens de arquivos publicos foi a base da nossa avaliagdo. Os
resultados alcancados demonstram a aplicabilidade do nosso algoritmo, visto
que, nos testes realizados o indice Kappa atingiu valores considerados ”Exce-
lentes”.

1. Introducao

A pele humana € responsavel pela troca de substancias entre o organismo e o ambiente.
Em consequéncia disso, podem surgir lesdes. Essas lesdes sdo classificadas como be-
nignas ou malignas (Figura 1). As lesdes malignas formam céanceres de pele que se
proliferam em diversos tecidos do corpo humano afetando-os drasticamente. H4 cerca de
120 mil novos casos por ano em todo o Brasil, sendo a maioria descoberta em estagio
avancado, como € o caso do melanoma [1]. O melanoma tem origem a partir dos me-
lanécitos que sao células produtoras de melanina (pigmentagao do corpo), sua forma mais
comum caracteriza-se por manchas em toda a extensao da pele e a identificacdo em geral
ocorre através de imagens analisadas por especialistas.

Os sistemas de Diagndsticos Assistidos por Computador (Computer Assisted Di-
agnostics - CAD) veem se tornando popular, pois combina a inteligéncia artificial com
o processamento digital de imagens visando agilizar os diagndsticos na andlise de ima-
gens [2]. O monitoramento de lesdes benignas, a detec¢do e andlise de imagens com
lesdes malignas sdao exemplos da aplicacdo de CAD’s na atualidade. Outra forma, também
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(a) Saudavel. (b) Sauddvel.  (c¢) Melanoma. (d) Melanoma.

Figura 1. Exemplos de lesoes de pele: (a) e (b) benignas e (c) e (d) melanomas.

utilizada na coleta agil dos resultados € a segmentagdo das imagens que diminui a comple-
xidade das formas (linhas, curvas) e uma de suas aplicagdes € a identificacdo do melanoma
em seus estdgios iniciais de proliferacao.

Em nosso trabalho propomos um método semi-automatico (método com manu-
seio humano e automatico) de segmentacao de imagens de lesdo de pele com relagao ao
melanoma. Esse método foi desenvolvido realizando uma anélise de alguns trabalhos
para a segmentacao de lesdes de pele, os quais utilizavam técnicas de pré-processamento
e segmentagao.

Segundo Oliveira et al. [3], grande parte dos trabalhos utilizaram um pré-
processamento baseado na troca de sistemas de cores, ajuste de contraste [4] e suavizagao.
Além disso, alguns estudos abordados em Silveira [5] comprovaram a eficiéncia dos
CAD’s com a utilizacdo da segmentacdo e pds processamento nas imagens. Nesse es-
tudo, os autores dividiram as avaliacOes e propostas em trés classes com base na princi-
pal técnica de segmentacdo utilizada: baseada em bordas, limiarizacdo e contorno ativo.
Dentre estes, a limiarizagdo € a mais utilizada, mas esta ndo garante a resolucgao total dos
problemas de iluminacdo e ruidos nas imagens.

2. Metodologia

A segmentacdo de imagens de lesdes de pele estd dividida em quatro etapas principais
onde a primeira correspondente a etapa de pré-processamento com a aplicacao do filtro
de mediana, a etapa dois envolve a geracao de superpixels, em seguida, ocorre a etapa trés
iniciada primeiramente pela marcacdo das sementes e depois aplicacdo do SFc-means.
Finalizando, o ultimo quadro corresponde a etapa de pos processamento (Figura 2).
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Figura 2. Fluxograma do método proposto.

2.1. Pré-processamento

No pré-processamento (Figura 2(b)) utilizamos o filtro de mediana na pele a fim de su-
avizar a presenga de pelos ao longo da epiderme sem alterar os contornos da imagem.
Este filtro é considerado um método nao-linear que faz uma suavizaciao proporcional ao
tamanho da mediana da sua vizinhanca de acordo com uma maéscara [6]. Desse modo,
a dimensao € mantida na imagem e ocorre somente o borramento de linhas muito finas,
neste caso os pelos.



2.2. Geracao de superpixels

Uma imagem possui diversos pixels, os quais ao serem processados exigem um grande
esforco computacional. Com a inten¢do de minimizar esse gasto de recursos propomos
a utilizacdo de superpixels. Os superpixels dividem uma imagem em clusters (grupo de
pixels). Essas regides sao definidas neste trabalho utilizando dois tipos de algoritmos
com o objetivo de avaliar qual possui melhor desempenho na base utilizada: o Simple
Linear Iterative Clustering (SLIC) [7] e o Simple Linear Iterative Clustering version with
0 parameter (SLICO) [8].

O SLIC (Simple Linear lIterative Clustering) utiliza como parametro uma
compactacdo que se adapta ao tipo da regido, sendo suaves em zonas leves e irregulares
em zonas texturizadas, tendo como consequéncia a geracdo de quantidades de superpixels
compactos e quase uniformes entre si. Ja o SLICO (Simple Linear Iterative Clustering
With 0) difere do SLIC, gerando imagens regulares para todas as regides.

Em nossa proposta definimos as quantidades de superpixels da imagem em 400,
600, 800 e 1000 para SLIC e SLICO. Ap6s uma série de testes, verificamos que as divisdes
da imagens s@o mais precisas utilizando 1000 superpixels no SLIC e 800 no SLICO e op-
tamos por aplica-las nas proximas etapas do método proposto. A Figura 2(c) corresponde
a segmentacao utilizando a geracao de superpixels.

2.3. Extracao de atributos e agrupamento

A extragdo de atributos presente na etapa de Extracdo e Agrupamento da Figura 2 é re-
alizada a fim de obter informacdes de textura e cor de cada imagem. As informacdes
de textura sdo retiradas utilizando a matriz de co-ocorréncia de nivel de cinza (Gray-
Level Co-occurrence Matrix - GLCM) [9]. Essa matriz é gerada a partir da contagem
de ocorréncias de combinagdes entre os tons de cinzas dos superpixels analisados e das
informacodes de textura. As informagdes de cores sdo tonalidade e saturacdo do modelo
de cores HSV e os trés canais do modelo de cores RGB (vermelho, verde e azul).

Na GLCM As probabilidades de co-ocorréncias sao calculadas entre dois niveis
de cinza j e k, dada uma certa distancia s (também conhecida como pps ou pixel pair spa-
cing) e uma orientacdo # (theta) (0°, 45°, 90° ou 135°). Em Haralick estabeleceu-se 14
caracteristicas significativas calculadas a partir da matriz GLCM, nesse trabalho s¢6 utili-
zamos cinco, sendo elas: contraste, correlacio, energia, homogeneidade e a entropia. Elas
foram calculadas para cada grupo de canal dos modelos de cores RGB + HS (90 atributos)
da imagem segmentada. Além disso, com exce¢do da entropia apenas na orientagao 0°,
todas as caracteristicas extraidas foram calculadas para todas as orientacdes da matriz.

Em seguida, o agrupamento dos superpixels € feito, inicialmente marcando manu-
almente as regides segmentadas por um médico dermatologista para serem usadas semen-
tes. As sementes sdo amostras rotuladas inicialmente, cujo objetivo € realizar o aprendi-
zado ndo-supervisonado, e a partir disso, rotular as demais amostras. Elas sdo importantes
para indicar ao superpixel o tipo de regido a qual ele deve se agrupar (Figura 2(d)). No
melanoma, as regides sao divididas em fundo e lesdo. Logo depois, aplicamos o algo-
ritmo proposto por Santos et al. [10], chamado SFc-means, um algoritmo de agrupamento
semisupervisionado (necessita de poucas amostras rotulados) baseado no Fuzzy C-means.
Os dois algoritmos se diferem principalmente pelo o uso de todos os exemplos rotulados
disponiveis (sementes), que ocorrem apenas no SFc-means (Figura 2(e)).



2.4. Poés-processamento

Na imagem resultante aplicamos o processo de pos-processamento visando preencher
as regidoes fragmentadas apos o SFc-means. Nessa etapa, aplicamos inicialmente as
operacdes da morfologia matematica. A dilatacdo e a erosdo sdo as operagdes funda-
mentais da morfologia matemaética, sendo a dilatagdo responsdvel por unir os fragmentos
proximos e a erosdo pela separacao dos fragmentos distantes.

A operacdo de abertura, também faz parte da morfologia matematica, consiste em
erodir e depois dilatar com o objetivo de eliminar particulas indesejaveis (fragmentos).
Dessa forma, definimos o uso de uma operagao de abertura seguida de uma erosdao com
um elemento de raio de 0,5 % da quantidade de linhas da imagem.

Ainda, selecionamos a particula com maior tamanho como regido corresponde
a lesdo e usamos a técnica de contorno ativo para definir precisamente os limites das
areas consideradas como lesdo na imagem. Na Figura 2 na etapa de pds-processamento
(Figura 2(f)) € possivel observar a aplicagdao do método, observe a regido na cor vermelha,
correspondente a lesdo, € separada dos fragmentos menores com a erosdo. Em seguida
sdo preenchidas as suas regides fragmentadas por meio da dilatacdo, selecionados o maior
fragmento e entdo o contorno ativo € aplicado.

3. Base de imagens

A segmentacdo de imagens € um grande desafio, principalmente porque as imagens das
bases podem sofrer variagdes como baixo contraste, iluminag¢do inconstante e presenca
de ruidos. Com a finalidade de superar essas delimitacbes propomos o algoritmo semi-
supervisionado que foi testado em uma base PH? [11] de dados publicos de 200 imagens
de lesdao de pele, dentre elas, 160 sauddveis e 40 melanomas provenientes de exames
médicos. Todas as imagens possuem suas verdades terrestres (marcacdes médicas). Al-
guns exemplos de melanoma e lesdes benignas podem ser vistos na Figura 3.
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(a) Melanoma. (b) Verdade Terrestre. (c) Saudavel. (d) Verdade Terrestre.

Figura 3. Exemplos de bases com suas verdades terrestre.

Nesse exemplo, a imagem ¢ dividida entre fundo (preto) e lesdo (branco) da pele
como mostrado em Figura 3(b) e Figura 3(d).

4. Resultados e Discussoes

Para realizarmos uma avaliagdo do método proposto, utilizamos os valores obtidos através
da matriz de confusdo para determinar as métricas da literatura. A partir da matriz, obtive-
mos quatro valores através da comparacao pixel a pixel da verdade terrestre e da imagem
segmentada. Esses valores sdao denominados: Verdadeiro positivo (VP), Falso Positivo
(FP), Falso Negativo (FN) e Verdadeiro Negativo (VN). Com essas informacdes sdo cal-
culados a Acurdcia (A), Jaccard (J), Especificidade (E), Sensibilidade (S), Precisdo (P) e
o F-Score (FS) das imagens.



O indice Kappa (K) também ¢ calculado, porém, este leva em consideracdo todos
os elementos da matriz de confusdo. De acordo com Landis € Koch [12], o K assume
valores entre 0 e 1. O resultado € qualificado de acordo com o K da seguinte maneira: K
< 0, 2: Pobre; 0,2 < K < 0,4: Moderado; 0,4 < K < 0,6: Bom; 0,6 < K < 0, 8 Muito
bom; K > 0, 8: Excelente.

Nesse trabalho, a segmentacdo foi aplicada em um banco de dados publico com
200 imagens de lesdo de pele da base PH2. As Tabelas 1 e 2 apresentam os resultados de
segmentacdo obtidos pelo método proposto com a aplicacdo das métricas. Dividimos as
imagens de trés formas: todas as imagens (Geral), lesdes benignas (Saudaveis) e lesdes
malignas (Melanoma).

Tabela 1. Desempenho da segmentacdo do método proposto utilizando SLIC
com 1000 superpixels.

Base | A(%) | J(%) | E(%) | S(%) | P(%) | FS(%) | K
Geral | 9594 | 86,85 [ 93,79 [ 91,92 [ 9427 | 92,66 | 0,87
Saudaveis | 97,18 | 87,42 | 97,57 | 92,13 | 94,77 | 93,14 | 091
Melanoma | 91,48 | 87,34 | 77,30 | 94,50 | 92,10 | 93,15 | 0,71

A Tabela 1 mostra os resultados obtidos utilizando o método SLIC com 1000 su-
perpixels, este valores foram os melhores resultados segundo a Acuricia e indice Kappa
dentre todas as quantidades de superpixels analisadas. Observe que o Kappa obteve re-
sultados melhores nas imagens sauddveis, pois possuem complexidade inferior as de me-
lanoma, devido apresentarem bordas homogéneas.

Tabela 2. Desempenho da segmentacao do método proposto utilizando SLICO
com 600 superpixels.

Base | A(%) | J(%) | E(%) | S(%) | P(%) | FS(%) | K
Geral | 95,60 | 82,09 | 96,60 | 88,00 | 93,17 | 89,03 | 0,87
Sauddveis | 95,79 | 82,71 | 96,59 | 88,72 | 93,12 | 89,42 | 0,87
Melanoma | 89,64 | 84,84 | 72,92 | 94,18 | 89,76 | 91,68 | 0,67

A Tabela 2 mostra os resultados do método SLICO. Nela também sdo utilizados
as mesmas configuracdes do método SLIC, também possuem resultados superiores para
imagens saudaveis.

Nesse contexto, podemos observar que os melhores valores para cada base do
método SLICO, com excecao do geral, sdo inferiores ao SLIC. Neste caso, o melhor
desempenho na base PH? segundo a indice Kappa € utilizando o método SLIC cujo os
resultados foram excelentes demonstrando uma correta segmentacao dos superpixels.

5. Conclusao

Nos sistemas CAD a etapa de segmentagao € indispensavel para um diagnéstico adequado
nos exames dos pacientes. Com base nisso, nosso trabalho apresentou um algoritmo se-
misurpevisionado o qual pode ser um importante aliado nessa segmentacio. E necessario
apenas o uso de alguns pixels de cada regido(sementes) para permitir 0 agrupamento pro-
posto, sendo este baseado no SFc-means.



Como foi abordado, as imagens primeiramente passaram por um pré-
processamento com o filtro de mediana, em seguida os resultados foram agrupados com
o SFc-means e obtiveram acertos significativos, estando a maioria com indices apontados
como excelentes. Também foram utilizadas técnicas de pds-processamento como morfo-
logia matemadtica e contorno ativo com o intuito de preencher regides nao segmentadas.

A fim de melhorar os resultados do algoritmo proposto, pretendemos expandir as
andlises sobre a detec¢do e retirada de pelos das amostras. Além disso, as informacdes
como o diametro das regides serdo utilizados no pos-processamento.
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