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Resumo

Em processamento de imagem, a etapa de pré-processamento é responsavel por preparar
as imagens para as etapas posteriores. A selecao apropriada e a ordem de aplicacdo das
técnicas de melhoramento, geralmente depende da intuicao do pesquisador e da experiéncia
no dominio do problema. Este trabalho tem como principal objetivo desenvolver um
método heuristico capaz de selecionar quais técnicas de melhoramento de imagem aplicar
e suas respectivas ordens. Para isso, sera utilizado o algoritmo de otimizacao por enxame
de particulas (PSO), que baseia-se no comportamento natural de grupos, para selegdo do
melhor individuo, ou seja, o melhor conjunto de pré-processamentos. Para validacao do
melhor conjunto e sequéncia das técnicas de pré-processamento no PSO utilizou-se a técnica
de agrupamento iterativo linear simples de superficie intrinseca (IMSLIC), um método de
segmentacao por agrupamento. O grau de semelhanca da segmentagao resultante com a
marcacao feita pelo especialista foi calculada baseada no coeficiente de similaridade Dice.
A finalidade desta aplicacao estd em demonstrar a usabilidade e eficicia do PSO para
selecao e a definicao da ordem procedural de um conjunto de técnicas de melhoramento

em diferentes bases de imagens.

Palavras-chaves: Processamento de imagens, Pré-processamentos, Segmentagao, Otimizagao

por enxame de particulas, Superpizel.



Abstract

Preprocessing is an important step in image processing methods which has the purpose of
preparing images for later steps. The selection of appropriate techniques usually is based
solely on intuition and experience of the problem domain by researchers. The purpose of
this work is to develop a heuristic method that, for any given domain, selects the best set
of image enhancement techniques and their specific order of application. For this, we use
particle swarm optimization (PSO), which is an algorithm based on the natural behavior
of animal groups, to select the best individual, that is, the best set of preprocessing
techniques. In order to validate the preprocessing sequences generated by PSO, we use
intrinsic manifold simple linear iterative clustering (IMSLIC). The degree of similarity
between the resulting segmentations with the marking made by specialists were calculated
using Dice similarity coefficient. The objective of the proposed method is to demonstrate
the usability of PSO for selection and ordering of the best set of enhancement techniques

for a given domain.

Keywords: Image processing, Preprocessing, Segmentation, Particle swarm optimization,

Superpixel.
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1 Introducao

Processamento digital de imagens é tema presente desde o surgimento da base
dos computadores digitais modernos, os quais foram as primeiras maquinas capazes de
aplicar técnicas de processamento de imagens. Seu surgimento proveio da disponibilidade
destas maquinas, e do inicio de programas espaciais, paralelamente a aplicacoes de técnicas
na area da medicina, geografia, além da astronomia. A criacdo de formas distintas para
representar as imagens convergiu no surgimento de diferentes técnicas de processamento.

Desde entao, processamento de imagem é tema recorrente nas mais variadas areas de

aplicacao (GONZALEZ, 2000).

O processamento digital em imagens contribui na melhora da qualidade visual,
corre¢do, adequacao e agrupamento de regides de interesse (QUEIROZ, 2006). H& trés
niveis de processamento: baixo, médio e alto. Processos de baixo nivel incluem processos
rudimentares, como corre¢cao da captagao dos sensores, reducao de ruidos, realce do
contraste e adequacao da imagem ao dominio do problema. O processamento de nivel médio
envolve tarefas de segmentagdo das regides de interesse. O processo de nivel alto realiza
andlise cognitiva da imagem, atribuindo sentido aos objetos na imagem (GONZALEZ,
2000).

Entre as etapas de processamento de imagens, a etapa de segmentacao tem
sido ponto importante e desafiador por possuir multiplos objetivos como reducao de
complexidade, reconhecimento e extracao de regides. Desempenha frequentemente um
papel critico na maioria das andlises sobre imagens (SIVAKUMAR, 2016). Ha varias
técnicas de segmentacao, dentre estas, a técnica de segmentagao por superpizels consiste
em agrupar pizels por um conjunto de caracteristicas similares (ACHANTA, 2012). Essa
técnica tem sido abordada em diferentes dominios em processamento de imagem. O
constante uso desta abordagem é devido a reducao no nimero de entradas, diminuindo a
complexidade de processamento (BAN JIANGUO LIU, 2018).

A utilizacdo de pré-processamento tendem a maximizar os efeitos positivos no
processo de segmentacao. Para comparacao, pré-processamento de imagem é similar a
normalizacao matematica de um conjunto de dados, etapa comum para métodos de
descrigao de caracteristicas (KRIG, 2014). A escolha de pré-processamentos geralmente é
realizada intuitivamente baseada na experiéncia do usudrio (ELGENDY, 2018). Apesar do
pré-processamento ser uma parte importante ainda é raro encontrar aplicagoes voltadas a
selecao automaética de conjunto de pré-processamentos e a ordem de aplicagdao destes, que

melhorem os resultados de tarefas posteriores, como exemplo a etapa de segmentacao.

Os algoritmos evolutivos sdo frequentemente utilizados como técnicas para solucao
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de problemas de otimizacao, por ter como caracteristica, uma populacao de candidatos a
solugdo (GABRIEL; DELBEM, 2008). Uma técnica evolutiva que agrega esta caracteristica
de evolugao é o algoritmo de otimizagao por enxame de particula (PSO). O algoritmo
PSO é inspirado no comportamento de enxames, bando de péssaros e peixes (KENNEDY;;
EBERHART; SHI, 2001). Esta técnica vem sendo muito utilizada por ter como caracteristica
rapida convergéncia e por ser robusta ao tamanho na populacao e a quantidade de
dimensoes (SHI; EBERHART, 1999) (ENGELBRECHT, 2008).

Diferentes tipos de instrumentos de aquisicdo de imagem, formas de iluminagao e
caracteristicas das imagens sao algumas das variaveis determinantes na melhor escolha
do conjunto de pré-processamentos necessarios para ajustar a qualidade das imagens
para os processamentos subsequentes (VIDAL, 2012). Diante dos multiplos contextos
e das diferentes possibilidades, uma aplicagao voltada para selecdo otimizada de pré-
processamentos proporcionaria uma melhora nos resultados iniciais ap6s a aquisicao de

imagens.

1.1 Justificativa

Independentemente do hardware, a aquisicao de imagens é aprimorada continuamente
através da criagao de sensores mais rapidos e poderosos, incluindo novos sistemas de
refrigeracao ou fontes de iluminacao aprimoradas. No entanto, ha diferentes problemas que
precisam ser resolvidos antes de iniciar a andlise dos dados de qualquer amostra (como
realce de regioes, compactacao de imagem, remocao de planos de fundo, picos, pizels de
intensidade comprometida, etc.). Portanto, a etapa de pré-processamento de imagem é

quase sempre necessaria (VIDAL, 2012).

A aplicacao de técnicas de pré-processamentos é geralmente uma tarefa realizada
empiricamente pelo profissional em processamento de imagem baseada no conhecimento
prévio deste na area. Um método heuristico capaz de tornar essa etapa de selecao
automatizada possibilitaria que houvesse uma melhora no processo inicial de escolha

de quais pré-processamentos utilizar para diferentes dominios de problemas.

1.2 Objetivo geral

Desenvolver um método automatico de selecao e da melhor ordem de aplicagao
das técnicas de pré-processamento baseado no algoritmo de otimizagao PSO, para assim,

aprimorar os resultados obtidos em processos posteriores.
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1.2.1 Objetivos especificos

e Analisar formas de codificacdo numérica de todas as possiveis combinacoes de

pré-processamento.
e Aplicar técnicas de pré-processamento de imagens.
e Tornar o método versatil tanto para imagens 2D quanto para imagens 3D.

e Realizar testes com diferentes bases de dados de imagens com diferentes dominios

de problemas.

1.3 Organizacao do trabalho
Este trabalho esté organizado em cinco capitulos, de forma a apresentar o contetido
mais claramente, conforme os paragrafos a seguir.

O Capitulo 2, Fundamentagao tedrica, apresenta o embasamento tedrico necessario

para o entendimento e desenvolvimento do método proposto.

O Capitulo 3, Método proposto, apresenta as etapas realizadas de forma detalhada

para selecao da ordem e das técnicas de melhoramento em bases de imagens.

O Capitulo 4, Resultados e discussao, compara e discute os resultados obtidos pelo

método proposto em diferentes bases de imagens.

O Capitulo 5, Conclusao, apresenta as consideracoes finais acerca do trabalho

realizado, as contribuigoes do mesmo e as propostas de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sdo apresentados técnicas e conceitos, utilizados no desenvolvimento
deste trabalho, necessarios na compreensao do método proposto para selegdo automatica

da ordem e do conjunto de pré-processamentos.

2.1 Processamento de imagens digitais

Processamento digital de imagem sao conjunto de técnicas que viabilizam a
aquisicao, representagao e transformagao de imagens por intermédio do computador. Essas
técnicas objetivam a melhora na qualidade da imagem a fim de facilitar a interpretacao,
seja ela feita pelo homem, ou de forma automatica, por meio de computadores (HELIO;
SCHWARTZ, 2008).

A representacao digital de uma imagem é dada pela fungao bidimensional f, cuja
as variaveis, z e y, pertencentes a esta funcao sdo coordenadas espaciais que representam
a localizacao de um conjunto discreto de pontos pertencentes a imagem, onde cada ponto
representado é chamado de pizel. A intensidade ou nivel de cinza de cada pizel, é dado por
f(x,y) (GONZALEZ, 2000). No caso da representacao de imagens tridimensionais (3D), a
funcao sera tridimensional, com as coordenadas z, y e z, onde z representa a profundidade

e cada ponto na imagem ¢é chamado de vozel.

O processamento de imagens consiste em um conjunto de técnicas visto que, a
saida gerada por cada técnica é utilizado como entrada para a técnica posterior. Este
conjunto de etapas visam a melhor representagdo das informacgoes contidas na imagem.
Onde a saida pode ser ou nao representado por uma imagem digital. Este conjunto de

etapas em processamento de imagens sao:

1. Aquisicao de imagens: aquisigao ¢ a ctapa inicial onde, por meio de algum dispositivo
de captura, é gerada a representacao da informacao obtida para os processamentos

posteriores.

2. Pré-processamento: consiste em utilizar técnicas como realce de estruturas , diminuicao
de ruidos e suavizacao para melhorar e ou corrigir a imagem adquirida na fase de

aquisicao.

3. Segmentacao: usada para identificacdo e extracao de areas de interesse que compoem
a imagem, ou seja, tem a funcao de decompor a imagem original deixando apenas

regioes de interesse.
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4. Representacao e descricao: tem como objetivo extrair caracteristicas dos diferentes
estruturas que compoem a imagem a fim de possibilitar a distingdo entre diferentes

classes de objetos.

5. Reconhecimento e interpretagao: é o processo de atribui¢ao de rétulos aos objetos
identificados na imagem. Interpretacdo é, dado o conjunto de rétulos, atribuir

significado ao conjunto de rétulos da imagem.

As etapas descritas podem ser vistas na Figura 1:

Representacio
e descrigio

o I B

—— W Segmentagio —

ocessamento
B P
A
Gyl Reconhecimento Resuitado
Domivio do Bass dé > i
problema Aguisigio de conhecimento Interpretagio
—_—P imagens P

Figura 1 — Etapas fundamentais em processamento digital de imagens (GONZALEZ, 2000)

2.1.1 Melhoramento de imagem

Consiste em uma subetapa de processamento de imagens, conhecida também
como etapa de pré-processamento, onde utilizado técnicas como realce de regides |,
reducao de ruidos buscando melhorar e ou corrigir a imagem adquirida na fase de
aquisicao (GONZALEZ, 2000). Estas técnicas de melhoramento foram utilizadas neste
trabalho na etapa de execucao do algoritmo PSO, para a otimizacao do melhor conjunto e

da ordem de aplicagao deste pré-processamento para cada base de imagens.

2.1.1.1 Filtro da média

Consiste em um filtro de suavizagao cujo o objetivo é borrar a imagem, obtendo
a representacao mais geral dos objetos contidos na imagem, uma vez que a intensidade
dos objetos menores ¢ mesclada ao fundo, e os objetos maiores ganham caracteristicas de
intensidade mais uniforme, tornando-se mais facil de serem detectados. O tamanho da
maéscara define o tamanho relativo dos objetos que serdo mesclados ao fundo (GONZALEZ,

2000). O processo de suaviza¢ao usando a média ¢ dado pela convolugdo de uma méscara
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k(z,y) onde, z e y correspondem ao centroide onde serd aplicado a média. A méscara
utilizada geralmente possui dimensoes iguais onde a dimensao M ¢é igual N, além da
propriedade cuja a soma de todos os pizels contidos na mascara sejam iguais a 1. O filtro
da média é dado pela soma do centroide e de todos os seus vizinhos dividido pela dimensao
M da méscara (GONZALEZ, 2000). A Figura 2 demonstra o resultado a aplica¢ao do

filtro da média ao lado da imagem original sem pré-processamento.

(a) Imagem original. (b) Imagem com filtro da média.

Figura 2 — Aplicagao do filtro da média.

2.1.1.2 Filtro da gaussiana

Assim como o filtro da média, o filtro gaussiano tem como objetivo borrar regices
com incidéncia de ruidos. O filtro gaussiano difere do filtro da média, por conta de seu
kernel, que possui propriedade gaussiana, onde os elementos centrais possuem maior peso
que os elementos mais externos, fazendo com que os vizinhos mais proximos possuam
peso maior ao ser calculado o novo valor de pizel (GONZALEZ, 2000). A Figura 3 mostra

resultado da aplicacdo da técnica e a imagem original.

2.1.1.3 Filtro da mediana

Os filtros de estatistica de ordem sao filtros espaciais nao lineares cuja resposta se
baseia na ordenagao (classificagao) dos pizels contidos na area da imagem coberta pelo filtro
e substituindo o valor do pizel central pelo valor determinado pelo resultado da classificagao.
O filtro mais conhecido dessa categoria é o filtro de mediana, o qual, como o nome sugere,
substitui o valor de um pizel pela mediana dos valores de intensidade na vizinhanga desse
pizel (o valor original do pizel é incluido no célculo da mediana). Os filtros de mediana séo
bastante populares, porque, para certos tipos de ruido aleatério, proporcionam excelentes

resultados na redugao de ruido, com borramento consideravelmente menor do que filtros
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(a) Imagem original. (b) Imagem com filtro gaussiano.

Figura 3 — Aplicacdo do filtro gaussiano.

lineares de suavizacdo de tamanho similar (GONZALEZ, 2000). A Figura 4 mostra a

aplicacao do filtro da mediana ao lado da imagem sem aplica¢do de pré-processamentos.

(a) Imagem original. (b) Imagem com filtro da mediana.

Figura 4 — Aplicacao do filtro mediana.

2.1.1.4 Equalizacio de histograma adaptativo limitado por contraste

Uma variante da equalizacao adaptativa do histograma, conhecida como equalizacao
adaptativa limitada do histograma por contraste (CLAHE) foi proposta por Zuiderveld
(1994), para evitar que o ruido seja amplificado em regides homogéneas da imagem. Essa
abordagem limita a amplificacdo do ruido por recorte o histograma através de um valor
especificado antes de compor a fungao de distribuicdo cumulativa. Em vez de descartar a
parte do histograma que excede o limite do corte, ele é redistribuido uniformemente entre
todas as posi¢oes no histograma. Na Figura 5 podemos ver um comparativo visual entre a

imagem sem pré-processamento e logo apés a aplicagao da técnica CLAHE.
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P An

(a) Imagem original. (b) Imagem aplicada CLAHE.

Figura 5 — Aplicacdo da equalizacdo adaptativa limitada do histograma por contraste.

2.1.1.5 Aprimoramento de contraste baseado em intrinseca decomposicao de imagem

A técnica de ajuste de intensidade por decomposicao intrinseca proposta por Yue
et al. (2017), é uma técnica de realce por ajuste da camada de iluminagao e reflectancia.
Essa técnica consiste em realizar uma decomposicao, e aplicar corre¢do gama na camada
de iluminacao para aumentar os detalhes globalmente, além de utilizar a técnica CLAHE

para promover melhora dos detalhes locais. Esta técnica consiste nas seguintes etapas:

1. Dada uma imagem RGB de entrada, primeiro a convertemos em representacao HSV.

2. Logo apds, a imagem do canal de valor (V) é decomposta em duas camadas:

iluminagao (L) e refletancia (R).

3. E feito realce gama na camada (L) produzindo uma camada (L) ajustada, denotado
por (La). Entdo, o (La) ajustado é multiplicado pela camada de refletancia (R) para

gerar o canal (V) aprimorado, (Ve).
4. Utilizacdo do CLAHE para aumentar ainda mais o contraste local de (Ve).
5. A imagem HSV é transformada para RGB.

Na Figura 6 pode ser visualizado um comparativo qualitativo entre a imagem sem

pré-processamento e com pré-processamento.

2.1.1.6 Correcdo de campo de viés N4

A correcao de bias field é uma abordagem para calcular o campo aditivo na
imagem e amenizar seus efeitos colaterais. As abordagens corretivas atuais podem ser

categorizadas em prospectivas e retrospectivas. As abordagens prospectivas destinam-se
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(a) Imagem original. (b) Imagem com realce do contraste.

Figura 6 — Aplicacdo do realce de contraste baseado em intrinseca decomposigao.

regular e aprimorar o processamento de aquisi¢cao de imagens nos scanners de RM. Contudo

essa técnica nao corrige a heterogeneidade induzida pela presenca do paciente no scanner
de RM (SONG; ZHENG; HE, 2017).

As abordagens retrospectivas se constituem apenas nas imagens adquiridas e, as
vezes, de algum conhecimento prévio. Assim, elas sdo comparativamente mais gerais e
podem ser utilizadas na corregao da heterogeneidade impelida pelo paciente enquanto
realiza o exame. As abordagens retrospectivas podem ser baseadas em filtragem, histograma

ou segmentacao (TUSTISON et al., 2010). A Figura 7 ilustra um exemplo da aplicacao.

(b) Imagem aplicada corregdo do

(a) Imagem original. campo de viés N4.

Figura 7 — Aplicacdo da técnica corre¢ao do campo de viés N4.
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2.1.1.7 Mascara de nitidez

A técnica de mascara de nitidez, como o nome sugere, busca aumentar a nitidez da
imagem (GONZALEZ, 2000). Esta técnica é amplamente usada para melhorar a qualidade
perceptiva de uma imagem enfatizando seus componentes de alta frequéncia (POLESEL
A.; 1997). Podendo ser descrita pela Equagao 2.1, na qual k representa a constante de
aprimoramento da nitidez, f(z,y) é a imagem de entrada, fsmoomn(z,y) é a imagem de
salda de um filtro passa-baixa linear e fypqrp(z,y) é a imagem de corre¢do com a mascara

de nitidez ja aplicada.

fsha/l'p(x7 y) - f(xv y) + k * fsmooth(xa y) (21)

O filtro de passa-baixa utilizado neste trabalho foi o gaussiano. Estd técnica

consistem nas seguintes etapas:

1. Borrar a imagem original.
2. Subtrair a imagem borrada da original (a diferenca resultante é chamada de méscara.)

3. Adicionar a mascara a imagem original.

A Figura 8 mostra a comparacao qualitativa entre a imagem original e a imagem pré-

processada.

= s fx,"-__-;

(b) Imagem aplicado a técnica de
mascara de nitidez.

(a) Imagem original.

Figura 8 — Aplicacao da técnica méascara de nitidez.

2.1.1.8 Quantizagcdo uniforme

Uma imagem ao ser representada por uma imagem digital é discretizada espacialmente

em x e y, e também em intensidade luminosa. A discretizacdo por intensidade de pizel é
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conhecida como quantizagao e a outra, por amostragem (GONZALEZ, 2000). A quantizacao
uniforme divide a imagem em intervalos uniforme de escala de intensidade de pizels, onde
a escala de cinza é dada por [0, I” - 1] (HELIO; SCHWARTZ, 2008). Onde o nivel de

cinza da imagem quantizada é menor que o nivel da imagem original.

A Equacao 2.2 que descreve o processo de quantizagao.

o) = (2 = 1) el =) (22)

Imax - Imin

Onde Q(x, y) é o nivel de cinza da imagem quantizada, P(x, y) é o nivel de cinza
da imagem original, [Imin, Imax] e a escala de cinza da imagem original, e b é o ntimero

de pizels necessarios para armazenar em cada pizel da imagem quantizada.

A Figura 9 mostra a comparagao qualitativa entre a imagem original e a imagem

pré-processada.

(b) Imagem aplicada  quantizagao

(a) Imagem original. uniforme de 4 bits.

Figura 9 — Aplicacao da quantizagao uniforme.

2.1.1.9 Difusdo anisotrépica e afins

Técnica utilizada para remocao de ruidos e preservagao de borda. O formalismo
desse problema é a ideia da filtragem, ou transformacao, do espaco-escala. A teoria espago-
escala é uma base tedrica para a representacao de imagens, ou sinais, em multiplas escalas,
desenvolvido pelas comunidades de processamento de imagens e processamento de sinais.
Esta técnica possui como caracteristica manusear estruturas de imagens em diferentes
escalas, de maneira que atributos em escalas maiores podem ser sucessivamente suprimidos
e um parametro de escala ¢ pode ser associado com cada nivel da representacao espago-
escala. A ideia essencial para essa abordagem tem como base envolver a imagem original,

Ip(x,y), numa familia de imagens derivadas, I(z,y; t), obtidas pela convolugao a imagem
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= (b) Imagem aplicada difusao
(a) Imagem original. anisotropico.

Figura 10 — Aplicagao da técnica gradiente anisotrépico.

original com um filtro gaussiano G(z,y; t), com varidncia ¢ (PERONA; SHIOTA; MALIK,
1994):

dg(x,y,t)

Y =V -c(x,y, t)Vg(z,y,t) (2.3)

onde dg(z,y,t)/0t é a imagem discretizado espacial e temporalmente, ¢ representa
o passo de tempo discreto (ntimero de iteragoes, onde maior que 0. O termo c(z,y,t)
é definido como o coeficiente de difusdo que controla a taxa de difusdo e g(z,y,t) =
I(z,y) ® G(v/2t), sendo I(x,y) a imagem de entrada e G/(v/2t) uma funcio gaussiana de
largura /2t.

O tempo t é um parametro de escala: incrementos em ¢ geram representagoes
mais simples da imagem, ou com resolugdes menores. O agrupamento da imagem original
nesse conjunto de imagens simplificadas, é chamado espago-escala. Esta técnica possibilita
a suavizacao intra-regiao e evitando a suavizacao inter-regiao. Com isso, os ruidos sao

eliminados e a imagem é simplificada ao mesmo tempo em que mantém as arestas nitidas.

A Figura 10 mostra a comparacao qualitativa entre a imagem original e a imagem

pré-processada.

2.1.2  Superpixel

Superpizel é uma técnica de segmentacao por agrupamento de pizels, onde este
agrupamento ¢ realizado mediante a similaridade de intensidade entre o pizel e sua
vizinhanga (REN; MALIK, 2003). O uso da técnica superpizel mostra eficacia quanto a
reducdo da complexidade, agrupando regides que possuem informacao redundante, para os
tarefas subsequentes de processamento de imagem (ACHANTA et al., 2010).
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2.1.2.1 Agrupamento iterativo linear simples

Consiste em uma técnica que utiliza o algoritmo de agrupamento K-means para
geracao de superpizel, que utiliza o sistema de cores proposto pela comissao internacional
de iluminacao com os canais de luminancia, magenta e azul, Comissao Internacional de

[luminagao Luminancia Magenta Azul (CIELAB) (ALSABTI; RANKA; SINGH, 1997). O

algoritmo de agrupamento iterativo linear simples (SLIC) funciona da seguinte forma:

1. E feita a conversdo da imagem para o sistema de cores CIELAB.

2. E inicializado k centroides de cada agrupamento, opcionalmente os centroides podem
ser inicializados nas posi¢oes de gradiente mais baixo para evitar a inicializacdo em

pizels ruidosos, ou em borda.

3. Apds a inicializagao, cada pizel é associado ao centroide mais préoximo de acordo

com a distancia euclidiana D na Equacao 2.6.

4. Apos isto, é feita o ajuste dos centroides, onde é calculado a média do conjunto de

pizels que pertencem ao agrupamento.

5. O passo 4 é repetido até que 10 iteragoes sejam realizadas, para garantir maior

eficdcia na convergéncia do erro, de acordo com Achanta et al. (2010).

O célculo da distancia D é representado pela equacao 2.6.

dec = \/(lz — lj)2—|—(ai — CL]’)Q +(bz — bj)2 (24)

ds = (@i — @)+ (i — ) (25)

D = \Ialc2 + (%) * m? (2.6)

no qual m é responsavel por mensurar a importancia entre a distancia espacial ds e

a dissimilaridade de cor dc, onde quanto maior o valor de m, maior sera importancia
da proximidade espacial resultando em superpizels mais compactos. No caso inverso, o
resultard em superpizels serao mais aderentes as contidas na imagem, mas tém tamanho e

forma menos regulares.

2.1.2.2 Agrupamento iterativo linear simples de superficie intrinseca

Esta técnica de agrupamento é uma extensao da técnica de superpizel SLIC, cuja
a qual foi proposta por Liu et al. (2017). Este algoritmo gera superpizels a partir de

informacoes de intensidade de pizel a partir do sistema de cores CIELAB combinado
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a informagcoes espaciais geradas por intermédio de um mapa de alongamento 5D, sem
perder caracteristicas herdadas da técnica SLIC, como ser um algoritmo simples e ter alta

performance. Este mapeamento 5D dos pizels e ilustrado na Figura 11

Figura 11 — Mapeamento dos pizels (YE et al., 2019).

Segundo Liu et al. (2017), a técnica de agrupamento iterativo linear simples de

superficie intrinseca (IMSLIC) apresenta as seguintes evolugao com relagdo o SLIC:

1. A utilizacao do algoritmo de otimizacao local Lloyd para inicializagdo dos k centroides.

2. Substitui¢do da distancia euclidiana pela distancia do diagrama de Voronoi centroidal

geodésico. Ao fazer isso é garantido a conectividade tnica entre cada célula de Voronoi.

Na Figura 12, vemos uma comparagao visual entre o SLIC e a técnica IMSLIC.

Neste trabalho foi utilizado o IMSLIC no agrupamento de pizels, afim de avaliar a

eficacia das técnicas de pré-processamento aplicadas.

2.2 Algoritmo evolutivo

Sao técnicas computacionais que se baseiam no comportamento evolutivo encontrado
na natureza. Estes algoritmos vem sendo aplicados em problemas de otimizacao por
possuirem uma série de caracteristicas interessantes na resolucao deste dominio de problema.
Em sua esséncia estes tipos de algoritmos tém como principio um conjunto de solugoes
candidatas, representando os individuos, onde a cada geragao estes individuos evoluem e
competem pela sobrevivéncia, onde apenas os melhores individuos possuem maior chance

de sobrevivéncia (GABRIEL; DELBEM, 2008).
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(a) Aplicagdo da técnica de (b) Aplicagdo da técnica de
superpizel SLIC. superpizel IMSLIC.

Figura 12 — Comparagio visual entre a aplica¢do das duas técnicas (YE et al., 2019).

2.2.1 Otimizacdo por enxame de particula

O algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas (PSO) foi proposto por
Eberhart e Kennedy (1995). Trata-se de uma técnica evolutiva baseada no comportamento
de enxames, bando de péssaros e cardumes (EBERHART; KENNEDY, 1995). O algoritmo
PSO ¢ inicializado com um conjunto de solugoes denominado de enxame, onde cada
possivel solugao, pertencente ao enxame é denominada de particula. Estas particulas
sao lancadas aleatoriamente no espaco multidimensional. Cada iteracao deste algoritmo
representa a movimentacao das particulas com base na experiéncia obtida pelo enxame,
ou seja, leva em consideracdo, a experiéncia propria da particula e a experiéncia da melhor
particula pertencente a este enxame, a representacao desta movimentacao pode ser vista

na Figura 13 .

A atualizacdo da movimentacdo das particulas no decorrer de cada iteracao é

realizada a partir das Equacoes 2.7 e 2.8:

v; = w-v; + (Cy-ry-(Pbest x;)) + (Cq- 1y (Ghest x;)) (2.7)

onde, 7 representa a particula em questao, e z sua posi¢gao no espacgo, w representa a

constante de inércia que representa o impacto das velocidades anteriores na velocidade
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Melhor solugdo
global

Figura 13 — Movimentacao da particula.

atual, (| é a constante que atrai cada particula para sua melhor posicao local, C; é a
constante que atrai a particula para a melhor posicao, e r; e ry sao nimeros aleatorios

entre 0 e 1.

O algoritmo PSO foi aplicado neste trabalho como a técnica escolhida para

otimizacao da escolha dos pré-processamentos.

2.3 Especificacdo do histograma

O histograma de uma imagem digital com niveis de intensidade no intervalo [0,
L — 1] é uma fungao discreta h(rk) = nk, onde 7k é o k-ésimo valor de intensidade e
nk é o nimero de pizels da imagem com intensidade k. (GONZALEZ, 2000). Assim, ¢é
uma forma de representagao na forma de gréafico, da distribui¢ao de valores de pizel de
uma imagem,(CROSTA, 1992) onde o eixo vertical representa o nimero de pizels com
dado valor, e o eixo horizontal representa o valor da intensidade do pizel. O processo de
especificagdo do histograma corresponde em transformar o histograma de uma imagem a
partir de outro histograma de uma imagem de referéncia, resultando em um distribuicao
de pizel semelhante a especificada. (GONZALEZ, 2000) O processo de especificagao do

histograma ¢ feito da seguinte forma:

1. A partir do histograma de uma determinada imagem hi(z) e com o histograma de
referéncia ho(y) é feita a equalizacdo do histograma a partir da formula 2.9 hi(z)

resultando no intermedidrio h(z)

2. Feita a equalizacao,
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(a) Imagem original. (b) Imagem de referéncia. (c) Imagem resultante.

Figura 14 — Aplicagao da especificagao do histograma.

A técnica de especificacao do histograma foi utilizado neste trabalho como uma

das possiveis técnicas de pré-processamento a serem selecionadas pelo PSO.

2.4 Métrica de avaliacao

2.4.1 Coeficiente de similaridade Dice

O coeficiente de similaridade Dice (DSC), também conhecido por indice de sobreposigio,é
a métrica mais utilizada na validagao da segmentacao de imagens médicas. Pode ser descrita
pela Equacao 2.10.

2.V P
_ 1
DS = VR s FP+ FN (2.10)

Onde V P representa a taxa de verdadeiro positivos, F'P ¢é a taxa de falso positivos

e FFN é a taxa de falso negativos.

Esta métrica tem o objetivo de medir o desempenho do método proposto, além de

servir como a fungao objetivo para validagdo das técnicas de pré-processamento aplicadas.
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3 Método proposto

Este capitulo descreve o método proposto para a selecdo automética do conjunto
de técnicas de pré-processamentos ¢ da ordem de aplicacao destas para melhorar ctapas
posteriores, como a segmentacao, usando o algoritmo PSO e a técnica de superpizel

IMSLIC. O método esta dividido em trés etapas, como descrito na Figura 15:

ITERACAQ

Figura 15 — Fluxograma do método proposto.

3.1 Materiais

As bases de imagens neste método proposto foram obtidas através de cinco
repositorios de imagens piblicas disponiveis na internet, a Prostate 3T (TURKBEY
et al., 2011), PROMISE12 (LITJENS OSCAR DEBATS, 2012), PH? (MENDONCA et
al., 2015),RIM-ONE (MENDONCA et al., 2015) e a Montgomery County chest X-ray
set (AMERICA; RSNA; RADIOLOGY, ).

3.1.1 PROMISE12

A base PROMISFE12 foi disponibilizada pelo desafio de segmentagao de prostata
em imagem de ressonancia magnética (RM) do MICCAI no ano de 2012. A base contém 50
exames juntamente com as marcacoes feitas pelo especialista. Esta base possui como como
caracteristica grande variacao de intensidade de vozel e faixa dindmica. As imagens que
constituem essa base foram adquiridas de diferentes hospitais, com diferentes equipamentos
e protocolos de aquisicdo, como os scanners Siemens 1.57T e 3.0T, utilizando uma bobina de
matriz em fase (PAC) pélvica ou uma bobina endorretal (ERC) (LITJENS OSCAR DEBATS,
2012). Foram utilizadas na metodologia apenas as imagens adquiridas pela PAC, resultando

na reducao da base para 26 imagens. A exclusao dos exames adquiridos usando a bobina
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endorretal é devido as deformidades causadas pelo uso de gel e ao efeito de massa que pode
ocasionar escurecimento da imagem comprometendo a deteccdo de um possivel cancer
entre outras razoes de ponto de vista clinico (LITJENS OSCAR DEBATS, 2012).

3.1.2 Prostate 3T

A Prostate 3T é uma base de exames de ressonancia magnética (RM) de préstata,
foi obtida a partir do desafio de segmentagao automatica de estruturas da prostata do
Arquivo Nacional de Imagens de Cancer (NCIA). A base tem 30 exames de RM ponderados
T2, juntamente com a marcagao da préstata feita pelo especialista. Todas as imagens estao
no formato DICOM e tém 320 x 320 de dimensoes com 16 bits por vozel, espacamento de
0,6 x 0,6 x 4,0 mm? e espessura de fatia de 4 mm. O ntimero de fatias varia de 15 a 24. A
base de imagens foram adquiridas em diferentes hospitais a partir de diferentes protocolos
scanner Siemens 3.0T usando uma bobina endorretal (ERC) ou uma bobina de matriz em
fases (PAC) pélvica (TURKBEY et al., 2011).

3.1.3 PH?

A base de imagens PH? foi adiquirida a partir de um repositério piblico fornecida
pelo no Servigo de Dermatologia do Hospital Pedro Hispano, Matosinhos, Portugal com o
sistema Tuebinger Mole Analyzer ampliados 20 vezes. As imagens dermatoscopicas em
cores RGB de 8 bits sdo obtidas nas mesmas condi¢des com uma resolucdo de 768 x 560.
Este conjunto de dados contém 200 imagens dermatoscopicas divididas em 80 benignas,
80 displasicas e 40 lesdes de melanoma. As lesoes sdo segmentadas e seu diagnodstico
histoldgico ¢ por um especialista (MENDONCA et al., 2015).

3.1.4 Montgomery County chest X-ray set

A Biblioteca Nacional de Medicina dos EUA disponibilizou dois conjuntos de dados
de radiografias de térax: o aparelho de raios X do Condado de Montgomery (MC) e o
aparelho de Shenzhen. O conjunto de MC contém 138 radiografia torécica frontal do
programa de rastreamento de tuberculose no Condado de Montgomery, dos quais 80 sao
casos normais e 58 sdo casos com manifestagoes de tuberculose. O conjunto de Shenzhen

contém 662 radiografias frontais, das quais 326 sao casos normais e 336 sao casos de
tuberculose (AMERICA; RSNA; RADIOLOGY, ).

3.1.5 RIM-ONE

A base de imagens de glaucoma RIM-ONE, disponivel da Internet, contém trés
versoes (TRUCCO ALFREDO RUGGERI, 2013). Este trabalho utilizou a versdo 2 que

possui 455 imagens separadas em 2 classes glaucoma com 200 imagens e suspeito com 255
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imagens. Neste trabalho ¢é utilizado apenas as imagens de glaucoma. Estas imagens foram
fornecidas por trés hospitais: Hospital Universitario de Canarias, Hospital Clinico San
Carlos e Hospital Universitario Miguel Servet. As imagens sao disponibilizadas no formato
JPEG, o sistema de cores ¢ RGB (Red, Green, Blue). Cada imagem possui sua respectiva
marcagao feita pelo especialista (TRUCCO ALFREDO RUGGERI, 2013).

3.2 Modelagem do problema de otimizacao

A partir da aquisicdo das imagens, como mostrado na Figura 15, a etapa de
selecao automatica de pré-processamentos pode ser solucionada a partir de técnicas de
otimizacao. O algoritmo de otimizacao aplicado para selecdo de pré-processamentos foi o
algoritmo PSO em conjunto com a técnica de superpizel IMSLIC, ambas técnicas descritas
respectivamente nas, Secao 2.2.1 e Secao 2.1.2. A técnica PSO tem como caracteristicas
permitir a possibilidade de mesclar valores reais juntamente com valores binarios na

composi¢ao de suas particulas, além de possuir rapida convergéncia.

Na modelagem do problema levou-se em consideracao a quantidade de técnicas de
pré-processamento que serdao aplicadas bem como a ordem em que estas serao aplicadas.
Desta forma, uma particula tera as N - 1, sendo N o tamanho da particula, primeiras
coordenadas representando as técnicas de melhoramento de imagens utilizadas com valores
bindrios (0 ou 1), correspondendo a aplicagdo ou ndo da técnica, além da tltima coordenada
que representa a ordem de aplicagdo com valores inteiros entre 1 e (N - 1)!] significando
todas as possiveis permutagoes da ordem de aplicagao. Uma representacao da particula

pode ser vista na Figura 16.

(b)

1 0 1 oo 1 0 7/

(a)

Figura 16 — Representagao da particula. (a) Cada posigao entre 1 e (N - 1) representa uma
técnica de pré-processamento especifica, que serd aplicada ou nao, representada
pelos valores binarios (0 ou 1). (b) A posicao N representa a ordem de aplicacao
dos pré-processamentos, onde neste exemplo foi utilizado o c6digo de ordenacao
cujo o valor é 7.
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3.2.1 Codificacao

A codificacao do vetor de coordenadas de uma particula é composto pelo conjunto
das possiveis técnicas de melhoramento e a ordem em que estas serao aplicadas. A
coordenada responsavel por representar a ordem em que os pré-processamentos serao
aplicados corresponde a um vetor de posi¢oes onde cada posi¢ao representa uma combinacao
de pré-processamentos contida no conjunto de todas as permutagoes possiveis, como pode

ser visto na Figura 17.
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Figura 17 — Representagao visual do processo de decodificacao da particula em técnicas
aplicadas na imagem.

»»

a) Coordenadas que representam quais pré-processamentos serao aplicados onde, para
este exemplo foram utilizadas um total de 7 técnicas de melhoramento compondo as

7 primeiras coordenadas da particula.

b) Coordenada que representa a ordem em que os pré-processamentos serdo aplicados,

onde foi exemplificado o ordem de valor 4.

¢) Conjunto que representa todas as possiveis combinagoes de ordenagao dos pré-

processamentos.

d) Conjunto de pré-processamentos definidos pelo usuério, neste exemplo foram definidas

7 técnicas de melhoramento.

e) Codigo de ordenagao que representa a sequéncia de aplicagao dos pré-processamentos,

neste exemplo foram demonstrados os 6 primeiros e os 6 tltimos c6digos de ordenacao.
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f) Sequéncia usada pela particula.
g) Pré-processamentos que serao aplicados nesta particula.
h) Pré-processamentos que nao serao aplicados.

i) Ordem em que os pré-processamentos serao aplicados.

3.2.2 Agrupamento e classificacdo dos superpixels

Como subsidio para avaliagdo da qualidade de determinada ordem e conjunto de
pré-processamentos, utilizou-se o superpirel como unidade béasica de representacao dos
componentes pertencentes a imagem, como forma de extrair a regido de interesse desta.
Onde, no caso das bases 3D, por conta da desregularidade do espagamento entre fatias, o
agrupamento e a classificagdo foram realizadas fatia a fatia. A técnica de superpizel foi
utilizada pois, além de reduzir o custo computacional, favorece com menor influéncia de

ruidos, por esta ser mais robusta que a abordagem convencional baseada em pizels.

Para o agrupamento, o algoritmo IMSLIC, descrito na Secao 2.1.2, foi aplicado nesta
subetapa. Este algoritmo possui dois parametros, o tamanho e o valor de compactacao do
superpizel. A técnica IMSLIC possui flexibilidade quanto a variacdo em tamanho e forma
do superpizel com relacao a superficie da imagem onde esta técnica é aplicada, pois possui
facilidade em detectar caracteristicas nao homogéneas em uma imagem, apresentando
pequenos superpizels em regioes com vasta dissimilaridade e superpizels grandes em regioes
de contetdo semelhante (LIU et al., 2017).

Com relacao a classificagado dos superpizels, é necessario rotular os superpizels em
regido que deseja segmentar e fundo, ou seja os outros componentes da imagem. Para isso
é necessario classificar os superpizrels em duas classes: regiao de interesse e nao interesse.
Para atribuir o rotulo de regiao de interesse aos superpizels utilizou-se a marcacao do
especialista. Um superpizel é considerado regiao de interesse caso haja pelo menos 70%
de seus pizels encontrados na marcacao do especialista. Caso um superpizel nao obtiver
uma propor¢ao maior que 70%, ele serd ignorado para evitar que superpizel que intercepta
apenas area de borda da regido de interesse seja classificado como regidao de interesse. Os

demais superpizels sao classificados como regido de nao interesse.

3.2.3 Funcao objetivo

A funcao de avaliacao de uma determinada particula candidata a solugao, funcao
objetivo ou fitness, é baseada no coeficiente de similaridade Dice, descrito na Secao 2.4.1,
que ¢ calculado a partir da marcacao do especialista e o conjunto de superpizels das imagens
pré-processadas classificados como regiao de interesse. Esta funcao leva em consideracao

0 quanto a area composta por bordas e regidoes uniformes pertencentes aos superpizels
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classificados como regiao de interesse, na imagem com pré-processamento, sao similares a

area da marcacao feita pelo especialista.

3.3 Execucao do Algoritmo PSO

Para a execucgao do algoritmo PSO ¢é necessario a defini¢ao de alguns parametros
para sua inicializacao. Para isso utilizou-se parametros convencionais da literatura. Como
Kennedy, Eberhart e Shi (2001), propuseram no algoritmo classico do método que fixa as
constantes cl e ¢2 com o valor 2, e a constante de inércia w com o valor de 0,7, dentro do

intervalo 0,2 e 0,9 por eles proposto.

Apés a definicao dos parametros, cada particula que compde o enxame inicial,
é inicializada aleatoriamente onde: as particulas referentes aos pré-processamentos sao
inicializadas com valores binarios (0 ou 1) randomicos, e a tltima particula referente a
ordem em que essas técnicas de melhoramento serdao aplicadas ¢ inicializada com valores
randdmicos no intervalo de 1 e (N - 1)!, ou seja este intervalo consiste no nimero total de

possiveis combinagoes de ordem de pré-processamentos.

Cada particula iniciada no enxame ¢é avaliada baseada no algoritmo de superpizels
IMSLIC. Onde cada particula é submetida individualmente a avaliagcdo, utilizando a
métrica de similaridade Dice, sob seu conjunto de superpizels classificados como regiao de

interesse e a marcacao feita pelo especialista.

Em cada iteragao do algoritmo, cada particula atualiza sua posicao e velocidade
de acordo com sua melhor posicao alcancada, (Pbest) no espago de busca, considerando
também a melhor posigdo em todo o enxame (Gbest). O algoritmo PSO é repetido até que
o nimero maximo de iteracoes seja atingido. Ao final da execucao do PSO, a particula
representada como a Gbest é constituida pelo melhor conjunto 6timo de técnicas e a melhor
sequéncia 6tima que estas técnicas devem ser aplicadas para o processo de segmentagao.

As etapas na execucao do algoritmo PSO pode ser vista na Figura 18.



Capitulo 3. Método proposto 38

Enxame inicial do
PSSO

Aplicacdo do

superpixel para cada
particula

oo . Atualizacdo do Pbest - Pré-processamentos
Avaliacio do fitness & bask Condicdo I::> Caleia o

Figura 18 — Etapas do algoritmo PSO.
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4 Resultados e Discussao

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos nos testes
efetuados a partir do método proposto para selecdo automatica do conjunto e ordem
de aplicagao dos pré-processamentos. Todos os experimentos foram implementados na
linguagem de programagao Python com auxilio das bibliotecas SimpleI TK (SIMPLEITK. . .|
) e OpenCV (OPENCV..., ), executando em uma maquina com processador Intel Core
i7-9700K, 16GB de RAM, GeForce RTX 2070 de 8 GB e sistema operacional Windows.

Para todos os experimentos realizados os parametros foram atribuidos ao algoritmo
PSO da seguinte forma. As constantes cognitiva e social receberam ambas o valor 2,0
conforme a literatura demonstra que fixando estas constantes neste valor proporciona
solugoes mais satisfatérias (KENNEDY; EBERHART; SHI, 2001). A constante de inércia
recebeu o valor de 0, 7 dentro do intervalo, de 0,2 e 0,9, proposto na literatura (KENNEDY
EBERHART; SHI, 2001). O tamanho do enxame e o nimero de iteragoes foi definido

como 20. Na Tabela 1 apresenta os pardmetros do algoritmo PSO.

Tabela 1 — Pardmetros definidos para o algoritmo PSO na etapa de execugao.

Parametro Valor

Tamanho do enxame 20
Numero de iteracoes 20
Constante de inércia 0,7
Parametro cognitivo 2

Parametro social 2

Os parametros aplicados ao algoritmo IMSLIC mudaram para cada base de imagens,
onde sua definicao foi atribuida empiricamente. Para o tamanho médio do superpizel foi
levado em consideragao as dimensoes de cada base de imagens e o tamanho da marcacao
feita pelo especialista. Para o fator de compacidade, optou-se por gerar superpizels com
formas mais regulares. Segundo Achanta et al. (2010) um fator de compacidade pequeno
reflete quao sensivel e ajustado ao espaco de cores serd o superpizel ou seja, quanto maior
este fator, maior a robustez em relacdo a dissimilaridade de cores, e portanto a forma do
superpizel sera mais regular, ocorrendo no caso contrario. Este fator alterou-se para cada

base de imagens.

A técnicas de pré-processamento passadas para o algoritmo PSO mudaram com
relagao as bases 2D e 3D. Para a base 3D de imagens de exames RM da préstata o conjunto
de técnicas passados ao algoritmo PSO foi baseado no estado-da-arte em segmentacao de

prostata em imagens de RM. As técnicas escolhidas foram: especificagdo do histograma,
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quantizacao uniforme em 8 bits, difusao anisotréopica do gradiente e correcao de bias
field, a definicdo da particula para esta base pode ser vista na Tabela 2. Para as bases
de imagens 2D foram utilizadas a mescla de técnicas de realce e filtros passa-baixa. As
técnicas utilizadas foram: filtro da média, filtro gaussiano, filtro da mediana, CLAHE,
mascara de nitidez e técnica de aprimoramento de contraste baseado em decomposicao

intrinseca, a definicdo da particula para estas bases pode ser vista na Tabela 3.

Tabela 2 — Defini¢cao das particulas da etapa de pré-processamento no método proposto
para a base 3D.

Coordenadas da particula Pré-processamento
1 Especificacao do histograma
o Quantizacao uniforme
x3 Difusao anisotrépica do gradiente
T4 Corregao de bias field
x5 Ordem da aplica¢ao

Tabela 3 — Definicao das particulas da etapa de pré-processamento no método proposto
para bases 2D.

Coordenadas da particula Pré-processamento
xy Filtro da média
T Filtro da gaussiana
T3 Filtro da mediana
24 CLAHE
Z5 Méscara de nitidez
Zg Aprimoramento de contraste baseado em decomposigéo intrinseca
7 Ordem da aplicagao

4.1 Avaliacao dos pré-processamentos selecionados para bases de

imagem de exames de RM da préstata

Na etapa de execucao do algoritmo PSO descritos na Secao 3.3, aplicada para a base
de imagens de exames de RM da proéstata, utilizada em conjunto com o algoritmo IMSLIC
para otimizar a escolha e a ordem das técnicas de melhoramento aplicadas. Para calcular
o fitness da particula, foi utilizado o algoritmo IMSLIC para agrupar todas as imagens em
superpizels. Os parametros do algoritmo IMSLIC foram definidos empiricamente como:

tamanho base 25 x 25 e fator de compacidade como 10.

A Tabela 4 apresenta os as melhores particulas no conjunto de imagens da prostata
ao final da execucao do algoritmo PSO. A melhor particula obteve o coeficiente de
similaridade Dice médio de 85,10% com a aplicacao apenas do filtro difusao anisotrépica
do gradiente. Além disso, a Tabela 4 demonstra o resultado sem a aplicacdo de pré-
processamentos na etapa de execugao do algoritmo PSO. O tempo de execugao total da

otimizacao da selecdo de pré-processamentos foi de aproximadamente 5 horas.
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Tabela 4 — Resultados obtidos na etapa de execucao do algoritmo PSO para a base de
exames de RM da prostata. Especificagao do histograma (HM), quantizacao

uniforme em 8 bits (UQ), difusdo anisotrépica do gradiente (GAD) e corregao
de bias field (BFC).

Técnicas de melhoramento aplicadas em sequéncia DSC (%)

GAD 85,10

HM, GAD e UQ 80,93
GAD e UQ 77,85

UQ, GAD e HM 76,48
BFC, GAD, UQ e HM 75,82
Sem pré-processamento 59,71

Fazendo a analise da Tabela 4, percebe-se a escolha pelo filtro difusdo anisotrépica
do gradiente para as cinco melhores particulas do enxame final. Esse fato deve-se a
caracteristica do filtro em reduzir os ruidos da imagem, preservando as informagoes de
borda. Logo os superpizels adaptam-se melhor a borda tendo em vista que a medida que

os ruidos sao reduzidos o filtro de difusdao anisotropica do gradiente preserva as bordas.

Sem pré-processamento Marcacao do especialista

= o Sem pré-processamento s
éi e - Com pré-processamento s

(b)

Figura 19 — Avaliagdo qualitativa da etapa de execugao do algoritmo PSO para a base
de exames de RM da prostata. (a) Fatia sem nenhum pré-processamento,
(b) a mesma pré-processada com o filtro difusdo anisotrépica do gradiente e
a (c¢) imagem pré-processada com a delimitacdo do conjunto de superpizels
marcados como regidao de interesse.

A Figura 19 apresenta uma avaliagdo qualitativa dos resultado adquirido apés a
execugao do algoritmo PSO. Na Figura 19 (a) apresenta uma fatia de RM sem nenhum
pré-processamento. A Figura 19 (b) estd ilustrada a mesma fatia pré-processada com o

filtro difusao anisotrépica do gradiente. Nota-se que a imagem pré-processada apresenta
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uma textura mais homogénea resultando em superpizels que adaptam-se melhor a prostata

na imagem pré-processada.

4.2 Avaliacao dos pré-processamentos selecionados para base de

imagens dermatoscopicas

Na etapa de execugao do algoritmo PSO descritos na Secao 3.3, para a base de
imanges dermatoscépicas, os pardmetros do algoritmo IMSLIC foram definidos empiricamente

como: tamanho base 200 x 200 e fator de compacidade como 200.

A Tabela 5 apresenta as melhores particulas para o conjunto de imagens dermatoscépicas
ao final da execugao do algoritmo PSO. A melhor particula obteve o coeficiente de
similaridade Dice médio de 95,05% com a aplicacao apenas da técnica de realce CLAHE.
Além disso, a Tabela 5 demonstra o resultado sem a aplicagdo de pré-processamentos na
etapa de execucao do algoritmo PSO. O tempo de execugao total da otimizacao da selecao

de pré-processamentos foi de aproximadamente 5 horas.

Tabela 5 — Resultados obtidos na etapa de execucdo do algoritmo PSO para base
de imagens dermatoscépicas. Aprimoramento de contraste baseado em
decomposigao intrinseca (DI), Equalizacdo de histograma adaptativo limitado
por contraste (CLAHE), Méscara de nitidez (MN).

Técnicas de melhoramento aplicadas em sequéncia DSC (%)

CLAHE 95,05

DI e MN 94,64

MN e DI 94,56
CLAHE e DI 94,52

MN e CLAHE 94,39
Sem pré-processamento 92,40

Analisando a Tabela 5, pode-se notar a ocorréncia da escolha da técnica CLAHE
entre trés das 5 particulas melhores ranqueadas. Esse resultado deve-se a natureza dessas
técnicas de realgar e distinguir intensidades similares. Logo os superpizels gerados pelo
algoritmo IMSLIC adaptam-se melhor as mudancas de tecidos devido esse realce feito por

estes métodos.

A Figura 20 demonstra uma avaliagdo qualitativa da etapa de execucao do
algoritmo PSO. Na Figura 20 (a) apresenta uma imagem dermoscépica sem nenhum
pré-processamento. A Figura 20 (b) estd ilustrada a mesma imagem pré-processada com
a técnica de realce CLAHE . Nota-se que os superpizels adaptam-se melhor a lesdo na
imagem pré-processada. E possivel observar também, que os superpizels receberam uma
reducao da area isso ocorre por conta do realce dos detalhes no tecido fazendo com que

haja uma distin¢do das intensidades similares na imagem, consequentemente a regiao lesao,
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Figura 20 — Avaliacdo qualitativa da etapa de execugao do algoritmo PSO para base
de imagens dermograficas. (a) Imagem dermografica sem aplicacdo de pré-
processamentos, (b) a mesma imagem aplicada a técnica de realce CLAHE
e (¢) imagem pré-processada com a delimitagdo do conjunto de superpizels
marcados como regiao de interesse.

a qual foi marcada pelo especialista, obteve realce de intensidades mais escuras e a regiao

de nédo lesao intensidades mais claras.

4.3 Avaliacdo dos pré-processamentos selecionados para bases de

imagens radiograficas do térax para segmentacdo do pulmao

Para a execug¢ao do algoritmo PSO, aplicado a base de radiografia do térax, os
parametros do algoritmo IMSLIC foram definidos empiricamente como: tamanho médio

base 50 x 50 e fator de compacidade como 50.

A Tabela 6 apresenta as melhores particulas para o conjunto de imagens radiograficas
do torax para segmentagao do pulmao na ultima iteragdo do algoritmo PSO. A melhor
particula obteve o coeficiente de similaridade Dice médio de 93,52% com a aplicacao da
técnica de mascara de nitidez e CLAHE . Além disso, a Tabela 6 demonstra o resultado
sem a aplicacao de pré-processamentos na etapa de execucao do algoritmo PSO. O tempo
de execucao total da otimizacao da selecdo de pré-processamentos foi de aproximadamente

5 horas.

Analisando a Tabela 6, pode-se notar a escolha das técnicas de realce CLAHE

presente em todas as cinco melhores particulas além da técnica de méascara de nitidez
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Tabela 6 — Resultados obtidos na etapa de execugdo do algoritmo PSO para base de
imagens radiografica do térax. Aprimoramento de contraste baseado em
decomposigao intrinseca (DI), Equalizagdo de histograma adaptativo limitado
por contraste (CLAHE), Méscara de nitidez (MN).

Técnicas de melhoramento aplicadas em sequéncia DSC (%)

MN e CLAHE 93,52
CLAHE e MN 93,46

DI, MN e CLAHE 93,25
DI, CLAHE e MN 93,24
DI e CLAHE 93,05

Sem pré-processamento 90,52

ter sido selecionada nas 4 primeiras particulas. Esse resultado deve-se a natureza dessas
técnicas que é realcar e distinguir regides similares aumentando da nitidez destas regioes.
Logo, os superpizels gerados pelo algoritmo IMSLIC adaptam-se melhor as mudangas de

tecidos devido esse realce feito por estes métodos.

Sem pré-processamento Marcagdo do especialista
= = ‘ Sem pré-processamento s
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Figura 21 — Avaliagdo qualitativa da etapa de execucao do algoritmo PSO para a base
de imagens radiogréficas do térax. (a) Imagem radiografica sem nenhum pré-
processamento, (b) a mesma imagem pré-processada com as técnicas de realce
méscara de nitidez e CLAHE e (¢) imagem pré-processada com a delimitagdo
do conjunto de superpizels marcados como regido de interesse.

A Figura 22 demonstra uma avaliacao qualitativa da etapa de execugao do algoritmo
PSO. Na Figura 22 (a) ilustra uma imagem radiografica do térax pré-processada com
as técnicas CLAHE e a mdscara de nitidez. A Figura 22 (b) apresenta a mesma fatia

sem nenhum pré-processamento. Nota-se que os superpizels adequaram-se melhor aos
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pulmoes na imagem pré-processada. Também, é possivel notar o clareamento das regices

consideradas nao pulmao.

4.4 Avaliacao dos pré-processamentos selecionados para base de

imagens de glaucoma

Na etapa de execucao do algoritmo PSO para a base de imagens de glaucoma, os
parametros do algoritmo IMSLIC foram definidos empiricamente como: tamanho base
100 x 100 e fator de compacidade como 100.

A Tabela 7 apresenta as melhores particulas para o conjunto de imagens de
glaucoma na tltima iteragao do algoritmo PSO. A melhor particula obteve o coeficiente
de similaridade Dice médio de 93,98% com a aplicacao das técnicas de aprimoramento
de contraste baseado em decomposicao intrinseca , CLAHE e méascara de nitidez . Além
disso, a Tabela 7 demonstra o resultado sem a aplicacao de pré-processamentos na etapa
de execugao do algoritmo PSO. O tempo de execucao total da otimizacao da selecao de

pré-processamentos foi de aproximadamente 5 horas.

Tabela 7 — Resultados obtidos na etapa de execugao do algoritmo PSO para base de
glaucoma. Aprimoramento de contraste baseado em decomposicao intrinseca
(DI), Equalizagdo de histograma adaptativo limitado por contraste (CLAHE),
Maéscara de nitidez (MN).

Técnicas de melhoramento aplicadas em sequéncia DSC (%)

DI,CLAHE,MN 93,98
MN, CLAHE e DI 93,29
CLAHE, MN e DI 93,22
MN e CLAHE 92,16
CLAHE e MN 92,13
Sem pré-processamento 86,46

Analisando a Tabela 7, pode-se notar que entre as trés melhores particulas possuem
combinagoes destes trés pré-processamentos. Ou seja, a utilizagdo destas trés técnicas
conjuntas contribui no aumento da nitidez e do realce das regioes de interesse, devido
a caracteristica destas técnicas de realcar e distinguir regides com tecidos similares,
aumentando sua nitidez, preservando a intensidade das regides claras. Logo os superpizels
gerados pelo algoritmo IMSLIC conseguem detectar melhor a regiao de interesse por conta

desse realce feito por estas trés técnicas de melhoramento em conjunto.

A Figura 22 demonstra uma avaliacao qualitativa da etapa de execugao do algoritmo
PSO. Na Figura 22 (a) apresenta uma imagem sem nenhum pré-processamento. A
Figura 22 (b) csté ilustrada a mesma imagem com as técnicas de realce aprimoramento de

contraste baseado em decomposicao intrinseca, CLAHE e maéscara de nitidez. Nota-se que



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 46

Sem pré-processamento Marcagéao do especialista

Sem pré-processamento

Com pré-processamento

Com pré-processamento

(b)

Figura 22 — Avaliacdo qualitativa da etapa de execugao do algoritmo PSO para base
de imagens de glaucoma. (a) A imagem sem pré-processamento, (b) a
mesma imagem aplicada as técnicas aprimoramento de contraste baseado
em decomposi¢do intrinseca, CLAHE e mascara de nitidez e (¢) imagem
pré-processada com a delimitagdo do conjunto de superpizels marcados como
regiao de interesse.

a imagem pré-processada apresenta maior realce da regiao de glaucoma, consequentemente,

os superpizels adaptam-se melhor a regiao de glaucoma na imagem pré-processada.
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5 Conclusao

A aplicacdo de pré-processamentos é uma etapa muita das vezes, necessaria em
processamento de imagens. A escolha de pré-processamentos pode ser determinante para
etapas posteriores, como a segmentacao. A selecdo automéatica de pré-processamento pode
ser uma alternativa eficiente como auxilio na decisdo de quais técnicas de melhoramento
aplicar, visto que a escolha das técnicas manualmente depende do conhecimento prévio,
ou obtido durante o estudo do profissional sobre o dominio do problema. Isso evidencia a
importancia do desenvolvimento de métodos para a selegao automaticas de pré-processamentos

que melhorem o processos posteriores, como exemplo o processo de segmentacao.

Este trabalho propos um método de selecao automatica de pré-processamentos
para segmentacao de imagens. A etapa de aplicagao do algoritmo PSO utilizou informacgoes
de textura local usando a técnica de segmentacgao por superpizel IMSLIC e o coeficiente
de similaridade Dice para selecionar e avaliar a melhor ou as melhores técnicas e em qual

a ordem de aplicagdo estas devem ser aplicadas.

A partir dos resultados obtidos, observa-se a eficacia do método proposto, apresenta
em todos os casos de teste o aumento no Dice, garantindo que em geral, os componentes
pertencentes a imagem tiveram realce em suas bordas e estruturas facilitando assim uma
melhor adequagao do superpizel. Além da utilizacao de bases de imagens diferentes, que
demonstra que o método é invariante ao dominio do problema e mantém-se consistente

independente do conjunto de imagens que a metodologia é aplicada.

Para trabalhos futuros, sugere-se um aprofundamento sobre outras formas de
avaliacdo das melhores técnicas aplicadas para cada particula no algoritmo PSO, que
envolvesse outras caracteristicas da imagem como por exemplo a variacdo média das
intensidades de pizel ou vozxel do objeto de interesse que deseja segmentar com relagao ao
restante da imagem. Esta forma de avaliacao aperfeicoaria a funcao objetivo atual, uma
vez que agora seria levado em conta nao apenas informacao de forma, mas de intensidade

de pizel agregando valor a funcao fitness aplicada ao algoritmo PSO.
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