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Resumo

Atualmente os protocolos para avaliacao das estrias sao baseados no exame
clinico visual da pele estriada e da mensuragao por régua ou fita métrica de
seu comprimento e largura, porém, estes métodos podem incorrer em falhas
técnicas de execucao. Nao foi encontrado na literatura nenhum trabalho que
tivesse como foco auxiliar os profissionais de Dermatologia no diagnostico e
acompanhamento do tratamento de estrias, a partir desse fato, este traba-
lho vem apresentar uma solucao para este problema. Para facilitar o uso da
aplicagao, ela tem como foco os dispositivos méveis, tornando mais pratico
a coleta de imagens. Este projeto utilizou técnicas de visao computacional
e aprendizagem automatica para analisar as imagens coletadas através da
camera do dispositivo movel. Primeiramente foi montado um banco de ima-
gens com o auxilio de parceiros pelo Brasil, em seguida foi implementada
técnica de segmentacao de imagens baseadas em superpixel com a utilizacao
de atributos de cor e textura. Posteriormente foram usadas métricas de de-
sempenho de segmentadores para comparar as segmentacoes realizadas com
diferentes técnicas de aprendizagem automatica.
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Capitulo 1

Introducao

A parceria entre profissionais de areas diferentes tem contribuido para o
grande avanco tecnoldgico e cientifico nos tltimos anos. Devido a essa relagao
de conhecimentos entre essas areas, formas de tratamento e diagnosticos di-
versificadas e sofisticadas foram possibilitadas, proporcionando aos profissi-
onais de saude a utilizagao de novas tecnologias.

A tendéncia para os proximos anos € que o acesso a informacao seja basica-
mente através de dispositivos moveis devido as facilidades que eles oferecem
para o acesso a internet, independente de onde as pessoas estejam. Além
disso, novos modelos sao lancados a cada ano, sempre mais potentes em pro-
cessamento e com cameras mais sofisticadas e maior definicao das imagens,
aumentando a sua eficiéncia e popularizacao.

Atualmente uma das vantagens oferecidas por esses dispositivos moéveis é
o alto poder de processamento, tornando viavel a implementagao de técnicas
de visao computacional que permitem a interpretacao de imagens através de
atributos como cor e forma. Sendo assim, muitas técnicas antes executa-
das em computadores tradicionais passaram a ser utilizadas em dispositivos
moveis com uma eficiéncia equivalente. Considerando os beneficios ofereci-
dos, bem como a utilizacao em massa dos dispositivos moéveis, seu uso torna-
se um recurso eficaz em prol da melhoria da qualidade de vida das pessoas.

Nesta perspectiva propomos através desse trabalho um programa de visao
computacional para auxiliar os profissionais da saide no controle e trata-
mento de estrias. Este programa ird auxiliar na busca de solugoes para um
problema que atinge ambos os sexos de grande parte da populagao mundial,
especialmente o sexo feminino a partir da adolescéncia.
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As estrias sao lesoes resultantes do estiramento das fibras de colageno e
elastina, tendo sua aparéncia antiestética, como uma espécie de depressao
com reagao inflamatéria. Inicialmente sua cor é mais rubra, mas durante o
processo evolutivo ela torna-se esbranquicgada.

Na mulher adulta a incidéncia de estrias é 2,5 vezes mais frequente que no
homem nas mesmas condi¢oes e normalmente esta associada a fase de exa-
cerbagao hormonal como a gravidez ou doengas endocrinoldgicas [19]. Seu
tratamento envolve uma equipe interdisciplinar que inclui médicos, fisiotera-
peutas, esteticistas, entre outros profissionais [32].

Atualmente os protocolos para avaliacao das estrias sao baseados no exame
clinico visual da pele estriada e da mensuracao por régua ou fita métrica
de seu comprimento e largura. Porém, estes métodos podem incorrer em fa-
lhas técnicas de execugao, pois sao influenciados por fatores como iluminacao
do local, pequena dimensao da lesao, cansaco visual do examinador, grande
nimero de lesoes, os quais muitas vezes inviabilizam a contagem.

Levando em consideracao que as técnicas de avaliacao podem ser imprecisas,
justifica-se, construir uma aplicacao movel que utilizard a visao computaci-
onal no sentido de tornar os critérios de avaliacao mais confiaveis, os quais
possam servir de parametro preciso para controle da progressao da patologia,
bem como do sucesso da terapéutica prescrita.

Foi criado um banco de imagem com amostras suficientes para realizarmos os
primeiros experimentos propostos por este trabalho, para tal contamos com
a ajuda de parceiros de todo Brasil, entre eles a Prof. Dra. Edileia Bagatin
da Universidade Federal de Sao Paulo (UNIFESP), a Dra. Fabiola Picosse e
o Dr. Rogério Ranulfo. De forma a auxiliar os parceiros na coleta de ima-
gens e marcacao da patologia, foi desenvolvido um software adaptado para
Smartphone, permitindo o uso da camera como recurso para facilitar a coleta.

A partir da marcagao realizada pelos especialistas foi possivel extrair in-
formacoes que caracterizam as areas afetadas pela patologia, para isso utili-
zamos atributos de cor como o RGB, HSB e atributos de textura calculados
através de uma Matriz de Co-ocorréncia como o Contraste, Correlagao, Ho-
mogeneidade, Energia e Entropia.

De forma a simplificar uma das principais etapas do processamento das ima-

gens, a segmentacao, que tem como objetivo isolar os objetos de interesse da
imagem, foi utilizada uma técnica conhecida com Superpixel que consiste em

11



UCDB

agrupar a maior quantidade de pixels que contenham informacoes semelhan-
tes, diminuido assim a quantidade de informacoes a serem processadas.

Para consolidar o conhecimento obtido através dos atributos foram utili-
zadas técnicas de aprendizagem automatica, que visao induzir uma forma de
conhecimento a partir de amostrar previamente conhecidas. Com o intuito
de encontrar a melhor abordagem para resolver o problema foram utilizadas
trés técnicas de aprendizagem automatica, sao elas: J48, Random Forest e
SVM.

Os resultados obtidos foram analisados utilizando métricas para avaliagao
de segmentadores como a Taxa de deteccao, Precisao e a Medida-F e compa-
radas utilizando um método estatistico conhecido como Anélise de Variancia
(ANOVA), mais detalhes sobre os resultados podem ser encontrados na sessao
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Capitulo 2

Trabalhos Correlatos

Esta secao descreve os trabalhos correlatos que foram encontrados na litera-
tura referente as técnicas desenvolvidas com visao computacional para ajudar
no diagnéstico e tratamento de doengas de pele, bem como os resultados ob-
tidos.

2.1 Diagnoéstico de doencas de pele

Atualmente varias pesquisas estao sendo desenvolvidas para auxiliar os pro-
fissionais da area de Dermatologia no diagnéstico e controle das doencas de
pele. Um exemplo é o software desenvolvido por [32], que apresenta uma
solucao para auxiliar na deteccao de melanomas, um tipo de cancer de pele
dos mais agressivos. Segundo recentes artigos, aproximadamente 70.000 pes-
soas sao diagnosticadas com melanoma e 9.000 morrem nos Estados Unidos
todo ano em decorréncia dele. A detecgao prematura do melanoma ajuda a
diminuir as taxas de mortalidade nos portadores desse tipo de cancer.

Outro projeto que foi desenvolvido por [14], apresenta uma solugao para au-
xiliar no tratamento de acnes, uma doenca de pele que tem grande frequéncia
entre os adolescentes. Seus impactos sao relacionados a preocupacao com a
estética gerando efeitos psicossociais devastadores, podendo levar seus por-
tadores até ao suicidio. Geralmente, os métodos usados para detecgao e
acompanhamento sao baseados na inspecao visual do profissional, podendo
assim acarretar falhas no diagnéstico. Para evitar pseudos diagnésticos, [14]
propoe um software baseado em visao computacional que possa, através de
fotografias das areas afetadas pelas acnes, identifica-las e classifica-las, faci-
litando assim a eficacia do tratamento.
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2.1. Diagnostico de doencas de pele UCDB

A Psoriase Eritema é uma doenca cronica, inflamatoria e nao contagiosa
que se caracteriza pelo aparecimento de placas vermelhas na pele e embora
nao haja nenhuma cura existem muitos tratamentos que ajudam no seu con-
trole. Atualmente 3% da populacao mundial encontra-se afetada por essa
doenga.

O projeto desenvolvido em [3], apresenta uma solugao para avaliacao da
Psoriase Eritema pelo método de pontuacao PASI. Esse método é utilizado
para determinar a gravidade da lesao e acompanhar a eficdcia do tratamento.
Para realizar a pontuacao PASI e facilitar o acompanhamento do tratamento
foi proposta uma solugao baseada em Visao Computacional.
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Capitulo 3

Fundamentacao Tedrica

3.1 Estrias Atroficas

A estria é uma alteracao dermatolégica que pode ser vista a olho nu, apesar
de estar situada na derme, a camada mais profunda da pele [42]. Podem se
apresentar em pequenas ou grandes quantidades em um determinado local
da pele e em geral estao expostas de forma paralela umas as outras e perpen-
dicularmente as linhas de clivagem da pele. Podem ser onduladas, salientes,
planas ou deprimidas, possuindo um carater de bilateralidade. As estrias sao
mais comuns em areas passiveis de estiramento da pele como mamas, gliteos,
abdomen, coxa e regiao lombo-sacra, embora possam ocorrer em qualquer lo-
cal do corpo [10].

As estrias sao ditas atroficas por apresentarem uma diminuicao de espes-
sura da pele, decorrente da reducao do ntimero e volume de seus elementos
e ¢ representada por adelgacamento, pregueamento, secura, menor elastici-
dade e rarefagao dos pelos. Clinicamente, podem ser descritas como uma tira,
banda ou linha, na qual hda uma mudanca na cor e textura, com depressao
ou elevagao do tecido, onde é encontrada [9].

A coloracao das estrias depende da combinacdao do componente microvas-
cular e da atividade dos melandcitos, sua aparéncia clinica é influenciada
pelo fototipo do paciente, em individuos de pele escura essa dupla percepcao
pode ser modificada, uma vez que os olhos humanos detectam a diferenca de
cor entre as estrias distensiveis e a pele ao redor [32].

Nos individuos com fototipo entre I e IV, as estrias, inicialmente, sao aver-
melhadas pela resposta inflamatéria aguda (striae rubrae, como apresentado
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na Figura [3.2)) e evoluem para a maturagao tornando-se palidas, deprimidas
e enrugadas (striae albae, como apresentado na Figura |3.1]) [13].

Figura 3.1: Imagem ilustrativa da

Figura 3.2: Imagem ilustrativa da
estria albae

estria rubrae

Em individuos que utilizaram corticéides por tempo prolongado, pode
surgir estrias azuladas, denominadas ceriuleas. Em relacao as estrias nigras
(F igura, elas podem acontecer em pacientes de fototipos V e VI e nesse
caso, a coloragao parece ser controlada por processo mecano-biolégico que
ativa ou inibe a melanogénese em pessoas negras [32].

Figura 3.3: Imagem ilustrativa da estria nigra
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3.2. Visao Computacional UCDB

3.2 Visao Computacional

Os seres humanos obtém a grande maioria de sua entrada sensorial através
de seu sistema visual, e um enorme esfor¢o tem sido feito para melhorar arti-
ficialmente esse sentido como 6culos, bindculos, telescépios, radares, sensores
infravermelhos e fotomultiplicadores [24]. Atualmente o homem tem procu-
rado fazer com que as maquinas facam muito do seu trabalho, para tarefas
mecanicas simples isso nao é particularmente dificil, entretanto para tarefas
mais complexas deve ser dado a méquina o sentido da visao [12].

A visao computacional é um campo relativamente novo e de rapido cresci-
mento, os primeiros experimentos foram realizados no final de 1950, e muitos
dos conceitos essenciais foram desenvolvidos durante os ultimos cinco anos.
Com este crescimento rapido, ideias cruciais surgiram em Aareas dispares,
tais como: a inteligéncia artificial, psicologia, computacgao grafica e proces-
samento de imagem [4].

Segundo [20], a visao computacional é entendida como o conjunto de técnicas
para adquirir, processar, analisar e compreender dados complexos de altas
dimensoes do nosso meio ambiente para a exploracao cientifica e técnica.

Como apresentado em [15], a visdo computacional tem um ampla variedade
de aplicagoes como: navegacao de robos moveis, inspecao industrial, inte-
ligéncia militar, interacao homem-computador, recuperagao de imagens em
bibliotecas digitais, andlise de imagem médica e a renderizacao realista de
cenas sintéticas em computacao grafica.

3.3 Segmentacao de Imagens

O campo da visao computacional é voltado a extracao de informacoes a
partir de imagens, sendo que em muitos desses métodos o primeiro passo é
a segmentacao de imagens que serve para simplificar o problema através do
agrupamento de pixels de maneira légica. Entretanto, é dificil defini-la clara-
mente porque existem muitos niveis de detalhes em uma imagem e, portanto,
muitas formas possiveis de agrupar significativamente os pixels [5].

A segmentagao é um processo natural e comum para o ser humano, porém
complexo para um computador, pois nossos sistemas biologicos reconhecem
e interpretam os objetos assim que os veem a partir de um conjunto de
informagoes que sao combinadas e processadas em paralelo no cérebro, as-
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3.3. Segmentacao de Imagens UCDB

sim para que ele veja, é preciso interpretar o significado das variagoes de
intensidade de luz e cor que chegam aos olhos. Computacionalmente é com-
plexo conseguir reproduzir com exatidao esse reconhecimento e interpretacao.
Por outro lado, em alguns casos a visao computacional pode compensar as
privacoes da visao humana para identificar algumas frequéncias mais altas ou
mais baixas de imagens que os limites suportados pela visdo humana [16] [17].

3.3.1 Segmentacao por Superpixels

Os algoritmos de superpixel agrupam os pixels em regioes homogéneas, como
apresentado na figura as quais podem ser usadas para substituir a estru-
tura rigida da matriz de pixels. Eles capturam as redundancias na imagem,
fornecendo uma maneira para computar atributos da imagem e reduzir sig-
nificativamente a complexidade das tarefas subsequentes do processamento
de imagem [I].

Um superpixel deve conter pixels que sao semelhantes em cor e textura,
portanto, sao susceptiveis de pertencerem ao mesmo objeto do mundo fisico
[27]. O pressuposto de que todos os pixels em um superpixel pertencem ao
mesmo objeto conduz a vantagem dos superpixels sobre os pixels. A pri-
meira vantagem é a eficiéncia computacional, quando é necesséario calcular
uma propriedade que permanece aproximadamente constante pelo objeto, a
representacao de superpixel é mais eficiente, uma vez que o nimero total de
possibilidades é muito reduzida [37].

Desta maneira os superpixels devem formar um bom agrupamento de pi-
xels resultando em uma boa segmentacao da imagem em regioes, de modo
que seja possivel identificar uma mesma regiao em partes diferentes da ima-
gem [23].

A desvantagem do uso dos superpixels se da pela etapa de pré-processamento
que exige um maior esforco computacional para construcao das unidades e
pelo risco de perder dados relativos as bordas da imagem colocando-as dentro
de um superpixel. Por isso ¢ importante escolher corretamente qual algoritmo
serd utilizado e seus parametros [1I, 23].
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3.3. Segmentacao de Imagens UCDB

Figura 3.4: Imagem ilustrativa da segmentagao em superpixels
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3.3. Segmentacao de Imagens UCDB

SLIC

Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) foi proposto em 2010, este algo-
ritmo é frequentemente utilizado como base, e é especialmente interessante
devido a sua simplicidade. Em particular, ele executa o agrupamento local
por K-means onde o espago de busca para cada superpixel é restrito a uma
area local em torno do seu centro [36].

O SLIC gera superpixels agrupando pixels com base em sua semelhanga e
proximidade de cor no plano da imagem, isso é feito no espaco de cinco di-
mensoes (5D) labzy, onde lab é o vetor de cor do pixel no espago de cor
CIELAB, que é amplamente considerada como perceptualmente uniforme
para distancias pequenas de cor, e zy é a posigao de cada pixel [2].

A transformacao CIELAB incorpora o fato de que as diferencas de percepcao
entre as cores nao sao uniformes em um espago de cor linear. Desta forma ela
transforma cores para uma representagao que é perceptualmente aproximada
de forma uniforme, de maneira que a distancia Fuclidiana entre cores dife-
rentes neste espaco correspondam aproximadamente as diferengas de cores
perceptiveis [41].

Por padrao, o algoritmo aceita uma entrada k que corresponde ao nimero
de superpixels com aproximadamente o mesmo tamanho. Para imagens co-
loridas no espago de cor CIELAB, o processo do agrupamento comecga com a
etapa de inicializagao, na qual os k centros dos agrupamentos C' = [l;a;b;x;y;],
sao em cada pixel i, expressos por uma matriz regularmente espacada em S

(.

Para que os superpixels tenham aproximadamente o mesmo tamanho, o in-
tervalo da matriz é determinado pela seguinte equagao:

\/Largura x Altura
S = ’

Assim, os centros do superpixel sao movidos para locais com baixa magni-
tude de gradiente, numa vizinhaga 3x3, para evitar que um superpixel tenha
seu centroide colocado sobre regioes de borda e para reduzir as chances dele
conter pixels ruidosos [I], [36].

Posteriormente, no passo de atribuicao, cada pixel i é associado com o cen-

tro mais préximo do agrupamento, cuja regiao de busca se sobrepoe a sua
localizagao, esta é a chave para acelerar esse algoritmo, pois ao limitar o ta-
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manho da regiao da busca, reduz-se significativamente o niimero de calculos
de distancia, o que resulta em uma vantagem de velocidade significativa sobre
o agrupamento K-means convencional, no qual cada pixel deve ser compa-
rado com todos os centros de agrupamento [IJ.

O processo anteriormente descrito s6 é possivel através da introducao da
medida de distancia D, a qual determina o centro mais préoximo para cada
pixel [I], como demonstrado abaixo:

diap =/ (Ile — ;)2 + (ar — a;)? + (by — b;)?

Aoy = /(T — )2 + (yh — 1:)?

m
D:dlab"i‘g*dxy

Onde D é a soma da distancia dj, e a distancia d,, normalizada pelo
intervalo S. A varidavel m corresponde ao controle de compactacao do super-
pixel, quanto maior o seu valor, mais a proximidade espacial é enfatizada e
mais compactado é o agrupamento [23].

Este procedimento ¢ repetido até a convergéncia ou até um ntimero maximo
de iteracoes T'. Finalmente, na etapa de pds-processamento, os superpixels
nao representem necessariamente componentes ligados, de tal forma que o
algoritmo precise reforcar a conectividade através da re-atribuicao de pixels
disjuntos para superpixels préximos [I}, [36]. Esse processo pode ser obser-
vado na figura 3.5 na qual a iteracao 0 apresenta a matriz inicializada e nas
iteragoes seguintes os superpixels convergem de forma a agrupar os pixels de
forma homogénea.

Para os experimentos efetuados neste projeto foram utilizado o algoritmo jS-
LIC disponibilizado no repositério piblico www.github.com/Borda/ij-CMP-|

BIA]

21
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(d) Tteragao 3 (e) Iteragao 4 (f) Iteracao 5

Figura 3.5: Imagem ilustrativa das iteragoes do algoritmo SLIC

3.4 Extracao de Atributos

A extracao de atributos procura identificar informacoes relativas as carac-
teristicas, de modo que através desses dados possam ser identificados objetos
semelhantes por valores semelhantes e diferenciar se os valores forem distin-
tos [25], B0]. Este processo é fundamental para a obtengao de bons resultados
na classificacao, pois nesta fase é criado o conjunto de caracteristicas usado
para realizacao de treinamento e geracao dos classificadores [30].

3.4.1 Cor

A cor é uma das caracteristicas mais importantes, pois torna possivel o re-
conhecimento de imagens pelos seres humanos e o atributo de cor é uma das
caracteristicas visuais mais comumente usados em recuperacao de imagens.
A cor é uma propriedade que depende da reflexao da luz para o olho e o
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3.4. Extracao de Atributos UCDB

processamento dessa informacao no cérebro [35].

Os atributos de cores sao relativamente faceis de extrair e combinar, e o
que se tem verificado é que sao eficazes para a indexacao e pesquisa de ima-
gens coloridas em bancos de dados de imagem. Um dos principais aspectos
da extracao de atributos de cor é a escolha de um espaco de cor, que é um
espaco multidimensional, no qual as diferentes dimensoes representam os di-
ferentes componentes de cor [34].

Um exemplo de espaco de cor é o RGB, que é baseado na variacao e com-
binagao de cores primérias (vermelho, verde e azul). Cada cor é representada
por 8 bits, ou seja, pode ter 256 variagoes de tom e ao combinar as variacoes
pode obter-se mais de 16 milhoes de cores diferentes [26]. O modelo pode ser
representado em um sistema de coordenadas cartesianas XY Z onde o eixo
X corresponde a cor verde, o eixo Z a cor vermelha e o Y a cor azul, nesse
caso o ponto P1(0,0,0) corresponde a cor preta e o branco representada no
ponto P2(1,1,1). Também pode ser representado por uma se¢ao plana, onde
as cores representadas por circulos combinadas formam outras cores [30].

B
AFUL [0. 0. 1)
A
MAGFHTA I |
" “BRANCO
% 4
G [ L— 019,
i1, 0,0l /
_+* VERMELHO
e

Figura 3.6: Representacoes do modelo de cores RGB

O espaco de cor RGB nao é perceptivelmente uniforme. Mais especifi-
camente, distancias iguais em diferentes faixas de intensidade e ao longo de
diferentes dimensoes do espaco de cor RGB nao correspondem a igualdade
de percepgao da cor de dissimilaridade [34]. O espago de cor RGB pode ser
transformado para gerar outros espagos de cores. A ideia para transformacgao
do espaco de cor é desenvolver um modelo que seja perceptivelmente seme-
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lhante com a visdo de cor humana [35].

Outro espaco de cor amplamente utilizado no campo de visao da cor é o
HSB (também chamado de HSV), cujas componentes crométicas matiz, sa-
turacao e brilho correspondem estreitamente com as categorias da percepcao
humana de cor. Os valores HSB de um pixel podem ser transformados a
partir da sua representacao RGB, de acordo com a seguinte férmula:

3[(R—G) + (R - B)]

H = cos™!
\/(R—G)2+(R—B)(G—B)
B 3[min(R, G, B)]
S=l- BTG
o RHCHB,

3

Figura 3.7: Representacoes do modelo de cores HSB

3.4.2 Textura

A textura é definida como a estrutura das superficies formadas pela repeticao
de um determinado elemento ou de vérios elementos em diferentes posicoes
espaciais relativas. Geralmente, a repeticao envolve variagoes locais de es-
cala, orientacao ou outras caracteristicas geométricas e épticas dos elemen-
tos. Ela contém informacoes importantes sobre o arranjo estrutural da su-
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perficie. Além de descrever a relacao da superficie com o ambiente circun-
dante, também descreve a composicao fisica distinta de uma superficie [34].

As trés principais abordagens utilizadas no processamento de imagem para
descrever a textura de uma regiao sao: a estatistica, a estrutural e a es-
pectral. A Gray-level co-occurrence matrices (GLCM) é uma das abordagens
estatisticas mais comumente usadas para extrair atributos de textura de uma
imagem [3§].

A GLCM apresenta a probabilidade conjunta que um par de pixels com a
posigdo (A, A,) ird ocorrer ao mesmo tempo, onde A, e A, sdo determinados
por um deslocamento especificado § entre o par de pixels e o angulo 0, e eles
estdo sujeitos a A, = dcos(f) e A, = dsin(d). Nao existe um método fixo
para determinar os valores de d e . Como a distribuicao de intensidades de
cinza sera diferente em todas as orientacoes, oito vizinhos ligados parecem ser
o melhor para computar a GLCM, e entao serd 6 = 1;60 = 0°,45°,90°, 135°
para os 8 vizinhos conectados [38].

A partir dos valores escolhidos para ¢ e # é calculada uma GLCM para
cada combinagao dos mesmos, nas quais podem ser extraidos varios atribu-
tos de textura. Supondo que py(i,j) é o valor da posi¢ao (7,7) na GLCM e
representa a probabilidade do nivel de cinza ¢ ocorrer a um descolamento d
do nivel de cinza j.

e N, ¢ o numero de niveis de cinza na imagem.

Ng
e (i) = > pali,j), significa o i-ésimo valor da matriz de probabilidade
j=1

obtido através da soma da i-ésima linha de py(i, 5).

Ng
e pa(7) = > pali,j), significa o j-ésimo valor da matriz de probabilidade
i=1
obtido através da soma da j-ésima coluna de p4(i, 7).

o /i, j; sdo as médias e o;, 0; sao os desvios padroes de pq(i), pa(J),
respectivamente.

Os atributos podem ser extraidos utilizando as seguintes féormulas:

e Contraste - mede a intensidade do contraste entre um pixel e seus vi-
zinhos. O contraste é 0 para imagens constantes.
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Ny—1
Contraste = Z n’ Z pa(i, j)
"m0 lisjen

e (Correlagao - mede o quanto um pixel estd correlacionado com seus
vizinhos, sendo que os valores variam entre —1 (nao correlacionado) e
1 (correlacionado).

Ng Ng

> 2 (i — i) (J — pg)pali, j)

i=1j=i

Correlacao =
0,03

e Homogeneidade - mede a similaridade dos pixels.

Ng Ny ( )
?
Homogeneidade = Z %
X 11—

i=1 j=1t

e FEnergia - significa uniformidade, quanto mais homogénea a imagem,
maior sera o seu valor. Quando a energia for igual a 1 podemos concluir
que a imagem ¢é constante.

Ng Ny

Energia = Z prl(i,j)

i=1 j=i

e FEntropia - é a medida da aleatoriedade das intensidades de uma ima-
gem.

Ng Ny

Entropia = — Z Zpd(i,j) log(pal(i,j))

1=1 j=i

3.5 Apredizagem automatica

O campo da aprendizagem automatica foi concebido a cerca de quatro
décadas atras, com o ousado objetivo de desenvolver métodos computacio-
nais que implementassem varias formas de aprendizagem, em particular, de
mecanismos que fossem capazes de induzir conhecimento a partir de exem-
plos ou dados [21].
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Segundo [21], tal forma de inducdo de conhecimento é particularmente de-
sejavel em problemas que carecem de solucao algoritmica, ou sao de dificil
defini¢ao, tais como: diagnésticos médicos ou técnicos, reconhecimento vi-
sual, comportamento de materiais, jogar xadrez ou deteccao de regularidades
interessantes em grande conjunto de dados.

Sistemas de visao precisam de capacidades de aprendizagem para lidar
com problemas para os quais as solugoes algoritmicas sao desconhecidas ou
dificeis de serem obtidas. Elas podem fazer sistemas de visao mais facil-
mente adaptaveis a diferentes problemas de visao, e também mais flexiveis e
avangadas para lidar com condigbes de percepgao variavel [21].

Atualmente, existem diversos algoritmos de aprendizagem automadtica pre-
sentes na literatura, sendo que algumas de suas técnicas sao utilizadas nesse
trabalho e se encontram explicadas a seguir.

3.5.1 Arvore de Decisao

A aprendizagem da arvore de decisao é um método para aproximar os va-
lores discretos em funcoes, em que a funcao aprendida é representada por
uma arvore de decisdo. Arvores aprendidas também podem ser representa-
das como conjuntos de regras se-entao para melhorar a legibilidade humana.
Estes métodos de aprendizagem estao entre os mais populares algoritmos de
inferéncia indutiva e tém sido aplicados com sucesso em uma ampla gama de
tarefas, desde aprender a diagnosticar casos médicos a aprender a avaliar o
risco de crédito dos candidatos a empréstimos [22].

Arvores de Decisdo sao basicamente uma forma de classificar os dados em
diferentes caminhos, cada um deles acabara por levar a uma classificacao.
A arvore serd semelhante a uma arvore genealdgica, cada né herda todos os
valores dos atributos de seus antecessores. Em cada né da arvore de decisao
(com a excecao das folhas), uma questao (ou uma combinacao de perguntas)
é pedida e de acordo com a resposta, as amostras de dados sao atribuidas a
um caminho ou outro da arvore. Desta forma, comeca a colecao completa
de amostras no no superior da arvore e a partir de entao cada né da arvore
de apenas um subconjunto de amostras serd atribuido a um ramo especifico.
Este processo continua até que ndo haja mais perguntas feitas (ndo hé mais
atributos) e uma classificagao final é feita [31].

Para melhor compreender o funcionamento de uma arvore de decisao, va-
mos considerar o exemplo da Figura [3.8, na qual é apresentado o problema
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de espera para jantar em um restaurante. Para qualquer problema de arvore
de decisao, deve-se inicialmente definir os atributos necesséarios para descre-
ver exemplos de possiveis casos do dominio. Neste exemplo sao adotados os
seguintes atributos: alternar de restaurante, ir para um bar, dia da semana,
estar com fome, nimero de fregueses, preco da comida, clima, se foi feita
reserva, tipo do restaurante, estimativa de espera. Os atributos preco e tipo
de comida, por serem de pouca importancia, foram desconsiderados.

Nenhum  Alguns Cheio

\
| Ndo | | Sim | | Esperar? |

e N e

>60 30-60 10-30 0-10

\

\ Nio \ \ Alternar? \ \ Com Fome? \ \ Sim |
ae | e
nao sim
/
| Reserva? \ \ Sex/Sab? H Sim \ \ Alternar? \
|Bar?] \Sim\ \N&o\ \Sim\ \Nao\ ‘Chovendo?l
|N50\\Sim\ \Nﬁo\\Sim|

Figura 3.8: Exemplo de uma arvore de decisao para o problema de espera
para jantar em um restaurante [29]

Em uma arvore de decisao, o conhecimento é representado em cada né que,
ao ser testado, pode conduzir a busca a um de seus filhos, deste modo, des-
cendo da raiz em direcao as folhas da arvore, chegando a classificacao final.

Na execucao deste projeto foram utilizados dois métodos de arvore de de-
cisao encontrados no Weka versao 3.6.12, sao eles: Random Forest e J/8:
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e Random Forest - Este algoritmo foi proposto por Breiman (Breiman,
2001) e é uma combinagao de drvores de decisdo, em que cada arvore
depende dos valores de vetores aleatorios amostrados de forma indepen-
dente e distribuidos igualmente para todas as arvores na floresta. Nesse
método, depois que um determinado nimero de arvores sao geradas,
cada uma langa um voto para uma classe do problema, considerando um
vetor de entrada. Entao, a classe mais votada é escolhida na predicao
do classificador [33].

e J/8 - Este algortimo é uma versao posterior e ligeiramente melhorada
chamada de C4.5 revisao 8, que foi a ultima versao publica desta familia
de algoritmos antes da implementacao comercial C5.0 ser langada [39].
O algoritmo C4.5 foi desenvolvido por Ross Quinlan (Quinlan, 1993)
e se baseia no algoritmo ID3 de Quinlan (Quinlan, 1986). O C4.5
é provavelmente o algoritmo de Arvore de Decisdo mais utilizado no
aprendizado de maquina, também é um algoritmo de referéncia para
desempenho, no qual qualquer outro algoritmo deve desejavelmente
ser comparado. Ele é um top-down, depth-first algoritmo e usa uma
estratégia de dividir para conquistar. Para atributos numéricos, o C4.5
faz uso de divisdes binérias e para atributos nominais (classes) pode-se
usar outras n divisoes. O procedimento padrao é executar a pds-poda
e no processo de treinamento a pré-poda. Os nds sao divididos até que
eles fiquem puros (isto é, contenham apenas amostras pertencentes a
uma tnica classe) [31].

3.5.2 SVM - MAaquinas de Vetores de Suporte

As Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM) sao utilizadas para treinamento
de classificadores e tem como uma de suas vantagens o alto poder de gene-
ralizacao, pois suas hipéteses nao se baseiam no nimero de atributos e sim
no grau de separagao dos dados [2§].

O funcionamento da SVM se da pela separacao dos dados em duas clas-
ses através da construcao de um hiperplano para separacao das mesmas, de
forma que os dados pertencentes a um dos lados assumem o valor de 1 e do
outro lado é atribuido o valor —1. Um hiperplano 6timo realiza a separagao
dos dados com a maior margem possivel, para a determinacao da margem é
feita a soma das distancias entre os pontos positivos e negativos préximos ao
plano, os quais sao denominados de vetores de suporte [28] [7], como exem-
plificado na Figura [3.10}
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Figura 3.9: Modelo de funcionamento das Support Vector Machines

O conjunto de treinamento realiza a coleta de amostras e posteriormente
é determinado a qual grupo as amostras pertencem com base no hiperplano.
Em casos onde os dados nao sao separaveis linearmente o hiperplano é criado
baseando-se na transformagao dos dados iniciais por algoritmos de separabi-
lidade de padroes como funcoes de nucleos, funcao polinomial, entre outras
[7, [18].

Para a aplicacao foi utilizado o método SMO (minima sequéncia de Oti-
mizagao) que estd disponivel na biblioteca do WEKA. E um algoritmo que
visa uma rapida solucao para o problema quadratico da SVM, dividindo-o
em varios subproblemas mais simples que podem ser resolvidos minimizando
o uso de memdria ao nao armazenar dados [2§].

3.6 Meétricas de avaliacao de segmentadores

A segmentacao de imagens é uma etapa importante em muitas aplicacoes
de visao computacional. Pesquisas estao sendo desenvolvidas com o intuito
de criar diferentes abordagens e algoritmos para segmentacao de imagens,
mas ainda é dificil avaliar quando um algoritmo produz segmentacoes mais
precisas do que o outro, seja para uma imagem em particular ou para um
conjunto de imagens. Atualmente, os métodos mais comuns de avaliar a efe-
tividade de um método de segmentacao é a avaliagao subjetiva, na qual um
humano compara visualmente os resultados da segmentacao de imagens para
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cada algoritmo de segmentacao, sendo um processo cansativo que limita a
profundidade de avaliacao para um nimero relativamente pequeno de com-
paracao sobre um conjunto predeterminado de imagens [40].

Geralmente, as métricas de avaliacao em problemas de classificacao sao de-
finidas a partir de uma matriz com os nimeros de exemplos corretamente e
incorretamente classificados para cada classe, chamada matriz de confusao

[11].

Valor Verdadeiro
(confirmado por analise)

positivos negativos
1%
0 o B VP FP
e =
2 o Verdadeiro Falso
a % g Positivo Positivo
|
(a1l o
O w
S 2 [ FN VN
© % E!’D Falso Verdadeiro
> 2 - Negativo Negativo

Figura 3.10: Matriz de confusao

Sendo que seus elementos sao descritos como:

e Falso positivo (F'P) - amostra classificada como positiva, porém é ne-
gativa.

e Fualso negativo (FN) - amostra classificada como negativa, porém é
positiva.

o Verdadeiro Positivo (VP) - amostra classificada corretamente como
pertencente a classe positiva.

o Verdadeiro Negativo (VN) - amostra classificada corretamente como
pertencente a classe negativa.

3.6.1 Taxa de detecgao (Recall)

Segundo [§], a taxa de detecgao de um segmentador é a medida que indica
a relacao entre a area da imagem corretamente classificada como sendo per-
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tencente ao objeto que se deseja detectar e a area total deste objeto, a qual
¢ definida pela seguinte equacao:

R _ VP

VP +FN
Respectivamente, quanto mais alta a taxa de deteccao, maior o nivel de
acerto do segmentador, pois este conseguiu detectar uma maior quantidade de
pixels que era esperado apds a segmentacao. Porém se usada isoladamente,
esta medida nao é suficiente para medir a qualidade de um segmentador,
pois ela considera somente os acertos, se o resultado da segmentacao fosse a

imagem original a taxa de deteccao seria 100%.

3.6.2 Precisao (Precision)

Segundo [8], a precisao de um segmentador é a medida que indica a relagao
entre a area da imagem corretamente classificada como sendo pertencente
ao objeto que se deseja detectar e a area total aceita pelo segmentador.
Formalmente, a medida da precisao é definida pela equacao:

p__ VP
VP+ FP
Sendo assim, pode-se dizer que um segmentador de alta precisao acerta
a maioria do pixels que considerou fazerem parte do objeto que se deseja
detectar. Por esse motivo, esta técnica soluciona o problema apresentado na
taxa de deteccao, porém se usada isoladamente ainda nao é suficiente para
medir a qualidade de um segmentador.

3.6.3 Medida-F (F-measure)

A solugao para o problema da insuficiéncia das medidas apresentadas é com-
bina-las em uma tnica medida, passando assim a considerar todos os aspectos
dos segmentadores, e viabilizando uma comparagao mais adequada [§].

A medida-F é a média harmonica entre a taxa de deteccao e a precisao,
sendo

PxR
P+ R

Desta forma é possivel afirmar que o segmentador (; é melhor que outro
segmentador (o se F'((1) > F(().

F=2x
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Capitulo 4

Metodologia

4.1 Captura de imagens e montagem do banco

Com a intencao de criar uma base de conhecimento para que a aplicagao
reconhecesse estrias, fez-se necessario a coleta imagens em pacientes porta-
dores dessa patologia.

Com a finalidade de formalizar e autenticar nossa pesquisa perante os con-
ceitos éticos, foi elaborado um Termo de Consentimento Livre e Esclarecido
(TCLE), juntamente com o Termo de Autorizagao de Uso de Imagens e a
Autorizacao para Parceiros que foram submetidos ao Comité de Etica para
Pesquisas (CEP) , documento estes que se encontram apéndices a este tra-
balho.

Para que a coleta destas imagens nao possa ser caracterizada como invasao
de privacidade ao paciente, ele precisa consenti-la assinando o Termo de Au-
torizagao de Uso de Imagens, o qual permite o uso das mesmas para os
treinamentos, testes e exposicao dos resultados em artigos e trabalhos rela-
cionados a pesquisa.

As coletas foram realizadas por diversos parceiros em varias partes do Brasil,
entre eles a Prof. Dra. Edileia Bagatin da Universidade Federal de Sao Paulo
(UNIFESP), a Dra. Fabiola Picosse e o Dr. Rogério Ranulfo, que se interes-
saram pelo avanco que esta pesquisa poderia proporcionar, e concordaram
com os termos da Autorizacao para Parceiros.

Apés a andlise do CEP, nos foi concedido Parecer Consubstanciado de niimero
450.374 que consiste em um documento comprobatério de autorizacao e cor-
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responsabilidade para a execucao da pesquisa. A partir desta autorizacao os
parceiros da pesquisa iniciaram as coletas.

Para facilitar a coleta e a marcacao de imagens pelos parceiros, foi desenvol-
vido um software que lhes foi disponibilizado para ser usado através da Inter-
net, o mesmo conta com adaptagoes que permitem o seu uso em Smartphones,
possibilitando a utilizacao da sua camera para as coletas. Esse software foi
criado com o auxilio do Play Frameworkﬂ na versao 2.3.7 com linguagem
de programacao Java, onde foram implementados mecanismos de seguranca
para garantir que as imagens enviadas a ele fossem acessadas somente por
pessoas autorizadas.

Como mostrado na Figura 4.2 para ter acesso as funcionalidades do sistema,
o usuario precisa se identificar informando um login e uma senha. Apods au-
torizado, o usuario tera acesso ao sistema que libera duas funcionalidades
chamadas de “Imagens” e “Analise”.

Na opcao “Imagens” o usuario tem opcao de visualizar apenas as imagens
que ele ja submeteu ao sistema, dessa forma ele nao tera acesso as imagens
enviadas por outros usuarios, garantindo assim a integridade. Esta opcao
também possibilita ao usuario enviar novas imagens através do botao “En-
viar imagens”.

Como pode ser observado na Figura 4.3] o usuario conta com diversas
opcoes para enviar as imagens ao sistema, sendo possivel selecionar arqui-
vos de imagens que foram capturadas previamente ou capturar a imagem
através da camera, caso o usuario esteja acessando o sistema através de seu
Smartphone.

Apos o envio das imagens é necessario que o usudrio, especialista da area
dermatoldgica, utilize seus conhecimentos sobre a patologia para realizar as
marcacoes nas imagens de forma que posteriormente se possa extrair in-
formacoes necessérias ao problema, essa é a finalidade da funcionalidade
“Analise”, ao acessd-la o usudrio ird encontrar as suas imagens que ainda
nao foram analisadas, como mostrado na Figura 4.4 entao ele podera seleci-
onar uma delas para iniciar a etapa de marcacao.

Para realizar a marcacao, o usudrio precisa pintar na imagem as areas que
correspondem a patologia, distinguindo suas classes pela cor da marcacao,
como pode ser observado na Figura [£.6a] nas opgoes laterais da tela ele se-

Lo . playframework.com
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Figura 4.1: Tela de imagens enviadas ao sistema

leciona qual classe do problema ira marcar e também pode determinar o
tamanho do pincel para realizar a marcacao, facilitando assim, a pintura da
area em algumas situagoes.

O usuario deve analisar a imagem marcando todas as areas afetadas, sendo
7

que uma mesma imagem pode conter varias classes, conforme mostra a Figura

Apés realizadas as marcagoes, o usudrio finaliza o processo clicando no

botao “Finalizar” e entao essa é armazenada no sistema para uso posterior.

Durante o desenvolvimento do projeto os parceiros coletaram 36 imagens,
dentre elas a maioria possuia amostras das estrias Rubras e Albas que sao
mais comuns. Em relacao a estria Nigra foi coletada somente uma amostra,
por ser encontrada somente em pacientes com fototipo IV e V, e quanto a es-
tria Cerilea nao foi coletada nenhuma amostra pois em sua maioria ocorrem
em pacientes com uso extensivo de corticoides o que nao é comum.

35



4.1. Captura de imagens e montagem do banco

UCDB

BRI > corovc A= 2
€ > C [} losahost001/ogn LY

ESTRIVIC

(a) Imagem obtida do navegador de um desktop

Figura 4.2: Tela de autenticacao do sistema

Enviar imagens

Nennum acuio i slacionado

(a) Imagem obtida do navegar de um desktop

eeee0 VIVO = 10:08 T % 92% mmmy
& 192.168.1.8
Login
Informe o login
Senha
Informe a senha
(b)  Imagem  obtida
do navegador de um
smartphone
eeec0 VIVO T 10:08 % 92% Wy
& 192.168.1.8

Enviar imagens

Nenhum arquivo foi selecionado

@ Capturar imagem

(b)  Imagem

do navegador

smartphone

Figura 4.3: Tela de envio imagens ao sistema

36

obtida
de um
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(b) Imagem ilustrando a possibili-
dade de vérias classes na mesma ima-
gem

(a) Estria rubra sendo marcada por
especialista
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4.2. Modelo proposto baseado em superpixel UCDB

4.2 Modelo proposto baseado em superpixel

O modelo proposto baseado em superpixel foi divido em duas etapas, na
primeira foi feita a aprendizagem por parte da aplicacao, na qual é utilizada
a marcacgao realizada pelos usudarios para o treinamento dos classificadores.
E a segunda etapa realiza a segmentagao através dos classificadores obtidos
na etapa anterior, esse fluxo pode ser visualizado na Figura |4.7]

Banco de .
o Aprendizagem
Imagens

'.l- > Segmentagao :>

Figura 4.7: Fluxo da segmentacao por superpixel

4.2.1 Aprendizagem

Inicialmente é preciso construir uma base de conhecimento para que posteri-
ormente o software, através desta, consiga identificar e classificar as estrias.
A etapa da aprendizagem é composta por subtarefas como exposto na Figura

43l

Segmentagao em superpixel

A primeira subtarefa do fluxo de aprendizagem é a segmentacao das imagens
em superpixels, que é feito com o objetivo de agrupar pixels semelhantes e
que provavelmente pertencam ao mesmo objeto na imagem. Essa subtarefa
demanda um custo computacional adicional em relacao as técnicas conven-
cionais de pixel-a-pixel, porém nas proximas etapas o custo computacional é
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4.2. Modelo proposto baseado em superpixel UCDB

Figura 4.8: Fluxo de aprendizagem

reduzido, como o demonstrado anteriormente na se¢ao [3.3.1]

Para realizar a segmentacao em superpixels foi utilizada a técnica SLIC com
a implementagdo na linguagem de programacao Java (jSLIC) proposto por
[6], que segundo ele, conta com melhorias de performance devido a parale-
lizacao do processamento.

Devido ao fato desta implementagao ser liberada publicamente, foi possivel
realizar alguns aprimoramentos de performance na conversao de espacos de
cores para otimizar o consumo de memoria e adaptar algumas interfaces para
que tivessem uma integracao maior com o software desenvolvido durante esse
projeto.

Classificagcao dos superpixels

Apos a imagem ser segmentada em superpixels é preciso identificar quais de-
les pertencem a patologia e a qual classe da mesma, classificando-os. Para
tanto, utiliza-se a marcacgao realizada pelos especialista na criacao do banco
de imagens, onde ela é armazenada de modo a nao interferir nos dados da
imagem original, entao é gerada uma nova imagem somente com a marcacao.
Como pode ser observado na Figura [£.10

Para identificar se a drea possui marcagoes, o usuario deve informar um
parametro na etapa de aprendizagem, conhecido como “Limiar de preenchi-
mento do superpixel”, esse parametro define a porcentagem minima de pre-
enchimento da marcacao sobre um superpixel para considerar que o mesmo
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Figura 4.9: Imagem de pele estriada segmentada em superpixel

Figura 4.10: Imagem ilustrativa da marcacao realizada por um especialista

pertenca a alguma classe do problema.

Sendo assim, para que o software consiga identificar a classe de cada su-
perpixel ele precisa colocar os contornos que o definam sobre a imagem da
marcacao, dessa maneira recortando um superpixel da imagem marcada, de-
pois o histograma de cores é obtido para calcular a porcentagem de preen-
chimento de marcagao, se ela for maior que o parametro definido no inicio

41



4.2. Modelo proposto baseado em superpixel UCDB

do processo, o superpixel é separado para posterior processamento e é clas-
sificado conforme a cor da marcacao.

i
i a
b | S
(" | |
‘\ tl, ]
‘l\ E y’
} /|
4 v

-®

Figura 4.11: Imagem ilustrativa dos superpixels colocados sobre a imagem
da marcacao

Extracao de atributos

Apos os superpixels que contém informagoes da patologia serem separados
e classificados, eles sao usados para extrair informagoes que serao utilizados
posteriormente para criar os classificadores que consolidam o conhecimento.

Para realizar a extracao de atributos foi utilizada uma ferramenta imple-
mentada pelo grupo de pesquisa INOVISAO, que durante o desenvolvimento
desse projeto foi melhorada e otimizada, além de receber a implementacao
de extratores para novos atributos.

Em suma, foram utilizados atributos de cor e textura que ja foram revi-
sados anteriormente neste trabalho na secao [3.4] Resumidamente, foram
utilizados como atributos os espacos de cor RGB e HSV, para textura fo-
ram extraidos os atributos Contraste, Correlagao, Homogeneidade, Energia
e Entropia da GLCM. No final dessa subtarefa foi gerado um arquivo com a
extensao “arff”’ que consolida os dados extraidos.
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4.2. Modelo proposto baseado em superpixel UCDB

Treinamento dos classificadores

Os classificadores sao gerados a partir das informagoes extraidas na etapa
anterior de forma a criar um conhecimento. Para geracao desses classifica-
dores foi utilizado o framework Waikato Environment for Knowledge Analy-
sis (Weka) desenvolvido pela Universidade de Waikato licenciado sob abrigo
da General Public License, o que possibilitou estudar e alterar o respectivo
cbdigo fonte.

O Weka tem como objetivo agregar algoritmos provenientes de diferentes
abordagens/paradigmas na sub-area da inteligéncia artificial dedicada ao es-
tudo da aprendizagem por parte de maquinas. Essa sub-drea tem a funcao de
desenvolver algoritmos e técnicas que permitam a um computador “apren-
der”.

Foram utilizadas as técnicas Random Forest, SVM, J48, que ja foram revisa-
das anteriormente na secao Como resultado desta subtarefa foi gerado
um arquivo para cada classificador, com a extensao “model“ que consolidou
o conhecimento gerado, finalizando assim a etapa de aprendizagem.

4.2.2 Segmentacgao

A segmentacao é a segunda etapa do processo, no qual é utilizado os classi-
ficadores gerados na etapa de aprendizagem para classificar novas instancias
(superpixels de outras imagens nao utilizadas no treinamento), simplificando
o processo de segmentacao que ao invés de analisar pixel a pixel pode analisar
um conjunto de pixels com caracteristicas semelhantes.

Apoés a segmentacgao, o software oferece a opgao de visualizar a imagem seg-
mentada, permitindo que esse resultado seja salvo, processo do qual é gerada
uma imagem binarizada para cada classe do problema, isolando assim o re-
sultado da segmentacao para cada classe em uma imagem.

Foi desenvolvido um novo software com o intuito de realizar a segmentagao
a partir do conhecimento obtido na etapa anterior, na Figura |4.12| é apresen-

tada a interface deste programa junto com a descricao de suas funcionalidades
exposta abaixo:

1. Lista de imagens a serem segmentadas

43



4.2. Modelo proposto baseado em superpixel UCDB

Imagens Classificadores

P1100768.JPG J48.model (2}
P1100770.JPG RandomForest.model
P1180751.JPG (1) SMO.model

P1180752.JPG
P1180754.JPG
P1180756.JPG

Adicionar {3)- Adicionar (4)
Anterior Proxima Segmentar (5}
Salvar Imagens {7) Selecionar Arﬁ(ﬁ)

Figura 4.12: Imagem ilustrativa do programa de segmentacao por superpixels

2. Lista de classificadores a serem usados na segmentacao
3. Botao para adicionar novas imagens a lista
4. Botao para adicionar novos classificadores a lista

5. Botao para segmentar a imagem selecionada na lista, utilizando o clas-
sificador que também esteja selecionado.

6. Botao para selecionar o ARFF

7. Botao para segmentar todas as imagens da lista com o classificador que
esteja selecionado.

Inicialmente na tela apresentada pela Figura 4.12 o usuério precisa adi-
cionar as imagens que deseja segmentar na lista através do botao (3), em
seguida adicionar os classificadores que serao utilizados para segmentacao
(4), por fim deve ser adicionado o ARFF que foi utilizado na geracao dos
classificadores (6). O arquivo ARFF é necessério, pois é através dele que a
aplicacao consegue identificar quais atributos devem ser extraidos das novas
imagens, bem como as possiveis classes em que os superpixels serao classifi-
cados, fazendo com que as informacoes utilizadas na aprendizagem sejam as
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mesmas utilizadas no processo de segmentagcao.

O usudrio pode segmentar somente uma imagem, para isso, deve seleciona-la
na lista de imagens e selecionar o classificador com o qual serd realizada a
segmentacao, finalmente clicar no botao Segmentar (5).

A segmentacao é realizada em um processo semelhante ao da aprendizagem,
como pode ser visualizado na Figura [4.13] no qual a imagem ¢é segmentada
em superpixel, depois sao extraidos os atributos para cada um deles com base
nas informagoes do arquivo ARFF. Esses atributos sao usados para classificar
os superpixels através do classificador selecionado. Essa etapa utiliza-se do
conhecimento adquirido previamente na etapa de aprendizagem para conse-
guir segmentar imagens que ainda nao haviam sido expostas ao software.

Figura 4.13: Imagem ilustrativa do fluxo de segmentagao

O sistema também possibilita o processamento de todas as imagens da lista,
no qual cada imagem passa pelo procedimento descrito anteriormente e o
resultado é gravado em um arquivo compactado contendo as segmentagoes
para cada imagem separada pelas suas classes.
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Capitulo 5

Resultados, Analise e Discussao

Nesta secao sao apresentados os resultados das técnicas implementadas para
segmentacao de estrias, bem como a efetuacao dos testes estatisticos para
verificar quais deles teriam um melhor desempenho no problema.

Para os experimentos, o banco de imagem foi separado em duas partes, uma
utilizada para a etapa de aprendizagem e a outra para testar a etapa de
segmentacao. Para os testes foram separadas 13 imagens compostas com as
seguinte amostras: 6(seis) de estrias rubras, 6(seis) de estrias albas e uma
(1) de estrias nigra. Em virtude de existir apenas uma amostra dessa iltima
no banco de imagem, ela teve que ser usada nas duas etapas (aprendizagem
e teste segmentagao).

No aprendizado foram utilizadas as 24 imagens restantes do banco de ima-
gens, delas foram extraidos 3017 superpixels, os quais continham as seguintes
quantidades de superpixels: 312 de estria rubra, 220 da estria alba, 112 da es-
tria nigra, 1201 de pele sem estria e 1172 de fundo. Para calcular as métricas
de segmentacgao, foram empregadas como referéncia as marcagoes realizadas
pelos especialistas.

5.1 Analise da Taxa de Acerto dos Classifica-
dores

Os algoritmos de aprendizagem supervisionada foram construidos a partir
dos atributos extraidos dos superpixels separados por suas classes, como des-
crito anteriormente. Para evitar que os classificadores “decorem”as respostas
de classificagao quando fossem utilizados nesse experimento foram utilizadas
imagens diferentes na etapa de aprendizagem e teste dos segmentadores.
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5.2. Resultados da Segmentacao por Superpixel UCDB

Para realizar os testes de acerto dos classificadores foi utilizada a validacao
cruzada, onde 10% do conjunto de treinamento foi isolado para a execucao
dos testes apds o treinamento, é importante frisar que no treinamento nao
existem amostras repetidas, de modo que o conjunto de treinamento seja
distinto do conjunto de testes.

Como pode ser observado na tabela [5.1, o algoritmo de aprendizagem au-
tomatica que obteve melhor resultado foi o Random Forest, seguido pelo J48

e por fim o SVM.

Tabela 5.1: Validacao cruzada das técnicas de aprendizagem automatica

L, Instancias classificadas Instancias classificadas
Técnica .
corretamente 1ncorretamente
SVM 94.6508% 5.3492%
Random Forest 99.9299% 0.0701%
J48 99.5276% 0.4724%

Na segao abaixo encontra-se a exposicao do resultado da segmentagao
com a aplicagao de cada uma dessas técnicas.

5.2 Resultados da Segmentacao por Superpi-
xel

Para comparar a eficiéncia dos segmentadores foram calculadas as métricas
para sua avaliagao, ja apresentadas anteriormente neste trabalho. Para cada
técnica de aprendizagem automatica é calculada uma métrica, pois essas
técnicas sao responsaveis pela classificacao de cada superpixel da imagem,
consequentemente o resultado esta relacionado diretamente com técnica uti-
lizada. Com proposito de fazermos uma analise mais precisa para facilitar
a identificagdo do problema, foram calculadas também as métricas para a
segmentacao de cada classe do problema.

As métricas foram obtidas para cada um dos segmentadores utilizando as
técnicas de aprendizagem automatica estao expostas abaixo em formato de
tabela juntamente com exemplos das imagens segmentadas. Por fim esses
resultados serao analisados na subsecao [5.4]
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UCDB

Tabela 5.2: Avaliacao do segmentador utilizando Random Forest

Classe Precisao Taza c{e Medida-F
deteccao

Estria Alba 5,09% 8,93% 6,49%
Estria Rubra 36,34% 76,79% 49.31%
Estria Nigra 3,52% ™% 4,62%
Pele 94,44% 89,86% 92,09%
Fundo 79,69% 94,25% 86,36%
Total 85,21% 78,76% 81,86%

Tabela 5.3: Avaliacao do segmentador utilizando J48

Classe Precisao Taza c{e Medida-F
deteccao
Estria Alba 4,32% 12.27% 6,38%
Estria Rubra 34,13% 84,86% 48.62%
Estria Nigra 3,52% ™% 4,68%
Pele 92,60% 89,11% 90,82%
Fundo 77,83% 93,79% 85,07%
Total 84,93% 72,12% 78%

Tabela 5.4: Avaliacao do segmentador utilizando SVM

Classe Precisao Taza c{e Medida-F
deteccao
Estria Alba 0% 0% 0%
Estria Rubra 0% 0% 0%
Estria Nigra 0% 0% 0%
Pele 79,36% 94,29% 86,19%
Fundo 94,57% 91,07% 92,78%
Total 83,36% 80,31% 81,81%
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(a) Imagem original (b) Random Forest

(c) SVM (d) J48

Figura 5.1: Exemplo da segmentacao de imagem para classe Alba
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(a) Imagem original (b) Random Forest

(c) SVM (d) J48

Figura 5.2: Exemplo da segmentacao de imagem para classe Nigra

20



5.2. Resultados da Segmentacao por Superpixel UCDB

(a) Imagem original (b) Random Forest

(c) SVM (d) J48

Figura 5.3: Exemplo da segmentacao de imagem para classe Rubra
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(a) Imagem original (b) Random Forest

(c) SVM (d) J48

Figura 5.4: Exemplo da segmentacao de imagem para classe Pele
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(a) Imagem original (b) Random Forest

93

(c) SVM (d) J48

Figura 5.5: Exemplo da segmentacao de imagem para classe Fundo



5.3. Comparacao UCDB

5.3 Comparacao

Para comparar os resultados foi utilizado um método estatistico conhecido
como Analise de Variancia (ANOVA), que visa a comparacao de 2 conjuntos
ou mais e determina se a diferenga observada é causada apenas por variagoes
aleatorias de uma amostra a outra ou se os dados vém de populacoes onde
as médias sao de fato diferentes. A avaliacao é feita verificando o quao di-
ferentes sao as médias e quanto as observagoes estao dispersas ao redor das
respectivas médias.

O calculo da ANOVA foi feito através do software estatistico R com auxilio
da interface grafica RStudio, no qual foram submetidos os valores presentes
na Tabela para a analise. Antes de realizar os calculos foram assumidas
duas hipdtese:

Tabela 5.5: Dados usados para calcular a ANOVA

Técnica Classe Medida-F
Alba Random Forest 6,49%
Rubra Random Forest 49,31%
Nigra Random Forest 4,68%

Pele Random Forest 92,02%
Fundo Random Forest 86,36%
Alba J48 6,38%
Rubra J48 48.,62%
Nigra J48 4,68%
Pele J48 90,82%
Fundo J48 85,07%
Alba SVM 0%
Rubra SVM 0%
Nigra SVM 0%
Pele SVM 86,19%
Fundo SVM 92,78%

e H, - as médias sao iguais, nao existem evidéncias estatisticas de que
elas sejam diferentes;

e H, - as médias sao diferentes.

No teste de hipoteses, o termo p-value é usado para indicar o quao
provavel é que os itens que estao sendo comparados serem os mesmos, quando
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seu valor é abaixo de 0.05, indica que é muito improvavel que os itens sao
0 mesmo, ou seja, eles sao diferentes. Sendo assim para o p-value abaixo
de 0.05 serd considerado a hipdétese H; como verdadeira, caso contrario a

hipétese Hy serd verdadeira.

Tabela 5.6: Resultados do teste estatistica ANOVA

Graus de Soma dos | Média dos Fval ]
liberdade quadrados | quadrados “vae p-varue
2 453 227 1.462 0.288

Como demonstrado na tabela [5.6] o p-value foi superior ao valor de re-
feréncia, sendo assim aceitamos a hipotese Hy como verdadeira, ou seja, nao
existem evidéncias estatisticas de que as médias sejam diferentes.

5.4 Analise

Apo6s identificar que as trés técnicas tiveram desempenho semelhante no pro-
blema, a investigacao voltou-se para identificar o que havia influenciado nos
resultados da segmentacao, pois eles apresentavam uma baixa precisao na
identificacao das estrias. Para realizar essa andlise, decidiu-se por verificar
as duas métricas que compoe a Medida-F, sao elas a Precisao e a Tazxa de
deteccao.

A Tazxa de detec¢ao que tem como objetivo calcular a porcentagem de acerto
somente sobre a drea de interesse, ou seja, ela ira calcular a porcentagem
da estria que foi classificada de forma correta, enquanto a Precisao é uma
métrica complementar, pois ela ird analisar em toda a imagem quais partes
foram classificadas de forma errada.

Tabela 5.7: Métricas de desempenho para as técnicas utilizadas

Técnica Taza c{e Precisao Medida-F
deteccao
Random Forest 78,76% 85,21% 81,86%
J48 72,12% 84,93% 78,00%
SVM 80,31% 83,36% 81,81%

Se analisarmos as técnicas empregadas utilizando somente suas métricas
totais, podemos ser induzidos a acreditar em um resultado que apesar de alto
nao tenha significancia para o problema, esse caso ocorre na utilizacao da
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técnica SVM, na qual apresenta um valor de 81, 81% para a métrica Medida-
F, ou seja, ela obteve um bom desempenho na segmentagao da imagem,
porém se observamos na Tabela [5.4] o seu desempenho na segmentacao das
classes relativas a estria ¢ 0, a tornando inviavel para utilizacao.

Esse fato ocorre devido a grande parte da imagem ser composta por clas-
ses que nao sao estrias, fazendo com que seu valor tenha baixo impacto sobre
as métricas totais, porém se analisadas isoladamente por classes do problema
podem revelar informacoes importantes.

Se observarmos, as técnicas Random Forest e J48, podemos notar que os
valores das métricas calculadas sao semelhantes para cada classe do pro-
blema. O fato da Taza de deteccao ser superior as demais, nos indica que os
segmentadores conseguiram classificar uma boa porcentagem da estria cor-
retamente, porém a métrica Precisao mostra que, da mesma forma que as
estrias tém uma boa taxa de acertos, o restante da imagem esta sendo clas-
sificado erroneamente, resultando assim com que dreas da imagem que nao
sao estrias sejam classificadas como tal.

Afim de entender o que ocasionou esse efeito, foram analisados os atributos
utilizados na solucao proposta e foram detectados os dois principais proble-
mas que afetaram diretamente os resultados da segmentacao. O primeiro
problema identificado foi em relagao as cores das estrias.

No banco de imagens montado durante o desenvolvimento deste projeto, fo-
ram coletadas imagens de diferentes pacientes, portanto, na sua composicao
ha amostras com diferentes fototipos de pele (Figura demonstra as di-
ferengas dos fototipos). Quando analisamos a variagdo do atributo de cor,
podem ocorrer casos que as cores das estrias podem ser confundidas com di-
ferentes fototipos de pele, como pode ser observado na imagem na qual
temos uma amostra de estria alba que pode ser facilmente confundida com
a cor da pele.

Para contornar esse problema, foram usados os atributos de textura para
criar descritores mais fortes que nao dependessem somente da cor para dis-
criminar as caracteristica de uma estria. De modo a identificar a falha nos
atributos de textura, foram coletados os atributos de textura da pele, para
que ao serem comparados, esses valores pudessem identificar se eles seriam
capazes de discriminar uma estria da pele.
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Fototipo | Fototipo Il Fototipo Il Fototipo IV Fototipo V Fototipo VI

Figura 5.6: Fototipos de pele

Figura 5.7: Proximidade da cor de estrias com alguns fototipos de pele

A variacdo dos valores de textura da pele ao serem comparados aos valo-
res de textura das estrias nao demonstram uma diferenca significativa, de
maneira que conseguissem discernir entre um ou outro. As imagens cole-
tadas pelos parceiros e disponibilizadas para a realizacao desse trabalho, na
sua maioria sao imagens distantes das estrias e em baixa qualidade, tornando
esse um dos fatores que influenciaram na qualidade dos atributos de textura
devido a qualidade da imagem.

Diante as circunstancias e considerando que as imagens nem sempre tinham
uma boa qualidade interferindo diretamente na riqueza de detalhes de tex-
tura da imagem, influenciando assim nos atributos de textura extraidos da
mesma, o atributo de cor, por si proprio nao consegue formar um bom dis-
criminador das caracteristicas de uma estria devido, pois fototipos de pele
podem confundi-lo e o atributo de textura que deveria servir para fortalecer o
poder discriminatério nao consegue extrair caracteristicas suficientes devido
a qualidade das imagens.
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Capitulo 6

Trabalhos Futuros

Conforme o exposto sobre os resultados obtidos, conclui-se que esse projeto
nao atingiu os resultados pretendidos que o permitisse ser utilizado como
uma ferramenta de andlise da patologia. Entretanto foram utilizadas técnicas
inovadoras como o superpixel e identificados varios pontos que precisam ser
melhorados para que ele possa servir de inspiragao para novas pesquisas até
alcangar o seu objetivo final, criar uma aplicacao que ajude os especialistas
a extrair dados da patologia, de forma que os auxilie no tratamento e acom-
panhamento das estrias.

Para aqueles que se interessarem pela pesquisa e quiserem dar continuidade
ao projeto aqui exposto, seguem elencados nesse projeto alguns quesitos ja
identificados.

Um dos passos mais importantes na manutencao desta pesquisa é a evolugao
da base de imagens, essa deve se encontrar sempre em crescimento de forma
que consiga abranger o maximo de condigoes possiveis desta patologia, porém
devem ser estabelecidos protocolos para a captura de imagens, para evitar
que se repitam os problemas com a qualidade das imagens, conforme o ex-
posto na analise dos resultados.

Outro ponto importante é testar novos atributos que tenham um poder de
descricao maior, para serem extraidas caracteristicas que consigam discernir
melhor as estrias do restante e que possam aumentar a precisao da seg-
mentacgao final. Da mesma forma é preciso aprimorar o algoritmo que extrai
os atributos dos superpixels, pois atualmente ele analisa todos os pixels que
estao contidos no superpixel, perdendo assim uma das maiores vantagens de
se utilizar superpixel, que é a reducao de informacao a ser processada.
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Diante aos resultados finais obtidos nao serem satisfatorios, nao foi implemen-
tada nenhuma técnica de medicao da area das estrias, porém identificamos
alguns pontos que devem ser levados em consideracao na implementagao da
mesma, sao eles:

e Para obter o valor da area em centimetros é necessario obtermos um
fator de proporcionalidade para que se converta uma area em pixels
para centimetro. Uma das maneiras imaginadas para isso foi utilizar
um objeto de referéncia nas imagens, o qual soubéssemos previamente
o seu tamanho, para que durante a analise fosse calculado um fator
de proporcionalidade que nos diria quantos pixels correspondem a um
centimetro, permitindo assim a conversao.

e Nem sempre as estrias se apresentam na imagem de forma plana, por
exemplo, uma estria situada ao longo da curvatura do braco, faz com
que na captura da imagem ela fique em uma escala diferente da real,
influenciando assim na sua medicao. Para solucionar esse problema
seria necessario aplicar técnicas de ortonormalizacao para planar essa
imagem de modo que nao haja curvas, proporcionando uma medigao
mais precisa.
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Apeéendice A

Termo de consentimento livre e
esclarecido

O conteudo do apéndice esta disponivel no link: <https://www.dropbox.
com/s/he61lokokqtbdkbd/termo_de_consentimento_livre_e_esclarecido.
doc>.
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<https://www.dropbox.com/s/he61okokqtbdkbd/termo_de_consentimento_livre_e_esclarecido.doc>

Apeéendice B

Termo de autorizacao das
clinicas

O conteudo do apéndice esta disponivel no link: <https://www.dropbox.
com/s/oswbtg3etrlsann/autorizacao_clinicas.doc>.
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Apendice C

Termo de autorizacao de uso de
imagem

O conteudo do apéndice esta disponivel no link: <https://www.dropbox.
com/s/m15b0gk1f2v7izg/termo_de_autorizacao_de_uso_de_imagens.doc>.
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