lll JI' Universidade
— Estadual de LondRrina

ANDRE GIOVANNI CASTALDIN

CONDICOES DE AQUISICAO DE IMAGENS E PROCESSOS
DE SEGMENTACAO

Londrina
2015






ANDRE GIOVANNI CASTALDIN

CONDICOES DE AQUISICAO DE IMAGENS E PROCESSOS
DE SEGMENTACAO

Dissertacdo de Mestrado apresentado ao
Programa de Mestrado em Ciéncia da
Computacdo do Departamento de Computacéo da
Universidade Estadual de Londrina, como
requisito parcial para a obtencdo do titulo de

Mestre em Ciéncia da Computacéo.

Orientador: Prof. Dr. Alan Salvany Felinto

LONDRINA - PR
2015



C3463 Castaldin, André Giovanni.
Condicoes de Aquisicdo de Imagens e Processos de Segmentacdo / André
Giovanni Castaldin. — Londrina, 2015.

89 f. 1 il. ; 31 cm. Inclui bibiografia.

Orientador: Alan Salvany Felinto.
Dissertacéo (Mestrado) — Universidade Estadual de Londrina, Centro de Ciéncias
Exatas, Programa de Pds-Graduacéo em Ciéncias da Computagdo, 2015.

Referéncias bibliogréaficas: f. 83-87

1. ULCERA (CLASSIFICACAO;CIRURGIA). 2. PROCESSAMENTO DIGITAL
DE IMAGENS. 3. Segmentagao (Processamento de imagens). 4. Classificagdo (Imagem
digital). I. Felinto, Alan Salvany. Il. Universidade Estadual de Londrina. Centro de

Ciéncias Exatas. Ill. Titulo.




ANDRE GIOVANNI CASTALDIN

CONDICOES DE AQUISICAO DE IMAGENS E PROCESSOS
DE SEGMENTACAO

Dissertacdo de Mestrado apresentado ao Programa
de Mestrado em Ciéncia da Computacdo do
Departamento de Computagdo da Universidade
Estadual de Londrina, como requisito parcial para a
obtencdo do titulo de Mestre em Ciéncia da

Computacao.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Alan Salvany Felinto

Universidade Estadual de Londrina

Profa. Dra. Claudia Martins Siqueira

Universidade Estadual de Londrina

Prof. Dr. Sylvio Barbon Junior

Universidade Estadual de Londrina

Londrina-PR, 11 de margo de 2015.






Este trabalho é dedicado a minha esposa, filhos, pais, familiares e a Deus
que sempre me acompanham e me d&o forgas para continuar.






AGRADECIMENTOS

Agradeco ao meu orientador ndo s6 pela constante orientacdo neste trabalho,
mas sobretudo pela sua amizade.
As Faculdades Integradas de Ourinhos que me custearam no cursar o Mestrado.

Agradeco também aos envolvidos nos projetos realizados.






6«

do vos amoldeis as estruturas deste mundo,
mas transformai-vos pela renovagdo da mente,
a fim de distinguir qual é a vontade de Deus: o
que € bom, o que Lhe é agradavel, o que é

perfeito.” (Biblia Sagrada, Romanos 12, 2)






CASTALDIN, A. G. CONDIC;@ES DE AQUISI(;AO DE IMAGENS E PROCESSOS DE
SEGMENTAGCAO. 89p. Dissertacio de Mestrado (Mestrado em Ciéncia da Computagio) —
Universidade Estadual de Londrina, Londrina-PR, 2015.

RESUMO

Aplicagdes de processamento de imagens digitais sdo cada vez mais utilizadas, em parte, porque
os dispositivos atuais de computacdo possuem maior capacidade de processamento e memoria,
possibilitando extrair informacdo das imagens. Os objetivos deste foram avaliar os efeitos
causados na fase de segmentagédo, pela mudanca dos parametros de aquisi¢cdo das imagens,
propondo protocolo de aquisicdo que atendesse as necessidades de profissionais da salde e
associar aquisicdo das imagens ao treinamento de classificadores do tipo Arvore de Decisdo para
segmentacdo das imagens de batatas fritas buscando obter dados de coloracdo para controle de
qualidade. Para tanto, foram realizados estudos de caso com imagens de Ulceras de pele em
membros inferiores e de batatas fritas. Métodos de pesquisa e desenvolvimento: Estudo de caso
das Ulceras — aquisicdo de 97 imagens do tratamento das Ulceras de pele. Tracado manual e
segmentacdo automatica das imagens, comparacdo dos resultados, associacdo aos metadados
fotograficos, especificacdo do protocolo de aquisicdo; Estudo de caso das batatas fritas — controle
e calibracdo do ambiente e parametros fotograficos, treinamento de classificadores (REPTree,
J48 e Decision Stump do software WEKA) para segmentagdo, comparacgédo dos resultados com a
segmentacdo pelo algoritmo K-média. Resultados: protocolo de aquisicdo que possibilitou
utilizar imagens na avaliacdo do tratamento das Ulceras de pele; associacdo entre calibragem de
ambiente fotografico e treinamento de classificadores para segmentacdo. Conclusdo: a aplicacdo
do protocolo fornece imagens de qualidade para o profissional da saide, como ferramenta de
métrica das lesdes sem a necessidade de contato direto; a associag¢éo entre controle ambiental e
uso de classificadores para segmentagdo de imagens abre possibilidades de maior controle no

processo de producdo de batatas fritas.

Palavras-chave: ULCERA (CLASSIFICACAO;CIRURGIA). 2. PROCESSAMENTO DIGITAL
DE IMAGENS. 3. Segmentacéo (Processamento de imagens). 4. Classificagdo (Imagem digital).






CASTALDIN, A. G. Conditions For Acquisition Of Images And Segmentation Procedures.
89p. Master Dissertation (Master in Science in Computer Science) — State University of
Londrina, Londrina-PR, 2015.

ABSTRACT

Digital image processing application is used more and more, partly because of current computing
devices having greater processing power and memory, allowing extract information from images.
This work was aimed at evaluating the effects on the segmentation stage due to changes of image
acquisition parameters. Recommended acquisition protocol, meeting the needs of health
professionals, and associate the image acquisition for training of classifiers Decision Tree type
for images segmentation of chips, researching for color data on quality control. Therefore, case
studies were performed with skin ulcers images in lower limbs and chips. Research and
development of methods: case study of ulcers - acquisition of 97 images for treatment of skin
ulcers. Hand tracing and automatic images segmentation, comparing the results the association
photographic metalized, specification of acquisition protocol; Case Study of chips - control and
calibration of the environment and photographic parameters, classifiers (REPTree, J48 and
Decision Stump software WEKA) training for segmentation, results comparing with the
segmentation of K-average algorithm. Results: acquisition protocol which allowed images usage
for evaluation of treatment of skin ulcers; association between photographic environment
calibration and training classifiers for segmentation. Conclusion: protocol application provides
quality images for the health professional, as a metric tool of lesions without the need of direct
touching; the association between environmental control and the use of classifiers for image

segmentation opens the possibilities for greater control of potato chips production.

Keywords: ULCER (CLASSIFICATION, SURGERY) 2.PROCESSAMENTO DIGITAL
IMAGES 3. Segmentation (image processing) 4. Classification (digital image).
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1 INTRODUCAO

A computacédo grafica é hoje, uma das ciéncias computacionais que mais se
desenvolve, valendo-se do crescente aumento no poder computacional. E composta de trés
subéreas: sintese de imagens, processamento de imagens e analise de imagens. Imagens sdo
representacdes visuais de objetos. Podem ser adquiridas por meio de dispositivos como cameras,
ou mesmo criadas, com o auxilio de computadores e softwares especificos.

Na computacéo grafica, a imagem é dita digital, pois utiliza conjunto finito de
valores inteiros na representacao de seus pontos em uma regido discreta. As imagens digitais
mais comuns podem ter duas ou trés dimensoes.

Considerando a capacidade representativa do conjunto finito empregado para
0s pontos da imagem, podemos ter imagens binarias, monocromaticas ou coloridas. Sao descritas
de formas vetoriais ou matriciais.

Nos primordios de sua utilizacdo, antes da década de 1980, a pesquisa espacial
foi responsavel por impulsionar seu emprego, pois como eram capturadas fora da Terra, deveriam
ser transmitidas e recebidas como arranjos de nimeros que representavam os valores capturados
por sensores.

Na atualidade, é vasta a quantidade de aplica¢bes que fazem uso das imagens
digitais, principalmente, pois as imagens constituem a forma como sdo obtidas boa parte das
informagdes no cotidiano por meio da viséo.

A sintese de imagens utiliza dados para gerar imagens, enquanto que a extracdo
de dados a partir de uma imagem, caracteriza a analise de imagens. O processamento de imagens
transforma imagens utilizando algoritmos, assim como acontece no processamento de dados.

Imagens podem ser capturadas por diversos dispositivos: cameras digitais,
scanners, tomografos, sensores infravermelho, sensores de ultrassom, radares, satélites dentre
outros.

Os passos fundamentais no processamento de imagens digitais sdo: aquisi¢cdo
de imagens, pré-processamento, segmentacdo, representacdo e descri¢cdo, reconhecimento e
interpretacdo. Todos interligados a uma base de conhecimento aplicavel a cada passo [1] [2] [3]
[4] [5].

A pesquisa realizada para a composicéo deste estudo contou com dois estudos
de caso, 0 primeiro trata de protocolo para aquisicdo das imagens e o segundo investiga a

influéncia dos parametros e ambiente fotograficos no treinamento de classificadores aplicaveis a



segmentacdo de imagens. Os dominios abordados nos estudos de caso surgiram de necessidades
ligadas a saude e a producéo de alimentos.

Verificou-se, no primeiro estudo de caso, das Ulceras, que a literatura
pesquisada relatava dificuldades em mensurar as lesdes sem que fosse necessario contato direto
de filmes plasticos com o local da lesdo para tracado manual de seu perimetro. Também as
imagens capturadas ndo possuiam cores fidedignas entre as diversas sessdes do tratamento, por
ndo haver padrdo de aquisicdo, o que impedia que fossem utilizadas para estudos aprofundados
das cores presentes na lesdo e que podem representar estagios de evolucdo do processo de cura
da ulcera [6] [7] [8] [9] [10] [11].

O segundo estudo de caso, das batatas fritas, surgiu da necessidade de
profissionais da industria alimenticia em obter parametros de avaliacdo do produto como a
tomada de decisdo para o controle da producdo [12] [13]. O estudo de caso também atestou a
possibilidade da segmentacdo de imagens por meio de classificadores, nas imagens de batatas
fritas, método utilizado em outros dominios, tais como, sensoriamento remoto e identificacdo de
pele de animais [14] [15] [16] [17] [18] [19], evidenciando influéncia das condi¢cdes ambientais
durante aquisi¢cdo das imagens no desempenho e precisdo de sua segmentacao.

Atuando na fase de aquisicdo das imagens, as pesquisas realizadas, nos
dominios propostos para a realizagdo deste trabalho, visaram demonstrar que ha robustez dos
resultados dos algoritmos de segmentacdo aplicados, mesmo sem serem realizados pré-

processamentos nas imagens.

1.1 Objetivos

Os objetivos deste trabalho foram avaliar os efeitos causados pela mudanca dos
parametros de aquisicdo das imagens na acuracia de algoritmos utilizados para segmentacéo,
propondo um protocolo de aquisicdo de imagens e aplicando método de segmentacdo por
classificadores treinados por meio de Arvores de Decisdo, para solucionar problemas de

aquisicdo e segmentacao de imagens de Ulceras e batatas fritas.
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1.2 Contribuicéo

Os estudos realizados apontardo técnicas para a melhora da aquisicdo de
imagens digitais, resultando imagens com cores fidedignas que permitiram a simplificagédo do
processo de segmentacdo, devido a distincdo na coloracdo dos diversos elementos. A utilizacédo
da Inteligéncia Artificial no processo de segmentacdo permitiu ir além do conceito de Gonzalez
e Woods [1], que utiliza a Inteligéncia Artificial na fase de reconhecimento e interpretacdo no
processamento digital de imagens. A Inteligéncia Artificial foi utilizada para generalizar
conhecimento, ou seja, criar conjunto de regras com base na cor, no espaco de cores RGB, dos
pixels da imagem, permitindo separa-los em classes, que quando rotuladas, resultaram imagens
segmentadas.

Outras contribui¢des puderam ser observadas:

1) Assisténcia ao tratamento por meio de imagem: antes do uso de imagens
para avaliar a evolucdo do tratamento das Ulceras, era utilizado filme plastico em contato com a
lesdo para tracado da area, método que oferecia boa precisdo na medida da area da lesdo, porém,
invasivo e sujeito a contaminagdo. Além de ndo permitir estudo da coloracdo da lesdo, como
referéncia para a efetividade do tratamento;

2) Padronizacdo das imagens para estudos futuros: tornou-se possivel fazer
comparagado entre as imagens adquiridas durante o tratamento. N&o s6 para calculo da area, mas
também para extracdo de caracteristicas da lesdo com base nas cores;

3) Calibragem do método de aquisicao de imagens e uso da mineracao de dados
para treinamento de classificadores, por meio de arvore de deciséo.

4) Uso de cddigo gerado por arvores de decisdo, na segmentacdo, para
classificacdo dos dados analisados (atributos dos pixels da imagem).

Este trabalho esta dividido da seguinte forma: no Capitulo 2 sera apresentada a
fundamentacdo tedrica dos conceitos utilizados na pesquisa realizada, o Capitulo 3 apresentara
0s métodos de pesquisa e desenvolvimento, o Capitulo 4 demonstrara os resultados e as analises

e por fim, o Capitulo 5 trard as conclusdes e as propostas para novos trabalhos.
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2 FUNDAMENTACAO

A fundamentacdo teérica constitui-se em embasamento tedrico do dominio
presente no desenvolvimento dos estudos e na pesquisa de artigos relacionados com a
caracterizacdo de dados existentes referentes as funcionalidades que se assemelhassem com as
do projeto, selecdo e comparacdo de métodos de processamento digital de imagens. Foram
utilizados artigos e teses de mestrado e doutorado que contivessem contetdo relacionado com o
objeto de pesquisa em portais como a CAPES e bibliotecas eletronicas de instituicdes de ensino
superior.

O trabalho realizado envolveu a utilizacéo de hardware: dispositivos de captura
e controle. E software: calibragem das imagens, leitura de metadados, extracao de caracteristicas
dos pixels, aplicacdo de classificadores, segmentacdo automatica alem de Mineracdo de Dados
aplicada a segmentacdo das imagens. Na sequéncia, Sdo expostos conhecimentos tedricos a

respeito destes elementos.

2.1 Imagens Digitais

Segundo [1] [2], imagens digitais sdo fungdes f(x, y) discretizadas em
coordenadas espaciais e cor. Podem ser consideradas matrizes cujos indices de linhas e colunas
identificam um ponto na imagem chamado pixel ou elemento de figura, cujo valor identifica a

cor naquele ponto. A Figura 1 apresenta uma organizacao para esta descricao.

%’Eel

A Matriz f(x,y)

X >

Figura 1 — Exemplo de Imagem (Matriz)*

1 Fonte: O autor.



2.1.1 Representacao das Cores

Conforme [2] [3] [4], o sistema de cores é um modelo que explica as
propriedades ou 0 comportamento das cores em um dado contexto. E impossivel encontrar um
sistema que quantifique e qualifique todos os aspectos relacionados a cor, para tanto, diferentes
sistemas ajudam a descrever diferentes caracteristicas das cores e como séo percebidas pelo ser
humano. Ao universo de cores reproduzidas por um sistema é dado nome de espaco de cores
(color space ou color gamut), que € um método formal de especificar precisamente as sensacdes
visuais das cores. Essa representacdo matematica do processo de especificacdo da cor gera
beneficios, pois permite que uma cor seja especificada por meio de um sistema de coordenadas.

Ha varios sistemas de cores e alguns deles serdo citados para elucidar suas
caracteristicas, no entanto, é necessario esclarecer alguns principios sobre cores em imagens
digitais.

As cores primarias aditivas sdo: vermelho, verde e azul. A cor preta é resultado
da auséncia de qualquer cor, que indica que nenhuma luz esta sendo transmitida e a cor branca
resulta da mistura de todas elas.

Cada pixel de uma imagem colorida, tem sua cor C representada
matematicamente por:

C=r.R+9.G +h.B, onde:

R, G, B sdo as trés cores e r, g, b sdo os coeficientes de mistura que
correspondem as intensidades associadas de cada um dos canais RGB.

Em uma imagem de 24 bits, cada pixel tem seus coeficientes (r, g, b) com seus
valores representados por 8 bits, podendo assumir valores entre 0 e 255, ou seja, 256 valores, que

ao todo permitem a representacdo de 16.777.216 cores.

Figura 2 — Cores aditivas [2]

A Figura 2 mostra as cores aditivas e suas combinagdes.
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2.1.1.1 O modelo RGB

O modelo RGB tem base na sensibilidade do olho e usa sistema de coordenadas
cartesianas R, G, B, suas cores primarias sao as cores aditivas vermelhas (R -Red), verdes (G -

Green) e azuis (B - Blue) [2] [4]. Conforme mostra o cubo da Figura 3:

B

(0,0,1) )
Azul Cilano

Escala de Cinzas

Magenta L\

Branco

Verde
(0,1,0)

Yermelho

/ {| 0.0) Amarelo

R Figura 3 — Modelo RGB [20]
A diagonal do cubo, reta que contém os pontos (0/0/0 — preto) e (255/255/255

— branco), representa a escala de cinza, pois seus pontos possuem combinacdo da mesma
quantidade das cores primarias.
Este modelo ndo consegue representar todas as cores existentes, pois nem todas

elas sdo fruto da superposicao das trés cores primarias.

2.1.1.2 O modelo HSV

O modelo HSV (Hue, Saturation, Value) [2] [21], desenvolvido em 1978 por
Alvey Ray Smith, teve base na maneira com que o artista descreve e mistura as cores. E definido

como uma piramide de seis lados conforme ilustra a Figura 4.



Este sistema utiliza os parametros de cor: tonalidade (hue), a saturacdo
(saturation) e a luminancia (value). As tonalidades estéo representadas na parte superior do cone,
a saturacdo é representada pelo do eixo horizontal e a luminancia pelo eixo vertical no centro do

cone.

Tonalidade

0.0°
Preto

L ]
%]

Figura 4 — Modelo HSV [2]

2.1.1.3 O modelo CIELAB

De acordo com [4] [22] [23], 0 espaco de cores CIELAB, publicado em 1976,
surgiu do padrdo CIEXYZ, criado em 1931, pela Comissao Internacional em lluminacéo (CIE:
Commission Internationale d’Eclairage), modelo matematico com o propdésito de descrever
numericamente todas as cores visiveis pelo olho humano. O padréo é absoluto, ndo-ambiguo,
independente de dispositivos e é aceito universalmente como sistema de referéncia colorimétrica
para quantificar cores.

A arquitetura béasica e a premissa operacional do CIELAB sdo baseados na
teoria de que o cérebro traduz estimulos de cor da retina em distingdes de claro e escuro
(luminosidade), e entre as zonas mutuamente exclusivas de cores opostas: vermelho / verde e

azul / amarelo.
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O modelo CIELAB, também ¢é chamado L*a*b*, onde L € um canal que
representa a luminosidade e vai de 0 (preto) a 255 (branco), a e b sdo canais representativos de
cores, -a verde, +a vermelho, -b azul, +b amarelo. A Figura 5, representa a organizacéo do espaco
de cores CIELAB.

Figura 5 — Modelo CIELAB [23]

2.1.2 Metadados em Imagens Digitais

Criadas pela Japan Electronic Industries Development Association, (JEIDA)
as etiquetas de metadados EXIF armazenam informagdes de parédmetros fotograficos e sdo
gravadas pela camera digital no arquivo da imagem quando a fotografia é capturada [24] [25].

Dentre os dados armazenados estdo data e hora em que a fotografia foi
capturada, modelo de camera, velocidade de exposicdo, abertura da lente, uso de flash,
informacdes de ISO, balanco de branco, resolucéo, podendo incluir a localizacdo por GPS se a
camera oferecer tal recurso. Os itens mencionados aqui serdo abordados com mais detalhes na
secdo 2.5.

Alguns dos experimentos contidos neste estudo s6 foram possiveis devido a
extracdo dos metadados EXIF, e por meio deles foi realizada comparacao entre as condigdes em

que as fotografias eram tiradas.



2.2 Dispositivos de Captura

Os dispositivos imageadores ou de captura, ou seja, as cameras digitais
utilizadas durante os experimentos deste estudo foram divididas em duas categorias: automaticas
Ou manuais.

As cameras digitais, no entanto, se dividem em trés tipos, cada qual com
utilizacdo e finalidade especificas: compact, prosumer e reflex [24] [26] [27] [28].

As cameras compact possuem a maioria de suas fungdes automaticas, ou seja,
ndo é necessario grande conhecimento para ajuste dos mecanismos, pois 0 equipamento se
encarrega de realizar as medicbes e configuracBes necessarias para a obtencdo de uma boa
fotografia. Tais cdmeras possuem um display por meio do qual o utilizador se baseia para
enquadrar a cena, estes displays também sdo utilizados para ajustar configuracdes e em alguns
casos sdo telas de toque que permitem a entrada de comandos.

A Figura 6 mostra uma camera compact Canon, modelo SX210IS.

Figura 6 — Camera compact Canon, modelo SX210IS [24]
Os proximos modelos permitem configuracdes automaticas e manuais, 0
primeiro deles, o prosumer, dispde de modo de exposi¢do manual com acesso aos controles de
exposicao, abertura, velocidade e 1SO, dentre outros. E um padréo intermediario entre as compact

e as reflex. A Figura 7 mostra uma camera prosumer marca Canon, modelo G11.

Figura 7 — Camera prosumer Canon, modelo G11 [24]
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O terceiro tipo de camera, reflex, além de permitir ajustes totalmente manuais,
também permite a troca do tipo de lente para determinada aplicacdo, grande angular, objetiva e

zoom. A Figura 8 mostra uma camera reflex marca Canon, modelo EOS 7D.

Figura 8 — Camera reflex Canon, modelo EOS 7D [24]
De acordo com a classificacdo apresentada, foram utilizadas durante os
experimentos deste estudo, uma camera compact e uma reflex, das quais os modelos e
especificagbes serdo descritos no capitulo 3, METODO DE PESQUISA E
DESENVOLVIMENTO.

2.3 Dispositivos de Controle

A realizacdo dos experimentos exigiu a utilizacdo de equipamentos de controle
medicdo para garantir que as condi¢bes ambientais fossem sempre as mesmas para todas as
fotografias capturadas e para que as cores fossem devidamente calibradas e ficassem mais perto
possivel das cores reais [26] [28].

2.3.1 Fotometro

O fotdmetro mede a intensidade da luz por meio de parametros fotograficos, a
luz é convertida em corrente elétrica para ser medida em valores referentes a velocidade de
abertura e quantidade de abertura do obturador. E um aparelho muito utilizado por fotografos e

cinegrafistas para medir a intensidade da luz no ambiente, permitindo seu controle.



A Figura 9 mostra um Fotometro da marca Sekonic, modelo L-758dr.

Figura 9 — Fotdmetro?

2.3.2 ColorChecker

O ColorChecker é um equipamento de calibracdo que consiste em uma
estrutura com amostras de cores com reflectancia espectral destinadas a imitar objetos naturais
como pele humana, folhagem e flores, para que tenham aparéncia de cor consistente, em especial,
quando fotografadas sob uma variedade de condicGes de iluminacdo [24] [28].

O ColorChecker deve ser utilizado em conjunto com o fotdmetro e com um
software para edicdo fotografica, para, por meio dos dados lidos com o fotdmetro e uma imagem
do ColorChecker, criar perfil de cor referente as condicdes ambientais da captura que se esta

realizando. A Figura 10 mostra um ColorChecker da marca Xrite, modelo Passport.

gexrite coworchecker

Figura 10 — ColorChecker?

! Disponivel em: <http://www.sekonic.com/products/I-758dr/overview.aspx> Acesso em ago.
2014.

2 Disponivel em: <http://xritephoto.com/ph_product_overview.aspx?id=1257> Acesso em
ago. 2014,
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2.4 Processamento de Imagens Digitais

O processamento de imagens cresce a cada dia, em parte, pelo aumento do
poder computacional dos dispositivos, processamento e memoria, e também por tornar viavel
grande namero de aplicaces em duas categorias distintas:

1. Aprimoramento de informacGes para interpretacdo humana, ou
“processamento de imagens”: permite o tratamento de imagens para que estas possam ser
entendidas mais facilmente por n6s humanos.

2. Extracdo e analise automatica de informagdes de uma cena, ou “analise de
imagens””: visao computacional ou reconhecimento de padrdes de forma automatizada [20] [21].

O processamento de imagens digitais abrange tanto hardware e software quanto
fundamentos teoricos. A seguir, sdo apresentados os passos fundamentais para executar uma

tarefa de processamento de imagem [1].

Processamentode nivel intermedidrio

Base de
conhecimento

Probliama

Processamentode nivel alto
1

Processamentode nivel baixo

Figura 11 — Passos fundamentais em processamento de imagens digitais [1]

Conforme se vé na Figura 11, o objetivo global é chegar a um resultado
partindo do dominio do problema, por meio de processamento de imagens.

O dominio do problema no processamento de imagens tem o intuito de chegar
a um resultado esperado, ler o endereco de uma correspondéncia ou placas de veiculos, contar
células, demarcar propriedades produtivas, identificar pecas defeituosas em uma linha de

montagem. Varios tipos de saidas podem ser produzidos: dados numéricos e alfanuméricos [20].



Passos do processamento de imagens [1] [3]:

- Aquisicdo de imagens: € realizada por meio de um sensor que gera sinal
elétrico que sera digitalizado, como exemplos 0 CCD (charge coupled device) e 0 CMOS
(complementary metal oxide semiconductor), presentes nas cameras de fotografia ou video,
podendo ser montados para aplicagdo especifica. Devem ser capazes de repetir a aquisicdo
sempre que necessario, de forma aleatdria ou ndo. E o inicio do processo e desde que suas
técnicas sejam bem aplicadas, como uma boa regulagem na cdmera, pode produzir imagens de
boa qualidade, aumentando as chances de sucesso dos passos restantes.

- Pré-processamento: por melhor que sejam as imagens geradas durante o
processo de aquisicdo, pode ser necessario fazer algumas modificagdes para realce dos objetos,
como alteracdo do contraste e remocao de ruido.

- Segmentacdo: conseguir distinguir os objetos presentes em uma imagem e
separa-los ou segmenta-los automaticamente € a tarefa mais dificil de todo o processo. Durante
esta fase, os dados gerados estdo na forma de pixels e sdo relativos as fronteiras ou aos pontos
dentro de uma regido.

- Representacdo e descricdo: este estagio realiza uma conversdo dos dados
anteriores para uma forma que permita o processamento computacional. No entanto, € necessario
definir como serd a representacdo dos dados, se como fronteiras ou regides completas. As
fronteiras possibilitam identificar cantos ou pontos de inflexao, isto €, caracteristicas da forma
externa, ja as regides sdo utilizadas quando o interesse sdo as propriedades internas da regido,
textura e forma do esqueleto, por exemplo. Dependendo do dominio do problema, pode-se
utilizar um dos dois métodos ou os dois a0 mesmo tempo. Uma vez representados os dados, é
necessario descreve-los ou extrair suas caracteristicas que podem ser informagdes quantitativas
de interesse. Para a representacdo de fronteiras, temos as concavidades, para regido, buracos.
Esta técnica € muito utilizada para reconhecimento de caracteres.

- Reconhecimento e interpretacdo: baseado na informacdo fornecida pela
representacdo e pela descri¢do, o reconhecimento produz etiquetas, ou rotulos, para objetos de
interesse, por exemplo, em uma imagem de uma placa de carro, poderiamos encontrar um objeto
caractere ou um objeto nimero. A interpretacdo atribui significado ao conjunto de objetos, sendo
uma sequéncia de trés caracteres, um hifen e quatro nimeros, a composicao de uma placa de
carro com padrdo brasileiro.

- Base de conhecimento: a base de conhecimento é composta do conhecimento
e do detalhamento sobre o dominio do problema que ird guiar os diversos passos discutidos

anteriormente, ou seja, um padrédo ou resultado a ser alcancado durante a execucao dos médulos.
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Cada procedimento descrito anteriormente produz um resultado e este pode ser
suficiente para resolver o problema apresentado, portanto, nem todos os modulos precisam ser

executados. [1]

2.4.1 K-Média

O K-Média é o algoritmo utilizado neste trabalho como pardmetro de referéncia
para a segmentacio de imagens realizada por classificadores. E um tipo de classificacdo ndo
supervisionada e utiliza a distancia euclidiana como critério de agrupamento dos pixels com base
em seus atributos. E necessario informar a quantidade de centroides para que o algoritmo possa
agrupar os pixels em clusters [2].

2.5 Termos Fotograficos

Nesta secdo sdo detalhados alguns termos regularmente encontrados ao longo
do texto presente e que sdo termos ligados a fotografia [24] [26] [27] [28].

- Abertura: tamanho da abertura da lente. Determina quanta luz ir& incidir no
sensor da camera, abrindo mais ou menos, quanto menor o valor, maior a abertura da lente.
Quando for maxima, permitira 0 maximo de entrada de luz. Em cameras compactas é configurada
automaticamente. Nas cameras prosumer e reflex pode ser configurada manualmente;

- Automatic Shutter: recurso de disparo automatico que possibilita que a foto
seja tirada sem o acionamento direto do botdo do obturador, possibilitando diminuir a vibracéo
produzindo fotografias mais nitidas;

- Balango de branco: processo de remocdo de cores ndo reais, o correto balanco
de branco deve levar em consideracdo a temperatura de cor de uma fonte de luz. Em geral, as
lampadas trazem informacdes sobre sua temperatura de cor, que deve ser configurada na camera.

- EXIF (Exchangeable Image File Format): sdo metadados gravados no
arquivo da imagem com o0s conteudos: resolucdo, data e hora, abertura, velocidade, ISO,
configuracOes da camera;

- Exposigdo (EV): relagcdo entre abertura e velocidade para determinada
condicdo de luz. Pardmetro responsavel por fotos mais claras ou escuras limitando a quantidade
de luz do ambiente que entra na cdmera, com mais luz é necessario diminui-lo, ou aumentéa-lo,

caso contrario. Regula automaticamente o tempo de exposi¢do com abertura maxima;



- Filtros: acessorios acoplados a lente da camera que ajustam fisicamente o
comportamento da luz. Um exemplo é o filtro polarizador que consegue eliminar reflexos das
superficies, principalmente imidas, realcando cores e aumentando o contraste;

- Flash: luz auxiliar para fotografar quando ha deficiéncia na iluminagdo do
ambiente. Pode causar reflexdo ou efeito de superexposicdo que altera cores reais do objeto,
tornando-as esbranquicadas, quando utilizado em ambiente com muita luz ou objetos muito
proximos;

- Foco: busca do melhor contraste e nitidez da imagem. Pode ser automatico
ou manual. Em condic@es adversas ao uso de cameras, 0 modo automatico simplifica a captura
da imagem;

- ISO: sensibilidade dos sensores em relagdo a luz. Utilizado para compensar a
falta de luz, aumentando a captacao do sensor. Quando utilizado com valores muito altos gera
ruido nas imagens;

- Marcador: referéncia colocada na fotografia para que se possa digitalmente
representar e adequar padrao de escala ou medida;

- Resolucdo: quantidade de pixels presentes na imagem, por exemplo, uma
fotografia com 1920 x 1080 pixels tem 2.073.600 pixels e tamanho de dois megapixels;

- Tripé: a fixacdo da camera em tripé permite maior mobilidade para
manipulacdo dos objetos a serem fotografados e reduz consideravelmente a chance de imagens
tremidas;

- Velocidade do obturador ou Tempo de exposicdo: tempo de abertura do
obturador da camera, medido em segundos, que determina quanto tempo a luz tera para incidir
sobre o sensor da caAmera. Pode ser curto o suficiente para evitar fotografias tremidas e com boa

iluminacao.

2.6 Classificadores

Classificadores, treinados por meio de Arvore de Deciso, tém sido cada vez
mais empregados no auxilio a segmentacdo das imagens, ver Trabalhos Correlatos, se¢do 2.7.
Zhao e Zhang [29] e Witten e Frank [30] exemplificam esta técnica de treinamento de
classificadores.

Arvores de Decisdo apresentam vantagens: s&o conversiveis em conjunto de

regras de producéo, podem classificar dados categdricos ou huméricos, sendo o atributo gerado,
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categorico. Nao ha associagdes de prioridade com a natureza dos dados. E desvantagens: ndo
permitem saidas com multiplos atributos, pequenas diferencas entre os dados de treinamento e
os dados a serem classificados podem gerar distor¢fes na classificacdo e a falta de poda nas
arvores pode gerar um grande numero de nos.

Ainda segundo [29], as Arvores de Decisdo representam abordagem
supervisionada para a classificacdo, sdo estruturas simples, onde nds intermediarios representam
0s testes em um ou mais atributos e os terminais exprimem resultados da decisdo. Constituem-se
de uma raiz, galhos, nés (que dividem os galhos) e folhas. De um né ou raiz partem um ou mais
galhos. O conjunto raiz, galho, né ou nés e folha representa uma porcao de caracteristicas que
representam uma classe.

Os métodos de geracdo de Arvore de Decisdo aplicados durante este estudo,
REPTree, J48 e Decision Stump, sdo componentes do pacote de software WEKA (The Waikato
Environment for Knowledge Analysis), que além das Arvores de Decisdo, inclui implementagdes
de pré-processamento de dados, classificagdo, regressao, clusterizacdo, associacao e visualizagdo
[30].

O REPTree é um método de aprendizado rapido de Arvore de Decisdo que
constroi uma arvore de decisdo/regressdo usando informacao de ganho como critério de divisao,
realiza poda por meio de reducdo de erros, ordena valores de atributos numéricos apenas uma
vez e trata valores perdidos usando o método de instancias fracionadas do algoritmo C4.5 [31]
[32].

O J48 é uma implementacdo modificada do algoritmo C4.5 para o pacote
WEKA. Gera uma arvore de decisdo de classificacdo para um conjunto de dados por seu
particionamento recursivo. O crescimento da arvore adota a estratégia de profundidade. O
algoritmo avalia todos os testes que podem dividir o conjunto de dados e seleciona aquele que
oferece o melhor ganho de informacdo. Para cada atributo discreto é realizado um teste com
resultados tdo diversos quanto o nimero de valores distintos para os valores do atributo. Cada
atributo continuo passa por testes binarios envolvendo seus valores distintos. Ha& ainda
procedimento para o ganho de entropia que trabalha com os dados relacionados a cada né da
arvore [31] [32].

O Decision Stump é um metodo de arvore de deciséo de apenas um nivel que
divide os dados no nivel da raiz com base em um par especifico de atributo-valor [31] [32].

O estudo realizado por [29] apontou o método REPTree com pouca
performance no dominio investigado, o Decision Stump foi considerado o mais rapido e 0 J48 o

mais preciso e também mais rapido que o REPTree, sendo considerado a melhor escolha.



2.7 Trabalhos Correlatos

O levantamento bibliografico abrangeu relatos do uso de imagens, softwares e
técnicas de segmentacdo que incluem utilizacdo de classificadores treinados por ferramentas de
mineracdo de dados e redes neurais, tanto no auxilio do acompanhamento e monitoracdo do
tratamento de Ulceras de pele guanto nas imagens de sensoriamento remoto, dentre outros.
Constituindo base de desenvolvimento para os projetos realizados no decorrer deste.

Manios et al. [8] apresentaram um estudo de caso utilizando imagens
escaneadas de tracados manuais, realizados em transparéncias aplicadas diretamente na leséo,
para alimentacdo do software Archytas. O software ¢ utilizado para calcular a area da leséo e
armazenar os dados histéricos do tratamento, permitindo acompanhar sua evolugdo. De acordo
com o autor, que desenvolveu o software Archytas, este € capaz de aceitar imagens de cdmeras
digitais e outras midias. O estudo contou com a participacdo de um paciente paraplégico de 36
anos com Ulcera na regido sacral que, durante o experimento, recebia todos os cuidados
necessarios para o tratamento da Ulcera. Embora o software suportasse a leitura de imagens de
cameras digitais, 0 estudo ndo indica seu uso no acompanhamento da evolucao do tratamento.

Minatel et al. [33] avaliaram a fototerapia na cicatrizacdo de Ulceras de perna,
utilizando leds de 660 e 890 nm em pacientes diabéticos e hipertensos, de 77 e 50 anos de idade.
Para aquisicdo das imagens foi utilizada camera digital Sony®, modelo DSC-P100, posicionada
perpendicularmente a 30 cm da Ulcera, em base de aluminio com régua milimetrada. Para a
avaliacdo clinico-fotogréafica das ulceras foi utilizado software ImageJ® durante realizagdo do
calculo da area total das Ulceras, por meio da delimitacdo de suas bordas. Além do uso de fixacao
e do modelo de camera utilizado, ndo é informado protocolo de uso da cdmera. Nas fotos
apresentadas, percebem-se cores discrepantes nas imagens do decorrer do tratamento, além
alternancia no uso de flash.

Kosmopoulos e Tzevelekou [34] desenvolveram sistema automatizado de
diagnostico de Ulceras de pressdo para sistemas de telemedicina. O sistema recebe imagens das
Ulceras, as segmenta e analisa com base na coloracdo e na textura, identificando seus estagios.
Os requisitos do sistema nédo especificam condigdes ideais para a aquisi¢ao das imagens, apenas
que deve ser capaz de apresentar resultados em diversas condigdes, como presenca de ruidos,
reflexos e diferentes tipos de iluminag&o. Considera a influéncia da cor de pele do paciente. Para
a segmentacdo das imagens utiliza classificador SVM, treinado com base nas caracteristicas de
cor, a partir do espago de cores HSV.
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Leclere et al. [7] mediram eficiéncia do uso de laser de comprimento de onda
980 nm no tratamento de Ulceras de perna, em um grupo de 34 pacientes caucasianos. Para obter
as medidas das Ulceras, foi utilizada lamina para desenhar seus tracados. A lamina foi entéo
escaneada com o software Sigmascan® que ja calculava a area da lesdo em pixels. Imagens foram
capturadas no intuito de possibilitar o acompanhamento das cores presentes na Ulcera. Nao cita
cuidados na aquisicdo das imagens e em alguns exemplos é possivel perceber que ha utilizacdo
de flash e condicGes adversas na captura.

Torquato et al. [35] pesquisaram a segmentacdo de imagens de nevos
melanociticos a partir da determinacdo de limiar nos valores dos componentes de cor no espaco
de cores HSV. O intuito foi facilitar a detec¢do de bordas irregulares. Foi realizado estudo
comparativo do método de segmentacdo proposto com o tracado manual realizado por dois
dermatologistas em 25 imagens de nevos, sendo 0 método proposto mais eficiente. Nao foi
fornecido qualquer detalhe sobre 0 método de aquisi¢cdo das imagens, também nao foi observado
se uma melhora na aquisicdo das imagens poderia ser benéfica tanto para o tracado manual
quanto para 0 método de segmentacdo empregado.

McMahon et al. [9] utilizaram imagens para monitorar o tratamento de Ulceras
de perna com o uso de butirato de arginina. Semanalmente, as Ulceras foram fotografadas e suas
bordas tragcadas com o uso de filme de acetato. As imagens foram analisadas com o software
ImageJ® por equipe que ndo participou da aquisicdo dos artefatos. Ndo ha detalhamento do
processo de aquisi¢do das imagens, tdo pouco sua influéncia nos passos seguintes.

Abbade, Lastoria e Rollo [6] reuniram as caracteristicas clinicas e os fatores de
risco ligados as Ulceras de perna. Nos estudos foram pesquisados todos os pacientes com Ulcera
venosa de perna tratados no Hospital Universitario de Botucatu da Universidade Estadual de S&o
Paulo, desde marco de 1998 até outubro de 2003. Todas as Ulceras foram medidas a partir do
desenho de seu perimetro em filme plastico. Para analisar as imagens das Ulceras foi utilizado o
software KS-300. Nenhuma informagdo foi adicionada a respeito da captura das imagens
utilizadas para montagem do banco de dados com os dados dos pacientes.

Jones e Plassman [36] desenvolveram método de segmentacao de imagens com
base em modelos de contorno ativos que delineia mudancas na cor das imagens caracterizadas
pela presenca de bordas, a segmentacao das imagens € utilizada para auxiliar na medicéo da area
das lesbes. O estudo ndo citou como as imagens foram capturadas.

Bochko et al. [37] descreveram a utilizagdo de uma camara fechada e com
iluminacdo propria, em quatro comprimentos de onda, 470, 520, 640 e 940 nm, representando as

cores vermelha, verde, azul e infravermelha. A cdmera empregada foi a Canon Power Shot G5 e



sua distancia até as ulceras foi mantida constante devido a utilizacdo da cAmara. As regides das
imagens das ulceras foram classificadas em necrose, cor preta, fibrose, cor amarela e tecido de
granulacdo, cor vermelha. O sistema de segmentacdo das imagens baseou-se em classificador
SVM, treinado por meio da biblioteca LIBSVM e dados divididos em classes a partir da leitura
dos pardmetros RGB e infravermelho e sua associacdo com a leitura de uma imagem mascara
criada manualmente. Por fim foi aplicada filtragem mediana com janela 5 x 5 para suavizar 0s
resultados da classificagdo. O método de aquisicdo das imagens desenvolvido permitia exercer
maximo controle na aquisicdo das imagens porém, era necessario tocar a pele do paciente com
as extremidades da cAmara, além do aparato utilizado requerer conhecimento técnico para sua
reproducéo.

Hansen et al [38] criaram sistema para avaliacdo de Ulceras em animais usando
processamento de imagens coloridas. No estudo realizado foi criado protocolo para determinar o
procedimento de captura das imagens, uso de camera de video marca Javelin modelo JE-
3662RGB, posicionada entre 50 e 70 cm de distancia da leséo, iluminagdo constante com
lampada incandescente de temperatura 2900 K. Para o processamento da imagem foi utilizada
placa de traducdo de dados e processamento de imagens coloridas DT2871 em conjunto com a
biblioteca Aurora subroutine library, que converte automaticamente imagens do modelo de cores
RGB para 0 modelo de cores HSI por meio de hardware. O software de tratamento e analise foi
escrito na linguagem FORTRAN. Cada imagem resultante tinha 750 kilobytes em resolucédo
512x480 pixels. Para segmentacdo das imagens foram aplicados limiares nos valores HSI,
resultando destaque da area da lesdo. O experimento foi realizado com animais. A camera
utilizada no experimento requeria conexdo prépria com computador, comprometendo sua
reprodutibilidade. E interessante notar a preocupacdo com uso de mesmo tipo de lampada na
aquisicdo das imagens.

Pereira et al. [39] apresentou comparativo entre métodos de processamento de
imagens aplicaveis a analise de lesdes dermatoldgicas, por meio da aplicacdo da extracdo de
caracteristicas e selecdo de métodos para classificacdo e divisdo da composicao das lesdes de
pele em classes, granulagéo (cores vermelhas), fibrose (cores amarelas), necrose (cores pretas),
calos (cores brancas). As imagens passaram por analise prévia por dermatologista especialista
para deteccdo das classes citadas. Foram extraidas caracteristicas das imagens a partir de varios
modelos de cores RGB, HSI, L*a*b* e L*u*v*. A base de dados de imagens utilizada consistia
de 172 imagens do tratamento de pacientes da Escola de Medicina de Ribeirdo Preto da
Universidade de Sao Paulo. Cada imagem foi capturada com uma camera digital marca Canon

EOS 5D, com lente 50-mm macro, filtro polarizador e flash circular. Nas imagens também
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estavam presentes padréo de cores e régua, padronizando as cores das imagens e sua medida,
facilitando o processamento. Como plano de fundo foi utilizado pano azul. Foram utilizados
como classificadores os métodos naive bayes, multilayer perceptron, decision tree e k-nearest-
neighbor, todos executados com o software Weka no intuito de encontrar as caracteristicas mais
relevantes para a classificacdo e segmentacdo da imagem. A performance da classificagéo foi
medida em termos da precisdo da segmentacdo, quando comparada ao tracado realizado por
especialistas.

Santana et al. [10] montaram aparato para fixar a cdmera e utilizaram tanto
marcadores (réguas) autocolantes na perna do paciente, quanto plastico filme para tracar o
perimetro da lesdo. Toda analise das imagens foi feita por meio do software ImageJ®. Nao cita
configurac@es utilizadas na camera, no entanto, conclui que o ImageJ® é apropriado para estudos
das caracteristicas das Ulceras, desde que a captura das imagens seja devidamente padronizada.

Hani et al. [40], o principal objetivo deste estudo foi investigar as
caracteristicas Opticas da hemoglobina, contida nas ulceras, como um possivel marcador de
tecido de granulacdo na imagem, a partir de suas cores RGB. Para tanto, utilizou-se a escala de
cinza, calculada a partir dos dados RGB e aplicou-se o algoritmo K-média. O resultado da
segmentacdo foi comparado com o tracado manual e sua precisdo chegou a 97,31%. O estudo
ainda deixa evidente a ligacdo das condicdes de aquisi¢do da imagem com a precisao do método,
quando informa que a interpretacdo dos componentes de cor na imagem é sempre comprometida
por diferencas nas condi¢des de aquisicdo como o tipo de camera, a iluminacédo na sala e o flash
utilizado, sendo estes fatores responsaveis pela modificacdo da qualidade de cor e escalas na
imagem. Somente as imagens com condi¢des de iluminacdo 6timas foram utilizadas na anélise.
Perante a analise das imagens pode ser montado acompanhamento para a evolugao das Ulceras.

Hani et al. [41], a partir do resultado obtido no estudo anterior [40], os autores
fazem comparativo do método desenvolvido anteriormente com técnicas presentes na literatura
e que envolvem informacgfes de varios modelos de cor, anélise de histograma e descritores de
cor e textura. Assim como no estudo anterior [40], ndo cita um protocolo de uso e configuracédo
de camera para capturar imagens no intuito de eliminar erros na interpretacdo dos componentes
de cor na imagem.

Veredas et al. [42] discutiram diversas técnicas de processamento de imagens
aplicadas as imagens de ulceras e desenvolveram uma abordagem hibrida baseada em redes
neurais e classificadores bayesianos, tornando desnecesséaria a intervencdo de um supervisor
externo que realize a classificagdo inicial fornecendo dados de treinamento. A metodologia

proposta inclui: 1) usar técnicas de processamento de imagens, como filtros de convolucao, 2)



extracdo de caracteristicas significativas de cor e textura, 3) uso de andlise estatistica para reduzir
a dimensdo do espaco de caracteristicas, 4) treinamento supervisionado de rede neural perceptron
multicamada, 5) treinar classificador bayesiano que combine com as predi¢fes da rede neural
para melhorar a performance da classificacdo. Para a aquisicdo das imagens foi utilizada camera
marca Canon, modelo EOS 40D com lente marca Canon, modelo EF-S 60 mm /2.8 macro USM
e flash em anel marca Sigma, modelo EM-140. A camera foi posicionada a 30-40 cm de distancia
da lesdo. Como referencial de medida foi utilizado quadrado branco de papel de medida 1 cm?.
N&o informa como a cadmera era configurada e sua influéncia nos passos seguintes do
processamento das imagens.

Galushka et al. [43] utilizaram imagens de 24 bits representando os trés canais
RGB, capturadas por camera digital ndo especificada. As imagens tiveram seus histogramas
analisados, gerando limiares de corte, minimos e maximos e para os trés canais RGB de forma
que apenas as cores das lesdes permaneceram. O método foi comparado com extracdo de textura
para uso na segmentacao. A segmentacdo proposta tem o intuito de auxiliar a determinacéo da
area da lesdo para acompanhamento. N&o ha informacdes sobre iluminacdo, nem temperatura de
cor da fonte luminosa, tdo pouco configuracdo da camera.

Wannous, Lucas e Treuillet [44] apresentaram ferramenta automatica de
acompanhamento das Ulceras com base em camera digital comum. O sistema foi capaz de
segmentar as imagens e criar modelos 3-D. Para tanto, as cores foram corrigidas, as imagens
marcadas manualmente por profissionais e entdo foram extraidas as caracteristicas necessarias
para treinar classificadores SVM. Durante a aquisicdo das imagens foi utilizado padréo de cores
que tornou possivel a correcdo das cores, que de acordo com o autor, foi um dos principais
descritores utilizados. Ndo foi descrito protocolo de aquisicao.

Zheng et al. [45] definiram um protocolo para classificacdo de tecidos das
Ulceras a partir das imagens digitais. O protocolo utiliza o histograma das cores RGB, e as
caracteristicas foram extraidas dos histogramas utilizando o algoritmo k-nearest-neighbors. O
estudo recomenda atencdo com a aquisic¢ao das imagens, principalmente na iluminacé&o.

Oliveira et al. [46] desenvolveram sistema computadorizado capaz de
classificar lesdes de pele dos tipos, nevo melanocitico, ceratose seborreica e melanoma, a partir
de imagens fotograficas para auxiliar os dermatologistas no tratamento de céncer de pele. O
sistema caracteriza as lesdes, utilizando a analise de assimetria, borda, cor, didmetro e textura.
Para a construcao destes sistemas foram utilizadas vérias técnicas de processamento de imagem,
tais como, filtro mediana, modelo Chan-Vese (segmentacdo de imagens) e SVM. O uso destas

técnicas possibilitou a analise mais rapida e informagdes mais precisas sobre os estagios dos
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canceres. O estudo utilizou bases de dados prontas, DermAtlas, DermIS e Salde Total, ndo
especificando como foram adquiridas as imagens.

Siqueira et al. [11] fez uso das imagens como registro do tratamento de Ulceras
venosas com aplicacdo luz por LEDs. A area das lesdes foi calculada a partir de desenho em
filme pléstico aplicado diretamente na lesdo. Os desenhos foram posteriormente escaneados e
analisados computacionalmente. As imagens capturadas foram utilizadas apenas para
catalogacéo.

A éarea do processamento de imagens dedicada ao estudo de imagens de
sensoriamento remoto faz utilizagdo da mineracdo de dados para a descoberta de classificadores
capazes de segmentar imagens, conforme a literatura a seguir.

Santos e Santos [18] propGem a coleta manual de conjunto de dados para
formacéo da base de dados de treinamento com base nos valores RGB dos pixels das imagens,
bem como sua divisdo em classes, pixels de areas verde, asfalto, calgada, faixas de sinalizagdo,
dentre outros, que a partir do algoritmo J48 irdo criar conjunto de regras do classificador. Apds
o0 uso do classificador na segmentacdo da imagem sdo aplicados outros algoritmos com a funcéo
de aumentar a precisdo do método.

Luz, Santos e Antunes [15] realizaram a coleta dos atributos de imagens do
satélite Spot5 do ano de 2005, desvio padrao, valor minimo e valor médio dos pixels dos objetos
para cada uma das 4 bandas originais, brilho, indice de forma, area, largura, comprimento, relacao
comprimento / largura, ajuste a forma retangular, ajuste a forma eliptica, densidade,
compacidade, comprimento de borda e assimetria para cria¢do da base de dados de treinamento,
com até 350 instancias de dados, para o algoritmo J48, para a definicdo de arvore de decisdo
capaz de segmentar as imagens.

Antunes e Goncalves [14] utilizaram como fonte de coleta imagens espaciais
de 4 bandas espectrais e resolucdo espacial de 50 cm do sensor GeoEye-1 da regido central da
cidade de Goianésia, Goias. Foram utilizados os atributos: brilho, compacidade, razdo, média e
outros, referentes as classes: cobertura com telhado metalico, amianto, ceramica (clara e escura)
piscina e solo (exposto e outro). E a mineracgdo de dados por meio do algoritmo J48, do software
WEKA tornou automatica a definicdo de valores limiares que podem ser expressos de forma
intercalada e aplicados em classificacdo orientada a objetos de imagem de sensoriamento remoto.

Francisco e Almeida [47] criaram um banco de dados de treinamento composto
de 14 planos de informagé&o: quatro bandas multiespectrais fusionadas do sistema ALOS, quatro
componentes principais (Principal Components - PC), trés componentes IHS, NDVI, MDE e

grade de declividade, classificados como: afloramento rochoso, floresta, vegetacdo herbacea,



vegetacdo herbacea rala, queimada, reflorestamento, sombra e area urbana, num total de 225
amostras para o treinamento da arvore de deciséo, correspondentes as oito classes de cobertura
da terra. Foi utilizado algoritmo J48 do software WEKA para gerar arvore de decisdo capaz de
diferenciar as classes de cobertura de terra.

Vieira, Formaggio e Rennd [19] elaboraram classificador, a partir do algoritmo
J48 do software WEKA e uma base de dados um conjunto de objetos amostrais através de um
processo de avaliacdo cognitiva por um especialista da area, num total de 396 atributos, dois
quais, 184 representaram a classe cana-de-agucar e 212 a classe de outras areas. Os dados foram
extraidos de imagens de satélite: TM/Landsat-5 (b3, b4, b5) e ETM+/Landsat-5 (b3, b4, b5).

Quinta e Pistori [16] e Ruiz et al. [17] utilizam técnicas de mineracao de dados,
primeiramente, para a selecdo de atributos relevantes para a criagdo da base de dados de
treinamento, em seguida, a arvore de decisdo é gerada por meio do algoritmo J48 do software
WEKA para ser aplicado em segmentacdo de imagens.

Boutella e Luob [48] relacionou a configuragdo de cadmeras digitais com a
classificacdo de imagens capturas, para tanto, realizou a leitura de metadados EXIF e associou
em classes que permitiam separar tipos especificos de imagens.

Os trabalhos pesquisados apontaram indicios de que hd a necessidade de
explorar a padronizacdo da aquisicdo das imagens, seja para torna-las confidveis para calculo de
area da lesdo ou acompanhamento do historico evolutivo do tratamento das Ulceras de pele. Ao
criar camara para utilizacdo com a camera digital, Bocko et al. [37], evidencia a preocupacéo
com a aquisicdo das imagens na melhora da precisao dos métodos de segmentacdo das imagens,
de modo oposto, [34] [39] [42] [46], concentram esfor¢os na especializacdo dos métodos de
segmentacdo das imagens afim de preencher a lacuna deixada por falhas no processo de
aquisicdo, realizado sem padronizacao.

A necessidade do uso de filme plastico para desenhar a area da lesdo a ser
estudada é outro ponto a ser destacado, visto que boa parte dos trabalhos a utiliza em detrimento
ao uso de imagens como forma de mensurar as lesdes [6] [7] [8] [9] [11]. Santana et al. [10]
determina que as imagens podem ser utilizadas em conjunto como o software ImageJ® pode ser
utilizado para mensurar as areas de lesdo desde que se tenha referencial adequado nas imagens e
Veredas et al. [19] sugere o uso de quadrado de papel, de medida conhecida, como referencial.

Jaa utilizacao de regras geradas por meio de treinamento de classificadores por
Arvore de Decisdo tem sido utilizado com sucesso em dominios como Sensoriamento Remoto

[14][15] [18] [19], Imagens de couro animal [16] e imagens diversas [17]. Sem explorar o mesmo
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principio pesquisado com as Ulceras, no qual a qualidade da imagem poderia permitir o uso de
classificadores mais simplificados e especificamente calibrados para segmentagéo das imagens.
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3METODO DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO

A pesquisa realizada para a composicao deste estudo contou com dois estudos
de caso, o primeiro trata de protocolo para aquisicdo das imagens e o segundo investiga a
influéncia dos parametros e ambiente fotograficos no treinamento de classificadores aplicaveis a

segmentacdo de imagens.

3.1 Estudo de Caso I: Protocolo para Aquisicdo de Imagens de

Ulceras de Membros Inferiores

O estudo de caso | surgiu a partir da necessidade da utilizagdo de imagens
digitais de Ulceras de membros inferiores para acompanhar o tratamento com LEDs, descrito no
artigo Siqueira et al. [49], como avanc¢o ao método utilizado em Siqueira et al. [11], que obtinha
as medidas das lesdes por meio de desenho feito em plastico filme em contato com a pele do
paciente. Havia também a falta de especificacdo de protocolo de captura de imagens para
parametros e préaticas, ao menos na literatura pesquisada, apesar de alguns dos trabalhos citarem
tal preocupacdo [11] [34] [38] [39] [40]. O objetivo deste estudo de caso foi avaliar os efeitos
causados pela mudanca dos parametros de aquisicdo das imagens na fase de segmentacao,
propondo protocolo de aquisi¢do de imagens, para tanto, foram testadas variadas configuracoes
na camera e tipos de marcadores na aquisicdo das imagens. As imagens foram tracadas
manualmente, segmentadas automaticamente, comparadas e relacionadas aos parametros
utilizados para determinar protocolo de aquisi¢do de imagens que possibilitassem realizacéo de
calculo da area das Ulceras e ganho em ndo haver necessidade de contato direto de filme plastico

com a leséo, evitando contaminagdes.



A Figura 12 mostra o fluxograma.

[Comisséo de Etica [Binarizacéo das Imagens |
[ Tragado Manual das Imagens|

Diferenca entre Tracado Manual e
Segmentagdo Automatica
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Aquisicéo das Imagens

Segmentacdo Automatica das
Imagens

[Extracdo de Metadados Exif |

|Formata<;éo e Analise dos Resultados|

Figura 12 — Fluxograma estudo de caso I*

3.1.1 Comissdo de Etica

A presente pesquisa foi aprovada pelo Comité de Etica em pesquisa da UEL de
acordo com o parecer 315/06 de 02/02/07 (emenda 1/2010). O individuo foi esclarecido sobre a
natureza da pesquisa e assinou o termo de consentimento livre e esclarecido. Foram admitidos
pacientes portadores de Ulceras crénicas nos membros inferiores por insuficiéncia venosa. A
pesquisa foi realizada no Consorcio Intermunicipal de Sadde do Médio Paranapanema
(CISMEPAR) em parceria com o Hospital Universitario de Londrina/Universidade Estadual de

Londrina com financiamento da Fundacdo Araucaria [11] [49].

3.1.2 Padronizacao da Aquisicao das Imagens

A padronizacdo na aquisi¢do das imagens tem o intuito de produzir imagens
com cores realistas, nitidez e destaque entre 0s objetos, dispensando pré-processamentos como
ajuste de brilho, correcdo de balanco de branco e suavizacdo de ruidos. Foram avaliados: uso de
flash, utilizacdo de linhas guia na camera para alinhar objetos de interesse, quantidade de luz
absorvida, sensibilidade do sensor da camera, foco e adequacdo das cores em relacdo a
iluminacdo do ambiente [24].

Os experimentos realizados com Ulceras de pele contaram com 97 imagens de
4 Ulceras. Ulcera 1, 22 imagens, Ulcera 2, 31 imagens, Ulcera 3, 28 imagens, Ulcera 4, 16 imagens,

cada Ulcera foi selecionada a partir dos critérios, maior quantidade de imagens e participagéo em,

1 Fonte: O autor.



53

pelo menos duas fases de configuracdo da cdmera. As imagens do tratamento das Ulceras foram
capturadas em trés condigdes:

Primeira fase do experimento: cadmera em modo automatico. Flash disparado
automaticamente. Marcador: régua de papel. A Figura 13 exemplifica uma destas imagens, sendo
importante mencionar que, devido a utilizacdo do flash, muita informac&o de cor € perdida (ha
varias regides de reflexo, na cor branca, dentro da ferida).

Figura 13 — Leséo fotografada durante primeira fase do experimento [49]

Segunda fase do experimento: cdmera em modo manual e superexposi¢do
(muita claridade). Flash desativado. Marcador: régua de papel.

A Figura 14 exemplifica uma destas imagens, esta fotografia apresenta ganho
significativo quanto as informagdes de cor, porém a medida em relacdo ao marcador era
suscetivel a erros devido a geometria da perna do paciente, 0 marcador também chegou a produzir
sombra da régua na lesdo, além da superexposicéo ter causado distor¢Ges nas cores capturadas,

como pode ser observado nas bordas da leséo.
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Figura 14 — Les&o fotografada durante segunda fase do experimento [49]



Terceira fase do experimento: camera em modo manual, de acordo com o
ambiente. Andlise visual mostrou imagens com bom contraste. Flash foi desativado. Marcador:
quadrado de papel autocolante [42]. A Figura 15 exemplifica uma destas imagens, esta fotografia
apresenta as melhores condicdes alcancadas no experimento, com imagens que facilitaram a

percepcao visual e aumentaram a preciséo na leitura das informagoes.

Figura 15 — Les&o fotografada durante terceira fase do experimento [49]

3.1.3 Tragcado Manual das Imagens

As Ulceras foram fotografadas em cada atendimento ao paciente com maquina
fotogréfica digital marca Sony, em seguida, as imagens foram transferidas para um computador
para realizacdo do tragado manual da area das ulceras, por profissional da area da saude, e seu
calculo por meio do software ImageJ® (US National Institutes of Health, Bethesda, MD) [9] [33]
[44] [49]. A Figura 16 exemplifica um destes tragados.

Figura 16 — Tracado manual [49]
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3.1.4 Segmentacdo Automatica das Imagens

O plug-in SIOX do software ImageJ foi utilizado por profissional da area de
computacdo, para segmentar automaticamente as imagens, marcando-se areas da fotografia na
regido da Ulcera, como referéncia para o software. A utilizacdo do plug-in SIOX se deu pela
interatividade na segmentacédo, por trabalhar com as cores no modelo de cores L*a*b* [50], e
também, por possuir boa precisao e eficiéncia do algoritmo quando aplicado a identificacdo de
regibes em imagens [51].

A Figura 17 mostra uma das segmentacdes realizadas com o plug-in SIOX do

software ImageJ, e sua correspondente tracada manualmente.

Figura 17 — Segmentacdo automatica x tragado manual *

3.1.5 Binarizagdo das Imagens

As éreas de lesdo marcadas pelos procedimentos executados durante o
Tracado Manual das Imagens, secdo 3.1.3, e a Segmentacdo Automatica das Imagens, secdo
3.1.4, foram diferenciadas com preenchimento de pixels na cor preta, sendo as demais areas
pintadas de branco, com o software ImageJ ®. Esta diferenciacdo, a qual chamou-se binarizacéo,
serviu para separar duas classes de objetos na imagem, ap6s seu tragado ou segmentacao. Ou

seja, area de leséo e demais areas, de acordo com o resultado de cada um dos dois métodos.

1 Fonte: O autor.



A Figura 18 exemplifica as fases de preparacdo para a comparacdo das

Imagens.

C d

Figura 18 — Fases de processamento?

Na Figura 18 temos: a) imagem original, b) imagem tragada manualmente, c)

imagem binarizada do tracado manual, d) imagem da segmentacdo automatica.

3.1.6 Diferenca entre Tracado Manual e Segmentacdo Automatica

Para analise das imagens das Ulceras, foi desenvolvido algoritmo de
processamento de imagens, escrito em Linguagem Java, para comparar pixels correspondentes
nas imagens binarizadas, criadas durante a Binarizacdo das Imagens, se¢do 3.1.5. Quando os dois
pixels comparados eram iguais, para tracado manual e segmentacdo automatica, o pixel
correspondente na imagem resultante recebia a cor branca, R = 255, G = 255, B = 255, caso
contrario, preta, R=0,G=0,B=0.

O tracado manual foi considerado medida padrao, seguindo o padréo literario
[9] [33] [39] [40] [49], e a diferenca entre o tracado manual e a segmentacdo automatica,

calculada em porcentagem, conforme equagéo 1:

%wdif = 2=, 100 (1)

m

%dif = porcentagem da diferenca,
m = pixels tragcado manual,

s = pixels segmentacdo automaética.

1 Fonte: O autor.
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A Figura 19 apresenta a diferenca calculada entre os diferentes métodos de
marcacdo da imagem, ou seja, o tragado manual e a segmentacdo automatica. As areas em preto
representam tais divergéncias.

Figura 19 — Divergéncias®

3.1.7 Extracao de Metadados EXIF

Os Metadados EXIF foram extraidos das fotografias dos experimentos das
ulceras por meio do aplicativo EXIF, versdo 0.6.21, executado em shell Linux, e exportados para
arquivo texto para posterior analise. A Tabela 1 exemplifica dados representativos das

configurac@es realizadas na camera para a terceira fase dos experimentos.

Tabela 1 — Metadados EXIF?

Tag (Parémetro) Value (Valor)

Balanceamento de branco Balanceamento manual de branco
F-Number (abertura) /3,1

Flash Flash did not fire, compulsory flash mode
ISO Speed Ratings (1SO) 400

Linha de exibigéo -0,30 EV

Tempo de Exposicédo 1/40 seg.

1 Fonte: O autor.
2 Fonte: O autor.



3.1.8 Formatacéao e Analise dos Resultados

O protocolo para captura das imagens resultou do relacionamento grafico entre
0s metatados extraidos de cada imagem das Ulceras com sua respectiva diferenca, calculada a
partir do tragcado manual, tomado como padréo [9] [33] [39] [40] [49] e da segmentacéo
automatica [50] [51], em conformidade com [25], que demonstra que as informagdes de ajustes
de camera podem também servir como estudo de influéncia na captura da imagem, para seu

aperfeicoamento.

3.2 Estudo de Caso I1: Aquisicao Controlada e Mineracéo de Dados

para Segmentacao de Imagens de Batatas Fritas

O estudo de caso Il foi motivado pela necessidade da inddstria alimenticia, no
processo de fabricacdo de batatas fritas, em obter produtos com a coloragdo mais clara possivel,
agregando valor ao produto, porém, com muitas varidveis influenciando o resultado final, tais
como: tempo de armazenamento das batatas, tipos de banhos (dgua ou alcool), temperatura de
banhos, temperatura do 6leo e tempo de fritura [13].

O processo de producdo necessita de calibracdo dos parametros citados para
cada novo lote de matéria prima, e parte consideravel é utilizada no procedimento, gerando
desperdicio que contraria a otimizacdo e os programas de melhoria de producao.

Além de poder separar batatas com coloracdo fora das normas, obter imagens
segmentadas significa a oportunidade de extracdo de dados que, aliados aos demais coletados
durante o processo de fabricacdo, formam uma colecdo que permitiria avaliacdo de lotes de
matéria prima e calibracdo com minimo desperdicio, garantindo a qualidade do produto.

O objetivo deste foi, por meio do dominio proposto, atestar a possibilidade de
obter imagens segmentadas, comparar resultados do controle na aquisicdo de imagens, e
mineracdo de dados das imagens capturadas, com treinamento supervisionado de classificadores
do tipo Arvore de Decisdo, com os algoritmos Decision Stump, J48 e REPTree, componentes do
software WEKA.
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A Figura 20 é o fluxograma dos métodos deste estudo de caso.

IAquisico Padronizada das Imagens| ~{ Treinamento de Classificadores |
[Imagens de Rotulo| Segmentagio
Montagem do Banco de Formatagdo e Anélise
Dados de Treinamento dos Resultados

Figura 20 — Fluxograma estudo de caso Il

3.2.1 Padronizacdo da Aquisicéo das Imagens

A padronizacédo na aquisi¢cdo das imagens contribuiu na produgdo imagens que
dispensam pré-processamentos, tais como, melhora no contraste, ajuste de brilho, correcéo de
balanco de branco e suavizacdo de ruidos, facilitando marca¢fes manuais ou automaticas dos
objetos de interesse. Para tanto, alguns itens foram analisados: controle do uso de flash, controle
da quantidade de luz no sensor da camera, controle da sensibilidade do sensor da camera, controle
de foco e adequacéo das cores em relacdo a iluminacdo do ambiente [24].

Nos experimentos com batatas fritas comerciais, as fotos foram capturadas em
ambiente controlado com a utilizacdo do ColorChecker para calibracéo das cores, Fotdometro para
medicdo da quantidade de luz e tripé para fixacdo de cdmera e iluminacdo. As batatas foram
dispostas em papel cartdo colorido (preto, branco e vermelho), e fotografadas com camera digital
profissional, marca Sony, modelo Alpha SLT-A55V, com lente 28-75mm F2.8 SAM,
configurada em 16,2 megapixels, resolucdo maxima. Foram configurados 1SO (sensibilidade do
sensor fotografico), controle de velocidade do obturador (quantidade de tempo que o obturador
da méaquina fotografica leva para abrir e fechar, deixando passar luz), e de abertura das lentes
(ajuste da abertura do diafragma da lente para controlar a quanto de luz chega ao sensor digital),
0 ISO foi mantido constante para todas as fotos com valor igual a 100 e também a abertura da
lente em f/4.0. A velocidade do obturador foi alterada entre 1/4, 1/6 e 1/8 segundos para cada
foto com a mesma cor de fundo, gerando respectivamente imagens claras, intermediarias e
escuras.

A escolha das variaveis no ambiente controlado da captura das imagens é
justificada a seguir:

- Papel cartdo colorido (fundo): seu uso é justificado por oferecer diferentes

contrastes em relagéo a cor do objeto.



- ISO: este pardmetro, quando configurado, aumenta ou diminui a
luminosidade na imagem, porém pode gerar ruidos na imagem, razdo pela qual foi mantido
constante.

- Abertura e velocidade: tanto a variacdo de abertura, quanto de velocidade
modificam a luminosidade na imagem, porém a variacdo dos dois parametros, além de
desnecesséria, poderia influir na profundidade de campo e também no foco. A escolha da
variacdo na velocidade é explicada pela facilidade em obter as imagens nas luminosidades
desejadas.

A Figura 21 demonstra o experimento montado para a aquisi¢do das imagens.

Figura 21 — Suporte de camera e iluminagao?*

Durante o procedimento de padronizacdo das imagens das batatas fritas foram
realizadas medidas de quantidade de luz com fotdmetro e calibragdo de cores utilizado
ColorChecker. A Figura 22 mostra o antes e depois da calibragdo do balanco de branco para a
realizacio dos experimentos, & esquerda, sem balanceamento, & direita, com balanceamento. E
importante destacar que o procedimento envolve tanto o uso do fotbmetro quanto do software
UFRaw.

1 Fonte: O autor.
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Figura 22 — Antes e depois da calibragdo de balango de branco!
Ainda na questdo do controle do ambiente fotogréafico, a Figura 23 mostra
alguns exemplos de fotos das batatas com diferentes fundos e condig¢des de iluminagéo. Neste
caso a quantidade de luz do ambiente ndo foi alterada, mas sim a quantidade da exposi¢do do

sensor da camera.

Figura 23 — Experimentos fotograficos?

1 Fonte: O autor.
2 Fonte: O autor.



Na Figura 23, podemos observar os trés fundos utilizados, branco, vermelho e
preto, as imagens também mostram a quantidade luz absorvida devido & velocidade de abertura
do obturador, a)1/4, b)1/6, c)1/8, d)1/4, e)1/6, f)1/8, g)1/4, h)1/6, i)1/8. As imagens capturadas
com velocidade 1/4 de segundo (0,25s) apresentam mais clareza que prejudica tanto a nitidez,

guanto o contraste.

3.2.2 Imagens de Rotulo

As imagens de rétulo serviram de referéncia para o algoritmo de montagem da
base de dados de treinamento quanto a classe que cada pixel analisado pertencia, classe fundo ou
classe batata (objeto de interesse). Sdo imagens geradas manualmente, e gravadas em arquivo
tipo BMP, por ndo apresentar compressdes de cores em seus pixels, especialmente em bordas ou
onde hd mudancas significativas na coloracao, isto € importante pois o algoritmo foi configurado
para considerar somente pixels azuis ou brancos, qualquer outro valor é desconsiderado, podendo
causar problemas no momento de informar a qual classe pertence o pixel na montagem da base
de dados de treinamento.

As imagens de rotulo foram criadas com base nas imagens originais
correspondentes, sendo o fundo da imagem pintado com a cor branca (R = 255, G = 255, B =
255) e as batatas com a cor azul (R =0, G =0, B = 255) por meio do software GIMP.,

Outra questdo importante é que para cada novo posicionamento dos objetos na
imagem, uma nova imagem de rétulo teve que ser gerada para que os atributos de cada pixel

fossem corretamente rotulados, dividindo-os corretamente em classes. A Figura 24 ilustra esta

preocupacao.
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Figura 24 — Imagens rétulo*

1 Fonte: O autor.
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A utilizacdo de imagens rétulo forneceu subsidio para a criagdo de algoritmo
que automatizou a coleta dos dados dos atributos dos pixels com o fim de construir o banco de

dados, descrito a seguir.

3.2.3 Montagem do Banco de Dados de Treinamento

A montagem do banco de dados para treinamento do classificador foi feita
gravando dados: escala de cinza, R, G, B de cada pixel da imagem original, seguido da
classificagao “true/false” (fundo/ndo fundo), retirada a partir da leitura do pixel correspondente
na imagem mapa (cor branca = fundo “true”, cor azul = ndo fundo “false”), em arquivo texto no
formato proprio para andlise com o software Weka, utilizando cddigo escrito em Linguagem
Java, com utilizacdo da biblioteca Bufferedimage para leitura das imagens.

A Figura 25 é o esquema do funcionamento deste algoritmo.

Pixel original (i,j) Pixel rétulo (i,j)

Escala de cinza, R, G, B True/False

Figura 25 — Montagem do arquivo texto de treinamento?

As bases de dados geradas contaram com 16.032.768 instancias de dados cada,
sendo a instancia referente aos atributos de cada pixel presente na imagem, podendo ser de fundo
ou de qualquer tipo de batata, citado no item 3.2.1.

1 Fonte: O autor.



A quantidade de pixels informada é referente ao uso da resolucdo maxima da
camera, 16,2 megapixels, e pode ser calculada pela multiplicagéo (pixels largura x pixels altura)
da imagem, 4912 x 3264 = 16.032.768.

O algoritmo utilizado contribuiu com a manipulagéo da totalidade dos dados
sem a necessidade de que estes fossem obtidos por amostragem, ou seja, todas as possibilidades
de atributos dos pixels de cada imagem, bem como sua classificacdo estavam presentes na base
de dados de treinamento.

A geracdo das bases de dados de treinamento forneceu dados passiveis de
utilizac@o para este trabalho e para trabalhos futuros, ndo sendo necessario criar novas bases de

dados para analises futuras que complementem o item a seguir, mineracdo de dados.

3.2.4 Treinamento de Classificadores

O processo de geragédo dos classificadores se deu de forma supervisionada, a
partir das bases de dados de treinamento, geradas para cada condi¢do de captura de imagem.
Foram utilizados os algoritmos de geracéo de arvore de decisdo Decision Stump, J48 e REPTree,
todos presentes no software WEKA, cujo uso foi motivado por ter apresentado boa performance
em diversas aplicagdes [14] [15] [16] [17] [18] [19] [47]. A utilizac&o de outros algoritmos de
geracdo de arvore de dados, além do J48, para posterior segmentacdo das imagens e testes
comparativos constitui-se colaboracdo cientifica quanto a utilizacdo dos métodos.

Os atributos RGB e escala de cinza foram utilizados na geracéo de regras para
a segmentacado das imagens.

A Figura 26 € um exemplo de arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 com

dados da imagem em fundo preto e luminosidade média.
x

Tree View
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Figura 26 — Arvore de decisao J48*

! Imagem gerada pelo software WEKA.
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3.2.5 Segmentacao

As arvores de decisdo geradas pelos algoritmos Decision Stump, J48 e
REPTree do software WEKA, durante o processo de treinamento foram utilizadas para classificar
os pixels lidos de uma imagem néo utilizada no treinamento.

Cada pixel da nova imagem ¢é lido e seus atributos, RGB e escala de cinza
submetidos as regras da arvore de decisdo para classificacdo como pixels de fundo ou batata,
resultando em imagem segmentada.

A Figura 27 exemplifica a utilizagéo do classificador treinado

Pixel original (i,j) =>| Classificador |=> Pixel classificado (i,j)
A

Figura 27 — Aplicacdo do classificador?

O algoritmo de segmentacgéo desenvolvido foi utilizado para todas as imagens
e arvores de decisdo correspondentes apenas modificando a chamada ao codigo correspondente
de cada arvore. Sua contribuicdo, no entanto, vai além por permitir que quaisquer tipos de dados
sejam analisados por uma arvore de decisdo, desde que tenham sido também utilizados tipos

similares no treinamento da arvore.

3.2.6 Formatacédo e Analise dos Resultados

Cada imagem segmentada foi comparada com sua imagem rétulo
correspondente, também gerada para as imagens de teste, avaliando-se a quantidade de pixels

marcada fora dos limites determinados [39] [40].

1 Fonte: O autor.



Para avaliagdo da capacidade de segmentacdo e precisdo do método, as imagens
segmentadas foram comparadas com a segmentacdo automatica realizada utilizando o algoritmo
K-média, método utilizado em [40], informando a existéncia de 2 centroides ao algoritmo,
esperando que o algoritmo pudesse agrupar os pixels com base nas semelhancas referentes as
batatas e ao fundo. O algoritmo de segmentacdo K-média foi selecionado para comparagdo por
ser amplamente difundido em aplica¢Ges de Processamento de Imagens Digitais [1] [2] [4].

Os resultados obtidos na segmentacdo das imagens por meio dos trés tipos de
classificadores treinados a partir da mineracéo de dados nas imagens das batatas fritas, com todas
as condicOes descritas para fundo e luminancia foram tabelados para anélise comparativa de
forma anéaloga ao ocorrido em [14] [15] [16] [17] [18] [19] [47].
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4 RESULTADOS E ANALISE

Ambos os estudos de caso geraram artefatos que serdo apresentados no
decorrer desta segéo.

4.1 Estudo de Caso I: Protocolo para Aquisicdo de Imagens de

Ulceras de Membros Inferiores

Com base nos estudos e nas experiéncias realizadas, foram obtidos resultados
e produzidos artefatos que comprovam que a mudanca nos parametros de camera e no modo de
aquisicao das imagens relaciona-se com o resultado final da segmentagdo automatizada. Esta tese
é reforcada na literatura pesquisada, quando demonstra a preocupacgao com parametros utilizados
nas cameras e também as condi¢Ges ambientais no momento da captura das imagens [34] [38]
[39] [40].

O conhecimento reunido possibilitou a criacdo de protocolo de aquisi¢do, ndo
disponivel na literatura pesquisada, da forma univoca e ampla como € apresentada, diversos
estudos preocupam-se parcialmente com a aquisicdo das imagens, porém, nenhum deles
relaciona os efeitos do tratamento realizado na aquisicdo das imagens, com sua implicacdo nos
processos seguintes para extragdo de informacdo das imagens. A aplicagdo deste estudo
possibilitou o uso da informag&o obtida das imagens como forma de dados para anélise [49].

4.1.1 Formatacao e Analise dos Resultados

Os resultados foram organizados em gréficos e tabelas que permitiram

melhores entendimento e anélise.



41.1.1 Gréficos

Os gréficos apresentados a seguir relacionam as imagens capturadas a partir de
cada configuracao da camera, em conformidade com a sec¢do 3.1.2, Padronizacdo da Aquisicéo
das Imagens, com sua respectiva diferenca entre tracado manual e segmentacdo automatica,
conforme a secéo 3.1.6, Diferenca entre Tragado Manual e Segmentagdo Automatica, e os valores
de cada metadado, exposicédo, 1SO, flash, tempo(s) e abertura, de acordo com a sec¢do 3.1.7,
Extracdo de Metadados EXIF.

A secOes presentes nos graficos A, B, C sdo agrupamentos das imagens dentro
das fases do experimento de configuracdo dos parametros na camera, além do aperfeicoamento
nos instrumentos de extragdo de medida (uso de marcador na imagem).

Os graficos mostram que a cada nova aplicacdo de configuracfes na camera, é
menor a diferenca entre o tracado manual, tomado como padrdo, e a segmentacdo automatica,
bem como a variagdo entre os resultados, que, por conta das configuragdes automaticas, na
primeira fase, e do pouco realce entre as cores, na segunda fase, variavam bastante.

Cada ulcera fotografada gerou conjunto de imagens para confeccdo dos
graficos apresentados, foram selecionadas aquelas com maior quantidade de imagens e
participacdo em, pelo menos duas fases de configuragéo da camera.

O termo “diferenca média” utilizado nas analises dos graficos a seguir, refere-
se a média dos resultados obtidos por meio da equagdo 1, para cada imagem dentro de uma fase
de configuracdo da camera, e 0 desvio padrdo mostra a variagcdo existente em relacdo a média.

Por se tratarem de valores relativos, sdo expressos em porcentagem.
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Lesdo 1: fotografada durante a segunda e terceira fases. A Figura 28 apresenta,

por meio de gréficos, os dados obtidos dos processamentos descritos nos metodos.
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Figura 28 — Diferenca x pardmetros x imagens da Glcera 11

O gréfico da Figura 28 é dividido em trés secBes. As imagens 1-10 na se¢édo A,

pertencem a segunda fase do experimento, com diferenca média, entre tracado manual e

segmentacdo automatica, de 37,91% e desvio padrdo 19,60%. A imagem 11 na sec¢do B, mostra

diferenca de 83,92%, indicio de que a variacdo na iluminacdo do ambiente pode causar forte

distorcdo nos dados. Neste caso em particular a cdmera estava configurada para fotos com

iluminacdo fluorescente e houve incidéncia de luz solar na regido fotografada. As imagens 12-

22 na secdo C do gréfico, foram capturadas durante a fase trés do experimento demonstrando

menor diferenca média, 27,77% e desvio padrédo 11,31%.

1 Fonte: O autor.



Lesdo 2: fotografada durante as trés fases. A Figura 29 apresenta, por meio de
graficos, os dados obtidos dos processamentos.

—
o]
(=]

Diferenca
o
o

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

b A A A A A . 1
! \

05 ¢ !

Exposicao

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

800 T T /v-fw='==F='='=='='='=='=-\ i i .
o 600 1
9 400 0006000904

200 Py ‘/ .

1=
8 o5f
(yJ S
2
o ‘ ' ' w i '
2004 | AR SR
=3 / \ N
3 b o oo o o 4@ e ® e ° .
5002 ¢ . . e e e
= ® 9o 0 0la?® o : .
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
S315¢ ]
5310090000 0-00 0000000000 00000000000
<3.05¢ 3
3 E

é 4 6 8 1.0 1 I2 1 4 1.6 1 I8 2I0 2é 2I4 2.6 2I8 3.0
Imagens dos experimentos
Figura 29 — Diferenca x parametros x imagens da Glcera 21
O grafico da Figura 29 € dividido em trés secdes. As imagens 1-7 na secdo A
pertencem a primeira fase do experimento com diferenca média de 28,43% e desvio padrdo
14,07%. As imagens 8-19 na secdo B pertencem a segunda fase do experimento com diferenca
média de 24,84% e desvio padrdo 31,48%. As imagens 20-31 na se¢do C pertencem a terceira

fase do experimento apresentando diferenca média de 9,19% e desvio padrdo 2,52%.

1 Fonte: O autor.
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Lesdo 3: fotografada durante as trés fases do experimento. A Figura 30
apresenta, por meio de graficos, os dados obtidos dos processamentos descritos nos métodos.
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Figura 30 — Diferenca x pardmetros x imagens da tlcera 3!

O gréfico da Figura 30 é dividido em trés secBes. As imagens 1-7 na secdo A
pertencem a primeira fase do experimento com diferenca média de 59,22% e desvio padrdo
28,62%. As imagens 8-16 na secdo B pertencem a segunda fase do experimento com diferenca
média de 39,48% e desvio padrdo 26,58%. As imagens 17-28 na secdo C do grafico pertencem a

terceira fase do experimento apresentando diferenca média de 9,40% e desvio padrdo 2,48%.

1 Fonte: O autor.



Lesdo 4: fotografada durante a segunda e a terceira fases do experimento. A
Figura 31 apresenta, por meio de gréficos, os dados obtidos dos processamentos.
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Figura 31 — Diferenca x pardmetros x imagens da Glcera 4!

O gréfico da Figura 31 € dividido em duas secfes. As imagens 1-4 na secdo A
pertencem a segunda fase com diferenca média de 14,88% e desvio padrdo 5,39%. As imagens
5-16 na secdo B do grafico pertencem a terceira fase do experimento com diferenga média de
8,92% e desvio padréo 2,22%.

1 Fonte: O autor.
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4.1.1.2 Aplicacgéo do protocolo

Contabilizando as médias de diferenca percebidas durante as fases de
experimentacdo de configuracbes da camera, secdo 3.1.2, Padronizacdo da Aquisicdo das
Imagens, tem-se a Tabela 2, que indica crescimento na semelhanca entre tracado manual e

segmentacdo automatica, conforme vai sendo aplicado o protocolo de aquisicao.

Tabela 2 — Les#o x fases de configuracio da camera x diferenca média x desvio padréo*

Leséo Fases de Diferenca Média| Desvio Padrao
experimentacao (%) (%)
1 Segunda 37,91 19,60
Terceira — iluminacéo 83,92 --
impropria
Terceira 21,77 11,31
2 Primeira 28,43 14,07
Segunda 24,84 31,48
Terceira 9,19 2,52
3 Primeira 59,22 28,62
Segunda 39,48 26,58
Terceira 9,40 2,48
4 Segunda 14,88 5,39
Terceira 8,92 2,22

E importante notar que o Desvio Padrdo também se torna menor, indicando
menor dispersao da diferenca entre a marcacdo manual e a segmentacao automatica. Indicando a

homogeneidade nas cores, nitidez e destaque entre o0s objetos.

4.1.1.3 Protocolo para aquisicdo de imagens de Ulceras de pele

O protocolo para aquisi¢do das imagens, observado durante a execucdo das
experiéncias, € listado na

Tabela 3. Sua utilizacdo produz imagens padronizadas, com melhores
resultados em segmentacfes automaticas, por apresentarem cores fiéis, nitidez e destaque entre
0s objetos. O uso do protocolo também dispensa ajustes extras de brilho, balanco de branco e

suavizacao de ruidos.

1 Fonte: O autor.



Indica-se que as configuracdes a seguir sejam realizadas de forma manual na

camera digital.

Tabela 3 — Protocolo de aquisicdo de imagens de Ulceras de pele?

Recurso Utilizacdo

Abertura Maéaximo valor possivel, evitando excesso de branco.
Automatic Shutter Utilizar sempre que possivel.

Balanco de branco Configurar de acordo com a temperatura de cor da fonte

luminosa. Para sequéncia de aquisi¢des, utilizar mesma fonte

luminosa e configuracéo prévias.

Exposicéo (EV) Valores medios.

Filtro Utilizar filtro polarizador sempre que possivel.

Flash Desativado.

Foco Automatico em condicdes adversas, manual com camera fixa.
ISSO Valores médio-baixos, impedindo ruidos e excesso de brancos.
Marcador Utilizar junto ao plano do objeto de interesse.

Tripé Utilizar sempre que possivel.

Velocidade do obturador | Minimo valor possivel, prevenindo imagens escuras.

ou Tempo de exposicao

Na sequéncia € apresentada justificativa da escolha dos parametros indicados.

A abertura € a capacidade de abertura da lente, quanto maior seu valor, mais
luz iré incidir no sensor da cadmera, nos gréaficos, Figura 28, Figura 29, Figura 30, Figura 31, a
abertura € fixada em 3,1 valor maximo para o equipamento utilizado, regulado automaticamente
pela camera com base na velocidade e na exposi¢do. Em cameras digitais prosumer ou reflex,
secdo 2.2, Dispositivos de Captura, a abertura pode ser configurada manualmente.

Automatic Shutter € um recurso de disparo automatico das cameras digitais,
que, em conjunto com apoio ou tripé [10] [33] [37] [38] [42], pode eliminar borrados e tremidos

da imagem, produzindo imagens mais nitidas.

1 Fonte: O autor.
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Balancgo de branco (White Balance) é o processo que leva em consideracao a
temperatura de cor de uma fonte de luz, luzes podem ser mais quentes ou mais frias, uma lampada
do tipo incandescente de 2900 K [38] tem aspecto amarelado que altera as cores de um objeto
por ela iluminado, quando comparado a outros tipos de lampada. O tipo de lampada utilizado
deve ser o mesmo em uma sequéncia temporal de aquisicdo de imagens, pois do contrario, as
cores ndo seriam fiéis.

A exposicdo (EV) € a relacdo entre abertura e velocidade para determinada
condicdo de luz. E utilizado para configurar automaticamente a relacdo entre abertura e
velocidade, nos graficos, Figura 28, Figura 29, Figura 30, Figura 31, a configuracéo da Exposicéo
ficou préximo dos valores centrais ou médios, quando configurada em 0 (zero), exigia da cAmera
modificacdo automatica dos demais parametros para compensacao, em 1,3 permitiu a entrada de
muita luz, sendo corrigida para -0,3.

Filtros sdo acessorios acoplados a lente da cdmera para ajustes fisicos no
comportamento da luz, o filtro polarizador, por conseguir eliminar reflexos das superficies, é
indicado para utilizacdo, visto que a superficie das lesdes € Umida e pode causar reflexos, também
foi empregado por [39].

O flash é a luz auxiliar para fotografar quando ha deficiéncia na iluminacédo do
ambiente. Apesar de ser 6tima referéncia para o balanco de brancos, seu uso pode implicar em
reflexos e geracdo de clardo ou partes esbranquicadas na imagem, razéo pela qual indica-se néo
utilizar.

O foco é responsavel pela nitidez nas imagens, ou em determinada regido delas,
uma imagem de Ulcera pode conter varios planos, o ajuste do foco permite que a nitidez seja
aumentada somente no plano da lesdo. Devido a sua facilidade de alteracdo, a menos que objeto
e camera estejam devidamente fixados, 0 uso manual ndo € indicado, pois apenas o0 toque no
botdo de disparo da cAmera pode desfocar a imagem.

ISO € o parametro de sensibilidade dos sensores em relacdo a luz, nos gréficos,
Figura 28, Figura 29, Figura 30, Figura 31, ajudou a equilibrar a luz fornecida devido a
configuracdo da Exposicao (EV).

Marcador é a referéncia colocada na imagem, afim de possibilitar medidas ou
escala, utilizado por [33] [39] [42], também € indicado neste protocolo.

O tripé é um tipo de fixagdo da camera que permite maior mobilidade para
manipulagdo dos objetos a serem fotografados, reduzindo a chance de imagens tremidas,

utilizado por [10] [33] [37], também é recomendado neste protocolo.



A velocidade do obturador ou tempo de exposicdo é o tempo em que O
obturador ir4 ficar aberto para entrada de luz, o tempo de abertura do obturador determina se a
imagem ira ficar escura, pela falta de luz, ou se ficara clara e registro de tremido, nos
experimentos realizados, as melhores imagens foram capturadas com tempo médio de 0,02
segundos, aproximadamente, o valor 1/50 nas configuragcdes da camera, Figura 28, Figura 29,
Figura 30, Figura 31.

4.2 Estudo de Caso Il: Aquisi¢cao Controlada e Mineracao de Dados

para Segmentacado de Imagens de Batatas Fritas

Com base nos estudos e nas experiéncias realizadas, foram obtidos resultados
que comprovam o uso de classificadores treinados por método supervisionado, do tipo Arvore
de Deciséo, REPTree, J48 e Decision Stump, do software WEKA, na segmentacdo das imagens
[14] [15] [16] [17] [18] [19] [47]. Foi possivel observar também as melhores circunstancias para
0 uso dos classificadores, sendo 0 ambiente de aquisicdo controlado, uma forma de calibragem
do sistema, protdtipo que da subsidio para construcdo de equipamento especifico para a
realizacdo em série de captura de imagem sem mudanca de condi¢des de aquisi¢do para analises

sequenciais, mantendo sempre 0 mesmo algoritmo classificador escolhido para a segmentacéo.

4.2.1 Segmentacao

A execucdo da segmentacgéo das imagens foi realizada por algoritmo criado em
linguagem Java, descrito na se¢édo 3.2.5, Segmentacéo, utilizando os classificadores gerados por
algoritmos de Arvore de Decis&o do software WEKA.

Na sequéncia, sdo apresentados exemplos da aplicacdo dos classificadores na
segmentacdo de imagens que ndo pertenciam ao conjunto de dados de treinamento. S&o
apresentadas imagens com resultados variados para a segmentacdo. A Tabela 4 apresenta
algumas imagens segmentadas citando a descricdo do ambiente: fundo branco, preto ou
vermelho. A configuracdo da cdmera utilizada: velocidade do obturador 1/4, 1/6 e 1/8 segundos
para cada, gerando respectivamente imagens claras, intermediarias e escuras, e 0 algoritmo

utilizado para o treinamento do classificador aplicado na segmentagéo.



Tabela 4 — Imagens segmentadas x condigao?
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Imagem Segmentada

Condiges

Fundo: vermelho
Luminosidade: escura
Algoritmo: REPTree

Fundo: branco
Luminosidade: clara

Algoritmo: Decision Stump

Fundo: preto
Luminosidade: intermediaria
Algoritmo: J48

Fundo: vermelho
Luminosidade: clara
Algoritmo: REPTree

Para efeito comparativo do método, foi utilizado software ImageJ® com

algoritmo K-média [37], para segmentacgéo das imagens, informando a presenca de dois clusters,

e o resultado da segmentacdo utilizado para avaliagcdo da precisdo na segmentacéo.

1 Fonte: O autor.



O metodo proposto apresenta resultados similares com a segmentacéo realizada
por meio do algoritmo K-média, porém, quando € utilizado o melhor conjunto fundo, iluminag&o
e classificador do método proposto para segmentacéo, ha superioridade de resultados em detectar
as areas de fundo e objeto, pois houve treinamento do classificador para tal, utilizando todo o
conjunto de atributos de pixels das imagens e ndo apenas delimitando valores em conjuntos de
semelhancas, como realizado pelo K-media.

4.2.2 Formatacao e Analise dos Resultados

Os resultados foram organizados em gréficos e tabelas que permitiram

melhores entendimento e anélise.

4.2.2.1 Tabulacdo dos resultados

Os resultados obtidos foram utilizados para montar a Tabela 5 e a Tabela 6,
que permitem visualizar o desempenho de cada algoritmo utilizado, tanto no tamanho da arvore
gerada, quanto na eficiéncia da segmentacdo quando associado as condi¢des de captura da
imagem. Nelas encontram-se os dados relativos ao fundo utilizado, a luminosidade, aos tipos de
algoritmos e o tamanho da arvore de decisdo gerada por cada um, bem como o erro percebido na
segmentacdo. O erro percebido na tabela foi calculado em superposicdo da imagem segmentada
e aimagem de rétulo especialmente gerada para analise, a diferenca entre as duas foi considerada
erro.

Tabela 5 — Fundo x luminosidade x método/erro*

Fundo Luminosidade DS J48 REPTree | K-média
Erro (%) Erro (%) Erro (%) | Erro (%)
Vermelho Clara 0,15 0,67 0,73 0,07
Intermediaria 0,21 0,74 0,64 0,07
Escura 0,51 0,55 0,83 0,07
Preto Clara 1,57 1,70 1,86 0,92
Intermediaria 1,57 1,57 1,48 0,82
Escura 1,35 1,45 1,61 0,78
Branco Clara 1,50 1,76 1,69 1,38
Intermediaria 3,28 1,36 1,40 1,77
Escura 1,32 1,73 1,65 2,12

1 Fonte: O autor.
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A arvore decisdo gerada pelo algoritmo Decision Stump apresenta sempre a

mesma quantidade de nos, razdo pela qual a informacao sobre seus nés foi omitida.

Tabela 6 — Fundo x luminosidade x n6st

Fundo Luminosidade | J48 — nds | REPTree — nds
Vermelho Clara 61 103
Intermediéaria 55 129
Escura 45 115
Preto Clara 15 145
Intermediéaria 3 131
Escura 13 139
Branco Clara 37 135
Intermediéaria 51 213
Escura 21 233

Os melhores resultados foram obtidos na segmentacdo quando se utilizou o
fundo vermelho para a captura das imagens. Os trés algoritmos de treinamento geraram arvores
de decisdo capazes de realizar a segmentacdo em varias condi¢des, porém, quando é avaliado
custo computacional, tanto o algoritmo Decision Stump, quanto o algoritmo J48 se destacaram
nos testes, por gerarem arvores de decisdo menores e mais simples. Apresentando menos de 1%
de erro, o algoritmo J48 se firma com a preferéncia de uso encontrada na literatura [14] [15] [16]
[17] [18] [19] [30] [47]. O algoritmo REPTree gera arvores de decisdo altamente complexas,
nem sempre eficientes para segmentacdo, ndo sendo apropriado para uso, pois era procurada a

relacdo do menor custo computacional com a melhor qualidade na segmentacao.

1 Fonte: O autor.
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5 CONCLUSAO

O estudo de caso |, Protocolo para Aquisicdo de Imagens de Ulceras de
Membros Inferiores, atendeu a falta de especificacdo de protocolo de captura de imagens para
parametros e praticas, na literatura pesquisada. Conforme foram aplicadas as recomendacdes
protocolo, houve aproximacéo do resultado da segmentacdo automatica com o tracado manual.

O Protocolo para aquisicdo de imagens de ulceras de pele, secdo 4.1.1.2
contribuiu para:

1) Assisténcia ao tratamento por meio de imagem: antes do uso de imagens
para avaliar a evolucdo das Ulceras, utilizava-se filme plastico em contato com a lesao para tracar
area e, apesar de oferecer precisdo na medida da area, era invasivo e sujeito & contaminag&o.

2) Padronizacdo das imagens para estudos futuros: tornou-se possivel fazer
comparacao entre as imagens adquiridas durante o tratamento. N&o apenas calculando area, mas
extraindo caracteristicas com base nas cores: vermelha — tecido em cura; preta — tecido em
necrose; amarela — tecido em fibrose, conforme literatura pesquisada. A partir destes dados é
possivel criar modelo matematico que descreva o processo de cura da leséo;

3) A média e o desvio padrdo observados nos graficos, Figura 28, Figura 29,
Figura 30, Figura 31 e Tabela 2, mostraram que, na medida em que a caAmera era adequadamente
configurada, a segmentacdo automatica apresentava robustez nos resultados.

Como continuidade deste estudo, sugere-se:

1) Explorar métodos de segmentacdo das imagens da lesdo, incluindo conceitos
do estudo de caso |1, usando varios modelos de cores (HSV e CIELAB, por exemplo);

2) ldentificar diferentes coloracdes presentes na lesdo para quantificacdo e
estudo, investigando modelo matematico que represente os estados da evolugao do tratamento.

O estudo de caso Il, Aquisicdo Controlada e Mineracdo de Dados na
Segmentacao de Imagens de Batatas Fritas, validou a aplicacdo do método utilizado na literatura,
também para uso com imagens de batatas fritas comerciais. Atestou o uso do algoritmo J48, que
apresentou boa capacidade de classificacdo dos pixels da imagem.

O trabalho descreveu forma de calibrar associativamente, méetodo de aquisigédo
de imagens com treinamento de classificadores, por meio de arvore de decisdo, demonstrou
tambeém a possibilidade de uso dos classificadores na segmentacdo das imagens, aproveitando
técnicas de Inteligéncia Artificial ndo apenas na fase de reconhecimento e interpretacdo dos
dados.



Por fim, o estudo realizado, solucionou a questdo da segmentacao das imagens
das batatas fritas comerciais, importante para a aquisicdo dos dados de cor da batata, para fins de
controle e feedback do processo de producao.

A continuidade deste estudo abrange duas areas distintas:

1) Producdo das batatas fritas: subsidios para a aquisi¢ao de dados, que quando
relacionados aos parametros de controle de producéo, gera banco de dados de treinamento de
sistema inteligente de ajuste e controle da producdo evitando desperdicio;

2) O método permite aplicacdo do controle de aquisicdo e do uso de
classificadores no processo de segmentacdo para a captura de imagens quaisquer garantindo
cores fidedignas ao objeto, mesmo com diferentes momentos de aquisigdo de imagens.
Contribuindo com a linha de pesquisa de Processamento de Imagens Digitais desenvolvida no

Departamento de Ciéncias da Computacdo da Universidade Estadual de Londrina.
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