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SILVA, Ricardo Petri. Detector de reflexos luminosos com Limiar Global e aumento
de contraste de luminincia em imagens. 2018. 64 f. Dissertagio (Mestrado em
Ciéncia da Computagao) — Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2018.

RESUMO

A presenca de reflexos luminosos (RL) em imagens digitais podem interferir na
coloragao dos pixels das regioes afetadas. Estes pixels tendem a ter seu canal de cor
saturado e, dessa forma, apresentam aparéncia esbranquicada e consequentemente,
perda de sua coloracao. Processos de decisoes que utilizam imagens digitais podem ser
prejudicados pela incidéncia de RL. Alguns exemplos de problemas causados pela
presenca de RL sao cirurgias assistidas por cameras em tempo real, reconhecimento
facial e ocular. Este trabalho propoe um algoritmo chamado Aumento de Contraste de
Potenciais Regioes de Reflexos Luminosos, que consiste em um pré-processamento para
aumentar o contraste de potenciais regioes que possuem RL com o objetivo de melhorar
o desempenho de detectores automaticos de RL. Além disso, quatro detectores
automaticos de RL foram comparados com e sem a utilizacdo do algoritmo de pré-
processamento. O primeiro é uma técnica ja consolidada na literatura chamada de
Limiar Chang-Tseng (CT). Trés novos detectores automaticos de RL sdo propostos. O
Limiar Chang-Tseng adaptado, Pico de Histograma Adaptado e Limiar Global. Foram
empregados quatro métricas de performance para avaliar estes detectores, nomeados
como, Acurécia, Precisao, Exatiddo e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE em
Inglés). A métrica de Exatiddo é uma novidade proposta por este trabalho. Para um
parametro de avaliagao destas métricas, um modelo de referéncia definido manualmente
foi criado. O detector Limiar Global combinado com o algoritmo de pré-processamento
apresentou os melhores resultados comparado aos demais detectores avaliados, com
uma taxa média de Exatidao de 82.47%.

Palavras-chave: Reflexos luminosos. Deteccao reflexos. Reflexos especulares.



SILVA, Ricardo Petri. Automatic luminous reflection detector using global
threshold with increased luminance contrast in images. 2018. 64 p. Dissertation
(Master’s Degree in Science in Computer Science) — Universidade Estadual de
Londrina, Londrina, 2018.

ABSTRACT

The incidence of Luminous Reflections (LR) on captured images can interfere in the
pixels coloration of the affected regions. These pixels tend to oversaturate, becoming
whitish and, consequently, loss of original color. Decision processes which employ
digital images can be impaired by the incidence of LR. Some examples of problems
caused by the presence of RL are real-time surgeries assisted by cameras, facial and
ocular recognition, etc. This work proposes an algorithm called Contrast Enhancement
of Potential LR Regions which is a pre-processing method to increase the contrast of
potential LR regions, to improve the performance of automatic LR detectors. In
addition, four automatic LR detectors were compared with and without the
employment of the pre-processing algorithm. The first one is a technique already
consolidated in the literature called the Chang-Tseng Threshold. Three novel automatic
LR detectors are proposed. The Adapted Chang-Tseng Threshold, Adapted Histogram
Peak and Global Threshold. Were employed four performance metric to evaluate the
detectors, namely, Accuracy, Precision, Exactitude, and RMSE (Root Mean Square
Error). The Exactitude metric is a novel developed by this work. For an evaluation
parameter of these metrics, a manually defined reference model was created. The
Global Threshold detector combined with the pre-processing algorithm presented the
best results among all detectors evaluated, with an average Exactitude rate of 82.47%.

Keywords: Luminous reflection. Reflection detection. Specular reflection.
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1 INTRODUCAO

A presenga de reflexos luminosos (RL) em imagens é um problema recorrente em
diversas areas, especialmente para aplicacoes em tempo real, como em videos de cirurgias
[1, 2]. Nestes casos, os RL prejudicam decisoes feitas por um cirurgido, visto que as
regioes afetadas apresentam alto nivel de intensidade de luminosidade, dificultando seus
diagnésticos. Reconhecimento facial e ocular sdo outros exemplos em que os RL podem
interferir em processos de decisoes, visto que a presenca dos RL alteram as informacoes
originais dos pixels [3]. Esta alteragao é causada devido a alta intensidade de luminosidade
que o pixel adquire. Dessa forma sua informacao original é modificada e processos de
decisoes sao prejudicados por esta alteracao. Os casos mencionados enfatizam a relevancia

de corrigir automaticamente a presenca de RL em diferentes tipos de imagens.

Este trabalho tem como objetivo a deteccao automatica de RL. Para isso sao pro-
postos quatro detectores automaticos de RL. O primeiro detector é o Limiar Chang-Tseng,
ja consolidado na literatura [4]. Os demais detectores sdo o Limiar Chang-Tseng Adap-
tado, Pico de Histograma Adaptado e Limiar Global, que consistem em novas propostas
deste trabalho. O Limiar Chang-Tseng Adaptado e o Pico de Histograma Adaptado sao
expansoes de suas técnicas originais, visto que foram primeiramente propostas em apli-
cagoes especificas. A adaptagao tem como objetivo tornar a técnica aplicavel em diversos
cenarios. Por fim, a técnica de Limiar Global é uma nova proposta por este trabalho,

criada com a capacidade de detectar RL em diversas aplicagoes.

Neste trabalho, também existe uma hipétese para melhorar o desemepnho dos de-
tectores automaticos por meio de um algoritmo de pré-processamento. Este pré-processamento
¢ chamado de Aumento de Contraste de Potenciais Regioes de RL e tem como objetivo
aumentar o contraste de luminosidade entre pixels normais e RL. Os aumentos nas in-
tensidades dos pixels sao feitos apenas nas potenciais regioes de RL, com o objetivo de
melhorar a performance dos detectores automéaticos de RL. Os resultados obtidos com e
sem a aplicacdo do pré-processamento nos detectores automaticos de RL foram compara-

dos para verificar sua performance em diversos cenarios.

Os RL foram detectados nas imagens com os quatro detectores apresentados com
o auxilio do método de pré-processamento. As detecgoes dos pixels com alta intensidade
de luminosidade foram feitas apods a transformacao das imagens para niveis de cinza, uma
vez que esta representacao apresenta apenas informacoes sobre o valor de intensidade
dos pixels. Além disso, foram utilizadas um total de 23 imagens para experimentacao
aplicando os quatro detectores automaticos definidos anteriormente. Todas estas imagens
apresentam incidéncia de RL espalhados pela imagem, cenérios, texturas e complexidades

diferentes.
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Os resultados dos detectores automaticos de RL foram comparados com um modelo
de referéncia definido manualmente. Esta deteccao manual foi feita utilizando um editor
de imagens, onde cada pixel foi marcado como normal ou como RL. Além dos detectores
automaticos de RL, também foi criado um detector que utiliza informacoes da deteccao
manual. Este detector é chamado de Limiar de Referéncia e serve de modelo para comparar

a performance dos demais detectores.

As métricas utilizadas neste trabalho foram Acurécia, Precisao, Exatidao e RMSE
(Root Mean Square Error). Estas métricas de avaliagdo fornecem informagoes sobre o
desempenho dos detectores automaticos de RL. A utilizacdo do pré-processamento antes
de aplicar os detectores apresentaram resultados satisfatérios, sendo que a combinacao
do detector Limiar Global com pré-processamento obteve melhores resultados na maioria

dos casos testados.

A seguir serao apresentadas as demais se¢oes deste trabalho. A Secao 2 apre-
senta a fundamentacao tedrica, que expoe informacoes necessarias para entendimento do
desenvolvimento deste trabalho. A Secao 3 aborda os trabalhos relacionados.A Segao 4
apresenta a metodologia adotada para deteccdo de RL utilizando o pré-processamento
proposto. A Secao 5 exibe a avaliacdo dos experimentos, que consiste nas imagens utiliza-
das para experimentacao e definicdo das métricas de avaliacdo de performnce. Na Secao
6 sdo mostrados os resultados quantitativos obtidos por meio de tabelas. Estas tabelas
comparam o desempenho dos Detectores Automaticos de RL em relagao as imagens sub-
metidas ao pré-processamento e imagens sem pré-processamento. Também é abordado
nesta secao resultados qualitativos por meio de comparagoes visuais das imagens subme-
tidas a deteccao. Por fim, na secao 7 é exibida a conclusao desta dissertacao de mestrado,
ressaltando as informagcoes adquiridas com o desenvolvimento deste trabalho e também

sao apresentados os trabalhos a serem feitos futuramente.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao sao abordadas informagodes necessarias para entendimento de todo
processo de desenvolvimento do trabalho e também alguns conceitos que estao diretamente
ligados aos artefatos de RL. Primeiramente sera apresentado informacoes de RL e como
identificd-los, bem como técnicas para restauracao de regides afetadas por estes artefatos
luminosos. Além disso, serao explicados alguns conceitos adicionais para possibilitar a
criacao das adaptagoes sugeridas nos detectores automaticos de RL e também dos limiares

para distinguir RL de pixels normais.

2.1 Reflexos Luminosos em Imagens

A incidéncia de RL em imagens, também conhecida como reflexo especular, causa
alteracao na representacao de cor. Em alguns casos, a intensidade de luminosidade é
alta o suficiente para causar saturacao dos pixels. Estes fatores de RL nas imagens é
um problema a ser resolvido [5]. Algumas tarefas podem ser prejudicadas quando um
processo de andlise é necesséario, como por exemplo, diagnésticos médicos em cirurgias [6].
Dessa forma, a deteccao de RL em imagens pode evitar erros de decisoes significantes em
diversas aplicagdes. Um exemplo destas aplicagoes sdo cirurgias toracoscopicas [7], onde o
aspecto palido e imido do tecido interno do corpo humano produz regides de RL quando
absorvido pelo sensor da camera que realiza a transmissao de video em tempo real, o que

dificulta um diagnostico, até mesmo por um cirurgiao especialista.

A Figura 1 apresenta uma caneca com exemplo de saturacao causada pela alta
intensidade de luminosidade. Neste exemplo, de acordo com a regiao delimitada pelo
circulo vermelho, alguns pixels originalmente verdes adquirem coloracoes proximas ao

branco devido ao RL.

2.2 Informacoes Heuristicas e Estatisticas de Imagens

Os limiares utilizados neste trabalho foram obtidos a partir de estatisticas de
imagens e informacoes heuristicas. As estatisticas de imagens consistem de informagoes
como: pixel de maior intensidade da imagem, pixel de menor intensidade da imagem,
média dos valores dos pixels da imagem, desvio padrao dos pixels da imagem, entre outras

variacoes.

Considerando que os RL possuem altas intensidades de luminosidades, é possivel
manipular estatisticas de imagens para identifica-los. Entretanto, a utilizacao unicamente

de estatisticas podem ser insuficientes para detectar a totalidade ou maior parte de RL
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Figura 1 — Exemplo de saturagao do pixel devido a alta intensidade de luminosidade.

em uma imagem. Dessa forma, foi combinada a utilizacao de estatisticas de imagens com
informagoes heuristicas, com o objetivo de tornar o processo de deteccao mais agil e
preciso. Exemplos desta combinacao serao demonstradas na se¢ao 4, principalmente na

obtencao dos limiares propostos.

2.3 Imagens em Niveis de Cinza

Como pode ser visto na se¢ao 3 de Trabalhos Relacionados, o trabalho de Vazquez
et al. [8] descreve a importancia em separar as informagoes de cromaticidade, da lumi-
nancia de uma imagem, antes da identificacdo dos pixels que possuem RL. De acordo com
esta informacao, optou-se neste trabalho a utilizacao de niveis de cinza para identificacao

dos artefatos luminosos nas imagens.

A imagem em nivel de cinza apresenta o valor de cada pixel como uma amostra
Unica, ou seja, traz apenas informacoes sobre sua intensidade. Imagens desse tipo sao
compostas exclusivamente por tons de cinza, variando da cor preta a cor branca [9]. As
imagens em niveis de cinza sao muitas vezes o resultado da medi¢ao da intensidade de
luminéncia em cada pixel em uma tnica faixa do espectro eletromagnético (por exemplo,

infravermelho, luz visivel, ultravioleta, etc.)

A Figura 2 demonstra todas as intensidades que um pixel pode assumir em niveis
de cinza. A variagdo dos valores de intensidade vao de 0 a 255, sendo que o valor 0
representa a intensidade mais forte da cor preta e o valor 255 representa a intensidade
mais forte da cor branca. Os valores intermediarios de 0 a 255 sofrem varia¢oes em nivel
de cinza partindo da cor preta até atingir a cor branca [10]. Dessa forma, por poder
realizar manipulagoes diretamente sobre as intensidades de luminancia de uma imagem,
esta representacao foi empregada para a realizagdo da identificagdo dos RL, baseados em

sua intensidade, que normalmente terdao intensidades altas, com colora¢oes semelhantes
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| Intensidade |

Figura 2 — Variagao de tons de cinza da cor preta ao branco.

ao branco.

2.4 Histograma

O histograma ¢é a representacao de distribuicao de frequéncia de um determinado
tipo de dado [11]. A frequéncia de cada valor é representado por uma barra. Cada barra de
um histograma representa um valor diferente e se localiza no eixo X do gréafico cartesiano.
No eixo Y, sao representadas as frequéncias de cada valor. De acordo com esta definicao,
as intensidades dos pixels de imagens digitais representam os valores e a repeticao desses

valores representam as frequéncias.

Considerando uma imagem em niveis de cinza, as variagoes de intensidade de 0,
tom mais préximo de preto, a 255, tom mais préximo de branco, sao possiveis. A Figura 3
apresenta um exemplo de variacao de intensidades em niveis de cinza de uma imagem por
meio de um histograma. Neste histograma, é possivel identificar a frequéncia referente a

cada intensidade presente na imagem.

A analise de um histograma pode oferecer informagoes valiosas sobre a disposicao
dos dados avaliados. Neste trabalho, a sua utilizagdo consiste na identificacao de pixels
com alta intensidade, que caracterizam os RL e normalmente se encontram na extremidade

da direita do histograma, devido as suas altas intensidade de luminosidade.
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Figura 3 — Exemplo de histograma de uma imagem em niveis de cinza.

2.5 Deteccao de Reflexos Luminosos

Muitas técnicas utilizam informacoes de intensidade de luminosidade dos pixels
para detect¢ao de RL, assim como proposto pelo trabalho de Chang e Tseng [4]. Para
simplificar, nas demais se¢oes, a intensidade méxima e minima dos pixels de uma imagem

sao referénciados como MaxIP e MinIP, respectivamente.

2.5.1 Detector por Limiar Chang-Tseng

Este detector de RL foi escolhido na literatura para ser um dos detectores auto-
maéticos utilizados neste trabalho. O Limiar Chang-Tseng (CT) [4] é calculado aplicando
um fator fixo que multiplica a diferenca entre o MaxIP e MinIP da imagem. Esta técnica

foi inicialmente proposta para detectar RL em faces humanas. O limiar CT é dado por:

Limiar CT < 0.8 - (MaxIP — MinIP). (2.1)

Os pixels com intensidades maiores que o Limiar CT serao classificados como RL,
enquanto os pixels restantes serao considerados como pixels normais. Neste trabalho, a
técnica de Limiar CT foi comparada com os demais detectores automaticos propostos,

que consistem no Limiar CT Adaptado, Pico de Histograma Adaptado e Limiar Global e
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serao demonstrados na proxima secao. Todos estes detectores sao avaliados em diferentes

tipos de imagens, que também incluem incidéncias de RL em faces humanas.

2.6 Restauracao de Regioes que Possuem Reflexos Luminosos

A partir do momento em que determinadas regioes de RL sao identificadas em
uma imagem, é possivel aplicar alguma técnica de restauragao. Esta técnica de restau-
ragao fara com que os artefatos de luminosidade sejam substituidos por pixels iguais ou
semelhantes aos pixels originais da imagem, antes da incidéncia dos RL. Essa substitui-
¢ao de informagoes pode ser feita por técnicas citadas na literatura, como por exemplo, a

técnica de inpainting.

2.6.1 Inpainting

A técnica de inpainting consiste no preenchimento de uma regiao com informagdoes
de sua fronteira [12]. Para imagens que apresentam RL, a técnica de inpainting preencheria
as regioes afetadas por RL utilizando informacoes dos pixels da fronteira. Estes pixels da

fronteira sao pixels normais, sem a presenca de RL.

Na Figura 4 é apresentado um exemplo de restauragdo de uma regiao que sofreu
acao de RL utilizando a técnica de inpainting. Essas imagens foram obtidas do trabalho
de Pingtan et al. [13]. Nesta imagem, é possivel verificar em sua regido central, onde se
encontravam os focos de RL, a restauracao dos pixels pelo preenchimento de pixels das

fronteiras dos RL.

(a) Imagem original (b) Imagem apds aplicacdo da técnica
de inpainting

Figura 4 — Exemplo de restauragdo de uma imagem com reflexo luminoso utilizando a
técnica de inpainting.

O processo de preenchimento por informagoes da fronteira dos RL pode ser feito
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de diversas maneiras [14]. Algumas das possiveis formas poderia ser realizada com a
interpolacao dos pixels da fronteira ou no preenchimento por vizinhanca pelos pixels da

fronteira.

A interpolacao dos pixels da fronteira poderia ser feita da seguinte forma: primei-
ramente seriam identificadas todas as regioes a serem preenchidas. Em sequéncia, seria
definido a forma de agrupamento dos pixels de cada limite dessa regiao. Uma forma de se
realizar essa tarefa para regioes praticamente homogéneas seria a varredura da imagem
no sentido horizontal da esquerda para a direita. Apds a identificacdo de uma regiao de
RL, os pixels das duas extremidades seriam obtidas e interpolados. Assim, toda a linha
horizontal dessa localidade sera preenchida pelo valor obtido na interpolacao, desde a
extremidade inicial até a extremidade final. Esse processo se repetiria até que a varredura
chegasse ao fim da imagem. Ja o preenchimento por vizinhanca seria feito atribuindo
as informagoes de cada pixel da fronteira a regiao de RL, até que toda essa regiao seja

preenchida.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nos ultimos anos, diferentes técnicas para deteccao de RL foram propostas com
aplicagoes diversas. Saint-Pierre et al. [7] propoe um detector de reflexos luminosos ba-
seado no tltimo pico do histograma nos trés canais RGB (Red, Green, Blue) e isolam os
pixels encontrados neste pico. A técnica possui quatro passos: aumento de intensidade
dos RL que correspondem aos pixels saturados, remocao de ruidos para evitar pequenas
variagoes no histograma, localiza¢ao do tltimo pico do histograma em cada um dos canais
RGB e isolamento destes pixels. Entretanto, esta técnica foi elaborada para deteccao de
RL em imagens de cirurgias toracoscopicas, que contém cendrios similares, sem avaliagoes

em imagens com diferentes caracteristicas.

O trabalho de Vazquez et al. [8] traz informagoes para executar a identificacao de
RL em uma imagem. De acordo com os autores é necessario separar as informacoes de cor
e luminosidade da imagem. Os RL na imagem sao caracterizados pela alta intensidade de
luminosidade dos pixels, o que resulta na saturacao dos canais de cor. Isto causa perda de
informagao de cor do pixel e, dessa forma, os pixels tendem a adquirir coloracao proxima

ao branco.

Tchoulack, Langlois e Cheriet [1] propdem a detecgao de reflexos luminosos base-
ada na decomposicao de histograma. As imagens utilizadas para andlise foram obtidas de
procedimentos de endoscopia. Nestas imagens, de acordo com os autores, os pixels ver-
melhos sdo dominantes e os brancos representam os RL. Dessa forma, a combinagao da
intensidade exibida pelo histograma nos canais RGB possui o potencial de localizar os RL
da imagem. Também ¢é evidenciado que a utilizacao de niveis de cinza é adequado para
detecgoes de RL, uma vez que esta representacao apresenta informacoes de intensidade

de luminosidade isoladamente da coloragdo da imagem.

Guo et al. [15] propoe um método de limiarizagao para detecgao de RL. Depois da
fase de deteccao de RL, um processo de supressao é iniciado, com objetivo de restaurar a
imagem afetada pelos RL. Porém, o trabalho nao esclarece como o limiar para distinguir
pixels normais de RL é obtido e a técnica foi avaliada apenas em cenarios similares de

imagens de endoscopia.

Karapetyan e Sarukhanyan [6] propdem uma janela deslizante combinada com um
histograma local para identificacdo de RL. Esta janela possui um tamanho pré-definido
com um histograma da imagem no canal Y do espago de cor YUV, onde o canal Y repre-
senta a luminancia dos pixels e os canais UV descrevem a crominancia. Estas informagcoes
sao analisadas para realizar um limiar adaptativo que é calculado para cada movimento da

janela na imagem. Este trabalho também apresenta uma restauracao das regides afetadas
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pelos RL utilizando a técnica de inpainting. Apesar de apresentar resultados satisfatérios,

apenas imagens de procedimentos de endoscopia foram avaliadas.

Chang e Tseng [4] apresentam uma técnica de limiariza¢do para deteccao de RL
em fotografias de faces humanas. O valor de limiar proposto pelos autores é calculado pela
subtracao do pixel de maior intensidade pelo pixel de menor intensidade da imagem e o
valor resultante é multiplicado por um fator fixo de 0,8. Todavia, a utilizacdo de um fator
fixo para detectar RL em diferentes imagens pode trazer resultados negativos, sendo que
um detector automatico que se adapta a diferentes cendrios se mostra mais promissor.
Esta técnica foi implementada neste trabalho com o objetivo de compara-la com os outros

detectores propostos.

Os trabalhos relacionados selecionados nesta dissertacao demonstram diferentes
técnicas para deteccdo de RL em imagens. Neste trabalho, foram utilizadas fundamen-
tagoes tedricas dos trabalhos citados acima para propor um novo detector automético
de RL. Este novo detector, chamado de Limiar Global, tem como objetivo detectar RL
em diversos cendarios, visto que a maioria das aplicagoes relatadas sao destinadas para
cenarios especificos, como por exemplo, imagens de procedimentos cirurgicos [7, 15, 1].
Para a identificacdo de intensidades de luminosidades nas imagens é utilizado niveis de
cinza, uma vez que esta representacao apresenta apenas informagoes sobre a intensidade

do pixel e nao depende da coloracao da imagem.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

Neste trabalho, os pixels de alta intensidade de luminosidade, e que possivelmente
seriam RL, sdo detectados utilizando a representacao em niveis de cinza. Além disso,
o pré-processamento proposto (Aumento de Contraste de Potenciais Regioes de RL) é
utilizado para melhorar a performance dos detectores automaticos de RL. A Figura 5
demonstra cada passo para a realizagao da deteccao dos RL, desde a detec¢ao manual até

a aplicacao dos detectores automaticos.

De acordo com a Figura 5, uma amostra de imagem ¢é submetida a deteccao manual
de RL, conforme o passo (1). Esta mesma imagem é conduzida ao passo (2). Este passo
consiste na aplicagdo do pré-processamento. A caixa pontilhada do passo (2) denota a
utilizagdo ou nao do pré-processamento, uma vez que os resultados das imagens com e
sem pré-processamento sao comparadas. O passo (3) demonstra a aplicagdo dos detectores
automaticos de RL na imagem atual. Por fim, sdo feitas as Anélises de Performance das
saldas geradas pelos detectores automaticos de RL com a saida gerada pela Detecao
Manual de RL.

1

Detecgdo Manual de { Analise de
RL i Performance

Amostra de
Imagem

Aumento de

Contraste de Detectores
Potenciais Regides Automaticos de RL
de RL

Figura 5 — Processos executados para deteccao de RL.

4.1 Deteccao Manual de RL

Foi construido um modelo de referéncia manual para avaliar a performance dos
detectores automaticos de RL. Este modelo de referéncia, chamado de Deteccao Manual de
RL, foi projetado para classificar os pixels da imagem como normais ou RL. Considerando
que o modelo de referéncia foi feito por humanos, o mesmo esta sujeito a erros. Com o

objetivo de minimizar estes erros de classificagoes, cinco voluntarios foram designados
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para realizar a deteccao manual. O comportamento de RL em uma imagem foi passado

para estes voluntarios, como definido na secao 2.1.

Depois deste processo, os voluntarios utilizaram um editor de imagens para clas-
sificar os pixels da imagem que possuiam comportamentos de RL. Posteriormente, as
imagens avaliadas foram ampliadas para melhor visualizacao. Os pixels que visualmente
apresentavam tendéncias de serem normais nao sofreram modificagdes, enquanto os pixels
que apresentavam tendéncias de RL foram marcados. Apds todas marcagoes feitas pelos
voluntarios, uma nova imagem binarizada foi criada. Os pixels pretos desta nova imagem
representam os pixels normais e os pixels brancos representam os RL marcados pelos

voluntéarios.

Para finalizar o processo de deteccdo manual de RL, um esquema de votacao por
maioria entre todas as marcacgoes foi aplicada, para decidir quando um pixel foi classificado
como RL ou nao de acordo com a deteccao manual de RL. Esta contagem é feita referente
a marcacao de cada pixel da imagem. Se um determinado pixel foi considerado como RL
em pelo menos trés das cinco marcagoes, o mesmo sera considerado como RL. Na Figura
6, um exemplo de deteccao manual de RL é mostrado em uma imagem de peito de frango.
Nesta figura, os pixels com coloracao preta representam os pixels normais e os pixels com

coloragao branca representam os RL.

(a) Imagem original (b) Imagem binaria com Detecgdo Manual de
RL

Figura 6 — Exemplo de Deteccao Manual de RL.

4.2 Aumento de Contraste de Potenciais Regioes de RL

A seguir serao demonstradas algumas abordagens para realizar o aumento de con-
traste entre pixels normais e RL em imagens. Os resultados negativos destas abordagens
motivaram o desenvolvimento de uma nova técnica mais adequada para o problema tra-
tado. Primeiramente, foram avaliados o aumento das intensidades dos pixels de forma
igualitaria por um fator constante, com objetivo de destacar os RL. Entretanto, os resul-
tados nao foram satisfatorios, tendo em vista que todos pixels foram tratados da mesma
forma e o contraste entre os pixels que possuiam RL e pixels normais nao sofreram mu-

dancas significativas.
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Também foi verificado se a equalizagao de histograma poderia melhorar a distri-
buicao de luminosidade pela cena. Porém, os focos de luminosidade permaneceram nas
mesmas regioes da imagem e a distincao de RL de pixels normais ainda se mostrava uma

tarefa dificil.

A utilizacao de janelas de realce local também foi verificada como uma proposta
encontrada na literatura [16], onde pequenas janelas sao avaliadas na imagem. Estas
janelas tem como objetivo destacar os pixels centrais, aumentando o contraste de pixels
com alta intensidade de luminosidade. Esta técnica obteve resultados mais promissores
comparado as outras técnicas mencionadas, visto que houve aumento de contraste entre
pixels normais e RL. Todavia, os resultados nao eram bons o suficiente, visto que os
resultados adquiridos pela técnica atual atingem melhores resultados e, dessa forma, esta
técnica foi ultrapassada pelo método adotado neste trabalho para realizacdo de aumento

de contraste.

Este método adotado é chamado de Aumento de Contraste de Potenciais Regides
de RL e tem como objetivo, como o proprio nome sugere, aumentar o contraste de potenci-
ais regioes que possuem RL de pixels normais, para melhorar a performance de detectores
automaticos de RL. Primeiramente, as potenciais regioes de RL sao identificadas a partir
de um método de limiarizacao. Este método de limiarizacao consiste em definir um valor
que servird de fronteira entre um pixel normal e um reflexo luminoso. Sua operacao é

baseada na avaliagdo da intensidade de luminosidade dos pixels [16].

Para definir o limiar utilizado neste processo e também nos demais detectores
automaticos de RL que serao demonstrados, foram utilizadas estatisticas de imagens e
informagoes heuristicas. A média dos valores dos pixels de cada imagem em niveis de cinza
foi utilizada neste pré-processamento, visto que pixels que possuem RL apresentam valores
de intensidade altos, representados por coloragoes préoximas do branco puro, portanto,
provavelmente valores maiores que a média dos valores dos pixels. Porém, para minimizar
o erro em classifcar pixels normais como RL, foi adicionado o valor de desvio padrao da
imagem ao valor anteriormente obtido. Dessa forma, um limiar mais preciso e adaptativo

¢é obtido. Este limiar é representado pelo simbolo w e é dado por:

Ma2xIP se 1 < Ma2xIP
w0+o 0= (4.1)
W caso contrario,

onde p representa o valor médio de intensidade dos pixels e o representa o valor de desvio
padrao da imagem. Foi adicionada uma condicional para valores médios de intensidades
baixos para melhorar o limiar final, e dessa forma, minimizar erros de classificagbes de

pixels normais como RL.

Quando verificado que um pixel possui intensidade maior que o w, outro processo é
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iniciado para aumentar sua intensidade. O aumento de intensidade segue a seguinte regra:
A MaxIP da imagem sera subtraida do pixel atual e dividido por 3, e o valor resultante
sera adicionado ao pixel atual. A divisdo por 3 é necessaria para evitar que os pixels
obtenham o mesmo valor de MaxIP e também um aumento de intensidade sem controle,
visto que este aumento pode interferir no valor final de MaxIP. Este aumento de contraste
tem como objetivo identificar potenciais RL que nao seriam detectados pelos detectores
automaticos. Este processo é feito para cada pixel que possui intensidade maior que w. O

aumento de contraste é dado pela seguinte expressao:

MaxIP — Pixel atual

Pixel atual < Pixel atual + 3

(4.2)

O valor de w definido para cada imagem no pré-processamento nao foi utilizado
como um detector automatico, pois geralmente seu valor nao ¢é alto suficiente comparado

aos demais detectores automaticos utilizado neste trabalho.

Como mostrado na se¢do 6, o método de pré-processamento adotado por este
trabalho é eficiente em melhorar o desempenho dos detectores automaticos de RL. Sua
aplicacao foi satisfatoria na maioria dos casos, melhorando os resultados obtidos em com-

paragdo com as mesmas imagens sem o método de pré-processamento.

4.3 Detectores Automaticos de RL

O processo de detecgao automatica consiste na implementacao dos detectores auto-
maticos de RL. Dois tipos de detectores automaticos de RL sao utilizados neste trabalho.
O detector escolhido na literatura, representado pelo detector por Limiar CT [4] definido
anteriormente na se¢do 2.5.1 e os novos detectores propostos, representados por: Limiar
CT Adaptado, Pico de Histograma Adaptado e Limiar Global.

4.3.1 Detector por Limiar CT Adaptado

Ao analisar a técnica de Chang e Tseng [4] em obter um limiar para identificar
os RL, verificou-se uma possivel fragilidade em seu método. Como a técnica de Chang e
Tseng depende da MinIP para se obter o limiar, caso essa MinIP possua um valor alto, ele
podera comprometer o limiar final, sendo que o limiar nao tera um valor alto suficiente
para identificar apenas RL na cena. Esta situacao pode ser verificada nos resultados da

Tabela 1 e Tabela 2 da Segao 6 pelos baixos valores de Exatidao em alguns casos.

Para sustentar esta hipdtese, foi desenvolvido uma adaptagao do limiar CT com
foco na MinlP, pois pretende-se mostrar que, em diferentes tipos de imagens, a MinIP pode
obter valores variaveis, que podem comprometer o limiar final. Dessa forma, a adaptacao

sugere limitar o valor MinIP de uma cena, caso ela ultrapasse um valor pré-definido.
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Foi feito um estudo no limiar CT e verificou-se que quando a MinIP possui valor
acima de 15% da MaxIP, esse MinIP causa um impacto negativo no limiar, pois devido
a subtracao da MaxIP pela MinIP e depois multiplicacao pelo fator de 0.8 ao valor re-
sultante, é obtido um valor de limiar ndo tao alto suficiente para classificar apenas RL.
Partindo desse principio, foram testados valores maximos que o pixel de MinIP poderia
assumir, com objetivo de ndo impactar de forma negativa o limiar. Os valores testados
variam de 5%, 10% e 15% da MaxIP, sendo que o valor de 5% foi o que obteve melhores
resultados, inclusive, em alguns casos, acima do que o limiar CT, como pode ser verificado

nos resultados das Tabelas 1 e Tabela 2 da secao 6.

No Algoritmo 1, tem-se um exemplo de como foi feita a adaptagao do limiar CT,
sendo que, quando o MinIP possui intensidade maior que 5% do MaxIP, o mesmo terd
seu valor fixado por 5% do MaxIP, caso contrario, a MinIP terd seu valor atual, ja que se
encontra nos limites definidos pelo autor. Dessa forma, apds o ajuste da MinIP, pode-se

aplicar a mesma equagao como visto em (2.1).

Algoritmo 1: Controle do MinIP
Entrada: MinlP, MaxIP.

Saida: MinlP.

1 inicio

2 se (MinIP > MazIP * 0.05) entao
5 | | MinIP = MaxIP * 0.05;

4 fim

5 fim

Considerando que o ajuste de 5% do valor de MaxIP da imagem obteve os melho-
res resultados entre os valores testados, também foi verificado se porcentagens de ajuste
menores teriam melhores resultados. Dessa forma, porcentagens de 1% a 5% foram testa-
das. Entretanto, utilizando as imagens para experimento neste trabalho, a porcentagem

de 5% atingiu melhores resultados na maioria dos casos e foi definida com ajuste final.

4.3.2 Pico do Histograma Adaptado

Este detector é uma adaptacao da técnica verificada no trabalho proposto por
Saint-Pierre et al. [7], onde o tltimo pico do histograma dos trés canais RGB indicam
as regioes que existem RL na imagem. Ao invés do espago de cor RGB, a representacao
de niveis de cinza foi adotada no Pico do Histograma Adaptado. Além disso, a analise

original do tltimo pico do histograma foi modificada.

A técnica de tultimo pico de histograma foi aplicado apenas em imagens similares
de processos cirturgicos, onde o fundo da imagem era caracterizado pela cor vermelha do
tecido interno do corpo humano e os RL pela cor branca. A andlise de ultimo pico de

histograma, proposto por Saint-Pierre et al. [7] pode ser comprometida quando aplicada



30

em cenarios complexos que apresentam diferentes coloragoes de pixels. Dessa forma, algu-
mas modificagoes foram propostas com intuito de estender esta aplicacdo para diferentes

cenarios.

A modificacao proposta considera como RL a regiao do pico do histograma que
cobre a maior quantidade de RL na imagem. A ideia de localizar os picos do histograma
¢é baseada na representacao de grandes quantidades de pixel com a mesma intensidade,
caracterizando os RL. Um histograma pode apresentar mais de um pico, e para identifica-
los, todos picos sao avaliados. O primeiro pico é caracterizado pela primeira barra do
histograma e seu fim é caracterizado pela troca de direcdo das barras de ascendente
para descendente. Se houver outros picos, seus pontos iniciais serdao as proximas barras
referentes ao fim do ultimo pico. Outra forma de se encontrar o fim de um pico ocorre

quando a ultima barra do histograma é obtida.

Depois de encontrar os picos do histograma, uma varredura ¢ feita para identificar
qual pico cobre a maior quantidade de pixels. Os pixels com intensidades maiores que o

valor de pixel que representa o pico deste histograma sera considerado como RL.

A utilizagdo do método de pré-processamento oferece uma estimacao de localizagao
dos possiveis RL através do valor w, definido na Expressao (4.1). Dessa forma, apenas
picos que apresentam intensidade maiores que o valor w serao avaliados como possiveis
RL. As analises que nao utilizam o método de pré-processamento avaliarao todos picos

do histograma, sem uma estimativa de onde os RL estao.

4.3.3 Limiar Global

O Limiar Global é uma proposta nova para deteccao de RL neste trabalho. Para
se obter o valor do Limiar Global, dois passos sao realizados. O primeiro passo obtém
um Fator de Limiar que engloba parcialmente os pixels que possuem RL. Este Fator de

Limiar é calculado por:

MaxIP
Fator de Limiar <+ a;c . (4.3)

Este primeiro passo é capaz de eliminar uma porcao de pixels que nao possuem
RL, visto que sao representados por valores de intensidade menores que o Fator de Limiar
obtido pela Expressao (4.3). Se o MaxIP da imagem possuir um valor de intensidade
de 255 as intensidades dos pixels que o Fator de Limiar ird englobar variarao entre 127
até 255, considerando que estes pixels estao transformados na representacao de niveis de

cinza.

Depois de adquirir este Fator de Limiar, o segundo passo se inicia, consistindo no
ajuste da intensidade deste Fator de Limiar. Este ajuste é necessario para minimizar erros

de classificagoes de pixels normais como RL. Para atingir este valor de ajuste, o valor de
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intensidade do Fator de Limiar serda adicionado com o valor resultante da divisao entre
MaxIP e MinIP da imagem. O valor de MinIP precisa ser maior que 2, visto que em um
cenario onde a MaxIP possui um valor de intensidade de 255 e fosse dividido por um
valor MinIP menor ou igual a 2, um Limiar Global maior ou igual a 255 seria obtido e
também nao ¢é possivel realizar divisdes pelo valor 0. Entao, o detector classificaria apenas
pixels com saturagao total, que refere-se aos pixels com valores de intensidade iguais a
255. Também foi verificado que o valor de MinIP deve ser menor que 5, pois para valores
maiores ou iguais a 5 um pequeno ajuste seria feito, o qual nao seria capaz de separar os

RL de pixels normais.

Diante deste cenério, o valor 3 foi determinado para ser utilizado como MinIP
quando MinIP estiver fora do intervalo (2 < MinPI < 5), sendo que este é o menor
valor possivel para ser utilizado para prevenir que o detector encontre apenas pixels com

saturacao total. Assim, o Limiar Global é dado por:

MaxIP MinIP se (2 < MinIP < 5
ax MinIP = ( )

Limiar Global < Fator de Limiar+ Yk ;

caso contrario
(4.4)

De acordo com a expressao (4.4), o detector classificard como RL os pixels com in-
tensidade maior que o Limiar Global e como pixels normais os que possuirem intensidades

menores que o Limiar Global.
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5 AVALIACAO DOS EXPERIMENTOS

Esta secao demonstra as avaliagoes dos experimentos dos detectores automaticos de
RL em diferentes imagens. Primeiramente, as imagens utilizadas para realizar as detecgoes
de RL sao exibidas. Depois, as métricas de avaliacao sdo discutidas para avaliacao de

performance de cada um dos detectores automéaticos de RL.

5.1 Aquisicao de Imagens

Um total de 23 imagens foram utilizadas para comparacao neste trabalho. Elas
foram divididas em quatro grupos. O primeiro grupo consiste de seis imagens adquiridas
pelo autor, sendo uma delas cedidas pelo grupo de pesquisa REMID UEL, em diferentes

cenarios com incidéncia de RL.

O segundo grupo foi obtido por meio do repositério online Yale Face Database [17],
que contém imagens de faces humanas submetidas a diferentes condi¢oes de luminosidade.

Neste trabalho, existem sete imagens desta base.

O terceiro grupo foi obtido a partir do Flickr Material Database (FMD) [18]. O
FMD consiste de fotografias coloridas de superficies pertencentes a dez categorias distin-
tas: tecido, folhagem, vidro, couro, metal, papel, plastico, pedra, agua e madeira. Todas
imagens apresentam variagao de condi¢oes de luminosidade, composicoes, coloracoes, tex-
turas e formatos de superficies diferentes. O terceiro grupo também possui sete imagens

para experimentacgao neste trabalho.

O quarto grupo foi obtido pelo The Atlas of Gastrointestinal Endoscopy, que é
um repositorio online de imagens de procedimentos de endoscopia. Todas fotografias de
endoscopia foram feitas pelos doutores Martin e Lyons [19]. Estas imagens de endoscopia

apresentam incidéncia de RL pela cena.

O conjunto de Figuras 7 apresentam as seis imagens pertencentes ao primeiro
grupo. Foram escolhidos trés materiais feitos de plasticos, uma imagem sintética criada
em um editor de imagens, um cilindro metalico e uma imagem de uma por¢ao de um

peito de frango, que consiste na imagem cedida pelo grupo de pesquisa REMID UEL.

O conjunto de Figuras 8 apresentam as imagens do segundo grupo, consistindo de
imagens de faces humanas. As imagens apresentam diferentes focos de saturagao causadas

pelos RL espalhadas pela cena.

O conjunto de Figuras 9 apresentam as sete imagens pertencentes ao terceiro grupo.
As imagens consistem de duas imagens com um diferente pedago de couro em cada, duas

imagens com um pedago de vidro em cada, um objeto metalico, uma imagem de tecido e
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A d

(a) Imagem de uma ca- (b) Imagem de um bule (¢) Imagem de um pote
neca

(d) Imagem sintética (e) Imagem de um cilin- (f) Imagem de peito de
dro metalico frango

Figura 7 — Sequéncia de imagens utilizadas para experimento do primeiro grupo de ima-
gens.

um objeto de plastico. Todas imagens apresentam focos de luminosidade espalhados pela

cena.

O conjunto de Figuras 10 apresentam imagens de procedimentos de endoscopia

que consistem de uma imagem de Duodenite, Varizes gastricas e Angiodisplasia.

5.2 Meétricas de avaliacao

Para se obter as métricas de avaliacdo, as informacoes recebidas das detecgoes
manuais foram utilizadas, pois apresentam um indicador de respostas de quais pixels da
imagem possuem RL ou ndao. As métricas utilizadas neste trabalho sao Acurécia, Precisao,
RMSE e Exatidao. De acordo com os detectores automaticos propostos neste trabalho,

as seguintes classificagoes de pixels podem ser obtidas:
e A classificacdo VP (Verdadeiro Positivo), que corresponde ao acerto nas classifica-
¢oes dos pixels que possuem RL;

e A classificacdo FP (Falso Positivo), que corresponde ao erro nas classificagoes dos

pixels que nao possuem RL;

e A classificacdo VN (Verdadeiro Negativo), que corresponde ao acerto nas classifica-

¢oes dos pixels normais;
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(a) Imagem da (b) Imagem da (c) Imagem da Face (d) Imagem da
Face 1 Face 2 3 Face 4

(e) Imagem da Face (f) Imagem da Face (g) Imagem da
5 6 Face 7

Figura 8 — Sequéncia de imagens utilizadas para experimento do segundo grupo de ima-
gens.

e A classificacao FN (Falso Negativo), que corresponde ao erro nas classificagdes de

pixels normais.

A métrica de Acuracia corresponde a proporcao de predigoes corretas entre todos
os pixels da imagem. Esta métrica oferece um comportamento de desempenho geral. En-
tretanto, para dados desbalanceados, onde a quantidade de uma caracteristica é muito
maior que outra, esta métrica pode apresentar altos valores, mesmo quando suas predi-
¢oes nao forem evidenciadas. Neste trabalho, o problema de RL em imagens é um dado
desbalanceado comparado a quantidade de pixels normais em uma imagem, visto que os

RL aparecem em uma quantidade menor. A métrica de Acuracia [20] é dada por:

VP + VN
Acuréci . 1
WAt < Up VN + FP + FN (5.1)

A métrica de Precisdo corresponde a proporc¢ao de predigoes corretas de RL em
todos pixels detectados. Todavia, a métrica de Precisao nao avalia predigoes que nao
foram marcadas. Sendo assim, a métrica de Precisdo nao oferece informacao completa

sobre identificagdes de RL pelos detectores automaticos. A métrica de Precisao é dada
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(a) Imagem de um material (b) Imagem de um material (¢) Imagem de um material
de couro vermelho de couro marrom de vidro

|

(d) Imagem de um vidro azul (e) Imagem de um material (f) Imagem de um tecido
metdlico

(g) Imagem de um pldstico

Figura 9 — Sequéncia de imagens utilizadas para experimento do terceiro grupo de ima-
gens.

(a) Duodenite (b) Varizes gastricas (¢) Angiodisplasia

Figura 10 — Sequéncia de imagens utilizadas para experimento do quarto grupo de ima-
gens.

por:

VP
Precisa —_. 2
recisao < VP - FP (5.2)
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A métrica RMSE calcula a raiz quadrada da média do quadrado das diferencas

correspondentes aos elementos previstos e observados, de acordo com Barnston [21].

Os elementos previstos correspondem as classificagoes feitas pelos detectores au-
tomaticos, enquanto os elementos observados correspondem as classificagoes feitas pela
deteccao manual. As saidas geradas pelos detectores automaticos e deteccdo manual sao
imagens bindrias. Os elementos previstos e observados da imagem sao representados por
zf1 e zyot, respectivamente. Quanto mais préximo de 0 o valor da métrica RMSE, melhor
o desempenho dos elementos previstos. Infelizmente, a métrica RMSE nao garante que os
resultados obtidos sdo especificos da analise de pixels que possuem RL. Dessa forma, a

resposta obtida por esta métrica pode ser contraditéria.

f: (271 — zg01)?
RMSE ¢ 4| = ¥ : (5.3)

As métricas de Acurdcia e Precisdo ja sao consolidadas na literatura [20]. Porém,
elas apresentam algumas peculiaridades quando avaliadas em classificagoes de RL em
imagens. A métrica RMSE néao faz avaliagoes apenas de pixels que possuem RL, compro-
metendo assim o resultado final. Dessa forma, se mostrou necessario a criagao de uma

métrica que superasse estes problemas.

A métrica de Exatidao é uma métrica nova desenvolvida neste trabalho e apre-
senta informacoes completas sobre as detecgoes feitas pelos detectores automéaticos. Esta
métrica nao apresenta problemas para dados desbalanceados, como visto na métrica de
Acuracia. Esta métrica também avalia pixels que nao foram identificados pelos detectores
automaticos, diferentemente da métrica de Precisao, visto que esta segunda avalia apenas
previsoes marcadas. Os acertos e erros sao avaliados de acordo com todos RL presentes na
imagem, utilizando as informacoes da detec¢do manual. A abreviagao DMRL representa

o numero de detec¢oes manuais de RL.

Para agilizar o cdlculo da métrica de Exatidao verifica-se primeiro se a quantidade
de classificagoes FP é maior que VP, visto que neste caso a quantidade de erros do detector
automatico seria maior do que seus acertos. Caso isso ocorra, a métrica de Exatidao
adquire uma taxa de 0% de resultado. Porém, se a quantidade de classifica¢oes de VP for

maior, a obtencao do resultado da métrica de Exatidao é dada por:

o VP — FP
Exatidao « m (54)

Entre todas as quatro métricas definidas neste trabalho, a métrica de Exatidao
avalia mais informacoes para demonstrar o desempenho dos acertos das classificagoes dos

detectores automaticos.
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5.2.1 Detector por Limiar de Referéncia

Além dos detectores automaticos de RL propostos neste trabalho, um detector
de Limiar de Referéncia também foi proposto. Esta métrica de Limiar de Referéncia
utiliza informacoes da métrica de Exatidao, definida anteriormente. Dessa forma, todas
as intensidades de luminosidade que um pixel pode assumir na representacao de niveis de
cinza em uma imagem, que varia de 0 a 255, sao avaliadas. Depois de avaliar todos estes
valores de intensidade, é possivel verificar o melhor limiar de intensidade de luminosidade

para separar RL de pixels normais em cada imagem.

A utilizagdo do Limiar de Referéncia serve como um avaliador de desempenho dos
demais detectores automaticos de RL, visto que ele obtém a melhor taxa de Exatidao
para cada imagem. Os demais detectores automéaticos de RL propostos neste trabalho
obtiveram, no maximo, uma taxa de Exatidao equivalente ao do detector por Limiar de

Referéncia.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

As Tabelas 1 e 2 apresentam os resultados quantitativos obtidos pelos detectores
automaticos de RL das imagens submetidas para experimentagao citadas na subsecao
5.1, consistindo em um total de 23 imagens. Estes resultados se referem a taxa de acerto
das classificagoes dos pixels como RL ou nao, utilizando a detec¢ao manual como modelo
de referéncia. As métricas disponiveis nestas tabelas sdo: Acuracia, Precisao, Exatidao e

RMSE, como descrito na subsecao 5.2.

As abreviagoes LR, LG, LCT, LCTA e PHA, respectivamente, descrevem o Limiar
de Referéncia, Limiar Global, Limiar Chang-Tseng, Limiar Chang-Tseng Adaptado e Pico
do Histograma Adaptado. Da mesma forma, as imagens que foram submetidas ao método
de pré-processamento sao representadas por CPP (com pré-processamento), enquanto as
que nao foram serdo representadas por SPP (sem pré-processamento). Para simplificar,
as abreviagoes dos detectores automaticos serao concatenados com as abreviacdes que
indicam a utilizagdo ou nao do método de pré-processamento, como por exemplo, LGCPP

(Limiar Global com pré-processamento).

Os melhores e piores resultados de Exatidao dos detectores automaticos para cada
imagem avaliada serd destacado em negrito. Com isso, os resultados extremos ficam evi-
denciado para facilitar o entendimento dos dados obtidos. Apenas os resultados de Exa-
tidao serao destacados, pois ¢ a métrica que apresenta com maiores informacoes o desem-
penho de um detector automéatico, como visto na definicdo das Métricas de Avaliacdo na
Secao 5.2.

Analisando os resultados das Tabelas 1 e 2 e considerando que o LR obtém a melhor
taxa de Exatidao possivel para um detector automatico, o Detector LGCPP apresentou
taxas significativas de Exatidao, visto que este obteve melhores taxas de Exatidao na
maioria dos casos. Suas taxas de Exatidao foram equivalentes ao detector por LR nas
imagens da Tabela 1, Caneca, Cilindro metélico, Face 2, Face 3, e da Tabela 2, Varizes
géastricas e Angiodisplasia. Apenas na imagem Face 6, a taxa de Exatidao do detector

LGCPP foi menor que outro detector automatico.

Em algumas situagoes, houveram taxas de Exatidao de 0%, como por exemplo,
na Imagem sintética, pelo detector LCT. Este fato ocorre quando o detector obtém mais
Falsos Positivos do que Verdadeiros Positivos em suas classificacdes. Dessa forma, a taxa
de Exatidao adquire um valor negativo, o qual é representado pelo valor de 0%, caracte-

rizando que este detector nao manteve uma boa qualidade em suas classificagoes.

Existem também situacoes em que a métrica de Acuracia ou de Precisao obtiveram

taxas de 100%. Porém, estes resultados podem conduzir interpretacoes contraditorias,
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como visto na secao 5.2. Isto ocorre porque um detector automatico pode ter acertado
todas suas marcagoes, entretanto, o nimero de pixels que nao foram marcados é maior.
Dessa forma, a métrica de Exatidao é capaz de demonstrar quando resultados de 100%
nas métricas de Acuracia ou Precisao sao expressivos ou nao. Um exemplo deste caso pode
ser verificado na imagem do Pote da Tabela 1, onde sua taxa de Precisao foi de 100%.

Todavia, sua taxa de Exatidao foi de 0% utilizando o detector automatico PHASPP.

Uma caracteristica verificada nos resultados consiste na taxa de Exatidao do de-
tector automatico LGCPP ter obtido melhores resultados do que o detector automético
LCT até mesmo no segundo grupo de imagens. Este segundo grupo é composto de ima-
gens de faces humanas expostas a diferentes condigoes de luminosidade e que consiste na

aplicagao especifica da da técnica LCT.

De modo geral, ao avaliar a Média Final para cada detector avaliado, é possivel
verificar que a melhoria dos detectores LGCPP e PHACPP comparado as suas versoes
SPP utilizando a métrica de Exatidao foram de 15,19% e 42,36%, respectivamente. Com-

provando de fato que a utilizacao do pré-processamento foi significativo nestes detectores.

Depois de detectar os RL das imagens dos quatro grupos utilizandos os detectores
automaticos de RL, foi feito um grafico de barras para a métrica de Exatidao. Estes
graficos de barras englobam a média dos resultados obtidos pelos detectores nos grupos
de imagens avaliados. Além disso, os graficos de barras permitem uma melhor avaliacao

visual dos resultados obtidos por cada detector automatico de RL.

Na Figura 11, é demonstrado a taxa média da métrica de Exatidao do primeiro
grupo. O detector por LGCPP adquiriu melhores taxas de Exatidao neste grupo de ima-
gens, juntamente com o detector por LR. O detector LCTASPP também adquiriu resulta-
dos significantes, porém menores que ao detector LGCPP. Além disso, é possivel notar o
baixo desempenho dos detectores LCTCPP e LCTACPP, demonstrando que o método de
pré-processamento nao foi favoravel para estes detectores. Entretanto, é possivel verificar
que os detectores LGCPP e PHACPP obtiveram aumentos significativos em seus acertos

com a utilizacao do pré-processamento proposto.

Tendo em vista que a métrica de Exatidao é capaz de relatar com mais informagoes
o desempenho dos detectores automaticos, de modo geral, no primeiro grupo de imagens,
temos que o LGCPP apresentou o melhor desempenho nas classificagbes de RL. Seus
resultados ficaram préximos ao detector por LR, demonstrando uma boa qualidade em
suas detecgdes. A seguir serao apresentados os resultados médios da métrica de Exatidao

para o segundo grupo de imagens.

Na Figura 12, ¢ demonstrado a taxa média da métrica de Exatidao do segundo
grupo. O detector por LGCPP adquiriu mais uma vez melhores taxas de Exatidao nas

imagens avaliadas, juntamente com o detector por LR. Neste segundo grupo foram obtidos
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Tabela 1 — Resultados obtidos pelos detectores automéaticos de RL do primeiro e segundo
grupo de imagens.

LR LG LCT LCTA PHA
SPP CPP | SPP __ CPP | SPP _ CPP | SPP _ CPP | SPP  CPP
Acuracia | 99,00% 99,00% | 99,64%  99,00% | 99.88% 99,73% | 99,88%  99,73% | 99,15% 99,35%
Precisdo | 92.97% 92,97% | 97.88%  92,97% | 94.64%  73.82% | 94,64%  73,82% | 100,00% 95,14%
Caneca Exatiddo | 86,25% 86,25% | 52,64% 86,25% | 84.52%  64,42% | 84,52%  64,42% | 3,00% 77,65%
RMSE | 0,3679 0,3679 | 38192 03679 | 03122 08243 | 03122 08243 | 23,1535 3,1621
Acuracia | 99.97% 99,07% | 99,04% 99.97% | 99.97% 99,03% | 99,07% 99,93% | 99,22% 99.37%
Preciso | 94,.88% 94,88% | 97.91%  94,39% | 96.73%  78,85% | 96,73%  78,85% | 97,53%  9543%
Bule Exatiddo | 90,55% 90,55% | 77,45% 90,29% | 89.04%  72,82% | 80,04%  72,82% | 46,35% 8827%
RMSE | 0,1877 0,1877 | 0,9624  0,1972 | 0,458 154846 | 0,1458 154846 | 18,8765 0,2182
Acuracia | 99,53% 99,53% | 97,04%  99,52% | 99.25% 99,26% | 99,25%  99,26% | 96,21% 99,03%
Precisdo | 91,63% 91,63% | 100,00% 93,57% | 82.12%  66,19% | 82,12%  66,19% | 100,00% 93,94%
Pote Exatidao | 86,20% 86,20% | 39.57% 85,80% | 78.05%  48,92% | 78,05%  48,92% | 0,00% 65.28%
RMSE | 0,8688 0,888 | 6,7754  0,7419 | 13746 56603 | 1,3746 56603 | 12,7170 0,1566
Acuracia | 99,86% 99,86% | 99,40% 99.85% | 97.66% 95,04% | 99,84%  99,72% | 98,13% 99,17%
Precisio | 95,53% 95,53% | 100,00% 96,90% | 41,80%  2541% | 98.21%  8592% | 100,00% 94,44%
Imagem sintética Exatiddo | 91,53% 91,53% | 64,27% 91,39% | 0,00% 0,00% | 90,26% 83,61% | 16,45% 8532%
RMSE | 04400 04400 | 14989 03606 | 24451 35571 | 02691 08218 | 23,4365 0,5573
Acuracia | 99,31% 99,31% | 98,55% 99.31% | 99,10% 98,20% | 99,10% 98,29% | 97,16% 99,06%
Precisdo | 80,20% 89.20% | 92.51%  89.20% | 93,09%  68,77% | 93,00% 68,77% | 84,76% 91,17%
Cilindro metalico Exatido | 81,47% 81,47% | 60,78% 81,47% | 75,77% 53,77% | 75,77%  53,77% | 21,35% 79,87%
RMSE | 1,0301 11,0301 | 1,8725 10301 | 0,7578  2,0570 | 07578  2,0570 | 13,4247 1,6564
Acuracia | 99,60% 99,60% | 99,14%  99,69% | 99.56% O7.47% | 99,56% 97,47% | 97,31% 99,13%
Precisao | 93,37% 93,37% | 9917%  91,25% | 90.97% 51,97% | 90,97%  51,97% | 100,00% 90,84%
Peito de frango  Exatiddo | 88,85% 88,85% | 68,67% 88,75% | 87.33%  7.57% | 87,33%  7,57% | 0,00% 87,32%
RMSE | 0,6884 06884 | 1,7264 08103 | 0,7267  2,5399 | 0,7267  2,5309 | 2,3521  0,9325
Acuracia | 97,45% 97,45% | 9505%  97,02% | 96.78% 95,00% | 96,78%  95,00% | 92,36% 93,17%
Precisao | 94,59% 94,59% | 99.64%  85.06% | 82.13%  71,05% | 82,13%  71,05% | 90,17% 91,22%
Face 1 Exatiddo | 7744% 7744% | 64,10% 73,62% | 72.56%  55,70% | 72,56%  55,70% | 37,23% 67,52%
RMSE | 1,1631 11,1631 | 1,8023  2,1248 | 0,7470  3,3204 | 07470 33204 | 9,2123  2,4231
Acuracia | 97,34% 97,34% | 9345% 97,34% | 95.62% 96,30% | 95,62%  96,30% | 90,23% 97,08%
Precisao | 9525% 95,25% | 99.86%  95.25% | 99.37%  85,99% | 99,37%  85,99% | 100,00% 92,12%
Face 2 Exatiddo | 84,99% 84,99% | 6311% 84,99% | 75.32% 79,17% | 75,32%  79,17% | 32,51% 74,18%
RMSE | 14212 14212 | 38012 14212 | 04667 1.6513 | 04667 1.6513 | 64882  0,6770
Acuracia | 98,33% 98,33% | 94,49% 93.33% | 96,46% 96,58% | 96,46%  96,58% | 93,17% 92,57%
Precisao | 93,92% 93,92% | 99,10%  93,92% | 98.64% 74,74% | 98,64%  74,74% | 100,00% 89,67%
Face 3 Exatiddo | 83,20% 83,20% | 44,77% 83,29% | 64.53%  65,76% | 64,53%  65,76% | 23,87% 71,54%
RMSE | 12106 12106 | 4,1274 12106 | 04799 29226 | 04799  2,0226 | 11,2764 1,8422
Acuracia | 97,07% 97,07% | 96,23%  96,36% | 93.76% 94,44% | 93,76% 94,44% | 92,17% 90,28%
Precisdo | 94,65% 94,65% | 98,28%  83.89% | 89.17%  73,72% | 89,17%  73,72% | 99,10% 87.65%
Face 4 Exatidao | 79,85% 79,85% | 74,07% 74,98% | 73.72% 61,80% | 73,72%  61,80% | 43,39% 66,38%
RMSE | 1,3325 11,3325 | 1,3924 25713 | 14363 3,1780 | 14363 31780 | 7.8242 4,
Acuracia | 99,78% 99,78% | 99,66%  99,75% | 99.75% 99,03% | 99,75%  99,03% | 93,28% 99,33%
Precisdo | 92,26% 92,26% | 9593%  92,05% | 92.05%  52,90% | 92,05%  52,90% | 100,00% 91,56%
Face 5 Exatiddo | 79,88% 79,88% | 68,90% 77,44% | 77,44% 10,98% | 77,44% 10,98% | 57,63% 76,34%
RMSE | 04505 04505 | 13252 06502 | 06502 1,5713 | 0,6502  1,5713 | 2,2142 0,724
Acuracia | 97,20% 97,20% | 91,41% 97,06% | 94.50% 96,20% | 94,50%  96,29% | 98,17% 93,04%
Precisdo | 94,37% 94,37% | 100,00% 97.45% | 100,00% 84,84% | 100,00% 84,84% | 100,00% 92,64%
Face 6 Exatiddo | 83,.87% 83,87% | 50,58% 83,02% | 68.36% 78,24% | 68,36%  78,24% | 52,44% 82,32%
RMSE | 15350 1,5350 | 3,7802 09950 | 31723 27467 | 31723 27467 | 3,6491 18723

mais uma vez as mesmas caracteristicas semelhantes ao primeiro grupo de imagens. Baixo
desempenho dos detectores LCTCPP e LCTACPP e melhoras significativas nos detectores
PHACPP e LGCPP. A seguir serao apresentados os resultados médios da métricas de

Exatidao do terceiro grupo de imagens.

Na Figura 13, é demonstrado a taxa média da métrica de Exatidao do terceiro
grupo. O detectores LGCPP e LCTASPP adquiriram melhores taxas de Exatiddao neste
grupo de imagens, juntamente com o detector por LR. Um péssimo desempenho do detec-
tor LCT ¢é evidenciado. Uma caracteristica importante nesse resultado é que este grupo de
imagens apresenta a maior complexidade na deteccao de RL comparado aos demais. Além
disso, o detector LCTA obteve resultados bons comparado aos demais, especialmente o
LCTASPP. Isto demonstra que a hipotese levantada por este trabalho se mostrou ver-

dadeira, sendo que a adaptacao do detector LCT adquiriu melhores resultados quando
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Tabela 2 — Resultados obtidos pelos detectores automaticos de RL do segundo, terceiro

LR LG LCT LCTA PHA

SPP CPP SPP CPP SPP CPP SPP CPP SPP CPP

Acurécia | 95,50% 95,50% | 88,13%  95,18% | 94,61%  95,02% | 94,61%  95,02% | 82,33% 85,21%

Precisdo | 87,45% 87,45% | 99,65%  92,06% | 89,98%  90,87% | 89,98%  90,87% | 34,50% 89,17%

Face 7 Exatidao | 75,56% 75,56% | 35,50% 73,79% | 72,15%  7317% | 72,15%  73,17% | 22,87% 70,17%
RMSE 2,1154 21154 | 29854 2,0981 2,7467 2,3341 2,7467 2,3341 5,5992  3.0012

Acuracia | 96,00% 96,00% | 94,85%  95,18% | 74,82% = 74,82% | 95,66%  93,76% | 87,39%  91,13%

Precisao | 93,56% 93,56% | 97,54%  92,33% | 49,25%  49,25% | 89.47%  81,16% | 77,27% 84,89%

Couro vermelho Exatidao | 83,64% 83,64% | 78,93%  80,26% | 0,00%  0,00% | 81,24% 74,48% | 1743% 72,33%
RMSE 1,9620  1,9620 1,1291 1,2197 8,0070 8,0070 2,6139 3,1125 7,1423  2,6452

Acurécia | 99,19% 99,19% | 98,58%  99,18% | 87,09%  87,09% | 99,18%  98,22% | 89,73%  93,47%

Precisao | 91,92% 91,92% | 98,32%  91,07% | 25,62%  25,62% | 92,54%  81,21% | 90,29%  88,16%

Couro marrom Exatidao | 81,77% 81,77% | 67,94% 81,64% | 0,00% 0,00% | 81,51%  74,42% | 53,44% 70,17%
RMSE | 09453 18267 | 2,1992  1,0032 | 57366 57366 | 08096 19151 | 3,9482  2,3459

Acuracia | 99,61% 99,61% | 99,59%  99,00% 99,61%  99,61% 99,10%  98,25% | 65,44% 87,33%

Precisdo | 94,66% 94,66% | 96,60%  76,65% | 94,66%  94,66% | 78,74%  64,93% | 21,36% 82,34%

Vidro 1 Exatidao | 87,84% 87,84% | 87,40%  69,00% | 87,84% 87,84% | 70.27%  4590% | 2,23%  63,44%
RMSE 0,6582  0,6582 | 0,6095 1,5971 0,6582 0,6582 1,4853 2,1092 9,1257  1,4823

Acuracia | 99,81% 99.81% | 99,72%  99,76% | 47,70%  47,70% | 99,66% = 99,40% | 77,78%  96,17%

Precisao | 94,08% 94,08% | 98,78%  87,63% 2,56% 2,56% 86,77%  69,85% | 41,22%  84,57%

Vidro 2 Exatidao | 86,15% 86,15% | 79,40% 82,50% | 0,00% 0,00% | 81,27%  56,26% | 32,98% 80,37%
RMSE 0,4513 00,4513 0,8252 0,6909 11,5813 11,5813 0,6175 1,2266 7,1530 1,6261

Acurécia | 96,39% 96,39% | 94,80%  96,16% | 88,78%  88,78% | 96,28%  94,83% | 83,45%  90,39%

Precisdo | 93,00% 93,00% | 96,56%  90,22% | 69,41%  69,41% | 91,17%  84,54% | 65,32%  87,99%

Metal Exatidao | 85,68% 85,68% | 79,35% 84,76% | 55,44%  55,44% | 84,24%  79,49% | 33,17% 81,53%
RMSE 1,3024  1,3024 1,2319 1,4147 5,2962 5,2962 1,2004 2,7881 6,7142 1,8023

Acuracia | 96,16% 96,16% | 94,36%  95,66% | 48,67%  48,67% | 94,41%  93,14% | 80,17%  94,05%

Precisao | 90,71% 90,71% | 80,57%  84,35% | 25,66%  25,66% | 80,20%  73,11% | 54,17% 77,89%

Tecido Exatidao | 78,31% 78,31% | 70,72% 75,50% | 0,00%  0,00% | 72,08%  61,30% | 33,11% 69,33%
RMSE 2,0094  2,0094 1,2317 2,7871 11,4407 11,4407 | 2,9621 4,0139 5,1923  2,7909

Acurécia | 99,78% 99,78% | 99,46%  99,73% | 67,71%  67,71% | 99,66%  98,47% | 73,46% 93,55%

Precisdo | 93,94% 93,94% | 99,17%  89,73% 5,66% 5,66% 89,68%  55,95% | 34,92%  83,64%

Plastico Exatidao | 88,66% 88,66% | 71,92% 85,91% | 0,00% 0,00% | 85,67% 21,12% | 27,41% 82,37%
RMSE | 05497 05497 | 09529 07407 | 9.0746  9.0746 | 05007 1,965 | 6,1520 1,0152

Acuracia | 99,93% 99,93% | 99,72%  99,93% | 99,81%  99,53% | 99.81%  99,53% | 99,82%  99,85%

Precisao | 92,76% 92,76% | 100,00% 92,76% | 100,00% 57,94% | 100,00% 57,94% | 90,88%  92,22%

Duodenite Exatidao | 89,04% 89,04% | 57,53% 89,04% | 71,23% 27,40% | 71,23% 27,40% | 80,37% 86,51%
RMSE 0,3531  0,3531 5,1272 0,3531 0,4782 1,0961 0,4782 1,0961 0,5988  0,4912

Acurécia | 99.82% 99,82% | 99,56%  99,79% | 99,57%  99,15% | 9957%  99,15% | 99,32%  99,73%

Precisao | 96,66% 96,66% | 100,00% 92,58% | 81,14%  68,03% | 81,14%  68,03% | 80,17% 91,53%

Varizes gastricas Exatidao | 89,85% 89,85% | 75,25% 88,12% | 75,99% 52,48% | 75,99% 52,48% | 73,24% 85,24%
RMSE 0,3838 0,3838 | 0,8125 0,3838 1,0062 1,4597 1,0062 1,4597 1,1522  0,7612

Acuracia | 99,76% 99,76% | 99,32%  99,76% | 99,49% = 98,56% | 99,49% = 98,56% | 99,57% = 99,68%

Precisdo | 91,69% 91,69% | 98,19%  91,69% | 96,67%  53,15% | 96,67%  53,15% | 88,29%  91,55%

Angiodisplasia Exatidao | 84,97% 84,97% | 58,20% 84,97% | 68,85% 11,75% | 68,85% 11,75% | 78,17% 82,18%
RMSE 0,5927  0,5927 1,0192 0,5927 0,3194 1,9044 0,3194 1,9044 0,9190  0,6535

Acuracia | 98,56% 98,56% | 97,13%  98,10% | 86,25%  85,27% | 97.89%  97,19% | 90,65% 95,31%

Precisao | 93,18% 93,18% | 96,34%  90,74% | 70,00%  54,73% | 91,02%  73,34% | 80,43% 89,56%

Média Final Exatidao | 84,60% 84,60% | 67,28% 82,47% | 51,80%  35,58% | 72,04%  51,13% | 34,29% 76,65%
RMSE | 09574 00574 | 22250  1,1027 | 3.3315 45262 | 1,1076 29002 | 81879  1,6081

médios da

um controle no MinIP é necessario. A seguir serao apresentados os resultados

métrica de Exatidao para o quarto grupo de imagens.

Na Figura 14, é demonstrado a taxa média da métrica de Exatidao do quarto
grupo. O detector por LGCPP adquiriu melhores taxas de Exatidao mais uma vez, junta-
mente com o detector por LR. Neste grupo de imagens também foi notado mais uma vez
um baixo desempenho do detector LCT e dessa vez também do LCTA. Mesmo aplicando
o controle do MinIP no detector LCTA.

Para finalizar a exibicdo de resultados quantitativos, serd apresentado a seguir,
figuras que apresentam graficos de barras finais para cada métrica de avaliacao utilizada
neste trabalho. Esse tltimo grafico de barras engloba a média de resultados obtidos pelos
detectores a partir de todos os grupos de imagens. Primeiramente, é exibido o gréafico de

barras com a média final da métrica de Acurécia.
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Figura 11 — Grafico de barras da média de Exatidao de cada um detectores automéaticos
no primeiro grupo de imagens.
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Figura 12 — Gréfico de barras da média de Exatidao de cada um detectores automéaticos
no segundo grupo de imagens.

De acordo com a Figura 15, os detectores LGCPP e LCTA apresentaram os me-

lhores resultados de Acuracia comparado aos outros detectores.

A Figura 16, apresenta a média da taxa de Precisao final. Dessa vez o detector

que obteve melhor desempenho foi o LGSPP.
A Figura 17, demonstra a média da taxa de Exatidao final. O detector LGCPP

mais uma vez foi o que obteve destaque, sendo que nos quatro grupos de imagens ele
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Figura 13 — Grafico de barras da média de Exatidao de cada um detectores automéaticos
no terceiro grupo de imagens.
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Figura 14 — Grafico de barras da média de Exatidao de cada um detectores autométicos
no quarto grupo de imagens.

adquiriu as melhores taxas de Exatidao, juntamente com o detector LR. Além dessa

informagao, é possivel verificar também que mesmo o detector LGCPP nao ter obtido as

melhores taxas nas métricas de Precisdo e Acuracia, foi capaz de ter a melhor taxa de

Exatidao. Isto demonstra, de fato, que as métricas de Acurdcia e Precisao nao podem ser

avaliadas isoladamente, devido a seus problemas ja comentados anteriormente.

Além disso, é possivel verificar nesta figura que a adaptacdao do detector LCT,
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Figura 15 — Gréafico de barras da métrica da média final de Acuricia de cada um dos
detectores automaticos.
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Figura 16 — Grafico de barras da métrica da média final de Precisao de cada um dos
detectores automaticos.

representada pelo detector LCTA, de um modo geral, obteve melhores resultados que a

técnica original proposta por Chang e Tseng [4].

Por fim, a Figura 18, apresenta a média da taxa de RMSE final. Os detectores

LGCPP e LCTA apresentaram os resultados mais proximos de zero.

Analisando as taxas da métrica de Exatidao para o detector LCT, foi verificado que

o método de pré-processamento nao garantiu melhoras em seu desempenho. Isto ocorre
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Figura 17 — Grafico de barras da métrica da média final de Exatidao de cada um dos
detectores automaticos.
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Figura 18 — Gréfico de barras da métrica da média final de RMSE de cada um dos detec-
tores automaticos.

porque o LCT tende a obter um valor de intensidade alto o suficiente para identificar
boa parte dos RL na imagem. Quando utilizado conjuntamente com o pré-processamento
proposto, este detector adquire um valor de intensidade maior do que o ideal, deixando
de marcar uma certa quantia de RL, justificando os resultados obtidos. Entretanto, para
os detectores LG e PHA, o método de pré-processamento apresentou ganhos significativos
em detectar RL. Na maioria dos casos, ambos detectores obtiveram aumento na taxa de

Exatidao em suas detecgoes.
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O detector LR nao apresentou mudancas em seus resultados entre imagens CPP e
SPP, pois este detector sempre obtém o melhor limiar possivel. Além disso, sendo que o
pré-processamento aumenta a intensidade dos pixels com potencial capacidade de serem
RL, a tnica diferenca entre imagens CPP e SPP é o fato de que o valor SPP serd menor
que o CPP, mesmo representando o mesmo pixel. Por este fato, as métricas obtiveram os

mesmos resultados.

Diante os resultados, o método de pré-processamento é aplicavel para os detectores
LG e PHA. O detector por LGCPP apresentou melhores resultados na maioria dos testes,

independentemente do tipo de cenario ou complexidade da imagem.

Dessa forma, o detector por LGCPP foi selecionado para demonstrar os resultados
qualitativos das classificagoes de RL nos quatro grupo de imagens, visto que o seu desem-
penho foi o melhor entre os demais detectores. Sera demonstrado uma sequéncia de quatro
subfiguras para cada imagem. Para cada imagem, sao demonstrados a seguinte sequéncia:
a imagem original, a deteccao manual, a deteccao por LR e deteccao por LGCPP dessa

imagem, respectivamente.

Todas os resultados exibidos apresentam grande tendéncia entre a imagem original
e as marcacoes dos detectores de RL, visto que os RL sao caracterizados pela coloracao
branca e os pixels normais pela coloragdo preta nas imagens de deteccdes de RL. Esta
similaridade se d& pelo bom desempenho do detector LGCPP em detectar corretamente
os RL, na maioria dos casos, tornando perceptivel as regidoes da imagem original que

possuem RL.

Os resultados foram satisfatorios até mesmo no terceiro grupo de imagens, Figu-
ras 32-38, pois trata-se do grupo que possui maior complexidade para identificagdo dos
RL. Dessa forma, a seguir serao exibidas as 23 imagens utilizadas para experimentacao.
Todas estas imagens estarao acompanhadas de sua deteccao manual, a deteccao por LR

e deteclgao por LGCPP, respectivamente.

6.1 Limitacoes do trabalho

Apesar dos detectores automaticos de RL propostos obterem bons resultados em
diferentes cendarios, um desafio recorrente na classificacdo de RL, encontrado até mesmo
nas técnicas verificadas na literatura [22], consiste na diferenciacdo de RL de pixels com
a coloracao branca de uma imagem. Ao fazer a avaliagdo a partir da intensidade do pixel,
como a metodologia utilizada nesse trabalho, ao mesmo tempo que o detector classifica os
RL da imagem, todas as por¢oes de pixels que possuem a cor branca, que ¢ representado

por uma alta intensidade em niveis de cinza, serao marcados como RL também.

A tarefa de classificar apenas RL em uma imagem que apresenta pixels com a

coloragdo branca ainda se mostra uma tarefa dificil. Uma nova metodologia deve ser
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(a) Imagem Original (b) Detecgdo manual

(¢) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Detec¢do por Limiar Global
réncia CPP

Figura 19 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem da Caneca original, de-
tector manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.

adotada para a diferenciacao desses pixels, onde a avaliacao de intensidade nao deve ser

a unica caracteristica para diferencia-los.

Uma outra limitacdo encontrada durante o processo de desenvolvimento consiste
na demora em se realizar a deteccao manual das imagens submetidas a deteccao, pois a
tarefa de marcar pixel a pixel de uma imagem utilizando um editor de imagens, além de ser
um processo cansativo, também é um processo dificil, e dependendo da quantidade de RL
espalhados pela cena, a marcagao de alguns pixels que nao sao RL sao feitos erroneamente.
Outro fator que causa lentidao nesse processo se da na utilizacao de 5 voluntarios para
a realizacao da deteccao manual. Entretanto esse processo é necessario para validar os

detectores testados.
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(a) Imagem Original (b) Detecgdo manual

(¢) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Deteccao por Limiar Global
réncia CPP

Figura 20 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem do Bule original, detector
manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.
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(a) Imagem Original (b) Detecgao manual

(¢) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Deteccao por Limiar Global
réncia CPP

Figura 21 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem do Pote original, detector
manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.
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a) Imagem Original b) Detecgdo manual
¢) Deteccao por Limiar de Refe- d) Detecgao por Limiar Global
réncia CPP

Figura 22 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando a Imagem Sintética original, de-
tector manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.
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(a) Imagem Original (b) Detecgdo manual

(c) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Deteccao por Limiar Global
réncia CPP

Figura 23 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem do Cilindro metéalico ori-
ginal, detector manual, detector por LR e detector por LGCPP respectiva-
mente.

(c) Detecgao por Limiar de Referéncia (d) Detecgdo por Limiar Global CPP

Figura 24 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem do Peito de frango ori-
ginal, detector manual, detector por LR e detector por LGCPP respectiva-
mente.
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b

(a) Imagem Origi- (b) Detecgdo ma- (c) Detecgao (d) Deteccao por
nal nual por  Limiar de Limiar Global CPP
Referéncia

Figura 25 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem da Face 1 original, detec-
tor manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.

(a) Imagem Origi- (b) Detecgdo ma- (c) Detecgao (d) Deteccao por
nal nual por  Limiar de Limiar Global CPP
Referéncia

Figura 26 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem da Face 2 original, detec-
tor manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.

(a) Imagem Origi- (b) Detecgdo ma- (c) Detecgao (d) Detecgao por
nal nual por  Limiar de Limiar Global CPP
Referéncia

Figura 27 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem da Face 3 original, detec-
tor manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.
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(a) Imagem Origi- (b) Detecgdo ma- (c) Detecgao (d) Deteccao por

nal nual por Limiar de Limiar Global CPP
Referéncia

Figura 28 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem da Face 4 original, detec-
tor manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.

(a) Imagem Origi- (b) Detecgdo ma- (c) Deteccao (d) Detecgao por
nal nual por  Limiar de Limiar Global CPP
Referéncia

Figura 29 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem da Face 5 original, detec-
tor manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.

2l ik

) Imagem Origi- ) Detecgdo ma- Deteccao ) Deteccao por
nal nual por Limiar  de lelar Global CPP
Referéncia

Figura 30 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem da Face 6 original, detec-
tor manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.
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(a) Imagem Origi- (b) Detecgdo ma- (c) Detecgao (d) Detecgao por

nal nual por  Limiar de Limiar Global CPP
Referéncia

Figura 31 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem da Face 7 original, detec-
tor manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.

(c) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Detecgao por Limiar Global
réncia CPP

Figura 32 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem do Couro Vermelho ori-
ginal, detector manual, detector por LR e detector por LGCPP respectiva-
mente.
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(¢) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Deteccao por Limiar Global
réncia CPP

Figura 33 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem do Couro marrom original,
detector manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.

(a) Imagem Original (b) Detecgao manual

(c) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Detecgao por Limiar Global
réncia CPP

Figura 34 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem do Vidro 1 original, de-
tector manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.
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(a) Imagem Original (b) Detecgao manual

(¢) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Detecgdo por Limiar Global
réncia CPP

Figura 35 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem do Vidro 2 original, de-
tector manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.

(b) Detecgao manual

v

(¢) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Detec¢do por Limiar Global
réncia CPP

Figura 36 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem do Metal original, detector
manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.
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(¢) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Detec¢do por Limiar Global
réncia CPP

Figura 37 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem do Tecido original, detec-
tor manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.

(¢) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Deteccao por Limiar Global
réncia CPP

Figura 38 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando imagem do Pléstico original, de-
tector manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.
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(c) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Deteccdo por Limiar Global
réncia CPP

Figura 39 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando da imagem Duodenite original,
detector manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.



99

(¢) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Deteccao por Limiar Global
réncia CpPP

Figura 40 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando da imagem Varizes gastricas ori-
ginal, detector manual, detector por LR e detector por LGCPP respectiva-
mente.
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(a) Imagem Original (b) Detecgao manual

(c) Detecgao por Limiar de Refe- (d) Deteccdo por Limiar Global
réncia CPP

Figura 41 — Sequéncia de resultados obtidos utilizando da imagem Duodenite original,
detector manual, detector por LR e detector por LGCPP respectivamente.
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7 CONCLUSAO

O pré-processamento proposto pelo trabalho para aumento do contraste de lumi-
nancia dos pixels que possuem RL dos pixels normais demonstrou resultados satisfatérios
em 2 dos 4 detectores propostos. Os detectores que apresentaram melhorias quando uti-
lizados conjuntamente do pré-processamento foram o detector LG e PHA, sendo que em
todos os casos as taxas de Exatiddao em classificacao dos RL sofreram um aumento sig-
nificativo de 15,19% e 42,36%, respectivamente. Dessa forma, o detector LGCPP obteve
maior destaque entre todos os detectores, atingindo uma média de Exatidao de 82.47%,
mantendo estabilidade em todas as detecgbes feitas por ele entre os 3 grupos de imagens.
Além disso, este detector apresentou resultados similares ao detector LR, que apresenta
a melhor taxa de Exatidao possivel de um detector obter, baseado nas detec¢bes manuais
dos RL nas imagens. Também foi constatado que a adaptacao sugerida pelo autor em
controlar a MinIP do detector LCT realmente apresentou resultados positivos, sendo que
de todos resultados avaliados, sua taxa de Exatidao se manteve igual ao detector LCT
ou até mesmo superior. Em casos onde a taxa de Exatidao do detector LCT atingiu 0%
como resultado, a adaptacao foi capaz de atingir resultados significantes, demonstrando
que de fato, o MinIP possui variagao para diferentes tipos de imagens e precisa ter seu
valor controlado. Pretende-se como trabalhos futuros a aplicacao do processo de restau-
racao das regides que sofreram acao dos RL utilizando a técnica de inpainting. Como o
detector LGCPP apresentou os melhores resultados em detectar os RL nas imagens, ele
sera o detector que classificara as regioes a serem aplicadas a técnica de inpainting, para

restauracao dos pixels luminosos.
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