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RESUMO

Estudos recentes mostram que mais de 90% dos adolescentes sao afetados pela acne em
seus mais diversos niveis e isso prevalece em 14% dos adultos. Este problema afeta o
estado psicolégico dos individuos afetados. Entre as doencgas dermatoldgicas, a acne é a
segunda maior causa de suicidios de adolescentes e jovens. Além da acne, as alteragoes
pigmentares sdo muito estudadas no campo da cosmetologia e estética médica. A avaliacao
destes problemas sao geralmente de forma invasiva, com a necessidade de contato direto
com o paciente e aplicacdo de produtos para intensificar as areas afetadas e efetuar
um melhor diagnéstico visual. Nesse sentido, vé-se a necessidade da automatizacao do
processo de avaliacao destes problemas dermatolégicos. Assim, o principal objetivo do
trabalho é o desenvolvimento de uma metodologia para a automatizagao do processo de
detecgao da acne e manchas. A metodologia utiliza técnicas de segmentagao probabilisticas
e baseadas em histogramas, bem como a extracao de caracteristicas de textura das imagens
de acne e manchas, seguida da classificacao utilizando Maquina de Vetores de Suporte. A
metodologia mostrou-se promissora, obtendo acuracia de 81,49%, sensibilidade de 83,33%
e especificidade de 84,01%.

Palavras-chaves: Segmentacao de Imagens. Analise de Textura. Deteccdo de Acne.

Deteccao de Manchas. Maquinas de Vetores de Suporte.



ABSTRACT

Recent studies show that more than 90% of adolescents are affected by acne at its various
levels and it prevails in 14% of adults. This problem affects the psychological state of
affected individuals. Among the skin diseases, acne is the second leading cause of suicides
of young people. In addition to acne, pigmentary changes are widely studied in the field of
cosmetology and medical aesthetics. Evaluation of these problems are usually invasively,
with the need for direct contact with the patient and application of products to enhance
the affected areas and make a better visual diagnosis. In this sense, we see the need for
automation of the evaluation process of these skin problems. Thus, the main objective is the
development of a methodology for automating the detection process of acne and blemishes.
The methodology uses segmentation techniques based on probabilistic distributions and
histograms, and the extraction of texture features of acne and spots, following by the
classification using Support Vector Machines. The methodology proved to be promising,
obtaining accuracy of 81.49%, sensitivity of 83.33% and specificity of 84.01%.

Keywords: Image Segmentation. Texture Analysis. Acne Detection. Spots Detection.

Support Vector Machines.
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1 Introducao

A medicina estética e a medicina cosmetolégica sao areas de grande crescimento
em todo o mundo desde 1980 (QINGXING; XUE; JIAYE, 1995). A cosmetologia médica
envolve varias areas, em particular, a dermatologia cosmética, a qual foca seus estudos

no tratamento de doencas que envolvem o embelezamento e satide da pele de pacientes
(WALLACH, 2010).

Um dos principais problemas investigados por estas areas ¢ a acne, ou acne vulgar,
que é muito comum em adolescentes e jovens. A acne é uma doenga de pele exclusiva dos
seres humanos. Ela afeta as glandulas pilossebaceas, as quais produzem secrecao gordurosa
e passam a produzir mais secrecao que o normal. Assim, a secrecdo nao ultrapassa a

abertura do poro e se acumula, levando a infecgoes causadas por bactérias (DRAUZIO
VARELLA, 2012).

Mais de 90% dos adolescentes sofrem de acne em seus mais diversos niveis e isso
prevalece em 14% dos adultos (GHODSI; ORAWA; ZOUBOULIS, 2009). Estudos mostram
a gravidade do problema em adolescentes em relacao aos seus estados psicolégicos, como
o isolamento social, alto nivel de ansiedade e maior agressividade quando comparados a
individuos nao afetados pela doenga (ACNE, 2003). Além disso, a acne vulgar é a segunda,
maior causa de suicidios em relacao a outras doengas dermatolégicas (GUPTA; GUPTA,
1998).

Outro fator associado ao embelezamento e satide dermatologica é a coloragao da
pele. O principal fator responsavel por esta coloracao é a melanina. A desordem mais
comum de coloracao da pele é a hipocromia ou hiperpigmentagao, que se origina da
producio elevada de melanina (GONCHOROSKI; CORREA, 2005). A Figura 1 apresenta

um exemplo de pele afetada por acne e manchas.

Figura 1 — Exemplo de acne e manchas na pele

Fonte: DERMNET (2014)
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A avaliacdo destes problemas dermatoldgicos se da geralmente de forma invasiva,
onde os instrumentos de andlise requerem contato fisico com o paciente. Ha a necessidade

de uma contato direto para analisar visualmente e aplicar produtos para destacar as areas
afetadas (CHANG; LIAO et al., 2013).

Nesse sentido, com advento da facilidade de acesso as cameras de alta resolugao,
viu-se a possibilidade de automatizar o processo de deteccao e andlise da condigao da pele
humana utilizando imagens, minimizando a andalise baseada em contato. As abordagens
para essa automatizacao podem focar apenas na detecgdo das anomalias para uma posterior
analise do especialista ou na deteccao e classificagao para auxiliar o diagnéstico feito pelo
especialista. Ambas as abordagens requerem a aplicacao de técnicas de processamento de

imagens e visao computacional.

Este trabalho se baseia na segunda abordagem, onde a andlise é feita em imagens
referentes as faces de pacientes e é realizada a deteccao das possiveis doengas e anomalias
dermatolégicas(acne e hiperpigmentagao) e subsequente classificacdo para diferenciar estes

dois problemas automaticamente.

1.1 Trabalhos Relacionados

Muitos trabalhos recentes propoem métodos e sistemas completos para a analise
automatica da condi¢ao da pele. Fujii et al. (2008) e VISIA (2004) propoem, respectiva-
mente, uma metodologia e um sistema baseados na andlise de imagens multiespectrais de
alta resolugao. O VISIA é bem dinfundido em clinicas dermatolégicas no mundo inteiro.
Entretanto, este sistema necessita de uma selegdo manual da regiao de interesse na imagem
para obter melhores resultados e seu custo é muito elevado. Além disso, estas abordagens
necessitam de um equipamento especifico, como cameras multiespectrais de 16 bandas,

para adquirir imagens multiespectrais.

Outros trabalhos utilizam imagens adquiridas a partir de cimeras convencionais. Liu
e Zerubia (2013) propéem uma metodologia para a segmentagao de acne e hiperpigmentagao
utilizando Campos Aleatérios de Markov com descritores cromaticos, utilizando uma base
de imagens publica em ambiente ndo controlado. Umbaugh, Moss e Stoecker (1989)
desenvolveram um espago de cor com maior sensibilidade a detec¢ao de tumores de pele
com variagao de coloragdo. Chang e Liao (2011), Chang, Liao et al. (2013) utilizam
segmentacao baseada em histogramas e distribuig¢oes de probabilidade para a segmentacao
de acne e manchas, e realizam a classificacao a partir de descritores de textura em Maquinas
de Vetores de Suporte a partir de uma base de imagens adquiridas em ambiente controlado

com posicao de camera e iluminacao fixa.

Visto que ha uma grande variedade de métodos para a deteccao e classificacao

de doencas e anomalias de pele, que se baseiam em segmentacao por cor e classificacao
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com descritores de textura, apresentando bons resultados, optou-se pela utilizacao deste

modelo para o desenvolvimento deste trabalho.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de uma metodologia
para a deteccao automatica de acne e manchas em imagens de face adquiridas a partir de

cameras convencionais. Os objetivos especificos sao:

e Aplicar técnicas de processamento de imagens para detectar regides de face, olhos e

boca;

e Realizar uma marcacgao de lesdes em imagens de acne e manchas a partir de uma

base de imagens publica de regioes de faces afetadas pelo problema;

e Extrair caracteristicas de textura das imagens resultantes da marcacdo para a

classificacdo de acne e manchas;

e Detectar possiveis acnes e manchas na regiao da face;

1.3 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho é organizado em cinco capitulos: o Capitulo 2 apresenta a base teodrica
a respeito dos métodos e técnicas aplicadas no desenvolvimento do trabalho, onde os
conceitos para o melhor entendimento da metodologia proposta sao apresentados, tais
como os espacos de cores, detecgao de face, segmentacao de cor de pele, analise de derivadas

e maquinas de vetores de suporte.

O terceiro Capitulo 3 apresenta a metodologia desenvolvida e suas principais etapas,
bem como a aplicacao dos conceitos definidos no Capitulo 2. Em seguida, o Capitulo 4
mostra os resultados obtidos a partir da metodologia proposta e uma discussao sobre estes
resultados e suas implicagdes. Este tltimo é seguido do Capitulo 5, no qual as conclusoes

sobre o trabalho sao apresentados, propondo melhorias e os trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os principais conceitos para o melhor entendimento da
metodologia proposta. Esta metodologia envolve, fundamentalmente, conhecimentos em
processamento de imagens e reconhecimento de padroes. As se¢oes seguintes apresentam

estes conceitos.

2.1 Modelos de Cores

A percepcao de cores do cérebro humano é um processo extremamente complexo
e ainda nao entendido completamente. A proposta de um modelo de cores é facilitar a
especificacao de cores em algum padrao genericamente aceito. Essencialmente, um modelo
de cor é uma especificagao de um sistema de coordenadas e um subespago dentro deste
sistema, onde cada cor é representada por um ponto (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A maioria dos modelos de cores utilizados atualmente sao voltados para hardware
ou para aplicagoes especificas. Em relagao aos modelos voltados para hardware, o RGB
(red, green, blue - vermelho, verde, azul) é o mais utilizado para representar cores em
monitores coloridos e cAmeras de video, por exemplo. Os modelos CMY (cyan, magneta,
yellow - ciano, magenta, amarelo) e CMYK (cyan, magneta, yellow, black - ciano, magenta,
amarelo, preto) sao utilizados em impressoras. O modelo HSI/HSV /HSL (hue, saturation,
intensity/value/lightness - matiz, saturagao, intensidade/valor/luminosidade) é o modelo

que mais se aproxima da maneira que os humanos descrevem e interpretam as cores.

O Modelo de cores RGB

O modelo RGB ¢ formado por trés componentes individuais representados pelas
cores primdrias (vermelho, verde e azul), as quais sd@o combinadas para formar uma
unica cor. Estes componentes sao representados por um cubo em sistema de coordenadas
cartesianas tridimensional, como ilustrado na Figura 2. As cores preta e branca estao
localizadas, respectivamente, na origem e no vértice mais distante da origem. A escala
de cinza desse modelo se localiza na linha que une estes dois pontos. As outras cores sao

definidas por vetores que se estendem a partir da origem.

As imagens representadas no modelo RGB consistem em imagens de trés canais,
onde cada canal possui um componente RGB, ou seja, um canal com a cor vermelha, outro
com a verde e outro com a azul. O nimero de bits utilizado para representar cada pixel

em um canal da imagem ¢é de 8, logo cada pixel possui 28 = 256 valores possiveis. Para os
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trés canais, cada pixel da imagem possui 22* = 16.777.216 valores possiveis (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

B
Azul
(0,0, 255)
Magenta Ciano
(255,10, 255) (0, 255, 255)
Branco
255, 255, 255
cin
Preto
(0,0, 0)
Vermelho
(255,0,0)
R (0, 255, 0)
G

Amarelo
(255, 255, 0)

Figura 2 — Representagao grafica do cubo do modelo RGB

Fonte: Gonzalez e Woods (2010).

O modelo de cores HSI

O modelo HSI é o que mais se aproxima da percepc¢ao humana. Quando um humano
olha para um objeto, ele o descreve por sua matiz, saturacao e brilho. A matiz descreve
uma cor pura, a cor dominante. A saturacao descreve o nivel de diluicio de uma cor
pura pela luz branca, enquanto o brilho é geralmente representado pela intensidade, a

qual representa a quantidade de luz percebida (GONZALEZ; WOODS, 2010). A Figura 3

representa o modelo HSI.

A conversao dos componentes do modelo RGB para o modelo HSI é realizada pelas
equagoes a seguir (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O componente H (matiz) é obtido a partir da seguinte equacao:
0, se B <(.

H = (2.1)
360 — 6, se B>(@.

Onde # ¢é dado por:

1 5[(R—-G)+ (R- B)

(R=G)*+(R-B)+ (G- B) (22)

0 = cos™

[N

}
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Figura 3 — Representacao grafica do modelo HSI

Fonte: Jack (2005).

O componente S (saturacao) ¢ dado por:

3
S=1—-—————[min(R,G B 2.3
E, por ultimo, o componente I (intensidade) é dado pela média entre os valores

RGB.

I=-(R+G+B) (2.4)

W =

O modelo de cores YCbCr

O modelo YCbCr é uma versao escalada e compensada do modelo de cores YUV,
que ¢ um modelo de representacao da cor dedicada ao video analégico. O YCbCr foi
desenvolvido para garantir a compatibilidade da televisao a cores com receptores preto e
branco. Os componentes RGB sdo divididos em trés sinais distintos, o Y (luminosidade),
cromaticidade azul (Cb) e cromaticidade vermelha (Cr) (JACK, 2005).

A Figura 4 ilustra a representacao grafica do modelo YCbCr.

A conversao dos componentes do modelo RGB para o modelo YCbCr é realizada

de forma direta através das equagdes a seguir (JACK, 2005).

Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B (2.5)

Cb=(B—Y)0.564 + 128 (2.6)
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ALL POSSIBLE
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CB=CR =128

255

YCBCH VALID
COLOR BLOCK

0 cB 255

Figura 4 — Representacao grafica do modelo YCbCr

Fonte: Jack (2005).

Cr=(R—Y)0.713 + 128 (2.7)

Transformacoes Lineares e Nao-Lineares

Existem dois tipos de transformacao de modelos de cores, as lineares e nao-lineares.
A maioria das transformacoes lineares assumem vetores iniciais tridimensionais com a base
padrao sendo vermelha, verde e azul (RGB). Os vetores transformados sao obtidos através
da multiplicagdo de uma matriz de transformagao 3 x 3 pelo vetor RGB. A principal
vantagem deste tipo de transformagao é a eficiéncia computacional (UMBAUGH; MOSS;
STOECKER, 1989). Um exemplo de transformagcao linear é a transformagao do RGB para

o YCbCr apresentada anteriormente nesta secao.

As transformagoes nao-lineares sao geralmente utilizadas para a transformacao de
um modelo de cores em outro com maior semelhanca a visao humana. O modelo RGB é
muito comum e virtualmente utilizado em todos os sistemas de computadores. Entretanto,
o modelo RGB é nao-linear em relagdo a percepgao humana de cores (FORD; ROBERTS,
1998). Desta forma, ha a necessidade de uma transformacao nao-linear quando a aplicagao
requer esta aproximagao. Um exemplo de transformacgao nao-linear é a do modelo RGB

para o HSV apresentado anteriormente nesta secao.

2.2 Técnicas de Segmentacao de Cor de Pele

A segmentacao de regioes com cor de pele em imagens coloridas é uma das principais
etapas preliminares em diversas aplicagoes. Existem diversas técnicas para a diferenciagao
entre regides de pele e nao pele. Entre elas, as mais comuns sao as baseadas em pixel e em

regioes.

As técnicas baseadas em pixel, também conhecidas por limiarizacao, sdo mais
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simples e mais comumente aplicados (GASPARINI; SCHETTINI, 2006). Estes métodos
utilizam limiares de acordo com o espaco de cores utilizado para definir se um pixel é ou
nao referente a uma regiao de pele e possuem a vantagem de apresentarem baixo custo
computacional e facil implementacao (IBRAHEEM; KHAN; HASAN, 2013). Entretanto,
estas técnicas sdo mais sucetiveis a variacao de iluminacao do que as técnicas mais robustas.

Apesar disso, estas técnicas mais simples apresentam bons resultados.

As técnicas baseadas em regides, particionam a imagem em regides ou grupos
de pixels similares, de acordo com alguma caracteristica. Os métodos de segmentacao
de pele baseados em regiao, podem ser por crescimento de regioes, divisao de regioes e
fusdo de regices (IBRAHEEM; KHAN; HASAN, 2013). Estas técnicas sdo mais robustas
que a limiarizacao. No entando, para o desenvolvimento deste trabalho, as técnicas de

limiarizacao sao utilizadas.

2.3 Haar Cascade

Viola e Jones (2001) apresentam um algoritmo para deteccao de objetos, que
é amplamente utilizado para deteccao de face e outros objetos. Seu amplo uso se d&a

principalmente pela velocidade de processamento associada a bons resultados.

Viola e Jones (2001) destacam trés principais contribuigoes em seu trabalho. A
primeira é: os autores apresentam uma nova representacao de imagens, a imagem integral.
A segunda é: a selegdo de um nuimero pequeno de caracteristicas utilizando o algoritmo
de aprendizado AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE, 1995). A terceira é: a combinagao
sucessiva de classificadores mais complexos em cascata, o que aumenta consideravelmente

a velocidade de detecgao do objeto (VIOLA; JONES, 2001).

De acordo com os autores, caracteristicas retangulares podem ser calculadas rapi-
damente utilizando uma representacao intermediaria de uma imagem. Esta representacao
é chamada de integral image (imagem integral). Uma imagem integral nas coordenadas

x,y possui a soma dos pixels acima e a esquerda de x,y:

iy = Y i@y (2.8)

' <z,y'<y

onde, ii (z,y) é a imagem integral e i (z,y) é a imagem original.

Utilizando a imagem integral é possivel calcular facilmente qualquer soma de pixels
de uma regiao retangular em quatro vetores de referéncia (Figura 5). A soma dos pixels do
retangulo D pode ser calculada com os quatro vetores de referéncia. Por exemplo, o valor
da imagem integral na posigdo 1 é a soma dos pixels do retangulo A. O valor na posicao 2
é A+ B, na posicao 3, A+ C e na posicao 4, A+ B+ C' + D. Assim, a soma dentro do
retangulo D ¢ dada por 4 +1 — (2 4 3)(VIOLA; JONES, 2001).
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Figura 5 — Imagem integral

Fonte: Viola e Jones (2001).

A utilidade da imagem integral é o calculo do valor das regides retangulares. Este

valor representa as chamadas "Haar features'. Estas features sdo apresentadas na Figura 6.

Este trabalho utiliza a biblioteca de visdo computacional OpenCV (Open Source
Computer Vision) (BRADSKI, 2000) que implementa uma versao do algoritmo de detecgao
de objetos proposto por Viola e Jones (2001) estendido por Lienhart e Maydt (2002) para,
utilizar features diagonais. Na Figura 6, as regides brancas representam “adicione esta
drea'e as regides escuras representam “subtraia esta area'(BRADSKI; KAEHLER, 2008).

1. Features de borda

DI=RV N

(a (b (€) (d)

2. Features de linhas
mmEE $$

(a) (b) (c) (d) (e) (g) (h)

3. Features centralizados

] <

(a) (b)

Figura 6 — Representagao das Haar features utilizadas pelo classificador do OpenCV

Fonte: Bradski e Kaehler (2008).

Para o classificador em cascata Viola-Jones (rejeicdo em cascata), cada grupo de
classificador esta organizado em cada n6. Em cada né existe um ponto de decisdo de um
nivel da arvore (Figura 7). Em um ponto de decisdo é permitido apenas uma decisao da

seguinte forma: se o valor v de uma feature f estd acima ou abaixo de um limiar ¢, entao
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indica-se “sim” para face e “nao” para nao-face, como apresentado na Equacao 2.9.

+1, sewv; > t;.
fi= (2.9)

—1, sewv; <t

D
PN

Not face

Not face L]

Not face Face
Figura 7 — Classificador em cascata

Fonte: Bradski e Kaehler (2008).

A organizagao dos nos é feita de forma que os primeiros dois nés sejam os que
melhor detectam os objetos dentro da regido, ou seja, ha uma ordem decrescente de
complexidade do primeiro ao iltimo né. Um objeto é automaticamente rejeitado, quando
o resultado de sua classificacao é “nao-face” em qualquer no, agilizando assim o processo.
Na prética, de 70 a 80% das nao-faces sdo rejeitadas nos primeiros dois nés da cascata
(BRADSKI; KAEHLER, 2008).

2.4 Interpretacdo Grafica das Derivadas

Esta se¢do apresenta um breve resumo sobre a analise grafica de derivadas. Esta
analise ¢ necessaria, pois sera utilizada na definicao do limiar para segmentacao de acne e

manchas, uma das principais etapas da metodologia proposta neste trabalho.

A derivada representa a inclina¢do de uma curva em um dado ponto (FLEMMING;
GONCALVES, 2007). Dada uma curva y = f(x), sua derivada ¢ a razao entre os acréscimos
infinitesimais de uma fungao y e da variavel x. A derivada é portanto uma taxa de variacao
instantanea, logo a interpretagao grafica é a mesma (LUCIEN SILVANO ALHANATI,
2014).

Considere a Figura 8 como a representagao grafica da fungao y = f(x). A derivada
% para x = a é representada pelo coeficiente angular da reta tangente a curva no ponto
nesse ponto. Isto significa que g—g >> tana, ou seja, a funcao da derivada tem taxa de
crescimento muito maior que a func¢ao tangente (LUCIEN SILVANO ALHANATI, 2014).
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Y 4

\

Mp————————

o] x’

Figura 8 — Representacao gréfica da curva y = f(x)

Fonte: LUCIEN SILVANO ALHANATI (2014).

Tomando como referéncia o eixo x e sabendo que o coeficiente angular da reta
tangente mostra uma variacdo conforme esta reta, quando a fungao é crescente os valores
das derivadas sao positivos, e quando a fun¢ao é decrescente os valores das derivadas sao
negativos (WIKILIVROS, 2012). As Figuras 9a e 9b ilustram estes dois casos quando

T = Q.
Y & Y A
\ )

\

-
|

W ————=====
B = = - —

(o] )(r o] X

(a) Valor positivo da derivada (b) Valor negativo da derivada

Figura 9 — Representagao grafica do sinal da derivada

Fonte: LUCIEN SILVANO ALHANATTI (2014).

Para a definicdo de pontos méaximos e minimos, o valor da derivada também é

analisado. Quando uma func¢ao passar por um ponto maximo ou minimo, a reta tangente

naquele ponto é paralela ao eixo x (Figura 10a). Desta forma, % = 0. Entretanto, nao

podemos afirmar que se a derivada de uma funcao for nula a fungao passa por um ponto
maximo ou minimo, pois esta derivada também pode ser nula em um ponto de inflexao.

Este ponto representa a mudanca de concavidade em uma curva (Figura 10b).
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ponto de inflexdo
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(a) Pontos méximo e minimo (b) Ponto de inflexao

Figura 10 — Representacao grafica dos pontos maximo, minimo e de inflexao da derivada

Fonte: LUCIEN SILVANO ALHANATT (2014).

Para a identificagao destes pontos (méximo, minimo e inflexao) deve-se analisar as
derivadas de segunda ordem (FLEMMING; GONCALVES, 2007). A derivada de segunda
ordem ¢ a taxa de variagdo da fungao da primeira derivada no ponto analisado. O sinal
da derivada segunda indica a orientagao da concavidade da curva. Quando o valor da
derivada ¢é nulo e o valor da derivada segunda ¢é negativo, diz-se que o ponto é maximo e
a concavidade é voltada para baixo. Se o valor da derivada é nulo e o valor da derivada
segunda ¢ positivo, diz-se que o ponto ¢ minimo e a concavidade é voltada para cima.

Estes casos sao apresentados na Figura 11a.

O ponto de inflexao coincide com o ponto em que a derivada segunda muda de

sinal, ou seja, quando ;%g = 0 (Figura 11b).

va maximo =P ﬁ:[}...e“.dhi’ i

§

concavidade

CONCAVIDADE

1

CONCAVIDADE

v

o]

(a) Pontos maximo e minimo e derivada segunda  (b) Ponto de inflexdo e derivada segunda

Figura 11 — Representacao grafica dos pontos maximo, minimo e de inflexdo da derivada

segunda

Fonte: LUCIEN SILVANO ALHANATT (2014).

2.5 Maquina de Vetores de Suporte

Segundo (VAPNIK; VAPNIK, 1998), a Maquina de Vetores de Suporte (MVS)

é uma técnica de aprendizagem supervisionada usada para estimar uma funcao que
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classifique dados de entrada em duas classes. O principio basico é a construgao de um
hiperplano como superficie de decisao, cuja margem de separagao entre as classes seja
maxima. Por hiperplano entende-se uma superficie de separagao de duas regides em um

espaco multidimensional, onde o niimero de dimensées pode ser, até, infinito.

A 12 mostra em duas dimensdes, para melhor visualizagdo, hiperplanos de separacao
entre duas classes linearmente separdveis. O hiperplano 6timo (linha mais escura), nao
somente separa as duas classes, mas mantém a maior distancia possivel com relagao aos

pontos da amostra.

Figura 12 — Separagao entre duas classes através de hiperplanos

Fonte: Nascimento (2012)

Existem casos em que podem existir varios possiveis hiperplanos de separagao, mas

MVS busca apenas encontrar o que maximize a margem entre os exemplos de treinamento

(BRAGA, 2005).

Seja o conjunto de amostras de treinamento (z;,y;) sendo, z; € R" o vetor de
entrada, y; a classificacdo correta das amostras e ¢ = 1,2, ..., n o indice de cada ponto
amostral. O objetivo da classificacdo é estimar a fungao f(z) : R™ — {£1} que separe

corretamente os exemplos de teste em classes distintas.

A etapa de treinamento estima a func¢ao f(x) = (w,x) + b, procurando valores tais

que a seguinte relagao seja satisfeita:

yi((w, ;) +b) > 1 (2.10)

Sendo w o vetor normal ao hiperplano de decisao e b o corte ou distancia da funcgao
f em relacao a origem. Os valores 6timos de w e b serdo encontrados de acordo com a

restricao dada pela Equacao 2.10 ao minimizar a seguinte equagao:

d(w) = — (2.11)

A MVS ainda possibilita encontrar um hiperplano que minimize a ocorréncia de

erros de classificagao nos casos em que uma perfeita separacao entre as duas classes nao
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for possivel. Isso gracas a inclusao de variaveis de folga, que permitem que as restrigoes

presentes na Equacao 2.10 sejam quebradas.

O problema de otimizacao passa a ser entdo a minimizacao da Equacao 2.12, de
acordo com a restricao imposta na Equacao 2.13. C' é um parametro de treinamento que
estabelece um equilibrio entre a complexidade do modelo e o erro de treinamento e deve

ser selecionado pelo usuario.

w? N
ow,§) =5 +C & (2.12)
i=1
sujeito a
yi((w, ;) +0) + & > 1 (2.13)

Através da teoria dos multiplicadores de Lagrange, chega-se a Equacao 2.14. O
objetivo entao passa a ser encontrar os multiplicadores de Lagrange a; 6timos que satisfacam
a Equagao 2.15 (CHAVES, 2006).

N 1 N
L(a) =) a; - B Y aiajyiy; (i, ) (2.14)
i=1 ij=1
N

Apenas os pontos onde a restricado dada pela Equacgao 2.10 sd@o exatamente iguais a
unidade tém correspondentes a; # 0. Esses pontos s@o chamados de vetores de suporte, pois
se localizam geometricamente sobre as margens. Tais pontos tém fundamental importancia
na definicado do hiperplano 6timo, pois os mesmos delimitam a margem do conjunto de

treinamento. A Figura 13 destaca os pontos que representam os vetores de suporte.

Os pontos além da margem nao influenciam decisivamente na determinacao do

hiperplano, enquanto que os vetores de suporte, por terem pesos nao nulos, sao decisivos.

Figura 13 — Vetores de Suporte (destacado por circulos)

Fonte: Nascimento (2012)
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Para que a MVS possa classificar amostras que nao sao linearmente separaveis, é
necessaria uma transformagao nao-linear que transforme o espaco de entrada (dados) para

um novo espago (espago de caracteristicas).

Esse espaco deve apresentar dimensao suficientemente grande, e através dele, a
amostra pode ser linearmente separavel. Dessa maneira, o hiperplano de separacao ¢é
definido como uma funcao linear de vetores retirados do espaco de caracteristicas ao invés
do espaco de entrada original. Essa construcao depende do cédlculo de uma funcao K de
niicleo de um produto interno (HAYKIN, 2001). A funcao k pode realizar o mapeamento
das amostras para um espaco de dimensao muito elevada sem aumentar a complexidade

dos célculos.

A Equagao 2.16 mostra o resultado da Equacao 2.14 com a utilizacdo de um nicleo

N 1 N
L(a) = Zai ~3 Z a;a;yy; K (x;, x;) (2.16)
i=1

ij=1

Uma importante familia de func¢oes de nucleo é a funcao de base radial, muito
utilizada em problemas de reconhecimento de padroes e também empregada neste trabalho.

A funcao de base radial é definida por:

K(xiayj) = exp(—v ||~’Bz - yz||2) (2-17)

onde v = 1/02.

2.6 Validacao dos Resultados

Em um sistema de reconhecimento de padroes relacionado a area médica, os
resultados dos testes de classificagdo em relagao ao diagnéstico podem ser divididos em

quatro grupos:

O teste é positivo e o paciente tem a doenga — Verdadeiro Positivo (VP);

O teste é positivo, mas o paciente nao tem a doenga — Falso Positivo (FP);

O teste é negativo e o paciente tem a doenca — Falso Negativo (FN);

O teste é negativo e o paciente nao tem a doenca — Verdadeiro Negativo (VN).

Para avaliar o desempenho do classificador, ¢ comum utilizar o calculo de algumas
estatisticas como Sensibilidade (S), Especificidade (E) e Acurdcia (A) (BLAND et al.,
2000).
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A sensibilidade de um teste é definida pela proporcao de pessoas com a doenga de
interesse, cujo resultado é positivo. Indica quao bom é o teste para identificar os individuos

doentes. A taxa de sensibilidade é obtida através da Equagao 2.18.

VP

S = VPTFN (2.18)

A especificidade de um teste é a proporcao de pessoas sem a doenca cujo resultado
é negativo. Indica quao bom é o teste para identificar os individuos nao doentes. A

especificidade é obtida de acordo com a Equagao 2.19

VN

E=vNsvp (2.19)

A taxa de classificagao correta (acurdcia ou precisao) é definida como a razao entre
o nimero de casos na amostra em estudo que foram classificados corretamente e o nimero

total de casos na amostra em estudo. A acuracia é obtida de acordo com a Equacao 2.20.

B VP+VN
 VP+FN+VN-+FP

(2.20)

Estas medidas foram utilizadas para a validacao da metodologia proposta neste

trabalho, considerando regides de acne ou mancha corretamente classificadas.
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3 Metodologia Proposta

Este capitulo apresenta a metodologia desenvolvida e detalha cada uma de suas
etapas. A metodologia proposta é dividida em duas etapas principais, como apresentado

na Figura 14.

A etapa de pré-processamento envolve a deteccao da face, segmentacgao de cor de
pele, deteccao de perfil e remocao das regioes dos olhos e boca. Ja na etapa de detecgao, é
realizada a segmentagao das possiveis acnes e manchas dentro da regiao da face em analise.
Apos isso, é feito a extracgao de caracteristicas a partir de uma base de imagens publica e

¢é realizada a classificagao utilizando o classificador MVS.

4 N

Remog8o dos 4 N\
Olhos

Detecgdo de Segmentacgdo
Imagem de de Acne e Classificagéo
9 Face Manchas

Entrada

Remocao da
Boca
Deteccao de Acne e
\_ Manchas )
Pré-processamento
J
/
Resultado

Figura 14 — Esquema geral da metodologia

3.1 Pré-processamento

Apos a aquisicao da imagem, é necessaria segmentacao das regides de interesse da
imagem. Nesta etapa sao aplicadas as técnicas para deteccao de face, deteccao de perfil,

segmentagao de cor de pele (remogao de fundo) e remogao de olhos e boca.

3.1.1 Deteccao de Face

As imagens sao adquiridas por meio de uma camera convencional contemplando a
regiao da face em trés perspectivas: frontal, perfil esquerdo e perfil direito. Entretanto,

ainda ha uma consideravel regiao na imagem que nao corresponde a regiao da face. Assim,
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o algoritmo Haar Cascade apresentado na Secao 2.3 do Capitulo 2 implementado na
biblioteca OpenCV (BRADSKI, 2000) é aplicado e a regiao da face é extraida, como

ilustrado nas Figura 15.

(a) Imagem original (b) Imagem original de perfil

(c) Regiao da face (d) Regido da face de perfil

Figura 15 — Etapa de detecgao da face

3.1.2 Deteccdo de Olhos e Boca

Foi observado que as regioes referentes aos olhos e boca influenciam negativamente
na deteccao de acne e manchas na face, ocasionando um nimero consideravel de falsos
positivos nestas regioes. Para a aplicacao das técnicas de deteccao destas regices hé a
necessidade da deteccao do perfil (frontal, esquerdo e direito), uma vez que estas regides se
localizam em posi¢oes diferentes, dependendo do perfil. Desta forma, um algoritmo simples
para definir o perfil do individuo na imagem foi desenvolvido. O algoritmo proposto utiliza
o mesmo Haar Cascade para a deteccao de face, mas utilizando uma base treinada para a

deteccao das regides referentes aos olhos.

Nesta etapa, a imagem da face é dividida ao meio horizontalmente e a regiao
superior é extraida para a aplicagdo do algoritmo de detec¢do de olhos. Se dois olhos sao
encontrados na imagem, entao o perfil é frontal (Figuras 16a e 16b). A detecgao dos perfis
direito e esquerdo ¢ feita realizando a comparacao do valor de x da coordenada do ponto

central da imagem (C(x,y)) com o valor da coordenada x do ponto central da regidao do
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olho detectado (O(z,y)), como mostra a Equacao 3.1.

se O, < C, perfil é esquerdo

(3.1)
se O, > C, perfil é direito
(a) Regido dos olhos para perfil frontal (b) Regido dos olhos para perfil frontal
(c) Regido da boca para perfil frontal (d) Regiao da boca para perfil frontal

Figura 16 — Etapas da detec¢do de olhos e boca para o perfil frontal

Para a regiao da boca, foram utilizadas as medidas propostas por Vukadinovic e
Pantic (2005). Estas medidas sao baseadas no ponto central de cada olho e a distdncia entre
estes dois pontos (ED). A posigao da regiao da boca é definida por uma faixa horizontal,
na qual seu topo é localizado a uma distancia de 0.85 x ED e sua altura é definida por

0.65 x ED a partir da posi¢do dos olhos, como ilustrado na Figura 17.

Figura 17 — Medidas para deteccao da regiao da boca

Fonte: Vukadinovic e Pantic (2005)

Para as imagens utilizadas no experimento deste trabalho com o perfil frontal, as

medidas foram ajustadas. O topo da regiao da boca foi definida como 0.65 x E'D a partir
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da posicao dos olhos e a altura por 0.5 x ED. A largura da regiao da boca foi definida
empiricamente sendo igual a distancia FD. As Figuras 16¢ e 16d apresentam os resultados

desta etapa.

As medidas para a detecgao da boca nos perfis esquerdo e direito foram obtidos
empiricamente. Para o perfil esquerdo, uma distancia D foi calculada do ponto central da
regiao do olho até a extremidade direita da imagem. Para o perfil direito, o mesmo método
foi aplicado, mas em relacao a extremidade esquerda da imagem. O topo da faixa da regiao
da boca foi estimado como 0.5 x D a partir da posicao dos olhos, onde D é a distancia
calculada de acordo com cada perfil e a altura da faixa foi definida como 0.35 x D. Os

resultados desta etapa sdo apresentados nas Figuras 18a e 18b.

(a) Olhos e boca no perfil esquerdo (b) Olhos e boca no perfil direito

Figura 18 — Etapas da detec¢do de olhos e boca para os perfis esquerdo e direito

3.1.3 Segmentacao de Regido de Pele

O préximo passo é eliminar o fundo da imagem. Para isso, é necessaria a segmentagao
de cor de pele. Gasparini e Schettini (2006) e Vezhnevets, Sazonov e Andreeva (2003)
fazem um estudo sobre diferentes trabalhos e analisam varios limiares para a segmentagao

de cor de pele. Nesse contexto, os dois melhores limiares para este trabalho sao referentes
aos espacos de cor HSV e YCbCr.

Os limiares utilizados para deteccao de pixels de pele sao apresentados nas Equagoes

3.2 e 3.3. O resultado deste passo é apresentado nas Figuras 19a e 19b.

V > 40
H < (—0.4V + 75)
10< 5 < (—H — 0.1V + 110) (3.2)
se H>0 S <(0.08(100 — V) H +0.5V)
se H<0 S>(0.5H+ 35)

onde H, S e V representam os componentes matiz, saturacao e intensidade, respecitiva-
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mente.

77T < Cbh<127 ¢ 133 < Cr < 173 (3.3)

onde, C'b e Cr representam os componentes cromaticidade azul e cromaticidade vermelha,

respectivamente.

(a) Segmentagao de pele - frontal (b) Segmentacao de pele - perfil

Figura 19 — Segmentagao de pele

O resultado final da etapa de pré-processamento pode ser visualizada na Figura 20.

Figura 20 — Resultado da etapa de pré-processamento

3.2 Deteccao de Acne e Manchas

3.2.1 Segmentacdo de Acne e Manchas

O método para a segmentagao de regides de acne e manchas foi baseado no trabalho
de Chang, Liao et al. (2013). Neste método os autores utilizam dois componentes de
dois espacos de cores diferentes: o componente Angulo A e o componente Cr. O Angulo
A ¢é obtido através de uma transformacao nao-linear do espaco RGB retangular para
coordenadas esféricas proposta por (UMBAUGH; MOSS; STOECKER, 1989) para a

deteccao de tumores de pele com variacao de coloracao. A transformacao resulta em
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um espago de cores bidimensional (Angulo A e Angulo B) e um espaco de luminosidade

unidimensional (L), como ilustrado na Figura 21.

BLUE
A

Angle A |—~

GREEN

RED

Figura 21 — Representacao do modelo RGB em coordenadas esféricas

Fonte: Umbaugh, Moss e Stoecker (1989).

As componentes deste espaco sdo dadas pelas seguintes equagoes:

L=VR+@+ B (3.4)

B
AnguloA = cos™! [L} (3.5)
AnguloB = cos™ i (3.6)
g B L x (sin(AnguloA)) '

O componente Cr representa a cromaticidade vermelha do espago YCbCr e é obtido
através de uma transformacao linear, como apresentado na Equacao 2.7. O Cr assume

valores no intervalo de 0 a 255, enquanto o Angulo A assume valores de 0 a 90 graus.

A selecio destes espacos de cores e seus componentes Cr e Angulo A, se d pelo bom
feedback visual humano para detectar acnes (Cr) e manchas (Angulo A) (CHANG; LIAO
et al., 2013). De fato, as imagens obtidas em cada um destes canais fornecem uma boa

identificacao visual destes dois problemas de pele, como pode ser observado na Figura 22.
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(b) Imagem com manchas
(a) Imagem com acne

(c) Canal Cr (d) Canal Angulo A

Figura 22 — Demonstracao do feedback visual dos canais Cr e Angulo A

Baseado nisso, a segmentacao é feita dividindo a imagem inteira em subimagens
de tamanhos iguais (100 x 100) sem que haja sobreposi¢ao. Fazendo a projegao dos dois
canais em questao para o plano cartesiano, podemos observar a distribuicao dos pixels
de pele, acne e manchas para uma subimagem, como visto na Figura 23. Assume-se que
a maior frequéncia de pixels em cada subimagem é referente aos pixels de tom de pele.
Assim, é calculado o centro de distribuigao de pixels de tom de pele (C,, C}) como o valor
de pixel que tem maior frequéncia nos histogramas do canal Cr e do AnguloA de uma

dada subimagem, como apresentado nas equacoes 3.7 e 3.8.

C, = argmax Hy(b,,) (3.7)
k

C, = argmax Hy,(banguioa) (3.8)
k

C, e C, representam as coordenadas (z,y) do centro de distribuigao dos pixels de
pele no plano Cr-AnguloA e Hy(-) é o histograma da subimagem analisada no nivel k
([0-255] ou [0-90]).
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Figura 23 — Distribuicdo de pele, acne e manchas no plano Cr-Angulo A

Fonte: Chang, Liao et al. (2013).

Para identificar se um pixel pertence a uma regiao de pele ou acne e manchas, o
primeiro passo ¢ fazer a transformagao de distancia D(x,y) entre o valor do pixel analisado
e o centro de distribuicao de pixels de pele. Esta transformada é obtida pelo calculo da

distancia Euclideana, como mostra a Equacao 3.9.

D(.’L’, y) = \/[bCT - Cx]Q + [banguloA - Cy]2 (39)

Apo6s o célculo da distancia, deve-se obter um limiar para determinar se um pixel
pertence a uma regiao de acne e manchas ou de pele. Desta forma, utiliza-se um método
para defini¢ao de limiar baseado em histograma proposta por (CHANG; LIAO et al., 2013).
De acordo com as observagoes feitas pelos autores, a funcao de densidade de probabilidade
da ocorréncia de um pixel referente a acne e manchas para uma dada subimagem é

aproximada por uma distribuicao de Poisson.

Assume-se as distancias D(x,y) sendo representadas em L niveis [1,2, ..., L], onde
L é a maior distancia encontrada, o nimero de distancias no nivel k representado por ny

e o numero total de distancias sendo N = nj 4+ ng + ... + ny. O histograma de D(z,y) é
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considerado como uma funcao de densidade de probabilidade py:

L
, Vpr >0, and > pp=1 (3.10)

Nk
pk = —
N P

Para encontrar o limiar, deve-se analisar a curva de ajuste do histograma obtido
pela fungdo pi. A fungao da curva de ajuste fi () é deslocada pela distribui¢ao de Poisson,

cOmo na equacao seguinte:

)\\k—ml—l—)\
A) = - 3.11
T = G =l (3.11)
onde
m = argmax(pg) (3.12)
k

Apés isso, fr(N) deve ser escalada para corresponder a pg, como apresentado a

seguir:

Maz(pk)

"N =f(A) X —————— 3.13
FO) = F) x et (313)

onde A\=01...L.

A curva de ajuste pj é definida por um A, tal que a diferenga entre p; e f'(A) é a

minima possivel. Isto é definido na equacao as seguir:

pr = argiﬂin (Z | fr(A) — pk)|> (3.14)
k

O limiar ¢ pode ser obtido como sendo o valor maximo da derivada segunda de
pj, ou seja, o pixel é dito como acne e manchas se a distdncia D(x,y) entre o pixel e o
centro C'(x,y) de distribui¢do de pixels de pele é maior que t; caso contréario, o pixel é

considerado como pele. O valor de ¢ é obtido por:

t = argmax V(p}) (3.15)
k

Os possiveis pixels referentes a tons de acne e manchas sao representado por S(z,y),

como apresentado a seguir:

S(r.y) = 1, se D(z,y) >t. (3.16)

0, caso contrario.
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O histograma, a curva de ajuste e a derivada segunda para uma subimagem é

ilustrada na Figura 24.
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Figura 24 — Histograma, curva de ajuste e derivada segunda de uma subimagem

Fonte: Chang, Liao et al. (2013).

Percebe-se que o histograma das distancias ¢ bem definido, com pico nas distancias
entre 0 e 1, pelo fato de haver mais pixels de regiao de pele nas subimagens. A curva
de ajuste obtida é suave em relacao ao histograma. Entretanto, foi observado que este
comportamento se da pelo fato de que os autores utilizaram imagens obtidas em um

ambiente controlado, sem variagao de iluminagao.

No contexto deste trabalho, as imagens utilizadas para a validacao do algoritmo de
segmentagao de acne e manchas pertencem a uma base de imagens publica (DERMNET,
2014). As imagens desta base possuem uma grande variagao de iluminagao e posigao de

camera (Figuras 25a e 25b).

Foi observado que o comportamento do histograma de probabilidades de distancias
para a grande maioria destas imagens é bastante irregular devido a essa grande variacao
de iluminacao. Consequentemente, a curva de ajuste também ¢ irregular. Isso implica em
um limiar nao adequado, detectando muitas areas da imagem como acne ou manchas
erroneamente. Em alguns casos, nenhuma acne ou mancha foi segmentada corretamente.

As Figuras 26a e 26b exemplificam os histogramas e curvas que se enquadram neste caso.
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(a) Imagem com foco de luz (flash) (b) Imagem com foco maior em uma regiao

Figura 25 — Exemplo de imagens da base DERMNET (2014)

Fonte: citeonlinedermnetnz.
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(a) Histograma irregular (b) Curva de ajuste do histograma irregular

Figura 26 — Exemplo de histograma e curva de ajuste irregulares

Para minimizar este problema foi feita uma redugao dos niveis dos histogramas
considerados irregulares. A identificacao deste tipo de histograma é feita assumindo que
para subimagens com pouca influéncia de iluminacao, a contagem das frequéncias desde a
primeira barra até a barra do meio do histograma é muito préoxima da frequéncia total.
Assim, um limiar para a identificagdo do histograma irregular foi calculado empiricamente.
Se a soma das frequéncias da primeira até a barra localizada na metade do histograma
for menor que 70% da frequéncia total, os nives do histograma sao entao reduzidos, onde

cada barra engloba trés distancias.

As Figuras 27a e 27b ilustram a redugao do histograma e sua respectiva curva.
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(a) Histograma com niveis reduzidos (b) Curva de ajuste do histograma reduzido

Figura 27 — Exemplo de histograma e curva de ajustes adaptados

O algoritmo de segmentacao de acne e manchas utilizado nesta etapa foi testado
em 43 imagens da base ptiblica DERMNET (2014). No Capitulo 4 as imagens segmentadas

serao apresentadas.

3.2.2 Extracdo de Caracteristicas e Classificacao

Esta etapa consiste na classificagao de imagens de acne e manchas, com o objetivo
de diferenciar estas duas classes de problemas. As imagens para a classificacdo foram

também obtidas da base ptublica citada na Se¢do anterior.

Para realizar a classificacao, o primeiro passo é extrair as caracteristicas desejadas.
No contexto de acne e manchas, caracteristicas de textura apresentam bons resultados
(CHANG et al., 2010) (CHANG; LIAO et al., 2013). Para realizar a extragao das caracte-
risticas de textura utiliza-se matrizes de co-ocorréncia, introduzidas por Haralick (1979).
As matrizes de co-ocorréncia indicam a probabilidade de um nivel de cinza i ocorrer em
uma vizinhanga de um nivel de cinza j a uma distancia d (em pixels) e em uma direcao ¢

(em graus).

Nove caracteristicas calculadas a partir das matrizes de co-ocorréncia foram obtidas:
Contraste, Sequndo Momento Angular, Energia, Homogeineidade, Entropia, Correlacao,
Dissimilaridade, Probabilidade Maxima e Variancia Inversa. Para este trabalho, a distancia
d utilizada foi de 1 pixel e as quatro diregdes 6(0°,45°,90°,135°). Com a distancia d fixada

em 1 e 4 diregoes utilizadas, 4 x 9 = 36 caracteristicas sao obtidas para cada imagem.

Apoés obter as caracteristicas de textura, a classificacao é realizada utilizando o
MVS, apresentado na Se¢ao do Capitulo 2. Os resultados sdo apresentados no capitulo

seguinte.



41

4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos a partir da metodologia
proposta no Capitulo 3 para a deteccao de acne e manchas. Serdao apresentadas imagens
com os resultados das segmentagoes de acne e manchas, e tabelas indicando os indices
de validagao do classificador. A classificagao foi feita utilizando o MVS binario utilizando

duas classes: acne e manchas.

E importante ressaltar que os resultados da etapa de segmentacio nao foram
utilizados para a etapa seguinte de classificagdo. Nesta tltima, uma base de imagens de
acne e manchas é obtida a partir de marcagoes feitas manualmente em imagens da base

original.

4.1 Resultados da Segmentacao de Acne e Manchas

A base de imagens utilizada possui imagens diferentes das imagens alvo da etapa
da metodologia de deteccao de face, perfil, olhos e boca. No entanto, as imagens foram
adaptadas para a realizacao dos testes do algoritmo de segmentacao de acne e manchas. A
adaptacao feita recortando as areas com concentracao de acne e manchas e redimensiona-
mento destas areas para um tamanho padrao (350x350). Foram utilizadas 43 imagens da
base ptblica DERMNET (2014). Alguns resultados sdo apresentados a seguir.

As Figuras 28 e 29 mostram resultados da segmentagdo em imagens com pouca
influéncia de iluminacao. A partir do feedback visual, pode-se observar um bom resultado,

detectando quase todos as acnes e manchas presentes na face do individuo.

As Figuras 30 e 31 mostram resultados da segmentacao em imagens com consideravel
influéncia de iluminagdo. A partir do feedback visual, pode-se observar um bom resultado,

deixando de detectar poucas regioes de acne e manchas presentes na imagem.

A Figura 32 apresenta os resultados da segmentagdo em uma imagem com um
alto foco nas regioes central e esquerda da imagem. A regiao direita estd borrada e com
extremidades escuras. Ainda assim, os resultados da deteccao sdo bons, com poucas areas

detectadas erroneamente e poucas areas de acne e manchas nao detectadas.
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(a) Imagem Original (b) Imagen apés limiarizacao

(c) Regides candidatas a acne e manchas

Figura 28 — Resultado da segmentagao - Teste 1

(a) Imagem Original (b) Regides candidatas a acne e manchas

Figura 29 — Resultado da segmentacao - Teste 2
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(a) Imagem Original (b) Imagen apds limiarizagao

(c) Regides candidatas a acne e manchas

Figura 30 — Resultado da segmentacgao - Teste 3

(a) Imagem Original (b) Regites candidatas a acne e manchas

Figura 31 — Resultado da segmentacao - Teste 4
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(a) Imagem Original (b) Regides candidatas a acne e manchas

Figura 32 — Resultado da segmentacao - Teste 5

(a) Imagem Original (b) Regides candidatas a acne e manchas

Figura 33 — Resultado da segmentacao - Teste 6

(a) Imagem Original (b) Regides candidatas a acne e manchas

Figura 34 — Resultado da segmentacao - Teste 7



Capitulo 4. Resultados e Discussies 45

As Figuras 33 e 34 mostram o resultado da segmentacao que ilustram um problema
encontrado no algoritmo quando a maior frequéncia de pixels em uma subimagem nao
corresponde a regiao de pele, mas sim de acne ou manchas. Isso leva a uma perda

consideravel na deteccao de areas de acne e manchas na imagem.

(a) Imagem Original (b) Regibes candidatas a acne e manchas

Figura 35 — Resultado da segmentagao - Teste 8

Por fim, a Figura 35 mostra o resultado da segmentacao em um individuo de pele
negra. Observa-se que neste caso ha uma deteccao errada de muitas areas. Isso ocorre
devido a sensibilidade baixa dos canais de cores utilizados neste trabalho a acne e manchas

e1m peles escuras.

4.2 Resultados da Classificacao

Nesta segao sao apresentados os resultados da classificagao utilizando o MVS e
caracteristicas de textura. Os resultados sao avaliados considerando as medidas de validagao

de Acurécia, Sensibilidade e Especificidade apresentadas na Se¢do 2.6 do Capitulo 2.

A base de imagens utilizada foi obtida a partir de marcagoes feitas manualmente
nas imagens base ptblica DERMNET (2014). Foram obtidas 162 imagens de regides de
acne e manchas a partir de 19 imagens da base original. Deve-se considerar que as medidas
de validacao sao referentes a classe de manchas no classificador. Os testes foram feitos 5

vezes para cada divisdao. Os resultados sao apresentados a seguir.
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Tabela 1 — Resultados obtidos com split de 50%/50%

Treino/Teste Testes Acuracia |Sensibilidade [Especificidade
1 58.30 66.60 55.53
2 76.55 76.85 76.26
3 79.45 72.13 94.02
50%/50% 4 76.40 77.16 75.68
5 67.70 69.11 66.48
Média 71.68 72.37 73.60
Desvio Padrao| 6.94 3.71 10.07

Tabela 2 — Resultados obtidos com split de 60%/40%

Treino/Teste Testes Acuracia [Sensibilidade |Especificidade
1 56.25 66.67 53.85
2 73.20 72.39 74.07
3 99.96 99.96 100.00
50%/50% 4 75.40 84.79 70.00
5 66.90 70.61 64.32
Média 74.34 78.88 72.45
Desvio Padrao| 10.67 10.79 11.67

Tabela 3 — Resultados obtidos com split de 80%/20%

Treino/Teste Testes Acurdcia [Sensibilidade |Especificidade
1 58.30 55.53 66.60
2 70.85 72.74 69.25
3 81.49 79.29 84.01
80%/20% 4 75.00 83.33 70.00
5 71.15 80.70 66.13
Média 71.36 74.32 71.20
Desvio Padrao| 5.51 8.15 5.12

As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam os resultados obtidos utilizando 50%, 60% e 80% da
base para treino e 50%, 40% e 20% para teste, respectivamente. O melhor resultado obtido
para Acuracia foi de 81,4925% na Tabela 3 para split de 80%/20%. Para Sensibilidade, o
melhor resultado foi de 83,33% para split de 80%/20%. Por fim, o melhor resultado para
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Especificidade foi de 94,02% para o split de 50%/50%. Seus piores resultados foram de
56,25% no split de 50%/50%, 66,60% no split de 50%/50% e 53,83% no split de 60%/40%,

respectivamente. As médias podem ser vistas ao final de cada tabela.
Observa-se na Tabela 2 que no teste 3 ha uma taxa de acuracia

Os resultados obtidos tanto na segmentacao quando na classificacao foram promis-
sores. Entretanto, os resultados para a classificagao foram afetados negativamente pelo
fato de que existem diferentes tipos de acne, influenciando nas caracteristicas de textura.
Isto também tem influéncia sobre o fato de que a classificacao foi feita em duas classes

(binaria).
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5 Conclusao

A quantidade de pessoas afetadas por problemas dermatoldgicos e suas consequén-
cias psicologicas, como alto indice de suicidio em individuos afetados por estes problemas
demonstram a importancia de tratamentos eficazes para eles. Assim, a automatizacao do
processo de analise da pele do paciente pode ser de grande auxilio, minimizando o contato
fisico intrusivo com o paciente e tornando o diagnostico do problema mais rapido. Assim,
a procura por solugdes automatizadas para a deteccao e analise destes problemas vem

crescendo rapidamente.

Este trabalho apresentou uma metodologia baseada em histogramas e distribui-
¢oes de probabilidade para a segmentacao, seguida da classificagao de regioes de acne
e manchas em imagens de face utilizando caracteristicas de textura. Nesta classificacao,
foram utilizados quatro conjuntos diferentes da mesma base para a treinamento e teste do
classificador, 50% e 50%, 60% e 40%, e 80% e 20%.

Os resultados obtidos nas duas etapas da metodologia proposta mostram, que a
metodologia é promissora, atigindo uma boa taxa de acertos a partir do feedback visual para

a etapa de segmentacao e boas taxas de classificacao baseadas nas medidas de validagao.

E importante ressaltar que um dos grandes problemas encontrado foi a falta de uma
base especifica para a validacao da metodologia inteira para a validagdo dos algoritmos de
deteccao de face, perfil, olhos e boca. Entretanto, os resultados para a segmentacao nas

imagens adaptas da base utilizada apresentaram bons resultados.

Alguns trabalhos futuros podem ser listados:
e Melhoria das técnicas de deteccao de perfil, olhos e boca para reduzir as areas de
pele perdidas;
e Melhoria da técnica de adaptagdao de histograma;
e Estudo de técnicas para compensacao de iluminacao;

e Estudar formas de utilizar os canais Cr e Angulo A separadamente, aplificando as

suas sensibilidades a acne e manchas, respectivamente;
e Analisar outros espacos de cores e sua sensibilidade & acne e manchas;
e Estudo de técnicas para selecao de caracteristicas;

e Acrescentar a classe de pele normal ao classificador;
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e Utilizacdo do classificador MVS multiclasse para a diferenciagao entre os tipos de

acne e manchas;
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