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RESUMO

SILVA, Gabriel de Andrade. Método Automatico para Céalculo de Assimetria
Térmica Corporal em Imagens Infravermelhas. 2017. 67 f. Trabalho de Concluséo
de Curso (Bacharelado em Ciéncia da Computacéo) - Universidade Tecnologica
Federal do Parana. Ponta Grossa, 2017.

A termografia € uma técnica de exame ndo invasiva que utiliza imagens
infravermelhas para a verificagcdo e analise das varia¢cdes de temperatura cutanea do
corpo. O exame geralmente avalia a distribuicdo de temperaturas nas regides
simétricas. Apesar de fornecer informacdes importantes para o diagndstico médico,
0 processo de selecdo das regides a serem analisadas geralmente é realizado de
forma manual. Para automatizar esse processo de selecdo das regides do corpo
humano, € possivel utilizar o algoritmo proposto por Viola e Jones que possibilita a
deteccdo de objetos e formas. O objetivo deste trabalho é pesquisar e desenvolver
um método automatico para a deteccdo das regides simétricas da parte frontal dos
membros inferiores do corpo humano. Foram utilizadas imagens de voluntarios
adquiridas a partir de uma camera sensivel as radiacfes infravermelhas emitidas
pelo corpo. O software desenvolvido utiliza o algoritmo de Viola-Jones para
identificacdo dos joelhos nas imagens coletadas e a partir desta deteccdo, a
ferramenta identifica a regido das coxas e das pernas. ApGs as deteccbes, séo
determinadas automaticamente as temperaturas minima, média, maxima e a
diferenga de temperaturas das regifes simétricas identificadas. Os resultados finais
do desenvolvimento trouxeram uma metodologia de detec¢do capaz de identificar e
realizar célculos de temperatura automaticamente as regides das coxas, joelhos e
pernas, e comparar as variacbes térmicas com o protocolo de exame médico
proposto por Uematsu. O método utilizado para a detec¢édo dos joelhos em imagens
infravermelhas foi capaz de identificar corretamente 87,5% dos joelhos nas imagens
utilizadas.

Palavras-chave: Termografia. Assimetria térmica. Imagens infravermelhas.
Aprendizagem de maquina. Processamento de imagens.



ABSTRACT

SILVA, Gabriel de Andrade. Automatic Method for Calculus of Body Thermal
Asymmetry in Infrared Images. 2017. 67 p. Work of Conclusion Course
(Graduation in Computer Science) — Federal University of Technology — Parana.
Ponta Grossa, 2017.

Thermography is a non-invasive examination technique that uses infrared images for
verification and analysis of the body temperature variations. The exam usually
evaluates the distribution of temperature in symmetrical regions. Despite providing
important information for medical diagnosis, the process of selection of the regions to
be analyzed is usually done manually. To automate this process of selection, it is
possible to use the Viola and Jones algorithm, which allows the detection of objects
and shapes. The objective of this work is to research and develop an automatic
method for the detection of symmetrical regions of the frontal part of the human
body’s lower limbs. Volunteers images collected from a camera sensitive to infrared
radiation emitted by the body were used for this. The developed software uses the
Viola and Jones algorithm to identify the knees in the collected images and from the
knees detection, the software identifies the thighs and the legs. After the detections,
the software automatically determines the minimum temperature, maximum
temperature, average temperature and the temperature difference between the
identified symmetrical regions. The final results of the development brought a
methodology of detection capable of detecting and calculate automatically the
temperature variations of the thighs, knees and legs, and compare the results with
the medical exam protocol proposed by Uematsu. The method used to detect the
knees in infrared images was able to correctly identify 87,5% of the knees in the
images.

Keywords: Thermography. Thermal asymmetry. Infrared images. Machine learning.
Image processing.
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1 INTRODUCAO

A termografia infravermelha é uma técnica de exame néo invasiva utilizada
na medicina que permite a visualizacdo de mudancas de temperatura na superficie
do corpo. A imagem termografica € adquirida através de uma camera sensivel ao
campo eletromagnético de radiacdo infravermelha e fornece a distribuicdo de
temperatura da superficie do corpo humano, ou de parte dele (SANCHES, 2009)
(SILVA, 2016).

Apesar de ser considerada muitas vezes como um exame complementar, a
termografia infravermelha € um método rapido e barato para diagndstico de doencas
como cancer de mama, sindrome fibromialgica, osteoartrite, artrite reumatoide,
parametros de estresse fisioldgico, febre e perturba¢des do sono (BRIOSCHI et al.,
2010).

O exame termografico consiste na verificacao das diferencas de temperatura
entre as regides simétricas do corpo. Uematsu et al. (1988) apresentam um
protocolo, que segmenta a superficie do corpo humano em 40 regifes de interesse
(ROI - Region Of Interest), e determina as diferencas de temperatura consideradas
normais para essas regides do corpo.

A superficie da pele de uma pessoa saudavel possui uma simetria térmica,
com diferencas de temperatura extremamente pequenas. Portanto, uma distribuicao
de temperaturas assimétrica, bem como a presenca de regides quentes ou frias sao
fortes indicadores de disfuncdes e/ou doencas (UEMATSU, 1985).

Para o auxilio no diagnéstico médico € possivel utilizar Aprendizagem de
Maquina (AM) para detectar padrdes e identificar as regides de interesse do corpo.
O algoritmo de Viola e Jones (2001) permite a deteccdo de objetos e formas em
imagens utilizando um algoritmo de aprendizagem de maquina baseado em
AdaBoost. Originalmente o algoritmo foi utilizado e testado para a deteccédo de
faces, porém € possivel realizar um treinamento para que seja possivel detectar
outros tipos de objetos ou formas.

Neste trabalho foi desenvolvido um método computacional que utiliza o
algoritmo de Viola e Jones para identificar as ROIs dos membros inferiores (coxas,
joelhos e pernas) conforme o modelo proposto por Uematsu et al. (1988). Apos as
deteccdes, sdo realizados calculos de temperatura de forma automatica

desconsiderando as temperaturas pertencentes ao fundo da imagem, a fim de
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aumentar a velocidade da analise, bem como a precisdo na selecdo da regiao

desejada.

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um método computacional
para a deteccdo automatica dos membros inferiores do corpo humano em imagens

infravermelhas e efetuar calculos de temperatura das regifes simétricas.

1.1.1 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral deste trabalho, é possivel listar os seguintes
objetivos especificos:

e Estabelecer um protocolo para a aquisicao de imagens infravermelhas;

e Adquiririmagens infravermelhas dos membros inferiores de voluntérios;

e Pesquisar e aplicar o algoritmo de Viola-Jones para efetuar o treinamento
necessario e identificar as ROIs;

e Realizar o processamento das imagens infravermelhas;

e Desenvolver um software para identificar as regides do corpo (joelhos, coxas
e pernas);

e Calcular e comparar diferencas de temperaturas das regides simétricas;

e Avaliar as deteccdes e as diferencas de temperatura (AT) em um conjunto

de imagens infravermelhas de voluntarios.

1.2 JUSTIFICATIVA

Imagens infravermelhas representam a temperatura cutanea do corpo, cujas
variagdes podem indicar anormalidades. Muitas vezes, para analisar uma imagem
termografica é necessaria a selecdo de uma determinada regido de interesse. Essa
selecdo geralmente é feita de forma manual pelo especialista para permitir, por
exemplo, determinar a temperatura maxima, minima ou média da regido. A selecdo
manual de regides é menos precisa, e também se torna trabalhosa e demorada

guando se tem um conjunto grande de imagens.
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As imagens infravermelhas estdo sendo utilizadas na medicina, onde a partir
de avaliacOes e aplicacdes de técnicas de reconhecimento de padrbes, é possivel
identificar anormalidades nas temperaturas da superficie da pele do paciente e
detectar determinados tipos de doencas. A fim de auxiliar na andlise médica e
aprimorar a precisao de selecdo da regido desejada, € possivel utilizar técnicas de
deteccao para selecionar determinadas regides de interesse de forma automatica.

Este trabalho apresenta um método computacional que pode auxiliar o
exame termografico ao automatizar a deteccdo e os célculos de temperatura
maxima, minima ou média das regides de interesse, a fim de que a analise médica
se torne mais rapida e precisa.

Além disso, a ferramenta desenvolvida utiliza um método de identificacéo e
calculo que considera apenas os valores de temperatura do corpo na imagem, nao
se limitando a uma regido geométrica. Isso garante maior precisdo dos valores de

temperatura avaliados.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho encontra-se subdividido em cinco capitulos. O Capitulo 2
descreve a revisdo bibliografica acerca de termografia médica e imagens
infravermelhas, processamento de imagens, aprendizado de maquina, o algoritmo
de Viola e Jones e a biblioteca OpenCV (Open Source Computer Vision Library). O
Capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada para o desenvolvimento deste trabalho.
No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados e andlises da ferramenta
desenvolvida. Por fim, o Capitulo 5 contém as conclusdes obtidas com o

desenvolvimento deste trabalho e propostas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, descreve-se sobre a termografia infravermelha com foco na
area médica, um breve histérico e aplicacbes praticas. Na sequéncia explica-se
sobre o exame termografico, a simetria térmica do corpo humano e o modelo de
segmentos simétricos definidos por Uematsu et al. (1988). Por fim, descreve-se
algumas técnicas de processamento de imagens, aprendizado de maquina, o

algoritmo de Viola-Jones (2004) e a biblioteca de visdo computacional OpenCV.

2.1 TERMOGRAFIA INFRAVERMELHA

A termografia infravermelha (InfraRed Thermografy - IRT) € uma modalidade
de exame por imagem. Esta modalidade permite a andlise das alteracdes de
temperatura na superficie do corpo. O exame consiste na captacdo da radiacéo
infravermelha emitida pela superficie do corpo humano para a geracdo de uma
imagem termogréfica. Essa imagem registra a distribuicdo térmica dessa superficie
(SANCHES, 2009).

A termografia € uma técnica de diagndéstico médico nao invasiva e indolor
capaz de gerar imagens que abrangem o estado microcirculatério da superficie
cutanea do corpo, os sistemas vascular, nervoso e musculoesquelético (HADDAD,
2014).

A radiacdo infravermelha é uma faixa do espectro eletromagnético com
comprimento de onda entre 0,75 e 1000 um, O seu comprimento de onda é maior
que o visivel pelo olho humano e menor que as microondas. A pele humana emite
radiacao infravermelha entre 2 e 20 um, com um pico médio entre 9 e 10 um. Quanto
mais quente um objeto, mais radiacdo infravermelha ele emite. Todo objeto acima de
zero absoluto (0° K (Kelvin) ou -273,15°C - graus Célsius) emite radiacdo
infravermelha de sua superficie (AMALU, 2002). A Figura 1 ilustra as faixas de

frequéncia do espectro eletromagnético.
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Figura 1 - Faixas de frequéncia do espectro eletromagnético
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Fonte: Sanches (2009)

Para a realizacdo do exame termogréfico é necessario a captacdo das
imagens utilizando uma camera sensivel ao espectro de ondas infravermelhas, nao
visivel a olho nu. A camera infravermelha é o dispositivo usado para realizar a
conversao de radiacdo infravermelha, emitida em forma de calor pela superficie do
corpo, em imagem termografica. Essas imagens podem ser visualizadas em tons de
cinza ou coloridas usando pseudo-cores, e podem ser analisadas utilizando
softwares especificos (SANCHES, 2009; GARCIA, 2004).

A Figura 2 apresenta uma imagem infravermelha (de resolugdo 320 x 240
pixels) dos pés de um voluntério adquirida utilizando uma c@mera infravermelha
T440 da FLIR. Na lateral direita encontra-se a escala de conversdo de cores em
temperatura (°C). A escala foi ajustada para abranger a temperatura maxima e a
temperatura minima presentes na imagem. Pode-se observar que a menor

temperatura captada € de 20°C e a maior é 32,6°C, nos pontos destacados.

Figura 2 - Exemplo de imagem termogréafica

Fonte: Autoria Propria
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2.1.1 Histérico da Termografia

Em aproximadamente 400 a.C, a medida de temperatura do corpo passou a
ser documentada pelo médico grego, considerado pai da medicina, HipOcrates. De
acordo com seus estudos, “em qualquer parte do corpo onde houver excesso de
calor ou frio, a doenga estara la para ser descoberta”. A termografia surgiu a partir
de uma técnica na qual HipoOcrates sentia o calor emitido pelo corpo com as méaos, e
verificava as regides mais quentes utilizando lama, observando onde ela secava e
endurecia mais rapidamente (ADAMS, 1939).

O fisico Galileu Galilei foi o pioneiro na histéria do termémetro. Em 1592,
Galileu inventou um termoscépio feito de um tubo de vidro com uma das
extremidades submersa em um liquido. Atualmente, o termdmetro é uma das
ferramentas médicas mais comuns ao redor do mundo (RING, 1998).

A maioria das transferéncias de calor ocorrem por infravermelho, e podem
ser captadas por meio de equipamentos para gerar uma imagem. A radiacdo
infravermelha foi descoberta em 1800 por Frederick William Herschel. Em seus
experimentos, Herschel comprovou que o calor se comportava de forma semelhante
a luz, podendo ser refletido e refratado em condicbes apropriadas. O filho de
Herschel, John Herschel, repetiu uma série desses experimentos apés a morte do
pai, e obteve sucesso em criar uma imagem a partir de radiacéo solar. Esta imagem
foi chamada de termograma, e foi a primeira experiéncia que demonstrou que o0
calor pode ser captado em forma de imagem, como também acontece com a luz
visivel (RING, 2007).

Apo6s a Il Guerra Mundial, o médico canadense Dr. Ray Lawson solicitou
acesso a um instrumento militar de monitoramento noturno, para possivel aplicacédo
médica. Entdo, em 1956 foi realizada a primeira publicacdo médica utilizando
termografia ao ser verificado que a temperatura de uma mama com cancer era mais
alta do que em tecidos normais (BRIOSCHI, 2008; LAWSON, 1956).

Desde entdo, pode-se citar a existéncia de trés tipos de técnicas para
medicdo de infravermelho: termografia por cristal liquido (LCT), termografia por
microondas (MWT) e termografia infravermelha (IRT). LCT se tornou obsoleta a
partir da década de 70, devido ao surgimento de tecnologias modernas. A MWT é
uma técnica ainda em desenvolvimento. Sendo assim, a IRT & a técnica mais aceita
e utilizada na atualidade (NIEHOF, 2007).
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2.1.2 Aplicagdes

Diversos estudos (SANTOS et al., 2014; FUJIWARA et al., 2000; NEVES,
2015; RING et al., 2008; LIMA et al., 2015; DURNOVO, 2014) demonstram que a
termografia médica vem se expandindo, pois é um método seguro, eficaz e confiavel
para o exame do corpo humanao.

A termografia vem sendo amplamente aplicada na medicina moderna, se
tornando uma técnica importante no auxilio do diagnéstico clinico, pois possibilita a
avaliacdo de diversas anormalidades. A IRT é um método rapido e barato para o
diagnoéstico de diversas doencas como cancer de mama, fiboromialgia, osteoartrite,
artrite reumatoide, parametros de estresse fisioldgico, febre e perturbacées do sono
(BRIOSCHlI et al., 2010).

Trata-se de uma modalidade de imagem usada em muitas areas médicas,
tais como: oncologia, anestesiologia, cirurgia, reumatologia, neurologia, urologia,
ginecologia, oftalmologia, dermatologia, pneumologia, odontologia, pediatria,
medicina esportiva, medicina neonatal, medicina ocupacional e medicina veterinaria
(DIAKIDES e BRONZINO, 2008).

2.1.3 Simetria Térmica

Uma das principais caracteristicas da imagem térmica na medicina € a sua
simetria de temperatura. Geralmente, em caso de enfermidade, as imagens térmicas
apresentam distribuicdo de temperatura assimétrica. A superficie da pele de uma
pessoa saudavel apresenta uma simetria térmica entre o lado direito e esquerdo do
corpo. Sendo assim, uma distribuicdo de temperaturas assimétrica, bem como a
presenca de regides quentes ou frias, sdo indicativos de doencas, lesbes ou
disfungdes (UEMATSU, 1985).

O exame termografico consiste na analise das diferencas de temperatura
entre as regibes simétricas do corpo. Uematsu (1985) estudou o0s segmentos
sensoriais cutaneos em pacientes com lesdo no nervo periférico. A partir de uma
amostra de 32 pacientes assintomaticos e 30 pacientes sintomaticos, na faixa etaria

entre 12 e 65 anos, foi criado um diagrama que divide o corpo em 32 segmentos.



20

Cada um dos segmentos representa uma regido de interesse (ROl — Region of
Interest). A divisdo é feita na parte frontal e posterior do corpo humano, totalizando
64 segmentos. A Figura 3 ilustra os 64 segmentos do corpo definidos por Uematsu

(1985).

Figura 3 - Diagrama de segmentos do corpo. (a) Segmentos posterior e (b)
segmentos frontal.

(a)

Fonte: Uematsu (1985)

Uematsu et al. (1988) estudaram a quantificacdo de assimetria térmica em
90 voluntérios saudaveis (38 homens e 52 mulheres), de faixa etaria entre 19 e 59
anos. A partir desse estudo, apresentaram um protocolo de exame que divide o
corpo humano em 40 segmentos simétricos. Cada segmento representa uma ROI,
gue possui um equivalente do lado oposto do corpo, totalizando 80 segmentos.

A Figura 4 apresenta o diagrama proposto por Uematsu et al. (1988), com os
40 segmentos corporais simétricos avaliados por termografia, sendo que de 27 a 40

sdo referentes aos membros inferiores. Cada retangulo na figura representa uma

ROI.
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Fonte: Uematsu et al. (1988)

Além de propor o diagrama

para dividir o corpo em ROIs simétricas,

Uematsu et al. (1988) também apresentaram as faixas de temperatura consideradas

normais para pessoas saudaveis. O Quadro 1 exibe as diferencas de temperatura

consideradas normais de cada ROI referente aos membros inferiores.
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Quadro 1 - Variacbes normais de temperatura em pessoas saudaveis

Segmento Regido de Interesse AT °C
27 Coxa (anterior) 0,24 £ 0,21
28 Coxa (posterior) 0,23+0,18
29 Joelho (anterior) 0,23+0,17
30 Joelho (posterior) 0,12 £ 0,10
31 Perna (canela) 0,27 £ 0,20
32 Panturrilha 0,29 +0,21
33 Dorso do Pé 0,38+ 0,31
34 Calcanhar 0,34+0,21
35 Planta do Pe 0,35+0,27

Fonte: Adaptado de Uematsu et al. (1988)

Os valores de diferencas de temperatura presentes no Quadro 1 séo valores

de referéncia para a analise médica durante o exame termografico.
2.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Uma imagem pode ser definida como uma funcdo bidimensional f(x,y),
onde x e y sdo coordenadas no plano, e a amplitude de f em qualquer par de
coordenadas (x,y) € chamada intensidade ou nivel de cinza naquele ponto
(SANCHES, 2009).

Uma imagem digital € composta por um numero finito de elementos
denominados pixels (picture elements — elementos de imagem). Cada pixel possui
uma localizacdo Unica, um valor e sdo representados em forma de uma matriz
bidimensional M x N, sendo que M e N representam o numero de linhas e colunas,
respectivamente. A Figura 5 ilustra a representacao matricial de uma imagem digital
(GONZALEZ e WOODS, 2008; SANCHES, 2009).
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Figura 5 - Representacdo de uma imagem digital

2.0 N-1

M-1
Fonte: Autoria Prépria
A partir de técnicas de processamento de imagens digitais, € possivel
realizar operac6es em cada pixel da imagem. Dependendo da técnica aplicada,

pode-se por exemplo remover ruidos, melhorar o contraste, aplicar filtros de

distribuicdo de cores, e separar objetos ou regides desejadas na imagem.
2.2.1 Segmentacao por Limiarizacao

A segmentacado de imagens é uma operacdo de andlise de imagens que tem
por objetivo subdividir uma imagem em unidades significativas que a compdem.
Geralmente € a primeira etapa em analise de imagens (MARQUES FILHO e VIEIRA
NETO, 1999; SANCHES, 2009).

A segmentacdo é a uma etapa complexa dentro do processamento de
imagens. A precisdao das segmentacdes determina a falha, ou sucesso dos
procedimentos de analise computacional. Portanto, nessa etapa, é importante obter
a segmentacdo mais precisa possivel (GONZALEZ e WOODS, 2008).

A maioria dos algoritmos de segmentacdo de imagens sdo baseados em
uma das duas propriedades basicas dos valores de intensidade (ou nivel de cinza):
descontinuidade e similaridade. A abordagem da descontinuidade consiste em
particionar uma imagem baseando-se em mudancas bruscas de intensidade,

utilizado por exemplo para a deteccédo de bordas em imagens. Ja por similaridade,



24

particiona-se uma imagem em regifes de intensidade similar, com base em algum
critério predefinido (GONZALEZ e WOODS, 2008).

A limiarizacdo (thresholding) € a técnica mais simples de segmentacdo de
imagens. A partir da similaridade dos niveis de cinza da imagem, é possivel extrair
0s objetos de interesse de acordo com um limiar T, resultando em uma imagem
binaria. Esse processo € chamado de binarizacdo (GONZALEZ e WOODS, 2008;
MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999).

A binarizacdo é o resultado da operacdo de limiarizacdo. Dois tons séo
necessarios para a representacdo da imagem apods essa operacdo: branco (para
valores de pixel maiores que o limiar T definido), e preto (para valores de pixel iguais
ou menores que o limiar T definido). Uma imagem limiarizada g(x,y) é definida pela

Equacéo (1):

(0, sef(x,y)<T
g(x,y)—{ll se f(x,y)>T, ()

onde f(x,y) corresponde ao nivel de cinza do pixel no ponto (x,y). Os pontos
atribuidos com o valor 1 pertencem ao objeto, e 0os pontos atribuidos com valor 0
pertence ao fundo da imagem, e T representa um valor de tom de cinza que € o
limiar predefinido (GONZALEZ e WOODS, 2008).

A Figura 6 apresenta um grafico de histograma onde é possivel observar um
vale (ponto minimo local), que delimita o fundo e o objeto. Este valor serve de base
para se aplicar o limiar (MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999).
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Figura 6 - Grafico de histograma com limiar T.

g
A Fundo

1
/ Objeto

T 255
Niveis de Cinza

Fonte: Marques Filho e Vieira Neto (1999)

O histograma de uma imagem é um conjunto de numeros que indicam o
percentual de pixels com determinado nivel de cinza. Estes valores fornecem para
cada nivel de cinza o niamero (ou percentual) de pixels correspondentes na imagem.

Cada elemento do histograma € calculado utilizando a Equacéo (2):

(2)

nk
pr(1) = "y
onde:
e 01 <1,
e k=0,1,..,L—1, onde L corresponde ao numero de niveis de cinza
da imagem;
e n, nUmero total de pixels na imagem;
e p,.(1), probabilidade do k-ésimo nivel de cinza;
e n,, numero de pixels cujo nivel de cinza corresponde a k;

Para a aplicacao do limiar em imagens infravermelhas, sdo considerados os
valores de temperatura para separar os objetos na imagem. A Figura 7 ilustra a
aplicacdo de um limiar T = 17 (°C), como exemplo, para segmentar e extrair o fundo
da imagem, sendo que na Figura 7 (a) encontra-se a imagem original, e na Figura 7

(b) encontra-se a imagem segmentada.



26

Figura 7 - Aplicacédo de limiar T=17 (°C). (a) Imag

35,7°C

13,0°C

(@) (b)
Fonte: Autoria Prépria

A segmentacdo das imagens é necessdria para extrair com preciséao,
somente os dados de temperatura do corpo, sem considerar ruidos ou valores de
temperatura do ambiente. Geralmente o fundo da imagem possui temperaturas
inferiores a do corpo humano. Entdo, é possivel definir um unico limiar T que elimina
completamente o fundo da imagem e mantém somente as temperaturas referentes

ao corpo do individuo.

2.2.2 Processamento de Imagens em Pseudo-Cores

O termo pseudo-cor (ou cor falsa) refere-se a atribuicdo de cores a imagens
monocromaticas com base na distribuicdo de niveis de cinza da imagem original.
Como a visdo humana € capaz de distinguir melhor as variacbes de cores do que
niveis de cinza, a atribuicdo de pseudo-cores pode auxiliar na visualizacao e andlise
da imagem (MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999; GONZALEZ e WOODS,
2008).

Uma das técnicas mais simples e difundidas de pseudocolorizacdo é a de
fatiamento por intensidade (intensity slicing), ou densidade. Se uma imagem
monocromatica for interpretada como uma funcdo de intensidade 2D, este método
define planos de corte paralelos ao plano de coordenadas da imagem. Cada plano
“fatia” a funcao na area de intersecdo. Se a cada lado do plano for atribuida uma cor
diferente, todo pixel cujo nivel de cinza estiver acima do plano sera codificado com
uma cor, e todo pixel cujo nivel de cinza estiver abaixo do plano sera codificado com
outra cor. Pode-se atribuir arbitrariamente uma das duas cores para 0s nhiveis de

cinza que se encontrarem sobre o plano. O resultado, nesse caso, serd uma imagem
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codificada em duas cores, como ¢€ ilustrado na Figura 8 (GONZALEZ e WOODS,
2008).

Figura 8 - Representacéo da técnica de fatiamento por intensidade

2

Cor

5]

0 l; Niveis de Cinza L-1

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2008)

Supondo que M planos sejam definidos nos niveis [,1,,+:+ I, onde [,
representa o preto na imagem original [f(x,y) = 0] e [, o branco [f(x,y) = L].
Entdo, assumindo que 0 < M < L, o processo de fatiamento pode ser interpretado
como o particionamento dos niveis de cinza em M + 1 regides pelos M planos, nas

quais a atribuicdo de cor é feita de acordo com a Equacgéo (3):

fx,y) = cesef(xy) € Ry, 3)

onde c, refere-se a cor associada a k-ésima regido R, definida pelos planos de
particdo (MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999; GONZALEZ e WOODS, 2008).

Em processamento de imagens, tabelas de busca (Look-Up Tables — LUTS)
séo usadas para atribuir cores a uma imagem. Cada pixel na imagem indexa um
elemento na tabela, que também é chamada de mapa de cores (colormap) ou paleta
de cores (color palette). Estes pixels podem ser mapeados através da distribuicdo
dos niveis de cinza em trés componentes de cores: vermelho (red), verde (green) e
azul (blue) (SANCHES, 2009).

A Figura 9 ilustra exemplos da utilizagéo de diferentes LUTs aplicadas a uma

mesma imagem capturada por uma camera infravermelha T440 da FLIR.
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Figura 9 - Imagens infravermelhas visualizadas com diferentes LUTs. (a) Medical (10
cores); (b) Rainbow (120 cores); (c) IronHI (224 cores) e (d) 256 niveis de cinza

Fonte: Autoria Prépria

As cameras infravermelhas utilizam pseudo-cores para auxiliar o observador a
identificar as variacbes de temperatura de cara regido na imagem. Conhecendo a
paleta de cores, o observador € capaz de identificar facilmente a distribuicdo de

temperaturas na imagem.

2.3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Desde o surgimento dos computadores, imagina-se as possibilidades de
poder criar um programa capaz de aprender, e melhorar seu desempenho
automaticamente com diferentes experiéncias. Aprendizagem de maquina (AM) € o
ramo da Inteligéncia Artificial que consiste em estudar os algoritmos e métodos que
fazem um programa aprender. Um programa computacional aprende a partir de um
conjunto de experiéncias E, em relacdo a uma classe de tarefas T, com medida de
desempenho P, desde que seu desempenho nas tarefas T melhore com o aumento
da experiéncia E. Ainda ndo é possivel que computadores aprendam tdo bem
guanto as pessoas, porém diversos algoritmos mostram-se eficientes para certas
tarefas de aprendizado (SOUTO et al., 2003; MITCHELL, 1997).
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Técnicas de AM podem ser divididas, de modo geral, em aprendizado
supervisionado e aprendizado n&do supervisionado. Aprendizado supervisionado é
realizado utilizando um conjunto de exemplos, cada exemplo sendo formado por um
conjunto de atributos de entrada e um conjunto de atributos de saida corretas
correspondentes. Existem diversos algoritmos de aprendizado supervisionado,
como, algoritmos genéticos e arvores de decisdo (MITCHEL, 1997).

Por outro lado, aprendizado ndo supervisionado é realizado quando, para
cada exemplo, apenas os atributos de entrada sdo disponiveis durante o
treinamento, com o objetivo de encontrar um conjunto de padrdes e agrupa-los. O
algoritmo nado conhece as saidas correspondentes. Dentre as abordagens néo
supervisionadas pode-se citar os algoritmos de redes neurais do tipo mapa auto
organizaveis, algoritmos k-means e clustering (MITCHEL, 1997).

Dentre as abordagens de aprendizagem de maquina supervisionadas é
possivel citar a estratégia de boosting, que € baseada na criacdo de regras de
previsdo precisas, através da combinacdo de regras mais fracas e imprecisas. O
algoritmo AdaBoost foi o primeiro algoritmo de boosting, e permanece como um dos
algoritmos mais usados e estudados, com diversas aplicacdes em diferentes areas
(SCHAPIRE, 2013).

2.3.1 Algoritmo de Viola-Jones

O algoritmo de Viola-Jones utiliza o que é chamado de classificadores Haar
em cascata (HCC - Haar Cascade Classifiers), que é responséavel pela deteccéo de
faces em uma imagem. Apesar da proposta inicial do algoritmo ser deteccdo de
faces, Viola e Jones apresentam uma solucéo genérica para a deteccdo de qualquer
tipo de objeto e possui baixa taxa de falsos positivos (VIOLA e JONES, 2001).

O modelo proposto fornece trés contribuicbes basicas para a deteccédo de
faces (ou objetos). A primeira é a representacdo da imagem em um espaco
composto de caracteristicas, chamada imagem integral. A segunda contribuicdo é
um metodo classificador baseado em boosting capaz de selecionar as
caracteristicas mais relevantes. A terceira € um método capaz de unir estes
classificadores em cascata, o0 que aumenta consideravelmente a velocidade de

detecgéo (VIOLA e JONES, 2001; VIOLA e JONES, 2004).
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HCC é um método baseado em aprendizagem de maquina onde ocorre um
treinamento utilizando imagens positivas (que possuem o objeto a ser detectado) e
imagens negativas (que ndo possuem 0 objeto a ser detectado) para gerar uma
cascata de classificadores. A partir disso, ocorre a extracado das caracteristicas dos
classificadores utilizando as caracteristicas mostradas na Figura 10. O valor

atribuido a uma caracteristica é dado conforme a Equacéao (4):

fey) = Z py(0) — 2 Pu (@) (@)

sendo p, (i) os pixels da regidao preta e p,, (i) os pixels da regido branca (DOCS
OPENCV, 2017; VIOLA e JONES, 2001).

Figura 10 - Formato de caracteristicas dos classificadores.

H J (a) Caracteristicas
de Borda
ﬂ: (b) Caracteristicas

Lineares

(c) Caracteristica de
Quatro Retangulos

Fonte: Adaptado de Viola e Jones (2001)

Para a realizacdo dos calculos de cada caracteristica, utiliza-se o conceito
de imagem integral. Uma imagem integral é uma representacdo intermediaria,
composta de caracteristicas em forma retangular. Na imagem integral, o pixel na
posicdo (x,y) contém a soma das intensidades dos pixels acima e a esquerda da

posicéo (x,y) conforme a Equacéo (5):

ii(x,y) = Z i(x',y") (5)

x'sx,y'<y,
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onde ii(x,y) € a imagem integral e i(x,y) é a imagem original (VIOLA e JONES,
2001; VIOLA e JONES, 2004). A Figura 11 ilustra o calculo de uma imagem integral
em determinado ponto (x,y).

Figura 11 - O valor da imagem integral no ponto (x,y) € a soma de todos
os pixels acima e a esquerda

w%ég S

£

Fonte: Viola e Jones (2004)

Qualgquer soma de pixels em uma regido retangular de uma imagem pode
ser calculada utilizando apenas 4 referéncias da imagem integral. Essas referéncias
sdo os valores da imagem integral cujas posi¢cdes coincidem com os vértices da
regido na imagem original. A Figura 12 demonstra a soma de pixels em uma regiao

desejada.

Figura 12 - Soma em uma regido desejada
|
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Fonte: Adaptado de Viola e Jones (2004)
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Considerando a Figura 13, as caracteristicas para a identificacdo facial na
regido dos olhos sao diferentes. A primeira caracteristica foca na propriedade que a
regido dos olhos é geralmente mais escura que a regido do nariz e bochecha. A
segunda foca na propriedade que a regido dos olhos é mais escura que a ponte
nasal. Ambas as caracteristicas sédo validas nessa posi¢cdo, porém se aplicadas em
regides diferentes, se tornam irrelevantes. Para a selecdo das caracteristicas

relevantes utiliza-se uma variacéo do algoritmo AdaBoost.

Figura 13 - Caracteristicas para identificacdo facial

Fonte: Viola e Jones (2001)

7

O algoritmo de aprendizagem AdaBoost é utilizado para melhorar o
desempenho de outros algoritmos de classificagdo mais simples (chamados de
fracos). Cada interacdo do AdaBoost ajusta um conjunto de classificadores fracos,
com o objetivo de minimizar as chances de erro de classificagdo. Um classificador

fraco pode ser definido conforme a Equacgéo (6):

_ (Lsepf(x) > pb
h(x,f,p,0) = {0, caso contrario ©

Sendo que x é uma amostra da imagem de 24 x 24 pixels, f € uma
caracteristica, 8 indica o limiar e p é a polaridade que indica a dire¢&do da inequacao.
Portanto, h = 1 corresponde a uma amostra da imagem do objeto a ser identificado

(no caso a face), e h = 0 corresponde a uma amostra referente a outros objetos.
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A variacao do algoritmo AdaBoost proposto por Viola e Jones (2001) faz a
selecdo dos melhores classificadores dentro de um determinado conjunto de

classificadores. O algoritmo é descrito no Quadro 2:

Quadro 2 - Descricdo da variacao do algoritmo AdaBoost

¢ Dado um conjunto de imagens (xy,¥;), ..., (xn, ¥,) onde y = 0,1 para

imagens negativas e positivas, respectivamente;

- 1 1 - o,
e Atribua pesos w;; = —, 5, para y; = 0,1 respectivamente, onde m é

2Zm
o0 numero de imagens negativas e [ o nimero de imagens positivas;
e Parat=1,..,T:

Wt,i
n 1
Ljm1Wtj

1. Normalize os pesos, w;; «

2. Selecione o melhor classificador fraco em relagdo ao erro
ponderado: &, = ming, g ¥ wilh(x;, f,p,0) — ¥il ;
3. Defina h.(x) = h(x, f;,p:, 0:), onde f,,p, e 6, minimizam a funcéo
Ets
4. Atualize 0s pesos: Weyy; = We ;S5 ;
Sendo que e¢; = 0 se a imagem x; for classificada corretamente,
£t

e; = 1 caso contrario e f8; = ;

1—&¢

¢ O classificador forte final & definido como:

T 1 ~—T
1592 ahe(x 2—2 o
C(x) = =1 (%) 2L f

0 caso contrario

1
sendo que a; = logE.

Fonte: Adaptado de Viola e Jones (2001)

Como a maior parte de uma imagem geralmente ndo corresponde ao objeto
a ser detectado, o algoritmo de Viola-Jones foca somente nas amostras em
possiveis regides desejadas. Se uma amostra nao pertencer a uma regido a ser
detectada, ela € imediatamente descartada (VIOLA e JONES, 2001; VIOLA e
JONES, 2004).

A forma de deteccdo é dada como uma arvore de decisdo degenerada,
chamada de cascata de classificadores. Um resultado positivo do primeiro
classificador causa a chamada de um segundo classificador. Um resultado positivo
do segundo classificador causa a chamada de um terceiro, e assim por diante. Se
uma amostra apresentar resultado negativo em algum momento, ela é descartada

imediatamente, conforme é apresentado pela Figura 14.
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Figura 14 - Cascata de classificadores. As amostras classificadas negativamente
(F) séo rejeitadas, enquanto as classificadas positivamente (V) sdo passadas
adiante.
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Fonte: Adaptado de Viola e Jones (2001)

2.3.20penCV

A biblioteca OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é uma
biblioteca de softwares de visdo computacional e aprendizagem de maquina de
codigo aberto desenvolvida inicialmente pela Intel. A OpenCV foi criada com o
objetivo de prover uma infraestrutura comum a aplicacées de visdo computacional e
acelerar a interpretacdo de dados em sistemas comerciais (OPENCV, 2017).

A Dbiblioteca inclui algoritmos otimizados de visdo computacional e
aprendizagem de maquina. Juntamente com o pacote OpenCV é oferecida uma
biblioteca de processamento de imagens (Image Processing Library), além de
documentacdo e um conjunto de codigos exemplos (MARENGONI e STRINGHINI,
2009; OPENCV, 2017).

As funcdes da biblioteca séo divididas em cinco grupos:

1. Processamento de imagens;
2. Analise estrutural;
3. Andlise de movimento e rastreamento de objetos;
4. Reconhecimento de padrdes;
5. Calibrag&o de camera e reconstrucao 3D.
Cada grupo possui algoritmos otimizados que podem ser utilizados, por

exemplo, para deteccdo e reconhecimento de faces, identificacdo de objetos,
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remover olhos vermelhos de imagens, seguir a movimentacdo de olhos, entre
outros. (MARENGONI e STRINGHINI, 2009; OPENCYV, 2017)

O algoritmo proposto por Viola e Jones (2001) apresentado na secao 2.3.1 e
as ferramentas necessarias para a realizacdo do treinamento e a deteccao

encontram-se disponiveis na biblioteca. Sera abordada sua utilizacdo na secéo 3.3.

2.4 ANALISE DE ACURACIA, SENSIBILIDADE E PRECISAO

A maioria dos critérios de analise de avaliagdo de resultados se déo a partir
de uma matriz de confusdo, que mostra as classificagdes corretas e incorretas para
um grupo de exemplos. Os verdadeiros positivos (VP) e verdadeiros negativos (VN)
sao classificacfes realizadas corretamente. Um falso positivo (FP) ocorre quando a
classificagdo indica incorretamente um resultado positivo, quando na verdade o
resultado € negativo. Ao contrario do FP, um falso negativo (FN) ocorre quando a
classificacdo indica incorretamente um resultado negativo, quando na verdade o
resultado é positivo (CHIMIESKI e FAGUNDES, 2013).

A Figura 15 ilustra a aquisi¢cao dos valores de verdadeiro positivo, verdadeiro
negativo, falso positivo e falso negativo, na matriz de confusdo dado um conjunto de

exemplos.

Figura 15 - Matriz de confusé&o para classificacdo de resultados

Valor Obtido

Positivo Negativo

o . Verdadeiro Falso

. © Positivo o _
o0 Positivo Negativo
S8 : Falso Verdadeiro

2 'Negativo - .
Positivo Negativo

Fonte: Adaptado de Monard e Baranauskas (2003)

A Acurécia indica a propor¢cao de acertos totais, ou seja, a capacidade de um
teste de obter resultados corretos e esperados. A Sensibilidade representa a

propor¢cao de verdadeiros positivos, ou seja, indica a capacidade de um teste
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selecionar corretamente os exemplos positivos que estdo sendo estudados. A
Precisado indica a taxa de que todos os exemplos classificados como positivos, séo
realmente positivos. Os calculos de acuracia, sensibilidade e precisdo dao-se pela
Equacédo (7), Equacdo (8) e Equacdo (9), respectivamente. (CHIMIESKI e
FAGUNDES, 2013; GUIMARAES, 1985).

r = * /
curacia N VN 0

. . . 0 8
Sensibilidade = 100 * VP T FN Yo (8)
Precisao = 100 %% 9)
— * ————
recisao VP T FP 0

As operacbes de analise da acuracia, sensibilidade e precisdo foram
utilizadas para avaliar os resultados do treinamento realizado ap6s a aplicagdo do
algoritmo de Viola-Jones para a deteccédo dos joelhos.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram descritos os fundamentos tedricos que possibilitam um
melhor entendimento sobre os assuntos deste trabalho, incluindo a termografia
infravermelha, o processamento de imagens digitais, o algoritmo de Viola-Jones e o0s
critérios de andlise de acuracia, sensibilidade e preciséo.

O préximo capitulo descreve a metodologia adotada para o desenvolvimento
deste trabalho, iniciando com o processo de coleta e tratamento de imagens,
realizacdo de treinamento e posteriormente o desenvolvimento da ferramenta.

Neste trabalho foram consideradas as regides 27, 29 e 31 (coxas, joelhos e
pernas) do protocolo de exame proposto por Uematsu et al. (1988), assim como 0s
valores presentes do Quadro 1 foram utilizados para avaliar os resultados obtidos

apos a execucédo dos calculos pela ferramenta.
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3 METODOLOGIA

O desenvolvimento da ferramenta foi realizado em etapas sequenciais,
sendo que a etapa seguinte é dependente dos resultados da etapa anterior. E
possivel definir as etapas de desenvolvimento como coleta e tratamento das
imagens infravermelhas, realizacdo de treinamento para deteccdo dos joelhos,
desenvolvimento do método para deteccado de coxas e perna e por fim célculos de

temperatura.

3.1 COLETA DE IMAGENS E TRATAMENTO

As imagens foram adquiridas no laboratério de controle térmico (do
Departamento Académico de Mecanica) da UTFPR-PG, utilizando uma camera
infravermelha T440 da FLIR com resolucdo da imagem de 320 x 240 pixels,
sensibilidade térmica de 0,05 °C, resolucdo espacial de 1,36 mrad (IFOV -
Instantaneous Field Of View) e frequéncia de imagem de 60 Hz.

Para a coleta das imagens é necessario seguir um protocolo especifico. O
ambiente de realizacdo do exame deverd estar preparado de acordo com
determinados padrées e para se obter um diagnéstico preciso, 0s
voluntarios/pacientes devem seguir procedimentos previamente estabelecidos
(BRIOSCHlI et al., 2010).

Para a aquisicdo das imagens seguiu-se o protocolo definido pela Academia
Americana de Termologia — AAT (SCHWARTZ et al., 2006), que também ¢é sugerido
pela Associacado Brasileira de Termologia (ABRATERM).

O protocolo determina que o ambiente de coleta deve ser climatizado por
pelo menos 20 minutos a aproximadamente 22 °C +1 °C e umidade relativa do ar
inferior a 60%. Para evitar perdas térmicas causadas por correntes de ar, a
velocidade de ar incidente ndo deve ultrapassar 0,2 m/s. Além disso, o0 ambiente néo
pode ser iluminado pela luz solar, e devem-se utilizar lampadas fluorescentes ao
invés de incandescentes.

As imagens utilizadas neste trabalho foram capturadas conforme o protocolo
da ABRATERM referentes a preparacdo da sala e dos voluntarios. Para isso,

manteve-se a sala fechada durante a realizacdo do exame termogréafico, de modo a
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evitar correntes de ar. A temperatura ambiente foi mantida constante a 23 °C, com
variacdo de +1 °C, umidade relativa menor que 60% e a emissividade cutanea foi
configurada em 0,98. A preparacdo dos voluntarios para o exame também foi
realizada seguindo o guia da ABRATERM (BRIOSCHI at al., 2010).

Como complemento, para melhor deteccéo das regides, foi definido também
gue no protocolo de coleta as imagens devem conter as pernas inteiras, estando
levemente afastadas. Foi definido que a imagem deve ser adquirida diretamente da
frente dos membros inferiores, a uma distancia que seja suficiente para enquadra-
los desde a parte superior da coxa até os pés. O foco da camera também deve ser
ajustado conforme a distancia necessaria para a aquisicdo da imagem, a fim de
garantir nitidez e precisdo nas temperaturas medidas.

Utilizando o software ThermaCAM™ Researcher 2.9 Pro (FLIR, 2006) do
proprio fabricante da camera, as imagens foram exportadas para o formato BMP e
FPF (FLIR Public File Format).

Como o numero de voluntarios e imagens coletadas era limitado (15
voluntarios), adotou-se uma estratégia para gerar novas imagens, utilizando
diferentes paletas de cores em escala de cinza das imagens coletadas
originalmente. As novas imagens foram separadas em grupos A, B, C, D, E, F,
conforme cada escala utilizada. Cada grupo possui uma escala diferente de
temperatura, sendo estes:

e A:de 24°C a 37°C;
e B: de 24°C a 38°C;
e C:de 24°C a 39°C;
e D:de 25°C a 37°C;
e E: de 25°C a 38°C;
e F:de 25°C a 39°C.

Todas as imagens de determinado grupo sao representadas utilizando a
mesma escala de temperatura, sendo cada grupo com sua prépria escala. Com isso
foi possivel multiplicar o total de imagens pelo total de grupos, variando os tons de

cinza nas imagens.
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3.2 FORMATO DE IMAGEM FPF

As imagens adquiridas pela camera infravermelha s&o armazenadas no
formato JPG radiométrico. Elas podem ser analisadas e exportadas utilizando o
software ThermaCAM™ Researcher 2.9 Pro para diferentes formatos, como (FLIR,
2006):

FLIR Public File Format (.FPF): € um formato publico que pode ser
utilizado por qualquer desenvolvedor no processamento de imagens
infravermelhas. Nesse formato, sdo utilizados valores de temperatura
em ponto flutuante de precisao simples (float) para cada elemento da
imagem;

e MatLab (.MAT): formato onde os dados sdo armazenados em valores
de temperatura em ponto flutuante de precisédo dupla (double) para
cada elemento da imagem;

e Microsoft Windows Device Independent Bitmap (.BMP): O formato
BMP possibilita apenas a visualizagdo da imagem infravermelha, de
acordo com a escala em que foi exportada, perdendo as informacodes
de temperatura;

e Comma Separated Value (.CSV): Os valores de temperatura da

imagem sdo armazenadas em formato texto, separados por virgula, e

podem ser visualizados utilizando o Microsoft Excel, por exemplo.

Para a realizacdo do treinamento para a deteccao dos joelhos, as imagens
infravermelhas foram exportadas para o formato de imagem digital BMP. Para as
demais deteccdes e célculos de temperatura foram utilizadas imagens exportadas
no formato FPF. Todas as imagens foram exportadas e tratadas utilizando o
software ThermaCAM™ Researcher 2.9 Pro.

Os arquivos no formato FPF s&o compostos por um cabecalho de 892 bytes,
seguido por uma matriz de valores do tipo float, cada um representando um valor de
temperatura para cada ponto da imagem. No APENDICE A, sdo listadas as
definicbes e estruturas presentes no cabecalho do formato FPF na linguagem
C/C++.
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3.3 TREINAMENTO PARA IDENTIFICACAO DOS JOELHOS

Para a realizagao do treinamento, foram utilizadas imagens no formato BMP
de 15 voluntérios de ambos os sexos. A biblioteca OpenCV foi a ferramenta utilizada
no treinamento e para a aplicacédo do treinamento gerado na detecc¢éo dos joelhos.

O treinamento é realizado a partir da utilizacdo de imagens positivas
(imagem que contém o objeto a ser encontrado, no caso o joelho) e imagens
negativas (imagem que ndo contém o objeto a ser encontrado). Cada joelho foi
tratado individualmente no treinamento, o que resultou no dobro de imagens
positivas, totalizando 240 imagens. Foram utilizadas 600 imagens negativas, sendo
todas imagens infravermelhas no formato BMP, de outras regides do corpo.

Para a identificacdo da regido desejada nas imagens positivas, € utilizado
um arquivo texto nominado info.txt que dispbe das coordenadas dessas regides.
Cada linha do arquivo corresponde a uma imagem. Se houver mais de uma regiao
desejada na imagem, todas as coordenadas séo incluidas de forma sequencial e na
mesma linha. O Quadro 3 exemplifica a representacdo do arquivo e as respectivas
coordenadas de cada imagem.

Quadro 3 - Arquivo info.txt onde s&@o armazenadas as coordenadas de cada
imagem para o treinamento

rawdata/IR_©©01.BMP
rawdata/IR_©005.BMP
rawdata/IR_0©©08.BMP
rawdata/IR_©009.BMP
rawdata/IR_©©13.BMP
rawdata/IR_©017.BMP
rawdata/IR_©021.BMP
rawdata/IR_©024.BMP
rawdata/IR_©025.BMP
rawdata/IR_©826.BMP
rawdata/IR_©032.BMP
rawdata/IR_©842.BMP

111 1008 48 38 152 102 41 35
131 1@ 37 34 166 104 36 28
78 22 58 50 135 23 54 50

27 55 120 115 145 49 114 121
115 97 44 46 151 96 45 33

9 68 142 150 147 80 135 137
114 187 39 35 152 110 35 33
87 16 87 75 174 22 87 62

21 99 131 109 150 79 143 117
27 76 133 118 153 84 133 1@7
142 116 39 34 179 121 35 31
131 187 29 34 156 106 30 31

MR R MR RN RN N

Fonte: Autoria propria

Cada linha do arquivo é composta pelo caminho da imagem, seguido pelo
namero de objetos desejados na imagem. Na sequéncia sao repetidas as
coordenadas, x, y, largura e altura da regido selecionada conforme o numero de

objetos.
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Apés a marcacdo das imagens positivas, € realizada uma chamada a
biblioteca OpenCV através do script create_samples.bat para realizar os cortes das
imagens conforme as coordenadas do arquivo info.txt e gerar as amostras em um
arquivo binario (amostras.vec) para o treinamento. Em seguida é executado o script
HaarTraining.bat para dar inicio ao treinamento utilizando as amostras de imagens
positivas geradas e as imagens negativas. Por fim, é realizada uma ultima chamada
a biblioteca OpenCV, utilizando o script convertCascade.bat para a conversédo da
cascata de classificadores gerada no treinamento para o formato XML, que € o
resultado final do treinamento e é utilizado para a detec¢do do objeto desejado. O
processo de realizacdo do treinamento esta ilustrado na Figura 16, onde o
treinamento inicia a partir do arquivo info.txt, e finaliza com a geracdo do arquivo

newHaarCascade.xml.

Figura 16 - Diagrama de execug¢do do treinamento

info.txt create_samples. bat amosiras.vec HaarTraining. bat Imagens Negativas

newHaarCascade xml ConvertCascade. bat Cascata/

< <= W

Fonte: Autoria Prépria

Foram mantidos os valores padrfes para todos os parametros de funcdes
para a execucdo de create_samples.bat e HaarTraining.bat definidos na biblioteca
(OPENCYV, 2017). O conteudo desses arquivos .bat utilizados no treinamento estao
listados no APENDICE B.

3.4 DESENVOLVIMENTO DA FERRAMENTA

O desenvolvimento da ferramenta para processamento, visualizacao,
armazenamento e analise das imagens, foi realizado utilizando o sistema

operacional Microsoft Windows 10 e a linguagem de programacao C/C++.
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A ferramenta € executada em duas etapas. A primeira etapa realiza a
deteccao dos joelhos na imagem no formato BMP utilizando a biblioteca OpenCV e o
algoritmo de Viola e Jones. Apés a deteccgdo, as coordenadas e as dimensdes das
regibes sdo armazenadas em um arquivo texto. Esta etapa € fundamental para a
execucdo das demais funcionalidades, pois ela fornece as coordenadas da parte
central dos membros inferiores. A partir dessas coordenadas é possivel efetuar
calculos para localizar as demais regides. A ferramenta realiza a deteccéo e céalculos
de assimetria térmica da parte frontal dos membros inferiores: coxas, joelhos e

pernas (canelas), conforme é ilustrado pela Figura 17.

Figura 17 - Membros inferiores e subdivisfes.

Coxa /

Joelho

Perna —

Fonte: Adaptado de Tortora (2000)

Na segunda etapa da execucao, a ferramenta carrega a imagem no formato
FPF e executa a segmentacao utilizando um limiar de temperatura de 25 °C,
possibilitando eliminar todos os valores de temperatura referentes ao fundo da
imagem. Apé6s a segmentacdo, a ferramenta carrega as coordenadas dos joelhos
localizadas na primeira etapa de execucado. A partir dessas coordenadas, é possivel
efetuar a deteccdo das coxas e das pernas.

Apos ser realizada a deteccao de todas as regides, os tamanhos das regides
sdo adaptados. Para isso, é realizada a média dos tamanhos das regides dos
membros simétricos, a fim de garantir que as regides simétricas possuam as

mesmas dimensodes.
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Com as ROIls detectadas e com tamanhos adaptados, sao realizados os
calculos de temperatura maxima, media, minima e a diferenca de temperatura média

das regides simétricas, e apresentados na prépria ferramenta em uma tabela.

3.4.1 Deteccao das Coxas

Como o protocolo de coleta determina que as imagens devem ser coletadas
com as pernas afastadas, foi possivel determinar o ponto que une as duas pernas, e
definir o topo de cada uma das coxas.

A ferramenta calcula o ponto médio de cada joelho detectado e traca uma
reta entre eles. Como o fundo da imagem foi eliminado na segmentacao, todos os
pontos que ndo sao referentes ao corpo sao pretos. Sendo assim, se houver algum
ponto preto na reta tracada (ponto de fundo), significa que ainda néo foi encontrado
o topo das pernas.

Essa operacao é realizada em um loop que percorre sequencialmente as
linhas da imagem, e finaliza sua execucao quando for possivel tracar uma reta, de
uma perna até a outra, sem a presenca de pontos de fundo. A Figura 18 ilustra o

diagrama de execucéo do lago.

Figura 18 - Diagrama de deteccao do topo das pernas

INICIO CALCULAR
PONTO TRACAR
MEDIO _\b RETAENTRE

OS PONTOS

TROCADE
LINHA

LOCALIZADO
TOPO DAS
PERNAS

Fonte: Autoria préopria
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Na sequéncia, sdo atribuidos Shapes (figuras em formato retangular) para efetuar a
marcacdo em cada coxa. A regido marcada para cada coxa vai desde a linha que foi

encontrada no laco, até o inicio de cada joelho.
3.4.2 Deteccao das Pernas

Para a detecgcdo das pernas (canela da perna) foi utilizada uma estratégia
semelhante & deteccdo das coxas. E efetuado um loop que percorre a imagem a
partir da parte inferior da regido delimitada para os joelhos.

Normalmente, as linhas préximas aos tornozelos sdo as regibes mais
estreitas das pernas. Sendo assim, a imagem é percorrida a fim de localizar o ponto
em que a largura em cada perna € minima.

Para cada linha da imagem, é efetuado a soma dos pixels de cada perna
nessa linha. O algoritmo prossegue efetuando a soma até localizar a linha que
possui 0 menor valor possivel da quantidade de pixels. A Figura 19 ilustra o

diagrama para a localizagao do tornozelo em ambas as pernas.

Figura 19 - Diagrama de localizacdo do término das pernas

IMiCIO EFETUA
SOMA
DE PIXELS

MENOR TROCA DE
SOMA LINb 2
POSSIVEL? "

LOCALIZADO
TORNOZELO

FIM

Fonte: Autoria Prépria
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Apos a execucao do laco, séo atribuidos Shapes para efetuar a marcacgéao de
cada perna. A regido marcada para cada perna vai desde o final inferior da regido

dos joelhos, até o ponto com a menor soma de pixels para cada perna.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados e as analises dos resultados
da execugcao da ferramenta desenvolvida conforme a metodologia descrita no
Capitulo 3. Utilizou-se do treinamento do algoritmo de Viola-Jones para detectar os
joelhos nas imagens, e a partir dessa detecc¢éo, foi realizado o processamento das
imagens para identificar as demais regides que estdao sendo consideradas nesse
trabalho. Os calculos de temperatura realizados pela ferramenta desenvolvida sao
entdo avaliados e comparados utilizando o software do fabricante da camera
infravermelha ThermaCAM Researcher (FLIR, 2006).

4.1 DETECCOES DAS REGIOES

A primeira detecc@o necessaria para ser realizada na imagem é referente
aos joelhos. Os joelhos séo identificados individualmente, utilizando o treinamento
aplicado ao algoritmo de Viola-Jones.

O treinamento realizado utilizando 240 imagens positivas e 600 imagens
negativas, resultou em uma cascata de classificadores de 10 niveis.

Com a aplicacdo do treinamento, foi possivel confirmar que o algoritmo de
Viola e Jones foi capaz de detectar os joelhos com sucesso em 87,5% dos casos. A
Figura 20 mostra a deteccdo dos joelhos realizada com sucesso nas imagens de

voluntarios (a), (b), (c) e (d) utilizadas para teste.
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Figura 20 - Deteccdes realizadas utilizando o treinamento aplicado ao algoritmo de
Viola e Jones

(c)
Fonte: Autoria Prépria

Na Figura 21 sdo mostrados exemplos de imagens de voluntarios em que as

deteccdes ndo foram realizadas corretamente.

Figura 21 - Detecc¢des realizadas com erro. (a) 1 verdadeiro positivo e 1 falso negativo; (b) 1
falso positivo e (c) Sem deteccdo, 2 falsos negativos

Fonte: Autoria Préopria

Os testes realizados utilizaram uma base de 32 imagens diferentes das
imagens apresentadas ao treinamento. Considerando o total de falsos positivos,
falsos negativo e verdadeiros positivos, na Tabela 1 sdo exibidos os resultados da

execucao do algoritmo de deteccao.
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Tabela 1 - Dados de detecc¢des para calculo

Indicadores Quantidade
Verdadeiros Positivos 54
Falsos Positivos 4

Falsos Negativos

Total de Joelhos 64
Fonte: Autoria Prépria

A Tabela 2 apresenta os resultados dos calculos de acuracia, preciséo e
sensibilidade do treinamento para deteccdo dos joelhos. Como em cada imagem
existem exatamente 2 joelhos, foram contabilizados os 64 joelhos individualmente

para os célculos.

Tabela 2 - Resultados de célculos de acuracia, sensibilidade e preciséo

Resultados
Acurécia 82,35%
Sensibilidade 87,50%
Precisé@o 93,33%

Fonte: Autoria Prépria

As demais deteccBes ocorrem a partir do processamento direto na imagem
infravermelha. Isso facilita o desenvolvimento e o processo de deteccdo, pois nao é
necessario efetuar novos treinamentos para cada regiao a ser detectada.

A partir das coordenadas dos joelhos obtidas, através da execucdo do
algoritmo de Viola e Jones, sédo efetuados os célculos para delimitar na imagem a
localizag&o das coxas e pernas.

Como a deteccdo das coxas e pernas é realizada puramente a partir do
processamento da imagem, ndo é necessario depender de resultados de multiplos
treinamentos.

A partir dos valores obtidos na ferramenta, o diagndstico médico pode ser
efetuado comparando os valores definidos no protocolo de exame proposto por
Uematsu et al. (1988).
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4.2 ANALISE DE RESULTADOS

Apbs o término da execucdo das funcdes responsaveis pelas deteccdes das
ROIs, sédo realizados os célculos de temperatura em cada uma das regides.

Para retornar valores da temperatura do corpo com precisao, a ferramenta
desenvolvida desconsidera todas as temperaturas de fundo. A imagem é separada
entre “fundo” e “corpo” a partir da limiarizagao realizada utilizando uma temperatura
de 25 °C. Na Figura 22 é exibida a execucdo da deteccdo dos joelhos com as

coordenadas ajustadas na ferramenta.

Figura 22 - Deteccéo dos joelhos apds a execucédo da ferramenta

# 32.7°0

293°C

239°C

226°C

19.2°C

Fonte: Autoria Préopria

A Tabela 3 exibe as temperaturas obtidas de cada joelho detectado, apresentado na

Figura 22.

Tabela 3 - Valores de temperatura dos joelhos

Temperaturas Joelho Direito (°C) | Joelho Esquerdo (°C)
Minima 25,04 25,01
Maxima 31,18 31,77

Média 29,33 29,07
AT °C Média 0,26

Fonte: Autoria Propria
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A deteccdo das coxas € realizada na sequéncia, e também possui as
dimensdes de suas regides ajustadas. Na Figura 23 € apresentado o resultado da

execucao da funcao responsavel pela detecgéo das coxas.

Figura 23 - Deteccédo das coxas apés a execucao da ferramenta.

f

J27eC

29,3°C

238°C

22.5°C

A 19200
Fonte: Autoria Prépria

A Tabela 4 exibe as temperaturas obtidas de cada coxa detectada, conforme

é apresentado na Figura 23.

Tabela 4 - Valores de temperatura das coxas

Temperaturas Coxa Direita (°C) | Coxa Esquerda (°C)
Minima 25,04 25,07
Maxima 30,94 31,06

Média 29,46 29,24
AT °C Média 0,22

Fonte: Autoria Propria

Na sequéncia da execucdo da ferramenta, € realizada a deteccdo das
pernas, que também possui as dimensdes de suas regides ajustadas. Na Figura 24
€ apresentado o resultado da execucado da funcdo responsavel pela deteccédo das

pernas.
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Fonte: Autoria Prépria

A Tabela 5 exibe as temperaturas correspondentes de cada perna

detectada, conforme é apresentado na Figura 24.

Tabela 5 - Valores de temperatura das pernas

Temperaturas Perna Direita (°C) | Perna Esquerda (°C)
Minima 25,03 25,06
Maxima 32,52 32,76

Média 30,81 30,91
AT °C Média 0,10

Fonte: Autoria Propria

As deteccbes sdo realizadas de forma sequencial, porém todas sao
identificadas em uma Gnica imagem. A ferramenta detecta as regifes, e na imagem
de saida sdo apresentadas todas as ROIS j4 marcadas, conforme é apresentado na

Figura 25.

Figura 25 - Deteccéo de todas as regifes ap6s a execucdo da ferramenta
B | 27 .

‘I¥

2590

349°C

M 500

28,1 %

28°C 248°C

19,2°C 21 4°C

Fonte: Autoria Prépria
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O resultado das diferencas entre as temperaturas médias das regides
simétricas, podem ser comparados com os valores do Quadro 1, conforme o
protocolo de exame médico proposto por Uematsu et al. (1988). Na Figura 26 é
apresentado um gréfico com as temperaturas médias de cada ROI calculadas na

ferramenta.

Figura 26 - Temperaturas das regides simétricas. Temperatura x ROI.

Temperaturas das regides simétricas
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Fonte: Autoria Prépria

Considerando as diferencas de temperatura das regifes simétricas
apresentados na Figura 26, e os valores de diferenca de temperatura do exame
proposto por Uematsu et al.(1988), € dado a avaliacdo do exame termografico a
partir das diferencas da temperatura média das regides simétricas. O Quadro 4
apresenta a comparacao de valores e a situacao, normal ou fora dos padrdes, dos

valores de temperatura encontrados.

Quadro 4 - Comparativo de valores encontrados e valores definidos pelo exame
termogréfico.

Regido de Interesse | AT °C - Uematsu EnﬁZr:t(r:a-do Situagao
Coxas 0,24 £ 0,21 0,22 Normal
Joelhos 0,23+0,17 0,26 Normal
Pernas 0,27 £ 0,20 0,10 Normal

Fonte: Autoria Prépria.
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Da mesma forma, conforme apresentado nas Figuras 22, 23 e 24, foram
realizados calculos em outras imagens de teste. No Quadro 5 sdo exibidos os
valores de temperatura obtidos pela ferramenta, utilizando outras imagens de teste.
Sé&o demonstrados apenas os valores de temperatura referentes aos joelhos.

Quadro 5 - Valores de temperatura dos joelhos, obtidos em imagens de teste

Imagem Membro Minima °C Méaxima °C | Média °C AT °C
Joelho Direito 25.24 30.93 28.95

1 0.06
Joelho Esquerdo 25.07 31.29 28.89
Joelho Direito 26.01 33.11 31.61

2 0.11
Joelho Esquerdo 26.08 33.55 31.5
Joelho Direito 26.03 31.72 29.97

3 0.24
Joelho Esquerdo 26.03 31.5 29.73
Joelho Direito 28.03 32.38 30.63

4 0.41
Joelho Esquerdo 28.06 32.85 31.04
Joelho Direito 25.01 31.38 29.28

5 0.44
Joelho Esquerdo 25.04 31.15 28.84

Fonte: Autoria Prépria

Para realizar a validacdo dos dados de temperatura obtidos a partir da
imagem infravermelha pelo sistema proposto, utilizou-se o software de andlise de
imagens infravermelhas ThermaCAM Researcher da FLIR. Conforme é apresentado
na Figura 27 é possivel comparar a média de temperatura do joelho direito obtido na
ferramenta desenvolvida, Figura 27 (a), e a média de temperatura apresentada no
ThermaCAM, Figura 27 (b), utilizando as mesmas coordenadas e dimensdes de
regido para calculo.

Entretanto, o software ndo permite realizar o célculo da temperatura média
utilizando pontos especificos em uma determinada regido selecionada, ou seja, nao
€ possivel desconsiderar o fundo da imagem para realizar as operagbes. Sendo
assim, o fundo da imagem foi reconsiderado na ferramenta desenvolvida para fim de

comparacao com o ThermaCAM Researcher.
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Figura 27 - Comparacdo de resultados. (a) Temperatura média calculada na ferramenta
desenvolvida; (b) Temperatura média calculada utilizando o software ThermaCAM
Researcher.
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Fonte: Autoria Prépria

Como o software ThermaCAM Researcher possibilita apenas o calculo de
temperatura para uma regido geometrica na imagem, nao permitindo desconsiderar
valores de temperatura referentes ao fundo da imagem, o método desenvolvido
apresenta um resultado mais confidvel e preciso para a andlise do exame

termogréfico, pois considera toda a regido do corpo desconsiderando o fundo.
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5 CONCLUSAO

O exame termografico consiste na avaliagdo das diferencas de temperatura
das regides simétricas do corpo. Este trabalho apresentou um método que possibilita
aumentar a velocidade de analise médica e aumentar a precisdo dos pontos de
analise conforme o protocolo de analise médica proposto por Uematsu et al. (1988).

Foram coletadas imagens infravermelhas dos membros inferiores de 15
voluntarios, seguindo o protocolo de exame sugerido pela ABRATERM. As imagens
foram processadas e utilizadas em treinamento pelo algoritmo de Viola e Jones a fim
de realizar a deteccao dos joelhos na imagem.

O treinamento realizado se mostrou capaz de identificar corretamente em
87,5% dos casos analisados, mesmo com um numero pequeno de imagens
aplicadas no treinamento. As imagens possuem ambos 0s membros inferiores por
inteiro, 0 que possibilitou também a identificacdo completa das coxas e pernas a
partir da regido demarcada pelos joelhos.

A identificacdo das coxas e pernas foi realizada a partir do processamento e
segmentacdo das imagens. A segmentacédo foi realizada a fim de eliminar o fundo
das imagens, e garantir a precisao dos calculos de temperatura somente do corpo.
Foram desenvolvidas fungdes que, a partir dos joelhos encontrados pelo algoritmo
de Viola e Jones, localizam o ponto mais alto das pernas e o0 ponto com a menor
largura nos tornozelos a fim de delimitar as regides restantes.

Tendo sido efetuadas as devidas deteccbes, em ambas as pernas na
imagem, foram realizados os calculos de temperatura minima, maxima e média para
cada regido determinada. As diferencas das temperaturas médias entre as regides
simétricas foram comparadas com os valores padrdo de variacdo de temperatura
determinados pelo protocolo de exame proposto por Uematsu et al. (1988).

Utilizando o software de andlise de imagens infravermelhas ThermaCAM
Researcher 2.9 Pro, foi possivel realizar a validacdo e comparagcdo dos valores
obtidos. Como o software ndo permite a realizacdo de célculos de temperatura
utilizando pontos especificos em uma determinada regido, removendo o fundo,
foram comparados os valores de temperatura média considerando toda a regiéo
selecionada sem eliminar o fundo da imagem.

Sendo assim, o desenvolvimento deste trabalho demonstra uma metodologia

de deteccdo mista para a identificacdo das regides de interesse nos membros
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inferiores. Esta metodologia realiza a deteccdo das coxas, joelhos e pernas nas
imagens termograficas e efetua automaticamente os calculos de temperatura
necessarios para uso no exame termografico, a fim de melhorar a preciséo e

velocidade de analise que geralmente é realizado de forma manual.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como proposta para trabalhos futuros, se destacam os seguintes assuntos:

e Realizar treinamentos com uma quantidade maior de imagens
infravermelhas positivas e negativas de um ndamero maior de
voluntarios e pacientes;

e Expandir a ferramenta para a deteccdo das demais ROIs do corpo
humano;

e Comparar o desempenho de treinamento com outras formas de
deteccéao;

e Realizar os célculos de temperatura utilizando a temperatura
adimensional, que leva em consideracdo a temperatura central e a
temperatura do ambiente (BRIOSCHI, 2011);
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O arquivo fpfimg.h possui as definigdes e estruturas presentes no cabegalho

do formato FPF. Disponibilizado com o ThermaCAM™ Researcher da FLIR

Systems, Inc. (http://www.flir.com.br)

This file defines the FLIR Public Format image structures

EDITS:
*/

#ifndef
#define

FPFIMG H
FPFIMG H
typedef struct
{
char fpfID[32];
unsigned long
unsigned long
start of fpfID. */
unsigned short ImageType;

version;
pixelOffset;

*/

unsigned short pixelFormat;

4 bytes

8 bytes */

short
short

xSize;
ySize;

unsigned
unsigned

unsigned
unsigned

long
long

trig count;
frame count;

long sparelLong[l6];
} FPF_IMAGE DATA T;

/* String lengths */

#define FPF CAMERA TYPE LEN 31
#define FPF_CAMERA PARTN LEN 31
#define FPF_CAMERA SN LEN 31
*/

#define FPF_LENS TYPE LEN 31
#define FPF_LENS PARTN LEN 31
#define FPF_LENS SN LEN 31
#define FPF_FILTER TYPE LEN 31
#define FPF_FILTER PARTN LEN 31
#define FPF_FILTER SN_LEN 31

/* "FLIR Public Image Format" */
/* =1 %/

/* Offset to pixel values from

/* Temperature = 0,
Diff Temp = 2,
Object Signal = 4,

Diff Object Signal = 5, etc
/* 0 = short integer = 2 bytes

1 = long integer = 4 bytes

2 = float (single precision)

3 = double (double precision)

/* external trig counter */
/* frame number in sequence */

/* =0 */

/* Camera name string */
/* Camera part number string */
/* Scanner serial number string

/* Lens name string */

/* Lens part number string */

/* Lens serial number string */
/* Filter name string */

/* Filter part number string */
/* Filter serial number string */



typedef struct

{
char camera name [FPF CAMERA TYPE LEN+1];
char camera partn[FPF CAMERA PARTN LEN+1];

char camera sn[FPF CAMERA SN LEN+1];

float camera range tmin;
float camera range tmax;

char lens name[FPF LENS TYPE LEN+1];
char lens partn[FPF LENS PARTN LEN+1];
char lens sn[FPF LENS SN LEN+1];

char filter name[FPF FILTER TYPE LEN+1];
char filter partn[FPF FILTER PARTN LEN+1];
char filter sn[FPF FILTER SN LEN+1];

long sparelLong[l6]; /* =0 */
}FPF_CAMDATA_T;

typedef struct
{
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float emissivity; /* 0 - 1 */

float objectDistance; /* Meters */

float ambTemp; /* BAmbient temperature in Kelvin
*/

float atmTemp; /* Atmospheric temperature in
Kelvin */

float relHum; /* 0 -1 */

float compuTao; /* Computed atmospheric
transmission 0 - 1*/

float estimTao; /* Estimated atmospheric
transmission 0 - 1*/

float refTemp; /* Reference temperature in
Kelvin */

float extOptTemp; /* Kelvin */

float extOptTrans; /* 0 -1 */

long sparelong[l6]; /* =0 */

} FPF_OBJECT PAR T;

typedef struct
{
int Year;
int Month;
int Day;
int Hour;
int Minute;
int Second;
int MilliSecond;

long sparelLong[l6]; /* =0 */
} FPF_DATETIME T;

typedef struct



64

{

float tMinCam; /* Camera scale min, in current
output */

float tMaxCam; /* Camera scale max */

float tMinCalc; /* Calculated min (almost true
min) */

float tMaxCalc; /* Calculated max (almost true
max) */

float tMinScale; /* Scale min */

float tMaxScale; /* Scale max */

long sparelong[l1l6]; /* =0 */

} FPF_SCALING T;

typedef struct

{
FPF_IMAGE DATA T imgData;

FPF CAMDATA T camData;
FPF_OBJECT PAR T objPar;

FPF_DATETIME T datetime;

FPF SCALING T scaling;

long sparelong[32]; /* =0 */

} FPFHEADER T;

#endif
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Nesta sessdo estdo descritos 0s possiveis parametros utilizados no
conteudo dos scripts create_samples.bat e HaarTraining.bat conforme especificado
pela biblioteca OpenCV (OPENCYV, 2017).

Parametros para execucéo de create_samples.bat:

-vec <vec file name>: nome do arquivo binadrio a ser gerado;
-img <image file name>: arquivo de imagens positivas;
-bg <bg file name>: arquivo com as imagens negativas;

-num <number of samples>: quantidade de amostras que serdo
geradas;

-bgcolor <background color>: cor de fundo predominante. Determina
uma cor a ser considerada transparente;

-inv: se for especificado, as cores serdo invertidas;
-randinv: se especificado as cores sdo invertidas aleatoriamente;

-maxidev <max intensity deviation>: quantidade méaxima de pixels
de desvio das amostras;

-maxxangle <max x rotation angle>: angulo maximo de rotacdo no
eixo x, em radianos;

-maxyangle <max y rotation angle>: angulo maximo de rotacdo no
eixo y, em radianos;

-maxzangle <max z rotation angle>: angulo maximo de rotagcdo no
eixo z, em radianos;

-show: utilizado para depuracdo;
-w <sample width>: largura das amostra em pixels;

-h <sample height>: altura das amostra em pixels.

Parametros para execucao de HaarTraining.bat:
-data <cascade dir name>: diretdédrio onde serdo gravados o©os
arquivos do treinamento;

-vec <vec file name>: arquivo binario de amostras, gerado
utilizando o script create samples.bat;

-bg <background file name>: arquivo com as imagens negativas;

-numPos <number of positive samples>: namero de imagens
positivas;

-numNeg <number of negative samples>: namero de imagens
negativas;

-numStages <number of stages>: numero de estagios;

-precalcValBufSize <buffer size>: tamanho de buffer pré-calculado
em megabytes;



67

-precalcIdxBufSize <idxs buffer size>: tamanho de 1indices de
buffer pré-calculados em megabytes;

-featureType <{HAAR (default), LBP}>: define o tipo de
caracteristica, HAAR (HAAR-like features) ou LBP (Local Binary
Patterns);

-w <sampleWidth>: largura das amostras em pixels;
-h <sampleHeight>: altura das amostras em pixels;

-minHitRate <min hit rate>: taxa de acerto minima para cada
classificador;

-maxFalseAlarmRate <max false alarm rate>: taxa maxima de falsos
positivos para cada classificador;

-weightTrimRate <weight>: especifica um peso como critério de
corte;

-maxDepth <max depth>: tamanho maximo de uma &arvore de decisdo
fraca;

-maxWeakCount <max count>: contagem maxima de arvores fracas para
cada estagio de treinamento;

-mode <BASIC (default) | CORE | ALL>: define o modo de
treinamento.



