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Resumo

As feridas sao definidas como interrupgoes da integridade cutaneo-mucosa e ocorrem por
meio de um corte ou fissura na epiderme, podendo esta perfuragao se alastrar por meio
dos musculos, articulagoes, cartilagens, tendoes, ligamentos, ossos, 6rgaos cavitarios etc. A
cicatrizacao de uma ferida ocorre ao inicio da lesdo com o processo de coagulagao, respon-
savel por evitar a perda excessiva de sangue do corpo. No caso de um ferimento agudo,
o processo de cicatrizagao, em geral, ocorre sem problemas, possibilitando a recupera-
cao em alguns dias. J4 as feridas cronicas necessitam de acompanhamento especializado
para seu tratamento, pois em maior parte estao associadas a algum tipo de doenca pré-
existente e ocorrem por complicagoes presentes no sistema vascular, comprometendo a
recuperacao pelo processo de coagulacao. Durante a cicatrizacao, as cores dos tecidos na
regiao lesionada trazem grande influéncia para o correto tratamento da ferida, pois cada
cor tem seu aspecto préprio para que ocorra a cicatrizagdo da regiao lesionada. Dessa
forma, é possivel evidenciar a necessidade de providenciar um algoritmo capaz de auxiliar
na realizacao de tratamentos de feridas, separando os tipos de tecidos existentes e suas

respectivas dimensoes.

A manipulagdo de imagens é um processo utilizado para filtrar informagoes de interesse
contidas em uma imagem, bem como criar um quadro com informacoes sobre a area da
regiao lesionada, possibilitando a segmentacao dos diferentes tipos de tecidos existentes
na regiao afetada. Por meio de técnicas de processamento digital de imagens, pode-se
realizar o dimensionamento de feridas e a classificacdo de regides por cores utilizando o
método simple linear iterative clustering (SLIC, sigla em inglés). Os dados obtidos se-
rao tratados em uma interface que é responsavel por facilitar a interacdao entre usuério e
maquina, fazendo com que todo o conjunto de informagoes armazenados em um banco
de dados possa ser manipulado para exibir as dimensoes e os diferentes tipos de tecidos
existentes em cada aquisicao realizada. Resultados mostram que a ferramenta gera resul-
tados compativeis com métodos de segmentagdo automatica, porém com a vantagem de

permitir ao profissional de satide atuacao direta em manipular a regiao segmentada.

Palavras-chave: Cicatrizacao de feridas, coloracao de feridas, processamento digital de

imagens, dimensionamento de feridas, simple linear iterative clustering.



Abstract

The wounds are defined as disruption of cutaneous-mucosal integrity and they occur
through a cut or cleft in the epidermis, and this cut can spread through the muscles, joints,
cartilage, tendons, ligaments, bones, cavity organs and others. There are two types of
injury, acute and chronic. The main symptom is an intense pain in the area due the contact
with the nerves, which can occur through touch or bacteria’s actions. The treatment
proceeds at the beginning of the injury with the clotting process, responsible for preventing
excessive blood loss from the body. In the case of an acute injury, the healing process
occurs without problems, enabling recovery in a few days. Otherwise, the chronic injury
requires specialized monitoring for treatment, as most are associated with some sort of
pre-existing disease and occur through complications in the vascular system, jeopardizing
the recovery coagulation process. The injured region’s coloration brings great influence to
the correct treatment of the wound, because each color has its own aspect for the healing
of the injured area. This way, it is evidence of the need to provide an algorithm capable
of assisting in the realization of wound care by separating existing tissue types and their

dimensions.

Image manipulation is a process capable of filtering information of continuous interest
in an image, as well as creating a frame with information about the area of the region
allowing the segmentation of the different tissue types in the region affected. Through
digital image processing techniques, one can perform the wound measurement and region
classification by color using the simple method linear iterative clustering (SLIC). The data
obtained will be processed in an interface that is responsible for facilitating user-machine
interaction, causing the entire set of information stored in a database can be manipulated
to display the dimensions and different types of fabrics in each acquisition made. Results
show that the tool generates results compatible with automatic segmentation methods,
but with the advantage of allowing health professionals to act directly in manipulating

the segmented region.

Key-words: wound healing, wound coloring. digital image processing, scaling of wounds,

simple linear iterative clustering.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

As feridas sao consideradas um problema grave e de abrangéncia mundial, respon-
saveis por significativos indices de morbidade e mortalidade. Podem ser definidas como
a interrupc¢ao da continuidade de um tecido corpéreo, em maior ou em menor extensao,
causada por qualquer tipo de trauma fisico, quimico, mecanico ou desencadeada por uma
afeccao clinica [1]. Seus sintomas provocam considerdvel impacto ao paciente, pois causam
dor, imobilidade, incapacidade, alteragoes psicoemocionais relacionadas a autoestima e a
auto-imagem, mudancas sociais advindas de hospitaliza¢oes e afastamento do convivio
social [1]. A assisténcia aos pacientes com feridas envolve desde questoes biofisiolégicas
até emocionais, devendo ser prestada de maneira integral, o que é possivel diante da

sistematizacao da assisténcia de enfermagem [1].

As feridas podem ser classificadas em agudas, quando o processo de cicatrizagao
ocorre normalmente, dentro de um periodo pré estabelecido de acordo com sua gravidade.
J4 as feridas cronicas necessitam de acompanhamento especializado para seu tratamento,
pois em maior parte estao associadas a algum tipo de doenca pré-existente e ocorrem por

complicagbes presentes no sistema vascular [2].

Otimizar o mecanismo de visualizagdao dos diferentes tecidos em uma lesao pode
auxiliar no tratamento, pois traz informagoes significativas para evitar a proliferacao da
lesao para além das bordas, bem como comparagoes sobre as dimensoes iniciais e atuais

de feridas.

1.2 Formulacdo do problema

Os tratamentos de feridas que sao realizados de forma incorreta podem ocasionar
um aumento da lesdo, fazendo com que ela aumente pelas bordas da epiderme [3]. Re-
alizado de forma correta, ocasiona a criacdo de tecido de granulacado, fazendo com que
novos vasos sanguineos e tecidos conectivos sejam formados, ocorrendo o processo de epi-

telizacao das bordas ao centro da ferida e posteriormente, ocorre o fim da cicatrizacao



Capitulo 1. Introdugdo 16

(epitelizacao).

A maioria dos tratamentos realizados em feridas cronicas sao executados por uma
equipe, sendo feita a troca do curativo por diferentes integrantes. Desta forma, nao ha
um acompanhando do estado anterior do paciente, inviabilizando a criagdo de um quadro
evolutivo da lesao. Este fato pode ocasionar no retardo da cicatrizacao, pois os clinicos
nao possuem dados suficientes para visualizar a ocorréncia de uma disfuncdo na area

lesionada.

Ha algum tempo, o tratamento das lesdes deixou de ser apenas focado na realizagao
da técnica de curativo, incorporando toda a metodologia da assisténcia que o enfermeiro
presta, com avaliagdo do estado geral do paciente, exame fisico direcionado de acordo
com a etiologia da lesao, escolha do tratamento e da cobertura a ser utilizada, além do
registro de enfermagem e projecdo prognostica. A enfermagem e outras areas da satide
vem buscando conhecimentos relativos a prevencao de danos teciduais e do tratamento e

cuidados com feridas que possam melhorar sua praxis neste sentido [4].

Para otimizar o processo de cicatrizacao de feridas, a criacdo de uma ferramenta
para verificar o quadro evolutivo da ferida é muito importante, uma vez que esta possibilita
a visualizacao dos segmentos de diferentes cores na regiao lesionada. Realizar o tratamento
utilizando o método de segmentacao de imagens traz dados que possibilitam o diagnéstico

de problemas ocorridos durante o tratamento.

1.3 Justificativa

A ferida enfraquece a regiao afetada, podendo, em muitas das vezes, incapacitar
o afetado de desenvolver atividades do cotidiano. Atinge a populacao, tanto mulheres
quanto homens, possuindo custos elevados para a realizacdo do tratamento de feridas

com baixo indice evolutivo de cicatrizacao.

Quantificar a distribuicao de cores em feridas por técnicas de processamento digital
de imagens pode ajudar na caracterizacao e analise de processos patolégicos bem como

respostas positivas ao tratamento, melhorando o processo de cicatrizagao [5].

Portanto, buscando melhor resultado na realizacao do tratamento de feridas, a

utilizagao de ferramentas computacionais podem auxiliar nos tratamentos de feridas.
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1.4 Objetivo

O trabalho proposto, tem como objetivo realizar o mapeamento da area de uma
ferida, por meio da técnica SLIC (tradugao, do inglés, Agrupamento Iterativo Linear Sim-
ples) - superpizel, segmentando areas da regiao preterida, com o objetivo de acompanhar

e auxiliar a recuperacao do processo de cicatrizacao da ferida.

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma ferramenta capaz de dimensionar feridas e segmentar a &area
lesionada em pequenas regioes diferenciadas por cores, de forma a auxiliar em trabalhos

posteriores.

1.4.2 Objetivos Especificos

1. Utilizar algoritmos de segmentagao SLIC para separar regides de acordo com a
coloragao do tecido (granulado, fibrinoso e necrosado), destacando os locais mais

importantes para a progressao do tratamento.

2. Levantar dados durante o processo de cicatrizacao de feridas, tais como as dimensoes

da regiao a ser tratada;

3. Levantar um banco de dados com o intuito de comparar feridas ao decorrer do

tempo;

4. Levantar uma plataforma web com interface para usuarios.
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2 Fundamentacao teodrica

2.1 Cicatrizacao de feridas

A cicatrizagdo consiste no fenémeno dinamico envolvendo diversas células epite-
liais, inflamatorias, plaquetas e fibroblastos que trabalham em prol da incolumidade dos
tecidos. A producao de um tecido novo e a utilizacdo de matéria orgénica nesse processo
dependera do nivel de contaminacao da ferida, local da ferida, profundidade e idade do
individuo. O processo de recuperacao do tecido lesionado, desencadeado pelo corpo hu-
mano, geram a formagao e alguns tipos de tecidos que podem ser observadas na regiao

lesionada.

Segundo Mandelbaum, Di Santis & Mandelbaum as feridas podem ser classificadas
em feridas de espessura parcial ou de espessura total [6]. A ferida de espessura parcial
(derme incompleta) ocorre apds muitos procedimentos dermatolégicos como a dermoa-
barasao, resurfacing por laser ou peeling, e também pode ser causada por traumatismos.
A reparacao faz-se pela reepitelizagao dos anexos epiteliais ou epitélio derivado da pele
adjacente nao acometida. Como resultado final tem-se uma cicatriz praticamente imper-
ceptivel. Ja as feridas de espessura total (derme completa ou estendida ao tecido celular
subcutineo) necessitam da formagao de um novo tecido, o tecido de granulagao; a epiteli-
zagao, base da cicatrizacao nas feridas de espessura parcial, acontece apenas nas margens

da ferida. Nesse caso, a cicatriz é totalmente perceptivel e, muitas vezes pronunciada.

O processo de cicatrizagao pode ser dividido em fases, sendo elas:

» Coagulagao;

o Inflamacgao;

» Proliferagao;

o Contragao da ferida;

o Remodelagao.
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A coagulagao ocorre imediatamente apos a formagao da ferida, liberando plaquetas
e uma diversidade de produtos cuja finalidade sera unir as bordas da ferida, além de

desencadear os demais processos.

A fase inflamatoria estd diretamente ligada a fase de coagulacao e serd uma reacao
do corpo a ferida ocasionada. Pouco tempo apds ocorrer a lesdao, serao liberados macro-
fagos, linfocitos e leucocitos, que terdo papel fundamental nessa fase. Nesse processo ha
a fagocitose das bactérias e remog¢ao dos corpos estranhos presentes e a formagao de uma
espécie de cola composta por colageno, fibrina e outras células originando uma base para

a matriz celular.

Por sua vez, na fase de proliferacdo ocorrem a reepitelizacao, onde ha a reproducao
de vasos sanguineos que geram um processo de reconstrugao, a fibroplasia, responsavel
pela formagao do tecido de granulacao, e a angiogénese, responsavel pela nutricao da

cicatrizacao. Nesta fase ha o fechamento da ferida.

A contracao da ferida consiste no movimento centripeto das bordas. E a remode-

lacao, ultima fase, e é responsavel pelo fortalecimento da tensao e diminuigao da cicatriz.

O tipo de tecido gerado durante o tratamento indica as condig¢oes de recuperacao
de uma regiao lesionada, pois, de acordo com o tecido, é possivel saber se ha progresso
ou nao na regiao tratada. Dentre os tipos de tecidos, para realizar uma analise de feridas

¢é necessario observar os tecidos de granulacao, fibrina e necrose.

Dentre os tipos de tecidos, para realizar uma analise da recuperagao das feridas é
necessario observar o desenvolvimento dos tecidos pelo processo de granulagao e necrose.
A granulagao, inicio do processo de regeneragdo, ocorre devido a pequenos vasos que
sao formados sobre a regiao lesionada junto a tecidos conectivos para preencher a parte
danificada do tecido. Um certo tom de vermelho pode ser observado na ferida. O vermelho
mais vivo indica um tecido saudavel, mais vascularizado de recuperacao mais rapida, o
vermelho mais claro indica uma baixa vascularizacao, que gera uma recuperacao mais

lenta [7].

O tecido de necrose corresponde ao tecido morto, representa as células que sofreram
lesoes irreversiveis, geralmente acompanhada materiais fibrosos e pus. A formagao de
tecido necrosado nao é desejavel durante a cicatrizacao, o procedimento médico indicado

neste instante é limpeza da area e remocao deste tecido. Podemos observar nesta fase uma
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coloragdo que varia de um cinza mais escuro, a marrom ou preto.

Podemos observar também no inicio do processo de cicatrizagao, ou apos a remog¢ao
do tecido necrosado, um liquido de coloragao amarelada clara/esbranquicada, gerado pelo

processo de coagulacao do sistema imunoldgico e pela fibrina.

A fibrina é uma proteina insoltuvel formada a partir do fibrinogénio e a acao prote-
olitica da trombina, ela adere a superficie necrosada, para recobrir o tecido lesionado para
estancar o vazamento de sangue e proteger contra infecgoes, esta coloracdo amarelada,

indica um bom funcionamento do sistema imunoldgico [2].

Podemos visualizar abaixo, na Figura 2.1 os diferentes tipos de tecidos e suas

coloragoes.

Figura 2.1 — Representacao dos diferentes tipos de tecidos em feridas.
Fonte: Adaptado de [§]

O processamento digital de imagens é um método muito utilizado para separar
regioes por cores, sendo possivel realizar diversas outras manipulagoes em imagens, pos-

sibilitando a classificacao dos tipos de tecidos de uma ferida.

2.2 Processamento digital de imagens

Uma imagem pode ser definida como uma funcao bidimensional, f(x, y), na qual x
e y sdo coordenadas espaciais, e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (x, y)
é chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem naquele ponto. Quando os valores
de x, de y e da amplitude sao finitos, ou seja, quantidades discretas, chama-se a imagem

de imagem digital [9].
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2.2.1 Digitalizacao

No dominio espacial os pares (x,y) representam os pontos consecutivos de uma
linha de uma imagem, o pizel(do inglés, picture element), onde, por convencao: x =
[0,1,2,...,M] ey=1[0,1,2,...,N]. Dessa forma, o valor digital da imagem na origem é
representado por f(0,0) e a segunda coordenada ao longo da linha é descrita por f(0,1)
e assim sucessivamente [10]. O valor de f nos pontos (x,y) equivalem ao nivel de cinza
naquele ponto. Desta forma é possivel obter uma relacdo matricial M x N, onde cada
ponto da matriz ¢ denotada como um pizel com seu argumento equivalente ao valor de

intensidade do ponto, ou seja,

£(0,0) £(0,1) £(0,2) ...  f(O,N-1)
£(1,0) £(1,1) f(1,2) ...  f(,N-=-1)
f(x,y) = £(2,0) £(2,1) f(2,2) ... f(,N-1) : (2.1)
| f(M-1,0) f(M=-1,1) f(M=1,2) ... f(M=1,N-1) |

A capacidade de detalhes que uma figura é ligada a intensidade que ela possui.
Quanto maior a quantizagao, maiores sao os niveis de cinza, fazendo com que cada pizel
tenha um maior grau de liberdade em relacao a sua vizinhancga. Os niveis de cinzas sao
definidos por uma variavel L : {€ Z.} que por algumas consideragoes de hardware no
processo de armazenamento e quantizagao, o nimero de niveis costuma ser definido por

uma poténcia de 2 [9], portanto L = 2¥ onde k : {€ Z,}=10,1,2,...]

2.2.2 Imagem colorida

Uma imagem pode ser expressa por meio de um conjunto de pontos coloridos, pizel,
onde qualquer cor pode ser expressa como uma combinagao das cores priméarias vermelha,
verde e azul. Para obter a especificagao das cores, de forma padronizada, alguns modelos
de cores foram criados, possibilitando a implementacao em hardware ou aplicagoes que

envolvem manipulagio de cores [9].

2221 Modelo RGB

O modelo RGB ¢ descrito por meio de um vetor tridimensional [RG B], normali-

zado, e representado por um cubo unitario, ou seja, possui vetores unitarios com valores
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dentro do intervalo [0, 1]. Conforme ilustrado na Figura 2.2, cada vetor unitério repre-
senta uma cor primaria no espaco de coordenadas cartesianas, sendo que as demais cores

sao formadas por meio da combinacao destes elementos.

B
Blue (0. 0. 1) Cyan
1
1
Magenta , TWhite
1
1
I
1
.
< "Gray scale 0.1, 0
1. ¥ - 1,
Black ! Omaysealel ¢ ) | =
- Green
s
(L.o.0)L~
Red Yellow
R

Figura 2.2 — Cubo unitério de cores RGB.
Fonte: Adaptado de [9]

No formato digital, as imagens sao representadas por trés componentes de ima-
gens, uma para cada cor primaria. Normalmente representada por 8 bits, em formato
decimal ou hexadecimal, expressando a profundidade de cada pixel ou quantidade de ni-
veis. Portanto, para expressar a cor branca, serda necessario produzir um vetor com os
seguintes parametros [255 255 255], decimal, ou [FF FF FF|, hexadecimal. A Figura 2.3
representa o plano de coordenadas cartesianas com a combinacao das componentes de

cores primarias.

Figura 2.3 — Cubo de cores RGB, representacio das cores primarias e suas combinagoes
Fonte: Adaptado de [9]
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2.2.2.2 Espaco de cores CIELab

A comissdo internacional de iluminagao (CIE, do francés, International Commis-
sion on Illumination) desenvolveu o método CIELab que promove a organizacao de cores
de acordo com a relagao numérica existente entre os tons vermelho, verde, azul e amarelo,

onde a escala de cinza é definida pela luminincia presente na imagem [11].

O método constitui em expressar as cores por meio da tonalidade, luminosidade
e saturagao presentes em um plano de coordenadas. De acordo com a escala presente no
espaco de coordenadas, é possivel expressar com precisao o conjunto de cores presentes

no espectro visivel.

A cor de um pixel definida no espago de cores CIElab pode ser expressa por meio
de uma distancia d., sendo definida de acordo com os parametros [/ a b]7, onde qualquer

cor pode ser representada de acordo com a Equacgao 2.2

dc = \/(lj —l,-)2+(aj —ai)2+(bj —b,‘)2. (2.2)

A Figura 2.4 apresenta o espago de coordenadas do método CIELab, onde a loca-
lizacao de qualquer cor no espaco pode ser encontrada por meio dos parametros L *a * b,
onde: (1) L« indica a luminosidade presente na figura; (2) a* coordenada que expressa a
coloracao vermelha diante de indices positivos e verde para diante de valores negativos;
(3) b= coordenada que expressa a coloragdo amarela diante de indices positivos e azul

para diante de valores negativos.

180"
{Gren)
a~

+L* 100 = white

—L* 0 = black

Figura 2.4 — Representacao do plano de coordenadas (a*,b*) do método CIELab
Fonte: Adaptado de [12]
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2.2.2.3 Espaco de cores HSV

O HSV surgiu em 1970 quando pesquisadores na area de computacao grafica bus-
cavam representar numericamente as propriedades das cores, criando um modelo que se
aproxima com os atributos de cores perceptiveis a visao humana. Desta forma, foram
estabelecidos 3 atributos para representar este espago de cor, sendo eles matiz, saturacao

e valor [13], onde:

1. Matiz — E o atributo responsavel pela sensacao visual de cores, onde é possivel

perceber cores como o vermelho, verde, azul ou combinagoes entre as cores.

2. Saturacado — Representa a coloracao de um estimulo de acordo com a pureza da cor,
fazendo com que valores baixos se aproximem do cinza e valores altos da propria

matiz.

3. Valor — Responsavel por regular o brilho da imagem, valores baixos se aproximam
do preto, enquanto valores mais altos determinam a cor por meio da relagao matiz

X saturacao.

A Figura 2.5 demonstra como funciona a relagdo entre os atributos existentes no

plano de cores HSV.

Sacuration

o]

Figura 2.5 — Representacao do plano HSV.
Fonte: Adaptado de [14]
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2.2.3 Filtragem

Algumas atividades de processamento digital de imagens podem ser realizas no
dominio espacial ou de frequéncia, sendo que alguns processos sao mais simples de serem
realizados no dominio espacial. Sendo assim, podemos expressar processos do dominio

espacial de acordo com a seguinte equacgao

gx,y)=T[f(x,y)], (2.3)

onde f(x,y) é a imagem de entrada, g(x,y) é a imagem de saida, e T é um operador em

f definido em uma vizinhanga do ponto (x,y) [9].

Normalmente a vizinhanca de um pizel é definida em formatos retangulares, pois
define um melhor pardmetro de simetria com o pizel central [9]. Desta forma, operagoes
podem ser geradas de acordo com o comportamento que atua dentro do conjunto de pizels

em uma regiao, conforme apresentado na Figura 2.6.

= mage origin
¥
_—] ™
L Fiter fnask_~
] _—
#
Image pixels —
Image
x
w1, —1) (1,00 w1, 1)

Filter cocfficients

flx — 1. — 1) flx —1.¥) fAx — 1. +1)

Flx =1, v — 1)

Flx =1,y + 1)

Pixck of image
section under filter

Figura 2.6 — Mascara 3x3 sendo aplicada em uma vizinhanga adjacente ao ponto (x,y)
Adaptado de [9]
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2.2.3.1 Filtragem Espacial

A filtragem espacial ocorre quando uma imagem ¢ filtrada de acordo com a sua
vizinhanc¢a. Em uma matriz cada posicao é preenchida por um valor de intensidade, onde
esse espaco é chamado de pizel. O processo de filtragem, através de uma maéscara, cria um
novo pizel com coordenadas iguais ao centro da vizinhanca, gerando uma imagem g(x, y)

a medida em que todos os pares (x,y) sao filtrados, de acordo com a Figura 2.7.

Figura 2.7 — Filtragem no dominio espacial.
Fonte: Adaptado de [15]

E possivel descrever o comportamento de um filtro linear espacial, relacionando-o
com a imagem de entrada f(x,y) de acordo com a vizinhanca. O valor do pizel de saida é

igual a soma dos coeficientes do filtro, w(s, t) com os pizels relativos aos pares englobados,

g(x’ }’) = W(_l’ _]-)f(x - Ly - ]-) + W(—l,O)f(x - Ly)

+--+w(0,0)f(x,y)+---+w(l, D) f(x+1,y+1)

portanto, g(x,y) pode ser escrito como

11
glx,y) = Z Z w(s,t)f(x+s,y+1). (2.4)

s=—11t=—1
2.2.4 Histograma

O histograma é uma representacao grafica dos niveis de intensidade dentro de um
intervalo L, indicando o percentual de pizels da imagem que apresentam um determinado
nivel de cinza [10]. Um conjunto de elementos é responsavel por levantar uma probabili-

dade do niimero de pizels que possuem o mesmo nivel de cinza, criando uma estimativa
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sobre a quantidade de tons de cinza que existem na imagem. Cada elemento do conjunto

¢ calculado por

Py () = 2 (2.5)

onde

Py (rr) = probabilidade do k-ésimo valor de intensidade;
nr = numero de pizels da imagem com intensidade em ry;
MN = ntmero total de pizels na imagem:;

k=0,1, ..., L-1, onde L equivale a quantidade de niveis.

De acordo com a Figura 2.8, o eixo horizontal do histograma representa aos valores
de intensidade e o eixo vertical aos valores de p(ry). Desta forma, é possivel destacar
diferencas entre de tonalidades em imagens, como a concentragao de niveis de cinza em

imagens mais escuras, claras , de baixo contraste ou alto contraste.

N AL -/ \
ok e 9 I i __
% )v\ Ny {“ i P =

(a) Imagem original. Fonte: Adaptado de [16] (b) Histograma

Figura 2.8 — Valores de um histograma, onde L = 256

2.3 Segmentacao de imagens

O principio fundamental da segmentagao é dividir uma imagem digital em regices,
conjunto de pizels, com o intuito de facilitar a analise local. Geralmente sdo baseadas em
duas categorias basicas relacionadas as propriedades dos valores de intensidade: descon-

tinuidade e similaridade [9].
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A descontinuidade refere-se a diferencas significativas entre os niveis de cinza nas
fronteiras das regioes, possibilitando a deteccao dos limites do objeto com base na di-
ferenca de intensidade. Aplicagbes como deteccao de bordas sdo amplamente utilizados

nesse método, conforme ilustrado na Figura 2.9.

Imagem Original Deteccao de Borda

Figura 2.9 — Exemplo de segmentacao por descontinuidade

A similaridade refere-se a separagdo por regides em comum de acordo com dados
pré definidos. Separacao de regioes com tons de cinza em uma imagem sao aplicagoes do
método de similaridade. Na Figura 2.10 é possivel ver a relacao entre as diversas areas
que possuem a mesma intensidade, separas por uma regiao que contém todos os pizels

com o mesmo nivel de cinza.

Figura 2.10 — Exemplo de segmentagao por similaridade.
Fonte: Adaptado de [9]

2.3.1 Deteccao de Bordas

Técnicas de detecgao de bordas geralmente sao usadas para detectar mudancas
nas escala de cinza de uma imagem. Detectar descontinuidades consecutivas em escala
de cinza de uma imagem é uma abordagem muito importante dentro das técnicas de

segmentacao .
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A deteccao de borda ocorre quando ha uma mudancas nos niveis de cinza ao longo
de uma linha, onde essa mudanca pode ser detectada por trés eventos. Caso haja uma
mudanca quase que instantanea dos niveis de cinza, dizemos que ocorreu uma deteccao de
borda por degrau, representado na Figura 2.11(a). Nas mudangas de escala que ocorrem
de forma gradativa entre dois niveis distantes de cinza, ocorre uma deteccao de borda por
rampa, conforme apresentado na Figura 2.11(b). Nos casos em que existe uma variagdo
de intensidade de um nivel qualquer que possui um valor de maximo ou minimo e retorna
ao seu valor, ocorre uma deteccao de borda em formato de telhado, representado pela

Figura 2.11(c), onde a espessura do comprimento da borda expressa a espessura de uma

| -I
I I e

(a) degrau (b) rampa (c) forma de telhado

linha.

Figura 2.11 — Deteccao de bordas através da variagao nos niveis de cinza.
Fonte: Adaptado de [9]

O gradiente é capaz de expressar a intensidade e direcao da borda em um ponto
qualquer f(x,y) de uma imagem. Desta forma, acaba sendo uma ferramenta muito ttil

para a deteccao de bordas. O gradiente pode ser expressado pela seguinte equagao

of

Vi=grad(f)=| % | =] 9 |, (2.6)
8y of
dy

de forma que a magnitude e o angulo do gradiente podem ser calculados utilizando a

Equagao 2.7 e a Equagao 2.8, respectivamente

M(x,y) = /g% + &3 (2.7)

O(x,y) =1g7! &y : (2.8)
8x
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Conforme expresso na Equacao 2.6, o gradiente tem uma derivada parcial em x e
outra em y, responsaveis por descreverem a mudanga nos niveis de cinza de uma imagem.
No espaco digital, as derivadas possuem comportamento diferentes ao do dominio conti-
nuo. Portanto, é necessario expandir por séries de Taylor para encontrar uma equivaléncia

das derivadas no espaco digital, onde as derivadas sao aproximadas pela seguinte funcao

af

a—x:

) =fx+1) - f), (2.9)

desta forma, podemos utilizar a Equacao 2.9, para obtendo as seguintes expressdes do

gradiente

= O 1 ey, (2.10)
ox
af(x,

g = —ff;; D fly+1) = £ y). (2.11)

Os valores de gradiente podem filtrar os valores de qualquer imagem em 1 dimensao
(1-D). Porém, pode ser implementado em 2 dimensoes (2-D), conforme proposto por

Roberts. Portando, de acordo com a Tabela 2.1 teremos as seguintes mascaras.

Tabela 2.1 — Méascara dos valores obtidos de acordo com o gradiente de Roberts

O filtro proposto por Roberts é descentralizado, fazendo com que o método de fil-
tragem nao seja muito interessante em relacao aos filtros simétricos. Desta forma, Prewitt

formulou as seguintes méscaras.

Para ilustrar o exemplo de deteccao de bordas, utilizaremos o filtro de Prewitt
por possuir simetria com um ponto qualquer (x,y) do plano espacial. O filtro ird realizar
uma convolugao com todos os pizels, gerando uma imagem g(x,y) conforme apresentado

na Figura 2.12.
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Tabela 2.2 — Méascara dos valores obtidos de acordo com o gradiente de Prewitt

(a) (b)

-1 -1 | -1 -1 0 1
0 0 0 -1 0 1
1 1 1 -1 0 1

Prewitt

Original

(a) (b)

Prewitt X Prewitt Y

(d)

Figura 2.12 — Deteccdo de borda utilizando os gradientes x e y do filtro de Prewitt.
Fonte: Adaptado de [17]

As derivadas sao fungoes sensiveis a qualquer tipo de transicao, portanto um sis-
tema com ruido sera mais dificil de filtrar. Para melhorar os resultados de um sistema com
ruido, foi proposto por Sobel uma implementacao matematica que realiza uma suaviza-
¢ao da imagem, reducao de ruido, possibilitando a criacao de uma mascara com melhores

resultados no processo de filtragem, conforme apresentado na Tabela 2.3.

De acordo com a Figura 2.13, é possivel observar uma melhoria em relagao ao filtro
de Prewitt na segmentacao de bordas e pontos, sendo perceptivel o aumento no contraste,

pois a imagem passa por uma suavizagao durante a aplicagao do filtro de Sobel.
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Tabela 2.3 — Méascara dos valores obtidos de acordo com o gradiente de Sobel

(a) (b)

-1 -2 | -1 -1 0 1
0 0 0 -2 0 2
1 2 1 -1 0 1

Sobel

Original

(a)

Sobel X Sobel

(d)

Figura 2.13 — Detecgdo de borda utilizando os gradientes x e y do filtro de Sobel.
Fonte: Adaptado de [17]

2.3.2 Limiarizacao

A limiarizacdo é fundamentada na analise por similaridade, onde a divisdao de
regioes é formada de acordo com os valores de niveis de cinza em cada pizel. Tem como
funcao extrair objetos de interesse de acordo com um limiar definido em T que separa os
agrupamentos de cinza. Normalmente, o valor do limiar é definido com base no histograma.
Desta forma, em um ponto qualquer, onde f(x,y) > T o objeto é identificado, representado
pela expressao ponto do objeto, e para os valores de um ponto qualquer, onde f(x,y) <T

o plano de fundo ¢ identificado, representado pela expressao ponto de fundo [9]. De acordo
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com a Equacao 2.12, a imagem de saida g(x,y) é dada por

g(x,y) = Lo St (2.12)
se f(x,y)<T.

De acordo com o histograma definido na Figura 2.14 se o limiar T for definido com
o valor T = 150, teremos todos os valores f(x,y) < 150 convertidos para 0 e os valores
f(x,y) > 150 serao convertidos para 1 fazendo com que seja possivel diferenciar o objeto

do fundo da imagem. Este método é conhecido como thresholding.

Imagem original

Figura 2.14 — Exemplo de segmentacao por similaridade com escala invertida.
Fonte: Adaptado de [16]

2.3.3 Limiares multiplos

Tem como objetivo determinar valores 6timos limiares por meio do histograma de
uma imagem, com o objetivo de iterar todos os valores possiveis de uma imagem digital
M x N com L valores distintos de niveis de cinza, maximizando o calculo da variancia

intraclasse da imagem [9]. Para determinar a varidncia em K classes, onde cada classe é

representada por Ci, Co,. .., Ck utilizamos a Equagao 2.13
K
oB 2=ZP1< (my —mg)?, (2.13)
k=1
onde
L-1

mG = ipi, (2.14)

i=0
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P = Z Di> (2.15)

1€Cy
! D (2.16)
my = — ipi. )
k Py Di
i€eCy
Portanto, para determinar os valores de limiares 6timos [k, kox, ..., kg_1] para

as K classes, é necessario encontrar os valores maximos presentes na equacao 2.13

(op;] 2(k1*,k2*,...,kK_1*)= max gB z(kl,kz,...,k[(_l). (2.17)
O<ki<ko<..<K,_1<L-1

Um processo multi-limiar com 3 classes realiza a segmentacao de 3 regioes, onde
dois limiares ki e ko sdo definidos de acordo com a Equacao 2.17, fazendo com que as

regioes de uma imagem possam ser definidas pela seguinte expressao

a se f(x,y) < kix,
gx,y) =9 b  se kix < f(x,y) < kox, (2.18)
c se f(x,y) > kg x.

2.4 Simple Linear lterative Clustering - superpixel

Superpizel ¢ uma técnica de segmentacao por similaridade formado por um con-
junto de pizels em regides que possuem semelhanca na escala de cores. Desta forma, a
segmentacao por superpizel proporciona a divisao de uma imagem em centenas de regides

realizando uma reducao de pizels, possibilitando uma melhora na analise da imagem [18].

Algoritmos de superpizel buscam por redundancias nas imagens, fornecem um pa-
rametro conveniente a partir do qual seja possivel calcular os recursos da imagem, e reduz
consideravelmente a complexidade de tarefas no processamento digital de imagens [19].
Promovem aplicacoes muito tteis em estimativa de densidade, segmentacao de imagem,
estimativa do modelo corporal e localizacao de objetos. Dentre os algoritmos existentes,
destacamos o Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) por possuir eficiéncia diante dos

métodos propostos pelo estado da arte [20].

De acordo com Achanta e Shanji [20], SLIC é um método de simples implemen-

tagao e aplicagao, sendo desejado apenas um parametro k para determinar o nimero de
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superpizels. Experimentos armazenados no banco de dados de Berkeley mostram que o
método SLIC é mais eficiente que os demais métodos existentes, produzindo segmentacao
com qualidade melhor ou similar nas fronteiras, retornando baixa margem de erro [20]. E
um método baseado no algoritmo K-means, reduzindo o limite do espago de buscas para
regioes proporcionais ao tamanho do superpizel, onde o tamanho e compactagao de cada
superpizel sao definidos de acordo com a cor e proximidade espacial dos pizels. O método

SLIC pode ser descrito em trés passos [18]:

1. Uma imagem de entrada formada por um conjunto N de pizels é dividida em k
regioes, de dimensao S x S, definidas por S = \/g . Cada superpizel é definido por
um centroide C; = [L;, a;, b,-,x,-,yl-]T ,onde L, a e b sao os valores médios dos trés

componentes do modelo CIELab, conforme explicado na secao 2.2.2.2. Ja x; e y; sdo

as coordenadas do superpizel i;

2.  Em cada iteragao do algoritmo, cada pizel j da imagem ¢é associado com o centroide
do superpizel mais proximo, dado que a area de busca de cada pizel é associada
a0 espago 25 x 2S5 ao seu redor do centroide C;. Em seguida, novos centroides sao
calculados como uma média do vetor C; , considerando todos os pontos do superpizel
i. Este processo é executado através distancia D entre a centroide e cada pixel dentro
da do espacgo 2S x 25, onde D é definida de acordo com a cor do pixel e a distancia

entre o ponto o pizel j e o centroide.

A cor de um pixel é definida no espaco de cores CIElab, onde qualquer cor pode ser
escrita de acordo com os parametros, fazendo com que a distancia entre cores de

pixel seja expressa em funcao da Equagao 2.2.

A distancia entre o ponto e o centroide pode ser definida por meio do plano espaco

2S x 2S ao redor do superpizel, representado pela Equacao 2.19

dg = \/(xj - xi)2+ (y; — yi)?. (2.19)

Portando, a distancia D pode ser definida de acordo com a Equacao 2.20 sendo

necessario um parametro de normalizacdo m para destacar o resultado obtido na
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distancia espacial

d 2
D= dc2+(?‘) m2. (2.20)

O parametro m deve ser ajustado entre os valores [1,40]. Para valores altos, a
énfase é no plano espacial, fazendo com que os superpizels sejam mais compactados.
Ja para valores baixos, os superpizels aderem-se mais as bordas, porém as regioes

sao formadas em formatos irregulares.

3. Por fim, apés o término das iteragoes, podem surgir grupos isolados de pizels rema-
nescentes, que nao foram associados a nenhum superpizel. Estes grupos devem ser

associados ao maior superpizel vizinho.

A Figura 2.15 representa o método de segmentagao SLIC em uma imagem com

valores de k = 256 e k = 512.

(a) 256 segmentos (b) 512 segmentos

Figura 2.15 — Segmentacdo de imagens utilizando o método SLIC
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2.5 Trabalhos relacionados

Alguns métodos utilizados neste trabalho apresentam fundamentos na seguinte

pesquisa.

2.5.1 Segmentacdo de imagens para tratamento de feridas

Marques [21], em seu trabalho de conclusao de curso, utilizou o algoritmo k-means
em conjunto com o espaco de cores YCbCr para segmentacao de imagens coloridas, com

o intuito de realizar a classificacao dos tipos de tlceras.

O protocolo de imagem é formado para a realizacao do dimensionamento, de forma
a diminuir o ruido presente na imagem. Um rétulo com dimensoes conhecidas deve en-
globar a area de captura da camera, este passo é essencial para registrar as medidas da
regiao de interesse, pois as dimensoes do sao relativas e variam de acordo com a distancia
focalizada pelo aparelho de captura. Para realizacao do processamento digital de imagens,
o protocolo requer as seguintes especificagoes; (1) a imagem nao deve possuir sombras,
portanto fonte de luz deve ser bem focalizada para evitar que tal comportamento ocorra;
(2) cores equivalentes fora da regido de interesse devem ser evitadas, pois serd reconhecida
pelo método de segmentacao aplicado; (3) o flash deve ser desativado para evitar a pro-
dugdo de valores falsos; (4) a imagem deve ser formada de forma que o plano da cAmera

deve ser o mais paralelo possivel de acordo com o plano da ferida.
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3 Metodologia

3.1 Visao geral do sistema

Este trabalho se baseia na utilizagdo do método de segmentacao SLIC para extra-
¢ao de um conjunto caracteristicas expressos por meio da coloragao dos tecidos contidos
em uma regiao lesionada, bem como o dimensionamento da regiao afetada. O diagrama

a seguir mostra a divisao dos processos presentes na metodologia do trabalho.

Imagem da ferida

Detectar tecido
granulado

Extracéo de dados
a5 regides referentes|
aotipo de tedido

Detectar tecido
fibrinoso

Aplicagdo do método o
de segmentacio SLIC

Histograma >

Detectar tecido
Filtragem da Imagem > necrosado

E_— o| Extracdo de dados Dimensicnamento da | .
Limiarizacéo da figura geométrica > regido aferida _>= :—> Saida de dados

Figura 3.1 — Diagrama da metodologia aplicada.

Portanto, os processo podem ser divididos de acordo com as seguintes etapas:
12 etapa: Aquisicdo da imagem;

2% etapa: Redimensionamento e filtragem da imagem:;

3% etapa: Binarizacdo da imagem e extracdo de dados referentes ao retangulo;

42 etapa: Aplicacdo do método de segmentacao SLIC;

5% etapa: Criar méscaras para cada tipo de tecido;

62 etapa: Andlise de dados referente aos tecidos.

A linguagem de programacao python foi utilizada em todas as ferramentas de
trabalho, onde todo o processo de manipulagdo de imagens ocorre por meio da ferra-
menta OpenCV, utilizando as bibliotecas skimage, mpl_toolkits, matplotlib, cv2 argparse
e numpy, e a interagdo usuario-maquina foi realizada por meio de um framekwork em

Django.
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3.2 Aquisicao de imagens

As imagens utilizadas neste capitulo sdo cortesias de Marques [21], que seguiu o
seguinte protocolo para aquisicao de imagens, com o intuito de realizar o processamento
de forma eficiente. Sendo que, todas as imagens foram capturada apods a limpeza e imedi-

atamente antes da aplicagdo da cobertura pelo enfermeiro.
(1) A imagem deve possuir fundo azul, possibilitando que o fundo seja removido;

(2) A imagem nao deve possuir sombras, portanto fonte de luz deve ser bem focalizada

para evitar que tal comportamento ocorra;

(3) Cores equivalentes fora da regido de interesse devem ser evitadas, pois serd reconhecida

pelo método de segmentacao aplicado;
(4) o flash deve ser desativado para evitar a produgdo de valores falsos;

(5) a imagem deve ser formada de forma que o plano da cadmera deve ser o mais paralelo

possivel de ao plano da ferida, fazendo com que o dimensionamento seja mais preciso.

A Figura 3.2, ilustra a aquisicdo de uma imagem por meio das especificagoes
estabelecidas pelo protocolo utilizado para segmentacao de imagens digitais. A imagem
encontra-se bem focalizada, sem a ocorréncia de sombreamento ou objetos com coloragao

proxima ao da regiao de interesse.

Figura 3.2 — Aquisi¢do de imagens conforme requisi¢gdes estabelecidas pelo protocolo proposto.
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3.3 Redimensionamento e Filtragem

Apods a aquisicao da imagem é necessario realizar um pré-processamento, que é
responsavel por estabelecer uma métrica ao qual a imagem sera submetida no processo de
redimensionamento de forma a agilizar o processamento digital da imagem, fazendo com
que as imagens adquiridas sejam processadas mais rapidas e ocupem um volume menor

no disco ao serem armazenadas.

3.3.1 Redimensionamento da imagem

O redimensionamento ¢ utilizado para diminuir as dimensoes de uma imagem por
meio de um algoritimo responsavel pela exclusao de alguns pizels originais da imagem,

onde mesmo apos a exclusdo a avaliacdo pode ser realizada de forma precisa.

Para o redimensionamento da imagem foi utilizada a fungao cv2.resize(), fazendo
com que a imagem possa ser moldada de acordo com o interesse do projeto, acelerando

as operagoes posteriores.

3.3.2 Filtragem da imagem

A filtragem é realizada para retirar o fundo azul da imagem digitalizada (Figura
3.4a), diminuindo o ntimero de informagdes contidos nas cores apresentadas. Esta etapa
faz com que apenas as regioes e objetos de interesse (membro, ferida e molde de dimen-
sionamento) estejam presentes na nova imagem, possibilitando com que o processamento
digital ocorra de forma rapida e precisa, pois elimina uma série de segmentos com infor-

macoes irrelevantes para a analise do problema em questao.

Apos levantar um scatter no espaco de cores HSV, Figura 3.3, grafico tridimensi-
onal que relaciona os coeficientes espaciais presentes na imagem, é possivel verificar qual
o intervalo em que os coeficientes estao relacionados com os pizels presentes no fundo da
imagem, neste caso, basta alterar os valores desse conjunto de pizels para 0, substituindo
o fundo azul por um fundo preto. Apds a remocao dos pizels indesejados, sao utilizados
alguns operadores morfologicos para retirar residuos sobressalentes. Utilizam-se um filtro
de vizinhanga para remocao de pontos flutuantes e um filtro gaussiano para eliminacao

de ruidos e suavizagdo da imagem, conforme ilustrado na Figura 3.4b.
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(a) Imagem original (b) Imagem filtrada

Figura 3.4 — Aplicac¢éo de um filtro para remoc¢ido do fundo azul presente na imagem.

3.4 Limiarizacao e extracao de dados presentes no retangulo

O retangulo foi moldado com as cores preto e branco de modo que fosse possivel
realizar a analise dos pizels contidos dentro do quadrilatero, onde é possivel extrai-lo
da imagem apds a conversao para niveis de cinza (Figura 3.5a), em seguida ocorre a
aplicacao de um filtro gaussiano para homogenizar a imagem e por fim ocorre a binarizagao
da imagem, com um limiar no valor de 200, fazendo com regides fora do interesse sejam
retiradas da figura, sobrando apenas o quadrado e pequenos pigmentos, conforme ilustrado

na Figura 3.5b.

Mesmo com a aplicagao do threshold com um limiar elevado, nao é possivel isolar o
quadrilatero desejado, fazendo com que seja necessario utilizar algumas ferramentas para
retirar apenas o objeto de interesse da imagem. Portanto, foram utilizadas as fungoes
cv2.findContours() e cv2.approxPolyDP(), onde a primeira é responsavel por realizar o

contorno (perimetro) de um conjunto de pizels com mesma intensidade e a segunda de-
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(a) Imagem em escala de cinza (b) Threshold

Figura 3.5 — Aplicacdo de binarizagdo para aquisicdo do quadrildtero.

fine o nimero de lados que o contorno possui, fazendo com que seja possivel representar
figuras geométricas. Como a figura em questao ¢ um quadrilatero com valor alto de pizels,
é possivel criar condigoes légicas que proporcione a aquisicao do objeto em questao, con-
forme ilustrado na Figura 3.6a. Com o contorno definido é possivel criar uma mascara e
relacionar a area real do quadrado com a quantidade de pizels existentes dentro do objeto,

vide Figura 3.6b.

(a) Contorno do quadrildtero (b) Méscara do quadrildtero

Figura 3.6 — Aquisicdo da mascara do quadrilatero.

Essa etapa é fundamental para realizar andalises posteriores sobre a area dos di-
ferentes tipos de ferida, bem como sua extensao parcial e total. Deste modo ¢é preciso
relacionar a area real do quadrilatero com a quantidade de pizels existentes dentro da
figura geométrica, de modo que seja possivel aferir a métrica de qualquer regido por meio
dessa relagao, uma vez que é possivel relacionar com um fator que representa a area

individual de cada pixel, possibilitando definir também o comprimento de cada pixel.

As dimensoes reais do quadrilatero sao conhecidas, pois se trata de um quadrado

com area de 25cm?, uma vez que a méscara é criada é possivel identificar o nimero de
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pizels presentes no quadrado, fazendo com que tenhamos

Areareal

Tamanho pjxe; = T ,

onde k é a quantidade de pizels presentes no quadrado.

Apos a aquisicao dos dados referentes ao quadrilatero a imagem é redimensionada
para que o quadrado seja retirado do processo de segmentagdo, desta forma o esforco
computacional serd menor na execugao das etapas posteriores, fazendo com que a imagem

processada possua as seguintes caracteristicas.

Figura 3.7 — Imagem apos retirada do quadrilatero.

3.5 Aplicacao do algoritmo de segmentacao SLIC

O método de segmentacao SLIC estabelece a quantidade de superpizels em uma
imagem de acordo com um nimero k desejado de regioes. Inicialmente, as regioes sao
formadas por espagamentos iguais em formato retangular. Conforme a execucao das ite-

ragoes as regioes sao modeladas de acordo com a cor e distancia espacial existente ao
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redor de cada centroide Cy, onde o parametro m estabelece uma relacao entre a geometria

espacial e o espago de cores [L * a * bx].

A Figura 3.8 ilustra um caso de segmentagao com k = 4096 e um valor de m =5,
atribuindo maior peso para a distancia espacial, fazendo que a segmentagao ocorra por
pizels com cores aproximadas dentro de um limite d, sendo esta a distdncia maxima
permitida entre o pixel central e a vizinhanga. Quanto maior o k, mais detalhada sera a
segmentacao, porém maior sera o esforco computacional para realizar o processamento da
imagem. Podemos ver que mesmo em regides pequenas com coloragoes proximas, é possivel
segmentar os diversos tipos de tecidos, mesmo que as coloragoes sejam semelhantes no
centro da ferida, onde ha a separacao dos diversos tecidos com tonalidades diferentes de
cores, de forma que seja possivel realizar a separacao dos tecidos por regioes.

i

E ks
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n.gi,;;‘
e

&

Figura 3.8 — Segmentacdo utilizando o método SLIC com valores de k = 4096 e m = 5.

3.5.1 Segmentacdo dos diferentes tipos de tecidos

Por meio das medias existentes nos agrupamentos de pizels dos canais H, Se V, é
possivel definir uma rotulacdo para cada superpizel como fundo da imagem ou parte da

ferida, criando uma maéascara para filtrar a parte desnecessaria da imagem.
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Esta etapa consiste em separar os tecidos em trés classifica¢oes: granulado, fibri-
noso e necrosado. Apos a finalizagao da segmentacao pelo método SLIC, cada regiao ganha
uma marcag¢ao numérica, conhecida como rétulo, portanto cada segmento é formado por
um conjunto de pizels que atribuem um valor numérico para cada regiao. Desta forma,
¢é possivel realizar uma média entre todos os pontos presentes em cada segmento, possi-
bilitando a criacao de mascaras para cada tipo de tecido de acordo com intervalos dos

valores presentes no espago HSV.

Para cada média existente nos n segmentos rotulados, é gerada uma comparacao
entre a média e alguns intervalos de valores do espaco HSV capaz de representar os
diferentes tipos de tecidos presentes na regiao lesionada. Os intervalos foram obtidos de
forma empirica, possuindo um maximo e um minimo para matiz, saturagao e valor. Caso
a média esteja dentro do intervalo correspondente ao tipo de tecido, o conjunto de pizels
presente neste segmento sera sobreposto em uma mascara correspondente ao tipo de
tecido, fazendo com que todos os segmentos de interesse sejam armazenados em mascaras
que correspondem aos diferentes tipos de tecidos, conforme ilustrado na Figura 3.9. Caso
exista uma regiao que nao foi segmentada corretamente, é possivel realizar a insercao ou

exclusao do segmento manualmente em uma etapa que seré descrita adiante.

-

(a) Ferida (b) Granulado

(c) Fibrina (d) Necrose

Figura 3.9 — Mascaras correspondentes a cada tipo de tecido.
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As méscaras podem ser representadas por dois valores, onde os pizels que possuem
cor preta possuem valor numérico igual a 0 e os de cor branca possuem valor numérico
igual a 1 (valores normalizados). Desta forma, para adquirir a imagem correspondente a
cada tipo de tecido, basta fazer uma operacao de multiplicacdo da mascara com a imagem
filtrada, onde cada bit (R, G, B) serd apresentado nas regides com multiplos igual a 1.
Para realizar essa operagao foi utilizada a fun¢ao cv2.bitwise__and() do openCV, conforme

ilustrado na Figura 3.10.

(a) Ferida (b) Granulado

(c) Fibrina (d) Necrose

Figura 3.10 — Imagens correspondentes a cada tipo de tecido.

3.6 Dimensionamento da ferida

Para dimensionar uma ferida é necessario inserir um objeto com dimensoes conhe-
cidas, de forma que por meio de uma relacao entre a quantidade de pizels existentes no
objeto e a quantidade de pizels existente na regido de interesse, conforme mencionado na
secao 3.4. Apos a criacdo das méscaras, é possivel quantizar os pizels existentes em cada
tipo de tecido, possibilitando calcular a area e outras medidas correspondentes a cada

tipo de tecido.
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A area pode ser encontrada de acordo com o valor presente na variavel pixel, g e,
equagao 3.1, fazendo com que seja necessario multiplicar a quantidade de pizels por esse
valor, fazendo com que o resultado seja a area da regiao de interesse, i.e, tecido granulado,

conforme ilustrado na equagao 3.2

area,, = pixel,qe * pixel,, (3.2)

onde,
area,, — aproximacao da area real da regiao de interesse.
pixel,, — quantidade de pizels existentes na regiao de interesse.

pixel,q,e — representacao da area de um pixel.

3.7 Framework

Com o intuito de facilitar a analise dos resultados e gerar uma melhor interagao
entre o usuario e a maquina, foi criado um framework para realizar todo o processamento
digital, bem como armazenar dados dos pacientes em um banco de dados e criar diretérios
para backup com as respectivas imagens manipuladas pelo algoritimo DAF (Dimensiona-

mento e andlise de feridas), conforme ilustrado na Figura 3.11.

= C  ® 1270018000 * @

Danovan Martins de Sousa, graduando em engenharia eletrénica pela Universidade de
Brasilia. Este é um trabalho de conclusdo de curso voltado a analise de feridas gerais, ao qual
é possivel separar, por meio de um algoritimo de segmentacgéo, alguns tipos de tecidos
presentes em feridas, sendo estes os seguintes tecidos; granulado (saudavel), fibrinoso

(degradado) e necrosado (morto).

As vezes para continuar lutando
SO precisamos de um empurrdo,

de uma palavra amiga e do incentivo certo.
Valorize aqueles que se importam

verdadeiramente com o seu bem estar.
Figura 3.11 — Pégina inicial do framework.

A barra de navegacao do framework é composta pelas seguintes estruturas: pagina

inicial, CRUD (CREATE, READ, UPDATE AND DELETE), quadro clinico e tutorial.
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3.7.1 Create, Read, Delete and Update — (CRUD)

Toda a base de dados relacionada as informacoes pessoais do usuario sao criadas
durante o seu cadastro, fazendo com que os dados sejam armazenados no banco de dados.
Apéds a confirmacao do cadastro do usuario um repositorio e criado no sistema, onde
serao armazenadas todas as imagens inseridas nas estruturas posteriores. Apds a criagao
do usuario é possivel realizar a leitura de seus dados, bem como alterar e deletar o usuario

do sistema, vide Figura 3.12.

I ESSGS— I TSGSGS—————_————_______———————

=

=
(a) Cadastrar (b) Visualizar
I — I —
e
mm
@m
(c) Alterar (d) Deletar

Figura 3.12 — Representacao da estrutura CRUD.

3.7.2 Quadro Clinico

O quadro clinico alerta quais pacientes estao cadastrados no sistema, onde é pos-

sivel selecionar o usuario ao qual deseja iniciar o processamento digital de dados.

Ao selecionar o paciente ao qual sera realizado o precedimento de digitalizagao,
deve-se inserir a data em que a aquisicao da imagem ocorreu, pois todo o mapeamento sera

realizado conforme datas estabelecidas para diferentes aquisi¢oes, ilustrado na Figura 3.13.

Apo6s confirmar a escolha da data, um novo diretorio serd criado com nome equi-
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Figura 3.13 — Estabelecendo data da aquisi¢ao.

valente a data escolhida, fazendo com que todas as etapas de processamento digital de
imagens sejam armazenados conforme usuario e data selecionados, possibilitando o inicio

do pré-processamento e do processamento digital de imagens.

Para iniciar o tratamento digital é necessario conferir os dados do paciente e definir
dois parametros para iniciar a segmentacao; inser¢ao da imagem que serd processada; e o
niumero de segmentos que sera gerado para rotular as n regides. Desta forma, pode-se dar

inicio ao processo de segmentacao, conforme demonstrado na Figura 3.14.

> Q
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i Imagem Filtada Imagem Segmentada
1 “““ - '.A, %
{ B -
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(a) definir pardmetros de segmentagao (b) resultado da segmentagio

Figura 3.14 — segmentacao da imagem inserida.

Ao finalizar a segmentagao da imagem, basta selecionar os tipos de tecidos que
existem na regiao segmentada, desta forma sera realizada uma selecdo automatica de um
conjunto de regioes que se enquadram dentro do tipo de tecido, sendo possivel que estes
pontos possam ser retirados na etapa de selecdo manual, ao qual o usudrio é responsavel

por analisar qual e o tipo de tecido e selecionar a qual grupo ele pertence, fazendo com
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que toda a regiao possa ser corretamente separada entre os tecidos existentes na regiao de
interesse, Figura 3.15. Os retangulos coloridos na parte superior da imagem sao seletores
do tipo de tecido, onde é possivel selecionar uma regiao caso ela nao esteja marcado, ou

desmarcar caso ela possua a mesma coloracao do retangulo selecionado.

foscmunns @

(a) Escolha dos tecidos a serem selecionados (b) Selegao das regides por tipo de tecido

Figura 3.15 — segmentagao referente ao tipo de tecido.

Caso exista mais de uma andlise para o mesmo usudrio, sera realizada uma com-
paracao entre a primeira aquisicao e a aquisicdo atual, onde é possivel observar dados
referentes as dimensoes, largura, altura e porcentagem de cada tipo de tecido existente
nas analises. Desta forma, é possivel avaliar o quadro do paciente ao decorrer do tempo,
pois a informacao estara armazenada no banco de dados do usuario cadastrado, conforme
demonstrado na Figura 3.16.
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FERIDA COMPLETA

Figura 3.16 — Péagina inicial do framework.



o1

4 Resultados e Discussoes

Este capitulo é responsavel por indicar os resultados obtidos durante toda a ma-
nipulagao digital dos dados adquiridos por meio do protocolo de captura realizado para
a aquisicao da imagem a ser tradada pelo algoritimo DAF. Algumas andlises devem ser
realizadas para aferir se o algoritimo realiza o dimensionamento de forma correta, por-
tanto deve-se considerar que o algoritimo nao é capaz de aferir a dimensao da ferida, caso:
a imagem nao possua o quadrado de referéncia, a regiao lesionada seja interna ou pos-
sua cavidade profunda, o quadrado de referéncia esteja posicionado em um angulo muito
diferente do plano paralelo ao da ferida, a ferida se estenda de forma a sair da regiao
plana. Portanto, para dimensionar de forma correta, o formato de aquisicao deve seguir

os critérios apresentados na secao 3.2.

Todas as imagens utilizadas na geragao de resultados deste projeto foram adquiri-
das por Marques [21], restritas pelo fundo de aquisi¢ao e formato das feridas, de forma a

obter resultados mais precisos e condizentes com a realidade.

Os dados obtidos para cada tipo de tecido sao referentes a area total da regiao
lesionada, porcentagem do tecido de acordo com a area total obtida, altura maxima e

largura maxima do tecido em anélise.

4.1 Analise dos Resultados

O quadro evolutivo de uma ferida cronica é um processo que demora varias sema-
nas para ser concluido, deste modo nao foi possivel realizar aquisi¢oes suficientes de um
tratamento completo, portanto, para validar o sistema foram utilizadas 6 imagens, com o
intuito de obter os resultados referentes a segmentacao das feridas, dentre essas é possi-
vel realizar um breve quadro comparativo do um mesmo paciente. Com o processamento
digital de imagens é possivel aferir a area total da ferida, areas dos diferentes tipos de

tecidos, largura méxima, altura maxima e porcentagem total de cada tecido.

O resultado de segmentacao tem uma etapa automética e outra manual, fazendo
com que um especialista necessite de validar as regides que ainda nao foram classificadas.

Deste modo, os resultados sdo fundamentados de acordo com a interpretagao do especia-
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lista, ou usuario que esteja classificando o conjunto de tecidos. A tabela 4.1 possui dados

obtidos durante o processo de segmentagao em 6 imagens utilizando o algoritimo DAF, o

numero de referéncia na coluna "imagem'sera anexado no final do trabalho.

Tabela 4.1 — Resultado referente as amostras

Imagem | Area Total | Largura | Altura | T. Granulado | T. Fibrinoso | T. Necrosado
(cm?) (em) | (em) | (em® (%)) | (em® (%)) | (em® (%))
1 49,10 8,67 6,53 | 41,92 (85,38) | 7,18 (14,62) 0 (0)
2 2,17 2,82 0,96 1,75 (80,65) | 0,41 (18,89) 0 (0)
3 3,69 2,53 2,18 2,15 (58,27) | 1,54 (41,73) 0 (0)
4 2,80 2,38 1,12 2,02 (72,14) | 0,77 (27,50) 0 (0)
5 13,24 8,68 2,56 7,10 (53,63) | 6,13 (46,30) 0 (0)
6 8,22 4,44 1,87 6,40 (77,86) | 1,81 (22,02) 0 (0)

4.2 Quadro Evolutivo

Feridas cronicas possuem duragao prolongada, dificultando o processo de aquisi¢ao
de imagens para criacdo do quadro comparativo, portanto, o quadro comparativo sera

restrito a duas imagens, lembrando que as imagens sao cortesias de Marques [21].

421 Paciente 1

E possivel acompanhar o quadro evolutivo do primeiro paciente observando a Fi-
gura 4.1, onde a primeira imagem representa a primeira aquisicao e a segunda imagem
uma nova aquisicdo realizada 2 semanas apés a data da primeira. E possivel observar
que ha uma melhora significativa ao decorrer do tratamento realizado, pois boa parte da

regiao exposta foi cicatrizada.

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

Figura 4.1 — Quadro evolutivo do paciente 1
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Apoés todo o tratamento digital é possivel realizar comparagoes por meio dos dados
obtidos, tais como; area, largura e altura (inicial e final); quantidade e porcentagem dos
tecidos granulado, fibrinoso e necrosado; Os dados obtidos estao descritos na Tabela 4.2,
onde é possivel notar uma redugao em todas as dimensoes da segunda imagem comparado
a primeira.

Tabela 4.2 — Comparativo da progressao de uma ferida — Paciente 1

Imagem | Area Total | Largura | Altura | T. Granulado | T. Fibrinoso | T. Necrosado
(cm?) (cm) | (em) | (em* (%)) | (em* (%)) | (em* (%))
4 2,80 2,38 1,12 2,02 (72,14) | 0,77 (27,50) 0 (0)
5 13,24 8,68 2,56 7,10 (53,63) | 6,13 (46,30) 0 (0)

4.2.2 Paciente 2

Podemos realizar as mesmas observacoes que foram realizadas no paciente 2, ape-
nas mudando o periodo de aquisi¢cao entre as duas imagens e o formato de cicatrizacao,

conforme apresentado na Figura 4.2

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

Figura 4.2 — Quadro evolutivo do paciente 2

Pela Tabela 4.3 é possivel observar que havia uma quantidade muito alta de Fibrina
no inicio do tratamento, dificultando a agao da cicatrizagao que ocorre por meio do tecido
granulado. J& na segunda imagem temos uma quantidade maior de tecido granulado que

fibrina, indicando que o tratamento esta sendo eficiente.
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Tabela 4.3 — Comparativo da progressao de uma ferida — Paciente 2

Imagem | Area Total | Largura | Altura | T. Granulado | T. Fibrinoso | T. Necrosado
(cm?) (em) | (em) | (em® (%)) | (em? (%)) | (em® (%))
2,17 2,82 0,96 1,75 (80,65) | 0,41 (18,89) 0 (0)
8,22 4,44 1,87 6,40 (77,86) | 1,81 (22,02) 0 (0)

4.3 Validacao dos dados obtidos

A validagao dos dados obtidos foi realizada com o levantamento de um erro associ-
ado entre as diferencas existentes com a area encontrada neste estudo e a area levantada
por uma ferramente profissional, ImageJ®), da regiao lesionada. As duas ferramentas sao
utilizadas para segmentar a regiao da ferida, fazendo com que a area possa ser calcu-
lada de acordo com os parametros encontrados de acordo com a relagao existente entre o

quadrilatero e os pizels existentes em seu interior.

Em algumas imagens a coloracao da fibrina se aproxima muito com a coloragao
da pele, fazendo com que a segmentacao automéatica ocorra de forma errada, desta forma
foi necessario implementar a segmentacao manual para ambos os estudos, onde por meio

de uma ferramente de selecao livre é possivel delimitar a regiao lesionada.

Levando em consideracao que o software ImageJ® é uma ferramente profissinal

para a analise de feridas, o erro encontrado pode ser dado em fun¢do da seguinte equagao

|Almage_J - ADAF| "

Erro = 100, (4.1)

AImagefJ

onde, Ajmage s ¢ a drea obtida pelo software ImageJ® e Apar ¢ a drea obtida com os

métodos utilizados neste estudo.

De acordo com a Tabela 4.4 é possivel analisar se o método de segmentacao le-
vantado neste estudo se aproxima ao de um modelo profissional, onde, por meio do erro
encontrado, pode-se aferir, com excecao da imagem 4, que o método de segmentacao
desenvolvido possui pequenas variagoes com modelos profissionais. Na aquisicao dos pa-
rametros da imagem 4 houve uma divergéncia com a relagao dos pizels existentes dentro

do quadrilatero, fazendo com que o erro fosse elevado.
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Tabela 4.4 — Erro encontrado de acordo com a diferenga das areas

Imagem | Apar | Aimage, | Erro (%)
(em?) | (cm®)
2 2,17 2,13 1,88
3 3,60 | 347 6,34
4 2,80 1,86 50,53
5 1324 | 14014 | 552
6 8,22 8,87 7,32

4.4 Comparacao com outros trabalhos

Os dados apresentados pela Tabela 4.1 serao comparados com os dados levantados

no trabalho de Marques [21], comparando a area total e dos demais tecidos.

Foi utilizado o método SLIC para realizar a segmentacao neste trabalho, sendo que

a classificagao de feridas ocorreu parte automatica e parte manual em todas as imagens. Ja

no trabalho levantado por Marques [21] algumas imagens foram classificadas autométicas

e outras precisaram de uma classificacio manual. Serd realizada uma comparagao entre

imagens existentes no dois trabalhos, onde a Tabela 4.5 representam os dados obtidos

neste trabalhos, que serdo comparados aos dados da Tabela 4.6.

Tabela 4.5 — Resultados obtidos neste trabalho

Imagem | Area Total | Largura | Altura | T. Granulado | T. Fibrinoso
(em?) (em) | (em) | (em® (%)) | (em* (%))

A 2,17 2,82 0,96 1,75 (80,65) | 0,41 (18,89)

B 2,80 2,38 1,12 2,02 (72,14) | 0,77 (27,50)

C 13,24 8,68 2,56 7,10 (53,63) | 6,13 (46,30)

D 8,22 4,44 1,87 6,40 (77,86) | 1,81 (22,02)

Tabela 4.6 — Resultado obtidos por Marques, [21]
Imagem | Area Total | Eixo maior | Eixo menor | T. Granulado | T. Fibrinoso

(cm?) (cm) (cm) (cm?) (cm?)

A 1,87 2,91 0,848 1,69 0,19
B 1,89 1,20/0,5 0,91/0,21 1,54 0,39
C 14,32 3,23 1,12 13,4 1,05
D 8,71 5,67/2,14 2,02/1,02 7,71 1,07

Dependendo do modo que a mascara foi criada, os eixos encontrados podem diver-

gir entre as comparacoes, fazendo com que em alguns resultados os valores encontrados

sejam bem diferentes.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Utilizar ferramentas para aferir medidas de uma regido que possui algum tipo de
lesdo acaba sendo complicado, pois, ferramentas que nao sao esterilizadas de forma cor-
reta, possibilitam a geracao de infec¢des que podem influenciar negativamente no quadro
evolutivo do paciente, sendo este um procedimento que exige cautela, acréscimo no periodo
de tratamento e local para armazenamento de dados (planilha, folha etc). Como existe
um quadro de pacientes muito grande, é pouco usual realizar este tipo de analise. Desta
forma, o uso de uma plataforma com interface para o usuario ou clinico torna o tratamento
mais eficiente, podendo aferir dados sobre as dimensoes da ferida, bem como levantar um

banco de dados para acompanhar a evolugao da ferida ao decorrer do tratamento.

A interface criada possibilita que o usuario tenha uma experiéncia facil ao gerenciar
os dados, seja para armazena-los ou visualizar dados ja registrados no sistema. Desta
forma, todo o dimensionamento, bem com a segmentacao de cada tipo de tecido, fica
disponivel para que haja a correta analise por uma equipe, sendo possivel realizar a
rotacao do quadro clinico, ja que todos podem ter acesso ao banco de imagens e dados de

um individuo.

Para o correto funcionamento do sistema o algoritimo requer que o protocolo
seja seguido conforme estipulado no trabalho, nao sendo possivel realizar a aquisicao de

algumas lesoes, como feridas profundas ou nao-planares.

O tecido possui varios aspectos e coloragoes proximas a de feridas, portanto para
um banco de imagens pequeno é inviavel realizar a classificacao automatica dos segmentos,
de forma que nao ocorra da maneira correta. Neste caso, é necessario levantar limiares
bésicos para validar algumas regioes e completar a base de forma manual, selecionando
as regioes conforme andlise de um especialista. Deste modo, o processo se torna um
pouco mais lento que o automatico, no entanto possibilita que toda a segmentacao ocorre
de forma correta e seja possivel aferir todo o dimensionamento da ferida, bem como a

separacao dos tipos de tecidos levantados nesse estudo.

O ambiente natural de aquisicdo possui fatores que influenciam na aquisi¢ao de

imagens, por exemplo, uma captura realizada ao meio dia e outra realizada ao entardecer
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produzem diversas caracteristicas diferentes em um ambiente que estd sujeito as acoes
do meio natural, fazendo com que seja necessario a utilizagdo de algum tipo de logo que
possua atributos com cores, brilho e contrate conhecidos. Deste modo, é possivel realizar
um pré-processamento para que todas as imagens do banco possuam um certo padrao na

tonalidade, eliminando falsos valores encontrados no espago HS'V.

Alguns comparativos com trabalhos ja existentes mostram que as dimensoes ad-
quiridas sdo bem préximas de estudos ja realizados na segmentacao de regides. E possivel
analisar que a area de cada regiao ¢ bem préxima em ambos estudos, onde em algumas
figuras, de acordo com o método de segmentacao utilizado, ha algumas divergéncias ape-
nas na dimensao encontrada relativa a area de alguns tecidos. Realizando alguns métodos
para homogenizar o ambiente de aquisi¢ao, fazendo com que a captura seja o mais plana

possivel, os dados encontrados serdao condizentes com a realidade.

O processo de aquisi¢do possui diversas variaveis, sendo assim o sistema possui
alguns pontos que devem ser desenvolvidos para melhorar a dindmica apds a aquisi¢ao
das imagens, fazendo com que seja possivel registrar a aquisi¢ao correta sem levantar falsos
positivos durante o processo de segmentacao. Portanto, para trabalhos futuros, planeja-se
a criacao de classificadores confiaveis, uma vez que haja um aumento significativo no banco
de imagens, fazendo com que toda a segmentagdo ocorra de forma automatica. A criagao
de uma logomarca com alguns padroes é necessario para que permita a realizacao de um
pré-processamento que ird padronizar brilho, contraste e a matiz do conjunto de imagens
adquiridas. E importante ressaltar que todo o processo pode ser executado por meio de
um aplicativo compativel com a plataforma levantada, possibilitando a criacdo de um

aplicativo integrado para aquisicdo e manipulagdo dos dados, por exemplo, smartphones.
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6 Anexos

Imagem 1

Imagem filtrada Imagem segmentada

Imagem Original

Ferida total Tecido esfacelo

Tecido granulado

Imagem 2

Imagem filtrada Imagem segmentada

Imagem Original

Ferica total Tecido granulado Tecido esfacelo
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Imagem 3
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Imagem 4
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Imagem 5

Imagem filtrada

Imagem Original

Ferica total Tecido granulado

Imagem 6
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