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de modo que a sua postura nao seja nunca o dessas almas

frias e timidas que nao conhecem nem a vitoria nem a derrota.”

(Theodore Roosevelt).



Resumo

Desvios posturais sao alteracoes estruturais que causam um desalinhamento da postura,
de modo que os tecidos da coluna vertebral se modificam, podendo causar dores e fraqueza
muscular. Um método comumente utilizado que permite a visualizacao da coluna vertebral
¢ 0 uso de raios-X, que é uma radiacao ionizante. Devido a sua natureza ionizante, ela pode
atacar tecidos saudaveis e causar cancer, se seu uso for prolongado, o que pode acontecer,
pois problemas de coluna geralmente levam longos periodos para serem tratados. Outros mé-
todos utilizam imagens que sao avaliadas manualmente por fisioterapeutas. Entretanto, este
método depende da acuidade visual do profissional e de sua experiéncia para o diagnéstico
do desvio. Tendo em mente esses problemas, este trabalho tem como objetivo a criacao de
um sistema automatico para avaliagao postural, utilizando imagens que fisioterapeutas usam
para diagnostico, que possuem marcadores posicionados em pontos estratégicos no corpo do
sujeito. Os procedimentos necessarios para extrair as caracteristicas e treinar a maquina de
vetores suporte foram feitos com o software MATLAB. Os procedimentos foram: segmenta-
cao dos marcadores, segmentacao das linhas da grade, obtencao de coeficientes angulares que
representam a orientacao média da grade, rotulacao dos marcadores. As caracteristicas sao
angulos entre vetores formados por dois marcadores e as linhas da grade. Foram escolhidas
17 caracteristicas para o treinamento da méquina de vetores suporte. O sistema proposto
foi implementado utilizando 14 amostras. O treinamento e classificagao foi feito utilizando
validacdo cruzada, com uma taxa de acerto de 42,85%, o que indica que o sistema néao funci-
ona dentro de limites aceitaveis. Isso se deveu ao baixo nimero de amostras disponiveis para
treinamento. Para verificar se os procedimentos estavam sendo realizados corretamente, foi
realizada uma classificagao usando as mesmas amostras utilizadas para treinamento, obtendo
uma taxa de acerto de 100%, que é o valor esperado para este procedimento. Isso indica que

os procedimentos foram realizados sem erros.

Palavras-chave: Classificagao Automatica. Processamento de Imagens. Avaliacao Postu-
ral. SVM.



Abstract

Posture deviations are structural alterations that cause a postural misalignment, so that
the spinal tissues are modified, and may cause pain and muscular weakness. A common
method that allow the spine visualization is the use of X-ray, a ionizing radiation. Due to its
ionizing nature, it may attack healthy tissues and cause cancer, if their use is prolonged, which
might, because spine problems generally takes long periods to be treated. Others methods
use images, that are manually evaluated by physiotherapists. However, this method depends
on the visual skill and experience of the professional for the diagnostic of the deviation.
Having these problems in mind, the goal of this paper is to develop an automatic system for
postural evaluation, making use of marked images that physiotherapists use for diagnostics.
The markers are positioned in strategic points over the body of the subject. The needed
procedures to extract the features and train the support vector machine were done with
MATLAB. The procedures are: markers and grid segmentation, determination of angular
coefficients that represents the general orientation of the grid and the marker labeling. The
features are angles between vectors enclosed by two markers and the grid lines. 17 features
were chosen for the training of the support vector machine. The proposed system was
implemented using 14 samples. The training and classification was conducted using cross
validation, with an accuracy of 42,85%, meaning that the system does not function within
acceptable limits. This was due the low number of available samples for training. To verify
the autenticity of the training procedures, a classification was realized with the same samples
used for training, achieving a 100% accuracy, which is the expected result. This indicates

the procedures were conducted properly.

Keywords: Automatic Classification. Image Processing. Posture Evaluation. SVM.
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1 Introducao

1.1 Contextualizaciao e Problematizacao

Uma boa postura esta associada a boa satde. Posturas inadequadas podem causar diver-
sos problemas para o corpo, como o aumento do estresse, sobrecarga, dores, enrijecimentos,
limitagoes nos movimentos, dificuldades na respiragao, queda do rendimento muscular, entre
outros [6]. Tais problemas levam a uma menor qualidade de vida da pessoa.

Esses problemas também podem causar uma perda de rendimento no trabalho, além de
uma maior insatisfacao do trabalhador com relagao ao seu trabalho, principalmente se é isto
que esta causando seus problemas de postura.

Tradicionalmente, a avaliacao feita para detectar alteragoes posturais se baseia nos exa-
mes de raios-X [6], que utiliza radiacao ionizante para a formagao das imagens. Para um
acompanhamento da evolucao do paciente, isso requer uma periodicidade na realizacao dos
exames. A exposicao a radiacao ionizante pode aumentar o risco de desenvolvimento de
cancer de mama, tireoide e leucemia [6], além da necessidade de um profissional da radio-
logia para realizar os exames, o que aumenta os custos envolvidos na avaliacao postural do
paciente.

Existem outras técnicas que nao utilizam radiacao ionizante, como a simples avaliacao
visual de profissionais da area de fisioterapia. Entretanto, este método é subjetivo e depende
da experiéncia e acuidade visual do profissional [4][6].

Outra técnica, mais bem-sucedida, é o uso de fotografias para a avaliacao postural e
comparagao dos resultados de tratamentos das alteragoes posturais [4].

Um método utilizado por fisioterapeutas para avaliacao postural é o uso de uma grade e
marcadores no paciente, de modo a uma melhor visualizacao dos eixos e planos no corpo da
pessoa. Programas que classificam de forma automaética os problemas posturais podem ser
uteis em triagem de pacientes, onde uma avaliagao detalhada pode ser inviavel. Apos uma
triagem feita pelo sistema automaético, os pacientes podem ser avaliados de forma mais deta-
lhada por um fisioterapeuta, onde ele teria uma informacao a priori sobre o desvio postural
indicado. Existem programas de computadores que permitem a avaliacdo de angulos articu-
lares e distancias dos segmentos observados utilizando fotografias. Um programa de cédigo
aberto chamado SAPO (Sistema de Avaliagdo Postural), desenvolvido pela Universidade de
Sao Paulo, é um software reconhecido por sua grande acuracia e confiabilidade em avaliar

posturas, validado por varios trabalhos da comunidade cientifica.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo a criacao de um sistema que faga a classificacao auto-
matica de postura baseado em marcadores colocados ao longo do corpo de uma pessoa. O
classificador ird obter as posicoes dos marcadores e calcular angulos entre elas e a grade, para
criar um vetor de caracteristicas. Com bases nessas caracteristicas, o sistema serad treinado

para classificar diferentes tipos de anomalias posturais, como escoliose e cifose.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para implementacao do sistema proposto, serao cumpridos os seguintes objetivos especi-

ficos.

1. Criacao de um algoritmo para segmentacao de marcadores

2. Criacao de um algoritmo para segmentacao da grade

3. Treinamento de uma maquina de vetores suporte para classificacao

4. Validacao do classificador

1.3 Justificativa

Apesar do software SAPO possuir uma grande relevancia dentre os programas que avaliam
posturas, ele é construido em linguagem de programacao Java, que possui uma complexidade
relativamente alta em termos de estruturagao do c6digo, além de nao ser muito comum dentro
da comunidade cientifica. Isso é um grande limitador do software SAPO. O software proposto
neste sera feito em MATLAB, que, apesar de sua interface grafica ser baseada em Java, sua
linguagem de programacao é menos complexa e mais bem difundida, facilitando o trabalho
de aprimoramento por terceiros.

O sistema, proposto aqui também é mais simples, trocando detalhes mais finos, como dis-
tancias entre membros e gravidade do desvio, por um diagndstico mais direto, com protocolos
menos complexos.

Um classificador automatico de posturas seria importante em triagem de pacientes com
suspeita de desvio postural, por dispensar a anélise de um profissional. Em um ambiente
onde haja a falta de profissionais da area, isso pode ser especialmente util. A técnica descrita

usaria somente imagens de fotografia, o que dispensa o uso de técnicas mais especializadas,
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se comparada a radiografia, por exemplo. Os equipamentos utilizados na obtencao de uma
imagem para a avaliacao postural pelo classificador proposto sao simples, baratos e de baixa
manuten¢io (uma camera fotografica, marcadores e uma grade).

Esse sistema desse tipo seria um bom "equipamento" para hospitais, reduzindo o tempo
de atendimento de pacientes e melhorando o atendimento da populagao e, potencialmente,

melhorando a qualidade de vida dela.

1.4 Estrutura da dissertacao

No Capitulo 2, serao abordados os topicos tedricos necesséarios para o desenvolvimento
do classificador, como os tipos basicos de desvios posturais, filtros de realce, modelo de cores
e maquina de vetores suporte.

No Capitulo 3, serao discutidos as estratégias para a geragao de informacgao a partir dos
marcadores, como a segmentacao deles e da grade, assim como técnicas de treinamento da
maquina de vetores suporte. Também sao citadas algumas técnicas de anélise estatistica,
para estabelecer intervalos de confianca do classificador.

No Capitulo 4 sao mostrados e discutidos os resultados obtidos, como segmentacao dos
marcadores e grade, extracao e caracteristicas e treinamento do sistema.

E no Capitulo 5 serao mostradas as conclusoes a respeito deste trabalho.
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2 Fundamentacao tedrica

Nesta secao serao apresentados os fundamentos tedéricos por tras do desenvolvimento do
projeto do sistema, como o processamentos envolvidos na segmentacao de elementos de uma

imagem, a teoria de classificagao utilizando SVM e uma breve introducgao a desvios posturais.

2.1 Introducao a desvios posturais

Variacoes em relacao ao alinhamento da postura podem ser consideradas normais, fixas
ou nao. E dependendo do tipo de variacao, elas podem receber nomenclaturas diferentes.
Essas variacoes sao chamadas de alteracoes posturais, quando nao houver limitagoes estru-
turais nem anormalidades em equilibrio de forca e flexibilidade muscular. Alteracoes fixas
ou estruturadas sao chamadas de desvios posturais. Neste caso, ocorrem encurtamentos
adaptativos dos tecidos moles e fraqueza muscular [6].

As desvios posturais podem abranger os planos sagital e frontal. As alteracoes que
ocorrem no plano sagital sao conhecidas como desvios antero-posteriores da coluna vertebral.
E os desvios no plano frontal sao chamados de desvios laterais da coluna vertebral [6].

Existem quatro referéncias dsseas que permitem julgar as curvaturas lombar, dorsal e

cervical. Estes pontos de referéncia sao:
e No sacro, a parte mais posterior, na origem do sulco gliteo - S2
e No processo espinhoso da vértebra L4, em grande maioria, no dpice da curvatura lombar
e No processo espinhoso da vértebra T6 ou T7, geralmente o apice da curvatura toracica
e No processo espinhoso da vértebra C7

Uma maneira de se verificar a postura utilizando essas referéncias é tracar uma linha
vertical atras do individuo, de modo que os apices das curvaturas sacral e dorsal tangenciem
a linha. As distancias entre o ponto da regido cervical (C7) e lombar (L4) e a linha vertical

devem ser de [5]:
1. de 45 a 40 milimetros, para adultos de estatura alta
2. de 25 a 30 milimetros para adultos de estatura baixa
3. de 30 a 35 milimetros para criancas grandes

4. de 20 a 25 milimetros em criancas pequenas
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A Figura 2.1 mostra as coluna vertebral em trés vistas, com suas diferentes
divisoes
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Figura 2.1. Coluna vertebral e suas diferentes divisoes

diferentes

Outro método para avaliagao postural é a biofotogrametria, que tem como base a analise

das regioes corporais, por meio de referéncias dsseas e articulares e suas relagoes com os

planos e eixos, utilizando fotografias [4].

Algumas retas podem ser tragadas utilizando esses marcadores, assim como a criagao

de correlagoes de angulos com desvios posturais. Por exemplo: o software SAPO utiliza as

referéncias indicadas na Figura 2.2 para realizar a classificacao dos desvios de postura. Esses

pontos sao colocados com marcadores na imagem, juntamente com um fio de prumo para

calibracao do programa.

As referéncias 6sseas da Figura 2.2 estdao na Tabela 2.1
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Figura 2.2.

Referéncias 6sseas do protocolo do software SAPO. Fonte: [25].

Perfil da imagem

Referéncias do protcolo do software SAPO

Vista posterior

Vista anterior

Vista lateral

7, 8: angulo inferior da escapula direita e esquerda;

17: terceira vértebra toracica;

32, 33: ponto medial da perna;

35, 39: linha intermaleolar;

37, 41: tendao calcaneo bilateralmente

2, 3: tragus direito e esquerdo; 5, 6: acromio direito e esquerdo;
12, 13: espinha iliaca antero-superior direita e esquerda;

14, 15: trocanter maior direito e esquerdo;

16 e 19: projecao lateral da linha articular do joelho direito e esquerdo;
17, 20: centro da patela direita e esquerda;

18, 21: tuberosidade da tibia direita e esquerda;

22, 25: maléolos laterais; 23, 26: maléolos mediais

2: tragus 8: sétima vértebra cervical; 5: acromio;

21: espinha iliaca antero-superior;

22: espinha iliaca postero-superior; 23: trocanter maior;

24: projecao da linha articular do joelho; 30: maléolo lateral;
31: regiao entre o segundo e o terceiro metatarso

Tabela 2.1. Nomes das referéncias ¢sseas do protocolo do software SAPO. Fonte: [25].

21



2.1.1 Caracteristicas dos trés principais tipos de desvios de postura

Os principais tipos de desvios de coluna sao a cifose, lordose e escoliose, que serao carac-

terizados a seguir.

Cifose

A cifose é um desvio no plano antero-posterior e é caracterizado por um aumento na
curvatura da coluna toracica (vértebras T1 a T12, ver Figura 2.1). A parte superior das
costas é naturalmente curvada. Se a curvatura excede 50 graus, ela é considerada anormal
(cifotica). Geralmente, a curvatura da coluna torécica tem o seu apice entre as vértebras T6
e 'T'7.

A cifose pode possuir varias causas e sintomas. Ela pode ser adquirida durante o nas-
cimento, na terceira idade ou entre esses tempos. Ma-formacao congénita pode resultar
em uma curvatura fixa. As vértebras podem estar unidas, mé formadas ou ainda ausen-
tes. Durante a vida, alguns eventos podem curvar a coluna. Devido a tendéncia natural da
coluna torécica se curvar para a frente, qualquer fraqueza nas estruturas de suporte irao ten-
der naquela diregao. Doencas como cancer e tuberculose também podem causar curvaturas
acentuadas. A cifose também pode ser causada por osteoporose [1].

O estresse causado pela cifose pode produzir sintomas, como dores nas costas, cabeca e
juntas.

Os tratamentos sao longos e podem requerer cirurgias. Cintas também podem ser uti-
lizadas para corrigir a postura e reeducar o paciente a manter a posicao correta da coluna,
embora a cinta possa causar dores [1].

O diagnostico pode ser feito com uma simples avaliacao visual por um especialista, que
pode ser confirmada por um exame de raios-X, que também pode identificar a causa da

cifose. Sua representacao esta na Figura 2.3.

Lordose

Em patologia, lordose ¢ um desvio no plano antero-posterior e é caracterizado pelo au-
mento da curvatura da coluna lombar (vértebras L1 a L5, ver Figura 2.1). Pessoas com
lordose geralmente apresentam um arco facilmente perceptivel na lombar, criando um for-
mato de uma letra "C" que pode ser visualizada na Figura 2.4.

A lordose pode afetar pessoas de qualquer idade, embora ela possa aparecer na infancia
sem causa aparente. As principais causas da lordose sao a ma educacao postural, obesidade,
osteoporose e outros problemas de postura, como a cifose.

A lordose pode causar dores, espasmos musculares e problemas intestinais e urinarios. O

tratamento também pode ser longo, requerendo cirurgias em casos mais graves. As opgoes
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Figura 2.3. Representagido de uma coluna cifética. Fonte: [1]

sdo: medicagoes para reduzir as dores e inchagos, exercicios fisicos (para ajudar a construir
forca nos musculos das costas e do abdome), cintas e yoga. A reducido de peso (em casos de

obesidade) também pode contribuir para o tratamento da lordose [2].

MNormal spine Lordosis of the spine

Exaggerated
lumbar
curve

Figura 2.4. Representagao de uma coluna lordética. Fonte [2]
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Escoliose

A escoliose é um desvio no plano frontal, caracterizada pelo desvio da curvatura lateral
da coluna vertebral. A coluna possui algumas curvas naturais quando vista de lado, mas ela
deve ser reta quando vista de frente. Ela é mais complexa do que a cifose e lordose e nao
sao restritas a uma regiao especifica da coluna.

Como as mudancas na coluna causadas pela escoliose ocorrem lentamente, ela pode passar
despercebida, até que ela se torne mais grave. Ela pode fazer com que os quadris e os ombros
fiquem em alturas diferentes [11].

A escoliose pode se tornar mais aparente quando a pessoa gira em torno da coluna ou
quando ela se curva para a frente. As costelas podem aparecer em niveis diferentes. Se o
problema for mais grave, ela pode causar dores no peito e dispneia (dificuldade de respiragao).

Como na cifose e na lordose, o diagnostico pode ser feito com a avaliacao visual de um
fisioterapeuta ou com exames de imagem, como os raios-X. O tratamento também depende
da origem e da gravidade do desvio. Os tratamentos incluem o uso de cintas, cirurgias e
terapia de exercicios. Dos trés desvios citados, a escoliose é o mais perigoso. A escoliose
degenerativa pode aumentar a sua curvatura com o tempo e, se nao tratada, pode causar

alguns problemas, como dificuldade para andar e respirar. A Figura 2.5 mostra uma coluna
sadia e outra com escoliose [11]|7].

Normal £ Scoliosis
spine 2
& !
% . 3
1 pine

=
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Figura 2.5. Representacao de uma coluna com escoliose. Fonte: [11]
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2.2 Revisdo de Algebra Linear

Sera feita uma pequena revisao sobre algebra linear, abordando os principais topicos que

serao utilizados neste trabalho.

2.2.1 Vetores e espacos vetoriais

Vetores no plano sao definidos por pares ordenados de nimeros reais e vetores no espaco
sao definidos por ternos de nimeros reais. Para um espaco n-dimensional, a defini¢cao de um
vetor pode ser estendida para uma énupla de ntimeros reais.

Um espaco vetorial R™ é o conjunto de todas as combinacoes de todas as énuplas reais
[24].

2.2.2 Subespagos, geradores, base e dimensao

Seja V um espaco vetorial. W sera um subespaco de V se ele também é um espago
vetorial com relagdo as mesmas operagoes definidas em V [24].

Seja X um subconjunto nao vazio de um espaco vetorial V. O conjunto [X] de todas as
combinagoes lineares de vetores pertencentes a X é um subespaco de V chamado de espaco
gerado por X. Quando [X] = V, X & um conjunto de geradores de V [24].

A base é definida como um subconjunto B de um espaco vetorial V que satisfaz as

seguintes condicoes:
e B é um conjunto de geradores de V
e B é um conjunto linearmente dependente.

E um espaco vetorial V é considerado de dimensao finita se ele possui uma base que
possui um elemento finito de vetores. O niimero de elementos de suas bases ¢ definido como a
dimensao de V. Caso o espaco nao possua dimensao finita, diz-se de um espaco de dimensao
infinita |24].

2.2.3 Produto escalar e Norma

O produto escalar um dos tipos de multiplicacao multiplicacao de vetores. Dados dois

vetores w e v O produto escalar em R™ é definido da seguinte maneira:

(W - V) = wivg + wovg + -+ + + wpv, = Z w;v; (2.1)
i=1
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A norma de um vetor pode ser interpretada como o médulo ou comprimento do vetor.

Em R”, a norma de um vetor é definida como:

VIl =V (v-v) (2.2)

Ou seja, a norma de um vetor é a raiz quadrada do produto interno dele com si proprio.

2.2.4 Projecoes Ortogonais

Em um espaco com produto interno, a projecao ortogonal de um vetor v sobre um vetor

w nao nulo é dada por [24]:

Projuy = (Wﬂp) w (2.3)

E importante lembrar que o resultado da fracdo ¢ um escalar, que multiplica o vetor

w. Logo, a projecao de v sobre w nada mais é do que um vetor multiplo de w. O vetor

v-projwv € ortogonal ao vetor da Equagao 2.3 [24].
A Figura 2.6 mostra graficamente as projecoes ortogonais em um espaco R2.

T g ¥
! Py ¥
-

Py, V

Y

Figura 2.6. Projecoes ortogonais em um espago bidimensional. Fonte: [24].

Pela Figura 2.6 é possivel notar que a projecao também pode ser dada por
(2.4)

. w
projwv = ||v|| cos(Q)m

A fracao na Equacao 2.4 é um vetor unitario que da a direcao do vetor e # é o angulo entre
os dois vetores. Utilizando as Equagoes 2.3 e 2.4 vira:

WY\ = (vl cos(@)-"
<||wr|2) vl eos(®) gy (25)
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(w-v) = [[wll[[v]cos(6) (2.6)

Logo, o angulo entre dois vetores pode ser calculado utilizando a norma dos dois vetores
e o produto escalar entre eles.

Outra definicao importante é a ortogonalidade entre dois vetores. Dois vetores serao
ortogonais se o seu produto interno for zero. E possivel perceber isso pela Equacio 2.6. Se

o produto interno entre dois vetores for zero, o arco cujo cosseno ¢ zero é igual a 90°.

2.3 Processamento de Imagens

A area do processamento de imagens que serd abordada neste trabalho se resume em
segmentacao, para extracao de informagao a respeito da imagem a ser processada. Existem
varias tipos de segmentacao, dependendo dos objetos a serem estudados. Neste caso, os dois
objetos principais sao segmentacao por contornos e por cores. Nas seguintes subsecoes serao

abordados os aspectos teéricos destes topicos.

2.3.1 Filtros de realce

A segmentacao é uma area de processamento de imagens que envolve a extracao de alguma
informacgao desejada dentro de uma imagem. Ela nada mais é do que uma divisao da imagem
em regides ou componentes [10]. Os algoritmos de segmentagao de imagens geralmente sdo
baseados em propriedade dos niveis de intensidade dos pixels, como transicao ou similaridade.

Transicoes sao componentes importantes na imagem, que possuem uma grande quanti-
dade de informacao a respeito do contetido da imagem. Elas dao forma a objetos ou criam
elementos que podem ser necessarios na compreensao da imagem. Pode-se definir trés tipos
basicos de transicoes: pontos, segmentos de retas e contornos. Pontos sao detalhes
finos da imagem. Segmentos de retas sao transicoes continuas e contornos sao bordas entre
duas regioes [10].

Para avaliar transi¢oes, uma operacao que pode ser feita é a aplicacao da primeira deri-
vada e da segunda derivada. Ela ir4 evidenciar pontos ou linhas, por retornar valores altos
para valores com diferentes niveis de intensidade, o que é esperado para contornos, pontos

ou segmentos de reta. A expressao para a segunda derivada é a seguinte:

f'ln] = fln+1] = fln] (2.7)
f'nl = fln+1] = 2f[n] + fln — 1J; (2.8)

Esta expressao pode ser vista como um filtro, que é aplicado a um sinal por meio de uma

convolucao. Ao aplicar este filtro no sinal, obtém-se a primeira e segunda derivada do sinal,

27



respectivamente. Para sinais bidimensionais, ou imagens, existe o filtro Laplaciano, que ¢ a

soma das derivadas segundas em cada direcao. A expressao do filtro se torna a seguinte:

_ Of(x,y) | Of(z,y)
VQf(l',y) - 81’ + ay

(2.9)

Estas expressoes também podem ser aplicadas a uma imagem por meio de uma convolu-

¢ao, que no caso bidimensional, ¢ dada pela seguinte expressao:

a b
s=—at=—b
Onde a janela possui o tamanho MxN, com m =2a+1 e n=2b+ 1, a e b inteiros
maiores que zero. h(s,t) é o filtro (ou janela ou ainda méscara) aplicado na imagem. Para

o filtro Laplaciano, descrito anteriormente, a janela tem o seguinte aspecto [10]:

0 1
h=11 —4 1
0 1

Figura 2.7. Filtro Laplaciano. Fonte: [10]

Existem outros tipos de janelas de contorno que sao baseados em gradiente, como os
operadores de Sobel e os operadores de Prewitt. Ambos estes filtros sao especializados em
contornos direcionais. Isto é, eles realcam contornos na horizontal, vertical ou na diagonal.
Diferentemente do operador Laplaciano, eles nao sao isotropicos. Apesar disso, a aplicacao
destes operadores nas trés direcoes podem gerar resultados semelhantes ao do Laplaciano,
em troca de um maior ntimero de operagdes (uma tinica convoluc¢ao do operador Laplaciano
contra duas ou até trés convolugdes do operador de Sobel ou Prewitt). Os operadores de

Sobel e Prewitt estao nas Figuras 2.8 e 2.9 .

1 0 -1 -1 -1 -1
1 0 —1 0 0 O
1 0 -1 1 1 1

Figura 2.8. Filtros horizontal e vertical de Prewitt. Fonte: [10].
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1 0 -1 -1 -2 -1
2 0 =2 0 0 O
1 0 -1 1 2 1

Figura 2.9. Filtros horizontal e vertical de Sobel. Fonte: [10].

2.3.2 Deteccao de bordas

Os filtros descritos anteriormente sao tteis em um processo denominado deteccao de
bordas, que é importante no processo de segmentacdo. FKEntretanto, existem filtros mais
especializados em deteccao de bordas, como o detector de bordas de Marr-Hildreth e o
detector de bordas de Canny.

Marr e Hildreth propuseram em 1980 um método de detec¢ao de bordas conhecido como
Laplaciano da Gaussiana (LOG, do inglés Laplacian of Gaussian). A idéia do filtro é possuir
um filtro de suavizacao dentro de uma certa faixa e entao usar operadores diferenciais para
detectar as bordas nas escalas correspondentes. A selecao do filtro depende de dois fatores.
Um deles requer que o filtro seja estavel no espaco e seu erro Az deve ser pequeno. O outro
requer que o filtro seja um filtro passa-banda e que ele seja estavel na sua faixa de passagem:
o erro da frequéncia Aw seja pequeno [22]. O operador diferencial de Marr-Hildreth é um
Laplaciano isotropico de segunda ordem. Matematicamente, ele possui a seguinte forma:
0?G  0°G
o7 o

1 (2 4y 2 a2, 9
:m( 202 L) e | @ )

A formula acima é o detector 6timo de bordas proposto por Marr e Hildreth. Uma

V2G(x,y,0) =
(2.12)

mudanca de intensidade da imagem produz um pico na primeira derivada, que é o equivalente
a produzir uma mudanca do sinal da segunda derivada. E essa mudanca de intensidade

aparece em diferentes escalas. Normalmente, o filtro deve ter duas caracteristicas:

e Ele deve ser um operador diferencial, que pode realizar a operacao de primeira ou

segunda derivada de imagens
e Ele deve ser ajustavel para qualquer escala

Dessa maneira, filtros grandes podem ser usados para detectar bordas confusas e filtros
pequenos podem ser usados para detectar imagens com bom foco [22]. Uma mascara que é

uma aproximacao da Equagao 2.12 é a seguinte [10]
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0o 0 1 0 0
0 -1 -2 -1 0
ViG=|-1 -2 16 —2 -1
0 -1 -2 -1 0
0o 0 -1 0 0

Figura 2.10. Mascara para o detector de Marr-Hildreth. Fonte: |10]

O filtro pode ser aplicado utilizando uma convolucao, que pode utilizar somente uma
maéscara ou duas mascaras separadamente. Se os filtros sao aplicados separadamente, o ta-
manho do filtro gaussiano deve ser ajustado de acordo com a resolu¢ao da imagem, enquanto
que o filtro laplaciano deve ser dimensionado de acordo com a intensidade ou tipo de bordas
a serem detectadas.

O outro detector de bordas citado é o detector de bordas de Canny. Seu algoritmo é um
método que utiliza valores extremos para detectar bordas, e Canny definiu trés critérios para

a detecgao otima de bordas [22]:

e Deteccao 6tima. Nao deve haver bordas reais nao detectadas e nao deve haver falsa

deteccao de bordas.

e Otima precisio de deteccio. Os pontos de deteccio de bordas sdo os mais proximos

aos pontos reais das bordas.

e Deteccao de pontos e pontos de bordas. Todas as bordas reais é correspondente a todos

os pontos de deteccao de borda.

Canny expressa seus critérios na forma matematica e entao usa otimizagao numeérica para
obter o modelo 6timo de direcao da borda. O modelo proposto por Canny para bordas tipo
degrau é similar ao da primeira derivada da func¢ao Gaussiana. Tomando a primeira derivada
direcional da gaussiana como um detector sub6timo de bordas de bordas tipo degrau [22].

Suponha a funcao Gaussiana bidimensional:

Glo) = pzeon (s +47)) (213)

2w o?

Em uma certa dire¢do 7 o gradiente de G(z,vy) é:

Gy= 5 =

AvG (2.14)

Onde na Equacao 2.14, os termos 77 ¢ VG sao:
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e VG =

sin 0

. [cos@
n = .

G
ox
G
Ay
7 é um vetor unitério que possui uma direcao e VG é o vetor gradiente. O método realiza
a convolucao entre a imagem f(z,y) e G,, e muda a dire¢do de 7 quando o valor méximo da
convolucao ¢ a direcao é ortogonal a deteccao da borda. Basicamente, a direcao escolhida é

0 0 que maximiza o valor da convolucao. Derivando a Equacao 2.13, substituindo os valores
da de 77 e de VG temos:

cos 029) x f(x sin 029) x f(x
a(ang(x,y)) _ Ol(cos637) * f( ,y)a;r( 055) * f(x,y)] . (2.15)

A partir dai, é possivel obter as seguintes relagoes:

5 x (@) % 4 f(z,y) 5 x [(@.y)

tan = - >——— cosf = L— " sinfl= ————— 2.16
Gy T NG M T NGy

E portanto, o vetor de direcao 7 é dado por:
n=-cos +sinf = ————— 2.17
NG« [y 217

O valor de 0 é dado por:
(VG * f(z,y)

tan~! | oS4 L 2.18
" (vax < (@) (215)

E por fim, o valor maximo da convolucao é:
G I = VG # f(z,y)] = \/(VGy * f(2.9))? + (VG * f(z.9))? (2.19)

As bordas que o detector de Canny detecta sdo pontos de extremos locais (primeira
derivada) dos resultados da filtragem. Como o zero da primeira derivada corresponde a um
local onde a segunda derivada troca de valor, o detector de Canny nao detecta bordas tipo
telhado. Os critérios do detector de bordas de Canny descritos anteriormente foram definidos
de acordo com bordas do tipo degrau [22].

Na prética, sao definidas diregoes discretas para detectar as bordas. O algoritmo procura

por valores de dire¢oes que mais se aproximam da Equagao 2.18 [22].

31



2.3.3 Transformada de Hough

A transformada de Hough (desenvolvida por Paul Hough, em 1962) é um algoritmo
estatistico para extrair caracteristicas gerais de uma imagem, como linhas retas, circulos,
elipses, etc. E bastante utilizada em visdo computacional e reconhecimento de padroes.
Este algoritmo é, essencialmente, um processo de votagao, onde cada ponto pertencente ao
padrao vota para todos os padroes possiveis passando por aquele ponto. Esses votos sao
acumulados em um vetor de acumulacao, chamado de bins, e o padrao que recebe mais votos
é reconhecido como o padrao desejado [9].

Dada uma imagem bindaria, linhas retas sao definidas como:
p=xcosb+ ysinb (2.20)

Onde (x,y) é o valor da posi¢ao no plano (z,y), 0 (0<6<7) denota o dngulo que uma
linha perpendicular & reta faz com o eixo x e p (—N<p<\/§N) ¢ a distancia normal entre a

linha e a origem.

o

Figura 2.11. relacao entre os parametros da transformada de Hough e o plano (x,y).
Fonte: [9].

A transformada de Hough padrao (SHT, do inglés, Standard Hough Transform), (z,y)
denota as coordenadas dos pontos na linha, enquanto que p e 6 sao definidos como os parame-
tros de espago [9]. Para todos os bins (p,0), o algoritmo detecta se ha evidéncia suficiente de
uma linha naquele pixel, que calcula os valores do parametro acumula os bins no parametro

de espaco de acordo com todos os pixels. O céalculo da SHT consiste em trés passos:
1. Calculo dos valores dos parametros e actiimulo dos bins no parametro de espaco.
2. Localizacao dos pontos de maiores recorréncia que representam segmentos de linha.

3. Extracao dos segmentos de linha com base nas posi¢oes de méximas recorréncias.
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O algoritmo avalia cada pixel da imagem uma vez, de modo que o tempo de processa-
mento é diretamente relacionado com o tamanho da imagem. Ao mesmo tempo, como o
algoritmo precisa acumular os votos de cada pixel, a memoéria necessaria aumenta com o
ntmero de pixels. Este algoritmo nao é tao eficiente em termos de tempo. A complexidade
computacional e requerimentos de memoria sdo os principais problemas da SHT [13]. Ape-
sar disso, existem outras tipos de transformada de Hough, que aliviam este problema de
capacidade e tempo [9].

Algumas variantes da transformada de Hough sao a transformada aleatéria de Hough
[18][17](RHT, do inglés, Randomized Hough Transform) e a transformada Probabilistica de
Hough [16] (PHT, do inglés, Probabilistic Hough Transform)

A RHT é baseada no fato de que o parametro de um tinico ponto pode ser determinado
unicamente com um par, tripla ou uma énupla de pontos de caracteristicas da imagem
original, dependendo da complexidade das linhas a serem detectadas. Ela seleciona n pixels
de uma borda por amostragem aleatéria para resolver n parametros de uma linha, e entao
acumula um unico bin no pardmetro de espacgo [18][17].

A PHT mantém o sistema de votos da SHT, mas ela utiliza uma amostragem aleatoria,
em vez de selecionar todos os pixels. Isso faz com que somente um pequeno conjunto de
linhas da imagem seja utilizada como entrada. Como uma pequena porcao da imagem é
selecionada para votar, o custo computacional diminui consideravelmente, enquanto que a

qualidade da transformada nao sofre uma perda consideravel de qualidade [16].

2.3.4 Processamento de Cores

A luz visivel é um tipo de radiacao eletromagnética, que estd em uma pequena faixa do
espectro eletromagnético. A cor de um objeto é definida como a luz que este objeto reflete.
As cores podem aparecer em diferentes comprimentos de onda do espectro eletromagnético,
sendo as cores com tons de violeta as que possuem menores comprimentos de onda e as cores

com tons de vermelho as que possuem maiores comprimentos de onda.

Espectro visivel de luz

Regido do Regido do
infra- ultra-
vermelho vicleta
I I I ]
700 &00 500 400

Comprimeanto de anda [nm)

Figura 2.12. Cores no espectro eletromagnético com seus comprimentos de onda.

A percepcao da luz pelo ser humano se da pela incidéncia de raios luminosos na retina,
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que é um 6rgao responsavel por converter a energia luminosa em sinais elétricos [26]. Estes
sinais sao enviados ao cérebro, que os interpreta, formando uma imagem. A retina é composta

por milhoes de sensores, que sao responsaveis pela conversao dos estimulos luminosos. Esses

sensores sao células, que sao divididas em dois grupos
e Cones: células sensiveis a um alto nivel de iluminacao e responsaveis pela percepc¢ao

de cores e possuem uma alta acuidade espacial. Existem trés tipos de cones, que sao

sensiveis a certos tipos de comprimento de ondas.

e Bastonetes: células sensiveis a um baixo nivel de iluminagao e responsaveis pela per-

cepcao dos niveis de cinza. Possuem uma baixa acuidade espacial.

Cada tipo de cone é especializado em captar uma faixa de comprimento de onda [21].
Existem os cones sensiveis a pequenos comprimentos de onda (cones tipo S), os sensiveis a

médios comprimentos de onda (cones tipo M) e os sensiveis a grandes comprimentos de onda

(cones tipo L).

Wavelength (nm)
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Figura 2.13. Curvas das sensibilidades de cada tipo de cone em fungao do comprimento

de onda. Fonte: |21].
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A natureza da percepcao de cores pelo ser humano é tricromatica, possuindo como cores
principais o vermelho, o verde e o azul. Ela permite com que quase todas as cores seja uma

mistura dessas trés cores. A natureza tricromética da visao também ¢é linear, o que indica

34



que a equacao da composi¢ao da cor pode seguir uma equagao linear [15]. A cor resultante

Cs de um estimulo s pode ser expressada como:
Cs = C1(11) + Co(12) + C5(13) (2.21)

Onde 11, 12 e 13 sao as trés cores priméarias e C1, C2 e C3 sao valores de tristimulus

Valores de tristimulus representam a quantidade de cada uma das trés cores priméarias
para atingir uma combinacao de cor e luminosidade. Eles podem ser expressos em unidades
de fluxo luminoso, fluxo radiante ou ainda uma escala arbitraria, contanto que a escala

mantenha as proporgoes relativas entre as trés cores primarias [15]

38.1 nm ~a

| =t | |
440 500 600 700
Wavelength, i (nm)

0.2

Figura 2.14. Funcoes de mistura de cores. Fonte: [20].

Duas ou mais cores podem ser misturadas, de modo a produzir uma nova cor [20]. Com
base nisso, em 1931 foi criado o sistema de cores RGB foi criado pela Comissao Interna-
cional de Iluminagao (CIE, do francés Comission Internationale de l'éclairage) |8|. Para a
composicao de uma imagem, a imagem ¢é separada em trés componentes de intensidade de
mesma escala, onde cada componente representa a intensidade de uma cor em cada pixel
(todas as componentes possuem o mesmo numero de valores). As trés componentes sao entao
processadas por um monitor ou display de modo a formar uma imagem colorida [10].

Com base nas componentes de cores da imagem, é possivel realizar um processamento
sobre os pixels da imagem, como por exemplo, segmentagao por cores. De acordo com
o valor do pixel, é possivel extrair algum tipo de informacao desejada com base na cor,
como posicao ou tamanho do objeto. Entretanto, o sistema RGB é pouco flexivel nesse

aspecto, ja que imagens com niveis altos na componente vermelha, por exemplo, nao gerara,
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Figura 2.15. Circulos representando as cores primarias e secundarias do sistema de
cores RGB. Fonte: [8].

necessariamente, uma imagem aparentemente vermelha [3]. Se os niveis das outras cores
forem préximas de vermelho, a cor resultante sera cinza, ou um vermelho muito escuro.

Existem outros sistemas de cores, além do RGB. O sistema CMYK (ciano, magenta,
amarelo e preto) é um sistema complementar ao RGB, que utiliza cores opostas ao RGB.
Entretanto, a formacao da imagem é feita da mesma maneira: trés componentes com mesma
escala. Nao existe uma componente que indique a natureza geral da cor, independentemente
das outras componentes.

Um sistema que possui essa caracteristica, embora nao seja tao intuitivo, é o sistema
HSV. H (hue) indica matiz, S (saturation) indica a saturacao e V (value) significa valor. A
matiz da a caracteristica geral da cor. Com apenas um tnico valor, o sistema HSV é capaz de
indicar a natureza da cor [3]. A saturagdo pode ser interpretada como a "pureza'"de uma cor,
ou a simples auséncia das outras cores, no sistema RGB. Diz-se de uma cor muito saturada
aquela que possui um alto valor de uma componente em detrimento de baixos valores das
outras componentes. E por fim, o valor é a intensidade ou brilho da cor [10].

Na Figura 2.16 é possivel perceber que que a natureza da cor depende somente de uma
Gnica variavel, que é a matiz. Para segmentacao de cores, isso ¢ uma caracteristica impor-
tante, e nesse aspecto o sistema HSV possui claras vantagens sobre o sistema RGB, por
permitir encontrar cores em varios niveis de intensidade e de matiz sem criar condigoes
muito especificas. Por exemplo, para buscar cores de natureza azul, independentemente de

seu brilho, basta procurar pixels com valores de matiz em torno de 240.

2.4 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina tem sido largamente utilizado em classificacao de sistemas

que nao podem ser solucionados por técnicas classicas de programagao, ja que nao existe
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Figura 2.16. Cone HSV. Fonte: [3].

nenhum modelo matematico disponivel [7]|14].

Maéaquinas podem ser treinadas para conhecerem um determinado tipo de padrao, como
por exemplo, reconhecer a letra "A" por meio de exemplos. Essa é a maneira que huma-
nos aprendem a ler. Essa técnica de solucao de problemas ¢ chamada de metodologia do
aprendizado [7].

Em problemas de classificacao, geralmente se utiliza o aprendizado de méaquina: por
meio de exemplos, um sistema se torna capaz de classificar um objeto. Problemas de classi-
ficacao se resumem na separagao de classes em um plano, onde essas classes sao valores de

caracteristicas extraidas de algum objeto. Uma classificacao linear é dada da seguinte forma:

flz)=(w-x)+0b
== Z;n:lwzl’z—f—b

Onde (w,b) € R™ x R s@o os parametros que controlam a fungdo, e a regra de decisdo

(2.22)

é dada por sgn(f(x)), que é a fungao sinal. O aprendizado de maquina implica que estes
parametros devem ser aprendidos pelos dados de entrada |7].

A Equacao 2.22 anterior representa uma reta, em um espaco 2D, um plano, em um espaco
3D e um hiperplano, em espacos de dimensdes maiores. A classificacao consiste na separacao
de classes por meio desse plano, que dividira todo o o espaco em duas partes ou classes [14].
Uma interpretacao dessa separacao pode ser vista na Figura 2.17, onde uma reta separa dois

tipos de classes. Valores maiores que a reta sao considerados de uma classe e valores menores
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pertencem a outra classe.

Figura 2.17. Separacao do plano para um conjunto de treinamento bidimensional.
Fonte: [7].

A reta da Figura 2.17 é a equacao (w-x)+b = 0. O vetor w define a dire¢ao perpendicular
ao hiperplano (reta, no caso da Figura 2.17), enquanto que b move o hiperplano para dire¢oes

paralelas a ele mesmo.

2.4.1 MaAquina de vetores suporte

Maquina de vetores suporte (SVM, do inglés, Support Vector Machine é uma técnica para
classificacao de dados. Seu modelo mais simples se chama classificador de margem méaxima
[7]. Ela funciona somente para problemas linearmente separaveis e ndo pode ser utilizada
em muitas aplicagoes praticas [7]. Um exemplo de classes linearmente separaveis esta na
Figura 2.17.

O classificador de margem maxima possui o algoritmo mais simples entender e é o prin-
cipal bloco de construgao para a criacao de outras SVM’s mais complexas. Ela exibe as
principais caracteristicas que caracterizam esse tipo de aprendizado de maquina e sua des-
crigdo é importante para a compreensao de outros sistemas mais avancados 7|

O problema do classificador de margem maxima consiste no seguinte

(w-xt) =+1 (2.23)

(w-x")=-1 (2.24)

Onde os w indica o hiperplano descrito na Figura 2.17 e o resultado da classificacao é a

funcao sgn(x). A Figura 2.18 mostra os planos descritos pelas Equagoes 2.23 e 2.24.
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Figura 2.18. Margens de um conjunto de treinamento. Fonte: [7].

A méaxima margem é dada pela distancia entre (w-x) +b=1e —1:

2 2
Tl = Tw-w) (2.25)

Portanto, maximizar a distancia entre as classes é o mesmo que minimizar o inverso da
Equacao 2.25. Também ¢é mais util maximizar o quadrado da distancia, conforme visto na
Equacao 2.25. O problema de otimizacao se mantém se maximizarmos o seu quadrado. Ele

também se torna mais simples. Minimizando o inverso de 2.25:

. (w-w)
W (229
Com a seguinte condicao:
yi(wha; +0) > 1 (2.27)

Com i =1,2,...1, onde [ é o niimero de parametros de classe.

Para classes linearmente nao separaveis, é utilizada uma técnica chamada de margem
suave, onde um parametro £ é utilizado para compensar os pontos que nao respeitam a
margem maxima. £ e C' sdo chamados de parametros de penalizacao [12|. A Figura 2.19

mostra classes linearmente nao separaveis.
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Figura 2.19. Classes linearmente nao separaveis. Fonte: |27]

Em casos onde as classes nao sao linearmente separaveis, ao se adicionar os fatores de

penalizacao £ e C, o problema de minimizacao da Equacao 2.26 se torna:

!
o1
mnin §<W W) + C; & (2.28)
Com as condigoes:
yi(w (i) +b) = 1—¢ (2.29)

Com &;,C' > 0 e y; é a funcao sinal.

O problema de minimizagao agora se torna em funcao de trés variaveis: w,b e £&. A
fungio ¢(z) é uma fungao de transformacao, que transforma os vetores de treinamento x em
um espago de dimensao mais alta (talvez infinito). A SVM encontra um hiperplano que ira
separar linearmente os vetores mapeados nesse novo espaco.

Entretanto, a func¢ao ¢(x) pode nao ser facilmente encontrada. Além disso, um espaco
de dimensao infinita provavelmente levaria a um vetor de componentes infinitas, o que im-
possibilitaria o calculo de w nesse novo espaco.

Esse problema pode ser solucionado utilizando multiplicadores de Lagrange. O Lagran-
giano permite uma alternativa dual a um problema de otimizacao, que geralmente se torna
um problema mais facil de solucionar [7].

Para transformar um problema primario em seu dual, basta igualar a zero as derivadas

do Lagrangiano com respeito as varidveis iniciais, e substituir as relacoes obtidas de volta
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no Lagrangiano, removendo a dependéncia das variaveis iniciais [7]. Em outras palavras,
basta igualar o gradiente do problema inicial igual a zero. Com isso, sao obtidas equacoes
de ntimero igual ao ntimero de variaveis.

Pode ser mostrado [27] que o problema dual é dado por

min Goﬁ@a - Z ozl-> (2.30)

Onde Q;; é dado por:

Qij = yiyj¢<xi>T¢(Ij) (2-31)

Com as condicoes:

> awi=0 (2.32)

0<a<C (2.33)

a é um vetor de mesmo tamanho do ntmero de dados para o treinamento, que contém os
multiplicadores de Lagrange. O produto ¢(x;)"¢(x;) é um valor finito (é o produto interno
de uma matriz de transformagdo com ela mesma). Esse produto resulta em uma matriz
chamada kernel. O uso de kernels permite mapear os dados implicitamente em um espaco
de caracteristicas e treinar uma SVM linear neste espaco, potencialmente evitando problemas
computacionais relacionados com o célculo da transformacao dos dados em um espaco de
dimensao infinita |7].

Um fato importante sobre usar um kernel é que nao ha a necessidade de saber qual é a
fungao de mapeamento para o treinamento no espago de caracteristicas [12]. A funcdo de

decisdo se torna:

flo) =3 oK (@i, ;) +b (2.34)

Onde K (z;,z;) é a funcao kernel. Existem varios tipos de kernels, embora existem quatro
principais:
1. Linear: K(z;,z;) = xlz;

2. Polinomial: K (z;,z;) = (yalz; +r)% v >0
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3. Fungdo de base radial (RBF): K(x;,z;) = exp(—v||z; — z;]|*),7 = 0
4. Sigmoide: K (x;,x;) = tanh(yzlx; +r)

Em todas as funcoes listadas acima, v, r e d sao parametros do kernel

Em geral, a RBF é a primeira escolha para o kernel para treinamento da SVM. Este
kernel mapeia amostras de forma nao-linear em um espaco de dimensao mais alta de modo
que, diferente do kernel linear, é possivel lidar com casos onde a relacao entre as classes
e seus atributos é nao-linear. Outra razao para a escolha do kernel RBF é o nimero de
hiperparametros que influenciam a complexidade do modelo. O kernel polinomial possui

mais hiperparametros que o kernel RBF [12].
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3 Metodologia

3.1 Desenvolvimento e Implementacao

3.1.1 Posicao dos marcadores e angulos de relevancia

Para a classificacao da postura da imagem, serao utilizados angulos entre os marcado-
res, que possuam grande relevancia em desvios posturais. Os angulos serao calculados com
base na grade, onde o sujeito fica em algumas posi¢oes (anterior, posterior, lateral direito
e lateral esquerdo). Serao feitas medidas em quatro imagens diferentes, para extragao das
caracteristicas e classificacao das mesmas. Para a extracao de caracteristicas, deve-se seg-
mentar os marcadores e a grade onde o sujeito. A segmentacao da grade é necessaria para
tentar minimizar erros devido ao desalinhamento da foto. Uma maneira de ver isto pode ser
inclinagoes causadas no momento da fotografia. Caso a foto esteja inclinada, o sujeito e a
grade estarao inclinados, mas no mesmo referencial. A grade atua como um fio de prumo
para calibracao do sistema, com o beneficio de auxiliar a afericdo dos eixos formados pelos
marcadores. Portanto, extrair a grade para manter o mesmo referencial é importante no
processo.

As proximas quatro Figuras mostram o protocolo realizado, onde o sujeito é fotografado

nas quatro posigoes descritas.

olo
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Figura 3.1. Imagem em perfil posterior.
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Figura 3.2. Imagem em perfil anterior.
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Figura 3.3. Imagem em perfil lateral direito.

Os angulos entre os marcadores serao as caracteristicas que serao utilizadas para treinar
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Figura 3.4. Imagem em perfil lateral esquerdo.

o SVM.

Os marcadores representam algumas regioes estratégicas ao longo do corpo da pessoa,
que estao nomeados na Figura 3.5. Esses valores sao as posi¢coes padrao para a extragao
de caracteristicas. Os pontos e suas referéncias dsseas estdo nas Tabelas 3.1, 3.2 e 3.3 |25].
Os perfis lateral direito e esquerdo possuem os mesmos padroes de marcadores (assumindo

uma simetria). Portanto, apenas a representacao do perfil lateral esquerdo foi indicada na
Figura 3.5.
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Figura 3.5. Padroes dos marcadores do protocolo utilizado.

Marcador Referéncia 6ssea

1 Testa

2,4 Tragus direito e esquerdo

3 Maxilar inferior

5, 7 Acromios direito e esquerdo

6 Manibrio

8,9 Espinha iliaca antero-superior direita e esquerda

Tabela 3.1. Referéncias 6sseas do protocolo utilizado para o perfil anterior.

46



Marcador Referéncia Ossea

1 Vértebra C7

2,5 Acromios direito e esquerdo

3,4 Angulo superior das escapulas direita e esquerda,
6, 7 Borda medial das escépulas direita e esquerda

8, 10 Angulo inferior da escapula direita e esquerda

8 Vértebra T7

11 Vértebra L4

Tabela 3.2. Referéncias 6sseas do protocolo utilizado para o perfil posterior.

Marcador Referéncia 6ssea

Tragus

Testa

Vértebra C7

Maxilar inferior

Angulo superior da escapula
Acrémio

Manitbrio

Regiao mesial da escapula
Angulo inferior da escapula

= © 00~ O WU W N

1 Espinha iliaca antero-superior direita e esquerda
12 Calcanhar

13 Maléolo lateral
14 Regiao entre o segundo e o terceiro metatarso

Tabela 3.3. Referéncias sseas do protocolo utilizado para o perfil lateral.

Os angulos a serem extraidos (ou calculados) da imagem, sdo angulos que evidenciam
algum tipo de desvio postural. Os angulos extraidos serao os da Tabela 3.4 [25][19][23]. A
convencao [1,4], por exemplo, indica uma reta que se inicia no marcador 1 e termina no

marcador 4.
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Perfil da imagem Vetores formados pelos marcadores

Vista posterior [2,5] - Alinhamento horizontal dos acrémios
[3,4], [6,7], [8,10] - Alinhamento horizontal em vérios pontos da escapula
9, 1], [11, 1| - Alinhamento vertical da linha espondiléia
[11,2], [11,5] - Angulos entre alguma vértebra lombar e os acromios
Vista anterior [2,4] - Alinhamento horizontal da cabega
[3,1] - Alinhamento vertical da cabega
[8,9] - Alinhamento horizontal das espinhas iliacas antero-superiores
Vista lateral [1,6] - Alinhamento vertical da cabeca
[6,13], [6,11], [13,11] - Angulos entre membro inferior, quadril e acromio
[11,9], [11,8], [11,5] - Alinhamento horizontal das espinhas iliacas
antero-superiores

Tabela 3.4. Lista de angulos a serem extraidos das imagens com base nos marcadores.

3.1.2 Segmentagao dos marcadores

A segmentacgao dos marcadores sera feita utilizando segmentagao por cores. O sistema
HSV seré utilizado para esse processo. Ele ¢ mais robusto que o sistema RGB, por descrever
a natureza da cor com apenas uma tunica variavel. Apesar disso, o sistema RGB podera ser
utilizado em paralelo ao sistema HSV, como um sistema de redundancia de informacao. A
Tabela 3.5 mostra valores de matiz e de trincas RGB para as principais cores. Os valores

em RGB levam em consideracao que as cores estao com maxima saturacao e maximo valor.

Cor Valores de matiz (em graus) Trincas RGB
Vermelho 0 (255, 0, 0)
Verde 120 (0, 255, 0)
Azul 240 (0, 0, 255)
Ciano 180 (0, 255, 255)
Magenta 300 (255, 0, 255)
Amarelo 60 (255, 255, 0)

Tabela 3.5. Valores de matiz para as principais cores.

E importante lembrar que, para quaisquer das trincas anteriores, se os valores mudarem
de forma igual (e.g., (0, 200, 200)), a matiz e saturagao se manterdo no mesmo valor. O
valor ird diminuir, o que causard uma diminui¢ao do brilho da cor.

Apos realizar a limiarizagao utilizando cores, a imagem binarizada contera, idealmente,
apenas os marcadores. Os marcadores serao componentes conectadas em toda a sua extensao.

Para a eliminagao de elementos flutuantes, que possam pertencer a um marcador (ou nao),
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serdo eliminados com operagoes morfologicas [10].

A segmentacdo ndo se dara de forma completamente automética. E natural que os
limiares ideais de matiz, saturacao e valor nao sejam os mesmos para todas as imagens.
Portanto, sera criado um programa onde esses limiares possam ser alterados facilmente. Os
limiares mais criticos sao os de saturacao e valor, pois o primeiro determina a opacidade da
cor, enquanto o tultimo é intimamente ligado com o nivel de iluminacao do local. E sao esses
dois limiares que sao mais sujeitos a alteracoes.

Os elementos estruturantes para as operagoes morfologicas também poderao ser alterados.
E para casos mais extremos, serd disponibilizada uma opcao para remover elementos que nao
sejam marcadores.

Apesar de existirem técnicas de alto nivel para identificar os marcadores, como reconhe-
cimento de padroes utilizando redes neurais ou maquinas de vetores suporte, ainda seria
necessaria uma segmentacgao inicial dos marcadores para treinamento de um classificador.

Outro procedimento necessario ¢ a nomeacgao (labeling dos marcadores. Identificar as
posicoes dos marcadores ¢ de grande importancia, para que o sistema possa criar os angulos
corretamente, seguindo uma convengao.

Para a realizacao da segmentacao, serd utilizado o MATLAB, que contém funcoes de
conversao do sistema de cores RGB para HSV, assim como funcoes de labeling para os
marcadores. O MATLAB também pode realizar outras operacdes que podem ser necessa-
rias, como aberturas e erosoes. Essas operagoes morfologicas podem ser tteis para remover

elementos ruidosos que podem permanecer apds a segmentacao por cores.

Labeling

O labeling € a rotulacdo dos marcadores. Ele tem a funcao de nomear os marcadores,
de modo a obter um padrao de nomes para os marcadores. Esse padrao é importante
para encontrar angulos entre marcadores especificos. A estratégia utilizada para nomear os
marcadores corretamente consiste em uma estratégia de um médio nivel de abstragao que
leva em conta certos padroes que aparecem na imagem. Por exemplo: na imagem de perfil
posterior (Figura 3.1), os marcadores sdo geralmente orientados na horizontal, o que permite
realizar uma rotulacao dos marcadores baseando-se na posicao horizontal, adicionando um
limiar para identificar a proxima linha de marcadores. (inserir uma imagem com as posigoes
padrao dos marcadores).

Um método para o labeling que serd utilizado em paralelo com o método descrito anteri-
ormente é a verificacao feita pelo usuario. No MATLAB, o usuario, guiado por uma imagem
de referéncia e uma interface grafica, podera corrigir as posicoes dos marcadores, de modo

que a imagem mantenha os padroes de marcadores. Isso aumenta a robustez do sistema e
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nao adiciona um elemento de dificuldade ao usuario: ele apenas verificaria se os marcadores
foram detectados corretamente. Caso nao estejam corretos, ele clicaria em dois marcadores
para trocar a posicao entre eles. A posicao atual dos marcadores seréd interativa, de modo
que ap6s a troca dos marcadores, uma nova imagem aparega com os marcadores trocados.
Este processo estara disponivel até que o usudario sinalize que as posicoes dos marcadores

estao corretas. Apos isso, o programa segue com a extracao das caracteristicas.

3.1.3 Segmentacao da grade

Conforme dito anteriormente, o uso da grade da propria imagem é importante por questao
de referencial, ja que os angulos calculados devem possuir a mesma referéncia. Existem

algumas possibilidades para a extracao da grade:
e Segmentagao por cores
e Deteccao de bordas

A segmentacao por cores seria feita da mesma maneira da segmentacao dos marcado-
res: utilizando limiarizagao com base na cor caracteristica da grade. A deteccao de bordas
utilizaria filtros de realce para encontrar a grade, que sao componentes de alta frequéncia
na imagem. Os filtros de realce e detectores de bordas descritos anteriormente podem ser
usados para realizar essa deteccao de borda.

As imagens filtradas seriam limiarizadas e a imagem binéria resultante seria processada
utilizando a transformada de Hough. O MATLAB realiza a SHT, e também possui os filtros
descritos aqui, como o detector de bordas de Marr-Hildreth e de Canny, assim como o filtro
Laplaciano. No MATLAB, os valores retornados da transformada de Hough sao os valores de
p e 0, e um conjunto de pontos, que indicam o inicio e fim de uma linha que provavelmente
pertence a uma reta representada por um certo valor de p e 6.

Esses valores das coordenadas das provaveis retas da imagem e de p e 6 sdao retornados
em uma estrutura no MATLAB. Para a extracao da grade, algumas consideracées devem ser

feitas:

e Para os mesmos valores de p e 6, 0o MATLAB retorna vérias coordenadas que resultam

em retas com diferentes inclinagoes.
e A grade nao possui inclinagbes muito distantes de 0 ou 90 graus.

e A imagem pode possuir retas que nao pertencam a grade.

Com essas consideragoes, as seguintes estratégias serao adotadas:
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e Serao somente consideradas retas pertencentes a grade aquelas linhas que possuirem

valores de 6 proximos a 0 e 90 graus (retas horizontais ou verticais).

e Varias pequenas retas (que geralmente ficam ao longo de uma linha ou coluna da
grade) sao geradas como resultado da transformada. A inclinacdo da reta utilizada

(segmentada) sera a média das inclinagoes de todas as pequenas retas. .

e A imagem seré recortada, para que apenas a parte da imagem que contenha informacao

se mantenha, para que a SHT nao detecte linhas retas pertencentes a outros objetos.

A funcgao hough, juntamente com as funcoes houghlines e houghpeaks do MATLAB re-
tornam um conjunto de valores de coordenadas da imagem (que representam o ponto inicial
e final da reta) que potencialmente pertencem a uma reta em (p,d). E uma reta em (p,0)
pode possuir varias pequenas retas com suas coordenadas.

Usando a estratégia de calcular a média de todas essas retas que provavelmente pertencem
a uma reta, basta utilizar os pontos iniciais e finais de uma reta que possua o mesmo valor
de 6 de modo a obter a inclinacao média das retas horizontais e verticais e entao calcular a
média de todas as retas (que espera-se que seja proxima de zero ou de um valor muito alto

(teoricamente infinito), com uma baixa variancia).

3.1.4 Calculo de angulos entre os marcadores

Apo6s os marcadores terem sido segmentados e rotulados, podemos pegar suas coorde-
nadas utilizando o centroide da regiao conectada como coordenada do marcador. Com as
coordenadas dos marcadores, podem ser calculados os angulos entre os marcadores e as retas,
conforme visto anteriormente. Sao necessarios pelo menos dois marcadores para criar um
segmento de reta. Entretanto, a grade possui uma inclinacao, e nao necessariamente ira pas-
sar por cima de um marcador. Uma estratégia para calcular estes angulos seria retorna-los
para a origem, de modo que esses angulos sejam as caracteristicas para o treinamento do
SVM. A Figura 3.6 mostra como os vetores seriam deslocados para a origem, para calcular
seus angulos.

Com os pontos extremos dos vetores, é possivel calcular seus angulos tomando suas

normas e calculando o produto interno entre eles.

3.1.5 Treinamento do sistema de classificacao

Para o treinamento da SVM, sera utilizado um banco de dados de imagens pré-classificadas
por fisioterapeutas, que dirao o tipo de desvio postural em cada imagem. Como o sistema, a

principio, ird classificar apenas duas classes (possui desvio ou nao), outros sistemas poderao
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“etores em suas posigdes originais

Figura 3.6. Deslocamento de vetores para a origem.

ser criados para classificar outros tipos de desvio, de modo que a tnica diferenca entre eles
seria as imagens para treinamento. O aprendizado serd supervisionado, pois o sistema ira
aprender por meio de exemplos.

As caracteristicas que serao avaliadas no treinamento serao os angulos entre os marcado-
res. Cada tipo de desvio possui um conjunto de angulos que possuem diferentes inclinacoes

de uma postura correta.

3.2 Procedimento Experimental

3.2.1 Aquisicao de imagens

As imagens serao adquiridas por meio de fotografia comum. O paciente fica atras de uma
grade, em uma posi¢ao padronizada. As fotografias sao tiradas em quatro perfis: anterior,
posterior, lateral direito e lateral esquerdo. Alguns marcadores sao colocados ao longo do
corpo, para auxilio dos fisioterapeutas no diagnostico do desvio postural.

Foram obtidas imagens de 39 participantes, que sao motoristas de 6nibus. As imagens
cedidas por um projeto da UnB e uma empresa de onibus. Os pesquisadores responséveis
sdo a professora Luciana Peixoto (fisioterapeuta, doutora pelo departamento de Engenharia
Elétrica da UnB), Felipe Macedo (fisioterapeuta, mestre pelo programa de pos-graduagao em
Engenharia Biomédica da Faculdade UnB Gama) e Natan Ossami (mestrando do programa
de Engenharia Biomédica da Faculdade UnB Gama). Este projeto foi aprovado pelo comité
de ética, nimero CEP/Fs-UnB CAAE 22547613.0.0000.0030.

A grade é uma "porta" com cordas que formam uma malha. Idealmente, a grade deve-
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ria possuir uma mesma inclinacao e espacamento entre linhas. Entretanto, a grade possui
algumas falhas, que podem ser vistas nas Figuras 3.7, 3.8 e 3.9.

As fotografias foram obtidas com uma camera digital Sony DSC-W310, que fornece ima-

gens com resolucoes de até 12 megapixels. Ela foi posicionada em um tripé, para evitar
trepidagoes no momento de obtencao das imagens.
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Figura 3.7. Visao frontal da grade.
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Figura 3.8. Visdo panoramica da grade.

o4



Figura 3.9. Visao lateral da grade.

3.2.2 Treinamento e validagao do sistema

Para o treinamento do classificador e validacao dos testes, sera utilizada uma técnica
chamada de validacao cruzada v-fold. No método de validacao cruzada v-fold, o conjunto
de treinamento é dividido em v subconjuntos de tamanhos iguais. Sequencialmente, cada
subconjunto é testado, utilizando o classificador treinado com os v — 1 conjuntos restantes.

Entao, cada instancia de todo o conjunto de treinamento é prevista uma vez, tal que a taxa
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de acerto da validagao cruzada ¢ o percentual dos dados que foram corretamente classificados
[12].

As caracteristicas serao inseridas em uma matriz, onde cada linha representa um evento
ou observacao, enquanto que as colunas indicam variaveis desse evento. No MATLAB,
as classes serao separadas previamente para facilitar a compreensao e o tratamento desses
valores ao realizar a validacao cruzada. Nao serd possivel a visualizacao de um plano ou

hiperplano separando as observacoes, pois o sistema possui 17 variaveis.

3.3 Metodologia de analise dos resultados

Serao feitos testes de hipotese para avaliar a confiabilidade do sistema, dando uma porcen-
tagem de acerto do sistema. Uma anéalise estatistica também pode ser feita, disponibilizando
nimeros de falsos positivos e falsos negativos do sistema, para melhorar a andlise sobre a

confiabilidade do sistema.
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4 Resultados e discussoOes

4.1 Segmentacao dos Marcadores

Esta parte de Segmentacao dos Marcadores incluird a segmentacao por cores feitas para

extrair os marcadores da imagem assim como o processo de rotulacao destes.

4.1.1 Segmentacao por cores

Usando o MATLAB e segmentacao por cores (utilizando o modelo de cores HSV), foram
obtidos os trés conjuntos de imagens binérias, onde cada componente conectada corresponde
a um marcador. Os marcadores sao vermelhos. Os limiares escolhidos estao na Tabela 4.1
(Ver Figura 2.16).

Variavel HSV  Valores dos limiares

Matiz 330 < h < 360 ou h < 20
Saturacao s> 0.5
Valor v > 0.58

Tabela 4.1. Valores HSV para limiarizacao.

Figura 4.1. Marcadores segmentados na imagem em perfil posterior.
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Figura 4.2. Marcadores segmentados na imagem em perfil anterior.

Figura 4.3. Marcadores segmentados na imagem em perfil lateral direito.

Os valores dos limiares foram obtidos empiricamente com base na natureza da cor do
marcador, assim como condi¢oes de iluminacao da imagem e a Tabela 4.1 vale apenas para
as quatro ultimas imagens. Foram feitas operacoes morfologicas de erosao e dilatacao, de
modo a evidenciar o marcador na imagem e remover alguns artefatos.

Nas imagens binarias, existem outros elementos que nao correspondem aos marcadores.
Como pode ser visto nas Figuras em 3.1 a 3.4, existe um grande objeto vermelho, cuja
cor é semelhante & do marcador. Entretanto, ele sempre se mantém um pouco afastado do
contetido importante da imagem. Para resolver isso, foi aplicado uma operacao de remocao
de elementos conectados que ocupassem uma area maior que 200 pixels. Para os possiveis
artefatos que estao situados a direita e que estao na mesma altura do tronco do sujeito,

o método utilizado para a remocao destes foi um janelamento da imagem, que considera

o8



somente uma parte do centro da imagem. Como as imagens sao padronizadas quanto a
posicao do sujeito na imagem, foi possivel utilizar um limiar universal para cortar os extremos
horizontais da imagem. Os valores escolhidos foram de 3/8 para a esquerda e de 6/8 para a
direita.

Também existem outros artefatos abaixo dos marcadores, que sao outros marcadores na
grade, que nao possuem informacao tutil. Pode-se usar a mesma abordagem e considerar
somente uma regiao da imagem que contenha os marcadores. Apesar das imagem serem
relativamente padronizadas, o processo de segmentacdao nao se deu de forma automética,
pois os marcadores sao relativamente pequenos. Isso indica que, com pequenas variagoes
de iluminagao na imagem, os limiares de valor e saturacao podem sofrer uma alteracao,
dificultando o processo de segmentacao. Com marcadores maiores, isso poderia ser evitado

ou amenizado.

4.1.2 Rotulacao dos Marcadores

O resultado do rotulamento da Figura 3.1 estd na Figura 4.4. Nas partes superior e
inferior da imagem ha instrugoes para o usuario. Os quadrados vermelhos foram posicionados
com base nos centroides dos marcadores segmentados (Figura 4.1). Cada quadrado possui

10 pixels de lado.
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Cligue erm dois pontos para trocar a posigdo entre eles

1 12 13

Cligque trés vezes em urn espaco vazio para sair do modo de selegdo e concluir o processo de rotulamento

Figura 4.4. Marcadores rotulados na imagem em perfil posterior.

4.2 Segmentacao da grade

4.2.1 Filtros de realce

Foram realizados testes de segmentacao utilizando quatro filtros: o de Sobel, Prewitt,
Marr-Hildreth e de Canny. Os filtros foram aplicados utilizando o MATLAB. Foram obtidos

os seguintes resultados:
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e Sobel

Figura 4.5. Grade segmentada utilizando os filtros de Sobel.

e Prewitt

Figura 4.6. Grade segmentada utilizando os filtros de Prewitt.
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e Marr-Hildreth

e Canny

Figura 4.8. Grade segmentada utilizando o detector de boras de Canny.

Os detectores de Sobel e de Prewitt nao conseguiram detectar partes onde a grade estéa

em um ponto de baixa iluminacao. Apesar disso, eles conseguiram detectar boa parte das
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bordas na regiao de interesse, que é onde a maioria dos marcadores estdao. A transformada
de Hough pode ser capaz de reconectar esses pontos. E uma vantagem desses filtros ¢ o
menor esforco computacional que eles realizam, ja que eles nao usam algoritmos recursivos;
apenas utilizam uma convolucao.

Os detectores de Marr-Hildreth e de Canny foram bem superiores aos de Sobel e Prewitt
(com o Canny sendo um pouco superior ao de Marr-Hildreth), detectando quase todas as
grades (apenas um pequeno trecho de algumas linhas nao foram detectadas). A transformada
de Hough pode detectar essas linhas com facilidade. Entretanto, esses filtros causam um
efeito que pode ser indesejavel. Eles causam linhas duplas na grade, devido ao fato das
linhas da grade nao ser uma borda do tipo degrau; isto é, ela nao nao mantém um nivel
de iluminacao constante apds uma variacao. Eles também apresentam um maior esforco
computacional.

Apesar dos problemas citados sobre o detector de Canny, ele foi o utilizado para extrair
as inclinacoes da grade. Utilizando a transformada de Hough, foi possivel reconstruir a
grade da Figura 4.10, com base nos coeficientes angulares das linhas obtidas pela SHT. Um

exemplo dessas linhas estd na Figura 4.9.

Figura 4.9. Linhas detectadas com a SHT.
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Figura 4.10. Grade reconstruida com os resultados da Figura 4.9.

A grade da Figura 4.10 possui tem um tamanho de 1000x1000 pixels e uma leve incli-
nacao, que pode ser identificada nas linhas das bordas. Essa grade foi criada apenas como
visualizacao dos resultados, para verificar se os valores obtidos correspondem a uma boa
aproximacao, e nao correspondem a grade completa. Ja a Figura 4.9 mostram varias linhas
que nao pertencem & grade, como uma grande linha diagonal que cruza a imagem. Conforme
dito anteriormente na Metodologia, o tratamento dessas linhas que possuem inclinacoes dife-
rentes foi feito levando em conta o valor de 0 retornado pela SHT. Portanto, somente linhas
com inclinagoes proximas de zero ou infinito foram consideradas no célculo da média da

inclinacao geral da grade.
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4.3 Extracao de caracteristicas

Apos a realizagdo do rotulamento dos marcadores e da extracao da grade, foi possivel
extrair as caracteristicas (ou angulos) listadas na Tabela 3.4. Os angulos da Figura 4.11

estao em graus.

Perfil posterior Perfil Anterior

[25LH  [BALH [67L,H [810L,H [91LV [11,1],V [11,2],[11,5] [24LH [3,1LV [88l,H [16LV [613LV [6,11]V [13,11]V [11,9L,H [118,H [115],H

sujeito 1 3,10 4,08 6,28 3,43 17542 179,73 69,53 752 178,33 397 22,78 027 1316 172,03 126,89 120,92 112,29
Sujeito 2 2,78 1,56 1,72 043 17828 179,26 68,00 1,24 178,66 086 14,06 2,19 821 17463 129,53 120,98 111,53
Sujeito 3 1,96 2,79 2,32 142 179,15 179,59 71,48 610 179,56 3,87 3,65 125 11,99 171,66 130,32 119,19 112,93
Sujeito 4 1,96 3,97 1,54 471 179,45 180,00 80,16 2,66 177,18 046 17,75 1,46 797 17331 119,80 11579 110,72
sujeito 5 1,02 2,19 1,89 189 177,59 178,45 64,47 429 177,58 188 2354 138 12,88 171,54 12613 11558 110,13
Sujeito 6 0,43 4,33 1,57 246 17536 177,83 61,56 3,14 176,28 0,05 23,75 2,88 11,90 169,76 126,57 120,11 111,02
Sujeito 7 2,36 4,20 5,55 809 17459 178,61 64,24 0,23 17577 138 11,66 274 1231 169,97 128,73 121,48 111,95
Sujeito 8 3,38 5,94 4,01 1,00 177,86 179,39 63,05 146 178,56 2,84 0,66 1,58 449 17474 120,60 113,61 109,11
Sujeito 9 2,01 6,99 0,19 1,93 178,14 178,27 73,67 3,92 176,31 123 17,66 1,10 1843 171,75 131,20 122,55 116,38
Sujeito 10 0,08 0,26 1,02 079 17926 179,76 64,77 3,28 179,06 245 13,37 075 1639 170,18 13474 127,53 120,97
Sujeito 11 0,95 3,27 0,05 132 17842 179,67 77,84 111 177,43 3,24 2,82 173 1315 170,93 129,59 124,89 118,66
Sujeito 12 1,62 5,02 1,323 041 17741 177,52 76,15 1,01 177,82 2,58 11,85 1,70 692 17571 131,37 122,96 115132
Sujeito 13 1,62 1,13 3,06 1,20 179,19 179,24 71,62 3,67 177,92 2,87 4,88 3,33 535 169,40 112,71 110,94 108,12
Sujeito 14 0,42 0,57 0,99 0,69 17652 179,24 61,85 576 176,46 117 12,85 101 1637 169,71 133,34 122,06 112,24

Figura 4.11. Matriz com as caracteristicas para cada sujeito.

A notacao [2,3] H indica que o angulo indicado (em graus) é o angulo entre o vetor
formado pelos marcadores [2,3| e a horizontal. Nos casos onde ha um V, indica que a reta
de referéncia é a vertical. Para a formacao das retas horizontais e verticais, foram utilizados
os coeficientes angulares obtidos com a SHT. Como o angulo independe do mo6dulo dos
vetores, para a horizontal e vertical, a reta escolhida tem um comprimento na horizontal de
1 e comprimento vertical igual ao valor do coeficiente angular. Casos onde a inclinacao da
reta vertical era igual a infinito (ou seja, a reta esta perfeitamente na vertical), foi feito um

tratamento especial para evitar problemas de singularidade (divisao por zero).

4.4 Maquina de vetores suporte

O treinamento foi realizado com 14 conjuntos de imagem, onde 7 foram classificadas como
"possui desvio postural” e as outras 7 como "nao possui desvio postural". As imagens foram
pré-classificadas por um especialista, onde os 14 elementos estao na Tabela 4.2. Apesar dos
desvios estarem especificados, o classificador levou em consideragao apenas o fato de haver
ou nao algum problema de postura. Ou seja, conforme dito anteriormente, o classificador é

binario.
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Nenhum
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w
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[a—
W

Escoliose

Tabela 4.2. Pré-classificacoes das posturas dos sujeitos submetidos ao protocolo.

A maquina de vetores suporte foi treinada com a matriz da Figura 4.11, que sao as
caracteristicas extraidas com base na Tabela 3.4. O kernel utilizado para a SVM foi a RBF,
com vy = 1.

Como dito anteriormente, o classificador possui 17 variaveis, o que impossibilita visualizar
a separacao das classes em um hiperespaco. Um ponto relevante a citar é o baixo ntimero de
imagens disponiveis para trabalho. Haviam somente 14 conjuntos de imagens classificadas,
o que dificulta testes de validacao cruzada. Como visto anteriormente, o teste de validacao
cruzada consiste em separar todo o conjunto de observacoes em subgrupos, onde alguns sao
utilizados para treinamento e outros sao utilizados para validacao. Outro fator que dificultou
o esse teste de validagao é a possibilidade de se formar apenas dois grupos de nimeros
iguais, com um nimero primo de observagoes. Isso significa que haveria um desequilibrio no
treinamento: algumas classes seriam mais treinadas que outras.

Foram feitos 400 testes utilizando a validacao cruzada. Os grupos foram escolhidos de
forma aleatoéria, onde um grupo era o grupo de treinamento e o outro era de o de teste.
Em ambos os casos, a mediana e a média dos acertos do sistema foi de apenas 42,86%. A
variancia foi proxima de zero, com valores da ordem de 107°. Basicamente, a cada 7 valores
testados, o sistema retornava a resposta correta para apenas 2 deles.

Outro teste também foi feito: ao realizar o treinamento usando as 14 amostras e a
classificacdo usando as mesmas amostras, a taxa de acerto do sistema foi de 100%. Isso

indica que os procedimentos de treinamento do sistema foram feitos corretamente, de modo
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que o resultado de 42,86% obtido é confiavel.
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5 Consideracoes Finais

5.1 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo a criacao de um sistema automatico para avaliacao
postural, utilizando imagens de um outro projeto que foram gentilmente cedidas para a
realizacao de testes. O trabalho consistiu de trés etapas: segmentacao, extragao de caracte-
risticas e treinamento do sistema. A segmentacdo se subdividiu em duas etapas: extracao
dos marcadores e da grade.

A extracao dos marcadores foi feita utilizando o espaco de cores HSV, avaliando limiares
de valores que se aproximassem do vermelho para extrair pixels que indicassem as posicoes
dos marcadores. Entretanto, a extracao dos marcadores nao se deu de forma automatica. De-
vido a elementos ruidosos, a segmentacao, em alguns casos, teve que ser feita manualmente.
Mesmo com a fungao que foi criada para alterar a posi¢do de marcadores (Figura 4.4), algu-
mas imagens chegavam a ter mais do dobro do niimero de elementos, dificultando o trabalho
de troca de posicao de marcadores.

A cor vermelha também nao é uma cor ideal para segmentacao utilizando o sistema HSV.
A pele humana possui tons de rosa ou vermelho (em baixa satura¢do), que podem inserir
artefatos na segmentacdo. A cor azul clara seria mais adequada, pois ela esta diretamente
oposta as cores vermelhas, conforme o cone HSV. Outra abordagem que poderia ser feita é
o uso do espaco de cores RGB em conjunto com o espaco HSV, para restringir mais ainda as
cores a serem escolhidas. Os marcadores utilizados aqui possuiam, em geral, um alto nivel
de valor R e baixos valores de G e B, no espaco de cores RGB. Essa caracteristica poderia
ser utilizada para remover cores com baixa saturagao, evitando que o programa pudesse
"entender" a pele como algum marcador.

A extracao da grade foi feita utilizando um filtro para deteccao de bordas e a Transfor-
mada de Hough, que é comumente utilizada para deteccao de formas simples, como linhas
ou circulos. A grade foi segmentada de forma automatica para todos os casos, gerando
resultados proximos da grade da imagem.

A extracdo de caracteristicas também foi realizada de forma bem sucedida, embora o
numero de angulos possiveis tenha sido prejudicado devido ao protocolo realizado, que nao
mantinha os mesmos padroes para todos os sujeitos.

Outro fator que foi prejudicado pela falta de rigidez no protocolo foi o nimero de imagens
disponiveis. Dos 39 sujeitos submetidos aos testes, apenas 14 possuiam o mesmo padrao de

marcadores. A Figura 5.1 mostra dois padroes diferentes realizados para o protocolo.
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Figura 5.1. Diferentes padroes de marcadores para o protocolo.

Um dos beneficios de um protocolo realizado com o devido cuidado ¢ a maior taxa
de acerto de um cédigo para segmentacao de imagens. Isso poderia ser feito utilizando
marcadores de tamanhos maiores e com um fundo neutro. Elementos que nao possuem
informacao relevante também poderiam ser removidos do local, para evitar falhas no processo
de segmentacgao dos marcadores, automatizando o processo de treinamento e teste do sistema.

O desempenho do sistema pode ser considerado baixo. Isso se deve principalmente ao
baixo nimero de imagens disponiveis para treinamento do sistema. Outro fator importante,
que nao foi possivel concluir a partir desse trabalho ¢é se as juntas utilizadas sao ideais para
realizar a classificacao utilizando descritores de imagens. Para determinar se o protocolo é

eficaz, seria necessario um ntimero maior de participantes.

5.2 Proéximas etapas e trabalhos futuros

Uma sugestao de trabalho é a verificacao da possibilidade de extragao de caracteristicas
sem o uso de marcadores. Um exemplo de dispositivo que pode realizar isso é o Kinect, que
utiliza imagens de profundidade para extrair um modelo de esqueleto do corpo da pessoa.
Embora o esqueleto em si consiga apenas detectar movimentos, sem muitos detalhes, ele pode
ser utilizado para reconstruir um modelo em trés dimensoes da pessoa, que pode possuir
informacoes relevantes sobre a postura do sujeito, o que pode facilitar o processamento das
imagens.

Outro projeto que pode ser realizado é a comparacao de um sistema de classificacao ja
existente, como o SAPO, com um sistema automéatico utilizando aprendizado de méaquina,
como o proposto nesse trabalho, dado que haja um numero suficiente grande de imagens

para treinamento do sistema proposto.
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Apéndices



A Modelo de protocolo para ser utilizado com
o sistema proposto

O protocolo sugerido utiliza a mesma grade, os mesmos perfis e os mesmos marcadores
descritos na Figura 3.5, porém, utilizando um fundo neutro (podendo ser azul ou vermelho
ou qualquer cor diferente de verde). Os marcadores podem ser feitos com bolas de isopor
de cor verdes com cerca de 4 centimetros de diametro. Um exemplo de grade ideal estd na
Figura A.1 e o exemplo de protocolo na Figura A.2. Um resumo das suestoes esta na Tabela
A.1. Todas as caracteristicas do protocolo nao citadas aqui, como tipo de cAmera e distancia

de aquisicao, permanecem as mesmas das fotos utilizadas neste trabalho.

Figura A.1. Formato e fundo ideais para o sistema proposto.

74



Figura A.2. Protocolo ideal para o sistema proposto.

Componentes do protocolo Caracteristicas

Marcadores Esferas verdes de isopor ou plastico, com 4 centimetros
de diametro
Fundo Azul ou vermelho, de forma a cobrir toda a area da foto.

Nao utilizar a cor verde

Tabela A.1. Caracteristicas do protocolo ideal para o sistema proposto.
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