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RESUMO

A analise do relevo cutaneo é crucial no desenvolvimento de novos produtos
para o cuidado da pele, bem como na avaliagdo de tratamentos dermatologicos. A
analise pode ser realizada por métodos qualitativos ou quantitativos. No presente
trabalho, propbe-se o desenvolvimento de um novo algoritmo para classificacao,
deteccdo e quantificacdo de rugas através do processamento de imagem de um
dermatoscopio digital.

Foram realizados dois estudos clinicos, um com 90 participantes de pesquisa
e outro com 33 participantes da pesquisa, nos quais foram coletadas imagens com o
dermatoscopio e equipamento PRIMOS® para avaliacdo de rugas. No primeiro estudo
foram coletadas imagens para a identificacao de caracteristicas dessa imagem, para
posterior separacdo em grupos segundo os diferentes graus de rugas. No segundo
estudo foram coletadas imagens em dois momentos distintos: Dia 0 (DO) e 45 dias
(D45) apo6s o uso de um produto dermocosmeético.

Foi entdo realizada uma separacdo de grupos no conjunto de imagens
coletadas no primeiro estudo, nos quais foi aplicado o treinamento de uma rede neural
convolucional para a avaliacado das imagens, a acuracia da rede neural foi de 78,5%.

Posteriormente, foi desenvolvido um novo algoritmo para detectar rugas nas
imagens adquiridas no segundo estudo, através da aplicacdo de filtros e
transformacdes de imagem que geram uma imagem segmentada destacando as
rugas. A partir dos pixels pertencentes as rugas, € proposto um método de calculo de
rugosidade.

Verificou-se a correlacao entre os valores obtidos pelo equipamento PRIMOS®
e 0 sistema proposto. N&o foi encontrada correlagdo para os dados obtidos em DO,
porém, houve correlacao no tempo D45 pelo coeficiente de similaridade de Spearman.

Ao comparar a rugosidade entre os tempos DO e D45, o tratamento foi
estatisticamente significativo tanto para o PRIMOS® quanto para os dados da
metodologia proposta.

O algoritmo de deteccéo de rugas, além do calculo da rugosidade, demonstrou
sensibilidade comparavel ao sistema PRIMOS® na avaliacdo da eficacia do
tratamento dermocosmético, identificando diferencas entre tratamentos e a aplicacao

da rede neural convolucional demonstrou sensibilidade na classificagcdo de rugas.



Considerando a simplicidade do design do dermatoscopio, em comparagao
com outros dispositivos consagrados como o PRIMOS®, o sistema proposto €&

promissor como alternativa para avaliagdes dermatologicas.

Palavras chave: Processamento de imagens, Rugas, Redes neurais



ABSTRACT

The analysis of skin relief is crucial in the development of new skin care
products, as well as in the evaluation of dermatological treatments. The analysis can
be performed by qualitative or quantitative methods. In the present work, it is proposed
the development of a new algorithm for classification, detection, and quantification of
wrinkles through the image processing from a digital dermatoscope.

Two clinical studies were carried out, one with 90 research participants and
another with 33 research participants, in which images were collected with the
dermatoscope and PRIMOS® equipment for the evaluation of wrinkles. In the first
study, images were collected to identify characteristics of the images, for subsequent
separation into groups according to the different degrees of wrinkles. In the second
study, images were collected at two different times: Day 0 (D0) and after 45 days (D45)
using a dermo cosmetic product.

A separation of groups was then performed on the set of images collected in the
first study, in which the training of a convolutional neural network was applied to
evaluate the images, the accuracy of the neural network was 78.5%.

Subsequently, a new algorithm was developed to detect wrinkles in the images
acquired in the second study, through the application of filters and image
transformations that generate a segmented image highlighting the wrinkles. From the
pixels belonging to the wrinkles, a roughness calculation method is proposed.

The correlation between the values obtained by the PRIMOS® equipment and
the proposed system was verified. No correlation was found for the data obtained at
DO, however, there was a correlation at time D45 by Spearman's similarity coefficient.

When comparing the roughness between times DO and D45, the treatment was
statistically significant both for PRIMOS® and for the proposed methodology data.

The wrinkle detection algorithm, in addition to the roughness calculation,
demonstrated sensitivity comparable to the PRIMOS® system in evaluating the
efficacy of the dermo cosmetic treatment, identifying differences between treatments
and the convolutional neural network was able to classify wrinkles.

Considering the simplicity of the dermoscope design, compared to other
established devices such as the PRIMOS®, the proposed system is promising as an
alternative for dermatological evaluations.

Keywords: Image processing, Wrinkles, Neural networks.



DIVULGACAO E TRANSFERENCIA DE CONHECIMENTO

O trabalho aqui proposto, visa o desenvolvimento de algoritmos que habilitem um
dispositivo dermatoscopio USB de baixo custo a fornecer informacfes relativas ao

relevo cutaneo da pele de maneira comparavel a dispositivos padréo-ouro.

O estudo foi realizado obtendo-se imagens de participantes de pesquisa utilizando-se
o dispositivo dermatoscépio e o sistema PRIMOS®, apos a coleta de dados, os
algoritmos foram desenvolvidos de maneira tal que pudessem ser comparaveis com

os parametros fornecidos pelo dispositivo padréo.

O resultado foi satisfatorio, uma vez que os resultados apresentados pelo dispositivo
de baixo custo apresentou um resultado com nivel de sensibilidade préximo ao

padréo.
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1 INTRODUCAO

O envelhecimento da pele € um processo natural que afeta a aparéncia e a saude
da pele. Uma das principais caracteristicas desse envelhecimento é a aparéncia de rugas.
A deteccdo precisa e a quantificacdo dessas rugas € importante ndo apenas para fins
estéticos, mas também para monitorar a salude da pele e avaliar o efeito de tratamentos
antienvelhecimento. Diante disso, o desenvolvimento de um algoritmo de deteccao de rugas
se torna fundamental para oferecer uma solucéo eficaz e precisa para esse problema.

O uso de tecnologia de computacado e aprendizado de maquina pode fornecer uma

avaliacao objetiva e padronizada da presenca de rugas, além de ser uma ferramenta util
para acompanhar a evolucao dessas marcas ao longo do tempo. A criacdo desse algoritmo
€ importante para melhorar a avaliacdo da saude da pele, ajudar na escolha de tratamentos
eficazes e fornecer uma ferramenta valiosa para a industria de cuidados com a pele.
Além disso, o mercado de dermatologia esta em constante crescimento e procura por
solucdes inovadoras e eficazes para o envelhecimento da pele. De acordo com uma
pesquisa recente, o mercado global de cuidados com a pele deve ultrapassar US$ 180
bilhdes até 2027 (Grand View Research, 2020). Isso indica uma grande demanda por
produtos e tratamentos antienvelhecimento, incluindo solu¢cdes de deteccéo de rugas.

Atualmente estéo disponiveis no mercado, diferentes tipos de equipamentos com a
finalidade de realizar analises quantitativas relacionadas a rugas, porém encontram-se dois
fatores impeditivos para a popularizacdo dessa tecnologia, a primeira € que os dispositivos
com validacdo cientifica possuem alto custo, sendo encontrados apenas em grandes
clinicas, institutos de pesquisa e em universidades, o segundo é que os dispositivos de
baixo custo ndo demonstram confiabilidade nas informacdes que fornecem.

O desenvolvimento de um algoritmo de deteccdo de rugas também pode ter um
impacto positivo no setor médico, ajudando dermatologistas e profissionais de saude a
avaliar de forma mais precisa a condi¢éo da pele de seus pacientes. A tecnologia pode ser
ainda utilizada em consultérios dermatolégicos e clinicas de beleza para fornecer aos
pacientes uma avaliacao objetiva e quantificavel da aparéncia das rugas. Em concluséo, o
desenvolvimento de um algoritmo de detec¢éo de rugas pode ter um impacto significativo
no mercado de cuidados com a pele, ajudando a melhorar a avaliacdo da saude da pele, a
selecéo de tratamentos eficazes e a oferecer solu¢des inovadoras para o envelhecimento

da pele.
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2 OBJETIVOS

Desenvolvimento de um algoritmo para detecgao e quantificacao de rugas

2.1 Objetivos Especificos

e Obter um valor quantitativo que represente niveis de rugas em comparagcdo com 0
dispositivo padréo-ouro

e Realizar uma classificacdo de imagens que represente os diferentes niveis de rugas
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3 REVISAO DA LITERATURA

3.1 Avaliacéo da pele humana

O estudo da pele, também conhecido como dermatologia, tem uma longa histéria
gue remonta a antiguidade. No entanto, a dermatologia moderna comecou a se desenvolver
no século XIX, com o surgimento da microscopia e da quimica, que permitiram aos
cientistas e médicos estudar a pele em niveis cada vez mais detalhados. A dermatologia
tem vindo a evoluir ao longo dos anos, com o desenvolvimento de novos tratamentos e
tecnologias para a avaliagao e tratamentos da pele.

A avaliacdo da pele humana é uma area importante da dermatologia, pois permite
identificar problemas de pele e escolher o melhor tratamento para cada caso. Existem
diversas técnicas utilizadas para avaliar a pele, que incluem analise clinica, avaliacao
instrumental e avaliagéo subjetiva (LIM et al., 2006).

A analise clinica da pele € uma técnica utilizada para avaliar a saude e a aparéncia
da pele. Ela envolve uma avaliacdo visual e tatil da pele, incluindo a sua cor, textura,
hidratacdo, elasticidade e outros aspectos. Tal analise € realizada por profissionais da
saude, como dermatologistas, médicos estéticos ou enfermeiros dermatologistas, e pode
ser feita para ajudar a diagnosticar condicdes de pele, avaliar o efeito de tratamentos
anteriores e planejar o tratamento futuro (SATTLER et al., 2008). E uma técnica importante,
pois a pele € o maior 6rgdo do corpo e pode ser afetada por uma ampla variedade de
fatores, incluindo a idade, a exposi¢ao solar, a genética e doencas. Além disso, a pele pode
ser um indicador importante da saude geral, pois muitas condicbes de pele estao
relacionadas a problemas de satde subjacentes. E importante lembrar que a eficacia da
analise clinica da pele depende do profissional da satde que a realiza e da qualidade dos
instrumentos utilizados.

As avaliacdes instrumentais da pele séo técnicas que utilizam dispositivos eletrénicos
para medir as caracteristicas da pele de forma objetiva. Estas avaliagbes sao
complementares a analise clinica da pele e podem fornecer informacgfes adicionais sobre
a hidratacéo, a espessura, a elasticidade, a cor e outras caracteristicas da pele. Além disso,
as avaliacbes instrumentais da pele podem ser repetidas ao longo do tempo para
acompanhar a evolucdo das caracteristicas da pele e avaliar o efeito de tratamentos. Os

instrumentos padrdo-ouro para avaliar as caracteristicas da pele incluem:
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e Hidratacdo da pele: o cornedmetro é o instrumento para avaliar a hidratacéo da pele.
Este dispositivo mede a resisténcia elétrica da pele, que é inversamente proporcional
a sua hidratacdo (DRAELOS et al., 2002).

e Elasticidade da pele: o cutdmetro € utilizado na avaliacdo da elasticidade da pele.
Este dispositivo mede a capacidade da pele de se esticar e retornar a sua forma
original apds a aplicacao de uma presséao suave (KALKA-MOLL et al., 2002).

e Cor da pele: o colorimetro é o instrumento para avaliar a cor da pele. Este dispositivo
mede a reflectancia da luz da pele em diferentes comprimentos de onda, fornecendo
informacdes sobre a cor da pele e a presenca de manchas (DRAELOS et al., 2007).

e Textura da pele: o profildmetro é o instrumento padrdo para avaliar a textura da pele.
Este dispositivo mede as elevacdes e recessos da superficie da pele, fornecendo

informacgdes sobre sua textura (KOK et al., 2017).

Estes sédo apenas alguns exemplos dos muitos instrumentos disponiveis para avaliar as
caracteristicas da pele. E importante lembrar que cada dispositivo tem suas proprias
limitacdes e que a combinacdo de avaliacfes clinicas e instrumentais pode fornecer uma
visdo mais completa da saude e aparéncia da pele.

Por fim, a avaliacao subjetiva é baseada nas percepc¢des e julgamentos do individuo
sobre a aparéncia e saude da sua pele. Por exemplo, a autoavaliacdo da pele pode ser
realizada por meio de questionarios ou escalas de avaliacdo subjetiva da pele. As
avaliacdes subjetivas da pele sdo baseadas nas percepcdes e julgamentos do individuo
sobre as caracteristicas de sua pele, como hidratacdo, elasticidade, cor, textura, entre
outras (MELO & MAIA CAMPOS, 2018). Essas avaliacbes séo realizadas sem o uso de
instrumentos e geralmente incluem questionarios ou escalas de autoavaliacdo. Algumas
das caracteristicas da pele que podem ser avaliadas de forma subjetiva incluem:

e Hidratacdo da pele: o individuo é solicitado a avaliar o grau de hidratacdo da pele

em uma escala, como "muito seca", "'moderadamente seca" ou "hidratada".

e Elasticidade da pele: o individuo é solicitado a avaliar a flexibilidade e elasticidade

da pele, como "alta elasticidade" ou "baixa elasticidade".

e Cor da pele: o individuo € solicitado a avaliar a uniformidade e a tonalidade da cor

da pele, como "uniforme" ou "irregular”.
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e Textura da pele: o individuo é solicitado a avaliar a aparéncia da textura da pele,

como "lisa" ou "rugosa".

Essas avaliagGes subjetivas sdo Uteis para fornecer uma visdo geral da percepcao do
individuo sobre as caracteristicas de sua pele, mas tém algumas limitacées. Por exemplo,
a percepcao pode ser influenciada por fatores subjetivos, como expectativas e percepcdes
pessoais. Além disso, a falta de objetividade e a dependéncia de fatores subjetivos podem
levar a avaliagbes inconsistentes ou imprecisas.

Em resumo, as avaliacdes subjetivas da pele sdo uma parte importante da avaliacdo da
pele, pois fornecem uma visdo geral da percepcéo do individuo sobre sua pele, mas devem
ser complementadas por avaliagdes objetivas para obter uma avaliagdo completa e precisa.

As escalas de classificagdo da pele sdo uma ferramenta importante para avaliar de
forma objetiva e padronizada as caracteristicas da pele, mas devem ser utilizadas com
cuidado e em combinacdo com outras formas de avaliacdo da pele.

A Escala de Fitzpatrick é uma escala de classificacdo da cor da pele amplamente
utilizada em dermatologia e em outras areas da medicina (FITZPATRICK et al., 1975). Ela
foi desenvolvida por Thomas B. Fitzpatrick, no inicio da década de 1970 e é baseada na
observacédo da resposta da pele ao sol. A Escala de Fitzpatrick € composta por seis tipos
de cor de pele, que vao desde o tipo 1 (muito claro, com tendéncia a queimar facilmente)
até o tipo VI (escuro, com tendéncia a se bronzear), conforme verificado na Figura 1. A
escala é utilizada para prever a reacao da pele ao sol, incluindo a propenséo a desenvolver
gueimaduras solares e manchas, bem como a propenséo a desenvolver cancer de pele.
Essa escala € amplamente utilizada como referéncia para determinar a quantidade de
protecdo solar necessaria para cada tipo de cor de pele, bem como para avaliar a eficacia
de produtos para cuidados com a pele. Além disso, é amplamente aceita como uma forma
padronizada de classificar a cor da pele em estudos clinicos e pesquisas, sendo uma
ferramenta Gtil para avaliar a cor da pele de forma objetiva e padronizada. No entanto, é
importante lembrar que a cor da pele pode ser influenciada por fatores aléem da genética,
como exposicao ao sol, uso de medicamentos e idade, e que a escala pode néo ser

adequada para avaliar todas as caracteristicas da pele.
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Figura 1 — Escala de Fitzpatrick
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Tipo I

Tipo II

Tipo 111

Tipo VI

Pele muito branca,
cabelos ruivos

Pele branca, cabelos
claros

Pele clara, cabelos
variaveis

Pele moderadamente
pigmentada

Pele em tom marrom
claro

Pele marrom escuro

Queima facilmente,
nunca bronzeia

Queima facilmente,
bronzeia muito
pouco

Queima um pouco e
bronzeia
gradualmente

Raramente queima
e bronzeia com
facilidade

Nao queima e
bronzeia

Bronzeia facilmente

Fonte: Adaptado de Medspa (2023)

3.2 Rugas

As rugas sdo linhas ou marcas que aparecem na pele como resultado do
envelhecimento, exposicdo ao sol e outros fatores, como fumo, dieta e estresse. Elas
podem afetar diferentes areas do rosto, como testa, olhos, boca e pescoco, elas sdo
causadas pela perda de elasticidade e colageno na pele, que € uma proteina importante
para a firmeza e sustentacdo da pele. A exposicdo ao sol também pode danificar a pele,
acelerando o processo de envelhecimento e a formacéo de rugas. Existem diversas formas
de tratar as rugas, incluindo cremes antienvelhecimento, terapias com luz e laser,
preenchimentos dérmicos e procedimentos cirargicos, como a cirurgia plastica facial. No
entanto, é importante lembrar que o melhor tratamento para as rugas depende da sua causa
e da severidade dos sinais de envelhecimento. Além disso, ha medidas que podem ser
tomadas para prevenir ou minimizar a formacgéo de rugas, como evitar exposi¢cao excessiva
ao sol, fazer uma dieta saudavel e equilibrada, evitar fumar e usar cremes hidratantes e
protetores solares (VARANI et al., 2006). Em resumo, as rugas sao uma parte natural do
envelhecimento da pele, mas existem maneiras de trata-las e preveni-las.

Para avaliar as rugas, € comum utilizar escalas de medida subjetivas e objetivas. As

escalas subjetivas, envolvem a avaliagdo da aparéncia das rugas por um especialista ou
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por uma pessoa treinada. As escalas objetivas, utilizam medidas quantitativas, como
espessura e comprimento da ruga, para a avaliacdo. A Escala de Glogau € uma escala
subjetiva utilizada para avaliar o grau de flacidez e rugas da pele (GLOGAU et al., 1997). A
escala foi desenvolvida por Richard Glogau, e € composta por quatro categorias, que vao
desde pele "jovem e firme" a pele "idosa e flacida", sendo os tipos |, Il, Ill, e IV, sendo a
classificacao realizada com base na avaliacao subjetiva do médico ou de outro especialista,
a Figura 2 demonstra cada um dos tipos. A Escala de Glogau € amplamente utilizada na
dermatologia e na industria cosmética para avaliar o efeito de diferentes tratamentos na
pele, como cremes antienvelhecimento, preenchimentos dérmicos e procedimentos
cirdrgicos. A escala é considerada uma ferramenta Util para avaliar a aparéncia da pele,
mas é importante destacar que a classificacdo subjetiva pode ndo ser tdo precisa quanto
as avaliacOes objetivas, como imagens de luz polarizada e medidas da profundidade da
ruga.

Figura 2 — Escala de Glogau

(a) (b) (c) (q) 5

- o -

« Ausencia de rugas -+ Rugas dinamicas « Rugas estaticas « Somente rugas
« 20-30 anos « 30-40 anos « Acima de 50 anos « Acima dos 60 anos
« Poucas alteragoes - Lentigos senis « Melanoses e « Coloragao
pigmentares iniciais telangiectlasias amarelo-acinzentada
» Auséencia de « Queratoses « Queratoses « Pode ter Ilesoes
lesoes queratosicas palpaveis (nao- visiveis malignas

visiveis) - Pele actinica

Fonte: Callaghan (2008)

Além disso, existem analises instrumentais para avaliar as rugas, como imagens de
luz polarizada, fotografias de pele, analise de imagem computadorizada e medidas de

profundidade da ruga com tecnologias como o profilbmetro. Esses instrumentos objetivos
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permitem a avaliacdo precisa das rugas e a comparacao dos resultados entre diferentes
individuos ou entre diferentes momentos.

As técnicas de analise de imagens para a extragdo de caracteristicas tém obtido
grande avango nos estudos relacionados a pele, um dos sistemas mais utilizados e
considerado o padrdo-ouro para avaliacdo de rugas € o PRIMOS® (Canfield, Inc) que foi
desenvolvido com o foco em fornecer valores quantitativos para o estudo e entendimento
da pele humana, seu funcionamento baseia-se na utilizacdo da técnica de incidéncia de luz
na superficie da pele em diferentes angulos através de microespelhos (JASPERS et al,
1999), essa técnica € conhecida como projecdo de Fringe, que evidencia as questées do
relevo a ser analisado, o nome PRIMOS® é uma abreviacdo para seu principio de
funcionamento Phaseshift Rapid In vivo Measurement Of the Skin, que consiste
basicamente na projecdo de faixas de luz paralelas com diferencas de minimas de
angulacéo, tudo isso sendo realizado pela utilizacdo de microespelhos conforme descritro
por Jaspers. O equipamento PRIMOS® é capaz de fornecer alguns parametros conforme
Tabela 1, inclusive com parametros de rugosidade (Ra, Rz e Ry), sendo o mais utilizado
para a determinacdo de rugas o parametro Ra que pode ser calculado considerando-se
toda a area da medida ou através da demarcacdo de linhas em pontos de interesse no
software de processamento disponibilizado em conjunto com o sistema. Outros dispositivos
gue podem ser citados para a analise do relevo cutaneo sao o VisioScan VC98 (Kourage
Kasaka), que € um video dermatoscopio que possui uma caméra de alta resolucéo e fontes
de luz LED e UV, para estudar principalmente questdes sobre hidratacdo da superficie da
pele, ja o sistema VISIA® (Canfield, Inc) realiza a analise da pele através da utilizacdo de
imagens multiespectrais, e apresenta resultados detalhistas de diferentes caracteristicas
da pele.

Em suma, existem diferentes tipos de rugas, e a avaliagdo das rugas pode ser
realizada por meio de escalas de medida subjetivas e objetivas, bem como por meio de
instrumentos instrumentais. As escalas objetivas permitem a avaliagdo precisa das rugas e

a comparacao dos resultados entre diferentes individuos ou entre diferentes momentos.
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Tabela 1 — Parametros fornecidos pelo sistema PRIMOS®

Parametro Unidade
Contagem de rugas nd*
Profundidade média de rugas pum
Ruga mais profunda pHm
Area total de rugas mm?
Volume total de rugas mm?
Fator de fator de formas de rugas nd*
Tamanho total de rugas mm
Ra pm
Ry pm
Rz pm

*nd = ndo dimensional

Fonte: Autoria propria.

3.3 Processamento de imagens aplicados a pele

As andlises de imagem da pele séo técnicas que utilizam dispositivos especializados,
como cameras, lasers ou sistemas de imagem, para produzir imagens detalhadas da pele.
Estas imagens sao entdo analisadas por software especializado para produzir medi¢des
objetivas da pele, como a profundidade das rugas, a espessura da camada cérnea, a
distribuicdo de melanina e o tamanho dos poros.

Existem vérios tipos diferentes de analises de imagem da pele, incluindo imagem por
tomografia de reflectancia confocal (CRT), analise de imagem do microrelevo (MRA) e
analise de imagem da textura da pele (STA). Cada técnica utiliza uma combinacéo de luz
e cameras para produzir imagens da pele, e cada técnica produz informacdes diferentes
sobre a estrutura e a funcdo da pele.

As analises de imagem da pele sdo amplamente utilizadas na dermatologia,
cosmética e em pesquisas clinicas para avaliar a eficacia de tratamentos para a pele,
incluindo cremes, procedimentos de rejuvenescimento e tratamentos para rugas. As
medicdes objetivas produzidas por estas técnicas de imagem podem ser comparadas ao

longo do tempo para avaliar a evolucdo da pele e a eficacia dos tratamentos. A avaliagédo
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de rugas por imagens € uma técnica que tem sido utilizada com frequéncia para medir a
profundidade e a quantidade de rugas na pele. Conforme mencionado anteriormente, 0
equipamento padrdo para a medicdo de parametros referentes a rugas € o PRIMOS®,
alguns estudos clinicos podem ser verificados na comparagédo com resultados obtidos pelo
PRIMOS®, inclusive outros equipamentos que utilizam diferentes abordagens.

Um exemplo € o sistema Visioscan VC98 (Courage & Kasaka, Inc), que é um video
dermatoscopi que possui uma camera de alta resolucdo com iluminagédo de luz UVA, as
imagens otidas por esse dispositivo passam por uma etapa de processamento desenvolvida
por Tronier conhecida como SELS(Surface Evaluation of the Lining Skin) (TRONIER et al.,
1999). Diversos microscépios digitais estdo disponiveis com a finalidade de serem
dermatoscopio de baixo custo, que possuem a capacidade de capturar imagens de alta
resolucdo com nivel de aumento que chega a 100 vezes, porém o0s softwares disponiveis
com esses dispositivos ndo apresentam confianca e evidéncia cientifica nos valores
guantitativos que fornecem.

Suprijanto et al (2011) propds um método de avaliacdo da rugosidade da pele a
partir de imagens de um dermatoscépio digital através da utilizacdo de filtros da
transformada de Fourier. A analise de imagens de cameras digitais também ¢é utilizada na
verificacdo da qualidade do relevo da pele, através de técnicas de processamento de
imagens, diversos artigos demonstram métodos para a deteccdo de rugas e contagem,
além da determinacao da idade dos individuos através dos tipos de rugas presentes. A area
de visdo computacional compreende a aplicacdo de técnicas matematicas ao
processamento de imagens, de maneira tal que seja possivel a obtencao de caracteristicas
especificas de acordo com o interesse da aplicacdo, em andlises relacionadas a pele,
diversos autores tém proposto algoritmos que evidenciem caracteristicas da pele,
principalmente rugas.

Yap et al (2021) demonstram um resumo dos principais algoritmos de deteccao e
reconstrucdo de rugas na pele da face, dentre os quais pode-se destacar o método Cula
onde foi definido o Wrinkle Index (WI), como o produto da profundidade e largura da ruga,
sendo a largura definida pela derivada de primeira ordem e a profundidade como sendo a
resposta do filtro Gabor, além dos métodos que se utilizam da matriz hessiana na
determinacdo de rugas, o Hybrid Hessian Filter e o Hessian Line Tracking que sao as

técnicas mais recentes. A EN ISO 4287 define padrdes para célculo de rugosidade de



25

superficies mecéanicas como por exemplo a média aritmética da Rugosidade (Ra), raiz
guadrada da rugosidade média (Rq) e rugosidade maxima (Rmax), sendo que o principal
parametro para calculo dessas grandezas € a medida de profundidade da superficie em
analise, um dos principais parametros mais utilizados na analise de pele pelo PRIMOS® é
o Ra.

Askaruly et al (2018) propds o desenvolvimento de um dispositivo que faz a utilizacao
de tomografia de coeréncia Optica e a verificacdo da correlacao dos resultados obtidos em
comparacao aos dados obtidos utilizando o sistema PRIMOS®.

A técnica de avaliacdo de rugas por imagens tem sido amplamente estudada e
validada por diversos artigos cientificos. Um exemplo é o estudo “Comparison of Validated
Assessment Scales and 3D digital fringe projection method to assess lifetime development
of wrinkles in men” (LUEBBERDING et al 2014), neste estudo, os autores avaliaram a
precisao e a validade do sistema PRIMOS® na avaliacao da severidade das rugas na pele
em relacdo a idade. Outro exemplo é o estudo "Efficacy of anti-wrinkle products in skin
surface appearance: a comparative study using non-invasive methods", publicado na revista
Skin Research and Technology em 2010 (FERREIRA et al., 2010). Neste estudo, os autores
avaliaram o uso do sistema Visioscan VC98 para a avaliacdo da quantidade e da
profundidade de rugas na pele.

Esses estudos e outros similares apontam para a validade e precisdo da avaliacao
de rugas por imagens como uma técnica Util e confiavel para a avaliacdo objetiva das rugas
na pele. Existem varias técnicas computacionais que sao aplicadas em processamentos de

imagens para avaliar rugas, incluindo:

e Andlise de Textura: As técnicas de analise de textura sdo usadas para medir a
homogeneidade da superficie da pele e, portanto, a presenca de rugas.

e Segmentacdo de Imagem: A segmentacdo de imagem é a técnica que divide a
imagem em diferentes regides para facilitar a analise e a medi¢&o. E frequentemente
usada para destacar as rugas e outros sinais de envelhecimento da pele.

e Reconhecimento de Padrbes: O reconhecimento de padrbes é uma técnica
computacional que permite identificar e classificar padrbes em uma imagem,

incluindo rugas.
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. Analise de Morfologia Matemética: A analise de morfologia matematica
€ uma técnica que usa conceitos matematicos para medir caracteristicas estruturais

da pele, incluindo rugas.

3.4 Técnicas de segmentacéo de imagens

A segmentacdo de imagem € um processo importante em processamento de
imagem e visdo computacional. O objetivo é dividir uma imagem em diferentes regifes ou
objetos distintos, com base em determinadas caracteristicas, tais como cor, intensidade,
textura e forma. A segmentacdo € fundamental para a realizacdo de varias tarefas em
computacédo grafica, como remocao de ruido, melhoria de imagem, deteccdo de objetos,
rastreamento, entre outras (SAHA et al., 2010). Além disso, é uma etapa critica em muitos
sistemas de viséo artificial e reconhecimento de imagem.

Existem varios métodos de segmentacdo de imagens, tais como segmentacao
baseada em limiar, segmentacéo baseada em regides, segmentacdo baseada em modelos,
entre outros. A escolha do método a ser utilizado depende do tipo de imagem e das
caracteristicas que se deseja destacar. A segmentacao € uma etapa importante em varios
processos de analise de imagem, incluindo a andlise de pele, uma vez que permite a
extracdo de informacdes precisas e relevantes a partir da imagem original.

Na avaliacéo da pele, a segmentacdo de imagens se mostra uma ferramenta crucial
na identificacdo de regides de interesse para cada caracteristica que se deseje investigar,
classificar ou quantificar, uma ilustracdo sobre segmentacdo em uma imagem pode ser
verificada na Figura 3, em que é possivel identificar os pixels da imagem correspondentes
ao aviao.

Figura 3 -Exemplo de segmentacéo

Fonte: Venkatesan (2018)
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3.5 Valores quantitativos a partir de imagens digitais

As imagens digitais sdo representadas como uma matriz de pixels, onde cada pixel
representa uma cor especifica. Cada pixel € codificado como uma combinacao de valores
de cor, como os padrées RGB (vermelho, verde e azul) ou HSL (matiz, saturacdo e
luminosidade). A resolucédo da imagem é definida pelo nimero de pixels naimagem. Quanto
maior o numero de pixels, mais detalhada € a imagem (BAZZI et al., 2011).

Além da representacgéo de cor, outras informac¢des como intensidade de luz e textura
podem ser extraidas de uma imagem digital. Estas informa¢fes sdo importantes para
aplicacdes de processamento de imagem, como a analise de rugas. As informacdes sao
representadas como matrizes numéricas, estas matrizes podem ser manipuladas para
extrair informacgdes adicionais, como a identificacdo de contornos e formas, ou para
aplicacao de filtros para melhorar a qualidade da imagem.

Existem varios formatos de imagem utilizados na representacdo de imagens no
computador, incluindo JPEG, PNG, BMP, TIFF e GIF. Cada formato tem suas proprias
vantagens e desvantagens, como tamanho do arquivo, qualidade da imagem e suporte a
transparéncia.

Os valores quantitativos que podem ser obtidos a partir de uma imagem digital
incluem medidas de area, comprimento, largura, perimetro, diametro, entre outros. Além
disso, também é possivel obter informacdes sobre a intensidade de cor e brilho de pixels
individuais ou de regides especificas da imagem. E possivel também obter medidas de
distancia, angulo, posicdo e orientacdo. Estes valores quantitativos sdo Uteis em varias
aplicacoes, incluindo andlise de imagens médicas, processamento de imagens de satélite
ou recuperacado de informacdes. Alguns destes valores quantitativos podem ser utilizados
como entrada para outros processos, tais como classificacdo, deteccdo de bordas e analise
de textura.

A andlise de rugosidade em imagens se mostra como um importante parametro que
possui uma relagdo direta com a quantidade e profundidade de rugas, quanto mais rugas
ou mais profundas elas forem, uma analise de rugosidade apresentara valores altos, ao

passo que a auséncia de rugas demonstra valores de rugosidade baixos.
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3.6. Algoritmos de classificacao

Os algoritmos de classificacdo sdo técnicas computacionais que permitem
categorizar dados em diferentes classes ou grupos. Eles sdo amplamente utilizados em
muitas aplicagdes, como a deteccdo de fraudes, a classificagcdo de sentimentos em
comentarios de midia social, a analise de sentimentos em analise de dados de mercado, a
analise de imagens médicas, dentre as mais variadas aplicacdes.

A classificagéo de imagens é uma tarefa importante em diversas areas, como Vvisdo
computacional, inteligéncia artificial e analise de imagens médicas. A classificacdo € o
processo de atribuir uma categoria ou classe a uma imagem, baseada em suas
caracteristicas e informacdes.

Existem vérios tipos de algoritmos de classificagdo, como por exemplo, arvores de
decisdo, k-Nearest Neighbor (k-NN), Support Vector Machines (SVM). Cada algoritmo &
projetado para atender a requisitos especificos e é escolhido de acordo com a natureza dos
dados de entrada e a precisdo desejada na classificacdo (HASTIE et al., 2009). Dentre os
algoritmos, lista-se a seguir alguns que podem ser aplicados a imagens:

e Algoritmos baseados em Regressao Logistica: Este algoritmo é amplamente
utilizado para classificacdo binaria, ou seja, quando ha apenas duas possiveis
categorias. A Regressao Logistica é baseada em equacBes matematicas que
permitem modelar a relacéo entre as caracteristicas da imagem e a categoria a ser
atribuida.

e Algoritmos baseados em Arvores de Decis&o: Este algoritmo constroi uma arvore de
decisdo com base nas caracteristicas da imagem e na categoria correspondente. A
arvore de decisdo permite fazer previsdes sobre a categoria de uma nova imagem,
seguindo uma sequéncia de decisdes logicas baseadas nas caracteristicas.

e Algoritmos baseados em Redes Neurais: As Redes Neurais sdo modelos
computacionais inspirados no funcionamento do cérebro humano. Elas sao
amplamente utilizadas para classificacdo de imagens, pois podem modelar relagdes
complexas entre as caracteristicas da imagem e a categoria correspondente.

e Algoritmos baseados em SVM (Support Vector Machines): Este algoritmo é utilizado
para classificagdo binaria e multi-categorica. O SVM é baseado em técnicas
matematicas que permitem encontrar a fronteira de separagdo Otima entre as

categorias, com base nas caracteristicas da imagem.
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Cada algoritmo de classificacdo possui suas préoprias vantagens e desvantagens, e a
escolha do melhor algoritmo depende das caracteristicas da imagem e do problema de
classificacdo especifico. Além disso, € importante levar em consideracdo a eficiéncia
computacional, a facilidade de interpretacdo dos resultados e a capacidade de
generalizacdo para novas imagens. A escolha do algoritmo de classificacdo apropriado é
crucial para o sucesso da classificacdo. Além disso, é importante realizar uma validacao
rigorosa dos resultados obtidos para garantir a precisao da classificagdo (DOMINGOS et
al., 2015).

A classificacdo de imagens € uma técnica que pode ser aplicada na anélise de rugas
para identificar e categorizar diferentes tipos de rugas em imagens da pele. Isso pode ser
realizado usando algoritmos de classificacdo supervisionados ou néo supervisionados.

Os algoritmos de classificacdo supervisionados, por exemplo, precisam ser treinados
com exemplos de imagens de rugas ja classificadas. A partir dai, o algoritmo € capaz de
classificar automaticamente novas imagens de rugas de acordo com as categorias
previamente definidas.

J& os algoritmos de classificacdo ndo supervisionados ndo precisam ser treinados com
imagens previamente classificadas. Em vez disso, eles exploram as caracteristicas
intrinsecas da imagem para identificar padrdes e categorizar de forma automatica.

Esta abordagem de classificacdo de imagens pode ser util para quantificar o grau de
rugas e sua distribuicdo na pele, ajudando na avaliagcao do estado de envelhecimento da
pele e na monitoracdo da eficacia de tratamentos antienvelhecimento. Além disso, a
classificacdo de rugas também pode ser Gtil na pesquisa clinica, permitindo a comparacéo
de resultados entre diferentes grupos de pacientes ou a avaliacdo da evolucdo da pele ao
longo do tempo.

3.7. Redes neurais convolucionais

O aprendizado de maquina é um subcampo da inteligéncia artificial que se concentra
em criar sistemas capazes de aprender a partir de dados, sem serem explicita ou
detalhadamente programados. O objetivo € desenvolver algoritmos que possam realizar

tarefas, como previsdo, classificagcdo, agrupamento, deteccdo de anomalias de forma
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automatica e precisa. Esse aprendizado é alimentado por dados, sendo que quanto mais
dados um algoritmo tem disponivel, mais preciso ele pode ser. As técnicas de aprendizado
de maquina incluem métodos supervisionados, hdo supervisionados, semi-supervisionados
e por refor¢co (LECUN et al., 2015).

As redes neurais sdo uma area de estudo dentro de aprendizado de maquina que
busca imitar a forma como o cérebro humano funciona. Elas consistem em uma série de
nds conectados, onde cada no representa uma unidade de processamento de informacao,
gue sdo os neurdnios um exemplo pode ser verificado na Figura 4. A informacédo é
transmitida através de conexdes entre esses nds, e ao chegar em uma determinada saida,
€ aplicada uma funcdo de ativacdo para decidir o resultado. As redes neurais sao
amplamente utilizadas em aplicacdes como reconhecimento de imagem, processamento
de linguagem natural, analise de sentimentos, entre outros. Existem varios tipos de redes

neurais, incluindo redes feedforward, redes recorrentes e redes neurais convolucionais.

Figura 4 - Representacdo de um neurénio

X1 Wi bias Activation
bk function
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X2 Wk2 .
2y el o
Summation
Xm Wkm

Fonte: Baheti (2023)

Uma rede neural possui diferentes tipos de camadas que variam de acordo com a
aplicacdo, um exemplo de rede neural pode ser verificado na Figura 5. O treinamento de

uma rede neural envolve apresentar varios exemplos de entrada e suas respectivas saidas
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desejadas, e ajustar os pesos das conexdes para que a rede produza resultados cada vez
mais precisos. Esse processo é conhecido como otimizacdo de perda e geralmente é

realizado utilizando algoritmos de otimizagédo, como o gradiente descendente.

Figura 5 - Representacdo de uma rede neural com trés camadas

Input Layer l Hidden Layer |
Input #1 — — Output #1
Input #2 — — Output #2
Input #3 — — Output #3
Input #4 — — Output #4
Input #5 — — QOutput #5
Input #6 — — Output #6

Fonte: Baheti (2023)

Ja as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) séo
uma arquitetura de redes neurais, que sao especialmente projetados para processamento
de imagens. Elas tém sido amplamente utilizadas na area de Visdo Computacional para
tarefas como classificacdo, segmentacdo e deteccdo de objetos. A principal ideia por tras
das CNNs é que as caracteristicas relevantes de uma imagem séo identificadas através de
varias camadas de filtros e pooling, que sao aplicados a imagem original. Cada camada é
responsavel por extrair uma representagcdo hierarquica das caracteristicas da imagem. A
tltima camada é uma camada totalmente conectada que é utilizada para a classificagdo da
imagem. As CNNs séo treinadas em grandes conjuntos de dados etiquetados, o que
permite que elas aprendam a identificar padrdes e caracteristicas importantes em imagens.

O treinamento é realizado através do ajuste dos pesos dos filtros e da camada totalmente
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conectada, de modo que a saida da rede seja uma classificacdo precisa da imagem
(KRIZHEVSKY et al., 2017).

As CNNs sao uma forma poderosa de aprendizado profundo para resolver muitos

problemas de processamento de imagens, no entanto, elas também apresentam algumas

limitacdes, dentre as quais podem ser citadas:

Complexidade computacional: CNNs sdo geralmente grandes em termos de nimero
de parametros e, portanto, exigem muito poder de processamento para se treinar e
executar. Além disso, o tempo de treinamento de uma rede neural pode ser bastante
longo.

Overfitting: As CNNs podem facilmente sobre ajustar seus dados de treinamento, o
gue significa que elas podem aprender ruido e outros detalhes irrelevantes ao invés
de padrdes gerais.

Dificuldade de interpretacdo: Embora as CNNs sejam eficazes em classificacdo de
imagens, elas sdo dificeis de interpretar. E dificil compreender como a rede esta
chegando a uma determinada classificacao ou previséo.

Sensibilidade as pequenas variacdes: As CNNs sdo sensiveis a pequenas variacdes
na entrada, o que pode afetar sua precisdo. Isso pode ser um problema em
aplicacbes como a classificacdo de imagens médicas, onde pequenas variacdes
podem ser importantes.

Dificuldade em lidar com imagens desfocadas ou com ruido: As CNNs podem ter
dificuldade em lidar com imagens desfocadas ou com ruido, pois sao projetadas para

funcionar com imagens claras e de alta qualidade.

Estas limitacdes devem ser consideradas quando se escolhe utilizar uma rede neural

convolucional para uma tarefa especifica. As principais ferramentas de software para

utilizacdo de redes neurais convolucionais (CNNs) incluem:

TensorFlow: E uma plataforma de codigo aberto para desenvolvimento de modelos
de aprendizado de maquina, com suporte para a criagcao de CNNs.

PyTorch: E outra plataforma de codigo aberto para desenvolvimento de modelos de
aprendizado de maquina, com suporte para a criacdo de CNNSs.

Keras: E uma biblioteca de codigo aberto para a criacdo de modelos de aprendizado

de maquina baseados em redes neurais, incluindo CNNSs.
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e Caffe: E uma plataforma de codigo aberto para desenvolvimento de modelos de
aprendizado de maquina, com suporte para a criacdo de CNNs. E conhecido por sua
velocidade e capacidade de processamento em larga escala.

E importante escolher a ferramenta de software que melhor atenda as necessidades e

preferéncias. Uma ilustracdo das camadas de uma CNN para classificacdo de imagens

pode ser verificada na Figura 6.

Figura 6 - Representacdo de uma CNN para classificacdo de imagem
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Fonte: Saha (2018)

Como as CNNs sado dependentes do numero de dados utilizados em seu
treinamento, uma técnica utilizada para se aumentar a quantidade de dados a partir de um
grupo de imagens inicial € a técnica de Image Augmentation, que € uma técnica de pré-
processamento de imagem utilizada em aprendizado de maquina para aumentar o tamanho
da base de dados. Isso é importante para evitar overfitting, que ocorre quando o modelo se
ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas ndo generaliza bem para dados novos ou
nao vistos. Essa técnica envolve a modificacdo artificial das imagens existentes, por
exemplo, rotagdo, ampliacdo e escala. As novas imagens criadas s&o usadas para
complementar a base de dados original. Ao se aplicar a técnica de image augmentation a
CNNSs, é possivel aumentar a quantidade de dados de treinamento, ajudando a modelar a
variabilidade e a robustez do modelo. Além disso, ao fazer uma ampla variedade de
modificacdes nas imagens, € possivel aumentar a capacidade do modelo de lidar com
imagens com diferentes orientacdes e perspectivas. Ha varios estudos que demonstram

gue o uso de image augmentation em conjunto com CNNs melhora o desempenho em
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tarefas de classificacdo de imagem, como a deteccdo de objetos, analise de textura e
segmentacao.

Uma vez que uma CNN é treinada, faz-se necessaria a realiza¢do de uma verificagdo
do treinamento, isso pode ser realizado através de algumas métricas. As métricas utilizadas
para avaliar a performance de CNNs incluem:

e Acuracia: a porcentagem de previsdes corretas feitas pela rede. E a métrica mais
comumente usada, mas pode ser enganosa em casos de desbalanceamento de
classes.

e Matriz de confusédo: uma tabela que mostra as previsdes corretas e incorretas da
rede para cada classe. Pode ser util para entender melhor como a rede esta se
saindo em relacdo a cada classe.

e Precisdo: a proporcdo de previsdes corretas positivas em relacdo ao total de
previsdes positivas.

e Recall: a proporgdo de previsdes corretas positivas em relacdo ao numero total de
instancias positivas na base de dados.

e F1-Score: a média harmonica entre preciséo e recall. E uma boa métrica quando ha
desbalanceamento de classes na base de dados.

e AUC-ROC Curve: a area sob a curva ROC, que compara a taxa de verdadeiros
positivos (TPR) com a taxa de falsos positivos (FPR). E uma métrica util para
problemas de classificagéo binaria.

Estas sdo apenas algumas das métricas mais comuns utilizadas para avaliar o
desempenho de redes neurais convolucionais. E importante escolher as métricas
adequadas para o problema em questdo e levar em consideracdo 0 contexto para
interpretar corretamente os resultados.

Existem diversos estudos na literatura que utilizam redes neurais convolucionais (CNNs)
para a analise de rugas na pele. Essas técnicas tém sido amplamente utilizadas para
guantificar e caracterizar o envelhecimento da pele, incluindo a avaliacdo da profundidade,
da area e da distribuicdo das rugas. Alguns estudos também utilizam CNNs para detectar
mudancas na pele ao longo do tempo, para avaliar o efeito de tratamentos

antienvelhecimento e para prever o envelhecimento futuro (ZHANG et al., 2017).
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4 METODOLOGIA

4.1 Tipo de Estudo
Trata-se de um estudo clinico multicéntrico (Universidade Brasil-SP, DermoProbes
e MEDCIN), comparativo, randomizado e instrumental, com abordagem quantitativa e

gualitativa envolvendo seres humanos.

4.2 Aspectos éticos e legais

A presente pesquisa, por se tratar de uma pesquisa que envolve seres humanos, 0s
seus aspectos éticos e legais atenderam a resolucéo N° 466, de 12 de dezembro de 2012,
considerando que todo o progresso e seu avango devem sempre respeitar a dignidade, a
liberdade e a autonomia do ser humano.

Foi explicado a todos os participantes o teor da pesquisa podendo eles
manifestarem-se de forma autdbnoma, consciente, livre e esclarecida.

A pesquisa foi realizada em duas etapas com diferente nimero de participantes, logo
foi necesséria a autorizacao das duas etapas pelo comité de ética em pesquisa. Cada etapa
foi realizada apos foi realizada a submissdo na Plataforma Brasil, seguida da aprovacao
pelo comité de ética e pesquisa da Universidade Brasil sob o numero: 5.223.305 e pelo

comité de ética e pesquisa da Universidade S&o Francisco sob o niumero: 5.713.173.

4.3 Local da Pesquisa

A coleta de dados e imagens foi realizada nas empresas DermoProbes e MEDCIN
apos as devidas autorizacdes dos CEPs. Toda a etapa de processamento, analise de dados
e desenvolvimento de software foram realizados no Laboratorio de Espectroscopia
Vibracional Biomédica da Universidade Brasil e na empresa DermoProbes.

O trabalho foi realizado de acordo com o cronograma estabelecido e obedecendo as
etapas a seguir: coleta de dados, analise de dados, desenvolvimento de algoritmos, testes

e validacédo e por fim andlises estatisticas.

4.4 Selecéo de Voluntarios da Pesquisa
Na primeira fase do estudo, foram selecionados 90 participantes de pesquisa com

diferentes graus de rugas, segundo os critérios de inclusédo pré-estabelecidos.
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Na segunda fase foram selecionados 33 participantes de pesquisa que participaram
do estudo que realizou a verificacdo da pele antes e apds a utilizacdo de um produto

dermocosmeético.

4.5 Instrumentos utilizados

Os experimentos foram realizados utilizando-se a coleta de imagens com trés
diferentes dispositivos: Camera de alta resolugdo, Sistema PRIMOS® e Dispositivo
Dermatoscoépio USB.

4.5.1 Camera de alta resolucao

Nos estudos realizados, foram coletadas imagens de alta resolucdo com uma
camera digital modelo Canon, essas imagens sao utilizadas na documentacao do projeto
pelas empresas parceiras na realizacdo do estudo clinico.

4.5.2 Dispositivo Dermatoscopio USB

A empresa Chemyunion Inc, como patrocinadora do projeto forneceu o dispositivo
dermatoscopio utilizado no estudo. Esse dispositivo consiste basicamente de uma camera
USB com uma lente com magnificacdo 6ptica de 50 vezes, em conjunto com um sistema
de iluminacdo composto com LEDs de alto brilho que fazem a iluminacdo do ponto focal
onde a imagem é obtida. O dispositivo possui uma camara escura com a abertura no ponto
onde a regido da pele deve ser posicionada, a ativacdo dos leds de alto brilho na direcao
da pele, faz com que ela seja iluminada e a luz seja capturada pela lente de aumento, essa
luz entdo é direcionada para o detector CCD que faz a captura da imagem que por sua vez,
através de um circuito eletrénico especifico disponibiliza essas imagens através da conexao
USB. A resolucao das imagens fornecidas pelo dispositivo € de 1600 x 1200 pixels, capaz
de cobrir uma area de 7 mm x 6.5 mm da pele. Uma ilustracdo das partes e modo de
funcionamento do dispositivo pode ser verificada na Figura 7, na Figura 8 pode-se verificar

o dispositivo.
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Figura 7 — Esquema representando as partes que compde o dermatoscopio USB
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Fonte: Autoria propria

Figura 8 — Dispositivo dermatoscépio USB

Fonte: Chemyunion, 2022
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4.5.3 Sistema PRIMOS®

O sistema PRIMOS® é considerado o dispositivo padrdo-ouro a ser utilizado nas
analises de relevo cutdneo, com diversas publicacdes cientificas e estudos clinicos
realizados utilizando-se dos parametros fornecidos por esse instrumento. O modo de
funcionamento do PRIMOS® é conhecido como projecdo de Fringe, que basicamente
consiste na utilizacdo de micro espelhos que alteram o direcionamento da luz e coleta a luz
refletida em diferentes momentos, essa diferenca de incidéncia € capaz de caracterizar um
relevo. Esse dispositivo pode ser verificado na Figura 9. O sistema utlizado € de
propriedade da MEDCIN.

Figura 9 — Sistema PRIMOS®

Fonte: Canfield, 2022

Apés a coleta de imagens com o PRIMOS®, é realizada a analise em seu software
especifico, em que o operador pode delimitar a regido de interesse, no caso identificando
0s pontos de rugas, um exemplo de andlise pode ser verificado na Figura 10, onde é

possivel identificar a regido de analise.
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Figura 10 — Imagem obtida pelo sistema PRIMOS® aberto no software de analise
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Fonte: MEDCIN, 2022

4.6 Coleta de dados

A coleta de imagens foi realizada utilizando-se ambos os sistemas, PRIMOS® e
dermatoscopio USB, levando-se em consideracao a regiao periorbital, que é a area lateral
ao olho e pode ser verificada na Figura 11. Conforme mencionado € uma regido de grande

evidéncia de rugas.

Figura 11 — Regiao periorbital analisada

Fonte: Autoria prépria
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4.6.1 Fase 1

Na fase 1, foi realizada apenas 1 visita ao centro de estudos para a coleta das
imagens para construgdo de um banco de dados objetivando a tarefa de classificagéo de
tipos de rugas por diferentes técnicas.

4.6.2 Fase 2

Ja nafase 2, os participantes realizaram duas visitas ao centro de estudos, a primeira
visita sendo correspondente a medida basal (D0), ap6s a primeira visita, cada participante
levou um dermocosmético antienvelhecimento e as devidas instru¢des de utilizacdo pelo
periodo de 45 dias, apds esse tempo retornaram ao centro de estudos para a segunda
coleta (D45). O estudo da fase 2 consistiu na realizacdo de um estudo em que pudesse ser

verificado parametros quantitativos das imagens obtidas pelo dermatoscopio USB.

4.7 Processamento de imagens

O processamento de imagens foi realizado utilizando-se a linguagem de
programacao Python, em conjunto com a biblioteca de visdo computacional OpenCuv.
Diferentes filtros e opera¢gfes matematicas foram realizadas com o objetivo de se destacar

caracteristicas das imagens, principalmente rugas.

4.7.1 Imagens de treino CNN

As imagens obtidas pelo dermatoscépio USB na fase 1 do estudo passaram por
etapas de pré-processamento para que pudessem ser utilizadas como imagens base de
treinamento da rede neural convolucional, essas imagens foram divididas em grupos de
acordo com o nivel de rugas, essa separacao foi realizada através da andlise das
informacgdes fornecidas pelo sistema PRIMOS®, mais especificamente o Ra. Foram
definidos quatro grupos de maneira tal que possam ser evidenciadas diferencas segundo a
escala de Glogau. Do total de imagens, 10% das imagens de cada grupo foram removidas
aleatoriamente para a formacdo de um conjunto de imagens de teste para validagdo do
treinamento. Para cada um dos grupos, tanto de treino quanto de testes, foi aplicada a
técnica de Image Augmentation, com a finalidade de se aumentar a quantidade de

exemplos em cada grupo para maior acuracia do treinamento da rede.
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4.7.2 Imagens para extracdo de caracteristicas
Ja para as imagens obtidas na fase 2, com o foco na obtencdo de valores
guantitativos, foram realizados processamentos e proposta uma metodologia para a

segmentacéo da imagem com o objetivo de se evidenciar as regioes referentes a rugas.

4.8 Analise estatistica

Na analise dos dados obtidos, foi verificada a normalidade dos dados utilizando-se
o teste de Shapiro-Wilk, para a parte de comparativo entre os diferentes grupos para
verificacdo da existéncia de diferenca estatistica significativa, foram utilizados o teste t para
amostras nos grupos que apresentaram distribuicdo normal e o teste de Wilcoxon para
amostras ndo paramétricas. Na andlise de correlacéo foi aplicada a analise de correlacao
de Spearman, verificando-se o valor da correlacdo e o valor p da probabilidade de
correlacao, os valores fornecidos por essa analise sédo o coeficiente R e o valor p, em que
o valor R varia de -1 a 1 e indica a forca da correlacéo, que pode ser positiva ou negativa,
valores de R de 0 a 0.19 indicam uma correlagdo muito fraca, de 0.2 a 0.39 uma correlagéo
fraca, de 0.4 a 0.69 uma correlagdo moderada, de 0.7 a 0.89 uma correlagéo forte e por fim
de 0.9 a 1 uma correlacdo muito forte (SCHOBER et al 2018), ja o valor de p verifica a
hipétese nula de que néo existe correlacao entre os conjuntos de dados, logo se o valor de
p for menor que 0.05, rejeita-se a hipotese nula, ou seja existe correlagédo entre os conjuntos
de dados. Em toda a andlise estatistica, foi utilizado o nivel de significancia de 95%.

Com relagéo a verificagao do treinamento da rede neural convolucional, utilizou-se a

métrica da acuracia.
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5 RESULTADOS

5.1 Classificagéo de Rugas

A classificacdo de rugas, visa majoritariamente a realizacdo de uma analise em que
dada uma nova imagem, o sistema seja capaz de classifica-la de acordo com o nivel de
rugas, da mesma maneira que uma avaliacdo segundo a escala de Glogau realizada por

um profissional treinado fornece.

5.1.1 Pré-processamento de imagens

Foram realizadas etapas de pré-processamento das imagens, com o objetivo de se
evidenciar caracteristicas que se mostrassem importantes no treinamento da rede neural.
Dentre os algoritmos aplicados, destacam-se a normalizagdo da imagem, mapas de cor,
operacdes logicas e deteccdo de bordas. Todas essas etapas de pré-processamento foram
realizadas utilizando-se a conversdo da imagem original para a escala de cinza, uma vez
gue essa conversao simplifica o processamento, além de torna-lo mais preciso e compativel
com a maioria das técnicas de visdo computacional.

A etapa de normalizacdo da imagem tem como objetivo de ajustar o brilho e o
contraste da imagem para que seus valores de intensidade estejam dentro de um
determinado intervalo, nesse trabalho foi aplicada a técnica de normalizacédo do histograma,
essa normalizacdo ajuda a destacar caracteristicas da imagem, a Figura 12 mostra uma

imagem original obtida pelo dispositivo dermatoscopio USB e o resultado da normalizagéo.

Figura 12 — Imagem obtida pelo dispositivo dermatoscépio:

Imagem original (A) e imagem normalizada (B)

Fonte: Autoria prépria
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A partir da imagem normalizada, foi realizada a aplicacdo de um mapa de cores
disponivel na biblioteca OpenCV, com o0 esquema de cores composto por uma combinacéo
de cores que vao desde o azul escuro, passando pelo verde e amarelo até o vermelho
escuro. Isso permite uma boa visualizacdo de variacdes em dados que vao desde valores
baixos até valores elevados, nesse caso a partir dos valores de escala de cinza presentes
na imagem normalizada. O resultado da aplicacdo do mapa de cores pode ser visualizado

na Figura 13.

Figura 13 — Imagem original (A) e imagem com a aplicacdo do mapa de cores (B)

Fonte: Autoria propria

Foram realizadas operacdes logicas entre a imagem resultante do mapa de cores e
a imagem original em escala de cinza, as operacdes realizadas foram AND, NOT, OR e

XOR, os resultados obtidos podem ser verificados na Figura 14.
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Figura 14 — Imagens processadas com operacoes logicas AND (A), NOT (B), OR (C) e
XOR (D)

Fonte: Autoria propria

5.1.1 Separacao de grupos para treinamento da CNN

A separacdo das imagens em grupos foi realizada a partir da analise dos dados
obtidos pelo sistema PRIMOS®, foi realizada uma analise utilizando-se estatistica
multivariada verificando-se simultaneamente dois parametros fornecidos, a média de
profundidade de rugas e a rugosidade média Ra.

A primeira abordagem foi a realizacdo da andlise de grupamento hierarquico, o
resultado obtido pode ser verificado no dendrograma da Figura 15, analisando-se esse
resultado, percebe-se a formagdo de muitos bragos, acima do numero de grupos

preconizados segundo a escala de Glogau.
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Figura 15 — Dendrograma analisando resultados obtidos pelo sistema PRIMOS®
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Com isso, optou-se pela aplicacéo do algoritmo do K-ézimo vizinho mais proximo (K
nearest neighbour - kNN), utilizando-se o numero de grupos igual a 4, realizou-se a

verificagcdo das imagens pertencentes a cada grupo, conforme pode ser visualizado na

Figura 16.
Figura 16 — Resultados do kNN
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Para verificacdo da dispersao dos valores de Ra em cada um dos grupos, foi
realizada uma analise de boxplot, conforme Figura 17, € possivel verificar que o valor
mediano do Ra aumenta conforme o grupo, sendo o grupo 1 classificado como auséncia
de rugas e o grupo 4 o de rugas mais profundas. Foi realizada a avaliacdo através de um

histograma conforme demonstrado na Figura 18, onde verifica-se 0s quatro grupos.

Figura 17 — Boxplots representando a distribuicdo de valores de Ra nos quatro grupos
definidos
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Figura 18 — Histograma representando a distribuicdo de valores de Ra nos quatro grupos
definidos
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Fonte: Autoria propria



47

5.1.2 Arquitetura da CNN

A rede neural convolucional utilizada no projeto foi projetada e implementada

utilizando-se as bibliotecas TensorFlow e Keras. O modelo da rede foi concebido para

receber como entrada imagens de resolucao 200 x 150 pixels e 3 canais de cores (RGB).

O modelo possui implementacao sequencial de diferentes camadas, composto por trés

camadas de Convolucéo, trés camadas MaxPooling, duas camadas densas, uma camada

de Dropout e uma camada Flatten, as fungfes de cada uma dessas camadas é descrita na

sequéncia.

Convolucgédo: é a camada responséavel por extrair caracteristicas da entrada ao aplicar
filtros diferentes sobre a informacéo de entrada, nesse caso imagens. Cada filtro é
composto por pesos que séo aprendidos durante o treinamento da rede. Quando o
filtro é aplicado a entrada, ele produz uma saida, que € uma representacao das
caracteristicas da entrada naquela regido. Esses filtros sdo movidos para cobrir toda
a entrada e extrair diferentes caracteristicas em diferentes regides, ela permite que
a rede aprenda representacdes hierarquicas de caracteristicas, como bordas, e
formas.

MaxPooling: € uma camada de subamostragem, realiza a divisdo da entrada em
janelas, selecionando o elemento mais importante como a representagdo para
aquela regido. O principal objetivo é reduzir o tamanho da representacdo da entrada,
0 que ajuda a reduzir o niumero de parametros na rede e a evitar o overfitting. Além
disso, também é (til para tornar a rede mais robusta a variacdes nas posicdes das
caracteristicas na entrada, pois mesmo que a caracteristica se mova, a
representacao selecionada para aquela janela sera a mesma.

Dense: também conhecida como camada totalmente conectada, € chamada de
"dense" porgue todos os neurbnios na camada anterior estdo conectados a todos os
neurdnios na camada atual. Sua utilizacdo é aplicada para transformar as
representacdes aprendidas nas camadas anteriores em uma representacao final que

pode ser usada para fazer uma previséo ou classificacéo.

Dropout: funciona selecionando aleatoriamente alguns neurdnios da camada

anterior e descartando-os durante a passagem da informacdo para a camada
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seguinte. Isso forca a rede a aprender multiplas representacfes para a mesma
entrada, o que ajuda a tornar a rede mais robusta e generalizavel.
e Flatten: camada responsavel pela conversdo de matrizes em vetores

unidimensionais

Além das camadas, tém-se entre elas fungdes de ativacdo, as fung¢des aplicadas no
modelo foram a ReLU (Rectified Linear Unit) e Softmax, a funcdo RelLU verifica o valor de
entrada e retorna ele mesmo caso seja positivo e zero caso seja negativo, ja a funcao
Softmax retorna um vetor de probabilidades de pertencimento a determinado grupo. No
modelo proposto a funcdo Softmax foi aplicada como saida final da rede, retornando um
vetor de 4 posi¢cdes com as respectivas probabilidades de pertencimento a determinado
grupo.

Um diagrama descritivo do modelo proposto pode ser visualizado na Figura 19 e um
diagramo ilustrativo pode ser visualizado na Figura 20.



Figura 19 — Descricdo do modelo proposto

v

conv2d input | input: | [(None, 200, 150, 3)] max_pooling2d 2 | input: | (None, 46, 34, 128)
InputLayer | output: | [(None, 200, 150, 3}] MaxPooling2D output: | (None, 23,17, 128)
Y Y
conv2d | mput: | (None, 200, 150, 3) dense | input: | (None, 23,17, 128)
Conv2D | output: | (None, 198, 148, 32) Dense | output: | (None, 23, 17, 1024)
A
activation | input: | (None, 198, 148, 32) activation_3 | input: | (None, 23,17, 1024)
Activation | output: | (None, 198, 148, 32) Activation | output: | (None, 23,17, 1024)
max_pooling2d | input: | (None, 198, 148, 32) flatten | input: | (None, 23, 17, 1024)
MaxPooling2D | output: | (None, 99, 74, 32) Flatten | output: (None, 400384)
Y Y
conv2d 1 | input: | (None, 99, 74, 32) denze 1 | input: | (None, 400384)
Conv2D | output: | (None, 97, 72, 64) Dense | output: (None, 64)
activation_1 | input: | (None, 97,72, 64) activation_4 | input: | (None, 64)
Activation | output: | (None, 97, 72, 64) Activation | output: | (None, 64)
max_pooling2d 1 | input: | (None, 97, 72, 64) dropout | input: | (None, 64)
MaxPooling2D | output: | (None, 48, 36, 64) Dropout | output: | (None, 64)
A Y
conv2d 2 | input: | (None, 48, 36, 64) dense 2 | input: | (None, 64)
Conv2D | output: | (None, 46, 34, 128) Dense | output: | (None, 4)
activation 2 | input: | (None, 46, 34, 128) activation 5 | input: | (None, 4)
Activation | output: | (None, 46, 34, 128) Activation | output: | (None, 4)

I

Fonte: Autoria prépria
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Figura 20 — Visualizacdo 3D das camadas da rede

Fonte: Autoria prépria

5.1.3 Treinamento da CNN

Foi estabelecido para o treinamento da rede neural, um total de 200 épocas, com o
ajuste de pesos na rede dados os dados de treinamento previamente estabelecidos. Foram
realizados treinamentos com os grupos de imagens normalizadas em escala de cinza e
com as imagens com o filtro de mapa de cores aplicados. Um exemplo de cada imagem
por grupo de treinamento pode ser visualizado na Figura 21, demonstrando caracteristicas
de cada um dos grupos.

O tempo de treinamento do modelo, utilizando-se um computador com processador
Intel Core i7 de 72 geracéo foi de aproximadamente 7,5 horas para cada um dos grupos de

imagens avaliados. Cada modelo foi salvo para posterior avaliagdo do modelo.
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Figura 21 — Exemplos de imagens em cada grupo de treinamento da CNN

Fonte: Autoria propria

5.1.4 Avaliagcdo da CNN

Na avaliacdo do treinamento da rede neural, foi verificado o valor da acurécia, para
0s grupos de imagens normalizadas em escala de cinza, o maior valor da acuréacia foi de
30,04% valor muito baixo que ndo é capaz de classificar corretamente uma nova imagem
Nno Seu grupo caracteristico.

J& para o modelo treinado com o grupo de imagens com a aplicagdo do mapa de
cores, foi obtido um valor de acuracia de 78,5%, valor considerado aceitavel, uma vez que

0 modelo lida apenas com quatro grupos de imagens.

5.1.5 Analises complementares

Com a finalidade de se complementar as informacdes fornecidas pela classificacao
da rede neural, foi realizada uma analise de paradmetros da imagem que pudessem
representar uma separacao de grupos, o0s parametros escolhidos foram o momento,
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histograma e textura. Foram calculados os valores referentes a cada imagem obtida na fase
1 para cada grupo previamente separado, e verificada como se comportava a distribuicéo
dos mesmos. As Figuras 22, 23 e 24 mostram a distribuicdo desses valores para cada
parametro.

Figura 22 — Distribuicdo dos valores relativos ao calculo de momento da imagem
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Fonte: Autoria propria

Figura 23 — Distribuicdo dos valores relativos a média do histograma das imagens
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Fonte: Autoria prépria
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Figura 24 — Distribuicdo dos valores relativos ao calculo da textura de cada imagem
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Fonte: Autoria propria

Nos graficos é possivel verificar uma grande intersecdo entre 0s grupos, o que nao
representa diferencas estatisticas significativas. Porém na andlise do parametro Textura, €
possivel verificar uma tendéncia no valor mediano, logo foi realizado o célculo da mediana

para cada um dos grupos e apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros fornecidos pelo sistema PRIMOS®

Tipo de ruga Mediana
Tipo 1 130
Tipo 2 157
Tipo 3 174
Tipo 4 197

Fonte: Autoria prépria.

Com isso, foi verificada a possibilidade de uma informacdo complementar a
classificacdo realizada pela rede neural, de maneira que apés a classificacao € possivel
verificar um valor quantitativo referente a cada grupo, sendo o algoritmo dividido em duas

etapas conforme exemplificagdo nas Figuras 25 e 26.



54

Figura 25 — Primeira etapa da abordagem proposta, classificacédo via rede neural

Primeira etapa

CLASSIFICADOR VIA
REDE NEURAL
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Fonte: Autoria propria

Figura 26 — Etapa de quantificacdo da textura

Segunda etapa

Calcular textura e verificar o Esse valor pode ser o
gudo distante se encontra principal indicador de
da mediana do grupo melhora ou piora

Fonte: Autoria prépria
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5.2 Analise quantitativa de rugas

Ainda que na etapa de classificacdo tenha sido verificada a possibilidade da
utilizagéo do valor de textura como uma medida quantitativa referente a ruga, nao foi
possivel verificar uma correlacdo com o dispositivo PRIMOS®. Por essa razéo, foi realizada
a segunda fase do projeto com a avaliacdo de um estudo clinico do tipo antes e depois,
com a coleta de informacgdes tanto como o PRIMOS® quanto com o dermatoscopio USB.
Nessa fase foram desenvolvidos algoritmos visando a busca por uma analise que tivesse

correlacdo com o dispositivo padrao-ouro.

5.2.1 Segmentacao da imagem

Nessa etapa, foi proposta a segmentacao das areas de rugas através da aplicacao
de filtros digitais e o desenvolvimento de um calculo matematico que maximizasse as areas
de rugas. Nas imagens obtidas pelo dispositivo, é possivel verificar que as regides que
representam as rugas apresentam-se de forma mais escura, uma vez que estando mais
distante da fonte de luz, consequentemente a luz que retorna para a camera nesses pixels
€ menor em relacdo as areas que ndo sao rugas e encontram-se mais proximas. Com essa
informacao, a primeira tentativa da determinacéo das areas de ruga, foi apenas realizando
a conversao da imagem original para escala de cinza, onde tem-se apenas um canal de cor
de 16 bits, em que O representa preto e 255 o branco, com tons de cinza na variacdo entre
esses extremos, a partir dessa imagem realizou-se a verifica¢do do limiar, que acaba sendo
dependente da tonalidade da pele analisada, bem como a quantidade de luz que foi
capturada pela camera. Com isso em vista, foi desenvolvido o algoritmo demonstrado na

Figura 27.
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Figura 27 — Algoritmo de segmentacéo de areas de rugas
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Fonte: Autoria propria

A primeira etapa do algoritmo proposto, consiste na aplicacdo de um filtro de
desfoque gaussiano na imagem original utilizando-se um kernel de 37x37, o objetivo desse
filtro € a homogeneizacao dos efeitos da luz na imagem e remocéao de pequenos artefatos.
A segunda etapa consiste na normalizacdo da imagem numa escala de 0 a 1, para todos
0s canais, realizando-se a divisdo de cada pixel pelo valor maximo de 255. A partir da
imagem normalizada, € realizada a etapa aqui chamada de amplificacdo de caracteristicas,
gue consiste basicamente na elevagao de cada valor de pixel a um expoente, quanto menor
o valor desse expoente, mais clara € a imagem resultante, a partir dos experimentos
realizados, chegou-se ao valor de expoente igual a 0.25, que resulta em uma imagem em
gue os tons escuros se tornam ainda mais escuros, ou seja se aproximam de 0 e os tons
mais claros se tornam ainda mais claros, aproximando-se de 1. Essa caracteristica é

desejada, uma vez que os pontos de interesse que s&o as rugas sao determinados pelas
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areas escuras, que agora estao ainda mais destacadas. Nas imagens obtidas a partir pelo
dispositivo, um ponto de atencdo nos primeiros testes do algoritmo era a deteccao de pelos
como sendo rugas, uma vez que a difracdo da luz nesses elementos gera tonalidades
semelhantes aquelas geradas pelas rugas, com a implementacdo da amplificacdo de
caracteristicas, os pelos deixaram de ser segmentados no resultado. Depois da
amplificacdo de caracteristicas, uma nova imagem € gerada na escala de cinza, como pode
ser observada na Figura 28. Essa imagem entdo passa por um filtro binério de limiar, em
gue valores de pixel acima de 180 recebem o valor O e abaixo disso o valor 255, gerando
assim uma imagem em preto e branco onde os pixels em branco representam as regifes

correspondentes as rugas.

Figura 28 — Resultados da etapa de segmentacéo

Fonte: Autoria propria

Para verificacdo dos pontos identificados pelo algoritmo de segmentacdo, foi
realizada a sobreposi¢do da imagem segmentada na imagem original, para se verificar as

regides de rugas detectadas, conforme pode ser verificada na Figura 29.

Figura 29 — Imagem segmentada sobreposta a imagem original

Fonte: Autoria propria
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E importante verificar que a segmentacdo proposta néo identifica apenas as regides
mais profundas das rugas, porém abrange as regides adjacentes nas bordas das rugas

correspondentes a &reas mais rasas do vale até que se atinja o plat6é da pele.

5.2.2 Analise de Rugosidade

Como a pele humana também apresenta comportamento de irregularidades, esses
parametros foram adaptados por diversos autores para se avaliar a rugosidade da pele,
inclusive, o principal parametro fornecido pelo sistema PRIMOS® € a rugosidade média da
regido de interesse. Em imagens 2D como as obtidas pelo dispositivo microscopio aqui
utilizado, ndo é possivel ter-se a medida de profundidade em micrometros, porém é possivel
verificar diferentes tonalidades, com partes profundas apresentando-se mais escuras e
areas rasas mais claras. Tendo isso em vista, é proposta uma nova abordagem no calculo
da rugosidade média de uma imagem 2D, focando-se especialmente nas regibes que
apresentam rugas, o método consiste basicamente em realizar o calculo da rugosidade
média a partir da imagem original convertida em escala de cinza, levando-se em
consideracao apenas pixels pertencentes a regido de rugas detectada pelo algoritmo de
deteccdo aqui apresentado, dividido pela area total da imagem, o valor de Ra é

demonstrado na Eq. 1.
1 W h
Ry = Ezi:o 2 io W, (G(0,))) M

Wp(G(i,j)) _ { G(i,j) if G(i,j) € Wrinkle o

0 Otherwise

Com o valor w sendo a largura da imagem em numero de pixels e h sendo a altura,
G(i,J)) € aimagem original em escala de cinza. Para cada pixel, é analisado se este pertence

ao grupo de pixels que compde a area de rugas detectadas, essa avaliacdo € realizada
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pela funcdo Wy definida na Eq. 2, que retorna o valor do pixel em analise caso este pertenca
a area de rugas e 0 caso contrario.

No desenvolvimento, também foi realizada a implementacdo do célculo de Rq de
forma modificada com énfase na &rea de rugas conforme descrito na Eq. 3, os parametros

levados em consideracdo sdo os mesmos utilizados no calculo do Ra.

w h )
(Wp(G ()
_ i=o 70
Rq TN wh 3

5.2.3 Area de Rugas

Como o tamanho total da imagem obtida pelo device em mm €& conhecido,
considerando-se que a resolucdo maxima da imagem obtida é de 1600x1200, foi possivel
a realizacéo do calculo da area relativa a cada pixel, que é de 0.203 x 10 mmZ2. Com isso
foi possivel a realizac&o do calculo do parametro area de rugas, que basicamente consiste
na multiplicacdo da area de um pixel pela quantidade de pixels contidos no conjunto de

pixels que se encontram na area de rugas, conforme descrito na Eq. 4.

W, = count(px € Wrinkles) * 0.203 * 10™* @)

5.2.4 Valores obtidos

Nos testes dos algoritmos propostos, foram verificados os comportamentos da etapa
de segmentacdo, bem como a quantificacdo. Na Figura 30 é possivel verificar a regiao
analisada no participante de pesquisa com ambos os dispositivos, e na Figura 31 é possivel
verificar exemplos de trés diferentes graus de rugas, com a etapa de identificacdo da ruga

e a quantificacdo dos parametros.
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Figura 30 — Exemplo de andlise, regido periorbital (A), imagem PRIMOS® (B), imagem
dermatoscopio (C) e resultado da segmentacéo (D)

@ ()

Fonte: Autoria propria

Figura 31 — Exemplos de imagens processadas
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Fonte: Autoria prépria
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5.2.5 Comparagédo com PRIMOS®

A partir dos dados obtidos foi realizado o teste de normalidade para cada um dos
conjuntos de dados, com a finalidade de se definir os testes estatisticos a serem aplicados
nas diferentes comparacoes. A Tabela 3 mostra o resultado do teste de Shapiro para cada
um dos conjuntos de dados. E possivel verificar que o parametro Ra obtido pelo PRIMOS®
e obtido pelo dermatoscépio apresentaram valores p < 0.05, ndo apresentando distribuicao
normal, ja o pardmetro Rq obtido pelas imagens do dermatoscoOpio apresentaram

distribuicdo normal em ambos os tempos.

Tabela 3 — Testes de normalidade para cada um dos parametros mensurados

SHAPIRO WILK NORMALITY TEST

Parameter p-value
Primos Ra DO 0.0071
Primos Ra D45 0.0074

Dermatoscopy Ra DO 0.0024
Dermatoscopy Ra D45 0.0437
Dermatoscopy Rq DO 0.1049
Dermatoscopy Rq D45 0.3881

pvalue < 0.05 rejects the null hypothesis that the distribution is normal

Fonte: Autoria propria

Com isso, foi realizada a analise de correlagdo de Spearman, verificando-se a
correlacdo entre os valores obtidos pelo device em comparacdo com o PRIMOS® nos
diferentes tempos, na comparacao dos valores de Ra em DO, temos uma correlacao fraca,
com o coeficiente Rs = 0.275 e um valor p = 0.19 indicando que os dados nao tiveram
correlacdo em DO, essa baixa correlacao é explicada pelo alto desvio padréo dos dados em
ambas as medidas. Ja na avaliagdo do parametro Ra nos dados obtidos apos 45 dias,
temos uma correlagdo moderada com o coeficiente Rs = 0.47 e valor p = 0.018 com forte
evidéncia da correlacdo entre os parametros. Da mesma forma, foi realizada a avaliacao
do parametro Rg do dermatoscépio em comparagdo com o parametro Ra do PRIMOS®, na

medida basal obteve-se novamente uma correlagéo fraca, com o coeficiente Rs = 0.276 e
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valor p = 0.19, ja nos dados apos 45 dias, obteve-se uma correlacdo moderada com o
coeficiente Rs = 0.466, porém com valor p = 0.02 indicando fortes indicios da correlagéo
entre esses dois parametros.

Nas Figuras 32, 33 e 34 sdo apresentados em gréficos de barras a comparacéo entre
os dois tempos para cada um dos parametros analisados. E possivel verificar nos trés
valores analisados, uma tendéncia de diminuicdo da rugosidade média apos 45 dias de

utilizacdo do produto dermocosmeético.

Figura 32 — Resultados Ra obtidos pelo sistema PRIMOS®
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Fonte: Autoria propria

Figura 33 — Resultados Ra obtidos pelo sistema proposto
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Fonte: Autoria prépria
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Figura 34 — Resultados Rq obtidos pelo sistema proposto

Dermatoscopy Device Roughness

Do D45

Fonte: Autoria prépria

Foi realizada entdo a verificagdo da existéncia de significancia estatistica entre os
dados obtidos no tempo DO e D45, com a finalidade de se comprovar a eficacia do
tratamento. Analisando-se o parametro Ra obtido pelo PRIMOS®, tém-se que o valor de p
= 0.000000119, considerando-se um nivel de significancia de 95%, pela andlise desse
parametro rejeitamos a hip6tese nula de que nao houve diferenca apds o tratamento. Da
mesma maneira, essa analise foi realizada para o parametro Ra proveniente das imagens
do Dermatoscopio, tém-se que o valor de p = 0.0229, que assumindo-se uma significancia
de 95% também detectou que houve diferencas estatisticas significativas apés a utilizacdo
do dermocosmeético. Por fim, foi verificada a diferenca entre os valores de Rq obtidos em
DO e D45, como esse conjunto de dados foi 0 Unico que apresentou distribuicdo normal, foi
utilizado um teste t na comparacao que apresentou um valor p = 0.102, que considerando-
se 95% de significancia, ndo foi capaz de detectar diferencas estatisticas significantes entre

os tratamentos.
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6 DISCUSSAO

Verificando-se os resultados apresentados pela rede neural, uma acuracia de 78,5%
€ um resultado satisfatério, uma vez que ainda que tenha sido aplicada a técnica de Image
Augmentation, o nimero de imagens disponiveis para o treinamento da rede é considerado
baixo, além do desbalanceamento no numero de exemplos de cada grupo, com o grupo 1
apresentando o maior nimero de imagens e o grupo 4 o0 menor, soma-se o fato de que as
diferencas entre alguns grupos € de dificil percepcado, tem-se que a rede é satisfatoria na
tarefa de classificacdo. Comparando-se com resultados da utilizagdo de redes neurais
convolucionais para o diagnostico de doencas na pele, ttm-se que Rathod (2019) obteve
uma acuracia de 70% e Milton (2018) uma acuracia de 76%, ambos autores justificam a
necessidade do aumento de exemplos de treino em seus respectivos bancos de dados.

Tendo em vista que o objetivo do sistema é ser aplicado em um software comercial,
em que a base de usudarios e coleta de informacdes tende a crescer, é possivel a realizacao
do aumento de imagens exemplos para cada grupo, com o intuito de se elevar a acuracia
da rede.

A avaliacdo da textura da imagem € um fator que visa contribuir com uma informacao
adicional a classificacdo realizada pela rede neural, uma vez que esse valor pode indicar
tendéncias, por exemplo se um tratamento dermatolégico nao foi suficiente para uma
mudanca de grupo, em uma avaliacdo antes e depois, o0 valor da textura pode ser utilizado
como um parametro auxiliar nessa avaliagao.

A andlise quantitativa de valores que representem as caracteristicas da ruga é
crucial, uma vez que foi possivel a comparacao dos resultados apresentados pelo sistema
aqui proposto com um dispositivo comercial e amplamente utilizado pela industria
dermatolégica que € o sistema PRIMOS®. Como o principal parametro utilizado em
avaliacdes realizadas com o sistema PRIMOS® é o valor da rugosidade média, o
desenvolvimento do algoritmo deu-se de maneira guiada, porém verificando-se que no
sistema proposto, o calculo dos parametros da rugosidade média é realizado levando-se
em consideracdo as regides de pixels que realmente sédo classificadas como areas de
rugas, e ndo mais a rugosidade da imagem como um todo.

Na avaliagdo dos valores de Ra obtidos pelo PRIMOS® e pelo sistema proposto,
percebe-se que ainda que o sistema PRIMOS® seja considerado o padrao-ouro nesse tipo

de analise, este apresentou grande variabilidade nos dados obtidos tanto em DO quanto em
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D45, ndo apresentando uma distribuicdo normal dos dados, comportamento que também
foi verificado pela anéalise das imagens obtidas pelo dispositivo dermatoscépio USB. Em
ambos o0s casos a analise estatistica demonstrou diferenca significativa entre as medidas
DO e D45, confirmando que o produto dermocosmeético teve efeito na melhora do relevo
cutaneo.

Além do Ra, realizou-se da mesma maneira o calculo do Rq, que demonstrou uma
caracteristica interessante de apresentar distribuicdo normal, ainda que na andlise
comparativa considerando-se um nivel de significdncia de 95% né&o tenha apresentado
diferenca estatistica significante. Foi possivel também a determinacdo da area de rugas,
gue pode ser um parametro a ser utilizado em avaliacdes clinicas como um completo as
analises de rugosidade.

Alguns aspectos do algoritmo proposto podem ser melhorados com a finalidade de
obter uma maior correlacdo direta com os resultados apresentados pelo sistema PRIMOS®,
porém com os resultados aqui apresentados € possivel a utilizacdo do sistema com

validacgao cientifica.

7 CONCLUSAO

O sistema proposto para a quantificacdo de rugas apresentou resultados
compativeis com o apresentado pelo sistema padrao-ouro. Este resultado sugere que o
sistema proposto € uma alternativa viavel aos sistemas existentes, oferecendo resultados
semelhantes sem o alto custo associado aos sistemas padrao-ouro como o PRIMOS®.

Além disso, uma das principais vantagens do sistema é o0 seu baixo custo de
implementacéo, tanto de software quanto de hardware, tornando-o uma opcéo atraente
para muitas aplicacdes préaticas. No futuro, esperamos continuar a aprimorar 0 nosso
sistema e investigar aplicacdes adicionais em diferentes areas.

Os resultados desta pesquisa sdo promissores e sugerem que a proposta é uma
alternativa viavel e acessivel para a classificacdo e quantificacao de rugas.
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