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Resumo

Macena Junior, E B. Aplicacdo de Técnicas de Content-Based Image Retri-
eval (CBIR) em Imagens Radiograficas. Goiania, 2016. 71p. Dissertacdo de
Mestrado. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

Com o objetivo de melhorar o processo de diagndstico varios centros de pesquisas t€ém fo-
cado no desenvolvimento de sistemas de informacdo aplicando poderosas técnicas de di-
agnostico auxiliado por computador (Computer-Aided Diagnosis-CAD). Neste contexto,
a criacdo de métodos de recuperacdo de imagens baseado em conteddo (Content-based
image retrieval - CBIR) € um passo importante para desenvolver um sistema CAD efici-
ente. Este trabalho propde a validacao de técnicas de recuperagdo com um método hibrido
CBIR baseado em imagens médicas 2D. Os resultados das técnicas aplicadas, indicam
uma taxa de acerto de 90,25% e ainda indicam um ganho de 35% no desempenho das
técnicas, isto €, no tempo de busca e recuperacdo das imagens, abrindo caminho para o
desenvolvimento de sistemas de informacao mais eficientes para construcdo de sistemas

de apoio ao diagnéstico genéricos.

Palavras—chave
CBIR, CAD, Imagens Médicas



Abstract

Macena Junior, E B. Application of Techniques of Content- Based Image Re-
trieval (CBIR) in Radiographic Images. Goiania, 2016. 71p. MSc. Disserta-
tion. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

In order to improve the diagnostic process several research centers have focused on the
development of information systems applying powerful techniques of computer-aided
diagnosis (CAD). In this context, the creation of content-based image retrieval (CBIR)
is an important step in developing an efficient CAD system. This work proposes the
validation of recovery with a hybrid CBIR method based on 2D medical images. The
results of the techniques applied, indicate a hit rate of 90.25% and indicate a gain of
35% in the performance of techniques, that is, the time search and retrieval of images,
paving the way for the development of information systems more efficient to build support

generic diagnostic systems.

Keywords
CBIR, CAD, Medical Images
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CAPITULO 1

Introducao

Diagnéstico Auxiliado por Computador (Computer-aided diagnosis - CAD) é
um sistema que visa aprimorar o diagnéstico servindo como uma segunda opinido ao
especialista. Uma das vantagens de se utilizar este tipo de sistema € o fato dele ndo ser
afetado por diversos fatores ao qual o especialista humano esté sujeito, como distragdes,
cansaco, fadiga ocular, estresse.

O sistema CAD funciona imitando a percep¢ao do especialista, no sistema cons-
truido, primeiro extraindo informacdes da imagem. O ato de extrair essas informagdes
da imagem é chamado de extragdo de caracteristicas. Na etapa seguinte o software deve
tomar uma decisdo com base nessas informacdes. Essa decisdo € tomada a partir de clas-
sificacdo por aprendizagem supervisionada.

Esse processo de extragdo de caracteristicas e comparagdo entre imagens &
conhecido como recuperacdo de imagens baseado em conteido (Content-Based Image
Retrieval - CBIR). Com uma técnica CBIR eficiente € possivel desenvolver um sistema
CAD eficiente. E € nesta parte que estd o foco deste trabalho, desenvolver e validar uma
técnica de recuperacgdo eficiente genérica, isto é, que funcione em vérios tipos de imagem,

para apoio ao diagndstico.

1.1 Recuperacio de imagem baseada em contetdo
(Content-Based Image Retrieval - CBIR)

O termo recuperacdo de imagens baseada em conteido se originou em 1992,
quando ele foi usado por T. Kato para descrever experimentos em recuperagdo automatica
de imagens de um banco de dados, com base nas cores e formas[11]. Desde entdo, o
termo tem sido utilizado para descrever o processo de recuperacdo de imagens a partir
de uma cole¢do com base em suas caracteristicas. As técnicas, ferramentas e algoritmos
utilizados sdo origindrios de vdrias dreas, como estatisticas, reconhecimento de padrdes,

processamento de sinais e visao computacional.
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Devido ao avango no armazenamento de dados e nas tecnologias de aquisi¢ao
de imagem, os conjuntos de imagens se tornaram cada vez maiores. Para tornar possivel
lidar com tais conjuntos € necessdario o desenvolvimento de ferramentas de CBIR que os
administrem de forma eficiente[40].

Essas ferramentas consistem de duas principais funcionalidades: Extracdo de
caracteristicas da imagem e processamento das consultas.

O primeiro passo consiste em analisar uma imagem, e extrair caracteristicas de
interesse como como textura[36], forma, cor, dentre outros[17]. Existem varias caracte-
risticas que podem ser utilizadas de acordo com o objetivo da técnica, no capitulo 2, serd
discutido detalhadamente como este processo é realizado.

O segundo passo € processar a consulta do usudrio, através de comparacoes,
isto é, comparar as caracteristicas extraidas da imagem de consulta, com as imagens
presentes na base, e através de alguma métrica, como a distancia euclidiana, determinar as
imagens mais proximas daquela usada como parametro, quanto menor a distancia entre
duas imagens, mais semelhantes elas serdo. Na figura 1.1 pode ser visto um exemplo

baseado na cores das imagens.

Base de dados

Resultado

Imagem para
consulta §
Figura 1.1: Exemplo de CBIR.

A utilizacdo de técnicas de CBIR podem auxiliar na composi¢do de sistemas
CAD pois proveem aos casos similares a um determinado modelo fornecido como
argumento de consulta [28] [37] [22]. Através dos casos similares encontrados o sistema
¢é capaz de classificar a imagem usada como consulta, em outras palavras, é realizado o

diagnostico.

1.2 Justificativa

A principal motivagdo de estudos nessa area € otimizar o processo de diagnés-
tico, isto €, acelerando o processo, a0 mesmo tempo em que se aumenta a qualidade do
mesmo. Com isso, varios centros de pesquisa t€ém focado suas pesquisas no desenvolvi-
mento de sistemas CAD mais poderosos [25] [22] [21]. Aplicagdes de radiologia, por
exemplo, tém impulsionado o desenvolvimento de sistemas CAD e CBIR. A validacdo

dos algoritmos de tais sistemas exige bases de imagens com casos variados e que conte-
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nham estruturas de interesse procuradas pelos algoritmos. Porém em sua grande maioria,
os bancos de imagens hoje disponiveis possuem vdrias limitacdes como ferramentas de
busca ineficientes, ou ainda poucas variagdes de casos[25].

Uma vez definido um banco de imagens, sdo necessdrias ferramentas que possam
buscar e recuperar informacgdes dentro do mesmo de maneira eficiente. Dada esta caréncia
e demanda por sistemas CAD, justifica a condugdo de estudos que possam otimizar a
busca e recuperacdo de imagens presentes nesses bancos de imagem, isto €, justifica a
criacdo de técnicas de CBIR mais eficientes. Por consequéncia, a existéncia de técnicas
de busca mais amplas e eficientes, pode também impulsionar o estudo e desenvolvimento

de sistemas CAD mais eficientes.

1.3 Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do serdo apresentados alguns trabalhos com foco em CBIR e CAD.
Esta secdo serve para ressaltar a justificativa e o objetivo da realizacdo deste trabalho.

Em seu estudo, Muller[28] identificou que a maioria das pesquisas sobre CBIR
para aplicacdes médicas se concentram em algoritmos para extrair caracteristicas de
determinadas regides do corpo humano ou de uma determinada patologia.

Yuan[42] construiu um banco de imagens bidimensionais (2D) de tomografia
computadorizada do cérebro, todas as imagens foram fornecidas por hospitais e colabo-
radores.

Sanghavi[36] através das seguintes caracteristicas de uma regido de interesse
(Region of Interest - ROI): Area do objeto, perimetro do objeto, descritor de Fourier e pa-
drdo bindrio local das imagens. O sistema era capaz de diagnosticar doencas relacionadas
ao sangue como leucemia e maldria.

O Spine Pathology and Image Retrieval System (SPIRS) [3] [24] [39] da U.S.
National Library of Medicine fornece técnicas CBIR baseada em caracteristicas da coluna
vertebral mas trabalha apenas com imagens homogénea dentro da colecao.

Ramamurthy[32] usaram o detector de bordas de Canny para extrair caracterfs-
ticas de imagens médicas e depois o Support Vector Machine (SVM) para classifica-las.
Foram testados diferentes tipos de imagens, como imagens do cérebro e do peito. O prin-
cipal problema deste método é que a medida que a base de imagens crescia a performance
do algoritmo decrescia.

Além de Oliveira[30], Macedo[8] e Souza[38] que serviram como base para im-
plementacdo de uma das técnicas presentes neste trabalho, para recuperacdo de radiogra-
fias com pneumonia. Os detalhes desta técnica serdo melhor discutidas no capitulo 3.

Grande parte dos trabalhos da drea sdo voltados para um unico tipo de imagem,

ou ainda, casos onde apesar da técnica trabalhar tipos diferentes de imagem, o grau de
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eficiéncia da técnica diminui a2 medida que a base de imagens cresce.

1.4 Objetivos

Devido a limitag¢do dos sistemas atuais € necessario definir uma abordagem onde
a escalabilidade do sistema nao atrapalhe a efici€éncia do mesmo.

Para isso além do CBIR sera realizado um pré-busca baseada em um limiar que
podera definir o foco de busca das imagens de acordo com seu contetido, podendo assim,
descartar o restante de imagens que nao condizem com o tipo a ser buscado. Permitindo
assim que a base armazene varios tipos de imagens.

Com base nessas premissas, o foco deste trabalho é desenvolver e validar técnicas
de recuperacdo em vdrios tipos de imagem com foco ainda no tempo de recuperacio
das técnicas, utilizando uma base com imagens médicas 2D, criando assim uma técnica
genérica que funcione em diferentes tipos de imagem. Este estudo pode contribuir para o

desenvolvimento de sistemas CAD mais eficientes que auxiliem os profissionais de saude.

1.5 Estrutura da dissertacao

A fim de melhor apresentar os aspectos do trabalho e suas contribui¢cdes na
criacdo de técnicas de armazenamento com foco no tempo de recuperacdo das mesmas, 0
texto foi organizado em 5 capitilos principais e suas respectivas secoes e subsecoes.

O capitulo 1, esta introducdo, tem como base os principios que levaram ao
desenvolvimento do trabalho como o armazenamento e a recuperacdo das imagens, além
de sua justificativa e seus objetivos, contando ainda com os trabalhos relacionados.

O capitulo 2 consiste da fundamentagdo tedrica do trabalho, indo desde os
descritores de textura e as caracteristicas usadas para representar a imagem, até a métrica
de distancia usada para determinar a semelhanca. Além disso serdo apresentados alguns
conceitos a respeito do armazenamento das imagens, conceitos esses que permitirdo o uso
do limiar que delimitard o escopo onde serd realizada a busca.

O capitulo 3 € baseado na metodologia impregada neste trabalho para realizacio
das buscas, mostrando passo a passo como ocorre 0 armazento, recuperacao e exibi¢ao das
imagens resultantes. Além disso sera mostrado alguns aspectos do software implementado
que realiza tais acdes.

No capitulo 4 serdo discutidos os resultados obtidos, em todos os testes realiza-
dos com 3 tipos diferentes de imagem afim de demonstrar a eficiencia do método.

Por fim, o capitulo 5 mostra a conclusdo e também sugestdes para trabalhos

futuros.



CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serdo apresentados as férmulas e conceitos aplicados a fim de

resolver os problemas propostos neste trabalho.

2.1 Processamento Digital de Imagens

O interesse em métodos de processamento digital de imagens decorre de duas
areas principais de aplicacdo: melhoria da informagdo para a interpretacio humana; e
processamento de imagem para o armazenamento, transmissao e representacdo para a
percepcao autonoma(14].

Mas o que € uma imagem? Uma imagem pode ser definida como uma fungdo
bidimensional f(x,y), onde a amplitude de f na coordenada (x,y) é chamada de intensidade
ou nivel de cinza da imagem naquele ponto. Se os valores de f sdo finitos e discretos entio
a imagem ¢ chamada de imagem digital.

Uma imagem digital € composta de uma quantidade finita de elementos, cada um
deles e um local tnico e valor atribuido. Estes elementos sdo conhecidos como Pixels.

O processamento de imagens € a etapa computacional que consiste na trans-
formacdo de uma imagem de entrada em uma imagem de saida. Seu objetivo € melhorar
certos aspectos da imagem de entrada a fim de facilitar etapas posteriores de um problema
particular que a envolva.

Uma caracteristica marcante dessa drea € a multidisciplinaridade, pois além do
conhecimento sobre técnicas de processamento, precisamos também adquirir conheci-
mento sobre a drea onde as imagens serao utilizadas.

Nao ha consenso geral em quando o processamento digital de imagens termina
e outras dreas comecam como a andlise de imagens e a visdo computacional. Esta ultima
tem como objetivo emular a visdo humana, incluindo aprender e ser capaz de tomar
decisoes baseada em entradas visuais[14]. Este é o foco deste trabalho, e serd melhor
detalhado na secdo 2.2.

O processamento € a primeira etapa a ser feita para qualquer imagem que venha a

ser utilizada para classificagao. Um exemplo disso € a conversao de uma imagem colorida
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para uma imagem em niveis de cinza, pois todas as técnicas empregadas neste trabalho
lidam com imagens deste tipo; logo, caso seja necessdrio realizar algum procedimento
sobre uma imagem colorida € necessdrio antes converté-la. Tal procedimento consiste
em recuperar os valores RGB (canal vermelho, verde e azul) de todos os pixels da
imagem e depois pondera-los: 0.3R + 0.59G + 0.11B. Esses valores estdo relacionados
a sensibilidade do olho humano.

Também € possivel aplicar fun¢des para determinar a regido de interesse (Region
of interest - ROI) ao qual serd analisada, por exemplo, ao classificar uma imagem do
pulmao, € definido o centro do pulmao esquerdo e direito como ROI. Na figura 2.1. pode

ser visto como ocorre a divisio.

Figura 2.1: (a) Imagem original (b) ROI pulmdo direito (c) ROI
pulmdo esquerdo.

E utilizado ainda um processo conhecido como limiarizagio para definir o
ponto em que a imagem serd cortada no eixo y (altura). Pode ainda ser adicionado
novas ferramentas de processamento de imagem caso novas classes de imagens sejam
adicionadas e requisitem um processamento inicial para definicdo da ROI. Podem também
ser utilizadas imagens sem nenhum tipo de processamento inicial além da conversao
para niveis de cinza, como ocorre nas imagens dentdrias. No capitulo 3 serd detalhado
como ocorre este processo de corte enquanto na se¢do 2.1.1 serd detalhado o processo de

limiarizacgao.
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2.1.1 Limiarizacao

A limiarizacdo tem um funcionamento simples: suponha uma imagem composta
por objetos mais claros distribuidos em um fundo escuro de modo que os valores de
intensidade da imagem estejam agrupados em dois grupos dominantes, como na figura
2.1. Uma maneira simples de extrair os objetos dessa imagem, ou ainda definir uma
ROI, € encontrar um valor, ou limiar, 7', que separa estes grupos de modo que a imagem

segmentada g(x,y) seja dada por:

255, seg(x,y) 2T

(2-1)
0, se g(x,y)<T

glx,y =

Os valores 255 e 0 sdo referentes ao branco e preto respectivamente no sistema

de cores RGB que normalmente varia de 0 a 255. Também pode ser usado 1 ¢ 0 a fim de

representar os objetos, onde 1 representa o branco (255) também chamado de objetos de
frente da imagem enquanto o 0 representa o fundo da imagem.

O modelo usado neste trabalho € conhecido como limiarizacdo global, pois o

valor de T é constante e aplicado a toda a imagem. Existem vérias maneiras de estabelecer

esse valor 7. Neste trabalho este valor € escolhido por meio da funcao:

T = %(ml —|—m2) (2-2)

Onde m| e my sdo os valores de intensidade médios dos grupos separados por
um 7;, neste caso calculado através da média entre o maior ¢ o menor nivel de intensidade
presente na imagem. Em outras palavras, usamos a equacdo 2-1 para separarmos a
imagem em dois grupos através de um limiar inicial escolhido da média entre o maior
e o menor valor de intensidade. Uma vez separados esses grupos, calculamos os valores
de intensidade médios de cada grupo, estes serdo os valores de m e my. Apds calcularmos
m1 € my calculamos T a partir dos mesmos € comparamos esse novo 7" com o antigo 7,

também chamado aqui de 7;. Este processo iterativo € repetido até que 7; = T.

2.2 Analise de Imagens

Como dito na secdo 2.1 o foco deste trabalho é emular a visdo humana, fazendo
inferéncias a partir de entradas visuais, isto €, a partir de uma imagem digital de entrada

tomar uma decisdo. As principais fun¢des necessdrias para realizagdo desta tarefa sdo:

e Representacdo e Descri¢do: O processo de representacdo utiliza estruturas para

armazenar ¢ manipular os objetos extraidos de uma imagem. Enquanto o processo
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de descrigdo extrai caracteristicas que possam ser utilizadas na discriminagdo entre
classes de objetos.

e Reconhecimento e interpretacdo: O processo de reconhecimento identifica os obje-
tos da imagem, baseado nas caracteristicas extraidas. O processo de interpretacao
consiste em atribuir um significado ao conjunto de objetos reconhecidos, isto é,

classifica-los.

Na se¢do 2.2.1 sera detalhado o processo de extracao de caracteristicas enquanto

a se¢do 2.3 focard no processo de reconhecimento.

2.2.1 Representacio e Descricao

Uma vez que uma imagem tenha sido processada, o proximo passo € encontrar
uma maneira de representar suas caracteristicas, externas, como suas fronteiras e bordas,
ou internas, através dos pixels que compdem a imagem. Escolher a maneira de representar
a imagem € apenas uma parte do processo. Uma vez determinada a maneira € preciso
encontrar uma forma de descrever a imagem baseada na representacao escolhida.

Uma representacdo externa deve ser utilizada quando o foco é encontrar caracte-
risticas relacionadas a formas presentes na imagem, como por exemplo encontrar circulos
presentes na imagem. Enquanto uma representacao interna tem como foco encontrar pro-
priedades especificas, como cor ou textura. Em alguns casos € necessario usar os dois
modelos de representacao[ 14].

A representagdo externa € baseada em algoritmos de detec¢do de bordas, como a
limiarizacd@o descrita na se¢do 2.1.1, que € capaz de criar bordas separando objetos através
da divisdo bindria onde certos pixels recebem o valor 255 e outros o valor 0 (branco e preto
respectivamente). O foco deste trabalho reside na representacdo interna, onde a imagem €
descrita através de suas cores ou sua textura.

A representagdo de imagens através da cor é uma ferramenta poderosa.
Rodrigues[34], por exemplo, propds um método de classificacdo de cachaca que iden-
tifica os tipos de madeira e o tempo de envelhecimento utilizando algoritmos de visdo
computacional e reconhecimento de padrdes. Os atributos entrada do algoritmo sdo infor-
macdes do modelo de cores RGB. O problema deste tipo de abordagem, é que imagens
médicas, como tomografias e radiografias sdo em tons de cinza, logo este tipo de aborda-
gem enfrentaria dificuldades. Com base nisso o foco foi na textura das imagens.

Os descritores de textura sdo uma importante abordagem para representar uma
imagem. Textura pode ser definida como um conjunto de determinados padrdes que
podem apresentar um formato repetitivo ou ndo nas imagens. Encontrar padroes ajuda
na interpretacdo de uma imagem. A andlise de textura trabalha através de propriedades da

imagem, como rugosidade, suavidade e regularidade.
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A nogdo de textura parece depender de trés elementos:

e Alguma ordem local € repetida sobre uma regidio que é maior que o tamanho dessa
ordem.

e A ordem consiste do arranjo ndo-aleatdrio de partes elementares.

e As partes sao entidades uniformes com as mesmas dimensdes dentro da regido da
textura. [16]

A andlise de desenvolvida neste trabalho deriva do artigo de Haralick[15] e sera

abordada na secdo 2.2.2.

2.2.2 Haralick

O Trabalho de Haralick[15] foi desenvolver um conjunto de caracteristicas que
tornaria possivel classificar uma imagem com base nelas. Com base nisso, foi natural
pensar em um modelo que usasse 3 elementos padrdes que a visdo humana utiliza, que
sd0 as caracteristicas espectrais, contextuais e texturais.

As caracteristicas espectrais estdo relacionadas as bandas visiveis e invisiveis do
espectro eletromagnético. Enquanto as texturais tem informacdes sobre a distribuicao das
caracteristicas espectrais. J4 as contextuais sdo a respeito da drea a qual a imagem a ser
analisada pertence. Segundo Haralick[15] quando sdo imagens em tons de cinza que serdo
analisadas independentemente por uma maquina, entao a textura e os tons de cinza sao as
dreas mais importantes.

O descritor de textura sugerido por Haralick[15] tem como base assumir que
a informacgao a respeito da textura de uma imagem I qualquer estd contida na relacdo
espacial global que os tons de cinza t€ém uns com os outros. Isto significa que as
informacdes sdo adequadamente especificadas pelo conjunto de matrizes de co-ocorréncia
dos tons de cinza.

Esta matriz tem dimensdes 256x256 para imagens com 256 tons de cinza e cada
célula funciona como um contador, isto é, a célula (i, j) armazena quantas vezes acorie a
cor j estdo presentes na imagem em pixels separados por uma distancia d. Neste trabalho

serd definida d = 1. Com base na figura 2.2 podem ser feitas algumas observacoes:

e Os pixels 1 e 5 sdo os vizinhos mais proximos do pixel central (*) que tem
orientacdo horizontal 0°.

e Os pixels 3 e 7 s@o os vizinhos mais proximos do pixel central que tem orientacdo
90°.

e Os pixels 4 e 8 sdo os vizinhos mais proximos do pixel central com orientacdo de
45°.

e Os pixels 2 e 6 sdo os vizinhos mais préximos do pixel central com orientacao 135°.
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Figura 2.2: Funcionamento da Matriz de co-ocorréncia.

Uma vez definidas as vizinhangas presentes na figura 2.2, A matriz de co-
ocorréncia serd formada contando os pares em fun¢@o do angulo analisado (0°, 45°, 90°

ou 135°) e distancia. Considere a imagem presente na figura 2.3.

0| 0 1 1
0| 0 1 1
I 2|1 2
2| 2 30 3

Figura 2.3: Imagem com 4 niveis de cinza (0, 1, 2 e 3).

Com base no fato da figura 2.3 ter apenas 4 niveis de cinza, serdo necesséarias 4
matrizes (0°, 45°, 90° e 135°) com dimensdes 4x4 a fim de computar as vizinhangas. Na
figura 2.4 pode ser vista as 4 matrizes geradas utilizando como base a figura 2.3.

Uma vez calculadas as matrizes de co-ocorréncia, € necessario calcular as
caracteristicas que representardo a imagem, essas equagdes serdo detalhadas na secdo
2.2.3. Tais equagdes sao sugeridas por Haralick[15] e extraidas de cada uma das matrizes

de co-ocorréncia referentes a cada imagem que venha a ser analisada.

2.2.3 Equacoes Utilizadas

A seguir serdo mostradas as equagdes que representam as imagens e que serdo

utilizadas para determinar a semelhancga entre cada uma.
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Figura 2.4: Matrizes de co-ocorréncia geradas nos 4 angulos.

Coeficiente de variagdo: Tem como foco analisar o peso do desvio-padrdo em

relagdo a média dos valores dos pixels das imagens. Dado pela equacao:

c
CV =— (2-3)
u
Onde © € o desvio padrdo e u € a média dos coeficientes.
Contraste: O contraste caracteriza-se pela diferenca entre os tons de cinza.
Baixo contraste ocorre quando héd pequena diferenca entre os niveis de cinza dos pixels

localizados em uma regido contigua da imagem. E dada pela equagio:
Contraste = L;X (i — )2 #p(i,)) (2-4)

Onde p(i, ) é (i, j)-ésima probabilidade de ocorréncia de um nivel de cinza na imagem.
Correlacdo: A correlagdo mede a dependéncia linear entre os tons de cinza
presentes em uma imagem. Valores altos de correlagdo dados pela equagdo, préximos

de um, indicam a existéncia de relacdo linear entre os pares de niveis de cinza.

LiXi(if) * p(i, J) — ptty

(2-5)

Correlacao =

Onde p(i, j) é (i, j)-ésima probabilidade de ocorréncia de um nivel de cinza na imagem e
Oy, Oy, Uy, Uy $30 0s desvios padrdo e médias em x e y respectivamente.

Desvio médio: O Desvio Médio é uma medida da dispersdo dos dados em
relacdo a média de uma sequéncia, o "afastamento"em relacdo a essa média. Esta medida

representa a média das distancias entre cada elemento da amostra e seu valor médio.
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Descrito pela equacdo:

%i%)|p(i, j) — 4
N

Onde N € o numero total de pixels na imagem e X ¢ a média dos valores das linhas da

DesvMedio =

(2-6)

matriz que representa a imagem.
Variancia: Descreve quanto os valores de tons de cinza estdo dispersos em torno

da média. E dada pela equagio:

S50 ) —
N
Onde V é a variancia de P(i, j), isto é, a variancia no pixel (i, j).
Diferenca da variancia:
difVar =V (px—y)) (2-8)
p(x—y)(k) ¢ X;X;p(i,j) onde k = |i — j|.
Diferenca da entropia:
difEntropia = —X;px —y)(i)log(px—y)(i)) (2-9)

Energia: Também conhecida como segundo momento angular, expressa a unifor-

midade de uma textura, assumindo o valor maximo 1 e € expressa pela equacao:
Energia =YX p(i, j)* (2-10)

Energia média: E a energia da imagem dividida pelo nimero total de pixels.
Dado pela equacao:
EnergiaMedia = Energia/N (2-11)

Entropia: A medida de entropia expressa a desordem contida na textura. Quando
uma imagem nao € uniforme, as entradas apresentam valores proximos de zero o que

resulta em valores altos de entropia. E dada pela equacio:

Entropia = TZ;p(i, /)log(p(i, j)) 2-12)

Momento de diferengas inversas: Quando a concentracao dos valores na diagonal
da matriz de co-ocorréncia for mdxima, o Momento da Diferenca Inverso (MDI) atinge o
valor maximo. E dado pela equacio:

1 .

+(i—J
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Residuo médio: E a diferenca média entre os dados observados e os valores

ajustados pelo modelo (calculados). E dado pela equacio:
ResMedio = £,%((i — j) — X)? (2-14)

Onde x é a média dos valores das linhas da matriz que representa a imagem.
Soma média:
SumMedia = X;ipx+y)(i) (2-15)

px+y)(k) € LX;p(i,j) onde k =i+ j.
Somatorio da entropia:

SumEntropia = ¥L;px+y)(i)log(px+y)(i)) (2-16)

Somatério da variancia:

SumVar = ¥;(i — SumEntropia)zp(x—f—y)(i) (2-17)
Suavidade: |
SV=1- 2-18
152 (2-18)

Desvio padrio: E a raiz quadrada da variancia, dado pela equagio:
o=V (2-19)

Uma vez que todas as equagdes que representam as caracteristicas tenham sido
computadas, € necessario passar a segunda fase, que € reconhecer padrdes e classificar as

imagens com base nelas. Na secdo 2.3 serd detalhado este processo.

2.3 Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento de padrdes € o ato de tomar uma decis@o baseada em dados de
entrada. Dentro da proposta deste trabalho seria de acordo com as caracteristicas extraidas
de uma imagem, classifica-la de acordo com as classes existentes.

Isto ocorre, pois, o conjunto de dados € particionado em grupos, separados por
caracteristicas especificas, de maneira que objetos dentro de um grupo sao semelhantes
entre si ao passo que diferem de objetos de outro grupo. O que deve ser feito entdo €
construir um modelo que saiba dizer a qual dos grupos existentes um objeto pertence, isto

é, classifica-lo.
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O processo € dividido em duas etapas principais: a primeira € a extracdo de
caracteristicas que representam a imagem, discutida na se¢do 2.2; a segunda que serd
detalhada nesta secdo, € a constru¢do de um modelo que seja capaz de classificar as
amostras.

Segundo Duda[10], para os tipos de objetos a classificar (ou descrever) podemos

utilizar algumas abordagens como:

e Abordagem estatistica - A abordagem classica, também chamada de "Teoria da De-
cisdo". Assume que as caracteristicas das classes sdo conduzidas por determinados
modelos de probabilidade

e Abordagem sintdtica - Procura descrever a estrutura dos padrdes usando inter-
relacdes de caracteristicas bdsicas também chamadas de primitivas.

e Abordagem neuronal - Abordagem tipo "caixa preta"que procura determinar um
mapeamento 6timo entre entradas e saidas baseada em modelos de neurdnios.

e Abordagem difusa - Usa a teoria dos conjuntos difusos para modelizar grau de

incerteza inerente a caracteristicas e a classificagdes.

O modelo a ser adotado para reconhecimento de padrdes neste trabalho ¢é
conhecido como K-vizinhos mais préximos (K-Nearest Neighbors - KNN) e serd melhor

detalhado na se¢do 2.3.1

2.3.1 K-vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbors - KNN)

O KNN foi introduzido pela primeira vez por Fix[13] em seu estudo de anélise
discriminante. E um algoritmo de aprendizagem lazy ndo-parametrico, isto é, ndo é
computada uma func¢do de classificagdo, usando a chamada "aprendizagem baseada em
instancia".

O KNN classifica novas amostras de acordo com o relacionamento da nova
amostra com o conjunto de dados [27]. Esse relacionamento € representado como pontos
em um espaco euclidiano, ou seja, a distincia entre eles. A formulacdo do método KNN
exige a definicdo de uma métrica de distincia e a quantidade de vizinhos k que serd
usado na classificacdo. A distancia euclidiana é comumente utilizada, enquanto que k é
definido empiricamente[2][19][12]. Outras métricas podem ser usadas além da distancia
Euclidiana, na secao 2.3.3 serd discutido a respeito das métricas de distancia.

Uma vez calculada a distancia entre a nova amostra e as amostras ja conhecidas
presentes na base, a nova amostra serd classificadas como pertencente a classe a qual ela
tenha k vizinhos mais préximos. Na figura 2.5 pode ser visto alguns exemplos de KNN.

Nesse caso, a amostra X serd classificada como pertencente a classe A, pois a
maioria dos k vizinhos mais préximos sao pertencentes a classe A.

De acordo com Bhatia[5] e Miloud-Aquidate[26] as vantagens do KNN sao:
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Figura 2.5: Exemplos do KNN. (a) K = I a nova amostra pertence
a classe azul. (b) K = 2 continua a classe azul devido
a proximidade maior. (c) K = 3 Passa a pertencer a
classe amarela, jd que sdo duas amarelas mais proxi-
mas e apenas uma azul.

e Implementacdo muito simples;

e Otimo em conjuntos de treino com dimensao elevada;

e Usa informagdo local, o que pode facilmente levar a implementagcdo de comporta-
mentos adaptativos;

e Implementacao facilmente passivel de paralelizacao.
Ja suas desvantagens consistem em:

e Exige muito espagco de armazenamento para o conjunto de treino;
e Computacionalmente muito exigente,
e Altamente susceptivel a curva da dimensionalidade, onde as dimensdes maiores

exigem um numero de exemplos exponencialmente maior no conjunto de treino

Além desses fatores, a escolha do k também influéncia no resultado geral. Neste
trabalho foi definido o k = 1, ou seja, apenas o vizinho mais préoximo € levado em
consideracdo. A escolha deste valor se deve ao fato de valores altos de k terem um
custo computacional alto. Outro fator levado em consideracdo € o fato do KNN exigir
muito espaco de armazenamento do conjunto de treino, por isso € usado a técnica de
reducdo de dimensionalidade de andlise de componentes principais, com isso ao invés de
17 caracteristicas a serem calculadas, apenas o nimero de componentes resultantes serd
levado em consideragdo no calculo de distancia. A andlise de componentes principais

(Principal Component Analysis - PCA) sera discutida na se¢do 2.3.2.
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2.3.2 Anadlise de Componentes Principais (Principal Component
Analysis - PCA)

Andlise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica que analisa uma
tabela de dados em que as observacdes sdo descritas por varidveis dependentes inter-
correlacionadas quantitativas. Seu objetivo € extrair as informacdes importantes da tabela
a fim de representa-las como um conjunto de novas varidveis ortogonais chamadas de
componentes principais[1].

Sua origem pode ser associada a Pearson[31], como também Cauchy[7], ou ainda
Jordan[20] mas sua instancia¢do moderna foi formalizada por Hotelling[ 18], que criou o
termo componente principal (principal component).

A partir de p varidveis x1,x2,X3, ..., Xp, Obtém-se as varidveis nao correlacionadas
Y1,Y2,Y3,--.,¥p através de uma transformacao linear que maximiza a variancia dos dados,
onde yi € a i-ésima componente principal. As varidveis y, também chamadas de compo-
nentes principais, sdo ordenadas de forma que v(y1) > v(y2) > v(y3) > ... > v(yp) e v(y)
€ a variancia.

Os passos para calcular as componentes principais sao:

e Obter os dados ou as M amostras de vetores de dimensao #n;

e Calcular a média ou o valor médio destes dados;

e Subtrair a média de todos os itens de dados;

e Calcular a matriz de covariancia S usando todas as subtracdes. Ela é o resultado da
média do produto de cada subtrac@o por ela mesma e terd dimensao nxn;

e Calcular os auto valores A e auto vetores w da matriz de covariancia.

e Arranjar a matriz da Transformada de Hotteling (cujas linhas sdo formadas a partir
dos auto vetores da matriz de covariancia arranjados de modo que a primeira linha,
o elemento (0,0), seja o auto vetor correspondente ao maior autovalor, e assim

sucessivamente até que a ultima linha corresponda ao menor autovalor.

Seja S a matriz de covariancia das amostras M, w os auto vetores e A 0s auto

valores, tem-se que:
Sw = Aw (2-20)

O auto vetor w com o maior auto valor A associado, corresponde a componente
principal do conjunto de dados usado. Mantendo a ordem A; > Ay > A3 > ... >>A,. Na
3.4 pode ser visto este processo.

A qualidade do modelo de PCA pode ser avaliada usando técnicas de validagao
cruzada (cross-validation) tais como o bootstrap e leave-one-out. Na secdo 2.4 serdo

detalhadas as técnicas de validacdo.
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Figura 2.6: Exemplos de PCA. (a) Niimeros de componentes igual
ao das vdriaveis iniciais. (b) Projecdo de 3 variaveis
em duas componentes.

2.3.3 Metricas de Distancia

A fim de determinar a semelhancga entre imagens, € necessario que se use algum
tipo de funcdo que seja capaz de calcular a distancia entre as duas, isto €, o qual préximas
cada uma das caracteristicas que representam a imagem estao uma das outras.

Para isso € preciso utilizar algum tipo de funcio que calcule a distancia d entre as
imagens x e y. Neste caso a distancia entre cada uma das 17 caracteristicas que compdem
a imagem, ou a distancia entre as componentes principais calculadas.

Existem varias maneiras de se realizar tal calculo, como a distincia Euclidiana

d, que da o comprimento de um segmento de reta entre dois pontos [9] dada pela equagdo:

de(x,y) = \/(xl —y1)?+ (2 —y2)2+ (23— y3)2 + oo+ (X — yn)? (2-21)

O problema em usar esse tipo de célculo é a complexidade e o custo compu-
tacional que € exigido, pois ha vdrias potencias e uma raiz quadrada. Considerando um
cendrio com uma quantidade alta de imagens, gerariam um tempo de execucao extenso
que diminuiria o desempenho do classificador. Com isso em mente € necessario procurar
uma alternativa.

Uma maneira de resolver esse problema € usando a geometria do taxi, também
chamada de distancia Manhattan, que consiste apenas de somas e subtracdes, na equacao
2-22 pode ser visto o mesmo cdlculo de distancia empregado na equagdo 2-21 dessa vez

usando a métrica de Manhattan[9].

dp(x,y) = |x1 = y1| + |x2 = y2| + [x3 = y3] 4+ .. 4 | X0 — Y| (2-22)

Esta métrica, diferente da distancia Euclidiana, d4 uma aproximacao do valor

real de distancia, na figura 2.7 pode ser visto a diferenca entre as duas.
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Figura 2.7: Diferenca entre distdncia Euclidiana (linha verde) e
distdncia Manhattan (linhas vermelha, azul e amarela.

Uma vez calculada a distincia entre a imagem de partida e todas as outras é
possivel definir a semelhanca, isto €, quais imagens estdo mais proximas da imagem
parametro. Na figura 2.8 pode ser visto 3 exemplos de imagens, X, Y e Z com suas
respectivas caracteristicas. Se os valores de suas caracteristicas fossem aplicados na
equagdo 2-22 dy(x,y)e dp(x,z) os valores seriam 32 e 120 respectivamente, o que

significa que a imagem mais semelhante a imagem X €é a imagem Y.

2.4 Metodos de Validacao

Uma vez que todos os métodos tenham sido implementados e o classificador
esteja funcional, é necessario validar seus resultados, isto €, mostrar que os resultados
estdo corretos.

Existem vdérios problemas que podem ocorrer, por exemplo: um algoritmo que
tem 90% de acerto. A primeira vista uma taxa de acerto de 90% parece algo bom, mas
pode ndo ser o caso. Imagine que existam 100 amostras, 90 da classe A e 10 da classe B,
se o algoritmo classificar todas as amostras como sendo da classe A, automaticamente ele
terd 90% de acerto, mas ao mesmo tempo terd 100% de erro nas amostras da classe B.

O cendrio ideal é que ndo haja overfitting, isto é, o classificador se adapte
demais a um determinado conjunto de dados avaliando ele com alta efici€éncia, mas com
desempenho comprometido com qualquer outro conjunto que seja diferente do primeiro.
Principalmente quando o objetivo € criar um classificador genérico que deve se adaptar a

varios conjuntos de imagem, como € o caso deste trabalho.
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Imagem X Imagem Y Imagem £
Caracteristica 1 5 5 2
Caracteristica 2 6 8 0
Caracteristica 3 8 7 15
Caracteristica 4 5 4 13
Caracteristica 5 10 11 5
Caracteristica 6 9 11 0
Caracteristica 7 8 6 19
Caracteristica 8 7 5 16
Caracteristica 9 2 0 14
Caracteristica 10 1 3 0
Caracteristica 11 10 12 2
Caracteristica 12 15 19 3
Caracteristica 13 18 16 8
Caracteristica 14 2 0 7
Caracteristica 15 3 4 9
Caracteristica 16 4 3 6
Caracteristica 17 6 1 0

Figura 2.8: Exemplo de 3 imagens e suas respectivas caracteristi-
cas.

Uma maneira de se fazer isso € utilizando validacao cruzada (cross-validation).
Validacao cruzada € uma técnica que visa avaliar o quanto um classificador consegue ge-
neralizar a partir de um conjunto de dados. A ideia principal da técnica consiste em dividir
um conjunto M de amostras em N novos conjuntos, mutuamente exclusivos, aleatoria-
mente distribuidos. Em um determinado momento um desses conjuntos € utilizado para
validagdo do classificador enquanto os outros sao utilizados para realizar o aprendizado
do mesmo. Este processo € repetido vdrias vezes, em cada uma delas um novo conjunto
€ utilizado para validacdo dos dados, ao final o resultado € a taxa de acerto médio dos K
testes realizados, por exemplo: Sao realizados 5 testes de validacdo com as respectivas
taxas de acerto, 75%, 80%, 65%, 60%, 90%, o resultado final do algoritmo serd de 74%
de acerto.

Um exemplo de validacdo cruzada € o k-fold onde o conjunto M é divido em k
novos conjuntos seguindo o mesmo principio bdsico de um para testes e os outros para
aprendizado. Neste trabalho foi empregado uma variacdo do k-fold chamado de leave-
one-out. No leave-one-out k = M, isto €, cada conjunto N criado tem exatamente uma
amostra. Na figura 2.9 pode ser visto como ocorre este processo.

O método leave-one-out tem como vantagem o fato de investigar todos os dados
individualmente garantindo assim a confiabilidade do método proposto. Em contrapartida,

tem alto custo computacional j4 que cada amostra serd testada contra todas as outras.
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Figura 2.9: Processo de validagcdo do método leave-one-out.

Devido ao uso do limiar textual que serd detalhado no capitulo 3 esse problema
amenizado.



CAPITULO 3

Metodologia

Este capitulo é dedicado a mostrar como as técnicas discutidas no capitulo 2
interagem de maneira a produzir os resultados propostos, além de discorrer a respeito de
problemas enfrentados neste processo.

A primeira parte deste capitulo é dedicada a mostrar como ocorre o armazena-
mento das imagens, além de ressaltar a importancia de uma boa armazenagem no desen-
volvimento de um sistema CAD.

A segunda parte foca na parte de recuperacdo e classificacdo das imagens,
mostrando como € feito o processo de definicao do limiar, a redu¢do do escopo de buscas
e por ultimo a classificagdo baseada na semelhanca, a fim de determinar o sucesso ou
falha de cada busca.

Por fim, sdo detalhados algumas particularidades e dificuldades enfrentadas pelo

modelo proposto, deixando sugestdes de melhoras que podem ser implementadas.

3.1 Armazenamento

Yuan[42] afirma ser fundamental para sistemas CAD e de CBIR que a base de
imagens seja definida de forma eficiente capaz de guardar informagdes relevantes das
imagens para posterior recuperacido. Logo o armazenamento € parte fundamental deste
trabalho.

Em se tratando das imagens propriamente ditas existem 3 tipos de informagdes

associadas a elas que sdo importantes e devem ser armazenadas:

e Informacgdes independentes de conteiido: informagdes que ndo estdo presentes na
imagem, mas sdo ligadas a ela, como nome, data, etc.

e Informacdes descritivas de contetdo: informacdes descritivas da imagem do ponto
de vista semantico, por exemplo, se ¢ um exame do coracdo, o tipo de exame
realizado, etc.

¢ Informagdes dependentes de contetido: informacdes do contetido fisico da imagem,

como cor, textura, forma, etc.
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Cada uma dessas informacdes tem importancia quando se fala de sistemas CAD,
por exemplo: Ao saber a data que uma imagem foi adicionada a base, tem se ideia
do tempo que um paciente apresenta o problema descrito na imagem. Além disso, as
informacdes descritivas de conteido tém papel crucial no uso do limiar textual que serd
apresentado na secdo 3.2.1.

Outro fator importante ao armazenar varias informagdes relacionadas a imagem,
¢ para o auxilio de pacientes que tenham problemas parecidos com os presentes na
base, isto é, ao recuperar a imagem mais semelhante a imagem parametro, também
serd recuperado todas as informacgdes anexadas a ela, que podem incluir diagndstico e
tratamento utilizado.

Os bancos de dados contém campos para tratar os arquivos multimidia, como
as imagens, tornando o armazenamento uma etapa trivial[4][6][29][35]. Uma vez que o
banco tenha sido definido corretamente de maneira que as informacdes importantes sejam
armazenadas junto com a imagem, a grande dificuldade e foco dos principais trabalhos
publicados atualmente estd em como recuperar essas informagdes de maneira eficiente.

Para solucionar esta dificuldade, desenvolvemos uma metodologia que a cada
vez que uma nova imagem € adicionada ao banco, todas as caracteristicas, discutidas no
capitulo 2, que serdo utilizadas para recuperagdo serdo extraidas, calculadas e armazena-
das no banco, isto € feito para evitar que as mesmas operacoes sejam realizadas repetidas
vezes, a cada nova busca, impactando diretamente na velocidade de recuperagao das ima-
gens. Além disso, é definido um limiar textual que permite delimitar o escopo de imagens
que serao submetidas ao CBIR. Reduzindo assim a quantidade de comparagdes e o tempo
de busca de cada execugdo, no capitulo 4 serd mostrado os ganhos gerados pelo uso deste

recurso.

3.2 Recuperacao

Uma vez que as imagens estejam armazenadas na base, é necessdria uma maneira
de busca-las eficientemente. O método como as imagens sdo recuperadas é conhecido
como busca por similaridade na qual se inclui técnicas de CBIR. Funciona usando uma
imagem como parametro de busca para recuperar imagens que se assemelham a ela. A

busca funciona através de 3 passos:

e Extracdo de Caracteristicas: Primeiramente a imagem € analisada e as caracteristi-
cas de interesse sdo extraidas através de algum descritor.

e Indexacdo de Caracteristicas (Vetor de Caracteristicas): Uma vez extraidas, € mon-
tado um vetor de caracteristicas com todas as informacdes extraidas (tais como cor,

dimensao das estruturas encontradas, formas identificadas, etc.) da imagem.
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e Comparagdo: Ao final € realizada a comparacdo entre os diversos vetores de
caracteristicas que foram extraidos das imagens, € nessa etapa que sdo definidas

as imagens semelhantes que devem ser recuperadas.

Como mostrado no capitulo 2, as caracteristicas de interesse sdo baseadas na
textura da imagem, e o vetor de caracteristicas ¢ montado com base nas equagdes
mostradas na sec¢do 2.2.3 enquanto a comparagdo ocorre usando a métrica de distancia
Manhattan.

Pode ainda, de acordo com a imagem, ocorrer uma pequena variacao na extra-
cdo de caracteristicas, por exemplo: As imagens de pulmao carregam dois vetores, um
referente ao pulmao esquerdo e outra ao pulmao direito, ambos com as mesmas caracte-
risticas; caso seja necessario compara-las com imagens com apenas um vetor, as dentdrias,
apenas o primeiro é comparado. Isto ndo ocorre devido ao limiar textual.

Mas apenas este processo nao € suficiente para garantir a eficiéncia da técnica, e
principalmente o desempenho. Uma vez que a comparagdo entre diversas imagens € algo
com alto custo computacional. Uma simples inspe¢ao sequencial pode ser aceitivel em
bases pequenas, mas em bases com milhdes, ou talvez bilhdes de imagens diferentes, um
bom algoritmo de indexag¢do € imperativo[23].

Uma maneira de tornar o método mais eficiente € mesclando buscas textuais
com as técnicas de CBIR. Segundo Arampatzis[4] buscas textuais produzem resultados
melhores do que buscas por similaridade. Arampatzis[4] sugere que ao combinar as duas
produziriam melhores resultados e diminuiriam os custos computacionais. Usando esse
conceito como base € criado uma etapa que precede o CBIR com um limiar textual,
que reduz o nimero de imagens nas quais serdo aplicados os calculos para extragdo de

caracteristicas e calculo de distancia.

3.2.1 Limiar Textual

Enquanto imagens contém informacgdes que nao podem ser simplesmente des-
critas por palavras, descritores textuais sdo importantes para recuperacdo de resultados
relevantes, mas em compensagao contém pouca informacao visual[41].

Uma maneira de contornar este problema, seria combinar as duas técnicas,
de maneira ao resultado final ser uma fusdo dos resultados da busca textual com o
CBIR. Apesar de ser um método comprovadamente robusto, existem algumas questdes

importantes a respeito:

e O peso apropriado atribuido a cada modalidade e a definicio da normaliza-
cdo/combinacdo dos dados ndo sdo tarefas triviais, podem exigir dados de treina-

mento.
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e Se os resultados forem avaliados apenas por inspecdo visual, o método ndo é
formalmente bom; isto ocorre porque as vezes os resultados textuais podem piorar

os resultados visuais que serdo exibidos ao final.

Ao invés disso, o ideal é fazer uma abordagem que aplique esse processo em
duas fases, ao invés de fundir as duas. Em outras palavras, a fim de reduzir o tamanho
do conjunto de dados, um ranking pode ser definido através de uma caracteristica
especifica ou um rank. Este processo também é conhecido como limiarizacdo. Isso
melhora a eficiéncia do CBIR ao reduzir operagdes computacionalmente caras. Trés

fatores determinam qual € o limiar correto:

e O numero de itens relevantes no conjunto de dados
e A qualidade da classificacdo

e A medida que que o limiar deseja otimizar [33]

No escopo deste trabalho, uma maneira de determinar este limiar seria definindo
informacdes importantes no contexto do paciente, como por exemplo, o tipo de exame a
ser usado na busca, como uma tomografia ou radiografia, ou ainda caso existisse, um
grupo de risco que apresentaria problemas parecidos entre todos os pacientes, 0 que
delimitaria ainda mais o escopo e aumentaria a qualidade e nimero de itens relevantes
no conjunto de dados. Isso garantiria que ndo ocorreria comparagdes do tipo: Uma
tomografia sendo comparada a uma radiografia. Na figura 3.1 tem-se um exemplo do

funcionamento do limiar textual.

kip

Limiar Textual = Radlograflas do Pulmao

Reducao do escopo de busca

Figura 3.1: Funcionamento do limiar textual.

Uma vez que o limiar textual é aplicado, apenas as imagens que pertencem ao
conjunto de interesse sdo submetidas as técnicas de CBIR descritas no capitulo 2. Apenas

esse processo ja consegue produzir uma melhora na eficiéncia do método proposto, mas
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existe ainda uma fase intermedidria entre esta etapa e a aplicacdo do CBIR que visa
melhorar ainda mais a eficiéncia do método proposto. Este processo serd mostrado na
secdo 3.2.2.

A maneira como o limiar textual é aplicado varia de acordo com a forma de
armazenamento das imagens, por exemplo: Se for uma estrutura de diretérios, o limiar
deve definir a pasta em qual procurar as imagens; caso seja em uma tabela de um banco
de dados, basta criar um campo de tipo que difere entre as imagens e fazer a busca baseado

nesse campo.

3.2.2 Grupo de Imagens e Classificacao

A partir do momento que o limiar textual € capaz de definir o grupo de imagens,
deve-se agora aplicar o CBIR para determinar dentro daquele grupo quais as imagens
mais semelhantes entre si. Neste momento entra um passo intermedidrio que tem como
objetivo aprimorar os resultados e melhorar a eficiéncia do método proposto.

Ao trabalhar com a ideia de um classificador genérico deve-se levar em conta que
ele trabalhe com qualquer tipo de imagem, e isto normalmente diminui sua eficicia como
mostrado na se¢do 1.3. O cendrio ideal seria entdo, que de alguma maneira ele pudesse se
adaptar ao grupo de imagens que ele deve classificar de maneira dinamica.

Com base nesta premissa, ¢ usada a combinagao limiar textual + PCA, isto é,
uma vez que o limiar textual reduz o conjunto de imagens, criando um subconjunto com
apenas imagens do mesmo tipo em relagdo a qual serd usada como parametro de busca,
o PCA ¢ entdo calculado com base nesse subconjunto. Uma vez que o PCA ¢é calculado
usando um subconjunto com apenas imagens do mesmo tipo da imagem de interesse, é
garantido que as componentes geradas terdo o maximo de representatividade, e irdo gerar
bons resultados. A quantidade de componentes utilizada € discutida no capitulo 4.

Uma vez calculado o PCA e definido a quantidade de componentes a ser
utilizada, apenas essas componentes serdo usadas no calculo de distincia, e a partir daf a
imagem mais semelhante (k = 1) serd definida como resultado e servird como base para
a classificacdo da imagem parametro.

A primeira vista, pode parecer um processo que nio produziria melhoras sig-
nificantes, mas existem particularidades em cada imagem, por isso apenas compara-las
entre si ndo seria eficiente. As imagens do pulmao por exemplo, tem sua ROI definida
dinamicamente através do uso de limiarizacdo bindria.

Na secdo 3.3 serdo discutidos alguns detalhes especificos do sistema, como essas
diferencas entre as imagens, € o impacto que elas geram a eficiéncia e desempenho do

mesmo.
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3.3 Detalhes do Sistema

Cada classe de imagem tem suas particularidades, e num sistema que visa
classificar imagens, essas caracteristicas devem ser levadas em conta. Como no caso de
radiografias de pulmao, que podem ter infiltracdes em cada pulmao separadamente, e por
1880, € necessario olhar cada um deles individualmente.

Este processo € feito para que o método seja capaz de analisar pulmao esquerdo
e direito separadamente. Primeiramente, a imagem € dividida ao meio, gerando lado
esquerdo e lado direito, apds isso, € necessdrio selecionar apenas o interior do pulmao,
que € onde estdo as informacdes que definirdo se a imagem tem ou ndo pneumonia.

O segundo passo € entdo, separar o interior do pulmao, visivelmente mais escuro
dos 0ssos, parte mais clara. A limiarizacao cumpre esta etapa. Na figura 3.2 pode ser visto

o resultado deste processo.

B Imagem binaria

Figura 3.2: Imagem Limiarizada.

Uma vez limiarizada a imagem & possivel determinar a altura onde se encontra o
pulmao a cada nova imagem, descartando zonas sem informacdo. Na figura 3.3, pode ser
visto o resultado deste processo.

Este processo é feito cada vez que uma nova imagem deve ser armazenada na
base, e difere a cada nova imagem. Por exemplo imagens dentérias, tem como ROI a
propria imagem, uma vez que os dentes ocupam toda a imagem. Na figura 3.4 pode ser
vista esta diferenca.

Apesar desse pré-processamento ser feito no armazenamento, estas informacdes
impactam diretamente na recuperacdo. Com base nisso, € reforcado a motivagao do uso
do limiar textual juntamente com o PCA. Se o PCA for usado num subgrupo com imagens
completamente diferentes entre si, sua eficiéncia serd prejudicada.

No momento o sistema ainda funciona usando apenas uma estrutura bésica de

diretérios com poucas informacdes associadas a cada imagem, mas se mostra capaz de
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Figura 3.4: Exemplo de radiogrdfia Periapical.
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classifica-las e recuperéd-las de maneira eficiente, além de toda e qualquer informacédo
associada a imagem recuperada durante a busca.

O método proposto permite dois tipos de busca, uma pelo préprio usudrio, caso
j& existam exames dele na base, ele é capaz de recupera-los. Esse método é chamado de
busca pela propria imagem. Além disso, ele também € capaz de procurar pelo exame mais
semelhante presente na base ao usado como parametro, descartando copias caso existam.

Este segundo método serve como base para classificacdo.



CAPiTULO 4

Resultados

Neste capitulo serdo mostrados os resultados obtidos através dos testes reali-
zados com dois tipos diferentes de imagem: Radiografias de pneumonia e Radiografias
periapicais.

Em todos os casos foram utilizados testes com cross-validation usando o método
leave-one-out devido aos conjuntos de imagens serem limitados. Além disso foi conven-
cionado usar 2 componentes nos testes, pois foi o valor que teve a menor variancia entre
as classes (Pulmao e dentes) ao mesmo tempo que teve o melhor resultado médio com
uma taxa de acerto geral 90,25%

Na secdo 4.1 serdo discutidos os resultados referentes as radiografias de pneu-
monia, enquanto a secdo 4.2 serd destinado as radiografias periapicais. Por fim a secdo
4.3 sera feita uma consideracao final a respeito dos resultados obtidos nos dois tipos de

imagem.

4.1 Radiografias de Pneumonia

A primeira etapa, foi testar o algoritmo implementado para recuperacdo das
radiografias de pneumonia. Nesta etapa foram usadas 110 imagens radiograficas além
das 192 imagens dentro da base com conteudo completamente diferente, neste caso as
radiografias periapicais.

Uma vez que em 100% dos casos foi possivel identificar a imagem de busca
dentros das bases, a etapa seguinte foi testar usando cross-validation as outras imagens
contidas dentro da base e verificar se o diagndstico presente na imagem de busca era o
mesmo na imagem resultante. Foi utilizado o método leave-one-out para realizar os testes.

A fim de validar os resultados, todas as imagens radiogrificas que continham
algum grau de pneumonia foram avaliados pelo médico Altino V. De Rezende Filho,
cirurgido geral, CRM-GO 8156. As imagens foram classificadas de 2 formas, primeiro
com o pulmao com o maior nivel de infiltragdo: esquerdo. direito, ou ambos.

Depois foi determinado o grau de infiltracio do pulmao, avaliado no item

anterior, classificada como: leve, média ou grave Nao confundir nivel de infiltracao
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com nivel de pneumonia, uma infiltracdo grave pode ter uma pneumonia facil de tratar,
enquanto uma infiltracdo leve, pode ser um caso muito mais complexo. Os resultados
obtidos foram comparados a sua avaliacao.

A tabela 4.1 mostra a taxa de acerto do algoritmo em relacdo a classificacdo

realizada pelo médico:

Tabela 4.1: Taxa de acerto na recuperagdo de imagens.

Tipo de Busca Taxa de Acerto
Taxa de Acerto na busca da prépria imagem 100%
Taxa de Acerto do método leave-one-out (PCA = 2) 90,91%

Como mostrado na tabela 4.1 em 90,91% dos casos, a imagem recuperada, tinha
o mesmo diagndstico, ou uma pequena variagdo do mesmo, por exemplo, mesmo lado de
pulmao infiltrado, e no maximo um nivel de diferenca no grau de infiltracao.

Na tabela 4.2 é mostrado a comparagdo dos resultados utilizando o algoritmo
diretamente na base de imagens ou utilizando um limiar textual. Tanto na etapa de
recuperacgdo de informagdes da base, como na etapa de comparacao e calculo de distancia

entre as imagens recuperadas foi obtida uma melhora de desempenho.

Tabela 4.2: Tempos e taxa de acerto da metodologia.

Funcao Tempos sem Limiar | Tempo com Limiar | Melhora no desempenho
Recuperacao 0.05 Segundos 0.015 Segundos 70%
Comparagao 0.02 Segundos 0.015 Segundos 25%
Total 0.07 Segundos 0.03 Segundos 58%

Arampatzis[4], usando um limiar dindmico, conseguiu aumentos de eficiéncia
de no maximo 22.9% em relacdo ao melhor tipo de busca, em seu estudo a busca textual
simples comparada a busca em dois estdgios (limiar + CBIR), usando a base de imagens
da Wikipédia. Em nosso trabalho, os tempos de recuperacdo da metodologia empregada
atingiram 58% de melhora no tempo na recuperagdo. Note que essa melhora aumenta
conforme o nimero de tipos diferentes de imagens adicionadas na base também aumenta.

A figura 4.1 mostra um exemplo dos resultados visuais obtidos com a busca.
Usando a figura 4.1 (a) como parametro de busca, os resultados obtidos foram: Sua
cOpia presente na base representada pela figura 4.1 (b), e logo apés, a figura 4.1 (c), que
representa a imagem mais semelhante a imagem parametro. A figura 4.1 (c) e a figura 4.1
(a) sdo ambas avaliadas como sem pneumonia.

Ap6s os resultados obtidos com os testes nas radiografias do pulmao, foram

realizados testes em radiografias periapicais, usando os mesmos métodos de validacgao.
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Figura 4.1: (a) Imagem de entrada (b) Primeiro resultado (c) Se-
gundo Resultado.

4.2 Radiografias Periapicais

As imagens dentdrias foram classificadas em duas classes principais, denti¢ao
normal, ou anormal. Dentro da segunda classe, elas se dividiam em 3 subclasses: aparelho,
implante e edentulo. Em um primeiro momento, serd avaliado apenas em duas hipéteses,
denti¢do normal ou ndo. Este trabalho de classificacao foi realizado em parceria com a
professora Dra. Fernanda Paula Yamamoto Silva da Faculdade de Odontologia - UFG.

Assim como nas radiografias do pulmio, em 100% dos casos foi possivel
identificar a imagem parametro dentro da base de dados. Posteriormente foi realizada
a classificacdo em normal ou anormal. Na tabela 4.3 é mostrado as taxas de acerto da

técnica.

Tabela 4.3: Taxa de acerto na recuperacdo de imagens dentdrias.

Tipo de Busca Taxa de Acerto
Taxa de Acerto na busca da prépria imagem 100%
Taxa de Acerto do método leave-one-out (PCA = 2) 89,58%

A figura 4.2 mostra os resultados obtidos usando os mesmos testes de validacao
usados nas radiografias de pulmdao. Como pode ser visto na figura 4.2 foi possivel ndo
apenas recuperar uma cépia de si presente na base, como a imagem mais semelhante
também tem a mesma classifica¢io, neste caso denticdo normal.

O ganho de desempenho obtido ao usar o limiar também se fez presente. Foi
obtido um ganho total de 30% de ganho de desempenho. O principal fator do ganho

menor, € relativo a quantidade maior de imagens, mas também ao fato da resolucdo
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Figura 4.2: Resultados dos testes em radiografias periapicais. (a)
Imagem de entrada. (b) Recuperacdo da propria ima-
gem dentro da base. (c) Primeira imagem mais seme-
lhante presente na base.

das radiografias periapicais também ser maior, logo o tempo médio de execucdo das

comparacdes € maior.

4.3 Resultados Finais

Em ambos os casos, foram testados todos os valores possiveis de componentes,
indo de 1 até 17 (nimero total de caracteristicas extraidas), A ideia era achar o nimero
de componentes com menor variancia entre os resultados, jd que o objetivo do trabalho
€ desenvolver um classificador geral, por isso mesmo, que o nimero de componentes
pudesse mudar a cada classe, o componente escolhido foi aquele com a melhor média e
menor variancia. Na tabela 4.4 é mostrado as taxas de acerto em cada classe de imagens
indo de 1 a 17 componentes.

Apesar de individualmente 3 e 1 componentes terem melhores resultados nas

imagens de pulmao e dentérias, respectivamente, a média de ambas as classes ndo foi a
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Tabela 4.4: Taxas de Acerto com numero de componentes variando

delal7.

Componentes | Acerto - Pulmdo | Acerto - Dentes | Acerto - Média
1 85,45% 93,23 % 89,34%
2 90,91% 89,58% 90,25 %
3 91,82% 86,98% 89,40%
4 87,27% 85,42% 86,34%
5 83,64% 82,81% 83,22%
6 81,82% 83,85% 82,84%
7 81,82% 84,38% 83,10%
8 80,00% 84,38% 82,19%
9 79,09% 83,85% 81,47%
10 80,00% 83,85% 81,93%
11 79,09% 83,33% 81,21%
12 80,00% 83,85% 81,93%
13 80,00% 83,85% 81,93%
14 80,00% 83,85% 81,93%
15 80,00% 83,85% 81,93%
16 80,00% 83,85% 81,93%
17 83,64% 80,21% 81,92%

melhor possivel. Pensando em um classificador que deve ter a menor interferéncia possi-
vel no tipo de imagem a ser analisado, ja que € um classificador genérico, foi escolhido
2 componentes para testar ambas as classes. A tabela 4.5 mostra uma compilacdo dos re-
sultados obtidos nos dois métodos, além de compilacdo obtida através da média dos dois

primeiros.

Tabela 4.5: Compilacdo dos resultados obtidos.

Imagens | Acerto 12 Imagem | Acerto 2% Imagem | Desempenho
Pulmao 100% 90.91% 58%
Dentes 100% 89.58% 30%
Total 100% 90.25% 44%

A ideia é que a medida que novas classes de imagens sejam adicionadas, a taxa
de acerto se mantenha estavel, sempre préxima aos 90%. O limiar se torna ainda mais
importante, pois o objetivo do PCA € otimizar os resultados em funcdo das imagens
selecionadas no escopo de busca, € uma vez que o limiar garante que apenas imagens
de interesse serao selecionadas, o PCA maximizara os resultados.

O motivo de terem sido selecionadas imagens tao diferentes entre si, como as
radiografias periapicais e de pulmao, foi para testar se o sistema pode se adaptar a tais
diferencas, o que representaria que ele € pouco influencidvel pelo conteido da imagem

que serd classificada. Como os resultados mostraram o objetivo foi alcancado.
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Conclusao

A técnica de CBIR implementada tem como maior contribuicdo auxiliar no
diagndstico e tratamento de pessoas que apresentem problemas semelhantes aos contidos
na base, uma vez que a comparagdo visual dos exames poderd ser util ao avaliar as
condi¢des de cada paciente e o melhor tipo de tratamento a ser utilizado.

Este trabalho abre a possibilidade de implementacao de um sistema de informa-
¢do CAD que pode ser utilizado na busca por casos semelhantes em exames baseados em
imagens. Tal sistema de informacao tornaria possivel identificar rapidamente casos seme-
lhantes com base nas imagens, mesmo em bases extensas com variados tipos de imagem
servindo assim de suporte aos especialistas servindo como segunda opinido. Uma vez
que o profissional de saude defina o diagndstico mais adequado, pois através dos resul-
tados podera ter acesso a informag¢des como qual tratamento foi mais efetivo nos casos
semelhantes que foram recuperados, poderd maximizar os resultados de recuperacdo dos
pacientes.

O sistema também pode auxiliar na busca por casos raros, doengas ou situagdes
incomuns, através da similaridade de outras imagens presentes na base, trazendo assim
vdrias informacgdes associadas a ela como condi¢des do paciente, e tipo de tratamento
utilizado anteriormente, mesmo que os casos ocorram em locais diferentes.

O sistema ainda permite que outros tipos de imagem sejam adicionados, onde
devido ao limiar textual combinado ao PCA o sistema poderd classificar varios tipos de
imagem sem perder a eficiéncia da técnica. Uma vez que seja validado o uso em imagens
2D pretende-se implementar também técnicas com foco em imagens 3D no sistema.

Como sugestdo a trabalhos futuros pode ainda ser implementado uma interface
grifica para facilitar o uso além de definir uma base de dados completa com vdrias

informacdes que possam ser anexadas a imagem.
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Abstract—To improve the process of diagnosis with improved
quality several studies center have focused their research on the
development of information systems applying powerful
computer-aided diagnosis techniques (CAD). In this context, the
creation of databases to images with appropriate structures,
capable of store images from different imaging systems with
different characteristics and specifications is the first step to
develop an efficient CAD system. This work proposes the
validation of storage techniques and recovery with a hybrid
CBIR method based on 2D medical images. The results of the
techniques applied indicate a gain of 41% in image retrieval
speed, opening way for the development of more efficient
information systems to support diagnosis.

Keywords—Computer-Aided Diagnosis, Content-Based Retrieve

I. INTRODUCAO

Bancos de imagens médicas constituem uma necessidade
fundamental para a avaliag@o e desenvolvimento de sistemas de
Diagnostico Auxiliado por Computador (CAD). A utilizagdo
de técnicas de CBIR podem auxiliar na composicdo deste
sistemas pois proveem aos profissionais da satde casos
similares a um determinado modelo fornecido como argumento
de consulta[1][2][3].

Na tentativa de aprimorar o processo do diagndstico, varios
centros de pesquisa tém direcionado seus trabalhos para o
desenvolvimento de sistemas CAD [4]. Segundo [3] e [5],
aplicagdes de radiologia tém impulsionado o desenvolvimento
de sistemas CAD e Content Based Image Retrieval (CBIR). A
validagdo dos algoritmos de tais sistemas exige bases de
imagens com casos variados e que contenham estruturas de
interesse procuradas pelos algoritmos. Porém em sua grande
maioria, os bancos de imagens possuem limitagdes como
ferramentas de busca, imagens de baixa qualidade, pouca
quantidade de imagens ou poucas variagdes de casos [4].

Neste contexto, a criagdo de um banco de imagens com
estruturas capazes de armazenar adequadamente imagens
provindas de diferentes sistemas de captura, com diferentes
caracteristicas e especificagdes, ¢ o primeiro passo para o
desenvolvimento de um eficiente sistema CAD. [6] afirma ser
fundamental para sistemas CAD e de CBIR que a base de
imagens seja definida de forma eficiente capaz de armazenar

informagdes relevantes das imagens para posterior recuperagio.

Existem diversas técnicas para armazenar informagdes de
uma imagem médica. [6] aplicou com sucesso Non-Negative
Tensor Factorization (NTF), Filtros Gabor com Non-Negative
Tensor Factorization (NMF) e Principal Components Analysis
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(PCA) para extrair caracteristicas de imagens e armazena-las
em um banco de imagens bidimensionais (2D).

Também ¢ possivel observar cada vez mais presente nos
centros médicos, centros de pesquisa e hospitais a utilizagdo de
equipamentos capazes de gerar imagens 3D que podem
aumentar a precisdo do diagnoéstico. Paralelamente ¢ possivel
observar, porém em menor escala, trabalhos que avaliam
caracteristicas 3D em imagens médicas [7][8][9]. No entanto, a
grande maioria dos trabalhos que realizam armazenamento ou
busca em imagens 3D passam pelo processo de reconstrucio
das mesmas o que ndo ¢ uma operagdo simples[10][11][12][13].

Dada esta caréncia e demanda por bancos de imagens
médicas, sejam eles 2D ou 3D, justifica a condugdo de estudos
que possam sugerir especificagdes para a construg@o de bancos
de imagens médicas 2D ou 3D. Uma correta definicdo pode
impulsionar a implementagdo de bancos de imagens para
aplicagdes médicas e também o desenvolvimento de sistemas
CAD mais eficientes.

Com base nessas premissas, o foco deste trabalho ¢é
desenvolver e validar técnicas de armazenamento e
principalmente tempo de recuperagdo utilizando CBIR em uma
base com imagens médicas 2D. Este estudo pode contribuir
para o desenvolvimento de sistemas CAD mais eficientes que
auxiliem os profissional de saude.

II. METODOLOGIA

A. Armazenamento

Bancos de dados atualmente trabalham com arquivos
multimédia, usando um campo do tipo BLOB (Binary Large
Object - Grande Objeto bindrio). Trata-se um campo criado
para o armazenamento de qualquer tipo de informagdo em
formato binario.

Os bancos de dados contém campos para tratar os arquivos
multimidia, como as imagens, tornando o armazenamento uma
etapa trivial [14][15][16][17]. A grande dificuldade e foco dos
principais trabalhos publicados atualmente estd em como
recuperar essas informacdes de maneira eficiente.

Para solucionar esta dificuldade, desenvolvemos uma
metodologia que a cada vez que uma nova imagem &
adicionada ao banco, todas as caracteristicas que serdo
utilizadas para recuperacdo serdo extraidas, calculadas e
armazenadas no banco, isto ¢ feito para evitar que as mesmas
operagdes sejam realizadas repetidas vezes, a cada nova busca,
impactando diretamente na velocidade de recuperagdo das
imagens. Além delas, outras informagdes poderdo ser
armazenadas junto da imagem, como nome do paciente, sexo,
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idade, e qualquer informagdo que venha a ser 1til para a
recuperagao.

B. Recuperagdo

A maneira usada para recuperar imagens em bancos de
dados ¢ conhecida como busca por similaridade na qual se
inclui técnicas de CBIR. Funciona usando uma imagem como
parametro de busca para recuperar as que se assemelham a ela.
O CBIR funciona através de 3 passos:

¢ Extragdo de Caracteristicas (a imagem ¢ analisada e as
caracteristicas de interesse sdo extraidas através de
algum descritor).

* Indexacdo de Caracteristicas (Vetor de Caracteristicas)
Uma vez extraidas, é construido um vetor de
caracteristicas com as informagdes extraidas (ex: cor,
dimensao, formas, etc.) da imagem.

e Comparagio (E realizada a comparagio entre os
diversos vetores de caracteristicas extraidos, nessa
etapa que sdo definidas as imagens semelhantes que
devem ser recuperadas).

Existem varias técnicas de CBIR, cada uma baseada em
algum tipo de descritor, ou caracteristica da imagem foco. Para
implementar uma técnica de CBIR eficiente € preciso conhecer
o tipo de imagem foco, nesse caso, serdo imagens radiograficas
do pulmdo, com ou sem pneumonia. Na Fig. 1 pode ser visto
um exemplo de imagem que sera usada no desenvolvimento da
técnica de CBIR a ser usada no banco de imagens. Uma vez
estabelecida a base pretende-se expandi-la para outros tipos de
imagens.

653/IGOPE

i

Fig. 1. Exemplo de imagem usada nos testes

Segundo [18] e [19] a melhor forma de trabalhar essas
imagens ¢ separando o pulméo esquerdo e direito e analisando-
os separadamente. Isto ¢ feito ndo apenas para descartar areas
sem informag¢des importantes, mas também para gerar
subimagens quadradas e tornar possivel a aplicagdo da
Transformada Wavelet de Haar. A separacdo ¢ feita de forma
automatica pelo algoritmo.

A Transformada de Haar permite extrair informagdes da
imagem tanto no dominio de tempo como no dominio de
frequéncia, permitindo que sejam analisadas informagdes
globais como também detalhes da imagem. A transformag@o de
uma imagem consiste nas sucessivas passagens de filtros
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passas-altas e passas-baixas, decompondo os sinais em detalhes
e aproximagdes. A Fig.2 apresenta como uma imagem ¢é
decomposta pela transformada.

Cada imagem ¢ decomposta em 3 dire¢des, horizontal,
vertical e diagonal, uma nova imagem chamada de coeficiente
de aproximag@o (CA,) ¢ gerada. Essas 4 imagens formam o
nivel de D1 de decomposi¢do da imagem original. Para mais
detalhes, basta repetir o processo, usando a imagem CA;
criando assim o nivel de decomposi¢do D2, com mais 4
imagens, D2 Horizontal, D2 Vertical, D2 Diagonal e¢ CA,.
Cada imagem ¢é decomposta nos niveis D1, D2 e D3 apods
serem divididas em duas subimagens. A Fig. 3 mostra a
imagem original, ¢ as duas subimagens resultantes apos a
divisdo enquanto a Fig. 4 mostra a Fig. 3(b) e a Fig. 3(c) no
nivel D1 de decomposig@o.

Nenhum outro tipo de pré-processamento ¢ necessario além
de dividir as imagens em duas partes ¢ da decomposicdo pela
Transformada de Haar.

Colunas
142 CAjsy
Colunas o
CA - horizontal
i Colunas
Imagem ")
Original Dy,
Passa-Alta Colunas \'m'r; cal
(d)
Passa-Alta Dj.
diagonal

Onde, Sub-amostragem das colunas: Manter as colunas pares

1+ 2| Sub-amostragem das linhas: Manter as linhas pares

Fig. 2. Funcionamento da Transformada

415/IGOPE

«©

Fig. 3. (a)lmagem original
Subimagem do pulmao direito

(b) Subimagem do pulmdo esquerdo (c)
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Fig. 4. (a) CA, (b) DI Horizontal (c) D1 Vertical (d) D1 Diagonal referentes
ao pulmio esquerdo (¢) CA, (f) DI Horizontal (g) D1 Vertical (h) D1

Diagonal referentes ao pulmao direito

Uma vez aplicada a transformada, executam-se as equagdes
informagdes estatisticas dos
coeficientes em cada sub-imagem. As equacdes matematicas

matematicas que produzem

apresentadas na Tab. I estdo baseadas no trabalho de [20].

TABLE L. EQUACOES UTILIZADAS PARA CONSTRUCAO DO VETOR DE
CARACTERISTICAS
Descricdo Equacio

Coeficiente de variagao

o
CV=—

Contraste= Z Z(i — D% =p(ij)
— £

Contraste
J
S Do) —
Correlagio Corrrelacio= 22, p Q) — wety
0,0y
Desvio Médio DesvMedio= w
Varincia IO

N

Somatéria da variancia

SumVariancia= Z(i — SumEntropia)?p,.., (i)

Diferenca da variancia

L
diﬂ/ariancia=V(px,y)

Entropia

Entropia= Z Z p(.log(p(i))
J

i

Somatoria da entropia

SumEntropia= — Z Px4y(Dlog (px+y(i))

Diferenga da entropia

difEntropia= — Z Pxy (i)log{px,y (i)}

Energia

L
Energia= Z z p(ij)?
J

i

Energia Média

Energia

EnergiaMedia=

Momento de diferengas
inversas

MDI= Z Z ﬁp(ti)
i J

Residuo médio

ResMedio=Z Z((i -)-%)*2
Jj

i

SumMedia= Z ipyyy (D)

Soma média

i
Suavidade SV=1—

14p2
Desvio padrdo o=\V

Essas informacgdes sdo indexadas no vetor de caracteristicas
de cada imagem. Cada uma delas tera 18 valores (9 de cada
pulmao, direito e esquerdo).

Uma vez que as caracteristicas sejam armazenadas, ¢
realizada o calculo da distdncia de Manhattan, dado pela
equagdo (1) entre cada imagem, isto €, a distdncia entre cada
valor de cada caracteristica. A imagem mais proxima da
imagem de consulta ¢ retornada. A distdncia de Manhattan foi
escolhida por ser mais barata computacionalmente, pois usa
apenas somas e subtragdes para realizar o calculo.

DistManhattan=|x1 — y1| + |x2 — y2| + - + |xn — yn| (1)

Para cada nova imagem que fosse usada, esse calculo seria
refeito. Ao final a imagem com a menor distancia calculada
seria a imagem mais semelhante a original.

Para cada imagem na base, serdo geradas 18 sub-imagens
com 17 caracteristicas cada uma, gerando um total de 306
valores a serem usados, o que tem um alto custo computacional.
Numa base com 1000 imagens, seriam necessarios 306 mil
comparagdes. Apenas implementar o CBIR ndo ¢ eficiente, ¢
preciso aumentar a eficiéncia da técnica e diminuir os custos
computacionais.

Uma maneira de tornar o método mais eficiente ¢
mesclando buscas textuais com as técnicas de CBIR. Segundo
[14] buscas textuais produzem resultados melhores do que
buscas por similaridade. [14] sugere que combinar as duas
produziriam melhores resultados e diminuiriam os custos
computacionais. Usando esse conceito como base ¢ criado uma
etapa que precede o CBIR com um limiar textual, que reduz o
nimero de imagens nas quais serdo aplicados os célculos para
extracao de caracteristicas e calculo de distancia.

Dentro do banco de imagens existem radiografias do
pulmdo e radiografias de outras partes do corpo, inseridas
propositalmente. Comparar essas radiografias seria um
desperdicio. Um limiar textual que defina o foco apenas para
exames do pulméo reduz o escopo de comparagdes tornando o
algoritmo mais eficiente.

Um limiar textual também permite a mudanga do algoritmo
a ser utilizado, maximizando a taxa de acerto. Desta maneira ¢é
possivel definir um algoritmo para cada tipo de exame
armazenado na base.

III. RESULTADOS

Foram usadas 80 imagens radiograficas e outras 80
imagens aleatdrias com o mesmo tamanho, mas conteudo
completamente diferente. Na Fig.5 Temos um exemplo de
imagem aleatdria. Isto serve para mostrar que o método € capaz
de ignorar imagens que ndo tem relagdo com a imagem foco do
teste, permitindo que outros tipos de imagens sejam
adicionados sem comprometer a eficiéncia, pois ndo entram na
média de tempo. Para testar a eficiéncia da técnica de CBIR,
todas as imagens em algum momento foram usadas como
parametro de busca. O algoritmo apresentou 100% de acerto na
busca da imagem. Em 100% dos casos, a segunda imagem
mais semelhante era uma variagdo da imagem original, porém
do mesmo caso/paciente/diagnoéstico. Isto ¢ verificado devido
as informacdes associadas a imagem que também sdo
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recuperadas.

Fig. 5. Exemplo de imagem aleatoria retirada da internet.

Comparando a utilizagdo do algoritmo aplicado diretamente
na base de imagens ou utilizando um limiar textual, obteve-se
melhora de desempenho. A etapa de comparacdo e calculo de
distdncia entre as imagens recuperadas também teve uma
melhora de desempenho. Num total de 400 testes, cada imagem

foi verificada cinco vezes, os resultados podem ser vistos na
Tab. II.

TABLE II. TEMPOS E TAXA DE ACERTO DA METODOLOGIA
Técnica TenTpo‘ sem Tem'po‘ com Melhora
Limiar Limiar

Recuperaf;ao das 0.035 0015

informagdes da 58%
Segundos Segundos

base

Comparagao

entre v<?to?es de 0016 0015

caracteristica e Seeundos Seeundos 7%

Exibi¢ao das g g

Imagens
0.051 0.03 o

Total Segundos Segundos 1%

Taxa de Acerto 100% 100%

Os resultados exibidos na Tab. II foram obtidos usando um
notebook com processador i7-3630QM de 2.4GHz com 8GB
de memoria RAM.

A Referéncia [14], usando um limiar dindmico, conseguiu
aumentos de eficiéncia de no maximo 22.9% em relagdo ao
melhor tipo de busca, em seu estudo a busca textual simples
comparada a busca em dois estagios (limiar + CBIR), usando a
base de imagens da Wikipédia. Em nosso trabalho, os tempos
de recuperagdo da metodologia empregada atingiram 41% de
melhora no tempo na recuperacao.

Dessa maneira, como mencionado, ¢ possivel que outros
tipos de imagens sejam adicionados na base, sem que as
técnicas ja4 implementadas sejam prejudicadas, abrindo um
escopo cada vez maior no tipo de imagens suportadas.

IV. CoNncLUSAO

A base de imagens médicas, e a técnica de CBIR
implementada para recuperagdo das mesmas tem como maior
contribuicdo o fato de auxiliar no diagndstico e tratamento de
pessoas que apresentem exames semelhantes aos armazenados
na base, uma vez que a comparagdo visual dos exames feito
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pelo CBIR podera ser ttil ao avaliar as condigdes de cada
paciente e o tipo de tratamento a ser utilizado.

Este trabalho abre possibilidades de construgdo de um
sistema de informacdo CAD que pode ser utilizado por clinicas
ou hospitais na busca por casos semelhantes em exames
baseados em imagens. Tal sistema de informagdo oferecia
suporte aos profissionais tornando os diagndsticos mais
precisos, pois seria possivel identificar rapidamente casos
semelhantes com base nas imagens.

Pretende-se ainda implementar outros algoritmos para
outros tipos de imagem, onde a técnica usada para recuperagdo
seria escolhidos através de um limiar textual, cobrindo uma
quantidade cada vez maior de tipos de imagem sem perder a
eficiéncia da técnica.
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Coeficiente de variacdo: Tem como foco analisar o peso do desvio-padrdo em relagdo a média dos valores dos pixels das

imagens. Dado pela equagao:

o
cV=—
u

Onde o € o desvio padrio e p ¢ a média dos coeficientes.
Contraste: O contraste caracteriza-se pela diferenga entre os tons de cinza. Baixo contraste ocorre quando ha pequena diferenca
entre os niveis de cinza dos pixels localizados em uma regido contigua da imagem. E dada pela equagéo:

Contraste = Z

i

(i = )? * (i)
J

Onde p(i, j) € (i,j)-ésima probabilidade de ocorréncia de um nivel de cinza na imagem.
Correlagio: A correlagdo mede a dependéncia linear entre os tons de cinza presentes em uma imagem. Valores altos de
correlagdo dados pela equagdo, proximos de um, indicam a existéncia de relagdo linear entre os pares de niveis de cinza.

2i 2@ ) — pepy

Corrrelacao =

0,0y

Onde p(i, ) é (i,j)-ésima probabilidade de ocorréncia de um nivel de cinza na imagem e oy, 0y, ji, € i, sdo os desvios padrdo e

médias em X e y respectivamente.

Desvio médio: O Desvio Médio ¢ uma medida da dispersdo dos dados em relacdo a média de uma sequéncia, o “afastamento” em
relacdo a essa média. Esta medida representa a média das distancias entre cada elemento da amostra e seu valor médio. Descrito

pela equagdo:

DesvMedio =

2 2lpj) =X|

N

Onde N é o nimero total de pixels na imagem e X é a média dos valores das linhas da matriz que representa a imagem.
Variancia: Descreve quanto os valores de tons de cinza estdo dispersos em torno da média. E dada pela equagio:

4

_ Ll - x|

Onde V' ¢é a variancia de P (i, J)
Diferenc¢a da variancia:

Px-

N

difVariancia = V(px—y)

y() ¢ X X;p(i,j) onde k = |i — j]

Diferenca da entropia:

dif Entropia = — Z px_y(i)log{Px_y )

Energia: Também conhecida como segundo momento angular, expressa a uniformidade de uma textura, assumindo o valor

maximo 1 e é expressa pela equagao:
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Energia = Z Z p(i,))?
J

i
Energia média: E a energia da imagem dividida pelo numero total de pixels. Dado pela equagio:
EnergiaMedia = Energia/N

Entropia: A medida de entropia expressa a desordem contida na textura. Quando uma imagem ndo ¢ uniforme, as entradas
apresentam valores proximos de zero o que resulta em valores altos de entropia. E dada pela equagio:

Entropia = z z p(i, Nlog(p(i, j))
i

Momento de diferencas inversas: Quando a concentragdo dos valores na diagonal da matriz de co-ocorréncia for maxima, o
Momento da Diferenga Inverso (MDI) atinge o valor maximo. E dado pela equagao:

MDI = ZZﬁp(u)

Residuo médio: E a diferenca média entre os dados observados e os valores ajustados pelo modelo (calculados). E dado pela

equagao:
ResMedio = Z Z((i - — X)?
i j

Onde X ¢ a média dos valores das linhas da matriz que representa a imagem.
Soma média:

SumMedia = Z [Pxty (1)

i

Dr+y®) ¢ X; X ;p(i,j) onde k =i + j

Somatério da entropia:
SumEntropia = = ) pyry(DIogPrey (D)
i
Somatorio da variancia:

SumVariancia = Z(i — SumEntropia)®py., (i)

4

Suavidade:

=1- —
% T

Desvio padrio: E a raiz quadrada da variancia, dado pela equagio:

o=V
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Abstract

To improve the process of diagnosis with improved quality several researches center have focused their
research on the development of information systems applying powerful computer-aided diagnosis
techniques (CAD). In this context, the creation of databases to images with appropriate structures,
capable of store images from different imaging systems with different characteristics and specifications is
the first step to develop an efficient CAD system. This work proposes the validation of storage techniques
and recovery with a hybrid CBIR method based on 2D medical images. The results of the techniques
applied indicate a gain of 41% in image retrieval speed, opening way for the development of more efficient
information systems to support diagnosis.

Keywords

Informéatica Médica, Recuperacdo de Imagens, Sistema de Informacgao Hospitalar, CBIR, CAD

Introducao

Bancos de imagens médicas constituem uma necessidade fundamental para a avaliagdo e
desenvolvimento de sistemas de Diagnostico Auxiliado por Computador (CAD). A utilizagdo de técnicas
de CBIR podem auxiliar na composi¢ao deste sistemas pois proveem aos usuarios (profissionais da satude)
casos similares a um determinado modelo fornecido como argumento de consulta[Miiller et al.
2004][Siadat et al. 2005][Kim et al. 2006].

Na tentativa de acelerar o processo do diagnostico com ganho de qualidade, varios centros de pesquisa
tém focado suas pesquisas no desenvolvimento de sistemas CAD mais poderosos [Matheus and Schiabel
2010]. Segundo [Kim et al. 2006] e [Kachouri et al 2008], além de vérias aplicagdes que fazem uso de
bancos de imagens, aplicagdes de radiologia tém impulsionado o desenvolvimento de sistemas CAD e
Content Based Image Retrieval (CBIR). A validacdo dos algoritmos de tais sistemas exige bases de
imagens com casos variados e que contenham estruturas de interesse procuradas pelos algoritmos. Porém
em sua grande maioria, os bancos de imagens hoje disponiveis possuem varias limitagbes como
ferramentas de busca, imagens de baixa qualidade, pouca quantidade de imagens ou ainda poucas
variacoes de casos [Matheus and Schiabel 2010].

Neste contexto, a criagdo de um banco de imagens com estruturas capazes de armazenar adequadamente
imagens provindas de diferentes sistemas de captura, com diferentes caracteristicas e especificacoes, é o
primeiro passo para o desenvolvimento de um eficiente sistema CAD. [Yuan et al. 2011] afirma ser
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fundamental para sistemas CAD e de CBIR que a base de imagens seja definida de forma eficiente capaz
de guardar informacoes relevantes das imagens para posterior recuperagio.

Em seu estudo, [Miiller et al. 2004] identificou que a maioria das pesquisas sobre CBIR para aplicacoes
médicas se concentram em algoritmos para extrair caracteristicas de determinadas regides do corpo
humano ou de uma determinada patologia, ignorando a constru¢io do banco de imagens que deveria ser
primeiro passo a ser executado.

Existem diversas técnicas para armazenar informagoes de uma imagem médica. [Yuan et al. 2011] aplicou
com sucesso Non-Negative Tensor Factorization (NTF), Filtros Gabor com Non-Negative Tensor
Factorization (NMF) e Principal Components Analysis (PCA) para extrair caracteristicas de imagens e
armazené-las em um um banco de imagens bidimensionais (2D).

Existem trabalhos que desenvolveram bases de imagens especificas para determinadas areas: [Matheus
and Schiabel 2010] implementou um banco de imagens 2D de mamografias, as imagens sao todas
inseridas por especialistas. Usuarios diversos podem solicitar acesso ao banco pela internet. Todas as
operacdes no banco sdo supervisionadas por um administrador que garante a qualidade do banco. [Yuan
et al. 2011] construiu um banco de imagens bidimensionais (2D) de tomografia computadorizada do
cérebro, todas as imagens foram fornecidas por hospitais e colaboradores.

Também é possivel observar cada vez mais presente nos centros médicos, centros de pesquisa e hospitais
a utilizacdo de equipamentos capazes de gerar imagens 3D que podem aumentar a precisdo do
diagndstico. Paralelamente é possivel observar, porém em menor escala, trabalhos que avaliam
caracteristicas 3D em imagens médicas [Frank et al. 2011][Danzhou et al. 2006][Chen et al. 2010]. No
entanto, a grande maioria dos trabalhos que realizam armazenamento ou busca em imagens 3D passam
pelo processo de reconstrucao das mesmas o que nao é uma operacao simples[Bergamasco and Nunes
2013] [Chen et al. 2011][Vranic 2001][Yang and Leng 2007].

Dada esta caréncia e demanda por bancos de imagens médicas, sejam eles 2D ou 3D, justifica a conducao
de estudos que possam sugerir especificagdes para a construgio de bancos de imagens médicas 2D ou 3D.
Uma correta definicio de parametros para a construcdo de bancos de imagens 2D ou 3D pode
impulsionar a implementacdo de bancos de imagens, especialmente para aplicacoes médicas. Por
consequéncia, a existéncia de mais bancos de imagens médicas, pode também impulsionar o estudo e
desenvolvimento de sistemas CAD mais eficientes.

Com base nessas premissas, o foco deste trabalho é desenvolver e validar técnicas de armazenamento e
principalmente tempo de recuperagdo utilizando CBIR em uma base com imagens médicas 2D. Este
estudo pode contribuir para o desenvolvimento de sistemas CAD mais eficientes que auxiliem os
profissional de satude.

Metodologia

Armazenamento

Bancos de dados atualmente trabalham com arquivos multimédia, usando um campo do tipo BLOB
(Binary Large Object - Grande Objeto binario). Trata-se um campo criado para o armazenamento de
qualquer tipo de informacao em formato binario dentro de uma tabela em um Banco de dados.

Os bancos de dados contém campos para tratar os arquivos multimédia, como as imagens, tornando o
armazenamento uma etapa trivial. [Arampatzis et al. 2011], [Borges et al. 2005], [Muneesawang and L.
Guan 2006] e [Samet 2010]. A grande dificuldade e foco dos principais trabalhos publicados atualmente
estd em como recuperar essas informacgoes de maneira eficiente.

Para solucionar esta dificuldade, desenvolvemos uma metodologia que a cada vez que uma nova imagem é
adicionada ao banco, todas as caracteristicas que serdo utilizadas para recuperagido serdo extraidas,
calculadas e armazenadas no banco, isto é feito para evitar que as mesmas operacoes sejam realizadas
repetidas vezes, a cada nova busca, impactando diretamente na velocidade de recuperacdo das imagens.
Na secdo de Recuperacio serdo discutidas quais sao e como calcular cada uma destas caracteristicas que
representam a imagem. Além delas, outras informac6es poderao ser armazenadas junto da imagem, como
nome do paciente, sexo, idade, e qualquer outra informacao que possa vir a ser 1til para sua recuperacao.
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Recuperacao

A maneira usada para recuperar imagens em bancos de dados é conhecida como busca por similaridade
na qual se inclui técnicas de CBIR. Funciona usando uma imagem como parametro de busca para
recuperar imagens que se assemelham a ela. O CBIR funciona através de 3 passos:

e Extracgdo de Caracteristicas
Primeiramente a imagem ¢ analisada e as caracteristicas de interesse sao extraidas através de
algum descritor.

¢ Indexacdo de Caracteristicas (Vetor de Caracteristicas)
Uma vez extraidas, ¢ montado um vetor de caracteristicas com todas as informacoes extraidas
(tais como cor, dimenséo das estruturas encontradas, formas identificadas, etc.) da imagem.

* Comparacao
Ao final é realizada a comparacio entre os diversos vetores de caracteristicas que foram extraidos
das imagens, é nessa etapa que sdo definidas as imagens semelhantes que devem ser recuperadas.

Existem varias técnicas de CBIR, baseadas em descritores, ou caracteristica da imagem. Para implementar
uma técnica de CBIR eficiente é preciso conhecer o tipo de imagem, nesse caso, serdo imagens
radiograficas do pulmao, com ou sem pneumonia. A Figura 1. Exemplo de imagem usada nos testes. Uma
vez estabelecida a base pretende-se expandi-la para outros tipos de imagens.

. B653/IGOPE

Figura 1. Exemplo de imagem usada nos testes

Segundo [Oliveira et al. 2008] e [de Macedo 2012] a melhor forma de trabalhar essas imagens é
separando o pulméo esquerdo e direito e analisando-os separadamente. Isto é feito para descartar areas
sem informagoes importantes e também para gerar subimagens quadradas tornando possivel a aplicacao
da Transformada Wavelet de Haar.

A Transformada de Haar permite extrair informacdes da imagem no dominio de tempo e no dominio de
frequéncia, permitindo que sejam analisadas informacdes globais e detalhes da imagem. A transformagéo
de uma imagem consiste em sucessivas passagens de filtros filtros passas-alta e passas-baixa,
decompondo os sinais em detalhes e aproximacbes. A Figura 2 apresenta como uma imagem é
decomposta pela transformada.

Cada imagem é decomposta em 3 direcdes, horizontal, vertical e diagonal, e uma nova imagem chamada
de coeficiente de aproximacao (CA,) é gerada. Essas 4 imagens formam o nivel de D1 de decomposicio da
imagem original. Para um maior detalhamento, basta repetir o processo, usando a imagem CA,; criando
assim o nivel de decomposi¢ao D2, com mais 4 imagens, D2 Horizontal, D2 Vertical, D2 Diagonal e CA,.
Cada imagem é decomposta nos niveis D1, D2 e D3 apds serem divididas em duas subimagens. A Figura 3
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mostra a imagem original, e as duas subimagens resultantes apds a divisdo enquanto a Figura 4 mostra a
Figura 3b) e a Figura 3(c) no nivel D1 de decomposigao.

Nenhum outro tipo de pré-processamento é necessario além de dividir as imagens em duas partes e da
decomposigdo pela Transformada de Haar.

Colunas
Linhas Passa-_]}aixa}—’l 1+ 2’—' CAIU
Passa-Baixal—-l 2+ 1 Colunas

L »| Passa-Alta l’-’l 14 2}—~ D,‘+J

horizontal

ISIA’ Colunas
agem (v
Original Linhas PassajZaixa}—-l 14 Ql—~ D;,,
| Passa-Alta '—-[ 241 Colunas vertical
qu;
Passa-Alta H 1 2’—. j+1
diagonal

Onde, Sub-amostragem das colunas: Manter as colunas pares
Sub-amostragem das linhas: Manter as linhas pares

Figura 2. Funcionamento da Transformada

415/IGOPE

(©)

Figura 3. (a)Imagem original (b) Subimagem do pulmao esquerdo (c¢) Subimagem do
pulméo direito
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Figura 4. (a) CA, (b) D1 Horizontal (c) D1 Vertical (d) D1 Diagonal referentes ao pulmao
esquerdo (e) CA, (f) D1 Horizontal (g) D1 Vertical (h) D1 Diagonal referentes ao pulmao
direito

Uma vez aplicada a transformada, executam-se as equag¢bes matematicas que produzem informacoes
estatisticas dos coeficientes em cada sub-imagem. As equagbes matematicas apresentadas na Tabela 1

estdo baseadas no trabalho de [Haralick et al. 1973] e sdo descritas no Apéndice I deste documento.

Descricao Equacao
Coeficiente de variacio v = 2
u
Contraste Contraste = z Z(z’ — 2 sp())
i J
Correlagio . 2 LG T — peuy
Corrrelacio =
Ty
Desvio Médio o L XlpG ) =X
DesvMedio = 7
Variancia Z[}:j G.j) =Xl

V=
N

Somatoria da variancia

SumVariancia = Z(: — SumEntropia)*py ., (i)

13

Diferenca da variancia

r ~

difVariancia = V(p,_,)

Entropia

Entropia = Z Z pi. fHog (pli.j )

i

Somatoéria da entropia

SumEntropia = — Z Py +y D0g (Pysy ()
i

Diferenca da entropia

difEntropia = —Z Py—y (@) Eog{px,_y(i:l}
i

Energia

Energia = Zz;:(i.j:l 2
i J
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Energia Média _ ] - Energia
EnergiaMedia = N
- : I
Momento de diferengas inversas MDI = —  o(i))
1 + Fi zF\ 4
T Sl
Residuo médio ResMedio = Z Z':':f —) =P
Soma média SumMedia = Z Py 4y (1)
Suavidade , -
SV=1- -
1+ wf
Desvio padrao o=V

Tabela 1. Equacoées utilizadas para construcio do vetor de caracteristicas

Essas informacoes sao indexadas no vetor de caracteristicas de cada imagem. Cada uma delas tera 18
valores (9 de cada pulmao, direito e esquerdo).

Uma vez que as caracteristicas sejam armazenadas, é realizada o calculo da distdncia de Manhattan, dado
pela equacdo (18) entre cada imagem, isto é, a distancia entre cada valor de cada caracteristica. A imagem
mais proéxima da imagem de consulta é retornada .

DistManhattan = |x1 —y1|l + lx2 —y2| + -+ lxn —yn

(18)

A Figura 5 apresenta valores hipotéticos extraidos de uma imagem. Substituindo estes valores na equagéo
18 obtemos a distancia Manhattan entre as imagens A e B. Os diversos valores de X e Y neste trabalho sao
substituidos pelas caracteristicas apresentadas nas equacgoes 1 a 17 presentes Tabela 1.

Atributos Imagem A Atributos Imagem B
x1 =10 vl =2
x2 =5 v2 =9
x3 =5 y3 =8
x4 =6 v4 =3
x5 =3 vS =7

Figura 5. Atributos a serem usados no calculo de distancia
DistManhattan = |10 = 2| +|5-9l + |5-8l +l6 -3| +13 - 7|

A distancia Manhattan entre as Imagens A e B presentes na Figura 5 sera de 22. Para cada nova imagem
C, D e E que fossem usadas, esse calculo seria refeito. Ao final a imagem com a menor distancia calculada
em relacdo a imagem A, seria a imagem mais semelhante a ela.

Para cada imagem na base, serdo geradas 18 sub-imagens com 17 caracteristicas cada uma, gerando um
total de 306 valores a serem usados na equacgao 18, o que tem um alto custo computacional. Numa base
com 1000 imagens, seriam necessarios 306 mil comparacoes. Apenas implementar o CBIR nao é
suficientemente eficiente, é preciso aumentar a eficiéncia da técnica e diminuir os custos computacionais
das comparacoes.

Uma maneira de tornar o método mais eficiente é mesclando buscas textuais com as técnicas de CBIR.
Segundo [Arampatzis et al. 2011] buscas textuais produzem resultados melhores do que buscas por
similaridade. [Arampatzis et al. 2011] sugere que ao combinar as duas produziriam melhores resultados e
diminuiriam os custos computacionais. Usando esse conceito como base é criado uma etapa que precede o
CBIR com um limiar textual, que reduz o nimero de imagens nas quais serdo aplicados os calculos para
extracao de caracteristicas e calculo de disténcia.
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Dentro do banco de imagens existem além de radiografias do pulmao, radiografias de outras partes do
corpo, inseridas propositalmente, comparar essas radiografias com uma radiografia do pulmao seria um
desperdicio. Um limiar textual que definisse como foco apenas exames do pulmao reduziria o escopo de
comparacoes tornando o algoritmo mais eficiente.

Um limiar textual também permite a mudanca do algoritmo a ser utilizado, maximizando a taxa de acerto.
Desta maneira é possivel definir um algoritmo para cada tipo de exame armazenado na base. A Figura 6
apresenta um exemplo do Limiar. Além de radiografias de pulmao, existem radiografias diferentes na
base. Ap6s aplicacao do limiar textual, apenas as radiografias do pulmao entram na comparacao.

Radio Radio Radio Tomo Tomo Tomo
[Pulmao [Pulmao Coracio

Limiar textual — Radiografias do Pulmao

Radio Radio Radio Radio ... IRadio
Pulmio Pulmiol fPulmiao Pulm3io Pulmio
CBIR

Radio Radio

Pulmio Pulmao

Imagens visiualmente semelhantes recuperadas

Figura 6. Exemplo do Limiar em funcionamento

Resultados

Foram usadas 80 imagens radiograficas e outras 80 imagens aleatérias com o mesmo tamanho, mas
conteido completamente diferente. Para testar a eficiéncia da técnica de CBIR, todas as imagens em
algum momento foram usadas como parametro de busca. O algoritmo apresentou 100% de acerto na
busca da imagem. Em 100% dos casos, a segunda imagem mais semelhante era uma varia¢do da imagem
original, porém do mesmo caso/paciente/diagnostico.

A Figura 7 mostra os resultados. Usando a Figura 7(a) como parametro de busca, as trés imagens mais
proximas a ela dentro da base de imagens foram: Sua copia presente na base representada pela Figura
7(b), e logo apos, a Figura 7(c) seguida da Figura 7(d).

Comparando a utilizagdo do algoritmo aplicado diretamente na base de imagens ou utilizando um limiar
textual, obteve-se melhora de desempenho. A etapa de comparacao e célculo de distincia entre as
imagens recuperadas também teve uma melhora de desempenho. Num total de 400 testes, cada imagem
foi verificada cinco vezes, os resultados podem ser vistos na Tabela 1:

Técnica Tempos sem Tempo com Melhora no
Limiar Limiar desempenho

Recuperagido das informacoes 0.035 Segundos 0.015 Segundos 58%
da base
Comparacio entre vetores de 0.016 Segundos 0.015 Segundos 7%
caracteristica e Exibicdo das
Imagens
Total 0.051 Segundos 0.03 Segundos 41%
Taxa de Acerto 100% 100%

Tabela 1. Tempos e taxa de acerto da metodologia
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[Arampatzis et al. 2011], usando um limiar dindmico, conseguiu aumentos de eficiéncia de no maximo
22.9% em relacdo ao melhor tipo de busca, em seu estudo a busca textual simples comparada a busca em
dois estagios (limiar + CBIR), usando a base de imagens da Wikipédia. Em nosso trabalho, os tempos de
recuperacao da metodologia empregada atingiram 41% de melhora no tempo na recuperacao.

Dessa maneira, como mencionado na secao de recuperacao, é possivel que outros tipos de imagens sejam
adicionadas na base, sem que as técnicas ja implementadas sejam prejudicadas, abrindo um escopo cada
vez maior no tipo de imagens suportadas.

(2) G R ) - : z ®

415/IGOPE . 3 415/IGOPE

5 | Semelhantes 2 - nor0010,jpg

© (G

1n

Figura 7 (a) Imagem de entrada (b) Primeiro resultado (¢) Segundo Resultado (d) Terceiro
resultado definidos pelo nivel de semelhanca

Conclusao

A base de imagens médicas, e a técnica de CBIR implementada para recuperacio das mesmas tem como
maior contribui¢io o fato de auxiliar no diagndstico e tratamento de pessoas que apresentem exames
semelhantes aos armazenados na base, uma vez que a comparacgdo visual dos exames feito pelo CBIR
podera ser ttil ao avaliar as condicoes de cada paciente e o tipo de tratamento a ser utilizado.

Este trabalho abre possibilidades de constru¢io de um sistema de informagdo CAD que pode ser utilizado
por clinicas ou hospitais na busca por casos semelhantes em exames baseados em imagens. Tal sistema de
informacdo oferecia suporte aos profissionais tornando os diagnosticos mais precisos, pois seria possivel
identificar rapidamente casos semelhantes com base nas imagens, mesmo em bases extensas com
variados tipos de imagem.

Uma vez que o profissional de satde recupere um, ou varios casos semelhantes, poderd definir o
diagnostico mais adequado, além de poder verificar qual tratamento teve melhor resultado nos casos que
foram recuperados, para determinar o melhor ao paciente em questdo e maximizar os resultados.

Pretende-se ainda implementar outros algoritmos para outros tipos de imagem, onde a técnica usada para
recuperagao seria escolhidos através de um limiar textual, cobrindo uma quantidade cada vez maior de
tipos de imagem sem perder a eficiéncia da técnica. Uma vez que seja validado o uso em imagens 2D
pretende-se implementar também técnicas com foco em imagens 3D no sistema.
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Apéndice I

Coeficiente de variacao: Tem como foco analisar o peso do desvio-padrao em relacdo a média dos
valores dos pixels das imagens. Dado pela equacao:

cv =

=19

Onde o € o desvio padrao e p é a média dos coeficientes.

Contraste: O contraste caracteriza-se pela diferenca entre os tons de cinza. Baixo contraste ocorre
quando ha pequena diferenca entre os niveis de cinza dos pixels localizados em uma regiao contigua da

imagem. E dada pela equacio:
Contraste = Z Z(i — P = plif)
t

£ - N, .. o oy A . 7. . .
Onde pli.j) é (i,j)-ésima probabilidade de ocorréncia de um nivel de cinza na imagem.

Correlacao: A correlacdo mede a dependéncia linear entre os tons de cinza presentes em uma imagem.
Valores altos de correlacdo dados pela equacio, proximos de um, indicam a existéncia de relacao linear
entre os pares de niveis de cinza.

L E GG ) — pepy

.0y

Corrrelacio =

Onde p(i. ) é (i,j)-ésima probabilidade de ocorréncia de um nivel de cinza na imagem e g, g, i, € 4, S30
os desvios padrao e médias em x e y respectivamente.
Desvio médio: O Desvio Médio é uma medida da dispersdo dos dados em relacio a média de uma
sequéncia, o “afastamento” em relacao a essa média. Esta medida representa a média das distancias entre
cada elemento da amostra e seu valor médio. Descrito pela equagéo:
T XilpG. ) -xI

N

Onde N é o numero total de pixels na imagem e ¥ é a média dos valores das linhas da matriz que
representa a imagem.

DesvMedio =

Varidncia: Descreve quanto os valores de tons de cinza estdo dispersos em torno da média. E dada pela
equacao:

y.¥v
— =

i

(i.j) - =
N

/)

V=

Onde V é a variancia de P(i, j)
Diferenca da variancia:

difVariancia =V(py_,)
py_y(K) € Z; X, p(i, ) onde k = i —
Diferenca da entropia:
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difEntropia = —Z px_".(i:'log{px_".(i:’}
[

Energia: Também conhecida como segundo momento angular, expressa a uniformidade de uma textura,
assumindo o valor maximo 1 e é expressa pela equacao:

Energia = Z Zp(l}' z
toJ

Energia média: E a energia da imagem dividida pelo ntimero total de pixels. Dado pela equacio:

EnergiaMedia = Energia /N

Entropia: A medida de entropia expressa a desordem contida na textura. Quando uma imagem nao é
uniforme, as entradas apresentam valores proximos de zero o que resulta em valores altos de entropia. E
dada pela equacao:

Entropia = ZZp(i.j:'Iog(p':i,j)j
Lo

Momento de diferencas inversas: Quando a concentracao dos valores na diagonal da matriz de co-
ocorréncia for maxima, o Momento da Diferenca Inverso (MDI) atinge o valor maximo. E dado pela

equacao:
MDI = ZZ ! (i.j)
T LLaea-
J

Residuo médio: E a diferenca média entre os dados observados e os valores ajustados pelo modelo

(calculados). E dado pela equacio:
ResMedio = Z Z((i - =P
Lo

Onde ¥ é a média dos valores das linhas da matriz que representa a imagem.
Soma média:

SumMedia = Z ipysy(i)
i
Dyay(K) € E: X pli.j) onde k =i+
Somatdrio da entropia:

SumEntropia = — Z Prsy(i)log(py., (i)
T
Somatoério da variancia:

SumVariancia = Z(l’ — SumEntropia) p,. (i)
[

Suavidade:
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SV=1-——
1+ p
Desvio padrio: E a raiz quadrada da variancia, dado pela equacio:

o=V

Twenty-first Americas Conference on Information Systems, Puerto Rico, 2015 12



	Elementos Pré-Textuais
	Capa
	Folha de Rosto
	Direitos Autorais
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract

	Sumário
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	1 Introdução
	1.1 Recuperação de imagem baseada em conteúdo (Content-Based Image Retrieval - CBIR)
	1.2 Justificativa
	1.3 Trabalhos Relacionados
	1.4 Objetivos
	1.5 Estrutura da dissertação

	2 Fundamentação Teórica
	2.1 Processamento Digital de Imagens
	2.1.1 Limiarização

	2.2 Análise de Imagens
	2.2.1 Representação e Descrição
	2.2.2 Haralick
	2.2.3 Equações Utilizadas

	2.3 Reconhecimento de Padrões
	2.3.1 K-vizinhos mais próximos (K-Nearest Neighbors - KNN)
	2.3.2 Análise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA)
	2.3.3 Metricas de Distância

	2.4 Metodos de Validação

	3 Metodologia
	3.1 Armazenamento
	3.2 Recuperação
	3.2.1 Limiar Textual
	3.2.2 Grupo de Imagens e Classificação

	3.3 Detalhes do Sistema

	4 Resultados
	4.1 Radiografias de Pneumonia
	4.2 Radiografias Periapicais
	4.3 Resultados Finais

	5 Conclusão
	Referências Bibliográficas
	A Apêndice 1

