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Resumo

A recuperagao de imagens baseada em conteido (Content-based Image Retrieval - CBIR)
embasa-se sobre dois aspectos primordiais, um extrator de caracteristicas o qual deve
prover as caracteristicas intrinsecas mais significativas dos dados e uma funcao de distancia
a qual quantifica a similaridade entre tais dados. O grande desafio é justamente como
alcancar a melhor integracao entre estes dois aspectos chaves com intuito de obter maior
precisao nas consultas por similaridade. Apesar de intimeros esforgos serem continuamente
despendidos para o desenvolvimento de novas técnicas de extracao de caracteristicas,
muito pouca atencao tem sido direcionada a importancia de uma adequada associagao
entre a funcao de distancia e os extratores de caracteristicas.

A presente Dissertacao de Mestrado foi concebida com o intuito de preencher esta
lacuna. Para tal, foi realizada a andlise do comportamento de diferentes funcgoes de dis-
tancia com relagao a tipos distintos de vetores de caracteristicas. Os trés principais tipos
de caracteristicas intrinsecas as imagens foram analisados, com respeito a distribuicao de
cores, textura e forma. Além disso, foram propostas duas novas técnicas para realizacao
de selecao de caracteristicas com o designio de obter melhorias em relacao a precisao das
consultas por similaridade. A primeira técnica emprega regras de associagao estatisticas
e alcancou um ganho de até 38% na precisao, enquanto que a segunda técnica utilizando
a entropia de Shannon alcancou um ganho de aproximadamente 71% ao mesmo tempo
em que reduz significantemente a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas.

O presente trabalho também demonstra que uma adequada utilizacao das funcoes de
distancia melhora efetivamente os resultados das consultas por similaridade. Conseqiien-
temente, desdobra novos caminhos para realcar a concepc¢ao de sistemas CBIR.
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Abstract

The retrieval of images by visual content relies on a feature extractor to provide the most
meaningful intrinsic characteristics (features) from the data, and a distance function to
quantify the similarity between them. A challenge in this field supporting content-based
image retrieval (CBIR) to answer similarity queries is how to best integrate these two key
aspects. There are plenty of researching on algorithms for feature extraction of images.
However, little attention have been paid to the importance of the use of a well-suited
distance function associated to a feature extractor.

This Master Dissertation was conceived to fill in this gap. Therefore, herein it was
investigated the behavior of different distance functions regarding distinct feature vector
types. The three main types of image features were evaluated, regarding color distribution,
texture and shape. It was also proposed two new techniques to perform feature selection
over the feature vectors, in order to improve the precision when answering similarity
queries. The first technique employed statistical association rules and achieve up to 38%
gain in precision, while the second one employing the Shannon entropy achieved 71%,
while siginificantly reducing the size of the feature vector.

This work also showed that the proper use of a distance function effectively improves

the similarity query results. Therefore, it opens new ways to enhance the acceptance of
CBIR systems.
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Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

s Sistemas de Informagoes Hospitalares (SIH) processam informagdes relativas

aos pacientes, destacando-se, entre elas, seu estado de saide, os exames rea-

lizados e os procedimentos médicos adotados. Atualmente, a maioria desses
sistemas armazenam dados textuais e numéricos, mas, em alguns casos, ja é possivel a as-
sociacao das informagoes textuais com informacoes graficas, provenientes de exames como
raio-X, tomografia (CT ou RM), ultrasom, entre outros. Recentemente, com a introdugao
dos sistemas PACS (Picture Archiving and Communication System) [Furuie et al., 1999]
[Miiller et al., 2004], cresceu o interesse por integrar num sé sistema todas as informagoes
dos pacientes (textos, imagens, graficos, dados temporais, entre outros).

Infelizmente, os poucos sistemas PACS comerciais oferecidos atualmente sao extrema-
mente caros, e nao contemplam todas as necessidades do centro médico [Sung et al., 2000].
Dessa forma, o estado da arte na area resume-se ao desenvolvimento de solucoes locais,
muitas vezes restritas. Alguns centros médicos integrados a unidades de pesquisa optam,
via de regra, por adquirir apenas alguns modulos do sistema, desenvolvendo e adaptando
outros moédulos e criando solugoes préprias conforme sua necessidade. Assim, o custo é
reduzido e contemplam-se necessidades e caracteristicas préprias de cada ambiente.

Como os sistemas PACS organizam as imagens provenientes de exames efetuados sobre
os pacientes, seria muito interessante que por meio desses sistemas fosse possivel realizar
consultas e recuperar tais imagens baseando-se apenas no conteudo das mesmas. Por
exemplo, pode ser necessario “recuperar todas as imagens obtidas em exames de tomo-
grafia computadorizada de coragao, similares a uma imagem dada”. Nesse caso, o cru-

zamento das informacoes é independente das chaves de busca tradicionais, baseadas em



dados numéricos e textuais, as quais associam exames e pacientes em um SIH tradicional.
A facilidade de recuperacao de dados baseada em seu contetido é um dos recursos mais
almejados para incorporacao aos sistemas PACS [Miiller et al., 2004] [Korn et al., 1996]
[Lima et al., 1998]. Através dessa facilidade, podem ser encontrados registros de pacientes
cujas imagens associadas apresentam aspectos de similaridade (utilizando padroes grafi-
cos), além de se obter correlages utilizando sintomas previamente registrados, tratamen-
tos efetuados, etc [Marsh, 1997]. Pode-se notar que um sistema PACS é potencialmente
uma ferramenta bastante eficaz no auxilio ao diagnéstico médico.

Um sistema PACS deve entao ser capaz de responder a consultas por similaridade, isto
é, questoes do tipo: “quais sao as 10 imagens mais semelhantes (proximas) de uma dada
imagem”ou “quais sao as imagens que diferem de até 5 unidades de uma imagem padrao”.
Vale notar que tanto as imagens quanto a fungao de distancia (dissimilaridade) definida
sao usualmente dependentes do dominio dos dados e do interesse do que se considera
“semelhante”.

A similaridade entre imagens pode ser medida de varias formas. Caracteristicas como
formato, cor e textura podem ser extraidas de imagens em uma base de dados, e sao

informagoes que podem ser utilizadas em cdlculos de distancia [Aslandogan & Yu, 1999].

1.2 Motivacao

Ao efetuar uma consulta por similaridade em um banco de imagens, o sistema retorna
o conjunto de imagens que respondem a solicitacao efetuada. A consulta é realizada
através da estrutura de indices que suporta o armazenamento das imagens. Dessa forma,
o conjunto de caracteristicas extraidas das imagens e a funcao de distancia utilizada tém
papel preponderante nessa operacao de consulta.

Uma pergunta que surge quando se fala em consultas por similaridade em imagens é,
na avaliagao dos resultados, se eles correspondem aos esperados pelo usuério. Isto é, como
saber, por exemplo, ao solicitar as 5 imagens mais semelhantes a uma dada imagem, se
a proximidade ou similaridade retornada pelo sistema realmente mapeia o que é desejado
pelo usuario? Ou, mais precisamente, como implementar e avaliar a semantica esperada
pelo usuario?

Atualmente sao utilizados, de forma generalizada, os modelos L, (descritos no capi-
tulo 2) como fungoes de distancia entre vetores de caracteristicas extraidas das imagens.
Porém, tais fungoes nao conseguem representar diretamente o sentimento que o analista
humano tem ao comparar duas imagens. Essas fungoes sao gerais e nao captam aspectos
particulares das imagens em questao. Assim, os resultados de comparacoes entre ima-
gens deverao ser mais apropriados e efetivos, se for feito uso de funcgoes ajustadas as
caracteristicas mais especificas do dominio de aplicagao, no caso, as imagens médicas.

Muitas vezes os préprios médicos divergem quanto a interpretacao semantica de ima-

gens médicas. Esse é um dos problemas mais conhecidos e discutidos sobre o diagnoéstico



por imagens. Imagens patologicamente semelhantes podem ter sido classificadas de for-
mas divergentes. O intuito desta pesquisa é o de auxiliar no diagnéstico, fornecendo ao
médico um conjunto de casos semelhantes ao de um paciente, com os diagnésticos ja rea-
lizados, ja que eles também estao associados a imagem no banco de dados. Desta forma
o médico podera analisar comparativamente o tipo de tratamento dado ao paciente e sua
resposta ao mesmo. Esse tipo de abordagem nao podera substituir o médico na analise
da imagem, mas podera apontar alternativas para o tratamento do paciente. Atualmente
é impossivel realizar esse tipo de pesquisa sem um conhecimento prévio sobre casos clini-
cos semelhantes (ou seja, sem que o médico saiba muito bem onde procurar referéncias)
e, considerando o grande volume de exames realizados em hospitais, essa é uma tarefa
bastante ardua.

Imagens médicas sao um tipo de dado complexo que traz por si sé uma série de desafios.
Devem ser tratadas por técnicas que nao permitam a perda de informagao, o que muitas
vezes é relevado em algoritmos para extracao de caracteristicas de imagens tradicionais.
Os sistemas de recuperacao de imagens por conteudo (Content-based Image Retrieval
- CBIR) podem ser uma ferramenta muito valiosa para auxiliar ao processamento de
Consultas por Similaridade, e auxiliar o diagndstico médico, pois retornara as imagens ou
casos mais semelhantes aquele que o especialista médico esta analisando.

Por mais de uma década, pesquisadores tém explorado a &area de analise e recu-
peracao de imagens por contetido. Entretanto, a maioria dos trabalhos encontrados
preocupam-se com a proposta de novos extratores de caracteristicas e negligenciam o
inter-relacionamento entre as caracteristicas e as funcoes de distancia que os comparam,
indicando o grau de similaridade entre as imagens. Desse modo, fazem uso das mais co-
nhecidas e amplamente utilizadas func¢oes de distancia, tais como a distancia Euclidiana
e outros membros da familia L, sem explorar adequadamente se tais fungoes suportam a

recuperacao das imagens por contetido atendendo as expectativas dos usudarios.

1.3 Objetivos

Existe uma grande diversidade de fungoes de distancia para a realizagao de consultas por
similaridade em imagens médicas.

O desenvolvimento de fungoes de distancia depende de quais serao as caracteristicas
da imagem que serao utilizadas, o que leva a elaboracao e aperfeicoamento de desen-
volvimento paralelo entre os dois aspectos. Os Métodos de Acesso Métricos (MAMs)
atuais utilizam basicamente as distancias L, e Lgg;, sendo que, até o momento, foram
efetuados testes sobre imagens médicas utilizando-se apenas distancia Euclidiana (Ls)
[Bozkaya & Ozsoyoglu, 1999]. A proposta contempla o estudo e andlise de novas funcées
distancia para calculo de similaridade em imagens médicas

O objetivo do presente projeto é o estudo e a analise do inter-relacionamento entre

as funcoes de distancia e os extratores de caracteristicas de imagens médicas, com o



objetivo de obter a melhor integracao entre esses dois aspectos chaves para um sistema
de recuperagao de imagens baseada em conteiido, visando melhorias e conseqiientemente
obtendo resultados mais precisos em relagao as consultas por similaridade.

A seguir a estrutura Slim-tree foi estendida e adequada para o tratamento de imagens,
incluindo as funcgoes de distancia estudadas. Foi tomado especial cuidado com o custo
computacional das fungoes implementadas, devido ao fato de o nimero de céalculos de
distancias efetuadas para as comparacoes serem usualmente bastante altos. A estrutura
Slim-tree foi utilizada com o intuito de acelerar o processamento das consultas por simila-
ridade, pois permiti a poda pela propriedade de desigualdade triangular (ver segao 2.2.3).
A prova de tal poda pelo uso da propriedade de desigualdade triangular pode ser obtida
em [Burkhard & Keller, 1973].

1.4 Organizacao do documento

Este trabalho de pesquisa apresenta a seguinte organizacao:

e No presente capitulo foram apresentadas consideracoes iniciais, a motivacao para o
desenvolvimento do trabalho, assim como os objetivos pertinentes para seu desen-

volvimento e a organizagao do documento;

e No capitulo 2 sao introduzidos os principais conceitos envolvidos no processo de re-
cuperagao de imagens baseada em contetido (CBIR), envolvendo fundamentalmente
a extracao de caracteristicas, métricas de comparacao, tipos de consulta, estruturas
de indexacao adequadas ao contexto abordado, assim como a avaliagao de desem-

penho.

e No capitulo 3 sao apresentados o contexto da melhor integracao entre funcao de
distancia e extratores de caracteristicas. Uma revisao sobre as principais fungoes de
distancia utilizadas no trabalho é realizada, bem como dos extratores de caracteris-

ticas e suas aplicacoes.

e No capitulo 4 sao explicitados os experimentos e resultados obtidos com o intuito
de definir o melhor par funcao de distancia e extrator de caracteristica com relacao

ao ganho de precisao em consultas por similaridade em imagens médicas.

e No capitulo 5 é apresentada a proposta e desenvolvimento do método de pondera-
¢ao de caracteristicas baseado na juncao entre a mineracao das mesmas e a técnica

de continuous feature selection, assim como os experimentos e resultados obtidos.

e No capitulo 6 é apresentada a proposta e desenvolvimento de um novo método
para reducao da dimensionalidade de histogramas convencionais de niveis de cinza,

sendo seu desempenho testado e avaliado por meio dos esperimentos realizados.
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e No capitulo 7 sao apresentadas as consideragoes finais, bem como uma sintese das

principais contribui¢oes do presente trabalho e propostas para trabalhos futuros.






2

Recuperacao de Imagens Baseada em
Conteudo

2.1 Introducao

ara realizar o processo de recuperacao de imagens, duas abordagens podem

ser adotadas. A primeira abordagem utiliza informacoes textuais e numéricas

para catalogar as imagens de uma base. Neste caso, a recuperacao é realizada
através de comandos interpretados pelo sistema de gerenciamento do banco de dados
(por exemplo, comandos em linguagem SQL - Structured Query Language). Se por um
lado esta abordagem apresenta certa praticidade e simplicidade, por outro lado ela traz
determinadas limitagoes. Uma dessas limitagoes consiste no fato de que é praticamente
inviavel fazer anotacoes manuais completas em todas as imagens do banco, considerando-
se uma aplicacao de grande porte, como é o caso de bases de imagens médicas obtidas
por hospitais ou centros médicos. Além disso, a esséncia semantica do conteudo visual
das imagens, principalmente aquelas que possuem mais detalhes, dificultam a descri¢cao
textual das mesmas [Zhang & Lu, 2002]. Outro fator desvantajoso a ser ressaltado diz
respeito a diferentes individuos fornecerem diferentes descrigoes de uma mesma imagem,
ou seja, as informacoes inseridas sao subjetivas, gerando dessa forma inconsisténcias e
resultados insatisfatorios para uma operacao de consulta.

Objetivando transpor as dificuldades e desvantagens apresentadas pela descricao tex-
tual das imagens, surgiu a segunda abordagem de recuperacao de imagens utilizando seu
conteudo pictorico. O principal designio foi o de estender as técnicas tradicionais de re-
cuperacao de imagens em bancos de dados multimidia, incluindo também informacoes

visuais inerentes as imagens, possibilitando que essas pudessem ser obtidas por meio de
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um processo automatico. Isto é, as imagens a partir desse momento poderiam ser recupe-
radas por meio de seu conteido visual e ndo mais textual /descritivo. A essa abordagem,
foi dado o nome de “Recuperacao de Imagens Baseada em Conteudo” (Content-Based
Image Retrieval - CBIR). O objetivo principal da abordagem de recuperagao de imagens
baseada em contetido consiste em extrair informacoes das imagens que possam caracterizar
adequadamente (idealmente univocamente) o contetido das mesmas.

Grande parte dos sistemas de recuperacao de imagens baseada em conteido tem ar-
quitetura similar, e envolve algumas etapas primordiais. Entre as principais etapas de um
sistema CBIR estao o armazenamento, indexacao e extragao de caracteristicas, e o calculo
de similaridade realizado por meio de uma métrica de similaridade (ou fungao de distan-
cia). Tais etapas sao integradas por um mecanismo de recuperagao de imagens que pos-
sibilita dessa forma, a realiza¢do de consultas baseadas em conteido [Miiller et al., 2004].

A Figura 2.1 ilustra uma visao geral dos principais componentes de um sistema CBIR.

— /G>\A Extragdo de

Base de Caracteristicas
~__Imagens @

Usudrio

Técnicas de Indexacdo
\ @ (Métodos de Acesso)

Interface e
Métodos de
Interagao

Execucdo /Q)\ ®

Consulta por Medidas de Similaridade
Similaridade

Figura 2.1: Visao geral dos principais componentes que integram um sistema de recupe-
racao de imagens baseada em contetido.

Inicialmente as imagens sao processadas e as caracteristicas visuais das mesmas sao
extraidas. Para a construcao da estrutura de indices, a similaridade entre as imagens da
base é avaliada. As caracteristicas da imagem de consulta sao extraidas e comparadas
com as caracteristicas das demais imagens da base para a execucao de uma consulta.

No presente capitulo sao introduzidos e discutidos os conceitos envolvidos em cada
etapa do processo de recuperacao de imagens baseada em contetdo, iniciando pela secao

subseqiiente a qual introduz o conceito de consultas por similaridade.

2.2 Consultas por Similaridade e Espacos Métricos

Os Sistemas Gerenciadores de Bases de Dados (SGBDs) tradicionais manipulam domi-
nios de dados que possuem relagao de ordem entre os seus elementos (nimeros, textos

pequenos, entre outros). Portanto, permitem identificar e organizar elementos por meio
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de suas grandezas em relagao a uma unidade de ordem ou igualdade. Porém, quando se
utilizam SGBDs para armazenar dados complexos, os quais na sua grande maioria nao
possuem relagdo de ordem, as buscas por igualdade (exemplo: “Procure a cidade cujo
nome € Osaka”) ou baseadas em ordem (exemplo: “Procure as pessoas que recebem au-
zilio institucional entre o dia 5 e o dia 20”) nao se aplicam ou simplesmente tém pouca
utilidade. Portanto surge a questdo de como ordenar tais dados complexos (imagens,
audio, video, séries temporais e outros) pois ndo se consegue estabelecer uma relac¢ao de
ordem para esses dados (exemplo: “Dadas duas imagens, qual é a “menor” entre elas?”),

no entanto pode-se dizer o quanto uma imagem ¢é similar (parecida) com outra imagem.

A busca no dominio de dados complexos, a qual é a base para o processo de re-
cuperacao de imagens baseada em conteudo, é fundamentada no conceito de busca por
similaridade (similarity search) e surge naturalmente como a maneira mais adequada para
realizar consultas sobre tais dados. Esse género de consulta é denominado consulta por

similaridade.

As consultas por similaridade consistem em procurar por objetos em um conjunto
que, segundo algum critério de similaridade, sejam mais “parecidos” ou mais “distintos”
com/de um determinado objeto. Em outras palavras, consultas por similaridade consistem
na comparagao de todos os objetos do conjunto com um objeto escolhido, selecionando
apenas os elementos que atendam a um certo critério de similaridade. Por exemplo,
visando a obtencao de um diagnéstico mais fidedigno sobre determinado tumor cerebral
de um paciente, e até mesmo tentando encontrar subsidios para decidir como encaminhar
o tratamento, um médico estaria interessado em encontrar as tomografias de cérebro
que apresentem um tumor similar aquele em estudo. Esse tipo de consulta, que leva
em consideracao a informagcao inerente ao objeto de referéncia, é chamado de Consulta
Baseada em Contetddo (Content-Based Query), ou seja, a consulta é feita a partir
dos dados contidos no objeto, e nao a partir de informacoes descritivas provavelmente

associadas aos mesmos (metadados).

Para se determinar a similaridade entre os objetos (no caso em questao imagens mé-
dicas), estes podem ser comparados diretamente ou a partir de vetores de caracteristicas
extraidos desses objetos. Nos dois casos, uma funcao de distancia d() é definida para cal-
cular o grau de similaridade, retornando um valor numérico que quantifica o quao similar

estes objetos sao entre si.

Existem varios tipos de consultas por similaridade [Traina & Traina Jr., 2003], porém
as mais comuns sao as buscas por abrangéncia (limitam os resultados a um certo nivel
de similaridade) e as buscas pelos vizinhos mais préximos (limitam as buscas a um certo
nimero de objetos mais similares). Esses dois tipos de consultas sdo detalhados nas
secoes a seguir, bem como o conceito de espagos métricos, primordial para o completo

entendimento de tais consultas e outros conceitos que serao introduzidos posteriormente.



2.2.1 Consulta por Abrangéncia

As Consultas por Abrangéncia (Range query) consistem na busca de objetos que tenham
até um determinado nivel de similaridade com o objeto de referéncia. Isto é, dado um
conjunto de objetos O = {01, 09, 03, ..., 0, } pertencentes a um dominio ®, uma funcao de
distancia d(), um objeto de consulta o, também pertencente ao dominio e uma distancia

maxima 74, o resultado da busca por abrangéencia ¢ dado por:

range(oq,ry) = A ={ala € O,d(a,o0,) <r,} (2.1)

Indagagoes tais como “Quais sao as nebulosas que diferem até X da Nebulosa de
Orion?” e “Quais sao as galdxias que ficam até Y anos luz da Via Lactea?” sao exemplos
desse tipo de consulta.

Na Figura 2.2 (a) é ilustrada uma resposta de uma consulta por abrangéncia em um
dominio bidimensional utilizando a funcao de distancia Euclidiana (Ls) - ver se¢ao 3.3.1

do capitulo 3.

2.2.2 Consulta aos Vizinhos Mais Proximos

A Consulta aos k Vizinhos mais Préximos (k-Nearest-Neighbor query) consiste na busca
dos k objetos mais similares ao objeto de consulta. Ou seja, dado um conjunto de objetos
O = {01,09,03,...,0,} pertencentes a um dominio ©, uma funcao de distancia d(), um
objeto de consulta o, também pertencente ao dominio e um ntmero inteiro k, o resultado

da busca pelos vizinhos mais préximos é dado por:

k—NN(o4 k) =A={ala € O,Yoe O— A, d(og,a) <d(og,0),|A| =k} (2.2)

Indagagoes tais como “Quais sao as N nebulosas mais parecidas com a Nebulosa de
Orion?” e “Quais sao as M galaxias mais préximas da Via Lactea?” sao exemplos desse
tipo de consulta. No primeiro, £ é igual a N e no segundo k é M.

Na Figura 2.2 (b) é ilustrada uma resposta de uma consulta pelos vizinhos mais pro-
ximos (no caso, k = 5) em um dominio bidimensional empregando a funcao de distancia
Euclidiana (Ls).

2.2.3 Espacos Métricos

Um espago métrico M ¢é um par < D,d() > onde ® ¢é o dominio dos objetos e d() :
D x D — RN é uma funcao que associa uma distancia a cada par ordenado de elementos
01, 02, 03 € ©. Entao, o par < ©,d() > é denominado espago métrico sempre que a

funcao d() atender aos seguintes axiomas:

1. Simetria: d(o01,09) = d(02,01)
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Figura 2.2: Consultas por similaridade em um dominio de pontos bidimensionais utili-
zando a funcao de distancia Euclidiana como fungao de dissimilaridade. O objeto “central”
preto O, é o objeto de consulta enquanto os respectivos objetos cinza constituem as res-
postas. (a) Ilustra uma consulta por abrangéncia de raio r, e (b) ilustra uma consulta
pelos 5 vizinhos mais préximos.

2. Nao negatividade: 0 < d(01,0,) < 00 se 01 # 09 € d(01,01) =0
3. Desigualdade Triangular: d(o;,02) < d(o1,03) + d(03,02)

A condigao 3 (Desigualdade Triangular) tem origem no fato de que, no plano cartesi-
ano, o comprimento de um dos lados de um triangulo nao excede a soma dos outros dois

(ver Figura 2.3).

O3

0, ) O3

d(0,,0,) <d(0,,0,) +d(0;.0))

Oy O3 Oy

o, o,
d(0,,0,) <d(0,,0,) + d(0,,0,)

d(o,,0,) = d(0,,0,) +d(0.0,)

Figura 2.3: Ilustragao Desigualdade Triangular

As condigoes que definem um espaco métrico, principalmente a desigualdade triangu-
lar, possibilitam o desenvolvimento de técnicas de indexacao eficientes para responder a
consultas por similaridade.

Os elementos de um espaco métrico podem ser de natureza bastante distintas, tais
como numeros, pontos, vetores, matrizes, fungoes, conjuntos entre outros.

A fungao de distancia métrica d() pode ser interpretada como uma fungao de calculo
de dissimilaridade entre os objetos do dominio ao qual esta inserida, onde, quanto mais
similares dois objetos sao entre si, menor o valor retornado. Conseqiientemente valores
maiores sao retornados para objetos muito distintos, tornando dessa maneira as operagoes
de busca por similaridade naturais dentro de espagos métricos.

Uma importante caracteristica dos espacos métricos ¢ a possibilidade de englobarem

1

0s espacos vetoriais, assim como os espacos adimensionais', como por exemplo conjunto

'Dominios onde os objetos ndo podem ser identificados por um conjunto de coordenadas em eixos
ortogonais

11



de imagens, palavras, sons ou cadeias de DNA, desde que, para isto, haja uma funcao de

distancia adequada.

2.3 Extracao de Caracteristicas

A primeira etapa realizada para a andlise de uma imagem médica é a extragao de caracte-
risticas. Na recuperacao de imagens baseada em contelido uma caracteristica diz respeito
a uma medida numérica que tem por objetivo capturar uma determinada propriedade
visual da imagem, podendo ser de escopo global, ou seja para a imagem como um todo,
ou local onde focam-se pequenas regides da imagem (regides de interesse). Em meio as
caracteristicas mais utilizadas para descrever uma imagem de modo sucinto e comumen-
temente empregadas em CBIR estao, de fato, as caracteristicas definidas como primitivas
[Aslandogan & Yu, 1999] que s@o aquelas derivadas de trés elementos fundamentais da
imagem que sao: distribui¢oes de intensidades (cores), textura e forma.

Embora as caracteristicas obtidas a partir da distribuicao de intensidades de certa
maneira obtenha resultados satisfatérios com relacao a recuperagao de imagens, existem
situagoes onde o uso apenas desta informacao nao é suficiente para uma correta represen-
tagao das mesmas, sendo assim, faz-se necessario o uso de outras caracteristicas inerentes
a imagem, como caracteristicas de textura e/ou forma com o intuito de refinar o processo
de recuperacao de imagens. Além desse fato, por muitas vezes, sistemas que empregam
apenas um unico tipo de caracteristica podem gerar resultados insatisfatérios, ou seja,
nao alcancam niveis de recuperacao adequados. Dessa forma, os sistemas CBIR procu-
ram utilizar multiplas caracteristicas das imagens para realizar a indexagao e recuperacao
das mesmas [Zhang et al., 2000]. Uma descri¢do mais detalhada dos extratores de carac-
teristicas é apresenta na secao 3.2 do capitulo 3.

Idealmente os extratores de caracteristicas deveriam realizar a extracao de caracteris-
ticas relevantes de uma dada imagem, de maneira similar a que um observador humano
realizaria. Entretanto, apesar do amplo progresso obtido atualmente, tal preceito perma-
nece ainda distante, devido ao infimo conhecimento referente a visao, cognicao e emocao
humana.

Um fato que contribui de maneira relevante para tal problema diz respeito a uma
determinada imagem poder trazer significados variaveis se apresentada a observadores
distintos [Neumann & Gegenfurtner, 2006], causando ambigiiidades e gerando resultados
insatisfatorios para uma operacao de consulta. Tal fato pode ser explicado em decorréncia
do processo de percepcao visual humana, em que o mundo o qual se enxerga, na verdade
¢ uma construcao realizada pelo cérebro a partir de informacoes exteriores. Deste modo,
hipéteses sao construidas, originarias de um historico de informacoes, gerando assim sub-
jetividade ao conceito de similaridade. Tais hipéteses por sua vez podem gerar erros
(enganos), pois uma construcao baseada em informacoes a priori é realizada. Portanto,

a percepcao é algo subjetivo e como dito anteriormente, usualmente a utilizacao de uma
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Unica caracteristica e representacao nao ¢ suficiente [Zhang et al., 2000].

Inimeros algoritmos de extracao de caracteristicas primitivas tém sido desenvolvidos.
Porém, um ponto importante a ser ressaltado diz respeito a diversas pesquisas na area de
recuperacao por conteudo indicarem que quanto mais especializada for a aplicacao de um
extrator de caracteristicas para um certo dominio de imagens, menor serd o gap semantico
gerado. Tal gap ocorre pois as caracteristicas de baixo nivel extraidas automaticamente
das imagens podem nao representar de maneira satisfatéria a interpretacao semantica des-
tas. Dessa forma, gerando resultados insatisfatérios para uma consulta por similaridade,

pois tais resultados ndo condizem com a expectativa do usuério [Smeulders et al., 2000].

2.4 Medidas de Similaridade

Um dos componentes fundamentais para um sistema com a finalidade de armazenamento e
manipulacao de imagens é a escolha das medidas de similaridade (ou fungdes de distancia)
pois, ao invés de buscas exatas, a recuperacao baseada em contetido fundamenta-se no
calculo de similaridade entre uma dada imagem de consulta e um conjunto de imagens.
Como anteriormente citado, para a determinagao do grau de similaridade entre os
objetos, estes podem ser comparados diretamente ou a partir de vetores de caracteristicas
extraidos dos mesmos. Nos dois casos, uma fungao de distancia d() é definida para calcular
o grau de similaridade, retornando um valor numérico que quantifica o quao similar estes
objetos sao. Esses valores sao sempre maiores ou iguais a zero, tendo valores proximos de
zero para objetos muito similares (zero para objetos iguais) e valores maiores para objetos
menos similares. Esta fungao é chamada de funcao de dissimilaridade ou de fungao
de distancia e deveria ser sempre definida por um especialista no dominio em questao.
Na realidade, a funcao de distancia indica a dissimilaridade entre dois objetos. Para
simplificar a compreensao de um texto, muitas vezes os autores estabelecem que a funcao
de distancia indica a similaridade, ja que esta é obtida pela dissimilaridade. No entanto,
tais funcgoes de nada servem se as caracteristicas das imagens (ou objetos complexos)
nao forem previamente extraidas, pois para o calculo de similaridade, os objetos sao

representados por meio de suas caracteristicas.

2.5 Meétodos de Acesso

Para que o processo de recuperacao das imagens para uma dada consulta por similaridade
seja otimizado sao utilizados mecanismos para indexar as caracteristicas previamente ex-
traidas as quais irdo representéd-las. Os métodos de acesso (MA) compreendem estruturas
de dados que permitem recuperar rapidamente uma dada informagao armazenada. Consi-
derando dados complexos, como imagens por exemplo, os métodos de acesso convencionais
e ja presentes nos Sistemas Gerenciadores de Bases de Dados (SGBD) nao permitem efe-

tuar recuperacgao por contetudo e responder consultas por similaridade. Isso acontece pelo
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fato de nao haver relacao de ordem total em tais dominios de dados.

Para dominios de dados complexos como imagens, videos e outros dados multimidia,
surgiu a necessidade do desenvolvimento de estruturas de indexacao mais adequadas e
que permitam a realizagdo de consultas baseadas na similaridade dos dados (descritas na
secao 2.2).

As primeiras estruturas de indexacao foram desenvolvidas para operar com dados
com os quais se pode estabelecer relacao de ordem total, tais como a familia de arvo-
res B-tree [Bayer & McCreight, 1972], [Knuth, 1973], [Comer, 1979], [Folk et al., 1998]
ou que tivessem relativamente poucos dados, por exemplo, as estruturas de hashing.
As primeiras estruturas de indexacao destinadas a suportar dados espaciais foram
propostas para espagos de poucas dimensoes. Tais estruturas sao amplamente des-
critas na literatura, e sao chamadas de Métodos de Acesso Espaciais - SAM
(Spatial Access Methods). O desenvolvimento dessas estruturas iniciou-se com o tra-
balho pioneiro sobre as R-Trees [Guttman, 1984] e prosseguiu com numerosas varia-
coes e adaptagoes [Sellis et al., 1987] [Beckmann et al., 1990], [Hellerstein et al., 1995],
[Papadias et al., 1999] (ou veja [Gaede & Giinther, 1998] para obter uma descri¢ao e com-
paracao geral sobre estruturas espaciais). No entanto, para dados em espagos de altas

dimensoes ou mesmo adimensionais, nenhuma dessas estruturas mostrou-se adequada.

As estruturas de indexacgao para dados métricos, ou os Métodos de Acesso Métricos
- MAM (Metric Access Methods), suportam naturalmente consultas por proximidade ou
similaridade além de serem eficientes para dados de dimensoes altas. Dessa forma, tem-se
mostrado bastante apropriado utilizar um MAM para indexar imagens ou, mais propria-
mente, as caracteristicas que foram extraidas das imagens suportando busca por simila-
ridade. Tais caracteristicas, ou descritores, podem ser atributos de forma, textura, histo-
grama de cores [Lew et al., 2006, Aslandogan & Yu, 1999], resultados de transformagoes
como por exemplo singular value decomposition, ou Karhunen-Loeve [Faloutsos, 1996].
Em [Torres & Falcao, 2006] é proposta a defini¢ao de descritores como sendo o par extra-

tor de caracteristicas e funcao de distancia.

As caracteristicas extraidas de antemao das imagens sao utilizadas pelo MAM para
construir a estrutura de indices. Durante essa construcao sao calculadas as distancias
entre tais caracteristicas a serem inseridas na estrutura. Logo, as caracteristicas e suas

distancias sao basicamente as tinicas informacoes que a arvore necessita das imagens.

Como pode ser observado, o principio béasico dos MAMs é a representacao de dados
complexos em um espaco métrico. Formalmente, um espaco métrico é definido por um
par (S,d()), onde S representa um dominio de dados e d() uma funcao de distancia que
necessariamente deve ser uma funcao de distancia métrica, ou seja, deve respeitar as
propriedades de simetria, nao negatividade e desigualdade triangular que foram

detalhadas na secao 2.2.3.

Dentre as principais estruturas de indexacao para espagos métricos encontradas

na literatura consideradas dinamicas, ou seja, que permitem atualizagoes nos dados
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sem a necessidade de reconstrugdo da estrutura, estdo a M-tree [Ciaccia et al., 1997],
a Slim-tree [Traina et al., 2000a], a DF-tree [Traina et al., 2002b], a DBM-tree
[Vieira & Traina Jr., 2004], e a OMNI-Family [Traina et al., 2007].

O método de acesso métrico Slim-tree serd utilizado como suporte para esse projeto.
Trata-se de uma estrutura balanceada e dinamica que permite insercoes posteriores a
criacao da arvore. Porém, quando comparada com a M-tree nas mesmas condigoes, sempre
a sobrepujou, tanto em termos de niimero de acessos a disco quanto em termos de niimero
de distancias calculadas para responder a consultas por abrangéncia e portanto também
em tempo total de execucgao.

A Slim-tree possui nés internos que sao chamados de indeznodes e nés folha que sao
os leafnodes. O tamanho da pagina que armazena cada né é de tamanho fixo, e cada nd
pode armazenar um nimero maximo de objetos C (Capacidade). Além desses fatores a
Slim-tree possui um novo algoritmo de divisao de nés (splitting) e métodos de avaliagao
e diminuicao do grau de sobreposi¢ao entre os nos.

A Figura 2.4 (a) ilustra a representacao dos nds no espaco métrico. Os circulos brancos
referem-se aos nos folhas, e os de cor cinza aos noés indice, que sao proporcionais ao raio de
cobertura. J4 na Figura 2.4 (b) é ilustrada a representacdo da estrutura de dados gerada
pela construgao da respectiva Slim-tree onde os pontos pretos situados em determinados

nés sao referentes aos objetos representantes do respectivo né. Pode-se notar que o né

raiz nao possui representante.

(b)
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Figura 2.4: Slim-tree armazenando 17 objetos e possuindo fan-out igual a 3.

2.6 Avaliacao de Eficacia

Existem diversas maneiras de se analisar a recuperacao de dados. A avaliacao de efi-
cacia em um sistema que possui a finalidade de recuperacao de dados por conteido, é
realizada principalmente por graficos de precisao (precision) versus revocagao (recall)
[Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999], os quais sd@o também utilizados nos sistemas de re-
cuperacao de informacao tradicionais.

Além desses graficos, existem variacoes que combinam a precisao e a revoca¢ao como
a medida E e a média harmonica [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999].

Para uma dada consulta, considera-se que R seja o conjunto de elementos relevantes

em uma base de dados e A o conjunto de elementos retornados por tal consulta. Na Figura
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2.5 é ilustrado o relacionamento entre os elementos recuperados na consulta (conjunto A)
e os elementos relevantes existentes na base (conjunto R). A interseccao dos conjuntos
R e A compreende os elementos relevantes que foram recuperados em resposta a uma
dada consulta. A cardinalidade dos conjuntos R, A e RN A é denotada respectivamente
como |R|, |A| e |Ra|. Pode-se observar que quanto maior a intersec¢ao entre os conjuntos

relevantes e recuperados, R e A respectivamente, maior sera a precisao do método.

// Elementos Relevantes
Recuperaclos | RA |

Elementos

Relevantes | R |

R Elementos -
\\\ Recuperados|A| -

Figura 2.5: Conjunto de resultados possiveis para uma dada operagao de busca.

A medida de revocacao pode ser entendida como a por¢ao do conjunto de elementos
relevantes (R) os quais foram recuperados segundo a requisi¢ao de uma dada consulta.
Ja a medida de precisdo é a por¢ao do conjunto de elementos recuperados (A) que s@o

relevantes a uma dada consulta.

Formalmente as medidas de precisao e revocacao sao definidas como:

Revocagao = % (2.3)
Precisao = % (2.4)

Um grafico que mostra a relagdo entre precisao e revocacao ilustra a precisao da
resposta retornada apds uma operacao de busca considerando as caracteristicas do dado
complexo e a fungao de distancia utilizada.

Quando um grafico deste tipo atinge 100% de revocacao, o método nao apresenta falsos
negativos, e quanto maior a precisao no grafico, menor é a quantidade de falsos positivos.

Existem varias formas de se gerar tais graficos. Uma delas é gerar para cada consulta
seu grafico de precisao e revocagao, obtendo o grafico resultante calculando-se a média
das precisoes pela férmula P (r) = SN Pj\g), ou seja, a precisao P num dado nivel de
revocacao 1 sera a média aritmética das IV, precisoes P; de cada grafico daquele nivel.

Por exemplo, seja o conjunto R = {01, 04, 06, 0s} de objetos (imagens) relevantes e apds

a execugao de uma dada consulta o conjunto A = {0y, 09,03, 04, 05, 06, 07,08} de objetos
de fato retornados.

Observando-se o conjunto A dos elementos retornados, verifica-se que o primeiro ele-
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mento (01) trata-se de um dos elementos pertencentes ao conjunto R, portanto relevante
a consulta. Nesse caso a medida precisao possui valor de 100% em virtude de todos os
elementos analisados, por enquanto apenas o primeiro no caso em questao, serem relevan-
tes & consulta. Por outro lado neste ponto o valor da medida de revocacao é de 25% pois
um elemento relevante, dentre os quatro elementos relevantes (conjunto R) pertencentes a
base foi recuperado. O préximo elemento relevante é o quarto (04). Nesse ponto a medida
precisdo da consulta é 50%, pois dois dentre os quatro elementos da base (conjunto A)
foram analisados até o momento e a medida de revocacao é 50%, pois dois dos quatro
elementos relevantes da base foram recuperados. A analise prossegue dessa maneira até
que todos os elementos relevantes sejam verificados. Os valores de precisao e revocagao
sao entao visualizados graficamente, segundo o exemplo ilustrado na Figura 2.6.

Caso todos os elementos relevantes forem recuperados, o grafico atinge revocacao na
marca de 100%. Como varias consultas geram graficos com diferentes coordenadas atri-
buidas, é necessario realizar-se a interpolacao em cada grafico, onde a precisao interpolada

num dado nivel de revocacao serd P (r;) = max,,<,<, , P (7).

0.9 4
0.8 4
0.7 4
0.6 1

0.5

precision

0.4 4
0.3 4
0.2 4
0.1+

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
recall

Figura 2.6: Exemplo de um gréafico de medidas de precisao e revocacao.

2.7 Consideracoes Finais

A recuperacao de imagens tem sido uma drea de pesquisa muito ativa em banco de dados
e visao computacional. Devido a crescente utilizacao de sistemas gerenciadores de bases
de dados visando armazenar dados complexos, como informagoes multimidia, no caso em
questao imagens médicas, e a continua geracao de grandes quantidades de imagens bem
como o armazenamento das mesmas, culminaram na necessidade de se responder a consul-
tas embasadas no conteido intrinseco de tais dados, nas quais apenas a similaridade entre
os objetos pode ser considerada, além do desenvolvimento de métodos que permitissem a
recuperagao rapida e eficiente de tais dados. Apesar da proposta de muitos sistemas com
o intuito de tratar do armazenamento e da recuperacao de imagens de forma eficiente,
uma solucao 6tima ainda esta longe de ser alcangada.

O presente capitulo apresentou os principais conceitos e processos relacionados a recu-
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peracao de imagens baseada em contetido (CBIR) incluindo os principais tipos de consulta,
extracao de caracteristicas, calculo de similaridade, métodos de acesso para dados com-
plexos, bem como a avaliacao de desempenho de consultas com relagao a precisao dos
resultados retornados para um dado nivel de revocacao da base de imagens. O trabalho
desenvolvido nesta pesquisa esta intimamente ligado a todos estes conceitos, sendo que os
resultados obtidos foram analisados segundo os graficos de precisao e revocacao gerados
a partir da busca aos k-vizinhos mais préximos, bem como as caracteristicas extraidas
das imagens obtidas por meio de alguns extratores de caracteristicas foram comparadas
entre si utilizando intimeras fungdes de distancia (ambos conceitos descritos no capitulo
subseqiiente) e indexadas pelo método de acesso métrico Slim-tree.

E importante ressaltar que um ponto de extrema importancia para a recuperacao
de imagens baseada em contetido diz respeito a dois componentes da estrutura de um
sistema CBIR, que sao os extratores de caracteristicas e as funcoes de distancia. Para que
resultados satisfatorios sejam retornados considerando um dada consulta por similaridade
¢ imperativo que seja estudada e analisada qual a melhor integracao entre esses dois

componentes. E desse ponto especifico que o préximo capitulo ira tratar.
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3

Binomio: Relacionamento entre Funcao
de Distancia e Caracteristicas
Intrinsecas dos Dados

3.1 Introducao

recuperacao de dados complexos depende intimamente de um extrator de ca-

racteristicas (features) o qual prové as caracteristicas inerentes dos dados com-

plexos, e de um medida (fungao de distancia) a qual é utilizada para quantificar

a similaridade entre esses dados. Um grande desafio ainda existente refere-se a como inte-

grar esses dois aspectos chaves, visando a melhoria e aperfeicoamento dos dados retornados
para uma dada consulta por similaridade.

Atualmente o volume de dados complexos gerados e/ou manipulados vem crescendo

em um ritmo acelerado. Portanto, o desafio de lidar com tais dados, fundamenta-se

principalmente em dois aspectos:

e Como organizar (indexar) os dados objetivando um acesso répido e eficiente;

e Como retornar os dados em concordancia com a expectativa do observador humano.

Para lidar com o primeiro aspecto referente a indexacao de dados complexos, os quais
sao freqiilentemente multi-dimensionais ou até mesmo adimensionais, sao empregados mé-
todos de acesso para dados complexos provendo assim uma maneira rapida de recuperagao
de tais dados [Chéavez et al., 2001]. Quando se deseja a indexagao e recuperagao de dados
complexos, as estruturas tradicionais nao se aplicam ou simplesmente tém pouca utili-

dade, pois tais dados na sua grande maioria nao apresentam relagao de ordem. Portanto
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surge a questao de como ordenar tais dados, pois nao se consegue estabelecer uma relacao
de ordem entre estes, no entanto pode-se dizer o quanto um dado complexo, por exemplo

uma imagem, é similar (parecida) com outra imagem.

Os métodos de acesso mais adequados para a realizacao de consultas por similari-
dade (ver Sec@o 2.2) sdo os Métodos de Acesso Métrico (MAMs), pois sua estrutura de
construgao é baseada nas distancias entre elementos [Chavez et al., 2001]. Para que uma
funcao de distancia possa ser empregada juntamente com um MAM ela deve satisfazer
aos axiomas métricos (nao-negatividade, simetria e desigualdade triangular - ver Segao
2.2). O desenvolvimento de fungoes de distancia ou a respectiva melhoria das j& existentes
depende de quais caracteristicas extraidas dos dados serao utilizadas para a comparacao
de similaridade. Portanto, esse fato corrobora que é necessario haver o desenvolvimento e
aprimoramento conjunto entre ambos os aspectos, funcao de distancia e extracao das ca-
racteristicas mais relevantes das imagens, o que chamamos de bindmio de recuperagao

por conteudo.

O segundo aspecto refere-se ao processo inicial da extragao das caracteristicas mais
significantes, segundo um critério especifico, para realizar a comparagao entre dois dados
complexos. Os dados sao representados por estas caracteristicas obtidas, as quais sao
organizadas em vetores de caracteristicas. Posteriormente, esses dados sao indexados,
recuperados e comparados por meio de seus vetores de caracteristicas. Para a realizacao
dessa comparacao é empregada um funcao de distancia, a qual ird mensurar o quao similar
um dado é em relacao a outro. Dessa maneira, existe um forte inter-relacionamento
entre as caracteristicas extraidas e a fungao de distancia utilizada, visando adequar-se a

expectativa do observador humano com relagao a tal comparacao.

Por mais de uma década, pesquisadores tém explorado a area de analise e recuperacao
de dados complexos (imagens, dudio, video, séries temporais e outros). Entretanto, a
maioria dos trabalhos encontrados na literatura que tratam da indexacgao e recuperacao
de dados complexos negligencia tal inter-relacionamento e acaba por fazer uso das mais
conhecidas e amplamente utilizadas fungoes de distancia, tais como a distancia Euclidiana

e outros membros da familia L, (descritos na segao 3.3.1).

Porém, um problema ainda permanece sem solu¢ao adequada: como mensurar/atingir

a similaridade perceptual entre dois objetos.

Para conseguir uma recuperacao eficaz é necessario quantificar e caracterizar o melhor
possivel a similaridade. No entanto, muitas vezes as fungoes de distancia nao evidenciam

imagens obviamente similares.

No presente capitulo é abordado e demonstrado que uma escolha cuidadosa de de-
terminadas fungoes de distancia agregadas a determinados extratores de caracteristicas,
resulta em uma consideravel melhoria na qualidade dos dados retornados para uma dada

consulta por similaridade.
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3.2 Extratores de Caracteristicas

O poder de discriminagao das caracteristicas extraidas dos dados multimidia, no caso em
questao imagens médicas, é um dos aspectos chaves relacionados a comparacao de simi-
laridade entre dois dados complexos (imagens, videos, sons, séries temporais, seqiiéncias
de DNA, entre outros). As caracteristicas extraidas de cada imagem sao organizadas em
um vetor denominado vetor de caracteristicas, o qual pode ser entendido como um ponto
n-dimensional em um espago vetorial.

Na presente secao sao introduzidas e explicitadas as técnicas de extragao de caracte-
risticas de imagens médicas mais relevantes e que sao utilizadas neste projeto, as quais

visam abstrair as informagoes relevantes contidas em uma determinada imagem.

3.2.1 Histograma Tradicional de Niveis de Cinza

As caracteristicas baseadas em cores sao as mais utilizadas para recuperacao por contetdo,
principalmente por apresentarem custo computacional reduzido. A identificacdo de uma
imagem por meio da caracteristica relativa a distribuicao global de cor é geralmente rea-
lizada pela construcao de um histograma de cor. No histograma sao calculados o ntiimero
de pixels da imagem para cada cor (ou nivel de cinza em imagens monocromaticas). Um
tipo de medida é a analise dos tons de cinza, muito utilizada para imagens médicas, onde
a imagem é analisada e seu histograma (também conhecido como gray-level histogram ou
brightness histogram) é gerado e utilizado para comparacao em buscas por similaridade.
Para comparar computacionalmente duas imagens, utilizam-se seus respectivos histogra-
mas e a comparacao usualmente é realizada por meio da utilizacao da funcao de distancia
L, ou variacoes da norma L, (ver segao 3.3.1).

Em CBIR, o uso de histogramas como passo inicial na selecao de imagens, justifica-se
ainda mais devido ao fato de algoritmos que lidam com outras caracteristicas intrinsecas
- textura e forma - apresentarem freqiientemente um custo computacional alto, além de
serem dependentes do dominio da aplicacao. Histogramas, por outro lado, sao obtidos
com custo linear em relagao ao nimero de pixels da imagem. Portanto, um procedimento
eficiente para recuperacao de imagens seria o uso de histogramas para filtrar e reduzir o
conjunto de imagens candidatas, como um passo preliminar do processo, seguindo-se de
métodos mais precisos e custosos [Alferez et al., 2005].

No entanto, os histogramas tradicionais de niveis de cinza apresentam alguns pontos
a serem considerados. Quando analisadas duas imagens distintas entre si e seus respec-
tivos histogramas, estes podem possuir alta semelhanca mesmo tratando-se de imagens
completamente distintas, uma vez que o método é estatistico e nao apresenta informa-
¢ao sobre a distribuicao espacial das cores. Outro ponto a ser considerado diz respeito
a elevada dimensao dos vetores de caracteristicas gerados, freqiientemente em torno de
256 posicoes considerando uma imagem médica com 256 niveis de cinza. Esse fato da

elevada dimensionalidade dos vetores recai sobre o problema da chamada maldicao da
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alta dimensionalidade (dimensionality curse) [Beyer et al., 1999], tornando-se um grande

problema principalmente para as estruturas de indexacao.

3.2.2 Histogramas Métricos

Em [Bueno, 2002] foi proposto um novo método denominado Histograma Métrico, o
qual configura-se como uma nova abordagem de extracao de caracteristicas baseada em
intensidade de cor. Tal método comparativo conserva a curva original do histograma de
brilho de uma dada imagem mantendo de maneira eficiente a informagao deste e reduzindo
o numero de bins do histograma, dessa forma, otimizando o custo computacional da
operacao de busca.

Obter um histograma normalizado de imagens nao é uma operacao altamente cus-
tosa. O histograma normalizado é invariante a transformagoes geométricas, bem como a
transformacoes de luminosidade. Dessa forma, tais histogramas permitem comparagoes
de imagens de tamanhos variados, portanto transformacoes geométricas realizadas nas
imagens fontes resultam em um histograma analogo.

Um histograma normalizado é composto por uma quantidade especifica de bins, a
qual depende da resolucao de luminosidade da imagem, apresentando uma cardinalidade
fixa. J4& em um histograma métrico, o equivalente ao bin do histograma tradicional é
denominado bucket, onde estes correspondem a um segmento de linha na aproximacao do
histograma normalizado, ou seja, os buckets na verdade correspondem a um subconjunto
de bins do histograma original. Portanto dessa maneira é possivel limitar com carater
confiavel o formato do histograma e também reduzir a dimensionalidade deste. Na Figura
3.1 sao ilustrados os bins e os buckets de um dado histograma.

Entretanto resultante de tal reducao, observa-se que o ntmero de buckets dos his-
togramas métricos, bem como sua largura é variavel e dependente de caracteristicas
inerentes de cada imagem. Surge assim um problema, pois normalmente o calculo de
distancia entre histogramas é dado pela somatéria da diferenca entre os bins de dois his-
togramas. Ja os histogramas métricos devido a tal caracteristica de variagao do niimero
e distribuicao dos buckets nao podem ser comparados pelas fungoes de distancias tradi-
cionais, ou seja, da mesma maneira que ¢é realizada com os histogramas convencionais.
Portanto surgiu a necessidade da definicao de uma nova funcao de distancia denominada
Distancia Métrica (DM) a qual se baseia no calculo de diferenga de dreas entre dois
histogramas [Traina et al., 2002a].

A funcao de distancia entre dois histogramas métricos, de maneira simplista, é
dada pela drea nao sobreposta entre as curvas que representam os respectivos histogramas
métricos, ou seja, pode ser definida pelo grau de sobreposicao das areas das distribuicoes de
freqiiéncia, baseado no célculo da diferenca entre as areas destes. Tal funcao de distancia,
denominada DM, entre dois histogramas métricos My (A) e My (B) respectivamente,
onde bm = max(by,_1,bn,-1) € My (Imagem,x) é a fungdo continua que representa o

histograma métrico, e é definida formalmente como:
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bm

DM (My (A), My (B)) = / . ‘MH (A(bac,hcz:)) — My (B(b:c,hx>) ‘ dx (3.1)

o=
Sendo que o histograma métrico de uma dada imagem A é definido como My (A) =
{Na, (bx,hz) |0 < x < N4}, que é um conjunto de Ny buckets formados por pares (bz, hx)
consecutivos, onde b, indica largura e h, altura.
O histograma métrico apresenta um ganho efetivo de desempenho, considerando o
processo de indexacao e recuperacao de imagens, cerca de 4 vezes mais eficiente se com-

parado aos histogramas convencionais, mantendo a eficiéncia da recuperacao de imagens.

i

7] Buckets @ Pontos de maximo e minimo local

Figura 3.1: Histograma normalizado com pontos de controle de maximo e minimo lo-
cal (bx,hx) os quais definem os buckets correspondentes ao seu histograma métrico
[Bueno, 2002].

Em [Campo & Traina, 2003] foi testada e avaliada efetivamente a caracteristica do
histograma meétrico ser invariante a transformacoes de brilho, caracteristica esta de
suma importancia devido a imagens de um mesmo paciente e exame ao serem adquiri-
das de maneiras distintas tendem a apresentar tais variagoes. Sendo assim, ao utilizar
histogramas convencionais estes podem nao retornar as imagens semelhantes quando ha
variagoes dessa natureza.

Em [Bueno, 2002] sao apresentados detalhadamente os histogramas métricos e suas
respectivas aplicagoes em recuperacao de imagens.

Outra funcao de distancia para histogramas métricos, proposta em [Felipe et al., 2005],
foi denominada Global Warp Distance (GWD), a qual emptrega o método Warp, o qual
permite realizar um ajuste de um dado histograma em relagao a outro histograma durante
o célculo de distancia. O método Warp fundamenta-se na técnica denominada Dynamic
Time Warping [Keogh & Ratanamahatana, 2005] [Keogh, 2002]. Aplicado aos histogra-
mas métricos em associagao com as caracteristicas globais obtidas dos mesmos, tais como,
simetria, curtose e niimero de picos, obtém-se a funcao de distancia GWD. Estas caracte-
risticas globais sao extremamente significantes em relagao aos histogramas obtidos a partir

de imagens médicas de diferentes regioes do corpo humano, pois geralmente essas imagens
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apresentam caracteristicas globais especificas nos seus histogramas. Portanto, diferen-
tes categorias de imagens usualmente apresentam caracteristicas globais peculiares. Por
exemplo, imagens de cérebro que possuem alguma anomalia geralmente apresentam um
pico adicional no seu respectivo histograma em comparagao com histogramas de imagens

de cérebro normais.

3.2.3 Matrizes de Co-ocorréncia

Em meio as caracteristicas intrinsecas utilizadas para representar imagens médicas em
sistemas CBIR, os extratores baseados em textura destacam-se pela sua eficacia em discri-
minar tecidos. As medidas de textura capturam essencialmente a granularidade e padroes
repetitivos na distribuicao de pixels. Por exemplo, se um radiologista tem em maos uma
imagem que apresenta um nédulo de mama e outra imagem que apresenta um nédulo de
pulmao, essas imagens serao diferenciadas entre si tanto pela suavidade da textura quanto
pela repeticao de padroes.

Entre algumas das técnicas para extracao de caracteristicas baseadas em tex-
tura estdo os filtros de Gabor [Santini & Jain, 1996], as transformadas wavelets
[Santini & Gupta, 2001]. Esses métodos tentam capturar partes da imagem com relagao
a mudanca de direcao e escala, e sao muito tteis para imagens ou regioes com texturas
homogéneas. Em [Zegarra et al., 2008] sao avaliadas algumas medidas de similaridade
para um extrator baseado em wavelet.

Uma das mais populares técnicas de extracao de caracteristicas baseadas em textura
que tem sido largamente utilizada, sdo as matrizes de co-ocorréncia [Haralick et al., 1973]
[Haralick, 1979].

As matrizes de co-ocorréncia possibilitam uma abordagem estatistica para descrigao
das texturas da imagem, gerando resultados satisfatérios com custo computacional redu-
zido [Sonka et al., 1998]. Nas matrizes de co-ocorréncia os indices das linhas e colunas
representam os diferentes valores de niveis de cinza, computando-se a freqiiéncia com que
os mesmos ocorrem dois a dois em uma certa direcao e uma certa distancia.

Dada uma imagem h com um conjunto discreto de tons de cinza GG, define-se a matriz
de co-ocorréncia Pyy(i,j), onde cada elemento (i,j) corresponde a um nimero inteiro
que indica quantas vezes um pixel p; de nivel cinza i aparece distante de um pixel p, de
intensidade j por uma distancia d e um angulo 6. Formalmente, cada elemento (i,7) de
Py4(i,j) indica quantas vezes ocorre p; = pa(dcost, dsinf), onde G(p1) =i e G(p2) = J.

As matrizes de co-ocorréncia sao matrizes quadradas e simétricas em relacao a diago-
nal principal. Assim, tem-se que Pyp(i,j) = Pag(j,7). As dimensoes das matrizes Pyg é
definida pela quantidade de niveis de cinza da imagem. Devido a esse fato, computar inu-
meras matrizes de grandes dimensoes torna-se praticamente invidvel, sendo assim faz-se
necessaria a utilizagao de algoritmos para reducao da quantidade de tons de cinza objeti-
vando a obtencao de matrizes reduzidas, pois é necessario gerar um numero consideravel

de matrizes de co-ocorréncia utilizando diferentes angulos € e distancias d para que haja
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Figura 3.2: Exemplos de matrizes de co-ocorréncia. (a) matrix de pixels da imagem; (b)
matriz de co-ocorréncia referente ao angulo 0 e d = 1; (¢) matriz de co-ocorréncia referente
ao angulo 135° e d = 1.

uma melhoria na capacidade de diferenciacao de texturas realizada pelo método.
Inimeras medidas podem ser extraidas das matrizes de co-ocorréncia. Em

[Haralick et al., 1973] um conjunto de 14 descritores é proposto, dentre estes descrito-

res, os mais utilizados segundo [Felipe et al., 2003] sao apresentados na Tabela 3.1, onde

P,;p indica uma matriz de co-ocorreéncia.

Tabela 3.1: Descritores de Haralick amplamente utilizados.

Descritor Equacao Semantica
Variancia > j(i,j)de_rg (,7) nivel de contraste da imagem
Step > iy Pae(isg) intensidade
Entropia — i Pao(isj)logPae(i,j) | suavidade da imagem
Energia Di P3 (3, 5) uniformidade da imagem
Homogeneidade D Paeli,j)/1+(i—j )2 | homogeneidade da distribuigao dos pixels
Momento de 3* Ordem | 3, (4, 4)* Pao (4, j) nivel de distor¢ao da imagem
Variancia Inversa > Paeli, g)/(i—4)° nivel inverso de contraste

Além dos descritores citados na Tabela 3.1, em [Felipe et al., 2003] é apresentado um
novo descritor denominado Gradiente, bem como também indica uma combinacao 6tima
de trés descritores (gradiente, homogeneidade e entropia) para recuperar imagens por
similaridade, apresentando bons resultados com relacao a precisao.

A selecao dos descritores a serem adotados geralmente é baseada em testes empiricos
sobre um dado dominio, comparando-se os resultados que os mesmos produzem, sendo

elencado o descritor que gerou o resultado mais satisfatorio.

3.2.4 Momentos de Zernike

Os momentos de Zernike sao utilizados para representar formas complexas, compostas
de varias regioes disjuntas. Os polinomios de Zernike, dizem respeito a um conjunto de
polindmios complexos que formam uma base ortogonal no interior de um circulo unitario
r? 4+ y* < 1 [Khotanzad & Hong, 1990].

Estes polinomios podem ser formalmente denotados por meio das coordenadas polares

CO1mo:

Vo (2,9) = Vim(p cos(8), p sin(0)) = Rn’m(p)eime (3.2)
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onde n é um valor inteiro, maior ou igual a zero, que define a ordem do polinomio; e
m, trata-se também de um valor inteiro, que pode assumir valores tanto positivos quanto
negativos, o qual descreve a dependéncia angular, ou rotacao, do polinomio. Considerando

os valores n e m, estes devem satisfazer as seguintes condicoes:
n — |m| deve ser par (3.3)

—n<m<n (3.4)

Para realizar o célculo dos momentos de Zernike, a imagem (ou regiao de interesse) deve
primeiramente ser mapeada das coordenadas do plano cartesiano para o disco unitario por
meio das coordenadas polares, onde o centro da imagem ¢ a origem do disco unitario. Os
pixels da imagem mapeados para fora do disco nao sao utilizados no calculo dos momentos.
Para realizar tal mapeamento das coordenadas cartesianas (z,y) para o sistema polar,
calcula-se: p = /2?2 +y? e 0 = arctan(), onde p diz respeito a distancia do ponto (z,y)
a origem, e # denota o angulo formado entre o vetor de norma (comprimento) p e o eixo z,
no sentido anti-hordrio. A Figura 3.3 ilustra tal representacao, onde a origem é denotada
por O, o par (z,y) sdo as coordenadas cartesianas do ponto T e (p, ) suas coordenadas

polares, sendo que x = p * cosf e y = p x senf.

Figura 3.3: Representacao das coordenadas polares de um ponto 7" sobre o plano euclidi-
ano N2 cuja origem é denotada por O.

A funcao R,,,,(p) é denominada polinomio radial e pode ser definida formalmente

CO1Mo:

- (n—s)!

n—2s
35
RN R T T T (35)

Pode-se notar que R,,.,(p) = Ryu—_m(p). Caso as condigbes descritas pelas restri¢oes

3.3 e 3.4 nao sejam satisfeitas, o polinomio R, ,,(p) é nulo. Os seis polinémios radiais sao:
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Basicamente, os momentos de Zernike sao uma projecao de uma dada imagem f(x,y)
sobre a base ortogonal formada pelos polinémios V,, ,,,(z,y). O momento de Zernike Z, ,,
de ordem n e repetigdo (ou dependéncia angular) m, calculado para uma dada imagem

digital, é definido formalmente como:

n

+1 )
Znm == D> Fay) Vialey), P4y <1
Ty

onde V,*,, denota o conjugado do valor complexo de V,, .

Observa-se que segundo as condigoes 3.3 e 3.4 para cada ordem n existem 5 momentos
com repeticao , ou dependéncia angular m, distintos. Dessa forma, existem (n+1)(n—1)/2
momentos de ordem inferior ou igual a n. Outro ponto a ser ressaltado diz respeito a
relagao entre os momentos de ordem n: Z; = Z .

Comparagoes entre diversos extratores de forma usualmente empregados em CBIR
foram realizadas em [Zhang & Lu, 2001], analisando suas limitagdes, robustez, complexi-
dade computacional e mensuragao da similaridade perceptual obtida. Considerando a ava-
liacao geral de tais andlises os momentos de Zernike apresentaram os melhores resultados.
Tais momentos mostraram-se bastante eficazes na representacao de formas complexas,
compostas de vdrias regioes disjuntas [Twa et al., 2003].

Vale ressaltar que os momentos de Zernike sao intrinsecamente invariantes a trans-
formacoes de rotacao nas imagens. Porém, nada garante que sejam invariantes a trans-
formagoes de translacao e escala. Para que os momentos de Zernike sejam invariantes a
operacoes de translagao é necessario que a origem do disco unitédrio coincida com o centro
de massa da imagem no momento do mapeamento. J& a invariancia a escala é obtida
escalonando-se a imagem de modo que a sua massa (mgp) passe a assumir um valor 3

definido a priori. Sendo que tal fato pode ser realizado por meio da seguinte formulacao:

h(way)=f<£+xo,g+yo> onde o =,/——
(0% (6% mo.0

)

sendo que para tal formulacao o par de coordenadas (x,,y,) denota o centro de massa do
objeto. Tal centro de massa é calculado a partir da formulagao m,, = >, Zy xPy? tal

que:

Portanto, os momentos de Zernike invariantes as transformagoes da imagem com re-

lagao a rotagao, translacao e escala, sdo computados a partir da funcao h(z,y).
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3.2.5 Variacao do Método EM/MPM

Uma variaggo do método EM/MPM [Comer & Delp, 2000] foi proposta em
[Balan et al., 2005] a qual representa as imagens extraindo medidas estatisticas de
regioes obtidas por meio da segmentacao de uma dada imagem. Para tanto, o método
proposto, como o préprio nome explicita, utiliza a combinagao do algoritmo EM (Ezpec-
tation and Mazximization) para realizar o ajuste de um Modelo de Mistura Gaussiano
(Gaussian Mizture Model) no histograma da imagem com um classificador baseado nos
Campos Aleatorios de Markov, o qual incorpora o conceito de coeréncia espacial entre os
pixels [Balan et al., 2005].

A variacao introduzida baseia-se na aplicacao da técnica Annealing ao algoritmo de
segmentacao EM/MPM, a qual realiza um aumento gradativo do valor do parametro de
interacao espacial do modelo de Markov (/) durante o processo de segmentacao de uma
dada imagem. Para um detalhamento aprofundado do algoritmo consultar [Balan, 2007].

Na Figura 3.4 ¢ ilustrado um exemplo dos resultados obtidos por meio da aplicacao do
método EM/MPM para segmentagao de uma imagem de cérebro, utilizando-se 5 classes,
incluindo a classe de pixels do plano de fundo. O ntimero de classes escolhido deve ser o
mais préximo possivel do nimero médio de tecidos que o exame de ressonancia magnética

é capaz de diferenciar a partir do contraste de niveis de cinza da imagem.

) % ()
e) ()

(

(o) ()

Figura 3.4: Exemplo de segmentacao realizada pela variacao do método EM/MPM. (a)
imagem original; (b) imagem segmentada com L = 5; (c) regiao de classe 1 (fluido cérebro-
espinhal); (d) regido de classe 2 (massa cinzenta); (e) regido de classe 3 (massa branca);
(f) regiao de classe 4 (dura, medula 6ssea, gordura) [Balan et al., 2005]

Apés as imagens serem segmentadas pela textura conforme o nimero de classes (L)
especificado, para cada regiao segmentada sao computadas cinco medidas, as quais serao
utilizadas para representar estas regides. As cinco medidas sdo: (1) a dimensao fractal
Ds; (2) o centro de massa, ou centréide x, e y,; (3) a massa, ou tamanho m; (4); o nivel de
cinza médio (1) e o coeficiente linear utilizado para estimar Dj (b). Todas as medidas sdo
valores reais e, sendo que o centréide da regiao é dado por duas coordenadas, cada regiao
é representada por seis valores reais. Como a regiao de plano de fundo (background) da
imagem segmentada nao é considerada na caracterizacao da imagem o tamanho fixo do
vetor de caracteristicas proposto por Balan é definido por 6(L — 1) valores reais, onde L
¢ o nimero de classes para segmentacao. As caracteristicas sao agrupadas por regiao no
vetor e dispostas segunda a ilustracao da Figura 3.5.

Devido as propriedades estocasticas do algoritmo, uma ordenacgao auxiliar é sempre
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Figura 3.5: Vetor de caracteristicas das imagens: 6(L—1) valores reais [Balan et al., 2005].

realizada para garantir que os grupos de caracteristicas de cada classe estejam ordena-
dos pela caracteristica de nivel de cinza médio (u). Ou seja, o primeiro grupo de seis
caracteristicas no vetor esta associado a classe de nivel de cinza mais escuro, enquanto os
demais grupos estao ordenados de maneira crescente de acordo com o nivel médio de cinza
correspondente. Esta ordenacao é importante porque o nivel de cinza médio em imagens
de ressonancia magnética, conforme ja mencionado, estd ligado a prépria identificacao dos
tecidos na imagem. Assim, a ordenacao dos grupos proporciona a correspondéncia das
caracteristicas com relacao ao tecido que elas representam. Ainda que esta correspon-
déncia dos tecidos nao ocorra entre imagens de categorias diferentes, cérebro e espinha,
por exemplo, ela ainda é importante para manter o agrupamento no espacgo vetorial das
imagens similares de mesma categoria.

A varia¢do do método EM/MPM proposta em [Balan et al., 2005] recai sobre a pro-
posta de um vetor de caracteristicas compacto, de tamanho fixo e que apresenta-se eficiente

para consultas por similaridade em imagens.

3.3 Funcoes de Distancia

Na literatura, pode-se verificar uma crescente necessidade pelo desenvolvimento de fun-
¢oes de distancia, pois estas sao empregadas nas mais diversas areas do conhecimento.
Especificamente para a recuperagao de imagens com o intuito de atingir a maxima efica-
cia na recuperacao, muitas deixam a desejar com relagao ao problema do gap semantico
[Smeulders et al., 2000].

3.3.1 Familia de Distancias Minkowski

Um aspecto de suma importancia pertencente aos espacos métricos diz respeito a capaci-
dade destes englobarem os espacos vetoriais, assim como espacos adimensionais, que nao
apresentam uma dimensao fixa. No entanto para que o emprego de tal caracteristica seja
admissivel é necessario a existéncia de uma funcao de distancia adequada.

A familia de distancias Minkowski [Wilson & Martinez, 1997] também conhecida como
L,, é comumente empregada em espagos vetoriais. Um espago ¢ denominado Espago Ve-
torial se os objetos de um dado dominio ® correspondem a valores numéricos estruturados
em vetores, desta forma as caracteristicas extraidas das imagens possuem dimensoes fixas
podendo assim serem passivas de indexagao por métodos de acesso métricos, caso seja

associado ao dominio de dados uma funcao de distancia métrica.
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Os objetos pertencentes a um espago vetorial de dimensao n (n-dimensional) sao re-
presentados por n coordenadas de valores reais {x1,..., x,}. Sendo assim o conjunto de

funcgoes de distancia L, é definido como:

Lp((z1; @), (Y1, -, Yn)) = (3.6)

Note que a funcao de distancia Euclidiana é a Ly definida dessa forma. De acordo com
o valor atribuido a p obtém-se as variagoes da familia L,,.

A funcgao de distancia Ly, também denominada City Block ou Manhattan, corresponde
ao somatorio do modulo das diferencas entre as coordenadas. Nesse caso, o conjunto de
pontos eqiiidistantes a um dado raio de abrangeéncia r, forma um losango com os diametros

paralelos aos eixos das coordenadas. A L; é definida formalmente como:

dLl (X7 Y) - Z |IZ - y1| (37)
=1

A funcao de distancia Ls denominada Euclidiana, corresponde a func¢ao comumente
utilizada para o calculo de distancia entre vetores. O conjunto de pontos de mesma

distancia para Ly forma uma circunferéncia. Tal distancia é definida formalmente como:

Com o intuito de otimizar o tempo de cédlculo, a L, é utilizada na sua forma quadratica,
ou seja, sem a extracao da raiz quadrada. Essa modificacao preserva a distancia entre os
pontos, retornando o mesmo conjunto resposta.

Calculando-se o limite da equacao 3.6 quando p tende ao infinito, obtém-se a funcao de
distancia L, conhecida também como Infinity ou Chebychev, na qual o conjunto de pon-
tos eqiiidistantes formam um quadrado com os lados paralelos aos eixos das coordenadas.

A L é definida formalmente como:

LOO((:L‘D ceey mn)v <y17 ceey yn)) = T?ZRIX |'TZ - yl| (39)

Na Figura 3.6 sao ilustradas as formas geométricas das regides com mesma distancia
geradas pelas fungoes Ly Figura 3.6 (a), Ly Figura 3.6 (b) e L. Figura 3.6 (¢) em um
espaco bidimensional. A sobreposicao das representacoes geométricas das funcoes na
Figura 3.6 (d) distingue os subespagos distintos as quais as diferentes fungoes de distancia

englobam.

3.3.1.1 Distancia Minkowski Ponderada

A distancia Minkowski ponderada é uma variagao da familia de Distancias Minkowski,

a qual atribui-se pesos distintos para cada atributo inerente a uma dada imagem. A
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Figura 3.6: Representacao das formas geométricas geradas conforme a distancia L, utili-
zada e em relacao aos pontos eqiiidistantes a distancia r, a partir do objeto centro o,.

utilizagao de um vetor de ponderacao da-se quando houver diferentes influéncias entre
os atributos sobre o resultado da similaridade. Portanto, diferentes vetores de ponde-
racao podem ser estipulados a contextos especificos, exercendo um papel de calibragem
da Distancia Minkowski para determinados contextos, levando-se em consideragao que
determinados atributos podem exercer maior ou menor relevancia em relagao a outros de
acordo com o contexto.

A Distancia Minkowski ponderada é definida formalmente como:

de (X, Y) =p Z Ww; (ZLZL - yz)p (310)

onde w; é o vetor de ponderacdo w = (wq, Wy, ..., Wy).

3.3.2 Funcoes de Distancias Consolidadas

Ao invés da realizagdo de uma equiparagao/comparagao exata, a busca baseada em con-
teddo calcula a similaridade entre uma dada imagem de consulta e imagens contidas em
uma base de dados. Desta forma, o resultado retornado pelo processo de recuperacao
nao se trata de uma unica imagem, mas sim de uma colecao de imagens classificadas em
relacao aos seus fatores de similaridade com a respectiva imagem de consulta.

Muitas medidas de similaridade tém sido desenvolvidas para recuperacao de imagens
baseada em estimativas empiricas da distribuicao de caracteristicas. Porém a escolha
das funcoes de distancia empregadas muitas vezes sao feitas sem critério, ou seja, sem
uma fundamentacao tedrica e nao levando em consideragao as caracteristicas explicitas
e também implicitas a um determinado contexto especifico, como as particularidades
semanticas do ambiente ao qual devem ser inseridas, a distribuicao estatistica intrinseca a
este, bem como o modelo de extratores de caracteristicas e o género de dados obtidos por
estes, entre outras. Conseqiientemente, diferentes medidas de similaridade e/ou fungoes
de distancia poderao afetar de maneira significativa a eficacia da recuperacao de imagens.

Além das fungbes mais utilizadas como as da familia Minkowski - (Lp), existem
também algumas outras comumente utilizadas, as quais serao introduzidas na presente

Secao.
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Na presente se¢ao sao considerados dois vetores de caracteristicas X = {z1,..., x,}
e Y = {y1,..., yn} respectivamente referentes a uma dada imagem de consulta X e uma
imagem Y pertencente a uma base de dados, sendo que a distancia entre tais imagens é
denotada por d(X,Y).

3.3.2.1 Divergéncia de Kullback-Leibler e Divergéncia de Jeffrey

A divergéncia de Kullback-Leibler (DKL) do ponto de vista da teoria da informagao, men-
sura quao ineficiente, em média, seria codificar um determinado vetor de caracteristicas a
partir de outro, utilizado como referéncia. No entanto, a DKL é nao-simétrica e sensivel,

por exemplo, & variacao da divisao dos bins' de um histograma.

A divergeéncia de Kullback-Leibler é definida formalmente como:

drr(X,Y) =Yy, log% (3.11)
i=1 ’

Derivada empiricamente, a partir da DKL, a divergéncia de Jeffrey, é uma modificacao
desta. Em contraste com a DKL a divergéncia de Jeffrey é simétrica e apresenta um
comportamento numericamente mais estavel e robusto em relagao a ruidos e ao tamanho

dos bins de um dado histograma [Rubner & Tomasi, 2001].

Tal divergéncia é definida formalmente como:

n

d;(X,Y) = Z (yz log % + z; log %) (3.12)

i=1

onde m; = —y;z

3.3.2.2 Valor Estatistico ?

O valor estatistico y? é calculado encontrando-se a diferenca entre cada freqiiéncia obser-
vada e tedrica para cada resultado possivel, elevando-as ao quadrado, e dividindo cada
uma pela freqiiéncia tedrica, e por fim realizando a soma dos resultados. Para tanto é
definida formalmente como:

n 2

de(X,Y) =) (9: = mi)” (3.13)

m
=1 v

— Yt

onde novamente m; 5

Essa funcao valoriza as elevadas discrepancias existentes entre dois vetores de carac-

teristicas comparados, e mensura quao improvavel é a distribuicao.

'Um bin diz respeito & medida de freqiiéncia de cada nivel de intensidade mapeado pelo histograma
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3.3.2.3 Distancia Quadratica

A distancia Minkowski trata todos os bins de um histograma de caracteristicas de maneira
independente, nao levando em consideracao o fato de que certos pares de bins correspon-
dem a caracteristicas as quais sao perceptualmente mais similares do que outros pares.

Para solucionar tal problematica a Distancia Quadratica é introduzida:

X Y) = /e —9) A —y) (314

onde A = [a;;] é uma matriz N x N de elementos a;; que denotam a similaridade entre
os bins i e j, e x e y dizem respeito a vetores de atributos (caracteristicas). O valor de

a;; ¢ dado por:

di

— d dij = |z, — v
mazx [d; ] onae 3 = |z = wil

aij = ]_ —

A Distancia Quadratica tem sido utilizada em muitos sistemas de recuperacao base-
ada em conteudo para histogramas de cores. Foi mostrado que esta distancia conduz a
resultados perceptualmente mais desejaveis do que a distancia Euclidiana e o método de
Interseccao de Histogramas devido ao fato de considerar a similaridade entre os bins do

histograma de cores [Long et al., 2003].

3.3.2.4 Distancia Canberra

A distancia Canberra pode ser entendida e comparada com a distancia Manhattan (L),
pois na sua computacao a diferenca absoluta dos valores das caracteristicas é dividida pela
soma absoluta dos mesmos. Isto a torna a distancia mais restritiva entre as apresentadas,

a qual é definida formalmente como:

n
|z — il

de(X,Y) =
olX.¥) — |zi| + [yl

(3.15)

Esta distancia é muito sensivel a pequenas variacoes, e tem sito empregada em dife-
rentes areas como por exemplo para seqiiéncias de DNA na bioinforméatica, assim como

para deteccao de intrusdo [Emran & Ye, 2001].

3.3.3 Propostas de Funcoes de Distancias

Em [Vasconcelos & Lippman, 2000] é tracada uma andlise das fun¢oes mateméticas mais
representativas utilizadas para similaridade entre imagens, correlacionando-as de acordo
com a aplicacao mais apropriada de cada uma.

Existem ainda propostas interessantes para histogramas de cores [Ling & Okada, 2006]
[Traina et al., 2003]  [Felipe & Traina, 2005],  séries temporais multidimensionais
[Lee et al., 2000] [Keogh & Ratanamahatana, 2005|, além de associagdo com selec¢ao

de caracteristicas [Santini & Jain, 1999] [Hiransakolwong et al., 2005].

33



Um trabalho interessante realizado por Santini [Santini & Jain, 1999] propoe uma mé-
trica baseada na aplicacao de légica nebulosa para a andlise dos atributos, na qual medidas
nebulosas sao utilizadas para tratar dependéncias entre os mesmos. Resultados obtidos
com testes experimentais realizados em seres humanos comprovaram sua eficacia.

A familia de distancias AID leva em consideracao os efeitos da interacao entre os ve-
tores de caracteristicas extraidos das respectivas imagens, trabalhando com o conceito
de interacao fraca ou forte entre dois atributos, sendo assim propostas duas funcoes de
distancia a Weak Attribute Interaction Distance (WAID) e a Strong Attribute Interaction
Distance (SAID) [Felipe & Traina, 2005]. Esta nova familia de distancias, tem como prin-
cipal caracteristica analisar como atributos afetam a percepcao humana de similaridade
quando seus valores variam em conjunto, permitindo dessa maneira com que o usuario
estabeleca parametros e ajuste a influéncia entre atributos, aproximando-se da percepc¢ao
humana.

Porém, algumas fungoes de distancia utilizadas com o intuito de modelar a percep-
¢ao humana em relacao a similaridade, como é o caso da familia AID, por muitas ve-
zes contradizem em diferentes maneiras os axiomas métricos [Santini & Jain, 1999]. Em
[Tversky, 1977] [Tversky & Gati, 1982] é apresentada uma andlise da percep¢ao humana
na qual acredita-se que os axiomas métricos sao extremamente restritivos no contexto de
consulta por similaridade, propondo entao um modelo de contraste com propriedades
diferentes dos axiomas métricos.

Para que uma fungao de distancia d() seja denominada de funcao de distancia
meétrica esta deve satisfazer aos trés axiomas: Simetria, nao negatividade e Desigualdade
triangular (ver Secao 2.2.3 do Capitulo 2).

Justamente, um dos axiomas mais criticados, diz respeito a propriedade da desi-
gualdade triangular, sendo considerado o axioma vital na area de indexacao métrica
[Ashby & Perrin, 1988], pois este é de extrema importancia para o processo de poda nas
arvores métricas. Em determinadas situacoes, a desigualdade triangular nao condiz com

a percepg¢ao que se tem da inter-relagao entre os objetos.

3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os conceitos nos quais o presente trabalho estd fundamentado.
Tais conceitos referem-se e estao envolvidos na andlise do binomio funcao de distancia e
extratores de caracteristicas, onde foi apresentada uma descricao detalhada de tal susten-
taculo primordial para os sistemas de recuperacao de imagens baseada em contetido.
Como dito anteriormente, a tarefa de recuperagao de dados complexos esta intima-
mente relacionada com a utilizagao de um extrator de caracteristicas o qual provée as
caracteristicas inerentes dos dados, bem como de uma funcao de distancia utilizada para
quantificar a similaridade entre esses dados. Porém um grande desafio ainda permanece:

como integrar esses dois aspectos chaves, visando a melhoria e aperfeicoamento dos dados
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retornados para uma dada consulta por similaridade.

Justamente é nesse ponto focal em que o capitulo subseqiiente fundamenta-se, aonde
experimentos utilizando tanto os extratores de caracteristicas descritos no presente capi-
tulo, como também as fungoes de distancia também aqui descritas sao realizados utili-
zando bases de imagens médicas referentes a dominios especificos com o intuito de definir
o melhor par funcao de distancia e extrator de caracteristicas com relagao a precisao das
consultas por similaridade. Portanto, auxiliando e contribuindo de maneira essencial para
a melhoria do processo de recuperacao de imagens médicas baseada em conteuido.

Os conceitos apresentados no presente capitulo nao s6 embasam o capitulo sub-
seqiiente, como também os conceitos aqui explicitados sao utilizados no capitulo 5 e no

capitulo 6.
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4

Buscando a Melhor Configuracao do
Binomio: Funcao de distancia e
Caracteristicas

4.1 Introducao

o presente Capitulo sao explicitados os resultados obtidos visando a obtenc¢ao
da melhor integracao entre o binomio funcao de distancia e extratores de
caracteristicas, com o intuito de responder a consultas por similaridade. E
também apresentada uma descricao detalhada dos experimentos desenvolvidos com as
técnicas de extracao de caracteristicas baseadas em cor, textura e forma descritas no
capitulo anterior (segao 3.2) em conjunto com as fungoes de distancia estudadas, analisadas
e implementadas, descritas nas secoes 3.3.1 e 3.3.2 do mesmo capitulo. Especificamente,
descrevem-se os conjuntos de dados utilizados nos experimentos, as abordagens adotadas
na extragao de caracteristicas, além das conclusoes obtidas a partir dos resultados.
O intuito do presente capitulo é abordar e demonstrar que uma escolha cuidadosa de
determinadas funcoes de distancia agregadas a determinados extratores de caracteristicas,
resulta em uma consideravel melhoria na qualidade dos dados retornados para uma dada

consulta por similaridade.

4.2 Abordagens para a Extracao de Caracteristicas

Na presente se¢ao, sao explicitadas as técnicas de extragao de caracteristicas de imagens

médicas, mais especificamente com relagao a geracao dos respectivos vetores de caracte-
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risticas, abstraindo as informacoes relevantes inerentes as imagens. Para a extracao de

caracteristicas foi adotada uma abordagem especifica para cada extrator.

Considerando o extrator baseado em textura (descritores de Haralick) foi adotada
uma abordagem fundamentada em 3 passos principais para a geracao dos vetores de

caracteristicas, os quais sao descritos a seguir:

e No primeiro passo as matrizes de co-ocorréncia referentes a cada imagem sao ob-
tidas. As imagens tém seus niveis de cinza reduzidos de 256 para 16, permitindo
dessa forma uma reducao na ordem das matrizes. Para o calculo das matrizes de
co-ocorréncia, 4 angulos (6) 0°, 45°, 90° e 135° foram considerados, bem como 5
distancias (d) 1, 2, 3, 4 e 5. Portanto, para cada imagem sao geradas 20 matrizes

de co-ocorréncia de ordem 16.

e No segundo passo sdo obtidos os valores dos descritores de Haralick escolhidos (de-
finidos na Tabela 3.1 do capitulo 3). Para cada matriz de co-ocorréncia, o valor
de cada descritor é calculado, sendo que para cada imagem os valores resultantes
da aplicagao dos descritores sobre as matrizes de co-ocorréncia sao armazenados em
uma matriz, denominada matriz de descritores, na qual as linhas representam cada

uma das 4 angulagoes utilizadas e as colunas representam cada uma das 5 distancias.

e No terceiro passo sao gerados os vetores de caracteristicas, tais vetores sao compostos
a partir das matrizes de descritores, calculando-se as médias dos valores obtidos com

diferentes distancias (d), para cada diregao (0).

Para o extrator baseado nos momentos de Zernike, foram utilizados polinémios de
Zernike de ordem 0 até ordem 30, onde todos os momentos gerados para uma dada ima-
gem foram organizados em um tunico vetor de caracteristicas. Portanto, os vetores de

caracteristicas gerados possuem 256 posigoes.

Considerando o extrator de histogramas convencionais de niveis de cinza, os vetores
de caracteristicas gerados assim como os momentos de Zernike apresentam 256 posigoes,
pois todas as imagens pertencentes as trés bases utilizadas para experimentos, as quais
serao descritas na secao subseqiiente, possuem pixels de profundidade de 8 bits, resultando

portanto em 256 tons de cinza o que leva a histogramas possuindo 256 bins.

Ao utilizar a extensao do método EM/MPM [Balan et al., 2005] apresentado na segao
3.2.5 do capitulo 3, primeiramente as imagens foram segmentadas utilizando a técnica
citada, onde seis caracteristicas para cada regiao segmentada sao geradas: a massa m;
centréide (z, e y,); média de niveis de cinza (u), dimensao fractal (D) e coeficiente linear
(b). Nos experimentos, as imagens foram segmentadas em cinco regioes, gerando portanto

um vetor de caracteristicas composto de 30 elementos.
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4.3 Conjuntos de Imagens

Visando a realizagao da anélise do binomio fungao de distancia e extrator de caracteris-
ticas, foram utilizadas trés bases de imagens médicas distintas.

A primeira base de imagens utilizada contém 704 imagens que correspondem a exa-
mes de ressonancia magnética (RM) e angiograma, obtidas de véarios tipos de exames
realizados no Hospital das Clinicas de Ribeirao Preto (HCRP). Os exames de ressonancia
magnética ressaltam melhor os tecidos moles (musculos, gordura, entre outros), enquanto
que os angiogramas sao exames radiologicos em que se utiliza um contraste que permite
a visualizagao dos vasos sangiiineos de alguma regiao do corpo do paciente, neste caso,
foram utilizados angiogramas de coracao. A profundidade dos pixels da imagem ¢é de 8
bits, resultando em 256 tons de cinza, e as dimensoes das imagens sao 256 x 256. A base
de imagens foi dividida em 8 classes de acordo com a regiao do corpo examinada e o tipo
de corte especificado. A Tabela 4.1 mostra a distribuicao das imagens nas respectivas 8

classes.

Tabela 4.1: Distribuicao das imagens no conjunto de teste.

Classe Quantidade de Imagens
Angiograma 36
RM Axial Pélvis 86
RM Axial Cabega 155
RM Axial Abdoémen 51
RM Coronal Abdémen 23
RM Coronal Cabeca 36
RM Sagital Cabeca 258
RM Sagital Espinha 59
Total 704

Na Figura 4.1 podem ser observados exemplos de imagens pertencentes a cada classe
da primeira base de imagens utilizada.

As duas bases de imagens subseqiientes utilizadas nos experimentos caracterizam-se
por possuirem imagens de mamografias. Na Figura 4.2 ¢ ilustrado um exemplo de duas
imagens, provenientes de exames de mamografia, estas imagens consistem em regides
de interesse (Regions of Interest - ROIs) contendo nédulos tumorais, de uma base de
250 imagens de exames de mamografia obtidas em ambiente hospitalar. Todos os casos
foram previamente analisados e classificados por médicos radiologistas e eventualmente
confirmados por exames complementares. A profundidade dos pixels da imagem é de 8
bits, resultando em 256 tons de cinza, e as dimensoes das imagens sao variaveis. A base
de imagens de regioes de interesse foi dividida em 2 classes, nédulos benignos e malignos,
cada uma contendo respectivamente 104 e 146 imagens, totalizando 250 imagens.

A Figura 4.2 mostra um exemplo de imagens, consistindo de regioes de interesse pro-

venientes de exames de mamografia, explicitando tanto os ndédulos tumorais benignos,
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(a) Angiograma (b) RM Pelvis Axial

2

(e) RM Abdémen Coronal  (f) RM Cabeca Coronal  (g) RM Cabeca Sagital  (h) RM Espinha Sagital

Figura 4.1: Exemplos de imagens de cada classe pertencentes ao conjunto de teste da base
de imagens de ressonancia magnética.

Figura 4.2 (a), quanto malignos, Figura 4.2 (b).

Caracteristicas de forma e textura das imagens podem ser usadas para separd-las em
classes distintas pré-definidas. Essas classes, no caso em questao imagens médicas, podem
ser utilizadas pelos radiologistas para auxiliar no diagnostico. A avaliacao de nddulos
tumorais detectados em mamogramas é um exemplo de tal auxilio. Estas imagens podem
ser classificadas pelo radiologista, em uma avaliacao inicial, como benignas ou malignas,
de acordo com a forma do contorno apresentada por lesoes detectadas. Nodulos malignos,
em geral, infiltram o tecido adjacente, resultando em um contorno irregular ou de dificil
distingao, enquanto nédulos benignos apresentam um contorno bem definido e continuo,

como pode ser observado tanto na Figura 4.2 quanto na Figura 4.3.

(a) benigno (b) maligno

Figura 4.2: Exemplos de imagens de cada classe pertencentes ao conjunto de teste da base
de imagens mamograficas de regides de interesse (Regions of Interest - ROIs) de nédulos
tumorais: (a) nédulo benigno; (b) nédulo maligno.

A Figura 4.3 mostra um exemplo de imagens, da segunda base de imagens proveni-
entes de exames de mamografia utilizada, as quais foram classificadas segundo o padrao
de lesdes de mama BI-RADS (Breast-Imaging Reporting and Data System) internacional-
mente conhecido, desenvolvido em conjunto com varios comités internacionais, liderados
pelo American College of Radiology (ACR). O BI-RADS classifica as lesoes da mama em

seis categorias:
e Categoria 0: necessidade de avaliagoes adicionais de imagens;

e (Categoria 1: tecido normal,
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Categoria 2: lesoes benignas;

Categoria 3: alta probabilidade de lesoes benignas;

Categoria 4: alguma probabilidade de malignidade, recomenda-se bidpsia;

Categoria 5: alta probabilidade de malignidade.

(a) Classe 2 (b) Classe 3 (c) Classe 4 (d) Classe 5

Figura 4.3: Exemplos de imagens de cada classe pertencentes ao conjunto de teste da
base de imagens mamograficas classificadas segundo o padrao BI-RA DS, contendo nédulos
tumorais de mama tipicos: (a) Classe 2; (b) Classe 3; (c) Classe 4; (d) Classe 5.

A profundidade dos pixels das imagens da base é de 8 bits, resultando em 256 tons
de cinza, e as dimensoes das imagens sao 256 x 256. A base de imagens de regides de
interesse foi dividida em 4 classes, segundo a classificagao BI-RADS. A Tabela 4.2 mostra
a distribuicao das imagens nas respectivas 4 classes, bem como a quantidade de imagens

em cada uma destas, totalizando 103 imagens.

Tabela 4.2: Distribuicao das imagens no conjunto de teste.

Classe Quantidade de Imagens
BI-RADS 2 1

BI-RADS 3 20

BI-RADS 4 45

BI-RADS 5 37

Total 103

4.4 Experimentos

Na presente secao serao apresentados os resultados experimentais obtidos com relacao as
comparagoes realizadas com as fungoes de distancia descritas nas segoes 3.3.1 e 3.3.2 e os
extratores de caracteristicas descritos na secao 3.2. Estes experimentos foram realizados
com o intuito de obter a melhor combinacao entre as caracteristicas extraidas e as fungoes

de distancia utilizadas para a realizacao de consultas por similaridade.
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4.4.1 Resultados

As imagens pertencentes as bases utilizadas foram processadas, extraindo suas caracteris-
ticas gerando os respectivos vetores de caracteristicas de cada imagem. Os vetores obtidos
foram indexados utilizando o Método de Acesso Métrico (MAM) Slim-tree com intuito de
acelerar o processamento das consultas por similaridade. Apds a indexacao dos vetores
de caracteristicas, consultas por similaridade aos k-vizinhos mais préximos, £-NN (k-
nearest neighbor), foram aplicadas s “imagens™ variando aleatoriamente as imagens de
consulta e os valores de k, para todos os conjuntos de caracteristicas gerados considerando
cada extrator utilizado, histograma de niveis de cinza, histogramas métricos, textura (Ha-
ralick) e momentos de Zernike. Além desses extratores foi utilizado também o método
para a segmentacao de imagens EM/MPM proposto em [Traina et al., 2004].

Uma consulta k-NN consiste em recuperar as k£ imagens mais similares a uma dada
imagem de consulta, comparando seus vetores de caracteristicas utilizando uma determi-
nada funcao de distancia para realizar tal calculo de similaridade. A partir de cada base
utilizada, todas as imagens pertencentes a cada uma destas foram utilizadas como centros
de consulta. Para uma descricao detalhada sobre consultas k-NN ver secao 2.2.

Foram gerados gréaficos de precisao e revocagao, referentes a cada base de imagens,
para os extratores de histograma de niveis, textura e momentos de Zernike, utilizando
as funcoes de distancia implementadas e observando qual destas adequa-se melhor a um
extrator especifico. Além dos graficos ja citados, foram gerados também os resultados
referentes a precisao e revocacao obtidas pelos histogramas métricos e comparados por
meio das fungoes de distancia DM e GWD explicitadas na se¢ao 3.2.2 do capitulo 3.

E importante ressaltar que os pontos dos gréaficos de curvas de precisao e revocagao
consistem de médias das consultas k-NN realizadas.

Nas Figuras 4.4 (a), (b) e (c¢) sao ilustrados o comportamento das buscas realizadas
para as trés bases utilizadas para experimentos, ja citadas, comparando o extrator de
caracteristicas de histogramas de niveis de cinza com as diversas fungoes de distancia,
juntamente com os histogramas métricos utilizando as fungoes de distancia DM e GWD.

Considerando a base de imagens de ressonancia magnética (Base RM), a partir da
andlise dos graficos da Figura 4.4 (a), é possivel constatar que a distancia DM claramente
apresenta o melhor ganho com relagao a precisao, sendo que esta é em média quatro
vezes mais rapida de se computar em relacao a funcao de distancia L;. As funcoes de
distancia y?, Quadrética, Divergéncia de Jeffrey e L; apresentaram praticamente o mesmo
comportamento para um nivel de revocacao de até 25% da base. A diferenca na precisao
obtida pelas fungoes DM e Lo, alcanca valores de aproximadamente 75%, corroborando
o fato da grande diferenca de precisao obtida pela modificacao da funcao de distancia
utilizada. A fungao de distancia Canberra apresenta inicialmente niveis baixos de precisao,
porém seu comportamento melhora para niveis de revocacao acima de 35%.

Para a base de imagens de regides de interesse (Base Mama ROIs), provenientes de

Nesse ponto ndo mais imagens propriamente ditas mas sim vetores de caracteristicas.
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Figura 4.4: Grafico de curvas de precisao e revocagao, ilustrando e comparando o com-
portamento das buscas realizadas para as trés bases utilizadas para experimentos; compa-
rando o extrator de caracteristicas de histogramas de niveis de cinza com as funcoes
de distancia: (a) base de imagens de ressonancia magnética; (b) base de imagens de re-
gides de interesse (ROIs) provenientes de exames de mamografia; (¢) base de imagens
provenientes de exames de mamografia classificadas segundo o padrao BI-RADS.
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exames de mamografia, Figura 4.4 (b), as funcoes de distancia DM e GWD apresentam
praticamente o mesmo comportamento para um nivel de revocacao de até 25%, porém
para niveis de revocagao superiores a precisao da funcao de distancia DM decai, chegando
a igualar-se com a precisao obtida pela funcao L., a qual apresenta a pior precisao. A
funcao de distancia Canberra apresenta a segunda melhor precisdo, cerca de 65% para
uma revocacao de 25% da base e mantém esse padrao de precisao durante praticamente
niveis de revocacao de até 85%. Novamente as funcoes de distancia L;, Divergéncia de
Jeffrey e Quadratica apresentaram comportamentos muito semelhantes. Vale ressaltar que
até o momento as funcoes de distancia pertencentes a familia L, amplamente utilizadas

na literatura nao apresentaram as melhores precisoes.

Pode-se observar que para a base de imagens também provenientes de exames de
mamografia, classificadas segundo o padrao BI-RADS, Figura 4.4 (c), as precisoes de
todas as fungoes de distancia utilizadas foram praticamente as mesmas, apresentando
uma variacao considerdvel apenas no intervalo de 10% a 25% de revocacao, onde pode ser
observado que a funcao de distancia Quadrética apresentou a melhor precisao, até 52%

para um nivel de revocacao de 15%.

As Figuras 4.5 (a), (b) e (c¢) ilustram o comportamento das buscas realizadas para as
trés bases utilizadas para experimentos, ja citadas, comparando o extrator de textura com

as diversas fungoes de distancia.

Observa-se que para a base de imagens de ressonancia magnética, Figura 4.5 (a), a
funcao de distancia que apresentou melhor ganho de precisao foi a distancia Canberra
apresentando uma precisao de aproximadamente 90% para um nivel de 20% de revoca-
cao da base, seguida logo apds pela distancia x? a qual apresenta uma precisao de 81%
considerando o mesmo nivel de revocacao. Pode-se observar que novamente as funcoes de
distancia Quadratica, L; e Divergéncia Jeffrey apresentaram resultados muito préximos,
quase idénticos. A fungao de distancia Euclidiana (L) e Lo, comumentemente utiliza-
das na literatura apresentaram os piores resultados com relagao a precisao. A diferenga
de precisao alcanca valores de 92% quando as funcoes Canberra e Lo, sao comparadas.
Esta alta discrepancia gera uma enorme diferenga no conjunto de respostas retornado aos
usudrios. Vale ressaltar que as distancias pertencentes a familia L, permaneceram abaixo

das distancias Canberra e y2.

Para a base de imagens de regides de interesse (ROI), provenientes de exames de mamo-
grafia, Figura 4.5 (b), as precisoes de todas as fungoes de distancia utilizadas apresentaram
comportamentos semelhantes, mostrando uma variagao entre o intervalo de revocacao de
5% a 10%, sendo que acima de 40% de revocacao todas as fungoes praticamente igualaram-
se. A funcdo de distancia Canberra foi a que apresentou melhor precisao, cerca de 72%
para um nivel de revocagao de 15% da base. A func¢ao de distancia L., apresentou a pior
precisao, cerca de 10% abaixo quando comparada com a precisao obtida pela distancia

Canberra.

Na Figura 4.5 (c) observa-se que para a base de imagens também provenientes de
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Figura 4.5: Grafico de curvas de precisao e revocagao, ilustrando e comparando o com-
portamento das buscas realizadas para as trés bases utilizadas para experimentos; com-
parando o extrator de caracteristicas de textura com as fungoes de distancia: (a) base
de imagens de ressonancia magnética; (b) base de imagens de regides de interesse (ROIs)
provenientes de exames de mamografia; (¢) base de imagens provenientes de exames de
mamografia classificadas segundo o padrao BI-RADS.

45



exames de mamografia, classificadas segundo o padrao BI-RADS, as precisoes de todas
as funcoes de distancia utilizadas, novamente apresentaram-se muito proximas, variando
muito pouco entre os niveis de revocacao 5% e 40% e praticamente iguais dai em di-
ante. Para os niveis de revocacao que apresentaram uma pequena variagao na precisao,
a funcao de distancia que apresentou melhor precisao foi a Lo, cerca de 50% de precisao
aproximadamente, seguida pela funcao y2.

Nas Figuras 4.6 (a), (b) e (c) sao ilustrados o comportamento das buscas realizadas
para as trés bases utilizadas para experimentos, ja citadas, comparando o extrator de
momentos de Zernike com as diversas funcoes de distancia.

Analisando-se os graficos da Figura 4.6 (a), observa-se que as funcoes de distancia
praticamente empatam, com excecao da funcao L., a qual apresentou a pior precisao.
Pode-se observar que a distancia Canberra apresentou-se como uma boa escolha tanto para
as caracteristicas obtidas por meio dos momentos de Zernike quanto para as caracteristicas
baseadas em textura, sendo que apresenta também um baixo custo computacional.

Tanto para base de imagens de regioes de interesse, provenientes de exames de mamo-
grafia, Figura 4.6 (b), quanto para a base de imagens também provenientes de exames de
mamografia, Figura 4.6 (¢), classificadas segundo o padrao BI-RADS, as precisoes de todas
as fungoes de distancia utilizadas mostraram-se praticamente as mesmas, apresentando
uma infima variagao, cerca de 5% para determinados niveis de revocacao.

Além dos resultados obtidos por meio da utilizacao dos extratores de histograma de
niveis de cinza, textura e momentos de Zernike, também foram realizados experimentos
utilizando o método de segmentacao EM/MPM proposto em [Traina et al., 2004].

A Figura 4.7 ilustra o comportamento das buscas realizadas para base de imagens de
ressonancia magnética, utilizando o método de segmentacao EM/MPM com as diversas
funcoes de distancia e as comparando. O método nao foi aplicado as outras bases, pois
este tem por finalidade segmentar e diferenciar imagens de ressonancia magnética para
diferentes cortes e partes do corpo humano, e nao a segmentacao de nédulos tumorais de
exames de mamografia.

Observa-se que a funcao de distancia Canberra, apresentou a melhor precisao, até 97%
para um nivel de revocacao de 60% da base. Novamente as fungoes de distancia L;, Qua-
dratica e Divergéncia de Jeffrey apresentaram comportamentos praticamente idénticos,
sendo que estas apresentaram-se como a segunda melhor opc¢ao logo apds da distancia
Canberra. Vale ressaltar que as fungoes Lo e L., amplamente empregadas na literatura
apresentaram as piores precisoes.

Considerando a base de imagens de ressonancia magnética, a Figura 4.8 sumariza os re-
sultados obtidos por meio da comparacgao entre as fungoes de distancia e as caracteristicas

extraidas com relacao a avaliagao de precisao das consultas por similaridade.

Além dos resultados obtidos, o estudo realizado referente as funcoes de distancia, pos-
sibilitou a criagao da Tabela 4.3 a qual ilustra as principais caracteristicas de algumas

funcoes de distancia, obtidas a partir do estudo da literatura. Nela sao descritas caracte-
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Figura 4.6: Grafico de curvas de precisao e revocagao, ilustrando e comparando o com-
portamento das buscas realizadas para as trés bases utilizadas para experimentos; com-
parando o extrator de caracteristicas de momentos de Zernike com as funcoes de dis-
tancia: (a) base de imagens de ressonancia magnética; (b) base de imagens de regides de
interesse (ROIs) provenientes de exames de mamografia; (¢) base de imagens provenientes
de exames de mamografia classificadas segundo o padrao BI-RADS.

47



Base RM

Precision (%)

—_— L1
0.2 | L2 E
—*— Linf

—+&— Quadratica
X2

Jeffrey

—— Canbelrra

0 0.2 0.4 0.6 0.8
Recall (%)

Figura 4.7: Grafico de curvas de precisao e revocagao, ilustrando e comparando o compor-
tamento das buscas realizadas para a base de imagens de ressonancia magnética utilizada
para experimento; comparando o extrator de caracteristicas baseado em segmentacao dos
objetos da imagem (EM/MPM) com as diversas fungdes de distancia.
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Figura 4.8: Tlustragao das comparagoes entre as fungoes e os extratores de caracteristicas.

risticas peculiares de cada uma, tais como:

e Dominio de Dados: refere-se ao dominio de dados ao qual a funcao de distancia

realiza os céalculos, se trata-se de um espaco de caracteristicas dimensional ou adi-
mensional;

e Aplicacao: diz respeito a funcao de distancia ser métrica ou nao métrica, ou seja,
atender as propriedades de simetria, nao-negatividade e desigualdade triangular,

propriedades estas de extrema importancia para a indexacao dos dados utilizando
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os Métodos de Acesso Métricos, principalmente a propriedade de desigualdade tri-

angular.

Utilizagao: refere-se, como o proprio nome demonstra, a utilizacao das fungoes de
distancia para sistemas de busca/recuperagao de dados, com relagao a suas carac-
teristicas especificas. Por exemplo, a funcao L, a qual tem maior utilizagao para
o célculo de similaridade entre séries temporais ou histogramas. Ja a funcao Lo é
amplamente utilizada para o calculo de similaridade entre diversos tipos de dados,

fato esse que leva ser classificada como de utilizacao geral.

Caracteristica dos atributos: diz respeito ao inter-relacionamento que a funcao de
distancia considera em relagao aos atributos comparados para o calculo de similari-
dade. Por exemplo, as funcoes de distancia L;, Ly e Lj, s nao levam em consideracao
a interdependéncia entre atributos, ou seja, dessa forma cada atributo contribui de
forma independente para o célculo de distancia. Sendo assim, o valor de um atributo
nao gera influéncia no valor de outros. Ja funcoes como a Quadratica e a Mahalano-
bis levam em consideracao respectivamente a similaridade entre os bins de um dado
histograma e a correlacao entre os atributos. As funcoées SAID e WAID propostas
em [Felipe et al., 2006] empregam o conceito de interacao fraca e forte entre dois

atributos, com o objetivo de aproximar-se da percep¢ao humana.

Tabela 4.3: Tabela Comparativa das Fungoes de Distancia.

Funcao ‘ Dominio de Dados ‘ Aplicacao ‘ ‘ Caracteristica dos Atributos

Utilizacao
Ly dimensional métrica série temporal/ histogramas independéncia
Lo dimensional métrica geral independéncia
Lo dimensional métrica mais abrangente independéncia
Ponderada dimensional métrica énfase especifica relevancia
Quadrética dimensional métrica histograma de cor bins similares
DKL dimensional nao métrica histograma/textura assimétrica
Jeffrey dimensional métrica histograma robusta a ruidos
Legit adimensional métrica textos curtos alto custo
SAID dimensional nao métrica mapear percepgao perceptual
WAID dimensional métrica mapear percepgao perceptual

4.5 Consideracoes Finais

No presente capitulo foi demonstrada a importancia da melhor escolha e adequacao de
uma dada funcao de distancia, em conjunto com um tipo de caracteristica. Para tal
analise foram gerados graficos de precisao e revocagao, ilustrando o relacionamento entre
o binomio explicitado. A partir de tais experimentos pode-se notar claramente que tal

relacionamento ¢é de fato sélido e consistente, ao mesmo tempo em que é extremamente

sensivel.
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As fungdes de distancia L, Quadratica e Divergéncia de Jeffrey apresentaram por
muitas vezes comportamentos praticamente idénticos. Este fato pode ser explicado para
as fungoes L; e Quadratica, devido a distancia Quadrética tratar-se de uma funcao de
distancia ponderada, onde esta ponderacao é definida por uma matriz de similaridade
A = [a;j] (ver segao 3.3.2.3). Para os experimentos foi empregada a funcéo de distancia
L, para computar tal matriz de similaridade, devido ao seu baixo custo computacional.
As funcoes L; e Divergéncia de Jeffrey apresentam uma representacao espacial similar,
portanto este fato corrobora seus comportamentos semelhantes.

Considerando as caracteristicas de forma e textura, a distancia Canberra apresentou
bons resultados com relacao a precisao, apresentando resultados insatisfatorios apenas
para as caracteristicas oriundas dos histogramas de niveis de cinza. E importante ressaltar
que as distancias Ly e L., amplamente empregadas segundo a literatura, apresentaram
os piores valores de precisao para praticamente todas as caracteristicas.

A distancia Canberra, ndao comumentemente e amplamente empregada na recupera-
¢ao de dados multimidia, apresentou resultados promissores com relacao a precisao das
consultas por similaridade. Além disso, esta funcao apresenta custo computacional tao

baixo quanto a largamente utilizada funcao de distancia L;.

50



5

Melhorando a Recuperacao de Imagens
Médicas por meio da Ponderacao de
Caracteristicas

5.1 Introducao

mineracao de imagens tem sido um foco de pesquisa por parte de muitos

pesquisadores na area de mineracao de dados e recuperacao de informacgao nos

dias atuais. Um dos desafios da mineracao de imagens é o de relacionar as

caracteristicas de baixo nivel (extraidas automaticamente das imagens) com a seméantica
e subjetividade da percep¢ao humana.

Com o crescimento exponencial de repositérios de imagens atualmente, as técnicas de
recuperacao de imagens baseada em conteiddo tém sido intensamente pesquisadas. Ge-
ralmente as técnicas CBIR utilizam caracteristicas visuais intrinsecas das imagens (cor,
textura e forma), produzindo vetores de caracteristicas com centenas ou até mesmo milha-
res de caracteristicas. Esta elevada cardinalidade das caracteristicas representa um grande
problema, pois leva a chamada maldi¢ao da alta dimensionalidade [Malcok et al., 2006]
onde as estruturas de indexacao degradam-se e o poder de representatividade de cada ca-
racteristica diminui consideravelmente, tornando os processos de indexacgao e recupera¢ao
das imagens muito mais lentos e insatisfatérios [Aggarwal, 2001]. Além disso, freqiiente-
mente muitas caracteristicas sao correlacionadas entre si trazendo desse modo informagao
redundante, nao adicionando nenhuma informacao consideravel sobre as imagens, dete-
riorando a habilidade do sistema em distingiii-las de maneira fidedigna. Com o intuito
de evitar o problema da maldicao da alta dimensionalidade, as técnicas de selecao de

caracteristicas podem ser empregadas visando a reducao do tamanho dos vetores de ca-
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racteristicas.

Outro problema considerado é o ja citado gap semantico onde as caracteristicas de
baixo nivel extraidas automaticamente das imagens nao representam de maneira satisfa-
toria a interpretagao semantica destas.

Neste capitulo é introduzido um novo método que lida com a maldi¢ao da alta dimen-
sionalidade e o problema do gap semantico, utilizando o algoritmo StARMiner (Statistical
Association Rule Miner) proposto em [Ribeiro et al., 2005] juntamente com a técnica de-
nominada sele¢cao de caracteristicas continuas (continuous feature selection) a qual
atribui pesos a cada caracteristica inerente a uma dada imagem segundo seu grau de
relevancia.

O método aplica mineracao de regras de associacao estatisticas para integrar as ca-
racteristicas de baixo nivel com o conhecimento do especialista sobre as imagens, com o
intuito de reduzir o gap semantico existente entre a representacao destas e sua respectiva
interpretacao pelo especialista humano. Estas regras de associagao sao empregadas para
realizar a ponderacao das caracteristicas, de acordo com sua relevancia. A reducao da
dimensionalidade é realizada pelo descarte das caracteristicas irrelevantes (aquelas que
apresentam peso nulo). Os pesos obtidos sao utilizados para calcular a similaridade entre

as imagens durante o processo de busca por similaridade.

5.2 Conceitos Relacionados

A tarefa de associagao de caracteristicas [Agrawal & Srikant, 1994] é uma das dreas de
mineragao de dados mais exploradas. Ela foi inicialmente motivada por aplicacoes comer-
cias tais como, andlise de mercado, andlise de cesta de compras e classificacao de clientes.
Entretanto, a extragao de regras de associagao também tem sido intensamente usada em
outras aplicacoes, tais como sumarizacao e classificagao de imagens.

A mineragao de imagens demanda a extragao de caracteristicas destas segundo um
critério especifico. Apds extraidas, essas caracteristicas sao submetidas ao processo de
mineragao. O foco deste trabalho sao imagens médicas, mais especificamente sobre os
vetores de caracteristicas utilizados para comparar e recuperar as imagens quanto a sua
similaridade. O intuito é ponderar as caracteristicas de acordo com a contribuicao de
cada uma para a interpretacdo semantica, peneirando as caracteristicas que contém as
informacgoes mais relevantes das imagens, tornando dessa forma o processo de recuperagao
das mesmas mais eficiente. Um ponto a ser ressaltado é que essa metodologia proposta
pode ser diretamente estendida para outros tipos de dados complexos além de imagens,
pois consultas por similaridade sao empregadas sobre diversos tipos de dados complexos.
Como ja pudemos observar anteriormente, a similaridade entre imagens é computada por
meio da utilizacao de fungoes de distancia aplicadas aos vetores de caracteristicas.

Com relagao aos processos de reducao da dimensionalidade, os quais tratam de ou-

tro fator de extrema importancia, estes podem ser baseados em técnicas supervisionadas
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ou nao supervisionadas. Enquanto que as técnicas supervisionadas necessitam de um
conjunto de treinamento pré-classificado, as técnicas nao supervisionadas nao necessitam
de um conjunto de treinamento. O processo de redugao da dimensionalidade também é
classificado quanto a métodos de selegao de caracteristicas (feature selection) ou trans-
formagao de caracteristicas (feature trasnformation). O ponto chave de diferenca entre
essas duas técnicas é que a primeira consiste em selecionar um subconjunto das caracte-
risticas originalmente extraidas que melhor representem a imagem, ja a segunda técnica
consiste em gerar a partir das caracteristicas originalmente extraidas um novo conjunto
de caracteristicas que melhor representem uma dada imagem. Portanto, o processo de se-
lecao de caracteristicas nao realiza nenhum tipo de transformacao sobre as caracteristicas
originais, ele apenas remove aquelas que apresentam certa redundancia ou irrelevancia,
preservando a semantica do conjunto de caracteristicas original. Em [Cheng et al., 2006]
foi demonstrado que a selecao automatica de caracteristicas melhora a classificacao das
imagens médicas.

As técnicas de selecao de caracteristicas podem ainda serem divididas em binarias e
continuas. A selecao de caracteristicas continuas (continuous feature selection) como dito
anteriormente atribui pesos a cada caracteristica em particular, enquanto que a binéria
atribui pesos binarios a cada caracteristica.

Nas secoes subseqiientes, serao explicitadas e introduzidas as técnicas utilizadas para

realizacao da proposta do novo método, bem como o método em si.

5.3 Algoritmo StaRMiner - Mineracao de Regras de

Associacao Estatisticas

A esséncia do método utilizado é o conceito de mineracao de regras de associagao. Tra-
dicionalmente, o problema da mineracao de regras de associagao consiste em encontrar
relacionamentos da forma A — B, onde A e B sao um conjunto de itens, indicando que
A e B ocorrem freqiientemente juntos em uma transacao de banco de dados. Portanto, se
A ocorrer existe uma grande probabilidade de B também ocorrer. Estes tipos de regras
obtém bons resultados quando se lida com dados categéricos (nominais). Entretanto,
quando lidamos com imagens, as quais sao representadas por caracteristicas de baixo
nivel, que por sua vez sao organizadas em vetores de caracteristicas que as descrevem
quantitativamente, ou seja, consistem de dados continuos, faz-se necessario a utilizagao
de um tipo de regra de associacao que considere valores continuos. Uma classe de regras
de associacao continuas que vem sendo pesquisada recentemente sao as regras de as-
sociagao estatisticas, as quais tratam-se de regras geradas por meio da utilizacao de
testes estatisticos.

O método proposto emprega o algoritmo denominado StARMiner proposto em
[Ribeiro et al., 2005] o qual faz uso de tais regras de associagdo baseadas na utilizagao

de testes estatisticos. O objetivo do algoritmo StARMiner é implementar a mineracgao de
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regras de associacao estatisticas para encontrar as caracteristicas que melhor discriminam
a imagem em categorias, dado um conjunto de treinamento. As regras mineradas sao
utilizadas pelo método para ponderar as caracteristicas de acordo com a relevancia de
cada uma, alcancando dessa forma uma nova e eficiente representacao das imagens.

Seja uma base de imagens médicas T'; z; uma categoria de imagens; T, € T' o sub-
conjunto de imagens pertencentes a categoria x;; e f; a i-ésima caracteristica do vetor de
caracteristicas F'. Sejam fir, (L) (equac@o 5.1) e of,(L) (equagdo 5.2), respectivamente, a
média e o desvio padrao dos valores da caracteristica f; no subconjunto de imagens L e

(fi)m o valor da caracteristica f; da imagem m.

pp (L) = W (5.1)

51 (L) = \/zmem’rzy— i (L)? 52)

O algoritmo utiliza trés restrigoes definidas pelo usuario, as quais sao:

® A, - um parametro de entrada que indica a diferenca minima permitida entre a
média dos valores de f; para as imagens da categoria z; e a média dos valores de f;

para as imagens restantes;

e A0, - um parametro de entrada que indica o maximo de desvio padrao permitido

aos valores de f; para as imagens da categoria xj;

® Ymin - Um parametro de entrada que indica a confianca minima com a qual uma

hipétese HO deve ser rejeitada.

O objetivo do algoritmo StARMiner é implementar a mineragao de regras de associ-
acao estatisticas para encontrar as caracteristicas que melhor discriminam a imagem em
categorias. O formato geral da regra é x; — f;, significando que para a categoria x;
a caracteristica f; é relevante. As regras mineradas pelo algoritmo devem satisfazer as

seguintes condigoes:

e A caracteristica f; deve apresentar um comportamento distinto para as imagens da

categoria x; em relacao as demais imagens;

e A caracteristica f; deve apresentar um comportamento uniforme para todas as ima-

gens da categoria ;.

Essas condicoes sao implementadas no algoritmo StARMiner por meio da incorporacao
das restrigoes de interesse ja discutidas. Portanto, para que o algoritmo St ARMiner minere
as regras na forma z; — f;, é necessério satisfazer as condicoes dadas pelas Equagoes 5.3,
5.4 e b.5.

K (TZJ) - /JJfZ(T - T:c]) > A,umm (53)
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Rejeicao Rejeicao

z1 z2

Figura 5.1: Regides de rejeigao [Ribeiro et al., 2005].

0, (Te;) < Avman (5.4)
Hy : #fi<T$j) = Hf; (T - Tl‘j) e Hi: K (ij) # H i (T - ij) (55)

Na equacao 5.5, HO deve ser rejeitada com confianca maior ou igual a ,,;, em favor
da hipétese H1. Rejeitando HO, com confianga 7, implica que as médias puy, (7,) e
py, (T — T,,) sao estatisticamente diferentes.

Para rejeitar H0, o valor Z (teste estatistico de hipdteses), cujo célculo é apresentado
na Equacao 5.6, deve estar na regiao de rejeicao explicitada pela Figura 5.1. Os valores

criticos z1 e 22 dependem de 7,,;,, como pode ser observado na Tabela 5.1.

_ H i (TIJ) - Mfi(T - Tﬂcj)

of, (Tx; )

VI7s)

Z

(5.6)

Tabela 5.1: Valores Criticos de Z [Ribeiro et al., 2005].

[in | 0.9 ] 0.95 [ 0.99 |
21 | 1.64 | 1.96 | 2.58
22 | -1.64 | -1.96 | -2.58

Uma regra x; — f; é retornada pelo algoritmo, relacionando a caracteristica f; com
a classe xj, onde valores de f; apresentam um comportamento peculiar em imagens da
classe z;. Esta propriedade indica que f; é uma caracteristica importante para distinguir
imagens pertencentes a classe x; das imagens restantes.

Portanto, o intuito do algoritmo StARMiner ¢é identificar as caracteristicas que mani-
festam um alto poder de discriminacao, pois estas apresentam um comportamento parti-
cular e uniforme em imagens de uma dada categoria. Tal fato é de extrema importancia
pois as caracteristicas que apresentam um comportamento uniforme para todas as imagens
da base, independentemente da categoria, nao contribuem para discrimina-las e devem ser
eliminadas. Portanto, as regras geradas pelo StARMiner sao muito proveitosas para reve-
lar a relevancia das caracteristicas das imagens. As regras obtidas sao empregadas para
realizar a técnica denominada continuous feature selection segundo o método proposto

descrito na secao subseqiiente.
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5.4 Meétodo Proposto

Uma questao que surge, diz respeito a como utilizar as regras de associacao para ponderar
as caracteristicas das imagens. Supondo que as imagens estejam classificadas em m classes
X = x4, T9,...,x,,. Para cada caracteristica f; o algoritmo StARMiner tenta achar regras da
forma z; — f;, ou seja, o algoritmo visa a relacionar cada caracteristica f; com uma classe
x;. Caso a regra x; — f; seja encontrada, isso significa que a caracteristica f; discrimina
de maneira satisfatéria as imagens da classe ;. Conseqiientemente, as caracteristicas f;
que melhor discriminam as imagens sao aquelas que geram regras da forma z; — f; para
todo x; € X, denotando que essas caracteristicas discriminam de maneira satisfatéria
todas as imagens. De maneira analoga, as caracteristicas irrelevantes, ou seja, aquelas
que nao diferenciam bem as imagens, sao aquelas para as quais nenhuma regra foi gerada,
o que significa que elas apresentam um comportamento uniforme entre todas as classes,
tornando-se dessa maneira nao tteis para diferenciar as imagens. Portanto, para ponderar
a caracteristica f;, o método proposto utiliza a quantidade de regras mineradas onde f;
ocorre. Considerando uma constante ¢ que pode assumir valores 0 ou 1, as equacoes 5.7 e
5.8 definem a ponderacao atribuida a cada caracteristica f;, segundo o nimero de regras

geradas e de acordo com o valor atribuido a ¢, respectivamente 0 ou 1.

w; =a X7y (5.7)

w; =a X1;+q (5.8)

Nas equagoes 5.7 e 5.8, a é um fator de ponderacao que pode ser especificado pelo
usudrio; r; é o numero de regras mineradas onde a caracteristica f; aparece. Quando
se deseja remover as caracteristicas para as quais nao foram geradas nenhuma regra de
associacao, ou seja, aquelas com menor poder de distinguir as imagens, a constante ¢
assume o valor 0 e a equagao 5.7 ¢é utilizada para ponderacao das caracteristicas. Por
outro lado, quando se deseja manter as caracteristicas que nao geraram nenhuma regra,
a constante ¢ assume o valor 1 e se utiliza a equagao 5.8 para ponderar as caracteristicas.
Portanto, quando ¢ = 0 é realizada a reducao da dimensionalidade do vetor de caracte-
risticas, juntamente com a ponderacao das caracteristicas segundo a relevancia de cada
uma e quando ¢ = 1, todas as caracteristicas sao ponderadas também de acordo com suas
respectivas relevancias. Por meio de intimeros experimentos e andlises dos resultados foi
possivel determinar o melhor valor atribuido ao fator de ponderacao «, ou seja, aquele
para o qual a precisao das consultas alcangou os melhores niveis, sendo que no caso em
questao foi utilizado um fator de ponderacao igual a 10. Dessa maneira as equagoes 5.7 e

5.8 apresentaram respectivamente as seguintes formulacoes:
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w; =10 X r; + ¢ (5.10)

Substituindo a varidavel de ponderacao w; dada pela equacao 5.10 na equagao da funcao
de distancia Minkowski Ponderada (equacao 3.10) descrita na se¢ao 3.3.1.1 do capitulo 3,
é obtida a férmula da funcao de distancia utilizada no método proposto, quando se deseja
ponderar todas as caracteristicas (¢ = 1), mesmo aquelas para as quais nao foram geradas

regras de associacao, ou seja, aquelas consideradas irrelevantes:

n

dp,(F,G) = 7| Y (10 x r; +q) (fi — g:)" (5.11)

i=1
O método proposto é um processo supervisionado que lida os com dois principais
empecilhos para os sistemas CBIR, o gap seméantico e a alta dimensionalidade dos vetores
de caracteristicas. O método transpoe esses empecilhos por meio da utilizacao das regras
de associacao, relacionando o conhecimento do especialista e as caracteristicas de baixo
nivel das imagens, ponderando essas caracteristicas de acordo com suas relevancias. Os

passos realizados pelo método sao ilustrados na Figura 5.2.

I
I
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I
|
|
I
|
|
|
|
1
|
|
|
|
|
|
|
|
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|
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|
|
|
|
|
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|
|
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|
|
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|
1
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@ Similaridade I Selection
\_/
i requisicao I
usuario de consulta I

Figura 5.2: Diagrama ilustrativo das fases do método proposto: fase de treinamento e
fase de teste.

O método ¢ dividido em duas fases principais: a fase de treinamento e a fase de testes.
A fase de treinamento é composta por trés passos: (1) selecao de caracteristicas; (2)
mineragao das regras de associagao; (3) emprego da técnica continuous feature selection.
A fase de teste emprega os pesos encontrados na fase de treinamento para realizar as

consultas por similaridade.
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5.5 Experimentos

Esta secao apresenta os resultados experimentais da utilizacao do método proposto, ba-
seado na técnica continuous feature selection, com o intuito de melhorar o processo de
recuperacao de imagens similares segundo uma dada imagem de consulta em uma dada
base de imagens, por meio da ponderacao das caracteristicas extraidas das imagens.

As imagens pertencentes a base de imagens de exames de ressonancia magnética e
angiogramas descrita na secao 4.3 do capitulo 4 foram processadas, extraindo suas ca-
racteristicas gerando os respectivos vetores de caracteristicas de cada imagem, os vetores
obtidos foram indexados utilizando o Método de Acesso Métrico (MAM) Slim-tree (ver
se¢do 2.5) com o intuito de acelerar o processo de recuperagao das mesmas. Apds a in-
dexacao dos vetores de caracteristicas, consultas por similaridade aos k-vizinhos mais
préoximos, k-NN (k-nearest neighbor) foram aplicadas as “imagens” variando aleatoria-
mente as imagens de consulta e os valores de k, para todos os conjuntos de caracteristicas
gerados considerando cada extrator utilizado.

Para a realizacao dos experimentos foram empregados dois extratores de caracteristi-
cas: (a) um extrator baseado em textura e (b) um extrator baseado em forma. O extrator
baseado em textura utilizado faz uso dos descritores de Haralick (ver se¢ao 3.2.3 do ca-
pitulo 3) obtidos a partir das matrizes de co-ocorréncia oriundas do conjunto de imagens
utilizado. Os descritores de Haralick utilizados para os experimentos foram variancia,
entropia, energia, homogeneidade, momento de 3* ordem, variancia inversa e step. Todos
esses descritores foram combinados gerando um vetor de caracteristicas composto de 140
elementos.

O extrator baseado em forma utilizado foi a variagdo do método EM/MPM
[Balan et al., 2005] apresentado na se¢ao 3.2.5 do capitulo 3. As imagens foram pri-
meiro segmentadas utilizando a técnica citada, onde seis caracteristicas para cada regiao
segmentada sdo geradas: a massa m; centréide (z, e y,); média de niveis de cinza (i),
dimensao fractal (D) e coeficiente linear (b). Nos experimentos as imagens foram seg-
mentadas em cinco regioes, gerando portanto um vetor de caracteristicas composto de 30

elementos.

5.5.1 Resultados

Para a realizacao dos experimentos o conjunto de imagens foi dividido em dois subcon-
juntos: um conjunto de treinamento composto de 176 imagens (25% da base de imagens)
e o conjunto de teste composto de 528 imagens (75% da base de imagens).

Os gréficos de precisao e revocagao das Figuras 5.3 e 5.4 correspondem, respectiva-
mente aos experimentos realizados utilizando o conjunto de imagens representado por
meio do extrator de caracteristicas baseado em textura (descritores de Haralick) e do ex-
trator de caracteristicas baseado em forma (variagdo do método EM/MPM). Nas Figuras

5.3 e 5.4 os gréficos (a), (b) e (c¢) correspondem aos resultados obtidos quando utilizadas
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as funcoes de distancia Ly, Ly e L., respectivamente, comparando o novo método de pon-
deracao das caracteristicas proposto em relacao aos resultados obtidos pela nao utilizagao

de tal ponderacao.

As curvas de precisao e revocacao presentes nos graficos das Figuras 5.3 e 5.4 foram
obtidas por meio da execugao de consultas por similaridade empregando: (1) caracteris-
ticas nao ponderadas; (2) caracteristicas selecionadas pelo algoritmo StARMiner; (3) o
método proposto, utilizando ¢ = 0 (removendo caracteristicas irrelevantes) e (4) o mé-
todo proposto, utilizando ¢ = 1 (ponderando as caracteristicas com relacao a relevancia
de cada uma). No método proposto, a utilizagao da constante ¢ = 0 resulta na redugao da
dimensionalidade do vetor de caracteristicas, removendo as caracteristicas consideradas
irrelevantes para o processo de calculo de similaridade. Analisando o conjunto de imagens
representadas pelo extrator baseado em textura, ou seja, pelas caracteristicas oriundas de
tal extracao, a utilizagao de ¢ = 0 resulta em uma redugao de 20% no tamanho do vetor
de caracteristicas ja que 112 caracteristicas foram selecionadas como relevantes, sendo
assim 28 dimensoes foram eliminadas. Considerando o conjunto de imagens representado
pelas caracteristicas oriundas do extrator baseado em forma, a utilizacao de ¢ = 0 resulta
em uma reducao de 27% na dimensionalidade do vetor de caracteristicas, pois do total
de 30 caracteristicas, 22 foram selecionadas como relevantes, ou seja, 8 dimensoes foram

eliminadas.

A Figura 5.3 ilustra os gréaficos de precisao e revocacao obtidos por meio da utilizagao
das caracteristicas de textura. Analisando o grafico da Figura 5.3 (a) pode-se observar que
o método proposto claramente apresenta um ganho com relacao a precisao das consultas
por similaridade. A melhor precisao foi obtida por meio da utilizacao da constante ¢ = 1,

ou seja, considerando todas as caracteristicas extraidas e ponderando-as.

As caracteristicas ponderadas apresentaram um consideravel ganho com relacao a pre-
cisao, cerca de 30% acima da precisao obtida pelas caracteristicas nao ponderadas, con-
siderando um nivel de revocacao de 40%. Utilizando ¢ = 0, o método atinge um ganho
de 20% na precisao para o mesmo nivel de revocacao citado. E importante ressaltar que
utilizando ¢ = 0 além do ganho de precisao, é realizada também uma reducao da di-
mensionalidade de 20% no tamanho do vetor de caracteristicas, fato que colabora para a

reducao do custo de processamento e memoria utilizados.

A partir da andlise dos gréficos da Figura 5.3 (b) é possivel notar que o método
proposto novamente apresenta um ganho evidente com relagao a precisao. Pode-se obser-
var que a redugao da dimensionalidade realizada utilizando o algoritmo StARMiner (ver
Figura 5.3 (b) curva Ly StARMiner) causou uma diminui¢do na precisdo. Entretanto,
quando o método proposto é aplicado aos mesmos vetores de caracteristicas observa-se
um aumento da precisao, alcancando um ganho de até 20% utilizando ¢ = 0 para um nivel
de revocacao de 35%, bem como um ganho de até 38% quando ¢ = 1. Estes resultados
convalidam que o método proposto melhora a precisao das consultas por similaridade, até

mesmo quando realiza a reducao da dimensionalidade dos vetores de caracteristicas.
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Figura 5.3: Graficos de precisao e revocacao utilizando as fungoes de distancia (a) Ly,
(b) Ly e (¢) Ly obtidos sobre as caracteristicas de textura extraidas do conjunto de
imagens de ressonancia magnética, empregando: caracteristicas nao ponderadas; caracte-
risticas selecionadas pelo StARMiner; o método proposto, utilizando ¢ = 0 (removendo

as caracteristicas irrelevantes) e o método proposto, utilizando ¢ = 1.
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Figura 5.4: Graficos de precisao e revocacao utilizando as fungoes de distancia (a) Ly,
(b) Ly e (c) Lo obtidos sobre as caracteristicas de forma extraidas do conjunto de ima-
gens de ressonancia magnética, empregando: caracteristicas nao ponderadas; caracteris-
ticas selecionadas pelo StARMiner; o método proposto, utilizando ¢ = 0 (removendo as

caracteristicas irrelevantes) e o método proposto, utilizando ¢ = 1.
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Analisando os gréficos da Figura 5.3 (c¢) pode-se observar que o algoritmo StARMiner
gerou a pior precisao mesmo em comparagao com as caracteristicas originais obtidas por
meio do extrator baseado em textura. Utilizando o método proposto com ¢ = 0, ou
seja, ponderando as caracteristicas selecionadas pelo StARMiner, a precisao aumenta,
chegando a igualar-se com a precisao obtida pelas caracteristicas originais. Vale ressaltar
que apesar de igualarem-se, o método proposto, como ja citado, realiza também uma
reducao da dimensionalidade dos vetores de caracteristicas, tornando o processamento de
comparag¢ao entre os mesmos mais rapido devido a diminuicao do tamanho do vetor de
caracteristicas. Aplicando o método proposto com ¢ = 1 foi obtida um considerdvel ganho
na precisao, até 67% para um nivel de revocagao de 30% em comparagao com o algoritmo
StARMiner, bem como um ganho de cerca de 20% em comparacao com a precisao obtida
pelo método utilizando ¢ = 0 e a obtida pelas caracteristicas originais.

Como ja citado, além dos testes realizados utilizando as caracteristicas baseadas em
textura, também foram realizados testes com as caracteristicas obtidas por meio do ex-
trator de forma (ver Figura 5.4).

A Figura 5.4 ilustra os gréaficos de precisao e revocacao obtidos por meio das caracte-
risticas baseadas em forma para representar o conjunto de imagens. Analisando a Figura
5.4 (a), pode-se observar que o método proposto, para ambos os valores de g =0 e g = 1,
gerou um ganho na precisao de até 5% em comparacao com a precisao obtida pelas carac-
teristicas originais, bem como para as caracteristicas selecionadas pelo StARMiner (sem
ponderagao). Observando-se a Figura 5.4 (b), novamente nota-se que o método apresentou
um ganho na precisao de aproximadamente 14% para um nivel de revocacao de 45% da
base de imagens, novamente em comparagao com as caracteristicas originalmente obtidas
e aquelas selecionadas pelo algoritmo StARMiner. O mesmo ocorre quando observamos a
Figura 5.4 (c), a qual ilustra um ganho de até 16% na precisao para um nivel de revocagao
de 35% quando utilizado ¢ = 0 na qual a dimensionalidade do vetor de caracteristicas é
reduzida em 27%. Esse fato deve-se ao tamanho original do vetor de caracteristicas apre-
sentar 30 posicoes, porém apenas 22 dessas caracteristicas foram consideradas relevantes
para o processo de comparagao entre as imagens.

A Figura 5.5 ilustra um exemplo do processamento de uma consulta k-NN (k=8),
utilizando a imagem situada no canto esquerdo superior como centro de consulta e a fun-
cao de distancia Ly. Na Figura 5.5(a) pode-se observar o resultado obtido utilizando as
caracteristicas originais baseadas em forma. J& a Figura 5.5 (b) ilustra o resultado utili-
zando o método proposto com ¢ = 0 (caracteristicas reduzidas). As imagens ressaltadas
pela borda vermelha sao referentes a falsos positivos'. Pode-se observar claramente uma
significante melhora nos resultados obtidos quando o método proposto é aplicado, com a
diminuicao de falsos positivos.

Considerando os resultados obtidos, podemos argumentar que o método proposto para

ponderacao das caracteristicas apresenta um consideravel ganho com relagao a precisao

1'Um falso positivo é uma imagem retornada a qual é pertencente a uma classe que difere da classe da
imagem de consulta.
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Figura 5.5: Exemplo da execugdo de uma consulta k-NN (k=8), utilizando a imagem
situada no canto esquerdo superior como centro de consulta e funcdo de distancia Ly; (a)
utilizando as caracteristicas originais; (b) utilizando o método proposto com ¢ = 0. As
imagens envolvidas pela moldura vermelha referem-se a falsos positivos.

de consultas por similaridade em imagens médicas, além de convalidar a utilizacao da
técnica continuous feature selection. Outro ponto importante a ser ressaltado refere-se
a possibilidade do método ser empregado para outras fungoes de distancia. Experimen-
tos foram realizados nessa direcao e os resultados obtidos sao discutidos nos paragrafos
subseqiientes.

As fungoes de distancia para as quais o método proposto foi também empregado fo-
ram: a distancia distancia y?, distancia Canberra e a distancia Divergéncia de Jeffrey,
explicitadas na secao 3.3.2 do capitulo 3.

Os gréficos de precisao e revocacao das Figuras 5.6 e 5.7 correspondem, respectiva-
mente, aos experimentos realizados sobre o conjunto de imagens representadas por meio
do extrator baseado em textura (Haralik) e do extrator baseado em forma (EM/MPM) ja
citados. Nas Figuras 5.6 e 5.7 os graficos (a), (b) e (c) s@o referentes aos resultados obti-
dos por meio dos novos experimentos, utilizando respectivamente as fungoes de distancia
x?, Canberra e Divergéncia de Jeffrey, comparando a técnica de ponderacao proposta em
relacao as convencionais.

Para a geracao das curvas de precisao e revocacao ilustradas nos graficos das Figuras
5.6 e 5.7 foi adotada a mesma metodologia utilizada para a comparacao dos resultados an-
teriormente explicitados, ou seja, foram realizadas consultas por similaridade utilizando,
as caracteristicas nao ponderadas, as caracteristicas selecionadas pelo algoritmo St ARMi-
ner, bem como o método proposto, utilizando valores de ¢ = 0 (removendo caracteristicas
irrelevantes) e ¢ = 1 (ponderando as caracteristicas de acordo com a relevancia de cada
uma).

Na Figura 5.6 sao ilustrados os graficos de precisao e revocagao obtidos por meio da
utilizac@o das caracteristicas de textura. Analisando o grafico da Figura 5.6 (a) é possivel
observar que o método proposto apresenta um ganho consideravel com relacao a precisao
das consultas por similaridade. A melhor precisao foi obtida por meio da utilizacao da
constante ¢ = 1, ou seja, considerando todas as caracteristicas extraidas e ponderando-as.
Tais caracteristicas apresentaram um ganho de até 25% em compara¢ao com a precisao

obtida pelas caracteristicas originalmente extraidas, considerando um nivel de revocacgao
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de 30%. J&, utilizando o método proposto com ¢ = 0, além de reduzir a dimensionalidade
dos vetores de caracteristicas em 20% a precisao ainda apresentou um ganho de até 12%

em relacao as caracteristicas originais para o mesmo nivel de revocacao de 30% da base.
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Figura 5.6: Gréficos de precisao e revocacao utilizando as funcoes de distancia (a) x?,
(b) Canberra e (c) Divergéncia de Jefrrey obtidos sobre as caracteristicas de textura ex-
traidas do conjunto de imagens de ressonancia magnética, empregando: caracteristicas nao
ponderadas; caracteristicas selecionadas pelo StARMiner; o método proposto, utilizando
g = 0 (removendo as caracteristicas irrelevantes) e o método proposto, utilizando ¢ = 1.
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Um fato que pode ser observado é que a precisao alcangada pelo algoritmo StARMiner
(ver Figura 5.6 (a) curva x? StARMiner) apresentou a precisio mais baixa, até mesmo
em relagao a precisao obtida por meio da utilizacao das caracteristicas originalmente
extraidas. Porém quando o método proposto é aplicado, ou seja, quando as caracteristicas

sao ponderadas um ganho na precisao ¢ atingido tanto para ¢ = 0 quanto para ¢ = 1.

Analisando os graficos da Figura 5.6 (b) nota-se que o método proposto utilizando
tanto ¢ = 0, como ¢ = 1 praticamente igualaram-se, apresentando novamente um ganho
de precisao em relacao as caracteristicas originais e aquelas selecionadas pelo algoritmo
StARMiner, aproximadamente 3% de ganho na precisao considerando uma revocacao de
45% da base. Vale ressaltar que mesmo com o ganho de precisao baixo obtido, o método
proposto utilizando ¢ = 0 concomitantemente reduziu a dimensao dos vetores de caracte-

risticas em 20% e ainda assim houve ganho na precisao das consultas por similaridade.

Na Figura 5.6 (c), a partir da anélise das curvas de precisao e revocagao obtidas, pode-
se concluir que novamente o método proposto utilizando ¢ = 1, bem como para ¢ = 0
apresenta um consideravel ganho de precisao nas consultas por similaridade, respectiva-
mente cerca de 32% e 14% em comparacao com as caracteristicas originais, considerando
um nivel de revocacao de 45% da base. As caracteristicas selecionadas pelo algoritmo
StARMiner, em relagao a precisao obtida pelas caracteristicas originais, também apresen-

taram um ganho de precisao de até 9%.

Dessa forma tais resultados corroboram ainda mais a eficacia do método proposto para
a melhoria do processo de recuperagao de imagens médicas por contetido, uma vez que
pode também ser estendido para outras fungoes de distancia além da familia Minkowski,

apresentando ganho com relagao a precisao das consultas por similaridade.

Como anteriormente explicitado, além dos experimentos realizados utilizando as ca-
racteristicas de textura extraidas das imagens da base, utilizando as fungoes de distancia
x?2, Canberra e Divergéncia de Jeffrey, experimentos utilizando as caracteristicas de forma
também foram realizados. A Figura 5.7 ilustra os gréaficos de precisao e revocagao obtidos

por meio de tais experimentos.

Observando-se as curvas de precisdo e revocagao presentes na Figura 5.7 (a), (b) e
(¢) novamente obteve-se respectivamente um ganho na precisao de até 12%, 7% e 6% em
relacao tanto as caracteristicas originais, como para aquelas selecionadas pelo algoritmo
StARMiner, considerando um nivel de revocacao de 45%. Pode-se constatar que as pre-
cisoes do método proposto utilizando tanto ¢ = 0, como ¢ = 1 apresentaram-se muito
proximas, quase igualando-se como ocorreu nos graficos da Figura 5.4. Uma possivel
explicacao para tal fato seria devido a homogeneidade entre as precisoes obtidas tam-

bém pelas caracteristicas originalmente extraidas e aquelas selecionadas pelo algoritmo
StARMiner.
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Figura 5.7: Gréficos de precisao e revocacao utilizando as funcoes de distancia (a) x?,
(b) Canberra e (c) Divergéncia de Jefrrey obtidos sobre as caracteristicas de forma extrai-
das do conjunto de imagens de ressonancia magnética, empregando: caracteristicas nao
ponderadas; caracteristicas selecionadas pelo StARMiner; o método proposto, utilizando
g = 0 (removendo as caracteristicas irrelevantes) e o método proposto, utilizando ¢ = 1.
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5.6 Consideracoes Finais

No presente capitulo foi apresentado um novo método supervisionado que emprega a
técnica continuous feature selection. O método proposto emprega regras de associagao
estatisticas para reduzir o gap semantico, um problema intrinseco a sistemas CBIR, como
também realiza a reducao da dimensionalidade, minimizando a o problema da “maldi¢ao
da alta dimensionalidade”.

Os experimentos realizados demonstraram que o método apresenta um ganho de até
38% na precisao de consultas por similaridade, ou seja, sempre subjugando a precisao
obtida pelas caracteristicas originalmente extraidas, ao mesmo tempo em que diminui o
custo de processamento envolvido. Portanto, os resultados obtidos convalidam a efica-
cia do método proposto no aperfeicoamento da precisao de consultas por similaridade,
utilizando regras de associacao estatisticas juntamente com a técnica continuous feature
selection para ponderacao de caracteristicas extraidas a partir de imagens médicas.

Trabalhos futuros poderao ser direcionados na verificacao de diferentes estratégias de
ponderacao, assim como analisando quais funcoes de distancia melhor se adequam com

as caracteristicas ponderadas.

67



68



6

Um Novo Método para Reducao da
Dimensionalidade de Histogramas

6.1 Introducao

evido a continua expansao da demanda por armazenamento de dados comple-

X08s, No caso em questao imagens, os algoritmos de extracao de caracteristicas,

com intuito de realizar consultas mais precisas, fazem uso cada vez mais de um
niumero elevado de caracteristicas. A busca por caracteristicas que possam representar de
modo fiel imagens, por exemplo, leva muitas vezes a coleta de um elevado ntimero de des-
critores, acarretando o aumento da complexidade do processo de consulta e recuperacgao de
imagens e a dificuldade em separa-las, o qual é denominado pela comunidade cientifica de
maldi¢cao da alta dimensionalidade (dimensionality curse) [Berchtold et al., 1998].
Para resolver tal problema, além do desenvolvimento de métodos de acesso para bases de
dados contendo alta dimensionalidade, outros métodos para a realizacao de reducao da
dimensionalidade também com o intuito de acelerar a performance do processo de consulta
tém sido desenvolvidos [Chévez et al., 2001].

O conceito de reducao da dimensionalidade é baseado na selecao de um nimero re-
duzido de atributos suficientemente relevantes para determinar as caracteristicas de de-
terminado conjunto de dados visando sua representacao. A indexacao de tais dados por
sua vez ¢ também realizada neste espago reduzido [Jolliffe, 1986] [Faloutsos & Lin, 1995]
[Pagel et al., 2000]. Geralmente o conjunto resposta retornado poderd conter alguns fal-
sos positivos. Existem na literatura intimeros métodos para a realizacao da reducao de
dimensionalidade, por exemplo, a utilizagdo da dimensao intrinseca (fractal) do conjunto

de dados para a realizacao de tal redugao ¢ um deles.
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A dimensao fractal é utilizada como uma forma de mensuracao, a qual caracteriza
a irregularidade dos objetos naturais e tem sido utilizada em [Souza & Traina Jr., 2006]
[Arantes et al., 2003] [Traina et al., 2000b] como uma aproximagao da dimensao intrinseca
ou seja, a dimensao de um dado conjunto de dados a qual diz respeito a dimensao espa-
cial dos objetos representados por este, visando a redugao de atributos necessarios para
representar e analisar objetos complexos sem perda de informagao, otimizando assim o
processamento dos mesmos. Além da dimensao fractal um outro método muito utilizado
¢ denominado PCA (Principal Component Analysis) [Jolliffe, 1986] o qual transforma
pontos de um espago original de alta dimensao em outro espaco, geralmente de menor
dimensao.

De modo geral o processo de reducao da dimensionalidade pode ser aplicado ao con-
junto de dados antes deste ser indexado, com intuito de reduzir os efeitos da maldigao da
alta dimensionalidade na estrutura de indexacao. A reducao da dimensionalidade natu-
ralmente gera perdas, conseqiientemente a precisao das respostas é afetada. Tal perda de
informagao depende especificamente do método utilizado e do conjunto de dados em foco.
Em [Korn et al., 2001] s@o apresentados alguns dos métodos discutidos sobre redugao da
dimensionalidade.

No presente capitulo é explicitado um novo método que combate a maldi¢ao da alta
dimensionalidade por meio da reducao da dimensao dos vetores de caracteristicas, ao
mesmo tempo que mantém a capacidade de retornar de maneira satisfatéria as imagens
mais similares para uma dada consulta. O método é empregado tanto a histogramas tra-
dicionais de niveis de cinza obtidos a partir dos valores dos pixels, como também a vetores
de caracteristicas obtidos por meio do extrator de caracteristicas baseado nos momentos
de Zernike (Secao 3.2.4), pois ambos geram um nimero elevado de caracteristicas (vetores
de caracteristicas com 256 dimensdes). Essa nova abordagem proposta utiliza a entropia

de Shannon [Shannon, 2001] para realizar tal redugao.

6.2 Método Proposto

A elevada utilizacao de histogramas em sistemas CBIR (Content-Based Image Retrieval)
justifica-se devido ao fato de algoritmos que lidam com outras caracteristicas intrinsecas,
tais como textura e forma, apresentarem freqiientemente um alto custo computacional,
além de serem dependentes do dominio de aplicacao. Ja os histogramas sao obtidos com
um custo linear em relagao ao nimero de pixels da imagem.

Outros dois fatores que contribuem para a consideravel utilizacao de histogramas em
sistemas CBIR, dizem respeito a pequenas alteragoes de movimentacao na imagem geral-
mente nao afetarem histogramas e também por ser observado que freqiientemente objetos
distintos apresentam histogramas diferentes.

Os histogramas de niveis de cinza obtidos a partir de imagens médicas geralmente

geram vetores de caracteristicas de alta dimensionalidade, pois tais imagens sao freqiien-
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temente obtidas e representadas por no minimo 8 bits por pixel, resultando portanto, em
um histograma de 256 bins. Em [Beyer et al., 1999] foi demonstrado que devido a alta di-
mensionalidade dos vetores de caracteristicas obtidos a partir da utilizacao de histogramas
de niveis de cinza convencionais, que o processo de indexacao e recuperacao de imagens
torna-se relativamente custoso, pois os vetores de caracteristicas sao indexados ao invés
das imagens propriamente ditas, gerando além desse aumento no custo, também a degra-
dacao da precisao das consultas CBIR, pois os vetores de caracteristicas sao utilizados no
processo de busca por similaridade.

Com o intuito de lidar com esta restricao, foi proposto o presente método, o qual
utiliza a entropia de Shannon sobre histogramas de niveis cinza das imagens. A entropia
de Shannon acumulada é calculada para um intervalo fixo de t bins, que foi denominado
como fator de aglutinagao. Para um histograma convencional de niveis de cinza, ob-
tido a partir de uma imagem especifica. O processo de aglutinar os bins do histograma
convencional utilizando um fator de aglutinacao gerou o que foi denominado buckets.

A entropia de Shannon acumulada pode ser definida como:

256/t [ (ixt)+t

S==> " > pinly) (6.1)

i=0 \ j=ixt
onde ¢ ¢ o fator de aglutinagao e p; é o valor do bin j referente ao histograma convencional
de niveis de cinza.

Considerando um histograma contendo 8 bits de niveis de cinza, ou seja 256 bins, e
um fator de aglutinacao igual a 16, o nimero de caracteristicas obtidas sera 16, portanto
foram gerados 16 buckets, comprovando dessa maneira, uma consideravel reducao da di-
mensionalidade (256 dimensdes para 16). Modificando o fator de aglutinacao t para 32,
64, e 128 serd obtido respectivamente 8, 4, e 2 caracteristicas.

Conseqiientemente a cardinalidade do vetor de caracteristicas reduzido, obtido a partir
da aplicacao do método proposto, pode ser definida como:

. Npins
Szzevector = P

onde, npins € igual ao niimero de bins do histograma de niveis de cinza; 0 < t < ngins € 0

(6.2)

fator de aglutinacao o qual serda sempre poténcia de 2.

Concomitantemente ao fato da consideravel reducao da dimensionalidade, o novo mé-
todo proposto, ao invés de gerar uma perda de precisao, apresenta um ganho importante
desta quando comparado com a precisao do histograma convencional de niveis de cinza,
como apresentado na secao de experimentos.

Na Figura 6.1 ¢ ilustrado o método proposto e suas etapas. Processando a imagem
de entrada, a etapa 1 obtém o respectivo histograma convencional de niveis de cinza. Na
etapa 2 sao computados os buckets utilizando o fator de aglutinagao especificado e entao,
calcula-se a entropia de Shannon para cada bucket. Na etapa 3 ¢é realizada a redugao

da dimensionalidade onde sao gerados os vetores de caracteristicas reduzidos, que serao
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Figura 6.1: Método proposto para reducao da dimensionalidade de histogramas.

utilizados na etapa 4 no processo de consulta por similaridade. Portanto, cada posicao do
vetor de caracteristicas reduzido contém a entropia de Shannon acumulada calculada para
cada bucket do histograma. Portanto o tamanho do vetor de caracteristicas é igual ao
numero de buckets, além disso, outro fator importante a ser ressaltado diz respeito ao fator
de aglutinacao. Este fator fornece o niimero exato de quantas vezes a dimensionalidade
do vetor de caracteristicas foi reduzida, por exemplo, um fator de aglutinacao ¢t = 32,

significa uma redugao da dimensionalidade em 32 vezes.

6.3 Experimentos

Esta secao apresenta os resultados experimentais da utilizacao do método proposto, ba-
seado na entropia de Shannon, para recuperar imagens similares a uma dada imagem de
consulta, presente em uma dada base de imagens.

Foram realizados diversos testes com o novo método proposto com algumas bases de
imagens. Os resultados obtidos a partir deste método foram comparados com os obti-
dos pelo histogramas convencionais de niveis de cinza (se¢ao 3.2.1), histogramas métricos
(sec@o 3.2.2) e com os vetores de caracteristicas obtidos a partir dos momentos de Zer-
nike (sec@o 3.2.4).

Para os experimentos, o histograma convencional de niveis de cinza, os vetores de

caracteristicas obtidos por meio dos momentos de Zernike, bem como o novo método
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baseado na entropia de Shannon, foram comparados utilizando-se a funcao de distancia
Euclidiana (Ls). J& os histogramas métricos foram comparados utilizando-se a distancia
Métrica (DM) [Traina et al., 2002a] e a distancia Global Warp (GWD) [Felipe et al., 2005]
(secao 3.2.2) para os histogramas métricos, sendo que esses se mostraram como os mais
efetivos para esse tipo de histograma reduzido.

As imagens pertencentes as bases utilizadas foram processadas, extraindo-se suas ca-
racteristicas e gerando os respectivos vetores de caracteristicas de cada imagem Os vetores
obtidos foram indexados utilizando o Método de Acesso Métrico (MAM) Slim-tree (ver ca-
pitulo 2). Apés a indexacao dos vetores de caracteristicas, para cada conjunto de imagens,
consultas por similaridade aos k vizinhos mais préximos, k-NN (k-nearest neighbor)
foram aplicadas as “imagens” do conjunto, variando aleatoriamente as imagens de con-
sulta e os valores de k, para todos os conjuntos de caracteristicas gerados pelo histograma
convencional de niveis de cinza, os momentos de Zernike e para o novo método proposto.
Todas as imagens do conjunto foram utilizadas como centro de consulta.

Para a avaliacao do método proposto foram gerados graficos de precisao e revocagao
(ver capitulo 2), obtidos a partir de consultas por similaridade realizadas sobre cada cada
base de imagens, para o histograma convencional de niveis, os vetores obtidos a partir
dos momentos de Zernike, bem como para o novo método proposto, utilizando variados
fatores de aglutinacao. Os pontos dos graficos de curvas de precisao e revocagao consistem

de médias das consultas k-NN realizadas.

6.3.1 Conjuntos de Imagens

Além das duas bases de imagens provenientes de exames de mamografia explicitadas na
secao 4.3 do capitulo 4, uma outra base contendo 210 imagens de ressonancia magnética e
angiogramas foi também utilizada. A profundidade dos pixels de cada imagem é de 8 bits,
resultando em 256 tons de cinza, e as dimensoes das imagens utilizadas é de 256 x 256. A
base de imagens foi dividida em 7 classes de acordo com a regiao do corpo examinada e o
tipo de corte especificado. As regioes do corpo, bem como o corte tomado para aquisicao
das imagens foram: Angiogramas, corte Axial da Pélvis, corte Axial da Cabeca, corte
Coronal do Abdémen, corte Coronal da Cabeca, corte Sagital da Cabeca, corte Sagital

da Espinha.

6.3.2 Resultados

Na presente secao pode-se analisar respectivamente as curvas de precisao e revocagao ge-
radas pela recuperacao das imagens a partir da consulta aos k-vizinhos mais proximos,
para a base de imagens de ressonancia magnética, a base de imagens provenientes de
exames de mamografia com regides de interesse (Regions of Interest - ROIs) contendo né-
dulos tumorais, e para base de imagens classificadas segundo o padrao BI-RADS, também

obtidas a partir de exames de mamografia. Foram extraidas caracteristicas utilizando o
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histograma convencional de niveis de cinza, momentos de Zernike, histogramas métricos
e o novo método proposto.
Para todas as bases de imagens o novo método foi aplicado utilizando os seguintes

fatores de aglutinagao:

e 4 — gerando 64 buckets;

8 — gerando 32 buckets;

16 — gerando 16 buckets;

32 — gerando 8 buckets;

64 — gerando 4 buckets;

e 128 — gerando 2 buckets.

Devido ao fato do ntimero de buckets ser igual ao nimero de posicoes no vetor de
caracteristicas reduzido, obtido a partir da utilizacao do método proposto, corrobora a
consideravel reducao da dimensionalidade realizada pelo novo método proposto.

As Figuras 6.2 e 6.3 ilustram os graficos de curvas de precisao e revocagao, em in-
tervalos de 5 niveis de revocacao. Esses graficos mostram o comportamento do método
considerando a média de consultas k-NN realizadas sobre a base de imagens de ressonan-
cia magnética, utilizando cada imagem pertencente a base como centro de consulta, onde
k equivale ao nimero de imagens contidas na base.

Portanto, para a base de imagens de ressonancia magnética, foram realizadas 210
consultas para cada imagem utilizada como centro de consulta e a média dos valores de
precisao e revocagao obtidos foi calculada e utilizada para gerar os graficos das Figuras
6.2 e 6.3.

A Figura 6.2 ilustra os resultados obtidos a partir da utilizacao dos histogramas con-
vencionais comparados por meio da funcao de distancia Euclidiana, histogramas métricos
comparados por meio da funcdo de distancia Métrica (DM) e Global Warp (GWD) e
do método proposto para fatores de aglutinagdo t € {4,8,16,32,64,128} comparados
também por meio da funcao Euclidiana.

Analisando os graficos da Figura 6.2, pode ser observado que o novo método proposto
utilizando os fatores de aglutinacao 4, 8, 16, 32, 64 e 128 ja citados anteriormente e respec-
tivamente com vetores de caracteristicas possuindo 64, 32, 16, 8, 4 e 2 posicoes, levaram
a um aumento consideravel da precisao em comparacao com a obtida pelo histograma
convencional de niveis de cinza, até mesmo com um fator de aglutinacao de 128, o qual
gera 2 buckets, ou seja, uma reducgao de 128 vezes da dimensionalidade o método proposto
apresenta um ganho ainda consideravel de precisao. Os fatores de aglutinacao 8, 16, 32 e
64 apresentaram os melhores ganhos de precisao, cerca de 39% para um nivel de revocacao

de 40% e para niveis acima de 50% os fatores de aglutinacao 8 e 16 apresentaram melhores
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Figura 6.2: Grafico de curvas de precisao e revocagao, ilustrando e comparando o com-
portamento das buscas realizadas sobre a base de imagens de ressonancia magnética,
utilizando as caracteristicas extraidas por meio do histograma convencional de niveis de
cinza, histogramas métricos, e o novo método proposto para véarios fatores de aglutinagao
t € {4,8,16,32,64,128}, utilizando a fungao de distancia Euclidiana.

precisoes em relagao aos fatores 32 e 64, uma variacao de cerca de 10% na diferenca das
precisoes entre eles.

E interessante ressaltar que a funcao de distancia DM para valores de revocagao abaixo
de 50% apresenta precisao maior que o fator de aglutinagdo t = 128 e para valores de
revocacao acima de 50% (que sdo menos signficativos na pratica) sua precisdo decai. J&
a funcao de distancia GWD, mantém praticamente a todo instante uma precisao maior
que o fator ¢ = 128, sendo que para valores de revocacao entre 45% e 95% praticamente
empata com o fator de aglutinacao t = 4.

O método proposto para uma revocacao de 40% obtém um ganho de precisao de
até 40% em comparacao com os histogramas de niveis de cinza e 30% utilizando fatores
de aglutinagao t = 16, também em comparacao com os histogramas métricos obtidos,
utilizando para estes, respectivamente a funcao de distancia DM e a funcao de distancia
GWD.

A Figura 6.3 ilustra os graficos de precisao e revocagao obtidos a partir das caracteristi-
cas referentes aos momentos de Zernike sobre a base de imagens de ressonancia magnética.
Nesse caso, pode ser observado que a técnica de reducao proposta claramente supera a
precisao dos momentos de Zernike apenas quando ¢é utilizado um fator de aglutinacao
t = 4. Para esse caso o método apresentou um ganho de 9% na precisao em comparacao
com os momentos de Zernike, considerando uma revocacao de 20% e ao mesmo tempo
mantendo uma consideravel redugao da dimensionalidade de 75%. Portanto, o fator de

aglutinagao t = 4 seria uma boa escolha para esse caso em questao. O método proposto
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Figura 6.3: Grafico de curvas de precisao e revocagao, ilustrando e comparando o com-
portamento das buscas realizadas sobre a base de imagens de ressonancia magnética,
utilizando as caracteristicas extraidas por meio dos momentos de Zernike e o novo mé-
todo proposto para varios fatores de aglutinacao t € {4,8, 16,32, 64, 128}, utilizando a
funcao de distancia Euclidiana.

praticamente empata com a precisao obtida pelos momentos de Zernike quando se utiliza
um fator de aglutinacao ¢t = 8. Entretanto, pode-se notar que utilizando-se um fator de
aglutinagao ¢ = 8, o método reduz em até 8 vezes (32 buckets) a dimensionalidade do vetor
original de Zernike que continha 256 posicoes, ao mesmo tempo que mantém a precisao

quase igual a obtida pelos momentos de Zernike.

Nas Figuras 6.4 e 6.5 sao ilustrados os graficos de curvas de precisao e revocagao,
em intervalos de 5 niveis de revocacao, explicitando o comportamento de 250 consultas
k-NN realizadas sobre a base de imagens mamogréficas de regides de interesse (Regions
of Interest - ROIs) de ndédulos tumorais. A mesma metodologia para realizacao dos

experimentos explicitada anteriormente para a base de ressonancia magnética foi utilizada.

Analisando os graficos da Figura 6.4 observa-se que mais uma vez o novo método
proposto utilizando os fatores de aglutinagao 4, 8, 16, 32, 64 e 128 respectivamente com
vetores de caracteristicas possuindo 64, 32, 16, 8, 4 e 2 posi¢oes levou a um aumento da
precisao, no caso em questao de até aproximadamente 11% para uma revocacao de 20%
em comparacao com a precisao obtida pelo histograma convencional de niveis de cinza.
Novamente, o método proposto obtém um ganho de precisao também em relacao aos his-
togramas métricos para as duas fungoes de distancia utilizadas, de até aproximadamente

14% considerando uma revocacao de 40%.

O fator de aglutinacao t = 4, o qual reduz a dimensionalidade em até 4 vezes apresentou

o melhor ganho de precisao cerca de até 11%.
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Figura 6.4: Grafico de curvas de precisao e revocagao, ilustrando e comparando o com-
portamento das buscas realizadas sobre a base de imagens mamograficas de regioes de
interesse (Regions of Interest - ROIs) de nédulos tumorais, utilizando as caracteristicas
extraidas por meio do histograma convencional de niveis de cinza, histogramas métricos,
e o novo método proposto para varios fatores de aglutinagao t € {4,8,16, 32,64, 128},
utilizando a funcao de distancia Euclidiana.

A Figura 6.5 ilustra os graficos de precisao e revocacao obtidos a partir das caracteristi-
cas referentes aos momentos de Zernike sobre a base de imagens de imagens mamograficas
de regioes de interesse de ndédulos tumorais. Pode ser observado que novamente para as
caracteristicas extraidas a partir dos momentos de Zernike, o método proposto com um
fator de aglutinacao t = 4 apresentou o melhor ganho com relacao a precisao, cerca de 13%
para uma revocacao de 20%. Logo em seguida, novamente aparece o fator de aglutinagao
t = 8 como segunda melhor precisao, muito proxima do fator de aglutinacao ¢t = 4.

As Figuras 6.6 e 6.7 ilustram os graficos de curvas de precisao e revocagao, explicitando
o comportamento de iniimeras consultas k-NN realizadas sobre a base de imagens mamo-
graficas classificadas segundo o padrao BI-RADS. Para a realizagao dos experimentos foi
adotada a mesma metodologia dos experimentos anteriores.

A Figura 6.6 ilustra os resultados obtidos a partir da utilizacao dos histogramas con-
vencionais comparados por meio da funcao de distancia Euclidiana, histogramas métricos
comparados por meio da fungdo de distancia Métrica (DM) e Global Warp (GWD) e
do método proposto para fatores de aglutinagdo t € {4,8,16,32,64,128} comparados
também por meio da funcao Euclidiana.

A partir da analise dos graficos da Figura 6.6, pode ser observado que o método
proposto proporciona um ganho na precisao de até 30% quando comparada com a precisao
obtida pelo histograma convencional de niveis de cinza. Pode-se observar, segundo os

graficos da Figura 6.6, que o método proposto utilizando um fator de aglutinacao t = 4
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Figura 6.5: Grafico de curvas de precisao e revocagao, ilustrando e comparando o com-
portamento das buscas realizadas sobre a base de imagens mamograficas de regioes de
interesse (Regions of Interest - ROIs) de nédulos tumorais, utilizando as caracteristicas
extraidas por meio dos momentos de Zernike e o novo método proposto para varios fatores
de aglutinagao t € {4, 8, 16, 32,64, 128}, utilizando a funcao de distancia Euclidiana.

apresentou o melhor ganho de precisao, cerca de 30% considerando uma revocagao de 15%.
Logo em seguida o fator de aglutinagao ¢t = 8 apresentou um ganho de aproximadamente
13% quanto a precisdo, também com relacao ao histograma convencional de niveis de
cinza. O método proposto novamente apresentou um ganho na precisao (até 17%) quando
comparado aos histogramas métricos utilizando as fungoes DM e GWD, as quais sao as
melhores distancias disponiveis para este tipo de histograma.

A Figura 6.7 ilustra os resultados da aplicacao de consultas aos k-vizinhos mais pro-
ximos realizadas sobre as caracteristicas obtidas a partir dos momentos de Zernike a base
de imagens mamograficas classificadas segundo o padrao BI-RADS, bem como do mé-
todo proposto para diferentes fatores de aglutinacao t € {4, 8, 16, 32,64, 128}. Ambos os
métodos foram comparados por meio da funcao de distancia Euclidiana.

Analisando os graficos da Figura 6.7, pode-se concluir que todos os fatores de aglu-
tinacao apresentaram um ganho consideravel na precisao em relagado a precisao obtida
pelos caracteristicas baseadas nos momentos de Zernike. Por exemplo, o método alcangou
aproximadamente um ganho de 71% na precisao, considerando uma revocacao de 20%
e utilizando o fator de aglutinacdo t = 4 (i.e. 64 buckets). Os graficos da Figura 6.7
demonstram claramente que nosso método em todos os casos melhora a precisao das con-
sultas por similaridade, utilizando qualquer fator de aglutinacao, quando comparado com
a precisao obtida pelos momentos de Zernike. E importante notar que quando o método
¢ aplicado aos momentos de Zernike, os melhores resultados sao obtidos com o fator de

aglutinagao t = 4.
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Figura 6.6: Grafico de curvas de precisao e revocagao, ilustrando e comparando o compor-
tamento das buscas realizadas sobre a base de imagens mamograficas classificadas segundo
o padrao BI-RADS, utilizando as caracteristicas extraidas por meio do histograma con-
vencional de niveis de cinza, histogramas métricos, e o novo método proposto para varios
fatores de aglutinagao t € {4, 8, 16,32, 64, 128}, utilizando a fungao de distancia Fuclidi-
ana.
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Figura 6.7: Grafico de curvas de precisao e revocacao, ilustrando e comparando o compor-
tamento das buscas realizadas sobre a base de imagens mamograficas classificadas segundo
o padrao BI-RADS, utilizando as caracteristicas extraidas por meio dos momentos de Zer-
nike e 0 novo método proposto para varios fatores de aglutinagao t € {4, 8, 16, 32, 64, 128},
utilizando a funcao de distancia Euclidiana.
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Considerando os resultados obtidos e suas respectivas analises, podemos verificar que
o método proposto nao apenas reduz consideravelmente a dimensionalidade dos vetores
de caracteristicas, bem como prové um ganho significante na precisao das consultas por
similaridade e sendo passivel de aplicacao a vetores de caracteristicas que apresentam
dimensoes elevadas. A desvantagem do método diz respeito a necessidade da base de
imagens estar classificada previamente a execugao do método, sendo que conforme as
imagens estejam distribuidas na base a precisao pode sofrer alteragoes. Outro fator de
suma importancia, diz respeito ao baixo custo computacional do método, o qual apresenta

complexidade linear com relacao ao tamanho do vetor de caracteristicas.

6.4 Consideracoes Finais

A reducgao de dimensionalidade obtida pelo método proposto, propicia um importante
ganho de precisao. Mesmo com a utilizacao de variados fatores de aglutinagao, a precisao
obtida apresentou-se sempre maior, até 39%, que a do histograma convencional de niveis
de cinza, contendo 256 dimensoes.

Esses resultados evidenciam que a maldicao da alta dimensionalidade realmente pre-
judica os resultados das consultas, e também confirmam que o método proposto é efetivo
em aumentar a precisao das consultas nos sistemas de busca por contetido.

Portanto, o método proposto além de aumentar consideravelmente a precisao da busca
por conteudo em imagens médicas, também contribui para solucionar um problema critico
de sistemas de busca por contetido, a elevada dimensao dos vetores de caracteristicas
obtidos a partir da utilizacao de histogramas de niveis cinza.

Além disso, o método pode ser aplicado a outros vetores de caracteristicas que apre-
sentam dimensao elevada. Os experimentos realizados com os vetores de caracteristicas
obtidos a partir dos momentos de Zernike, apresentaram resultados muito satisfatérios.
Os experimentos demonstraram que nao s6 ocorreu uma significante redugao da dimensi-
onalidade original (256 dimensoes) dos vetores de caracteristicas, mas também um ganho
considerdvel com relacao a precisao, cerca de 100% em comparagao com a precisao obtida
pelos momentos de Zernike. Dessa forma, possibilita que novos estudos e experimentos
sejam realizados, utilizando o método proposto para ser aplicado a outros extratores de
caracteristicas, como por exemplo, extratores baseados em Wavelets ou até mesmo de
textura, os quais também geram um numero elevado de caracteristicas.

Outro ponto a ser considerado, observando a consideravel reducao da dimensionalidade
alcancada pelo método e o ganho na precisao, diz respeito a utilizagao dessas caracteris-
ticas reduzidas em conjunto com outros extratores, aderindo mais informacao a outros

extratores de caracteristicas.
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7

Conclusoes

7.1 Consideracoes Finais

proposta desse trabalho de Mestrado foi contribuir para a area de recuperacao

por contetido de imagens médicas, onde o ponto focal da presente disserta-

¢ao esteve relacionado com a andlise do inter-relacionamento entre fungoes de
distancia e vetores de caracteristicas objetivando a melhor integracao entre esses dois
componentes primordiais para um sistema de recuperagao de imagens baseada em con-
teddo. Objetivou também alcancar melhores resultados quanto a consultas por simila-
ridade. Nesse sentido, o principal resultado da pesquisa foi com relagao a andlise do
binomio funcao de distancia e vetores de caracteristicas, apresentada no Capitulo 4, o
qual gerou uma publicacao intitulada “Assessing the Best Integration between Distance-
function and Image-Feature to Answer Similarity Queries” no 23"* ACM Symposium of
Applied Computing - SAC 2008 (Qualis A internacional).

Além do tépico central da dissertacao, o trabalho também derivou outras importan-
tes ramificagoes gerando duas novas propostas de métodos para auxiliar o processo de
recuperacao de imagens baseada em contetido. Uma delas fundamentada na utilizagao de
regras de associacao estatisticas juntamente com a ponderacao de caracteristicas com in-
tuito de melhorar a recuperacgao de imagens médicas por meio desta ponderacao, apresen-

1*" IEEE International Symposium

tada no Capitulo 5, a qual gerou uma publicacao no 2
on Computer-Based Medical Systems - CBMS 2008 (Qualis A internacional) intitulada
“Content-based Retrieval of Medical Images by Continuous Feature Selection”. A segunda
proposta, explicitada no Capitulo 6, refere-se a um novo método para a reducao da di-
mensionalidade de histogramas, a qual gerou uma publicacao intitulada “A New Method

to Efficiently Reduce Histogram Dimensionality” apresentada e publicada nos anais do
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Symposium on Medical Imaging - SPIE 2008, Computer-Aided Diagnosis track. Diante
de tais fatos, foram alcancados resultados promissores e de extrema relevancia para a area

cuja pesquisa esta inserida.

7.2 Principais Contribuicoes

Resumidamente, as principais contribuicoes do presente trabalho para a area de CBIR

sao descritas a seguir:

e Andlise do inter-relacionamento entre as caracteristicas extraidas dos dados e a
funcao de distancia utilizada em sua comparagao, visando a obtencao da melhor
integracao entre esse binomio, com o intuito de responder a consultas por similari-
dade. Os experimentos realizados determinaram para um determinado tipo de base
de imagens qual funcao de distancia juntamente com um dado extrator de caracte-
risticas gerou melhor resultado com relacao a precisao das consultas por similaridade
e demonstrando dessa maneira que as fungoes da familia L, (descritas no capitulo
3) as quais sdo amplamente utilizadas ndo geram resultados satisfatérios. Além,
de demonstrar a existéncia de um forte inter-relacionamento entre as caracteristicas
extraidas dos dados e a fungao de distancia utilizada em sua comparacao e também
evidenciando que as funcoes de distancia nao devem ser utilizadas sem um prévio
conhecimento das caracteristicas extraidas e do contexto ao qual estao inseridas.

Sem tal estudo pode-se nao alcangar a melhor discriminagao das imagens.

e Um novo método para reducao da dimensionalidade de histogramas tradicionais de
niveis de cinza, o qual pode ser estendido para outros vetores de caracteristicas de
alta dimensionalidade. A qualidade dos resultados obtidos foi analisada segundo
graficos de precisao e revocagao considerando operagoes de consultas por similari-
dade. O método proposto apresentou um consideravel ganho na precisao em relagao
aos histogramas tradicionais de niveis de cinza e as caracteristicas extraidas por

meio dos momentos de Zernike.

e Uma nova técnica para ponderacao de caracteristicas com intuito de melhorar a
recuperacao de imagens médicas. Por meio dos experimentos realizados foi possivel
verificar que a técnica proposta apresenta um ganho consideravel com relacao a
precisao das consultas por similaridade, bem como pode ser estendida para outras

funcoes de distancia encontradas na literatura.

e Extensao e adequacao da estrutura Slim-tree incluindo as fungoes de distancia im-
plementadas utilizadas para os experimentos, ampliando dessa maneira o leque de
opgoes com relagao as métricas de similaridade as quais poderao ser utilizadas para
futuros estudos e experimentos dentro do Grupo de Base de Dados e Imagens do

ICMC-USP.
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e A partir da implementacao do novo conjunto de fungoes de distancia e dos respecti-
vos experimentos realizados para definir a melhor integragao entre o binomio funcao
de distancia e extrator de caracteristicas, foi possivel ampliar a gama de funcoes
de distancia a serem incluidas no sistema de recuperacao de imagens baseado em
conteudo e auxilio a diagnéstico, denominado chPACS ( Content-Based Picture Ar-
chiving and Communication System) atualmente em desenvolvimento colaborativo
entre o Grupo de Bases de Dados e Imagens do ICMC (GBdI) - USP e o Centro de
Ciéncias de Imagens e Fisica Médica (CCIFM) do Hospital das Clinicas de Ribeirao
Preto (HCRP) - USP, bem como uma melhor calibragem entre caracteristicas ex-
traidas e as métricas de comparagao, auxiliando na recuperacao de imagens médicas

baseada em contetdo.

7.3 Propostas para Trabalhos Futuros

A seguir estao apresentadas algumas sugestoes de topicos que podem ser abordados em

estudos futuros.

e Avaliacao de uma gama ainda maior de extratores de caracteristicas e fungoes de
distancia, analisando a precisao obtida pelo binomio com relacao a busca por si-
milaridade em imagens médicas, bem como andlises com usudrios especialistas no

dominio de dados em questao.

e Estudo e proposta de novas técnicas de ponderacao das caracteristicas extraidas das

imagens para o método proposto no Capitulo 5;

e Suporte ao desenvolvimento e aprimoramento de algoritmos de mineragao de ima-
gens, os quais dependem fortemente da qualidade das caracteristicas de imagens
obtidas por extratores que consigam representar fielmente as propriedades mais re-

levantes das imagens;

e Um estudo aprofundado de outras formulacoes além da entropia de Shannon para o
método de reducao da dimensionalidade de histogramas de niveis de cinza, proposto

no Capitulo 6;

e Proposta e desenvolvimento de novas funcoes de distancia especificas que permitam
a comparacao entre imagens, mais especificamente imagens médicas, mantendo a
semantica natural dessa comparacao e preocupando-se com o custo computacional,
para que nao seja alto, ja que essas distancias serao utilizadas em estruturas de

indexacao de dados.
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