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RESUMO 

Sistemas de Recuperação de Imagens por Conteúdo (SiRICs) têm como objetivo realizar 
buscas em grandes colações de imagens, recuperando aquelas cujos conteúdos são mais 
similares à uma imagem fornecida como parte do predicado de busca. A similaridade 
6 expressada por uma função de distância (dissimilaridade) que calcula a relação entre 
um par de imagens para permitir que ambas sejam comparadas. Funções de distância 
usam características extraídas de cada imagem por um conjunto dc algoritmos chama-
dos extratores de características. Para melhorar o desempenho do processo de buscas, 
as características selecionadas são extraídas dc cada imagem 110 momento cm cada uma 
é armazenada 11a base de dados, criando um vetor de características para cada imagem. 
As operações subsequentes da busca são realizadas usando os vetores de características 
110 lugar das imagens. Antes de extrair as características, outros algoritmos de processa-
mento de imagem são utilizados para pre-processar cada imagem, de forma a prepará-la 
para os extratores. Adicionalmente, é comum a existência de vários critérios que podem 
ser considerados no processo de cálculo da similaridade de duas imagens. Nos SiRICs 
atuais, para comparar imagens, é preciso definir (1) o critério de comparação, (2) os 
pré-processamentos necessários para execução dos extratores, (3) quais são os extratores 
utilizados, (4) quais características devem ser consideradas, (5) e qual função de distância 
deve ser aplicada. Todas essas definições têm de ser configuradas antes da comparação 
ser realizada. A complexidade desse processo levou ao desenvolvimento de SiRICs com 
poucas opções para configuração das operações de comparação. Além disso, não existe 
nenhuma representação formal do processo SiRIC como uni todo. Este trabalho apresenta 
uma representação formal do conjunto completo de operações que compoem o processo 
de buscas por conteúdo em imagens, objetivando consultas por similaridade em grandes 
bases de dados relacionais. A aplicação desse formalismo é apresentada com os resultados 
experimentais gerados sobre imagens médicas de urna base de dados hospitalar. 

FIGUEIREDO, J. M. de, Formalização do domínio •imagem para buscas por conteúdo 
cm SGBDs relacionais, São Carlos, 2005. 125 p. Tese de Doutorado - Instituto de 
Ciências Matemáticas e de Computação - ICMC, USP. 
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ABSTRACT 

Content-Based Image Retrieval Systems (CBIR) aims at searching in large collections 
of images, retricving those whose contents are similar to an image given as part of the 
search predicate. Similarity is a relationship between a pair of images that enables t.heir 
comparison, whieh is expressed by a distance (dissimilarity) function. Distance functions 
usnally rely on a set of features extracted from eacli image by a set of image processing 
algorithms called featurc extractors. To speed up the search process, selected features 
are extractcd from each image when cach one is stored in a image database crcating a 
feature vector for each image. Further image searching operations are performed using the 
featurc vectors in place of the images. Before extracting features, other image processing 
algorithms are usually employed to pre-process each image, preparing it for the extractors. 
Moreover, usually there are several criteria that can be considered wlicn measuring how 
mueh two images are similar. In currcnt CBIR, cnvironments, to compare images, one 
must define (1) the criteria, (2) the pre-processing needed before the extractors can be 
executed, (3) whic:h are those extractors, (4) which features must be considered, (5) and 
which distance function must be used. Ali of these definitions must have been set before 
a comparison can be performed. The eomplexity of defining how to comparei images has 
lead to the development, of systems aiming CBIR that allow relativelv few options to 
configure the image comparison operations. Moreover, no formal representation of the 
entire CBIR process exists. This work presents a formal representation of the complete 
set. of operations composing the CBIR process, aiming to search images in large relational 
databases, using similarity queries. It is also reported a system developed using this 
formalism that enables the content-based retrieval of medicai images from a hospital 
database, thus showing results of applying the presented formalism in a praetieal way. 
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Capítulo 

1 | 
Introdução 

1.1 Considerações Iniciais 
Os Sistemas Gereneiadores de Banco de Dados (SGBDs) são sistemas cine foram criados 
com o intuito de facilitar o armazenamento e a recuperação de grande quantidade de infor-
mações. No entanto, as informações a serem manipuladas por esses sistemas aumentaram 
demasiadamente tanto em quantidade quanto em variedade1. A quantidade das informa-
ções em si não traz tantos problemas porque os sistemas atuais permitem a manipulação 
de informações na ordem de Terabytes e com respostas medidas em milissegundos. 

O problema é que a variedade das informações exige que cada tipo seja tratado 
de forma específica. Por exemplo, formas diferentes de tratamento devem ser dadas para 
dados temporais, imagens c sequencias genômicas. Isso significa que as funcionalidades 
tradicionalmente implementadas nos SGBDs para garantir a eficiência na manipulação 
dos dados não são suficientes para atender à demanda gerada por esses novos tipos de 
dados. 

Por outro lado, outras propriedades desses sistemas são imprescindíveis, como 
segurança, robustez, integridade e consistência, Essas propriedades são ortogonais ao 
tratamento dos dados, e implementá-las e integrá-las adequadamente e uma tarefa extre-
mamente trabalhosa e complexa. Esses fatos aliados à onipresença dos SGBDs, faz com 
que, o enfoque de estender as funcionalidades de um SGBD seja a tendência mais natural 
para a manipulação de grande quantidade desses tipos de dados. 

A necessidade de estender as funcionalidades de um SGBD, principalmente o 
Relacional, para inclusão de novos tipos de dados, demanda diversos esforços normal-

1 



1.2 Motivação 2 

mente preocupados com a formalização e voltados para contextos específicos. Por 
exemplo, cm [Gerber & Fernandes, 2004] é mostrada uma álgebra baseada na álge-
bra relacional para descoberta de conhecimento em base de dados, enquanto que 
[Eiter et al., 2000] estende a álgebra relacional para comportar valores complexos pro-
babilísticos. Em [Chaudhuri et al., 2005] c apresentada urna integração com algoritmos 
da área de IR, ou seja, o tratamento de dados textuais. Para dados multimídia, em 
[Adali et al., 1999, Adali et al., 2000] é apresentada uma extensão da álgebra relacional 
para dados multimídia interativos, enquanto que [Atnafu et al., 2001] mostra uma álgebra 
voltada para similaridade de dados multimídia c. [Kiranyaz et al., 2003] mostra detalhes 
do modelo MUVIS que 6 um frarnework para dados multimídia. 

Um das extensões mais difundidas 6 voltada para aplicações geográficas o usa uma 
implementação do padrão OpenGIS-SQL [Group, 1999]. Para essa extensão, diversas 
operações foram definidas com o intuito de contemplar todas as formas nas quais os dados 
espaciais podem ser manipulados. Isso inclui tipos de dados representando pontos, áreas, 
sistemas de coordenadas e diversas outras informações que são usadas não somente pelo 
SGBD, mas também pelos Sistemas de Informações Geográficas (GIS), como informações 
sobre a visualização dos dados. Para que o SGBD contemple todas essas informações, 
novas relações são adicionadas ao dicionário de dados, bem como é necessário a utilização 
de métodos de acesso específicos (como os discutido na Seção 3.5.2) objetivando melhorar 
o desempenho da execução das consultas. Por fim, a linguagem de acesso também é 
estendida com a inclusão de novos comandos para permitir ao usuário utilizar toda essa 
gama de novos recursos. O conjunto de operações comuns são definidas pelo padrão, 
contudo novas operações podem ser definidas. 

Pelo exemplo do OpenGIS pode-se concluir que normalmente a inclusão de um 
novo tipo de dado no SGBD ocorre após a, definição de um padrão para representação 
e manipulação desse novo tipo de dado e, depois esse; padrão é incorporado ao SGBD 
e consequentemente adaptado ao padrão SQL. Este trabalho segue esse mesmo enfoque, 
porém voltado para o tipo imagem. Assim, uma formalização para manipulação do tipo 
imagem, com suporte para buscas por conteúdo, é criada e sua incorporação em uru SGBD 
é implementada. 

1.2 Motivação 
Para a área médica o uso das imagens sempre foi unia necessidade [Ledley, 1987] e diversas 
especialidades as utilizam como principal (muitas vezes única) ferramenta de diagnóstico. 
O ambiente hospitalar contempla todas as complexidades envolvidas no tratamento de 
imagens, pois diversos tipos de dispositivos de aquisição geram grande quantidade de 
imagens de diversos tipos. A complexidade desse ambiente ultrapassa as questões de 
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variedade e de quantidade das imagens, c chega na questão do uso variado das imagens, 
pois uma mesma imagem é utilizada diferentemente por especialidades médicas distintas. 

Em termos evolutivos, a existência de diversos dispositivos de aquisição e 
a necessidade de compartilhamento das imagens, culminou com a definição do pa-
drão Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) [Bidgood et al., 1998, 
Mildenberger cã, al., 2002, Iiludov & Meinel, 1999], que é um formato de arquivo que pos-
sibilita a inclusão de informações médicas no cabeçalho do arquivo binário da imagem. 

Uma imagem DICOM é gerada pelo dispositivo de aquisição e enviada para outro 
local em que ocorre seu armazenamento e distribuição, esse conjunto dc sistemas é de-
nominado Picture Archwmg and Commumcatum Systems (PACS) [Bick & Lenzen, 1999, 
Cabrera, 2002], Sistemas PACS são tipicamente fechados, dedicados à armazenagem e 
distribuição de imagens em formatos proprietários, com funcionalidade rígida. 

O problema desse conjunto de sistemas é que a capacidade dc recuperação é li-
mitada e, a recuperação de informações de uma imagem demanda obter não somente a 
imagem em si, mas informações que estejam relacionadas ao conteúdo da mesma. Um 
exemplo, é a identificação de patologias em uma imagem de Raio-X. Outra operação 
importante é a comparação entre imagens com intuito de identificar as semelhanças. 

Esse tipo de tratamento diferenciado para as imagens é fornecido pelos Sistemas 
de Recuperação de Imagens por Conteúdo (SiRIC). SiRICs são sistemas que têm por 
objetivo realizar consultas em conjuntos de imagens usando como parâmetros informações 
presentes na própria imagem. 

Esforços no sentido de integrar os PACS e os SiRICs têm sido realizados, como em 
[Bueno et ah, 2002], que inclui funcionalidades de consultas por conteúdo em um ambiente 
PACS. No entanto, essa integração normalmente abrange somente aspectos específicos de 
todo o processo. O problema é que apesar de existir diversos esforços 110 sentido de 
melhorar a forma de manipulação e tratamento das imagens, nenhum trabalho conseguiu 
organizar o tratamento das imagens com um modelo uniforme que abrangesse todas as 
manipulações que as imagem sofrem nesses sistemas. 

1.3 Objetivos 
Este trabalho mostra o desenvolvimento de um ambiente para armazenagem e recuperação 
de imagens seguindo a conceituação de um sub-sistema em arquitetura aberta, como 
uma extensão ao Modelo Relacional, suportando o tipo imagem como mais um tipo de 
dado. Para isso, considera-se que as imagens são um tipo de dado, que apesar de terem 
um conjunto próprio dc operadores, devem ter o mesmo suporte dado aos demais tipos 
de dados tradicionalmente suportados. Isso significa, principalmente, a possibilidade de 
realizarem-se consultas utilizando imagens como atributo dc comparação, por exemplo, 
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permitindo-se que as condições dc scleção sejam usadas como expressões de busca por 
similaridade. Este trabalho formaliza a manipulação das informações no contexto de 
um SiRIC, visando uniformizar todos os aspectos de processamento envolvidos com as 
imagens. Essa formalização possibilita que o processamento das imagens inclua condições 
semânticas, armazenamento c consultas por similaridade em bases de dados. 

A maneira escolhida para inclusão das condições semânticas tem como um dos 
objetivos influenciar na velocidade de processamento dos dados. O funcionamento pre-
tendido é análogo ao existente no núcleo de um SGBD, no qual os métodos de acesso 
implementados são utilizados pelos atributos de tipos de dados numéricos ou textuais, 
que podem ser indexados através de estruturas de dados próprias. Assim, quando uma 
consult a é recebida pelo interpretador de consultas, ela é analisada e planos alternativos 
de execução são gerados. Idealmente, o melhor plano dentre os vários gerados é escolhido. 
Em geral, a existência de uma estrutura de índices sobre atributos envolvidos na consulta 
leva a um desempenho melhor da estratégia que a utiliza, embora seu uso não seja obriga-
tório. Essa liberdade de escolha, ent re várias alternativas, decorre do fato da linguagem 
de consulta (SQL) ser declarativa, ou seja, o interpretador de consultas é quem escolhe 
como executar a busca. 

Este projeto segue essa mesma técnica, porém para o tipo dc dados imagem. Tipos 
de dados complexos, c imagens cm particular, podem ser indexados através de estruturas 
métricas ou estruturas espaciais, se um conjunto adequado de características forem deles 
extraídos. Uma estrutura de indexação deve utilizar o mesmo conjunto de características 
para todos os seus elementos, por isso, características que se revelam de pouca utilidade 
discriminatória para um subconjunto dos elementos de um conjunto de dados, mas signi-
ficativamente relevantes para outro subconjunto, devem ser mantidas 110 conjunto. 

Dessa maneira, explora-se a possibilidade de manter os dados indexados em mais 
de uma estrutura, sendo que o conjunto de todas as estruturas deve conter todos os dados 
a serem indexados, mas um dado estará indexado apenas nas estruturas que incluam as 
características mais relevantes para esse elemento de dado em particular. Ou seja, ocorre 
uma divisão horizontal nas relações de características, em partes não necessariamente mu-
tuamente exclusivas. Os critérios para essa divisão são outras características, idealmente 
extraídas com um custo computacional relativamente reduzido, que permitem definir em 
qual (ou quais) divisões o dado deve ser indexado. Como cada divisão leva em conta 
apenas um subconjunto de todas as características, o processo como um todo se torna 
mais eficiente. Essa arquitetura permite que haja opções de otimização para escolha não 
apenas sobre uso ou não das estruturas de indexação, mas também na maneira como elas 
são construídas. 

Os extratores obtêm características que são utilizadas para um processo de decisão 
baseada numa expressão condicional sobre seus valores, permitindo que um processo que 
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seria apenas uma sequencia de extratores seguidos por uma operação de indexação, possa 
ser controlado, entremeando essa, sequência, por operações condicionais. Isso permite a 
criação de configurações com as quais o projetista possa criar alternativas de indexação a 
serem exploradas automaticamente pelo otimizador de consultas. 

Este projeto modifica o funcionamento interno dos SiRIC de forma a permitir que 
o processamento dos dados possua um fator semântico determinado pelo usuário e poste-
riormente processado automaticamente. E apresentado também uma forma de gerenciar 
domínios das imagens de forma hierárquica, fazendo com que domínios de imagens possam 
ser especializados em subdomínios. 

Embora os conceitos tratados neste projeto sejam, em princípio, válidos para quais-
quer domínios de dados complexos, tais como dados multimídia, sequências temporais e 
sequências genéticas, este projeto tem o objetivo de dar suporte a armazenagem e re-
cuperação de imagens, e mais especificamente, imagens médicas, obtidas de exames de 
pacientes em um ambiente hospitalar. 

Assim, este projeto vai ao encontro de prover um ambiente que integre PACS e 
"Sistema de Informatização Hospitalar" (Hospital Information System - HIS) estendendo-
os com a habilidade de recuperação baseada no conteúdo das imagens. 

1.4 Contexto do Trabalho 
0 trabalho aqui descrito faz parte de um projeto maior do qual participam os grupos 
de pesquisa: GBDI (Grupo de Bases de Dados e Imagens) do ICMC-USP (Instituto de 
Ciências Matemáticas e de Computação) e o CCIFM-HC (Centro de Ciências das Imagens 
e Física Médica do Hospital das Clínicas) da FMRP-USP (Faculdade de Medicina de 
Ribeirão Preto). 

A Figura 1.1 mostra a arquitetura geral do sistema no qual este projeto está 
inserido. Esse sistema, denominado CIRCE (Content Based Image Retrieval Core En-
gine) [Araujo et al., 2002, Rosa et al., 2002], tem como principal característica estender 
as funcionalidades de um SGBDR (Sistema Gerenciador de Banco de Dados Relacional) 
para, prover funcionalidades de busca por conteúdo em imagens. A grande vantagem da 
proposta CIRCE sobre outros tipos de sistemas de recuperação por conteúdo é que ele 
possibilita que os sistemas atuais sejam utilizados sem que suas funcionalidades sejam 
alteradas. 

Os módulos principais do CIRCE são: Interpretador dc; Consultas (IC), Extrator 
de Parâmetros (XP) e Métodos de Acesso (MA). O módulo IC inclui a extensão da lingua-
gem SQL para suportar imagem como mais um tipo de dado, permitindo que o usuário 
especifique atributos de relações como sendo desse tipo. O módulo MA [Lopes, 2005] 
atua como interface do CIRCE com estruturas dc acesso, como é o caso da estrutura 
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Figura 1.1: Arquitetura do ambiente CIRCE. 

Sliin-Tree[Traina Jr. et al., 2000]. O módulo XP atua no sentido de obter, das imagens, 
dados que servirão dc parâmetros para os métodos dc acesso. 

Portanto, no contexto da arquitetura CIRCE, este trabalho está relacionado com a 
comunicação entre seus diversos módulos pretendendo que a maioria dc seu processamento 
seja executado automaticamente. 

1.5 Organização do Trabalho 
Este documento está organizado com a seguinte estrutura: 

• No Capítulo 2 são apresentadas as principais funcionalidades que um SiRIC deve 
possuir, com enfoque principal sobre os requisitos de SiRICs da área médica; 

• O Capítulo 3 aprofunda a discussão sobre os conceitos e as técnicas utilizadas pelos 
SiRIC para manipulações dos dados multidimcnsionais; 

• No Capítulo 4, são discutidas as influências e consequências da inclusão do tipo de 
dado imagem como um tipo nativo dos SGBDs Relacionais; 

• No Capítulo 5, uma formalização algébrica para o domínio imagem é apresentada, 
com detalhamento a respeito das propriedades e uso dos operadores criados; 

• No Capítulo 6 são abordadas questões sobre a validação da álgebra apresentada no 
Capítulo 5, bem como os resultados da aplicação dos conceitos sobre um conjunto 
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dc imagens módicas; 

• No Capítulo 7 as conclusões são apresentadas, destacando as principais contribuições 
deste trabalho, bem como as propostas para trabalhos futuros. 



Capítulo 

2 | 
Sistemas de Recuperação de Imagens 

por Conteúdo 

2.1 Considerações Iniciais 
Este capítulo apresenta os aspectos gerais dos Sistemas de Recuperação de Imagens por 
Conteúdo (SiRICs), mostrando os principais módulos que um sistema desse tipo deve 
possuir e de que forma esses módulos funcionam e interagem. Apesar dos conceitos apre-
sentados servirem para qualquer SiRIC, o enfoque principal c mostrar todos os aspectos 
relacionados a SiRICs em ambientes de apoio a medicina, ou seja, são apresentadas par-
ticularidades das imagens médicas e suas influências sobre os SiRICs. O embasamento 
teórico das operações embutidas em tais sistemas são apresentados 110 próximo capítulo. 

Os principais trabalhos que nortearam a estrutura deste capítulo fo-
ram [Smeulders et al., 2000], [Antani et al., 2002], [Lehmann et al., 2003a] e 
[Muller et al., 2004], Diversos outros trabalhos apresentam de uma forma mais ge-
nérica a evolução e os principais temas relacionados com a área de SiRIC, tais 
como [Marsicoi et al., 1997, Martinez k Marchand, 1998, Aslandogan k Yu, 1999, 
Jorgensen, 1999, Patella, 1999, Rui et al., 1999, Huang et al., 2000, Koskela et al., 2000, 
Veltkamp k Tanase, 2000, Ciaccia k Patella, 2001, Vailaya et al., 2001, Bartolini, 2002, 
Rummukainen et ah, 2003, Sebe et al., 2003, Deb k Zhang, 2004, Kherfi et ah, 2004], 

Historicamente, trabalhos relacionados com a recuperação de imagens baseada em 
conteúdo começaram a partir de 1990 [Smeulders et al., 2000], e com maior destaque após 
1997, sendo possível estabelecer uma relação direta desses trabalhos com a difusão e ba-

8 
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ratcamento dos dispositivos para manipulação o armazenamento de grande quantidade de 
informações gráficas. É possível mostrar também que a evolução dos SiRICs ocorreu a 
partir da própria evolução de sistemas que manipulam e geram imagens, com a disponibi-
lidade de dispositivos especializados como as placas gráficas e monitores de alta resolução. 
Contudo, é interessante notar que os sistemas que geram c manipulam as imagens con-
tinuam evoluindo separadamente dos sistemas que as armazenam. Um exemplo clássico 
ocorre com os RIS e PACS, pois o primeiro enfoca a manipulação das imagens, enquanto 
que o segundo se preocupa somente com o armazenamento e disponibilização das mesmas. 

Como principal consequência, pcrccbe-se que na maioria dos SiRICs os problemas 
contidos na geração c manipulação das imagens não são considerados como relevantes. Por 
outro lado, os programas que geram e processam as imagens normalmente não tratam 
as questões relacionadas com seu armazenamento e recuperação. As influências dessas 
separações são discutidas nas próximas seções. 

Todos os SiRICs tentam minimizar a complexidade inerente da análise computa-
cional dos dados visuais presentes no conjunto de bzts que representam a imagem. Duas 
representações binárias bastante diferentes podem representar duas imagens visualmente 
muito semelhantes, ou seja, apesar dos pixels apresentarem valores distintos, as imagens 
podem conter as mesmas informações visuais. Dessa maneira, independentemente da 
forma de tratamento, o principal objetivo da manipulação das imagens, nos SiRICs, é 
gerar um conjunto de dados que sejam mais adequados para serem processados, ou seja, 
os dados binários devem ser transformados cm dados numéricos e/ou textuais contendo 
informações o mais próximo possível da semântica envolvida na imagem. 

O tratamento automático dos SiRICs envolve a aplicação de um modelo de pro-
cessamento que gera conjuntos de dados que são considerados relevantes para a imagem. 
Esse modelo de processamento normalmente é aplicado em domínios muito especializa-
dos, pois a disparidade entre as características extraídas e sua interpretação semântica 
normalmente é pequena. Os exemplos mais difundidos desses modelos envolvem o reco-
nhecimento de faces [Yang et al., 2002] e de impressões digitais, sendo que vários modelos 
geométricos e estatísticos foram criados tentando resolver esses problemas. 

No entanto, para domínios mais abertos, esse tratamento é proibitivo, pois a quan-
tidade de características a ser manipulada tende a ser gigantesca, o que torna a abordagem 
manual através de uma descrição textual mais simples, e é a que foi utilizada nos primei-
ros protótipos experimentais de SiRICs. Uma descrição textual (ou linguística) envolve a 
participação ativa do usuário, gerando um tratamento manual das imagens. Um aspecto 
negativo é que a participação do usuário gera uma análise pessoal, assim, uma informação 
importante para um usuário pode não ser para outro. Uma vantagem do tratamento ma-
nual é que uma imagem é interpretada pelo seu conteúdo, isto é, através de seus objetos, 
dc seu estilo, ou por uma razão semântica que pode ser muito difícil de ser gerada por 
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processamentos computacionais. 
Esses dois tipos de enfoques, tratar imagens muito genéricas ou tratar ima-

gens muito específicas, é percebido no contexto médico em trabalhos como em 
[Lehmann et al., 2003a], que faz um tratamento genérico, enquanto que outros traba-
lhos enfocam tipos específicos de imagens, como o tratamento específico para Raio-X 
de espinha [Antani et al., 2004b], exames histológicos [Tang et al., 2003] e tomografias de 
pulmão [Shyu et al., 1999a]. 

Independentemente do tipo dc tratamento que um SiRIC realize sobre as imagens, 
os módulos e as etapas de tratamento das imagens tendem a ser os mesmos, conforme 
apresentados na próxima seção. 

2.2 Aspectos Gerais de um SiRIC 
A Figura 2.1, mostra as etapas de processamento dc um SiRIC, destacando o íluxo de 
dados nas fases dc processamento para inclusão e consulta. Para o fluxo da informação em 
uma operação de inserção (parte superior da figura), tem-se que o conjunto de imagens 
a ser mantido deve ser armazenado na base de imagens e cada imagem passa por um 
conjunto de processamentos que incluem a participação interativa do usuário, seguido de 
cálculos de propriedades locais em cada imagem e, finalmente a aplicação de extratores de 
características que podem atuar nas imagens individualmente ou no conjunto como um 
todo. Na fase dc extração dc características dois fluxos podem ser gerados, um que gera 
novas imagens a partir da original e outro que trata os vetores de características obtidos. 
As imagens são armazenadas na base de imagens c os vetores na base de características. 

Em uma operação de consulta (representada na parte inferior da Figura 2.1), uma 
imagem de referência ou centro da consulta, serve de parâmetro para o processamento. 
Nesse momento, o mesmo processamento realizado na inserção de cada imagem é realizado 
sobre a imagem de consulta. Após a obtenção das características da imagem, elas são 
enviadas para o cálculo de similaridade com as características das imagens cadastradas na 
base. As imagens resultantes do cálculo de similaridade são apresentadas ao usuário, que 
pode selecionar subconjuntos que servirão de entrada para um novo processo de consulta. 

Cada uma das etapas mostradas na figura envolve conceitos que individualmente 
possuem complexidades c desafios que demandam diversos estudos, assim os próximos 
tópicos apresentam, de forma sucinta, os principais aspectos relacionados a cada uma 
dessas etapas. 

2.2.1 Aquisição 

A fase de aquisição de uma imagem está relacionada com o processo de digitalização da 
mesma a partir de algum dispositivo de captura. Nesse processo a imagem é gerada em 
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Figura 2.1: Fluxo de Dados pelos módulos de um SiRIC (Adaptado de 
[Smeulders et al., 2000], 

um determinado formato específico, sendo comum o fato de que cada área de aplicação 
dos SiRICs utiliza formatos próprios. No caso da área médica, em várias modalidades 
a imagem é codificada em TIFF (Tagged Imagc File Forrnat) cm formato de 12 bits e 
embutida dentro de um arquivo que obedece ao padrão DICOM. 

Grande parte dos dispositivos realizam, no momento da captura, processamentos 
com o intuito de diminuir efeitos de ruídos e distorções advindos de fatores externos. Para 
isso, normalmente são utilizadas as funcionalidades de calibragem desses dispositivos. 
Contudo a supervisão humana é essencial porque influências, como a movimentação do 
paciente, são de difícil tratamento e tendem a gerar imagens distorcidas. 

A influência da fase de aquisição sobre as outras etapas de processamento é evi-
dente porque métodos de processamento dc imagens testados somente com uma base de 
dados de imagens podem gerar resultados falsos devido à grande variação de propriedades 
das imagens de diferentes bases [Wirth et ah, 2004], No contexto das imagens médicas 
isso é mais evidente pela quantidade de dispositivos de aquisição e, pelo fato de que esse 
processo pode gerar imagens diferentes quando equipamentos distintos e/ou com cali-
bragens diferentes são utilizados. Com isso, informações adicionais sobre o processo de 
aquisição deveria existir nas imagens de forma a auxiliar os processamentos posteriores 
aos quais a imagem é submetida. 

Outro aspecto, relacionado com o domínio das imagens médicas, é o fato de que 
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imagens do mesmo objeto podem ser geradas por dispositivos dc aquisição variados, ou 
seja, variando o dispositivo é possível obter imagens diferentes de uma mesma origem, um 
mesmo pulmão pode ser a origem de uma imagem de Raio-X, ultrassom ou tomografia. 
Assim, essas várias imagens, apesar de serem de uma mesma fonte, devem ser processadas 
de formas distintas, sendo que um médico pode desejar fazer análises dessas várias ima-
gens ao mesmo tempo e, um SiRIC ideal deveria tornar essa diferenciação dc tratamento 
transparente ao usuário. 

Nesse contexto é preciso entender o processo de aquisição para cada dispositivo, 
ou seja, de que fornia os sinais são captados dos dispositivos c de que forma esses sinais 
são convertidos em dados binários e posteriormente cm pixels das imagens. Um exemplo 
representativo é o processo dc; aquisição de imagens de Tomografia Computadorizada 
(CT), 110 qual a medida principal, feita pelo aparelho, é a atenuação da intensidade dos 
Raios-X sofrida cm cada tecido do corpo. Nessa medida é utilizada como escala a Unidade 
de Hounsfield (HU), cujos valores variam de —1000 a +1000. As imagens são digitalizadas 
mapeando os valores de HU para escalas dc cinza[Webb et al., 2001] que, normalmente, 
correspondem a valores entre 0 e 2000 para os pixels da imagem. Tradicionalmente, os 
valores mais baixos são mapeados tendendo ao preto e os valores mais altos ao branco. 
A intensidade de atenuação para cada tecido é conhecida, sendo que o aparelho tem sua 
calibragem realizada a partir desses valores. Assim, por exemplo, o valor de — 1000//Í7 
corresponde ao ar, 0HU à água e +10000HU aos ossos, gerando na imagem digitalizada, 
preto para o ar, cinza intermediário para os tecidos moles c branco para os ossos. Outra 
propriedade dos valores de Hounsfield é que eles ajudam a identificar, na tomografia, além 
dos tecidos, algumas patologias. Um exemplo é que nódulos cm estruturas pulmonares 
com uma atenuação por volta de —110HU podem ser considerados como um sinal de 
um câncer benigno, enquanto que coeficientes de atenuação entre —20 e —40HU indicam 
alta probabilidade de câncer maligno [Sperbcr, 2001]. Na visualização da imagem, um 
processo bastante utilizado é o de janelamento, no qual somente os valores de Hounsfield 
desejados são mostrados, facilitando identificações anatómicas e patológicas. 

O fato de que cada dispositivo possui parâmetros específicos para gerar o valor de 
cada pixel cm uma imagem, faz com que esses parâmetros influenciem em todo o processo 
dc buscas por conferido. Um SiRIC deve prover funcionalidade para essa parametrização. 
Por exemplo, a relação entre câncer de pulmão e tonalidades de cinza (ou valores de 
Hounsfield) deve ser vinculada já nas etapas dc processamento da imagem. 

Além das informações pictóricas, é nesta fase que normalmente são adicionados 
ao arquivo imagem outros tipos de informações. No caso dos arquivos DICOM, serrs 
cabeçalhos são preenchidos com diversas informações médicas, como nome do paciente, 
a modalidade do exame, data de aquisição, parâmetros de regulagem dos aparelhos de 
aquisição, entre outras. E interessante notar que essas informações do cabeçalho DICOM 
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podem ser utilizadas nas fases posteriores, contudo alguns poucos trabalhos as utilizam 
na fase de busca [Lehmann et al., 2000, Muller et ah, 2000, Giild et, ah, 2002], 

2.2.2 Anotação e Interação 

Permitir que o usuário interaja com a imagem a ser inserida é uma das formas encontradas 
pelos SiRICs para tentar diminuir a grande distância semântica existente entre os dados 
analisados manualmente c os dados gerados automaticamente. Enquanto o significado dc 
uma imagem depende do contexto de uso (o que é facilmente identificado pelo usuário), 
os algoritmos de processamento não realizam separação de contexto para processar a 
imagem. 

Informações clínicas importantes não podem ser encontradas utilizando algoritmos 
que fazem análise global da imagem, pois essas informações são encontradas em variações 
de escala de cinza nos pixels vizinhos, o que pode indicar presença de patologias. Em ima-
gens de CT de pulmão, patologias como efísemas aparecem em regiões de baixa atenuação 
e com textura diferente das partes normais. Como o objetivo principal das imagens médi-
cas é auxiliar na identificação de informações relevantes para a geração de diagnósticos, a 
determinação da patologia e do local da mesma é o fator mais importante. Nesse sentido, 
diversos sistemas disponibilizam ao médico a possibilidade de destacar a região determi-
nante da doença, também chamada de região de interesse (ROI). Em [Shyu et al., 1998] 
é utilizado um sistema que analisa imagens demarcadas pelo radiologista. 

Com a região determinada, algoritmos de segmentação podem ser facilmente apli-
cados. Contudo, um fator complicador é que a escolha da ROI é uma atividade muito 
subjetiva, pois essa identificação é influenciada pela experiência e conhecimento do médico 
que está operando o sistema [Chabat et al., 2000]. 

Além das ROIs, outro aspecto diferencial da área médica é que a maioria dos 
exames envolve a utilização de mais de uma imagem (podendo chegar a mais de 100). Esse 
fator influencia na necessidade de um dispositivo de apresentação que possua a qualidade 
necessária, bem como uma área de apresentação grande o suficiente para visualização 
de mais de uma imagem. Por essa razão é comum, em ambientes radiológicos, o uso 
simultâneo de mais de um monitor. 

Além disso, a marcação das imagens que realmente! influenciam na determinação 
do diagnóstico é importante, pois são essas as imagens que norteiam o tratamento do 
paciente. Essas são algumas das propriedades que são obrigatórias em um RIS. Uma 
consequência da escolha das imagens mais representativas de um exame é que as outras 
imagens de um mesmo exame podem ser armazenadas em locais diferentes dessas. Imagens 
menos representativas poderiam ser armazenadas diretamente em dispositivos terciários, 
enquanto que as mais representativas, que são as imagens mais acessadas, podem ser 
mantidas na base ativa do sistema. Essa é uma outra funcionalidade que deveria ser 
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transparente para o usuário dc um SiRIC. 

2.2.3 Cálculo de Propriedades Locais 

Um processo SiRIC não está preocupado em descrever totalmente o conteúdo de uma 
imagem, ou seja, é suficiente restringir o conjunto de informações naquele que é impor-
tante ao usuário [Shyu et al., 1998]. Assim, uma descrição do conteúdo é um primeiro 
objetivo a ser alcançado. Para descrever o conteúdo, são aplicados algoritmos dc pro-
cessamento de imagens com intuito de obter informações mais específicas, destacando 
os aspectos relevantes ao domínio da aplicação. Algoritmos de processamento de ima-
gens, como de detecção dc bordas, podem ser aplicados juntamente com a segmentação 
da imagem, de forma a "melhorar" os aspectos relevantes, ou retirar ruídos existentes na 
imagem [Hellier, 2003]. Em [Yang k Hansell, 1997] é apresentada uma forma de melhorar 
a identificação de inflamações nos bronquíolos, e nesse processo o autor utiliza técnicas de 
Wavelets para conseguir o resultado proposto. 

Incluído no processo de identificação das propriedades locais, podem vir algorit-
mos de segmentação que limitam o cálculo somente às regiões resultantes da segmen-
tação. A segmentação pode ser baseada em R.OI [Vu et al., 2003] ou automática. A 
segmentação automática de imagens médicas pode ser feita por algoritmos genéricos de 
segmentação [Traina et al.. 2004], por algoritmos que trabalham com modalidades espe-
cíficas, como o caso de ultrassom [Hiransakolwong et al., 2003], CTs [Traina et al., 2003] 
ou ainda mais especificamente para órgão específicos em modalidades diferentes, como 
em imagens de ressonância magnética cardíaca [Glatard ct al., 2004] ou CTs de pulmões 
[Chabat et al., 2000], 

Existem muitos algoritmos para processamento de imagens. A maioria dos 
trabalhos existentes em SiRICs são classificados em três grandes grupos que tratam espe-
cificamente três aspectos importantes das imagens: a forma [Vailaya, 1996, Loncarie, 1998, 
Petrakis k Milios, 1999, Lee k Kim, 2001, Rautkorpi k Iivarinen, 2004], a cor 
[Park et al., 1997, Wang et al., 1997, Schettini et al., 2002, Luo & Nascimento, 2003] 
e a textura [Paync et al., 1999, Marques et al., 2000, Marques et al., 2002, 
Felipe et al., 2003, Grgic et al., 2003, Glatard et al., 2004]. Alguns trabalhos utili-
zam somente um desses aspectos, e outros mesclam características obtidas de dois ou 
mais desses aspectos [Kelly k Cannon, 1994, Huang et al., 1997, Chahir k Chen, 1998, 
Cinque et al., 1998, Comaniciu et al., 1998b, Tao k Grosky, 1998, Rao et al., 1999, 
Liapis & Tziritas, 2004, Saykol et al., 2004], 

Independente do uso de características (simples ou compostas), muitas vezes é 
necessário realizar um processo de normalização delas. Por exemplo, para o histograma, 
as imagens podem possuir tamanhos diferentes ou codificações com diferentes níveis de 
cinza (uma imagem pode estar codificada em 12 bits enquanto outra pode estar em 8 bits). 
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Normalmente, no caso da área medica, imagens de um mesmo tipo de exame possuem as 
mesmas propriedades. Por exemplo, para exames de CT as imagens usualmente possuem 
tamanho de 512x512 e a codificação é feita em 12 bits. 

Nessa fase percebe-se que em domínios vastos é difícil determinar quais tipos de 
algoritmos devem ser aplicados, tornando-se necessária a intervenção direta do usuá-
rio tanto na escolha do algoritmo quanto em seus parâmetros de aplicação. O realce 
das bordas e/ou a identificação de texturas podem não ser aplicados a todas as ima-
gens, e até, para algumas imagens, esses processamentos podem distorcer informações 
relevantes. Para o caso de características dc cor, o sistema de representação das co-
res pode alterar o processamento e consequentemente o resultado desejado, como em 
[Cornaniciu et ah, 1998a] onde é apresentado o uso do sistema RGB projetado em veto-
res L * u * v, e em [Liapis & Tziritas, 2004], onde o sistema HSV é utilizado para medir 
a percepção do usuário. Já em [Guldogan et ah, 2003] é feita uma análise do efeito da 
compressão das imagens sobre a consulta baseada cm características de cor. 

Relacionado às características de forma cm imagens médicas, um trabalho interes-
sante é apresentado em [Rautkorpi & Iivarinen, 2004], no qual as características de forma 
são obtidas sem nenhuma segmentação prévia. Já em [Huang & Lee, 2004], é apresentado 
um método que trabalha com a relação espacial entre as imagens. O uso de agrupamen-
tos (clusters) é mostrado em [Fauqueur & Boujemaa, 2003] para fazer a consulta sobre 
composição lógica das regiões. Outro exemplo desse tipo de estudo é apresentado em 
[Antani et ah, 2004a], no qual imagens de Raio-X de espinha são utilizadas para avaliar 
o comportamento de 2 técnicas de extração de características relacionadas com forma: 
Fourier c aproximação por polígonos. O autor sugere que essas duas técnicas são as mais 
adequadas para tratar esse tipo de imagem, porque várias especificidades da área mé-
dica têm de ser atendidas, como a questão de que formas diferentes do mesmo órgão não 
necessariamente indicam patologias, pois formas cm diferentes anatomias representam in-
formações diferentes. Algumas formas seguem padrões pré-determinados (como pulmões) 
enquanto outras possuem aspectos arbitrários (como lesões). Dessa maneira, cada forma 
a ser representada possui suas próprias especificidades. Outro problema é que em vários 
casos as fronteiras da forma são difíceis de serem identificadas, como no caso dc algu-
mas lesões. Nos experimentos apresentados em [Antani et al., 2004a] a técnica de Fourier 
apresentou menor precisão com um desempenho melhor. 

Para texturas, [Traina et ah, 2004] faz a segmentação de imagens de Ressonância 
Magnética (RM) baseada nas texturas mais representativas presentes nas imagens. Tam-
bém para RM, em [Glatard et ah, 2004] filtros de Gabor são utilizados para tratamento 
de texturas em imagens cardíacas. Já em [Marques et ah, 2002] a análise de texturas é 
utilizada com mamografias com intuito de auxiliar 110 diagnóstico de lesões de mama. 
Outro trabalho interessante é apresentado em [Payne et ah, 1999], que faz uma breve rc-
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visão das técnicas dc análise dc texturas, também destaca que poucos trabalhos fizeram 
comparações entre essas técnicas e apresenta a comparação de 10 técnicas diferentes. Para 
validar os resultados das consultas, todas as técnicas foram aplicadas sobre o álbum Bro-
datz, que é uma coleção que possui 112 texturas repetidas em 1008 imagens. Além disso, 
vários usuários analisaram as respostas através de percepções próprias. Corno resultado, 
os autores argumentam que os métodos estatísticos (com exccção ao método de Haraliek 
GLCM) são mais adequados. Além disso eles propõem um conjunto de 84 imagens classi-
ficadas que podem ser utilizadas para futuras avaliações/validações de técnicas de textura. 
Outro trabalho que faz comparação entre texturas é apresentado cm [Felipe et al., 2003], 
no qual algumas propostas para trabalhar com características de textura são apresentadas, 
sendo indicado um conjunto de características que foi o que gereou o melhor resultado no 
processamento das buscas. 

Alguns trabalhos buscam usar características que são invariantes à algumas 
transformações que possam ocorrer na imagem. Nesse contexto, algumas técni-
cas tentam minimizar efeitos de mudanças em escala, cor e transformações isomé-
tricas, como em [Distasi et al., 2003] que utiliza codificação fractal para isso. Já 
cm [Campo & Traina, 2003], é apresentada uma extensão ao histograma métrico 
[Traina et al., 2002a] com o intuito de torná-lo invariante às alterações de cor e brilho. 

Uma situação mais complexa, e muitas vezes necessária, é a aplicação de algo-
ritmos diferentes em partes diferentes da imagem, o que no caso das imagens médicas 
é uma funcionalidade interessante porque diversas patologias são identificadas a partir 
de achados em partes distintas de uma mesma imagem. Um exemplo apresentado em 
[Chabat et al., 2000] utiliza, em uma imagem dc CT de pulmão, a segmentação das veias, 
seguida da segmentação de áreas de baixa atenuação, seguida da detecção dos brônquios 
vasculares. Nesse exemplo, o conjunto de operações distintas serviu como base para a 
identificação adequada da patologia. Um SiRIC deve facilitar esse tipo de manipulação, 
bem como tratar de maneira uniforme processamentos diferentes, visando facilitar o uso 
do sistema nesse tipo de contexto. 

Outro aspecto a ser destacado é que o formato DICOM em 12 bits, da codifica-
ção binária da imagem, pode inviabilizar o uso dc técnicas como os valores dc Haraliek, 
que são gerados a partir da matriz de co-ocorrência. Essa dificuldade ocorre porque o 
tamanho dessa matriz para imagens de 12 bits torna o processamento inviável. Nesse 
caso a transformação da imagem é necessária e, normalmente ela é convertida para 8 bits. 

Contudo, nenhum trabalho avaliou ainda as consequências dessa transformação para o 
resultado da busca por conteúdo, mesmo considerando que os valores normalizados nessa 
transformação perde várias informações. 
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2.2.4 Extração de Características 

Um SiRIC normalmente considera que a imagem pertence a um domínio, cujo modelo 
computacional para interpretá-lo está implementado e embutido em seus módulos. A 
interpretação de todas as imagens é baseada nesse modelo de processamento, que gera 
um vetor com dados numéricos sobre a imagem. Assim, a etapa extração de caracterís-
ticas consiste em obter a partir das informações geradas na etapa anterior um conjunto 
de dados que seja mais adequado para tratamento computacional, o que se resume em 
obter conjuntos de dados numéricos e/ou textuais que de alguma forma represente mais 
adequadamente a imagem ou as informações consideradas relevantes da mesma. 

Dessa maneira, a parte da imagem segmentada, a textura e/ou as cores são uti-
lizadas por algoritmos que tentam expressar em números as suas propriedades. A maior 
dificuldade é conseguir expressar, com valores semelhantes para as propriedades, as ima-
gens consideradas semanticamente semelhantes. Além disso, os valores obtidos da etapa 
anterior (cálculo das propriedades) podem conter informações redundantes e/ou não re-
levantes, que para serem retiradas demandam o uso de técnicas especiais, chamadas de 
técnicas dc redução de dimensionalidade. Essas técnicas são variadas e seus resultados 
são dependentes do contexto de uso, com isso é necessário comparar diversas técnicas e 
verificar qual atende às necessidades. 

Esse processo de testar e comparar diversas técnicas é exaustivo e pode não trazer 
os ganhos esperados. Por essa razão, muitas vezes técnicas de inteligência artificial c reco-
nhecimento de padrões [El-Naqa et al., 2004] são utilizadas nesta fase do processamento 
do SiRIC. No trabalho apresentado em [Puuronen et al., 2000] a escolha de características 
é feita considerando que subconjuntos são relevantes apenas para aquela região do espaço 
no qual eles se localizam. Assim o cálculo é realizado utilizando um algoritmo de classifi-
cação baseado em árvores de decisão e as características presentes no caminho percorrido 
na árvore são as escolhidas. 

Outras informações além das pictóricas podem ser necessárias, principalmente em 
contextos como os da área médica [Lehmann et al., 2000, Tang et al., 2003]. Por exemplo, 
informações sobre o diagnóstico, anatomia, posição do paciente e modalidade auxiliam na 
classificação da imagem. Alguns trabalhos utilizam códigos próprios, como o código IRMA 
[Lehmann et al., 2003b, Lehmann et al., 2004], que é composto dc quatro campos que 
identificam a modalidade, a posição do paciente, a anatomia e o sistema biológico contidos 
na imagem. Outra forma de utilizar códigos é a aplicação de códigos padronizados da área 
médica, como no caso do Código Internacional de Doenças (CID 10) [Carro et al., 2003]. 

Além das questões colocadas neste tópico, existem outros aspectos teóricos que 
devem ser analisados nesta fase do processamento de um SiRIC. Esses aspectos envolvem 
questões como a manipulação de dados multidimensionais, reconhecimento de padrões c 
geometria computacional. Os aspectos teóricos c mais genéricos relacionados com a fase 
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dc extração dc características são apresentados com mais detalhes no próximo capítulo. 

2.2.5 Base de Características 

A base de características normalmente é formada por um conjunto de vetores que são 
tratados como dados multidimensionais. Assim, se um conjunto de N características puder 
ser tratado como o conjunto das dimensões em um espaço N — dimensional, ele pode ser 
indexado utilizando um método dc acesso (indexação) espacial [Gacde & Gúnthcr, 1998, 
Pctrakis, 2002]. Outra alternativa é que seja criada uma função de dissimilaridade (ou dc 
distância) métrica, que permita definir a distância entre dois conjuntos de características, 
o que permite que o conjunto seja indexado utilizando um método de acesso métrico 
[Chávez et ah, 2001, Traina et, ah, 2002b]. Na Seção 3.5 são apresentados com detalhes 
os conceitos envolvidos no uso e acesso de dados multidimensionais. 

Além do enfoque multidimensional, outros tipos de características podem ser utili-
zadas, como em [Zhu et ah, 2002], que tenta aplicar teorias de buscas textuais em buscas 
de imagens fazendo com que palavras-chaves (chamadas de keyblocks pelo autor) repre-
sentem o conteúdo de uma imagem. Dessa maneira, a busca se torna uma busca textual 
fazendo com que as técnicas dc recuperação dc informação se aproximem das de buscas 
por conteúdo em imagem. 

Apesar de diversos trabalhos considerarem isoladamente o tratamento de caracte-
rísticas baseadas em descrições textuais, ou descrições visuais, alguns trabalhos sugerem 
o uso simultâneo das mesmas [Djeraba et al., 1998, Xu et ah, 2000, Besson et ah, 2003]. 

O uso de mais de uma base de características pode ser feito de forma que 
uma base sirva como dicionário para classificação das outras [Huang et ah, 1998, 
Cliang et al., 1998], sendo que as imagens mais representativas tendem a ser inseridas 
nesse dicionário. Em [Grgic et al., 2003], o dicionário é baseado no uso de centróides (que 
são calculados usando Wavelets de Gabor) que classificam as imagens, assim os centróides 
são armazenados em uma base separada que é utilizada em um primeiro passo na con-
sulta. Em [Brodley et al., 1999] são apresentados testes sobre imagens de CT dc pulmão, 
com um método que utiliza um conjunto de características que melhor representa ima-
gens já classificadas e outro conjunto de características para classificar subclasses dessas 
imagens. Já cm [Djeraba, 2003], são utilizados histogramas de cor e descritores de Fourier 
para textura. Assim, o enfoque é extrair automaticamente a relação entre essas duas 
características nas diversas imagens. Para facilitar as buscas, as imagens são divididas 
em repositórios, suas características são extraídas e calcula-se para cada uma a semântica 
que a discrimina das outras. 

Considerando que uma característica é qualquer informação adicional â presente 
nos pixels, para as imagens médicas, a informação contida nos cabeçalhos DICOM pode 
ser considerada como um conjunto de características. Nesse caso, esse conjunto de caracte-
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rísticas indica uma rotulação da imagem c pode ser utilizado na forma dc armazenamento, 
como em [Scott & Shyu, 2003], que faz uma extensão da k-d tree (chamada de EBS k-d 

tree) para incluir essas informações de rotulação. 

Uma particularidade do cabeçalho DICOM é que as informações nele contidas 
ficam repetidas em cada uma das imagens, sendo indicado um controle dessa redundância. 
Em [Power et al., 2004] é apresentado um sistema baseado em malhas (gnd) que armazena 
os cabeçalhos das imagens DICOM em bases relacionais. Outro aspecto dos cabeçalhos 
DICOM é que, se o ambiente possuir restrições de espaço de armazenamento, a imagem 
DICOM pode ser "desmontada" e somente no momento da disponibilização da mesma, o 
formato DICOM pode ser montado novamente e a imagem ser enviada como resposta da 
requisição. 

2.2.6 Base de Imagens 

Bases de Imagens armazenam as imagens propriamente ditas, isto é, a representação da 
imagem cm formato binário. O uso da base de imagens ocorre logo após a digitalização, 
com o intuito de armazenamento e disponibilização para outros sistemas. Nesse contexto, 
o armazenamento ocorre tradicionalmente de duas maneiras: com um SGBD ou com uma 
hierarquia de diretórios. 

Para armazenamento interno no SGBD, as imagens são armazenadas como um 
conjunto do bits através do tipo dc dado Binary Large Object (BLOB). Vale ressaltar, que 
para o SGBD não importa qual conjunto de bits está sendo armazenado e, normalmente 
nenhuma validação é feita para verificação do tipo do dado, como o formato correto da 
imagem. Maiores detalhes a respeito da influencia dc dados do tipo imagem sobre a 
tecnologia de SGBD é apresentada no Capítulo 4. 

Para o caso do armazenamento em hierarquias de diretórios, cada imagem gera 
um arquivo que é armazenado em um diretório específico c acessado pelo sistema através 
de seu nome. No contexto médico, o sistema que faz acesso às imagens é conhecido como 
Servidor DICOM. Ele é utilizado com o intuito de centralizar e controlar o acesso às 
imagens geradas pelos diversos dispositivos do ambiente hospitalar. 

2.2.7 Cálculo de similaridade 

No contexto das aplicações que utilizam imagens, a funcionalidade dc encontrar duas 
imagens totalmente iguais tem um custo de processamento alto e na maioria das vezes 
não tem sentido prático algum. Por essa razão faz mais sentido realizar comparações entre 
duas imagens para descobrir quão parecidas elas são, ou seja, o grau de similaridade entre 
as mesmas. Resumidamente, a similaridade entre imagens é medida através da aplicação 
de uma função de distância, sobre as características extraídas, que mostra o quão similares 
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duas imagens são. 
A comparação de dados simples, como valores numéricos, é feita medindo-se a 

distância em unidades entre seus elementos, o mesmo ocorrendo para objetos em um 
espaço vetorial, em ambos os casos pode-se considerar que um ponto de origem dos dados 
(eixo de coordenadas) é utilizado. Contudo para dados imagem não existe o conceito de 
origem dos dados, assim, todas as comparações devoin ser realizadas entre as imagens 
disponíveis. Além disso, considerando que os dados a serem analisados para o cálculo da 
similaridade são os dados obtidos a partir da etapa de extração de características, então 
a análise é dependente das características que foram geradas. Por essa razão, os cálculos 
têm de ser diferentes para características distintas, isto é, funções de distância diferentes 
devem ser aplicadas em conjuntos de características diferentes. 

Uma função de distância tem seu uso mais efetivo quando ocorre especifi-
camente sobre as características cm que ela faz uma melhor discriminação. Em 
[Kokare et ah, 2003] são avaliadas diversas funções de distância quando utilizadas com 
texturas. Já [Shah et ah, 2004] faz uma avaliação a respeito da influência do dinamismo 
dos dados nas buscas por similaridades em imagens. A lógica nebulosa é utilizada nas fun-
ções de distância aplicadas por [Zhang & Zhang, 2003], enquanto que [Vasconcelos, 2004a] 
dá um enfoque de cálculo de probabilidade nas medidas de similaridades entre os vetores 
de características. 

Para um SiRIC, é importante determinar o momento no qual o cálculo de similari-
dade é realizado. Na arquitetura apresentada na Figura 2.1, a inserção de uma nova ima-
gem e a fase de consulta determinam dois momentos em que o cálculo de similaridade são 
usados. Para a fase dc inserção, o resultado do cálculo dc similaridade determina o "local" 
em que o vetor de característica é inserido.Nesse momento, alguns sistemas aplicam classi-
ficadores que podem ser baseados em redes neurais [Sheikholeslami et al., 1998, Lee, 2003], 
ou até mesmo a utilização de um conjunto desses classificadores [Skrypnik et ah, 1999]. 
As imagens médicas têm a vantagem de possuir informações nos cabeçalhos DICOM, o que 
facilita o processo de classificação. Contudo conforme mostrado em [Gíild et ah, 2002], 
buscas por conteúdo utilizando somente os cabeçalhos DICOM não são confiáveis. 

O cálculo da similaridade no momento da consulta obedece aos mesmos passos da 
inserção da imagem. Contudo, os parâmetros da consulta influenciam de maneira diferente 
a sequência de processamento, ou seja, enquanto que na inserção a idéia é determinar qual 
o local, na consulta a idéia é determinar quais imagens são mais similares dependendo do 
parâmetro de consulta. Nesse caso, o ambiente pode; permitir que o usuário expresse; em 
forma de desenhos (sketch) a imagem de consulta [McDonald & Tait, 2003], embora essa 
técnica seja mais adequada para identificar imagens de objetos de uso cotidiano do que 
em imagens médicas. 

Vale lembrar que as consultas por conteúdo cm SiRICs envolvem, na maioria das 
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vezes, as consultas por vizinhos mais próximos ( k N N ) ou as consultas por abrangência 
(Rq). Consultas por vizinhos mais próximos visam encontrar quais são os n vizinhos 
mais próximos da imagem de consulta. Um exemplo seria, encontre as 5 imagens de 
Raio-X de cabeça que mais se parecem com a imagem de Raio-X da cabeça do paciente 
Jose. Já uma consulta por abrangência busca todas as imagens que estão dentro de 
um raio r de distância da imagem de consulta. Uma consulta ilustrativa busca todas 
as imagens de CT que estão à uma distância de 10 unidades da imagem do paciente 
José. Algumas classificações incluem esses tipos de busca como buscas exatas sobre os 
dados. Contudo diversos tipos de aplicações não demandam uma resposta muito precisa. 
Assim, para flexibilizar o resultado e tentar diminuir o processamento alguns trabalhos 
incluem o uso de lógica nebulosa [Chiu et al., 2003] c outros trabalham com consultas 
aproximadas[Amato, 2002, Bueno et al., 2005]. 

2.2.8 Apresentação e Resultado 

Alguns SiRICs fornecem ao usuário a facilidade de realização de uma nova consulta restrin-
gindo os dados sobre o resultado da consulta anterior, tentando, dessa maneira, facilitar 
o processo de navegação sobre os dados. 

Quanto ao fato das consultas gerarem resultados imprecisos, dois conceitos sobre 
os dados resultantes são importantes: falso negativos e falso positivos. Um dado 
considerado falso negativo é aquele que deveria estar no conjunto de resposta, mas o 
processo de busca o descartou. Um dado falso positivo é aquele que deveria ser descartado 
pelo processo de busca, contudo ele foi incluído na resposta. 

Para o contexto dos SiRICs, um processo de busca que gere falsos negativos é 
inadequado, pois dados importantes podem ser descartados. Contudo, um processo de 
busca que apresente falsos positivos não acarreta muitos problemas porque o usuário pode 
descartá-lo manualmente, sendo essa uma razão importante para os SiRICs possibilitarem 
a realimentação de uma consulta a partir do resultado de outra. 

Um SiRIC, devido à sua complexidade e manipulação dc grande quantidade de 
dados, tende a ser um sistema multiusuário com vários acessos simultâneos. Assim, a 
utilização de sessões para cada um dos acessos facilita o gerenciamento e a separação dos 
recursos utilizados por cada usuário. 

Um aspecto importante quanto ao armazenamento de dados relativos à sessão do 
usuário relaciona-se com as consultas. O gerenciamento de sessões facilita a reutilização 
de resultados de consultas anteriores e gera dados que possibilitam que o sistema realize 
suposições com o intuito dc apresentar resultados mais relevantes ao usuário. Além de 
facilitar a navegação, a idéia é permitir que essa navegação gere informações que auxiliem 
nas próximas buscas [Shyu et al., 1999a]. Várias pesquisas estão sendo realizadas nesse 
contexto, sendo que o termo mais utilizado para referir a esse tipo de funcionalidade 
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c realimentação dc rclcvância (relevance feedback), ou seja, retorno para o sistema da 
relevância para o usuário dos resultados que o SiRIC gera. 

O principal objetivo de tratar a relevância dos resultados é fazer com que o sistema 
aprenda, a partir da interação com o usuário. Com isso, pode ser realizado um reajuste 
automático da consulta utilizando as informações sobre a relevância dos resultados ob-
tidos em consultas anteriores [Rui et al , 1997]. Alguns tipos de sistemas que utilizam a 
realimentação fazem esse tratamento através da categorização das informações e da rea-
lização de inferências utilizando diversas técnicas, corno redes neurais, redes bayesianas 
[Meilhac & Nastar, 1999], composição de atributos [Chua et al., 1999] e uso de relevân-
cia negativa [Ashwin et al., 2002]. Já em [Nastar et al., 1998] é feito um refinamento da 
consulta utilizando cálculos estatísticos cujos parâmetros são baseados nas respostas que 
o usuário forneceu. 

2.3 SiRIC e Semântica 
Os módulos e exemplos de SiRICs aqui apresentados mostram os problemas mais usuais 
que têm de ser resolvidos por esse tipo de sistema. Entretanto, pode-se generalizar que o 
principal problema dos SiRICs é a incongruência existente entre a informação semântica, 
com alto nível de abstração do que o usuário deseja [Shyu et al., 1999b], com a informação 
elementar e de baixo nível gerada pelos algoritmos automáticos [Enser & Sandom, 2003]. 

Nesse contexto o uso de palavras chave para tratar as informações semânticas se 
mostra como a forma mais simples. Para o caso de sistemas que realizam processamentos 
automáticos, a principal vantagem se refere ao tratamento uniforme dados às imagens. 
Em [Xu et ah, 2000] é apresentada uma avaliação do uso de texturas para buscas e conclui 
que descritores semânticos são necessários, mesmo que sejam simples. 

Outra proposta pretende utilizar simultaneamente as duas abordagens 
[Zhou & Huang, 2002] com o uso de um dicionário de sinónimos especialmente tratado 
para utilizar palavras-chave encontradas nas imagens. Essas palavras-chave podem ser 
geradas por processamento dc imagens, reconhecimento de voz, entre outros, sendo que 
nem todas as imagens necessitam dessas palavras chave. No entanto, o problema de que 
parte das palavras-chave devem ser geradas pelo usuário mantém o processo de entrada 
de dados trabalhoso e dependente da interpretação do usuário. Além disso, as informa-
ções semânticas continuam sendo tratadas explicitamente através de processamento de 
palavras. 

Alguns modelos tentam expressar a semântica através de formas específicas de 
expressão contextual, como grafos [Huijsmans & Sebe, 2005], Contudo essa forma é feita 
independente da manipulação já realizada sobre as imagens e apesar da riqueza semântica 
alcançada ela adiciona um trabalho extra ao usuário. 
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Uma outra forma dc tratar a semântica da aplicação é utilizada em 
[Miao et al., 2004], que permite a definição de conceitos semânticos que são mapeados 
para comandos SQL. Um exemplo citado é que o pedido de uma lesão cerebral "grande", 
é mapeado para uma consulta cujo predicado é o atributo tamanho maior que 67. 

Outra questão importante relacionada com a semântica é a da falta de tratamento 
dos domínios das imagens. O domínio de uma imagem pode ser classificado como o 
contexto no qual a imagem é utilizada e processada. O conceito é recursivo, no sentido 
de que um domínio pode possuir sub-domínios, que também podem ser divididos em 
outros sub-domínios. O domínio das imagens para o ambiente PACS pode ser inicialmente 
relacionado com as diversas modalidades médicas c suas respectivas técnicas de aquisição. 
Um exemplo da falta de tratamento de domínios é que a inclusão de uma imagem de CT, 
em um conjunto de imagens de RM, é permitida pelo sistema sem que nenhum tipo de 
validação automática ocorra. Esse tipo de problema pode ser estendido para conjuntos 
mais específicos de imagens, como é o caso da inserção de uma imagem de pélvis em um 
conjunto contendo apenas imagens de crânio, ou no caso dc imagens com câncer em um 
conjunto de imagens com órgãos sadios. 

No caso do domínio das imagens médicas, o uso de domínios vem sendo realizado 
de maneira simplista como em [Dy et al., 2003], que usa um enfoque hierárquico que é 
testado com CTs de pulmão e as consultas são processadas em duas fases. Na primeira 
fase, é feita a identificação da classe em que a imagem se classifica e, na segunda fase, 
usa-se características configuradas especificamente para a classe encontrada pela primeira 
fase. Um problema nesse caso é que o processo não é inteiramente automatizado porque 
a segunda fase é iniciada com a intervenção do usuário. Além disso, o conceito de do-
mínios normalmente é aplicado recursivamente para imagens, o que faz com que várias 
etapas de processamento tenham de existir para que todos os domínios sejam cobertos no 
processamento. 

A determinação do domínio a partir do contexto de uso é a principal influência 
sobre os requisitos semânticos que o SiRIC tem de atender. Nesse sentido, o contexto 
pode ser dependente de vários fatores, desde o local de utilização até o tipo de usuário 
do sistema [McDonald ct al., 2001, Torres et al., 2003]. Assim, requisitos semânticos do 
domínio existem em cada processamento realizado no SiRIC, o que é determinante para o 
funcionamento adequado de todos os módulos citados anteriormente. Em ambientes como 
dos PACS, diversas formas de aquisição co-existem. Consequentemente, para cada forma 
de aquisição é preciso tratar aspectos específicos do processamento. 

O uso de propriedades específicas leva à necessidade de se criar diversos tipos de 
configurações de processamento, uma para cada domínio. O problema é que o gerenci-
amento dessas configurações tende a ficar complexo, visto que o número de domínios é 
grande. Por exemplo, somente a Ressonância Magnética (RM) possui técnicas variadas dc 



2.4 Conclusão sobre Sistemas de Recuperação de Imagens 24 

aquisição, como spin eco, ccos dc gradiente, recuperação de inversão, entre outras, sendo 
necessário configurações específicas para cada uma delas. 

Para aplicações médicas, a divisão de domínios em hierarquias é comum em diver-
sas áreas, como o Código Internacional de Doenças (CID) e o Breast Imaging Reportmg 

and Data Systems (BI-RADS). A criação e organização dc uma hierarquia de domínios 
demanda ao usuário possuir conhecimento a respeito dos aspectos semânticos envolvidos 
nas imagens. Para criação da hierarquia fornecida pelo BI-RADS foram utilizados como 
aspectos semânticos informações anatómicas e patológicas. 

Devido à esse gerenciamento complexo, os sistemas atuais deixam a cargo do usuá-
rio o processo de validação das imagens processadas. No entanto, o tratamento adequado 
dos domínios da imagem deve ocorrer automaticamente c sua configuração ser feita nas 
diversas etapas de processamento dos SiRICs. 

2.4 Conclusão sobre Sistemas de Recuperação de 
Imagens 

Neste capítulo a maioria dos aspectos relacionados com o funcionamento das etapas de 
processamento dc um SiRIC tradicional são apresentados, tendo como principal enfoque as 
funcionalidades de cada etapa bem como o fluxo dos dados entre elas. O maior problema 
dessa arquitetura é que o fluxo dos dados obedece à uma estrutura rígida e cada módulo 
opera como uma "caixa preta". Como consequência, todas as ações realizadas por uma 
etapa são desprezadas nas outras. 

Cada uma das etapas do SiRIC tem seus resultados influenciados pelo resultado do 
módulo anterior. Os algoritmos de processamento de imagem influenciam os algoritmos 
de extração de característica que influenciam a classificação e/ou funções de distância 
utilizadas. Em [Huijsmans & Sebe, 2003] é destacada a necessidade de indexar também 
informações a respeito dos processos de aquisição e pré-processamcnto da imagem. Nesse 
sentido, pode-se afirmar que a escolha do algoritmo a ser aplicado cm cada uma das fases 
deveria ser determinado pela similaridade das imagens, ou seja, um algoritmo deveria ser 
aplicado somente em imagens que possuem características específicas do domínio ao qual o 
algoritmo tenha sido criado. Portanto, com esse enfoque, o cálculo de similaridade passa a 
ser aplicado cm cada uma das etapas, podendo ser realizado antes de cada processamento. 

A complexidade de gerenciamento c configuração desse novo modelo de processa-
mento está intimamente ligada com a heterogeneidade dos processamentos que ocorrem 
em cada etapa. Assim, somente um modelo no qual todo processamento é tratado de 
maneira uniforme consegue diminuir a complexidade dessa arquitetura. A arquitetura 
apresentada neste trabalho baseia-se na alteração do fluxo de dados de um SiRIC visando 
diminuir a distância semântica entre o processamento automático e a entrada manual dos 
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dados. A intenção inicial c permitir que o usuário interfira na maneira como os dados 
automáticos são gerados, de forma a obter os dados que melhor lhe convier. Encontrada 
a melhor maneira de processamento, o sistema passa a agir automaticamente obedecendo 
ã configuração escolhida. 

No próximo capítulo os aspectos relacionados com o tratamento de dados inulti-
dimensionais são apresentados tendo como enfoque suas influências sobre; os módulos de 
um SiRIC. Já as alterações arquiteturais que este trabalho fez sobre os SiRICs, bem como 
sua formalização são apresentadas no Capítulo 5. 



Capítulo 

3 | 
Dados Multidimensionais 

3.1 Considerações Iniciais 
O tratamento de dados multidimensionais envolve aspectos que são estudados por diversas 
áreas (geometria computacional, reconhecimento de padrões, mineração de dados, visua-
lização e estatística) que se inter-relacionam de várias maneiras. Este capítulo trata dos 
aspectos relacionados com a influência das propriedades dos dados multidimensionais nas 
buscas por similaridade em imagens. O foco principal é mostrar que extrair caracterís-
ticas de uma imagem e organizá-las em vetores faz com que a imagem se torne única e 
exclusivamente um elemento em um espaço de alta dimensão. 

Diferentemente do capítulo anterior, no qual aspectos mais genéricos a um SiRIC 
na área médica são tratados, neste capítulo é dado um enfoque mais detalhado nas etapas 
de manipulação dos dados multidimensionais, sem que o enfoque central seja somente a 
área médica em si. 

Apesar de alguns trabalhos colocarem o espaço das imagens como um espaço mul-
tidimcnsional, nenhum estudo usa diretamente a matriz de pixels na análise e nas buscas 
por similaridade. Diversas teorias c algoritmos de transformações de espaço são estudados 
pela área de geometria computacional [Chazelle, 1994]. Contudo para o contexto deste 
trabalho, esse enfoque teórico e a análise dessas transformações e manipulações dos es-
paços não são considerados. Essas transformações são realizadas pelos algoritmos aqui 
apresentados (extração e seleção de características e funções de distância). 

No conjunto de problemas envolvidos com o tratamento de dados multidimensio-
nais, tem sido amplamente reconhecido que a propriedade mais importante é a influência 

26 
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da dimensionalidade dos dados. Em baixa dimensionalidadc, a quantidade de informações 
tende a ser inexpressiva, e o aumento da dimensionalidade tende a aumentar a riqueza 
das informações. Entretanto, a complexidade no tratamento aumenta da mesma forma, 
sendo que a influência da alta dimensionalidade sobre diversos aspectos do tratamento 
dos dados c tamanha que foi classificada como uma "maldição", cujas consequências mais 
relevantes são: 

• algoritmos de manipulação em geral são de ordem quadrática em relação ao número 
de elementos do conjunto para buscas por vizinhos mais próximos [Indyk, 2000]; 

• a esparsidade dos dados faz com que a distância entre elementos próximos não seja 
discriminada; 

• muitas dimensões podem representar ruídos que afetam a qualidade dos dados; 

• muitas dimensões podem representar informações redundantes gerando processa-
mentos desnecessários. 

Para facilitar o entendimento das questões envolvidas com os dados multidimen-
sionais, as quatro principais etapas que determinam o seu gerenciamento adequado são 
explicadas nos próximos tópicos, são elas: a construção, a manipulação, a análise e o 
armazenamento. 

3.2 Construção 
A etapa de construção dos dados multidimensionais está relacionada com a aquisição e 
preparação dos dados. No esquema apresentado 110 capítulo anterior, esta fase inclui a 
aquisição e o cálculo de propriedades locais das imagens. Portanto o resultado desta etapa 
é normalmente um conjunto de números organizados em vetores. 

A fase inicial da construção (a aquisição dos dados) é influenciada pelo contexto da 
aplicação. Dados de informações genômicas são obtidos de forma distinta de informações 
da área bancária. Um aspecto interessante c que muitas vezes a mesma origem pode 
gerar vários tipos de dados, como acontece com aplicações médicas que geram imagens 
diferentes para a mesma parte do corpo (um Raio-X e um CT de um mesmo tórax). 

No contexto de aquisição, normalmente circuitos especializados controlam os ruídos 
e tentam minimizá-los, sendo que muitas vezes diversas transformações são realizadas de 
forma a gerar dados mais suscetíveis à análise humana. Um exemplo é a aquisição das 
imagens dc ressonância magnética, na qual os dispositivos captam os sinais (componentes 
Mx e My do sinal de ressonância), e os armazenam usando uma função de fase e tempo. 
Os dados nesse formato, anterior ao formato da imagem, são denominados dc formato 
raw, que no caso da ressonância magnética é também conhecido pertencente ao espaço-/,;. 
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Para gerar a imagem final, regras de transformação (Fourier 2D) são aplicadas dc forma a 
gerar o pixels da imagem a partir desse espaço-fc [Suetens, 2002], É interessante notar que 
desde a digitalização, os dados sofrem transformações que são dependentes do contexto 
ao qual eles pertencem. Na maioria das vezes, as transformações não são padronizadas, 
cada fabricante dc dispositivo (como os dc ressonância magnética) possui seu circuito com 
suas transformações internas próprias. 

No caso do dado gerado ser proveniente de diversas fontes, ou seja, ser uma com-
posição de outros dados, é necessário verificar de que forma cada um dos componentes 
deve ser modificado para que o conjunto deles possa ser analisado. Com isso é necessária 
uma normalização adequada para que alguns dados não se destaquem mais que outros. 

Completada a aquisição, a imagem está pronta para ser manipulada. É interessante 
notar que a imagem em si já está em um espaço multidimensional, que não é adequado 
para os tipos de processamentos usuais de um SiRIC. Assim transformações devem ser 
feitas de forma a expressar as características dos elementos desse espaço na forma de dados 
mais voltados para o contexto de uso. Por essa razão é necessário aplicar algoritmos dc 
análise de cor, forma e/ou textura, pois são essas características que normalmente são 
extraídas e analisadas nas imagens. 

3.3 Manipulação 
Com a maldição da alta dimensionalidade, os vetores numéricos obtidos na construção 
dos dados multidimensionais precisam ser melhorados para que a análise e armazena-
mento possam ocorrer de forma mais adequada. Isso ocorre devido à propriedade de que 
muitas vezes um fenómeno que é aparentemente dc alta dimensão pode ser governado por 
uma quantidade menor de variáveis (chamadas de causas escondidas ou variáveis latentes). 
Assim, conjuntos dos elementos de um vetor de característica podem estar correlaciona-
dos entre si (através de combinação linear c outras funções de dependência) e, um novo 
conjunto com elementos não correlacionados deve ser achado. Assim, o principal obje-
tivo nesta fase de manipulação é limpar os dados de forma a retirar dados considerados 
redundantes e/ou irrelevantes. 

O estudo da dimensionalidade dos dados complexos levou à definição dos conceitos 
de dimensão intrínseca e dimensão de imersão. Resumidamente, a dimensão de imersão diz 
respeito à dimensão do espaço no qual os dados estão inseridos, enquanto que a dimensão 
intrínseca é a dimensão dos dados independentemente do espaço no qual ele está colocado 
[Chávez & Navarro, 2000, Traina et al., 2000b]. Urna linha tem dimensão intrínseca 1 
independente se está sendo representada em um plano bidimensional ou em um espaço 
n-dimensional. 

Podc-sc afirmar que a dimensão intrínseca de um fenómeno é considerada como 
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sendo o número dc variáveis independentes que explicam satisfatoriamente esse fenó-
meno. Em [Korn et al., 2001] são apresentados testes mostrando que a influência princi-
pal ocorre pela dimensionalidade intrínseca e não pela dimensionalidade de imersão dos 
dados. Exemplos incluem a modelagem de sequências genômicas, como é o caso de pro-
teínas que podem ser classificadas em famílias dependendo da sequência de aminoácidos 
[Williams & Zobel, 2002], Um modelo de família do proteínas classifica as propriedades 
de cada uma das famílias, assim novas proteínas podem ser classificadas a partir das 
propriedades comuns às famílias. 

A escolha de atributos em dados reais pode ser facilitada com o uso da dimensão 
intrínseca, que tende a ser bem menor que a dimensão de imersão [Korn et ah, 200f]. O 
uso de dimensões fractais tem sido uma ferramenta útil na análise da dimensão de dados 
multi-dimensionais [Belussi & Faloutsos, 1995, Kamel & Faloutsos, 1994], em algoritmos 
de indexação espacial [Bõhm & Kriegel, 2000], previsão de seletividade em domínios es-
paciais [Traina et ah, 1999, Faloutsos et al., 2000] e métricos [Traina et ah, 2000a]. Em 
[Traina et ah, 2000b] é apresentado um algoritmo muito rápido, c linear no número de 
elementos do conjunto de dados, aplicando conceitos da teoria dos fractais. Um al-
goritmo linear em relação ao número de atributos e de elementos é apresentado em 
[Sousa et ah, 2002], no qual a técnica identifica a existência dc grupos de atributos em um 
conjunto de dados, conseguindo determinar em quais grupos cada atributo está contido. 

Além dessas operações, a composição de instâncias dos dados também pode ser 
realizada, ou seja, um novo vetor de características pode ser criado compondo outros ve-
tores. Em [Ngu et al., 2001] é apresentado um modelo que utiliza a composição de vetores 
representando cor e textura. [Ooi et al., 2003] ilustra o uso de várias características de 
duas maneiras: indexadas independentementes ou combinadas em um único vetor com 
aplicação dc pesos. Já em [Vadivel et ah, 2004] é feita uma avaliação da variação de peso 
na combinação de histograma com Wavelet Haar e com Wavclet Daubechie. 

Independente da manipulação dos dados multidimensionais, a necessidade de trans-
formação para dimensões menores é na maioria das vezes imprescindível e por essa razão 
técnicas de redução de dimensionalidade foram desenvolvidas. 

3.3.1 Redução de Dimensionalidade 

Para efetuar a redução de dimensionalidade existem basicamente dois métodos: ex-
tração de características e seleção de características. Basicamente, os algoritmos de 
extração de características criam novas características a partir de transformações ou 
combinações do conjunto de características original. Já os algoritmos de seleção de 
características escolhem um subconjunto do conjunto de características original. Di-
versos métodos de seleção têm sido estudados, incluindo algoritmos genéticos, sele-
ção sequencial de propriedades, escolha ponderada de atributos [Aha & Bankert, 1995, 
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Schcrf & Braucr, 1997, Vafaic & Jong, 1993] , uso dc técnicas dc aprendizado de máquina 
[Blum & Langley, 1997], através de uso de similaridade [Mitra et al., 2002] e teoria de 
fractais (já citadas na seção anterior). 

Frequentemente a extração de características precede a seleção, de forma que, 
inicialmente é feita a extração de características a partir dos dados de entrada, a seguir 
um algoritmo dc seleção de características elimina os atributos menos relevantes segundo 
um determinado critério, reduzindo a dimensionalidade. 

A escolha entre seleção e extração de características depende do domínio de apli-
cação c do conjunto específico de dados disponível. Em geral a seleção dc características 
reduz o custo de medição de dados, e as características selccionadas mantém a interpreta-
ção física original, mantendo as propriedades que possuíam quando foram criadas. Já as 
características transformadas, geradas por extração de características, podem prover uma 
habilidade de discriminação melhor que o melhor subconjunto das características origi-
nais, mas as novas características (combinações lineares ou não lineares das características 
originais) podem não possuir um significado físico. 

E importante salientar que, se a redução de dimensionalidade for excessiva, a dis-
criminação dos elementos pode diminuir muito. Por isso é importante analisar a variação 
do comportamento da discriminação com a dimensionalidade, de forma que seja possí-
vel estimar a dimensionalidade ideal para determinado classificador e conjunto de dados 
[Brauner & Shacham, 2000]. 

Além da tarefa de calcular as características mais relevantes, outra tarefa impor-
tante recai sobre o cálculo das características redundantes. Poucos trabalhos enfocam a 
descoberta de características redundantes, como em [Yu et al., 2004] onde é apresentada 
urna definição formal de características redundantes, bem como um processo de redução 
de dimensionalidade no qual o cálculo dc características redundantes é feito de forma 
separada do cálculo de características relevantes. 

Uma das abordagens para a redução de dimensionalidade consiste em transformar 
os dados de maneira que o conjunto resultante possa ser representado de outra maneira 
que facilite a extração das dimensões mais importantes. Uma das técnicas mais utilizadas 
para isso é chamada Singular Value Decomposition (SVD) [Faloutsos, 1996], que aplica 
uma transformação global dos dados, de forma que o conjunto inteiro é analisado e então 
é realizada uma rotação de forma que o primeiro eixo possui a máxima variância possível 
e os outros eixos são construídos de forma a serem ortogonais aos anteriores. Escolhido 
o eixo principal, ele é removido, e os restantes são recalculados num processo iterativo, 
para escolher os próximos eixos mais representativos. Como as transformações aplicadas 
são lineares, novos dados podem ser submetidos à mesma transformação, e tratados no 
espaço transformado. No entanto, se novos dados puderem modificar a distribuição e a 
variância geral do conjunto, essa técnica deixa de ser útil. A SVD é bastante utilizada em 
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dados estáticos, porem dados dinâmicos tornam a aplicação dessa técnica inviável, pois ela 
manipula o conjunto todo dos dados. Além disso, como ela opera no espaço transformado, 
ela não é adequada para aplicações que requerem o tratamento dos dados originais. Uma 
variação do método SVD é apresentado em [Kanth et al., 1999], que aplica o algoritmo 
SVD, não dc forma global, mas em agrupamentos dos dados, aumentando a quantidade 
de informação nas dimensões reduzidas c, melhorando a aplicação da técnica em dados 
dinâmicos. 

A técnica Principal Component Analysis (PCA) [Ng & Sedighian, 1994] é uma 
técnica semelhante à SVD, e muito utilizada devido à sua simplicidade conceituai e ao fato 
de existirem algoritmos relativamente eficientcs com complexidade polinomial para seu 
cálculo. A PCA busca uma representação final de dimensão menor cm vetores ortogonais, 
no qual os vetores de entrada possam ser projetados sem perda de generalidade. A PCA 
avalia a estutura dc variação dos dados e determina cm qual direção os dados apresentam 
alta variação. O primeiro componente principal (ou dimensão) apresenta a maior variação 
dos dados, o segundo componente o valor subsequente e assim por diante. Com a técnica 
PCA a maioria das informações do espaço original é condensada em um número menor 
de dimensões nas quais a variância na distribuição dos dados é a mais altafYu, 2002]. 
A técnica PCA possui diversas propriedades interessantes. Primeiramente, a distância 
entre 2 pontos p e q no espaço resultante é menor ou igual às suas distâncias no espaço 
original.Outra propriedade relevante é que, como as primeiras dimensões são as mais 
importantes a distância de p e q no espaço resultante tende a ser bem próxima da distância 
no espaço original, mesmo que a dimensão do espaço resultante seja bem menor que a do 
original. Essas duas propriedades garantem que novos pontos, que não alterem a direção 
da distribuição dos dados, possam ser mapeados para o novo espaço sem a necessidade de 
novos cálculos. 

Contudo a técnica PCA é eficaz somente para dados que são globalmente correlaci-
onados, propriedade que não é normalmente encontrada em dados reais. Assim, o uso da 
PCA para dados localmente correlacionados gera uma perda significante de informação o 
que acarreta no aparecimento de falsos positivos 110 momento da consulta. Para resolver 
esse problema o uso dc métodos para redução local de dimensionalidade foi proposto. 
Algoritmos de agrupamentos (clustering) foram propostos para descoberta dc padrões em 
espaços de baixa dimensionalidade e, para espaços de alta dimensionalidade eles podem 
ser utilizados para descoberta de agrupamentos relacionados. Posteriormente a redução 
de dimensionalidade local c aplicada cm cada agrupamento. Para cada agrupamento um 
índice é montado e um índice global é mantido sobre o conjunto de índices gerados. 

Um fato a ser destacado, é que considerando os dados originais, a PCA pode não 
realizar uma redução de dimensionalidade efetiva, pois os componentes principais podem 
consistir de uma combinação das variáveis originais. A redução dc dimensionalidade ocorre 
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realmente através dc técnicas de regressão que fazem um análise completa dc colinearidade 
das variáveis [Brauner & Shacham, 2000]. Um problema da técnica PCA é realizar uma 
combinação linear relativamente arbitrária o que acarreta processamentos redundantes. 

Outro problema da PCA está relacionado com o tratamento para superfícies não-
lineares. Em [Lu et, al., 2004] o método Eigenmap Laplaciano é apresentado, mostrando 
sua utilidade para tratar superfícies não lineares embutidas em espaços de maior dimensi-
onalidade. A relação entre a técnica apresentada e a PCA é que elas utilizam matrizes de 
pesos diferentes. A técnica PCA utiliza o produto interno das matrizes como uma medida 
linear de similaridade, enquanto que o método Eigenmap Laplaciano usa uma medida não 
linear dc similaridade que preserva a localidade. Uma desvantagem dessa técnica é que ela 
não produz a matriz de transformação que permite que novos pontos sejam mapeados para 
o espaço de menor dimensionalidade. Uma proposta que utiliza a combinação de métodos 
de redução dc dimensionalidade linear com não-linear é apresentado em [Ngu et al., 2001], 
no qual o processo de redução é realizado em duas fases, sendo que na primeira a PCA 
é aplicada e na segunda uma rede neural é utilizada. Um dos aspectos interessantes é a 
tentativa de utilizar o conhecimento do usuário na fase de treinamento da rede neural. 
Assim tem-se a combinação de um processo supervisionado com a posterior aplicação de 
um processo não-supervisionado. 

Além da SVD e da PCA, outras técnicas têm sido utilizadas em domínios de dados 
específicos, como por exemplo Adaptatwe Piecewise Constant Approximation (APCA) 
[Keogh et al., 2001b] e Piecewise Aggregate Approximation (PAA) [Keogh et al., 2001a] 
que são voltadas para aplicações temporais. Já outras técnicas são utilizadas para in-
formações textuais, por exemplo, em Conceptual Indexing (Cl) [Karypis & Han, 2000] os 
conceito presentes na coleção de dados são utilizados para expressar cada documento. 
Essa técnica utiliza um algoritmo de agrupamento, para determinar grupos de documen-
tos similares e derivar desses grupos os eixos do espaço multi-dimensional. Já a técnica de 
Latent Semantic Indexing (LSI) [Hull, 1994, Berry et al., 1994] é bastante similar à PCA, 
porém ao invés trabalhar com a matriz de covariância, trabalha diretamente com a matriz 
de valores originais. Com isso, não há necessidade de se calcular a matriz de covariância, 
diminuindo o processamento cm relação à PCA. 

Outras técnicas, ao invés de transformações lineares, aplicam transformações de 
domínios dos dados, como por exemplo as transformadas em domínio espectral de Fou-
rier, através dos algoritmos de transformação em domínios discretos como Wavelets 

(WT) [Castanón & Traina, 2002], Um método importante em domínios métricos é a 
técnica FastMap [Faloutsos & Lin, 1995], que mapeia os dados originais para um do-
mínio espacial, procurando preservar as distâncias entre os objetos no espaço original. 
Existem ainda variações dessa técnica, adaptadas para domínios de dados específicos 
[Hristescu & Farach-Colton, 2000]. Em [Hjaltason & Samet, 2003b] o autor argumenta 
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que o FastMap e o método MetricMap fazem descartes falsos no processo de mapcamcnto, 
por isso é proposto o método SparseMap que se propõe a resolver esse problema. 

A maioria das técnicas de redução de dimensionalidade atuam de maneira global, 
isto é, em todo o conjunto de dados. Chakrabarti em [Chakrabarti & Mehrotra, 2000] pro-
põe a redução dc dimensionalidade baseada na localização dc agrupamentos no conjunto 
de dados, analisando e indexando cada agrupamento individualmente. O agrupamento de 
subespaços (sub-space clustering) é uma extensão das técnicas de seleção de atributos que 
tem como objetivo encontrar agrupamentos em subespaços diferentes do mesmo conjunto 
de dados. Em [Parsons et al., 2004] é apresentado uma revisão detalhada de técnicas de 
agrupamento de subespaços com a apresentação de uma hierarquia que ilustra a relação 
entre as diversas técnicas. Um problema a ser resolvido com agrupamento de subespaços, 
é a retirada de dimensões irrelevantes, o que não é possível com técnicas de extração de 
características tipo PCA. Além disso, técnicas dc extração de características não con-
seguem separar agrupamentos que se sobrepõem. Outro aspecto importante destacado 
por Parsons, é que agrupamentos não possuem uma definição formal e também não exis-
tem medidas que possam ser utilizadas para comparar os agrupamentos resultantes das 
aplicações das técnicas. 

Todas as técnicas de redução dc dimensionalidade são aplicadas no contexto dc um 
SiRIC com o intuito de melhorar e facilitar a discriminação dos dados para que os mesmos 
possam ser comparados entre si. As comparações de dados multidimensionais envolvem 
processamentos complexos c conceitos que são relacionados com o cálculo de similaridade 
dos dados. 

3.4 Similaridade 
Analisar um dado multidimensional envolve posicioná-lo no espaço ao qual ele está imerso. 
Dessa maneira, algoritmos de agrupamento e funções de distância são utilizados para 
fazer o posicionamento adequado do dado. Uma outra forma de enfocar a similaridade 
é considerar que o dado precisa ser classificado, com isso algoritmos de classificação e 
técnicas probabilísticas (como teoria de Bayes [Vasconcelos, 2004b]) podem ser utilizados. 

Para espaços cm que c possível definir coordenadas, como espaços vetoriais, o posi-
cionamento dos elementos pode ser feito em relação à origem das coordenadas. Contudo, 
os conceitos de coordenadas e sua origem são inválidos para contextos considerados adi-
mensionais, como o espaço das palavras e das imagens. Nesse caso é necessário utilizar o 
conceito de espaço métrico, que é definido na próxima seção. 
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3.4.1 Espaço Métrico 

Formalmente [Burkhard k Keller, 1973, Ciaccia et al., 1997, Chávez et al., 2001, 
Arantes, 2005], um espaço métrico é definido pela dupla {S, rf()}, onde S representa o 
conjunto de elementos do domínio c d : § x § —> R+ é uma função que deve obedecer às 
seguintes propriedades: 

• simetria: d(sus2) = d(s2,.'>,i) 

• não negatividade: 0 < d(si, s2) < oo se s\ ^ s2 e d(si, si) = 0 

• desigualdade triangular: d(si,s2) < d(s\_, s3) + d(s:i, s2) 

A partir dessas propriedades e das características dos objetos a serem indexados, 
percebe-se duas maneiras para construção de um espaço métrico: 

1. a construção de uma função de distância que seja adequada para o domínio de 
objetos. 

2. a partir de uma função de distância, obter objetos que se adequem à mesma. 

A primeira forma é a mais adequada para sistemas reais, contudo o problema de 
identificar uma função de distância adequada é uma tarefa que não possui métodos e, 
portanto a função é identificada através dc heurísticas dependentes da característica dos 
dados. 

A escolha adequada da função de distância tem outro ponto complicador, que é o 
fato delas sofrerem efeitos da maldição da dimensionalidade [Katayama k Satoh, 2001]. 
Isso ocorre devido à esparsidade dos dados nos espaços de alta dimensão, o que faz com 
que a distância medida pela função tenda a um valor semelhante para todos os elemen-
tos do conjunto de dados, isto é, a discriminação dos elementos tende a não ocorrer 
[Brauner k Shacham, 2000]. Outro exemplo do efeito da alta dimensionalidade é citado 
por [An et al., 2004], que ilustra que a maldição da dimensionalidade faz com que o volume 
de um hiperesfera dentro de um hipercubo convirja a zero com o aumento da dimensiona-
lidade. Com isso, consultas por vizinhos mais próximos têm resposta nula mesmo quando 
o diâmetro da área de busca é o mesmo do tamanho do cubo. Portanto, consultas por 
vizinhos mais próximos tendem a ser totalmente imprecisas em alta dimensão. 

Um subconjunto importante dos espaços métricos é o Espaço Multidimensional, 
que é o espaço no qual os objetos do domínio § correspondem a vetores de valores numéri-
cos. Os objetos de um espaço vetorial dc dimensão n (ou ra-dimcnsional) são representados 
por n coordenadas de valores reais (xi,..., xk). Uma propriedade interessante dos espaços 
vetoriais é que as operações geométricas podem ser aplicadas, como as utilizadas pelas 
aplicações geográficas. 
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A Figura 3.1 representa as definições das funções Ly (Manhatan), L2 (Euclidiana), 
Leo (Chebychev), que são as funções de distância mais utilizadas para espaços vetoriais. 
O uso dessa família de funções em dados reais mostrou a necessidade de se aplicar um 
peso diferente sobre cada uma das dimensões, com o intuito de normalizá-los, gerando o 
conceito de família Lp. A aplicação das funções da família Lp, na maioria das vezes, é 
feita como parâmetro de comparação para outras funções distância. Um exemplo para 
dados temporais é apresentada em [Yi & Faloutsos, 2000]. 

L\ ou Manhatan ou eity-block : L2 ou Euclideana : 

D(x, y) = Y!dl wí\xí - ViI D{x, y) = y/^?^1 wl{xl - y,)2 

Loo ou Chebychev: família Lp ou Minkowsky: 

D(x, y) = maxf=l\xt - yt\ D{x, y) = yEm1 ^ik» ~ V^\k 

onde, d é a Dimensão do espaço e w é um peso aplicado a cada dimensão. 

Figura 3.1: Algumas funções de distância da família Lp 

Outro aspecto interessante, a respeito das funções da família Lp, é a maneira como 
elas podem ser visualizadas, isto é, as "formas" geométricas das áreas de abrangência de 
uru determinado raio r. Para um espaço bidimensional, a função Li forma um quadrado 
(de lado r\J2) que a função abrange com um eírculo(de raio r), que é abrangido pela 
função L3, até a função L,x que é um quadrado(dc lado 2 *r) que abrange todas as outras. 
Se for realizada uma generalização para um espaço d-dimensional, tem-se que a função 
L\ gera um hiper-retângulo d-dimensional, enquanto que a L2 gera uma hiper-esfera d-
dimensional. 

Um método para construção de funções de distância que são afetadas minima-
mente pela maldição da dimensionalidade é apresentado em [Aggarwal, 2001]. Um exem-
plo da maldição da dimensionalidade sobre as funções de distância é apresentado em 
[Aggarwal et al., 2001] que mostra o fato dc que, cm altas dimensionalidadcs, as funções 
Lp são mais suscetíveis ao aumento da dimensionalidade com o aumento de p, ou seja, 
a função (Manhatan) é mais adequada que a função L2 (Euclidiana) para espaços 
de alta dimensão. Uma alternativa a esse problema seria o uso dc funções de distân-
cias fracionárias, permitindo que p seja um número menor que 1 [Aggarwal et ah, 2001]. 
Contudo, nesse caso essas funções dc distância não são métricas. Em [Jin et al., 2003] 
é mostrado o uso da função Mahalanobis para cálculo da similaridade dos dados, sendo 
destacado que com essa função, a forma elíptica obtida é mais adequada para identificação 
de agrupamentos que o uso da família Lp. 

3.4.2 Consultas por Similaridade 

Em relação ao posicionamento dos elementos no espaço é intuitivo imaginar que elementos 
semelhantes deveriam estar em posições próximas. Assim, as consultas por similaridades 
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cm espaços métricos podem ser feitas usando as funções dc distância c a desigualdade 
triangular para diminuir o número de vezes que a função é calculada. 

A similaridade pode ser incluída na classe de problemas de proximidade, cuja 
definição envolve a noção de distância entre pontos do espaço multidimensional. Algumas 
subclasses são: 

• Minimum Spanning Tree (MST): encontrar uma árvore que liga todos os elementos 
do conjunto de forma que a soma dos comprimentos de seus vértices seja o menor; 

• agrupamento (cluster): encontrar os agrupamentos do conjunto de dados 
[Káster et al., 2003]; 

• vizinhos mais próximos (nearest neighbor): encontrar os k vizinhos mais próximos 
de um determinado elemento; 

• abrangência (range): encontrar todos os elementos que estão a uma distância r dc 
um determinado elemento. 

Coin um enfoque mais formal e considerando um conjunto de objetos S — 

{si)s2>s3> pertencentes a um domínio § e uma métrica d(), os tipos mais comuns 
dc consultas por similaridade são: 

1. Consulta por Abrangência (Range Query - Rq)\ uma consulta por abrangência 
a(iiq{'i r))^' e x P r e s s a P e l° predicado range Rq(sq, r), recupera objetos que se encon-
tram a uma distância máxima r (raio de busca), a partir do objeto de referência sq 

(objeto de busca), onde sq G §. Formalmente, pretende-se encontrar o subconjunto 
A C S que atenda: 

Rq{sq, r) = A = {m|u G S, d(sq, a) < r} (3.1) 

2. Consulta aos k-Vizinhos Mais Próximos (k-Nearest Neighbor Query - kNN): 

uma consulta aos /c-vizinhos mais próximos, &(kNN(s ^S, expressa pelo predicado 
k-nearest kNN(sq), recupera os k objetos mais próximos ao objeto de referência 
sq, no qual sq G S. Formalmente, prctendc-sc encontrar o subconjunto A Ç S que 
atenda a: 

kNN(sq) =A = {a\a G S.Vs* G S - A,d(sqia) < d(sq,sl)1 \A\ = k} (3.2) 

A busca por vizinhos mais próximos em alta dimensionalidade é questionável em 
termos do resultado ser significativo e efetivo [Beyer et al., 1999], pois a distância dos 
pontos cm altas dimensões tende a ser praticamente a mesma. Contudo é importante 
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salientar que a principal causa desse resultado c que a maioria dos trabalhos utilizam fun-
ções de distância indiscriminadamente e sem preocupação com a efetividade e o significado 
do resultado obtido. Para tentar resolver o problema da não-efetividade dos resultados 
das buscas, a participação do usuário é considerada por alguns trabalhos como primordial 
[Aggarwal, 2002b], 

Devido à importância das funções de distância no contexto de buscas por simila-
ridade, o próximo tópico apresenta as propriedades mais importantes de algumas funções 
de distância (adicionais à família da família Lp). 

3.4.3 Função de Distância 

Conforme já definido anteriormente, uma função de distância é um dos elementos que 
definem um espaço métrico, sendo ela quem atribui a similaridade (dissiinilaridadc) en-
tre os objetos. Diversos trabalhos, principalmente na área de Recuperação de Infor-
mação (Information Retrieval - IR)1, usam funções de distância não métricas, como 
[Zhang & Srihari, 2004, Indyk, 2000] que citam o uso de funções não métricas para kNN, 

entre elas as funções Hausdorf e Earth Move Distance. Entretanto, neste trabalho somente 
as funções de distância métricas são consideradas, principalmente por possibilitarem o uso 
de métodos de acesso métrico (que são detalhados no próximo tópico). 

Apesar do vasto uso da família Lp para tratar da similaridade de imagens, a efe-
tividade de seu resultado é questionável[Hinneburg et ah, 2000]. Por essa razão, diversas 
outras funções são estudadas e normalmente comparadas com as da família Lp. Um 
exemplo de comparação é citado em [Qian et al., 2004], no qual a distância euclideana e 
a distância do cosseno são comparadas para dados em alta dimensão, sendo comprovado 
que elas produzem resultados semelhantes para consultas kNN. 

O uso de funções distância para o tratamento de palavras tem como principal 
representante a função Ledu, cuja principal característica é calcular a distância de duas 
palavras baseada no número de modificações (inserções, alterações e exclusões) que devam 
ser realizados em uma palavra para que ela se transforme em outra. O principal problema 
da Ledlt e que a distância mínima é zero e a máxima é o tamanho da maior palavra do 
domínio dos dados. Nesse sentido, aplicações nas quais o número de palavras é grande 
(como o conjunto de palavras da língua portuguesa) a discriminação tende a ser pequena. 
Outras aplicações demandam a busca por subpalavras, como no caso de bases de sequên-
cias genômicas, nesse caso a aplicação da é inviável, o que torna necessário o uso de 
outros tipos de funções, como a apresentada em [Kahveci & Singh, 2001]. 

O comportamento dos dados é o principal fator de escolha de uma função de 

'Em [Silberschatz et al., 1999] a tradução de Information Retrieval é feita como "Reaquisição da In-
formação", contudo para que não oeorra confusão com outros termos, foi preferido colocar a tradução 
como Recuperação da Informação e o termo em inglês em seguida. 
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distância. Por isso alguns trabalhos analisam várias funções dc distância utilizadas sobre 
um mesmo tipo dc dado. Um exemplo é mostrado em [Xu et al., 2000], que mostra que 
a função Bhattacharyya tem um melhor desempenho que a função Mahalanobis para 
indexação de texturas. Já [Kokare et al., 2003] avalia diversas outras funções quando 
utilizadas com texturas. [Tang et al., 2002] se preocupa com o relacionamento espacial 
entre as imagens e para isso utiliza uma matriz para fazer a comparação espacial entre 
duas texturas. No caso de [Ke et al., 2004] são feitas buscas em subimagens que foram 
retiradas da imagem original, sendo usado como exemplo a descoberta de possíveis cópias 
de imagens tentando identificar problemas de direitos autorais. Em [Natsev et al., 2004] 
decompõe-se a imagem em regiões c computa-se a similaridade através da fração da área 
coberta pelas regiões que se encaixam entre duas imagens. O uso de regiões também ocorre 
em [Weber & Mlivoncic, 2003], que apresenta uma técnica de busca baseada em regiões 
que realiza poucas medidas de similaridade, por volta de 0,5% das imagens. Uma proposta 
interessante é apresentada em [Aggarwal & Yu, 2000], no qual a estrutura IGrid Index é 
apresentada como tendo seu desempenho melhorado conforme o número de dimensões é 
aumentado, o argumento principal para esse fato é que a função de distância utilizada é 
adaptada prevendo a esparsidade dos dados. 

Nesse contexto, uma análise interessante é apresentada em 
[Vasconcelos & Lippman, 2000] com a utilização de um relacionamento hierárquico 
entre as diversas famílias de funções de distância, sendo que a escolha de uma deter-
minada função é determinada pelas propriedades dos dados. Por exemplo, é citado 
que assumir que os dados têm comportamento Gaussiano no uso da métrica quadrada 
Mahalanobis é aceitável somente para imagens com distribuição homogénea. 

A participação do usuário na definição e validação da função de distância é explo-
rada em [Aggarwal, 2003], em que é proposto um framework para a construção de funções 
de distância. O enfoque principal se dá sobre a parametrização da família Lv c cosseno. 
Em [Li et al., 2003] é apresentada uma função de distância que é construída a partir da 
percepção dc similaridade do usuário. Ao invés de utilizar uma função de distância fixa, 
[Malinchik & Bonabeau, 2004] apresenta um sistema que utiliza conceitos de computação 
evolutiva com análise exploratória dc dados que permite ao usuário interativamente ex-
plorar os dados de forma que o sistema adapta a função de distância obedecendo à essas 
interações. Nesse caso é exemplificado o uso da família Lp para variar o peso sobre as 
dimensões. 

Esse posicionamento dos dados gerados com o uso das funções de distância tem 
como objetivo principal fazer com que a identificação de uma determinada instância tenha 
seu custo minimizado. Contudo, para que isso ocorra de forma efetiva, é necessário utilizar 
em conjunto algum método de acesso que organize os dados e facilite seu armazenamento. 
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3.5 Armazenamento 
Conformo já destacado nos tópicos anteriores, dados multidimensionais necessitam de um 
tratamento adequado na sua construção, envolvendo técnicas especiais como as de redução 
de dimensionalidade. Para armazenamento de dados multidimensionais são necessários 
métodos adequados. Assim, nesta seção, os aspectos gerais dos métodos de acesso mul-
tidimensionais são apresentados, com enfoque principal nos métodos utilizados por um 
SiRIC. 

Os métodos de acesso são implementados pelos SGBDs, que têm como caracte-
rística o fato de conseguirem armazenar grande quantidade de dados c, principalmente, 
fornecer uma resposta rápida para a recuperação dos mesmos. Nesse sentido, as estruturas 
de indexação têm papel fundamental, pois é seu uso que garante a rapidez nas consul-
tas. Uma estrutura de indexação implementa as regras definidas por um determinado 
método de acesso, cujo intuito principal é fazer com que os dados sejam alcançados com 
menor número possível de acessos no momento da consulta. Os métodos de acesso podem 
ser generalizados da seguinte maneira: os dados são organizados através de uma política 
de distribuição que utiliza um determinado parâmetro de comparação para posicionar o 
dado. 

A preocupação principal dos métodos tende a ser a velocidade de consulta, en-
quanto que o desempenho das outras operações, como inserção, são relegadas a segundo 
plano (no quesito tempo). Esse tipo de tratamento é percebido pela complexidade das 
operações de inserção encontradas na maioria dos métodos de acesso. 

Outro aspecto determinante na escolha de um método de acesso é o dinamismo 
dos dados, ou seja, como ele se comporta quando é necessário inserir novos elemen-
tos. Alguns métodos tendem a ter seu desempenho deteriorado quando ocorre a inclu-
são de novos elementos. Outros métodos não permitem a inclusão dc novos elementos, 
sendo necessário reconstruir novamente a distribuição dos elementos indexados. Os mé-
todos que suportam dados dinâmicos sem perda considerável de desempenho são os mais 
difundidos e utilizados, com a família B-Tree sendo a representante mais importante 
[Bayer & McCreight, 1972], 

Os métodos de acesso mais utilizados são variações da estrutura conhecida como 
árvore. Isso se deve principalmente pela facilidade no tratamento de grande quantidade 
de dados. Uma árvore tem como propriedade principal ser uma estrutura hierárquica 
composta de nós, na qual existe um único nó principal (chamado nó raiz) que fornece 
acesso aos demais nós da estrutura. Nessa hierarquia, cada nó (com exceção do raiz, 
que não possui ligação) possui somente uma ligação com os nós que estão na hierarquia 
superior. Dependendo do tipo de árvore, cada nó pode possuir uma ou mais ligações 
para nós dos níveis inferiores. Outro aspecto importante das árvores, relaciona-se com a 
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política de distribuição dos dados, que utiliza sempre um parâmetro para determinar qual 
dos nós inferiores deverá ser acessado, processo conhecido como poda. Convenciona-se que 
dados â esquerda do parâmetro de distribuição são menores que o mesmo, e os à direita 
são maiores. Uma árvore que pode possuir mais de dois parâmetros por nó é chamada de 
árvore multivias. 

Os tópicos a seguir apre,sentam com mais detalhes os diversos métodos de acesso 
baseados em árvore. 

3.5.1 Métodos de Acesso Convencionais 

Métodos de Acesso Convencionais são utilizados para manipulação de dados cujo domí-
nio obedeça a relação de ordem total, o que é facilmente verificado para parâmetros de 
comparação unidimensionais dentro dos domínios dos números, das letras e das palavras. 

As árvores que utilizam como parâmetro de indexação um elemento unidimensional 
têm como representante mais simples a árvore binária, uma árvore na qual cada nó possui 
ligado no máximo dois nós inferiores (subárvorcs) que formam conjuntos disjuntos. Um 
subconjunto das árvores binárias que atendem aos requisitos de dinamismo e número 
de acesso são denominadas AVL. A diferença central das AVL [Langsam et al., 1996] é 
tentar manter a árvore balanceada, deixando o número de acessos próximo de uma média 
para todas as consultas, ou seja, com uma distribuição uniforme. Obviamente, operações 
e ajustes são necessárias para que essas propriedades sejam mantidas conforme novos 
elementos são inseridos, o que gera uma complexidade maior no algoritmo de inserção. 

Com o intuito de manter as características principais das AVL, e diminuir o número 
de acessos, foi criada a B-Tree [Bayer k McCreight, 1972], uma árvore cuja propriedade 
principal é ser uma árvore multivias balanceada. Nesse sentido, ao invés de utilizar 
um parâmetro de comparação por nó, a B-Tree utiliza diversos parâmetros em cada nó, 
sendo que cada parâmetro pode direcionar para uma subárvore. Se cada nó da árvore 
for considerado uma página em disco, percebe-se que uma B-Tree otimiza sensivelmente 
o número dc acessos a disco, mantendo uma estrutura relativamente simples com poucos 
níveis, sendo esse o principal fator de sua difusão. 

Algumas variações, denominadas B^-Tree e B*-Tree, foram criadas com o intuito 
de melhorar seu desempenho. A B+-Tree cria dois tipos de nós (índices e folhas) cuja 
principal diferença é que os dados são mantidos somente nos nós folhas. Já a B*-Tree, tem 
como principal diferença manter a taxa de ocupação dos nós em um nível normalmente 
alto, acima de 66% da ocupação máxima. 

O desempenho de uma B-Tree é determinado por sua altura, que por sua vez é 
determinada pela quantidade de elementos, ordem e pelo grau da árvore. Como os tipos 
de dados são simples o comportamento da árvore é previsível. 

No entanto, quando o parâmetro de comparação é multidimensional ou adimen-
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sional, a relação dc ordem total não existe, inviabilizando a utilização de métodos como 
B-Tree. Para resolver esse problema, foram desenvolvidos métodos espaciais e métricos. 

3.5.2 Métodos de Acesso Espaciais 

Métodos dc Acesso Espaciais (MAE) [Ahn et, al., 2001, Lu, 2002], são aqueles que depen-
dem de propriedades dos elementos multidimensionais. Os MAEs têm como premissa o 
fato dos dados manipulados pertencerem ao domínio dos dados espaciais ou à um espaço 
de dimensão n (E n ) , cm particular os espaços Rn. 

Os métodos existentes podem ser classificados em Métodos de Acesso Espaciais 
Pontuais (MAEP) e Métodos de Acesso Espaciais Não-Pontuais (MAENP) [Yu, 2002, 
Gaede & Giinther, 1998]. Os MAEPs consideram que os dados são pontos em um es-
paço, enquanto que os MAENPs consideram os dados corno regiões, ou seja, regiões de 
cobertura determinam a distribuição dos elementos na árvore. Dessa maneira, cada ele-
mento é um valor complexo cujas características variam dependendo do domínio dos dados 
[Gaede & Giinther, 1998]. 

O uso de elementos multidimensionais influencia diversos aspectos operacionais 
dos métodos, pois operadores e sua respectiva álgebra não podem ser facilmente padro-
nizados. Além disso, o uso dessas estruturas em sistemas de banco de dados pressupõe 
que as mesmas devam suportar a inclusão e exclusão de dados, bem como urna integração 
adequada entre memória secundária e terciária. 

Um aspecto interessante dos MAEs é que propriedades geométricas podem ser 
utilizadas para realização de consultas, ou seja, ângulo, projeção e adjacência podem ser 
utilizados como predicados da consulta. 

Diversos MAEPs foram desenvolvidos, sendo que os mais representativos são 
[Filho et ah, 1999, Lu, 2002]: 

Point QuadTree : tem como principal característica particionar o espaço em quatro 
quadrantes (representados por Nordeste, Noroeste, Sudeste e Sudoeste), sendo que 
cada novo elemento realiza uma nova partição e assim sucessivamente. 

k-d-Tree : realiza o particionamento do espaço em hiperplanos (k — l)-dimensionais, 
sendo que esses planos são iso-orientados e suas direções alternam entre as coorde-
nadas. 

k-d-B-Tree [Robinson, 1981]: basicamente é uma combinação entre a k-d-Tree e a B-

Tree, ou seja, sua intenção principal é tentar resolver o problema dc acesso a disco 
(com os princípios da B-Tree) da k-d-Tree. 

Hybrid-Tree [Chakrabarti, 1999]: uma variação da k-d-B-Tree que tem como principal 
diferença permitir a geração de subárvores não-disjuntas e a árvore pode não ser 



3.5 Armazenamento 42 

balanceada. 

Para os MAENPs, o primeiro e mais importante método de acesso desenvolvido 
foi o método R-Tree (Rectangle Tree) [Guttman, 1984], que pode ser visto como uma 
adaptação da B-Tree para indexar dados multidimensionais não pontuais. Desta forma, 
o método R-Tree representa uma árvore multivias balanceada pela altura, no qual os 
objetos são armazenados apenas nas folhas. Além disso, a intersecção das regiões do 
espaço abrangidas por duas subárvores de um mesmo nó pode não ser vazia. Ou seja, o 
particionamento do espaço não gera regiões disjuntas [Yu, 2002]. Diversas variações do 
método R-Tree foram desenvolvidos, como: 

R*-Tree [Beckmann et al., 1990]: a otimização no desempenho sobre o método R-Tree 

ocorre devido à modificação das operações de inserção e quebra (split) dos nós. 
Além disso, realiza outra inovação através de um mecanismo de reinserção forçada, 
que faz com que um determinado elemento seja reinscrido na estrutura após uma 
quebra. 

A-Tree (ApproxivnMe Tree) [Sakurai et al., 2000]: tem como principal característica uti-
lizar um tamanho aproximado para a construção do retângulo de cobertura dos 
dados. 

CUR-Tree (Cost-based unbalanced R-Tree)\Ross et al., 2001]: combina um modelo de 
consulta probabilístico com um modelo de custo para a construção da R-Tree, assim, 
na construção da árvore é levado em conta uma dada distribuição para as consultas 
c um modelo de custo para sua execução. 

SS-Tree (Spherical Tree) [White & Jain, 1996]: utiliza esfera e não retângulo como for-
mato da região. 

SR-Tree (Spherical/Rectangle Tree) [Katayama & Satoh, 1997]: utiliza uma integração 
de esfera e retângulo como formato de região. O intuito principal é melhorar os 
problemas que a SS-Tree apresenta em espaços de alta dimensão, nos quais o uso 
dc regiões retangulares é mais adequado que esferas. 

xS-Tree [Wang & Wang, 2001] apresenta uma extensão da R-Tree que utiliza a esparsi-
dade dos dados em alta dimensão e faz a abrangência dos nós baseada no produto 
cruzado dos quadrados nas altas dimensões. Esse produto é chamado de xSquare. 

A idéia de espaço quase-esparso é trabalhada, ou seja, um espaço quase-esparso é 
aquele no qual diversas dimensões possuem valores muito pequenos (se comparados 
com a maioria dos outros valores). 

TV-Tree [Lin et al., 1994]: realiza uma melhoria sobre a R-Tree para alta dimensão 
através da redução da dimensionalidade e do uso de uma função de movimentação 
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(telescópica) das dimensões ativas. É considerada como sendo a primeira a tratar a 
alta dimensionalidade para dados do tipo imagem e séries-temporais [Yu, 2002], 

X-Tree [Berchtold et al., 199G]: introduz o conceito de superno c altera o algoritmo dc 
quebra, com intuito de diminuir a sobreposição existentes nas subárvores. 

Os MAEs resolvem o problema de organizar dados multidimensionais, contudo eles 
se apresentam inadequados para espaços de alta dimensão. No caso do PointQuad-Tree, 

sua definição faz com que cada ponto particione o espaço em 2" quadrantes, gerando, na 
dimensão 10, a cada novo objeto inserido 1024 quadrantes. 

3.5.3 Métodos de Acesso Métrico 

As consequências da alta dimensionalidade nos MAEs e, o fato dos mesmos não su-
portarem o tratamento de dados adimensionais (como palavras e imagens) geraram o 
desenvolvimento de Métodos de Acesso Métrico (MAM)[Chávez et al., 2001, Yu, 2002, 
Hjaltason & Samet, 2003a]. 

Resumidamente, um MAM funciona de fornia a sclecionar no conjunto de dados 
o(s) elementos(s) representante(s) e, a partir dele(s) serem calculadas as distâncias para 
os outros elementos, ou seja, o parâmetro de comparação passa a ser a distância do 
elemento para o(s) representante(s). Dessa forma, quando um novo elemento é inserido, 
sua distância para cada um dos representantes é medida e dependendo do valor o elemento 
é posicionado em um local (subárvore). 

Dentro desse contexto, os MAMs realizam suas comparações (ou buscas) através 
do cálculo da similaridade entre os elementos. Uma busca por similaridade pode ser de-
finida como aquela na qual a distância entre dois elementos quantifica sua semelhança. 
Portanto, em uma consulta por similaridade, o descarte (ou poda) de elementos é re-
alizado utilizando a desigualdade triangular, que é uma propriedade de uma função de 
distância métrica. Assim a quantidade de cálculos de distância é sensivelmente reduzida. 
Além disso, esse tipo de funcionamento faz com que a métrica funcione como uma caixa 
preta para o método de acesso, o que permite ao método ser independente da métrica 
[Zirkelbach, 1999], 

Os estudos desenvolvidos por Burkhard c Keller [Burkhard & Keller, 1973] podem 
ser considerados como as primeiras propostas de se utilizar apenas a distância como pa-
râmetro de indexação de dados em espaços métricos. A partir desse trabalho, diversos 
MAMs foram desenvolvidos, sendo que os mais representativos são: 

VP-Tree (Vantage-Pomt Tree) [Uhlmann, 1991]: é uma árvore binária na qual cada 
nó armazena um objeto e um raio (que é utilizado como critério de decisão para 
inserção de um novo dado). Algumas melhorias nesse método são apresentadas em 
[Pu et al., 2000]. 
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GH-Tree (Generalized Hyper-plane Tree) [Uhlmann, 1991]: esse MAM, se diferencia do 
anterior por usar como critério de decisão apenas a distância. Assim cada nó possui 
apenas dois elementos (sj e s2) e os elementos mais próximos de Sj são armazenados 
à esquerda e os mais próximos de s2 à direita. Um detalhe importante é que uma 
escolha adequada dos elementos í>i e s2 faz com que a árvore tenda a ser balanceada. 

FQ-Tree (Fixed Queries Tree) [Baeza-Yates et al., 1994]: uma árvore multivias na qual 
um único elemento é utilizado como referência para os nós de um mesmo nível da 
árvore, o que torna o número de elementos de referência igual à altura da árvore. 

G N A T (Geometric Near-Neighbor Access) [Brin, 1995]: um método variante do GH-Tree 
que escolhe mais que dois representativos por nó. 

MVP-Tree (Multi- Vantage Point Tree) [Bozkaya & Òzsoyoglu, 1997] 
[Bozkaya & Ozsoyoglu, 1999]: um método variante do VP-Tree que utiliza 
mais que um representativo por nó e armazena o elementos juntamente com sua 
distância para o representativo. 

M-Tree [Ciaccia et al., 1997]: o primeiro MAM dinâmico. O método M-Tree pode ser 
comparado com o método R-Tree no sentido de ser uma adaptação do método B-

Trce para espaços métricos, ou seja, M-Tree é uma árvore balanceada pela altura. 

QIC-M-Tree [Ciaccia & Patella, 2002] uma extensão do método M-Tree que utiliza di-
versas funções de distância. 

Slim-Tree [Traina Jr. et al., 2000]: possui funcionamento semelhante ao método M-

Tree, com a contribuição adicional dc permitir que a taxa de sobreposição dos nós 
seja, medida e que a partir dessa medida a árvore seja otimizada, usando um algo-
ritmo chamado Slim Down. 

DBM-Tree (Densíty-Based Metric Tree) [Vieira et al., 2004]: minimiza a sobreposição 
da cobertura dos nós fazendo com que a hierarquia seja mais alta nos locais em que 
a densidade dos dados é maior, ou seja, faz um desbalanceamento controlado da 
árvore. É a primeira estrutura que quebra o paradigma de que árvores balanceadas 
são mais indicadas para indexação em disco. Esse método comprova também que a 
sobreposição e o custo do cálculo da função de distância são os maiores problemas 
dos MAMs. 

Apesar de alguns espaços métricos não possuirem o conceito de, sistemas de coor-
denadas, uma forma, de tratar seus dados é escolher elementos do conjunto de dados como 
referências para um sistema dc coordenadas e indexar os dados utilizando as distâncias 

a partir desses elementos. Em [Yu et al., 2001, Yu et al., 2002] é mostrada a estrutura 



3.5 Armazenamento 45 

iDistance que particiona os dados e para cada partição escolhe uma instância como refe-
rência e faz a indexação da distância dos outros componentes da partição em relação a 
ele, permitindo que os dados sejam indexados em B-Tree comuns. Em [Yu et ah, 2004] 
é mostrado que iDistance é mais indicado para consultas por vizinhos mais próximos e 
outra proposta chamada iMmMax c mais indicada para consultas por abrangência. 

Uma proposta similar c apresentada em [Santos et al., 2001], no qual o conceito 
Omni é definido utilizando um conjunto de representativos (denominados focos) e o valor 
das distâncias para esses focos é que são indexadas. Com o conceito Omini é possível 
definir uma família de métodos de acesso, sendo interessante notar que o acesso sequen-
cial é mostrado eximo tendo resultados mais significativos. Em [Digout et al., 2004] são 
apresentadas duas extensões à classe sequencial da família Omni, chamadas dc OSeq-f- e 
OSeq*. Sendo que no caso da OSeq-h a ordenação dos focos é diferenciada e no caso da 
OSeq* (que é construída a partir da OSeq-h) mais focos são incluídos na ordenação e no 
momento da consulta somente alguns deles são escolhidos para direcionar a consulta. 

Uma outra, forma de indexação de dados métricos sem a utilização de estruturas 
de árvore é apresentado em [Weber et ah, 1998], que mostra o método VA-File( Vector 

ApproximaMon File) que faz uma compressão dos vetores de dados de forma a melhorar 
o desempenho da consulta no acesso sequencial. Em [An et ah, 2004] o método VA-File 
é melhorado com um novo método de redução de dimensionalidade. Já em [Cha, 2004] 
um enfoque alternativo na indexação e consultas em dados multidimensionais abordando 
o tema com o uso de um novo índice baseado na técnica de índices Bitmap. Esse índice, 
denominado GB-vndex (grid bitmap índex), utiliza cada dimensão de forma independente 
e realiza operações sobre os bits (AND e OR) para os cálculos de similaridade. 

Caracterização de Métodos de Acesso 

A classificação dos Métodos de Acesso apresentada fornece subsídios para a escolha dc 
quais métodos seriam os mais adequados para a manipulação de grande quantidade de 
imagens . Nesse sentido, algumas considerações já apresentadas a respeito de um dado 
imagem podem ser sumarizadas: 

1. dados imagens não possuem ordem total para efeitos de comparação. 

2. para domínios de imagens, como imagens médicas, não existe; o conceito de ponto 
origem para ser utilizado como referência para cálculos de distância, ou seja, é 
necessário medir a distância (ou similaridade) entre os elementos disponíveis. 

3. a construção de um dado imagem pode ser extremamente cara e na maioria das 
vezes é impossível (re)construir uma imagem a partir de uma definição de suas 
características. 
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Aplicando essas considerações sobre o domínio das imagens médicas, tcm-sc que, 
pela consideração 1, não é possível utilizar os Métodos de Acesso Convencionais. As 
considerações 2 e 3 descartam a possibilidade de uso dos Métodos de Acesso Espa-
ciais, que consideram que o domínio seja espacial ou dimensional. Dessa maneira, 
a manipulação de imagens se torna mais adequada com o uso de um Método dc 
Acesso Métrico. Contudo outras considerações devem ser feitas para esse tipo de 
uso: 

4. para a maioria, das aplicações que envolvem SiRICs a inclusão de novas imagens 
é uma funcionalidade importante, isto é, existe a necessidade do uso de Métodos 
de acesso que suportam o dinamismo dos dados, como a M-Tree, a SUm-Tree e a 
D DM-Tree. 

5. a manipulação de um dado imagem normalmente exige grande quantidade de pro-
cessamento, o que pressupõe a manipulação dc características extraídas das imagens. 
Essas características podem gerar elementos de alta dimensionalidade (cl > 1000) 
forçando o uso de alguma técnica de redução de dimensionalidade. 

6. para um mesmo conjunto de imagens, características diferentes representam com-
portamentos diferentes, que são diferentes também para cada tipo de função de 
distância utilizada. 

7. no uso dos MAMs, outro parâmetro que é influenciado pelo comportamento dos 
dados é a configuração adequada do tamanho da página de disco (como em qual-
quer método de acesso), que é fortemente; influenciada pelo tamanho do vetor de 
características. 

Com essas considerações pode-sc concluir que o conhecimento do comportamento 
dos dados é muito importante para o uso adequado de um MAM, cujo principal objetivo é 
conseguir velocidade na consulta. Contudo, vale lembrar que para os MAMs dois fatores 
adicionais a serem considerados são os cálculos de funções de distância c a sobreposição 
dos nós das subárvores. Nesse sentido, o comportamento dos dados é afetado diretamente 
pelas propriedades inerentes dos dados (dimensionalidade), bem como pela sua mani-
pulação, ou seja, a função de distância e configurações dos MAMs (como tamanho da 
página cm disco). Um exemplo significativo é que o sucesso obtido pela DBM-Tree, com 
seu desbalanceamento controlado da árvore, pode ser explicado pela possibilidade desse 
desbalanceamento ser direcionado pelo comportamento específico de cada tipo de dado. 

Portanto um ambiente que disponibilize o uso de MAMs deve possibilitar que seus 
diversos parâmetros sejam ajustados de forma a atender aos requisitos dos tipos de dados 
a serem tratados. Com isso, a escolha de função de distância, conjunto de características, 
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tamanho cia página cm disco c uso simultâneo dc diversas instâncias de MAMs têm de ser 
disponibilizados ao usuário. 

3.6 Conclusões sobre Dados Multidimensionais 
0 principal ob.jot.ivo (lesto capítulo ê mostrar que as várias fases dc processamento dos 
dados multidimensionais possuem algoritmos com propósitos distintos e de certa forma 
complementares, mas que diversos aspectos são comuns conforme a discussão a seguir. 

O primeiro aspecto geral a ser destacado é que praticamente todos os trabalhos 
citados tratam propriedades específicas dos dados multidimensionais. Apesar desses es-
forços serem válidos, eles consideram que o dado disponível foi adequadamente gerado 
pela etapa anterior. Por exemplo, os dados multidimensionais já são manipulados na fase 
de construção (aquisição) dos mesmos. Contudo, na quase totalidade dos sistemas, a 
manipulação em si é considerada como iniciando somente a partir dos dados terem sido 
adquiridos, que no caso dos SiRICs é a partir do momento que a imagem passa a existir 
como tal. 

Conforme destacado nos tópicos anteriores, todos os tratamentos feitos sobre os 
dados multidimensionais são dependentes do contexto no momento do processamento. 
Apesar de ser conhecido esse problema ele é mal avaliado, pois a escolha da técnica a ser 
utilizada na maioria das vezes se dá utilizando como parâmetro somente o domínio dos 
ciados. O que torna a semântica da aplicação irrelevante, ou seja, se o domínio é temporal 
os trabalhos consideram suficientes aplicar a técnica temporal mais adequada. Porém, 
o próprio domínio dos dados normalmente possui divisões relacionadas com a semântica 
dc cada uma delas. Um exemplo é o caso do domínio de imagens, às quais podem ser 
divididas em imagens médicas, paisagens e faces (entre outros domínios). O problema é 
que técnicas utilizadas para um desses subdomínios não é válida para outros. Esse fato é 
mais marcante para o caso das imagens médicas, como ocorre por exemplo com as imagens 
de Raio-X que têm propriedades diferentes das imagens de TC, conforme já destacado no 
capítulo anterior. 

Além disso, os trabalhos que se preocupam com o contexto dos dados e que tentam 
aplicar adequadamente os tratamentos específicos do contexto, restringem-se ao aspecto 
analisado. Ou seja. se estiver sendo analisada a extração de características, como em 
[Zhou et ah, 2003]. então somente ela é dependente de contexto, todos os outros processa-
mentos são feitos sem essa preocupação. O mesmo ocorre para questões de agrupamento, 
como em [Thies et ah, 2003] no qual o agrupamento dos ciados é feito de forma hierárquica 
para imagens médicas. 

Para a fase de armazenamento, um exemplo é [Yu, 2002] que usa a TV-Tree com a 
idéia de contrair e estender dinamicamente os vetores de características, sendo que os nós 
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dos níveis mais altos utilizam menos características para realizar a poda c, nos níveis mais 
baixos mais características são adicionadas 110 processo de poda. Em [Yang et al., 2003] 
é apresentado um método que utiliza a redução hierárquica da dimensionalidade, cha-
mado de Visual Hierarchical Dvrnension Reduction (VHDR), que além da idéia de formar 
hierarquia de agrupamentos, utiliza uma interface visual que permite ao usuário determi-
nar quais as dimensões são mais relevantes para o processamento. Em [Aggarwal, 2002b] 
apresenta-se um sistema de buscas por similaridades que permite a participação do usuário 
na definição da melhor projeção a ser realizada no momento da consulta. 

Nesse sentido, a utilização do contexto semântico [Santini et al., 2001] ou a con-
figuração dc1 processamento adequada ao domínio dos dados se torna inevitável. Com 
isso, para que ocorra uma construção adequada do vetor de característica através de sua 
semântica, o suporte e gerenciamento das hierarquias de domínios deve ser suportado 
pelo SiRIC nas várias etapas de processamento. O uso de conceito de hierarquias sobre 
subconjuntos dos dados já se mostrou vantajoso também para o contexto de redução de 
dimensionalidade. como a técnica apresentada em [Aggarwal, 2002a], na qual o processa-
mento se mostrou linear tanto em questão de quantidade de dados quanto em aumento 
da dimensionalidade. 

Adicionalmente â esses aspectos relacionados com o domínio da imagem a ser in-
dexada. outro aspecto dos SiRICs é que normalmente eles utilizam de forma exclusiva um 
tipo de processamento, isto é, uma vez determinado (ou escolhido) o tipo de domínio da 
imagem, ela é processada por um conjunto fixo de algoritmos, com o(s) mesmo(s) extra-
tor(es) de característica(s), a(s) mesma(s) técnica(s) de redução de dimensionalidade, a 
mesma função de distância e o mesmo MAM. Um dos resultados deste trabalho é a for-
malização da manipulação uma mesma imagem em mais de uma forma de processamento. 
Assim, a composição dos processamentos gera o conjunto completo dos dados da imagem 
processada, Os detalhes dessa abordagem, bem como do uso cie hierarquias de domínios 
dentro uni contexto semântico, são apresentados no Capítulo 5. 



Capítulo 

| 4 | 
Domínio Imagem e SGBDs 

4.1 Considerações Iniciais 
Nos dois capítulos anteriores são apresentados os aspectos relacionados com a manipulação 
de imagens 110 contexto de buscas por conteúdo. Neste capítulo são discutidos conceitos 
sobre1 os requisitos necessários para a extensão de um SGBD Relacional com intuito de 
possibilitar que o t.ipo imagem seja adicionado como mais um tipo de dado nativo desse 
sistema. O objetivo principal é discutir qual suporte deve existir para que ocorra a inclusão 
de um novo tipo de dado e quais as alterações têm de ser feitas nos módulos de um SGBD. 

Pelo lai,o de consultas em imagens demandarem o uso de buscas por conteúdo, 
a maioria dos trabalhos envolvendo o uso de imagens enfoca a extensão do SGBD 
tratando somente a inclusão de1 consultas por similaridade, que é somente uma parte 
dos processamentos que ocorrem em 11111 SiRIC. Um exemplo é a álgebra definida por 
[Nes & Kersten, 1998] que faz buscas baseadas em atributos de formas. Outro caso é 
apresentado em [Ciaccia et al., 2000], com uma álgebra para consultas por similaridade 
incluindo imprecisão e preferências do usuário. As preferências do usuário também são 
apresentadas em [Chomicki, 2003] com operadores para definição e manipulação de pre-
ferências do usuário com uma, extensão da álgebra, relacional. Outra extensão que é 
apresentada em [Sliaft & Ramakrislman, 1996b, Shaft, & Ramakrishnan, 1996a] mostra o 
sistema PIQ que possibilita a definição de sumários das características usadas para descre-
ver um tipo de imagem, contudo não é feita nenhuma referência aos aspectos de indexação 
das imagens, apenas questões de armazena,mento das características são tratadas c sem 
nenhum tipo de formalização algébrica ou tratamento das etapas dc processamento e 
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manipulação das imagens. 
Um exemplo de inclusão de função de distância é mostrado em 

[Roddick et al., 2003], sendo que o enfoque principal é a utilização da distância se-
mântica, que é definido pelos autores como a noção relativa ou útil de distância entre 
conceitos. Contudo a construção de distâncias semânticas é baseada no conceito de 
grafos e seus arcos. Assim para que uma determinada consulta seja realizada a semântica 
relacionada tem dc ter sido previamente contraída. 

Antes de analisar questões internas ao SGBD é interessante perceber de que forma 
a inclusão do tipo imagem pode alterar a arquitetura tradicional e a fornia como o SGBD 
ó acessado externamente. 

4.2 Arquitetura 
A manipulação de dados culminou em uma arquitetura na qual programas executáveis 
clientes, construídos a. partir dc alguma, linguagem de programação ( C / C + + , Java, etc), 
processam os dados c controlam a interface com o usuário. Contudo a função de arma-
zenamento é mantida por um SGBD (normalmente denominado servidor de dados), que 
centraliza os dados, fornecendo vários recursos com o intuito de evitar perdas c corrupção 
dos mesmos. 

Uma das grandes vantagens da arquitetura. cliente/servidor e centralização dos 
dados 6 que a. administração do ambiente se torna menos complexa porque atividades 
como cópias de segurança e políticas de acesso podem ser também centralizadas. Outra 
questão é que o acesso ao (lado é padronizado independentemente do sistemas que o 
requisita. 

Na arquitetura cliente/servidor, o uso de serviços de rede é fundamental, pois 
a transmissão dos dados tem de ocorrer entre os componentes da arquitetura. Porém, 
a difusão das infra-cstruturas dc rede ocorreu somente nos últimos anos com a difusão 
dos protocolos TCP/ IP (Trnnsrrussíon Contraí Protocol / Internet Protocol). Esse fato 
fez com que, em ambientes complexos, diversos ambientes cliente/servidor existissem, 
com cada cliente possuindo seu servidor de dados. Um exemplo clássico desse contexto 
é o ambiente hospitalar, no qual diversos tipos de sistemas foram desenvolvidos inde-
pendentemente. Alguns representantes desses sistemas incluem sistemas de Informação 
em Radiologia (RIS), ou Hospitalares (HIS) e sistemas de arquivamento e comunicação de 
imagens (PACS). HIS e RIS manipulam informações médicas usando dados textuais e têm 
por objetivo controlar todos os aspectos operacionais do contexto do serviço hospitalar e 
radiológico, respectivamente. O principal problema na implementação desses sistemas é 
que os esforços são duplicados (na verdade multiplicados) porque ocorrem intersecções em 
diversas de suas funcionalidades. Mesmo com diversas implementações de interfaces para 
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troca dc dados entre esses sistemas, outros problemas continuam a existir. Um exemplo 
6 a duplicação do armazenamento e o uso dc conceitos arquiteturais distintos tornando a 
administração do ambiente, como um todo, uma tarefa extremamente complexa. 

Com a difusão dos recursos de rede e transmissão de dados, a tendência nos am-
bientes complexos foi de integrar os diversos ambientes disponíveis, o que para os da-
dos representou a utilização de apenas um SGBD para atender os clientes. Até mesmo 
alguns clientes específicos acabaram sc tornando módulos dentro de ambientes mais 
complexo, corno no caso dos RIS que foram sendo implementados como módulos dos 
HIS[Levine et al., 2003]. 

Além da centralização dos dados, a centralização do processamento foi transferida 
ao SGBD com o uso de procedimentos armazenados. Dessa forma, o SGBD passou a ser 
mais do que um armazenador de dados, enquanto que a tendência para implementação 
dos clientes foi de incluir somente as funcionalidades relacionadas com a apresentação 
dos dados. No entanto, essa evolução não ocorreu para o tipo imagem, ou seja, o SGBD 
não incorporou seu processamento apenas seu armazenamento. Esse contexto está repre-
sentado na Figura 4.1, que ilustra a forma como os sistemas de um ambiente hospitalar 
acessam a base de dados. Para os dados textuais um SGBD é usado e para dados do tipo 
imagem o acesso é feito diretamente na base. 

S i s t e m a s 

M é d i c o s B a s e 

H I S % d a f d o s - S G B D - • I h textuais I ) 

P A C S * d a d o s imagem 

Figura 4.1: Arquitetura Cliente/Servidor sem suporte a imagem pelo SGBD. 

Pela Figura 4.1, percebe-se que para sistemas que manipulam dados não nati-
vos o processamento e, muitas vezes o próprio armazenamento desses dados, ficam sob 
responsabilidade do cliente., como no caso das imagens, que no ambiente hospitalar são 
manipuladas c armazenadas pelos PACS. Um exemplo de uso dessa arquitetura é apresen-
tada em [Marques et al.. 2004], no qual dados textuais são armazenados por SGBDs e as 
imagens são manipuladas por uni Servidor DICOM (pie as armazena em uma hierarquia 
de diretórios do sistema de arquivos e, a integração entre o HIS e PACS é simulada ao 
usuário através de uma interface baseada 110 ambiente Web. 
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4.3 SGBDs e Domínio de Dados 
A evolução no tratamento dos dados, no contexto dos SGBDs, ocorreu de forma que esses 
sistemas inicialmente manipulavam apenas dados simples, como números e palavras. As-
sim, funcionalidades foram implementadas e otimizadas objetivando o armazenamento e 
a recuperação desses tipos de dados. Entretanto, novos tipos de dados surgiram com o ad-
vento de novas aplicações que tratam de dados como as imagens, vídeos, séries temporais, 
sequências genômicas, entre outros. 

Para definir um tipo de dado é preciso conceituar o domínio dos valores e o conjunto 
de operadores que manipulam esses valores, ou seja, um tipo de dado 6 representado 
pelos operandos, cujos valores devem pertencer ao domínio do dado e, um conjunto de 
operadores que manipulam esses valores. Os tipos simples são os tipos primitivos que o 
SGBD manipula diretamente, como no caso dos tipos inteiro e ponto flutuante. Nesse 
sentido, definições comuns nos SGBDs Relacionais incluem o domínio dos inteiros como 
sendo os valores possíveis de representar em Q4bits e seus operadores incluem a soma, 
multiplicação, subtração e divisão, entre outros. E interessante notar que sub-domínios 
podem ser definidos para os domínios existentes, para isso novas restrições sobre os valores 
podem ser definidas. Por exemplo, o domínio idade pode ser definido como um sub-
domínio do tipo inteiro cujos valoreis podem variar de 0 a 130. 

Além da possibilidade de definição de sub-domínios para os tipos simples, diversos 
SGBDs possuem a funcionalidade de definição de novos tipos a partir dos tipos simples, 
são os tipos definidos pelo usuário (User Dep/ned Type - UDT)[Eisenberg & Melton, 1999, 
Silberschatz et aí., 1999], com novas operações sendo vinculadas na definição das UDT. 

O problema é que somente com as UDTs não é possível tratar adequadamente 
tipos de dados como as imagens. Para que um SGBD forneça à esses novos tipos de dados 
o mesmo suporte existente aos dados simples, operações específicas têm de ser definidas, 
sendo que uma operação fundamental é a comparação entre suas instâncias. 

4.4 Consultas 
Para que um SGBD forneça à esses novos tipos de dados o mesmo suporte existente 
aos dados simples, operações específicas têm de ser definidas, sendo que uma operação 
fundamental é a comparação entre suas instâncias. Conforme já colocado nos capítulos 
anteriores, dados imagem não possuem a relação de ordem total, o que torna sem sentido 
operações como < or > , e até a operação = é praticamente inútil. Nos SiRICs, as compa-
rações não são realizadas sobre as imagens em si, mas sobre características retiradas das 
mesmas e organizadas em vetores. A busca ocorre usando uma imagem como parte do 
predicado de busca (chamada de centro da consulta) e a similaridade é medida sobre as 



4-4 Consultas 53 

características das imagens envolvidas nas comparações. Com isso, o vetor de caracterís-
ticas da imagem centro da, consulta é comparado com os outros vetores da base. Nessas 
comparações, o valor da similaridade c obtido com o uso de uma função que aplicada 
sobre as características gera um valor numérico que representa a similaridade entre duas 
imagens. 

Com o intuito de melhorar as consultas, as características são extraídas 110 mo-
mento em que cada imagem está sendo inserida na base e, no momento da consulta, 
somente o vetor de características da imagem centro da consulta é extraído. No en-
tanto, a comparação de imagens é um processo complexo, existindo diversos aspectos das 
imagens que podem ser considerados nas comparações, levando a diversos critérios de 
comparação. Talvez a maior distinção entre comparar tipos complexos (como imagens) e 
comparar tipos simples (como inteiros) seja que tipos complexos normalmente possuem 
diferentes aspectos, o que pode levar a diferentes métodos de comparação. Tipos simples 
possuem poucos aspectos de comparação, com isso a definição de um critério de compa-
ração é simplificado. Por exemplo, mesmo que idade c peso possuam valores de domínios 
distintos, eles possuem as mesmas regras de comparação entre si. Não obstante, o tipo 
imagem necessita que diversos critérios de comparação sejam definidos. E possível com-
parar duas imagens usando critérios distintos, como cor, forma, área, textura, ou mesmo 
uma combinação desses e/ou de outros critérios. Por exemplo, o interesse pode existir 
11a comparação de imagens com cores similares ou 11a distribuição das cores serem seme-
lhantes ou imagens contendo os mesmos objetos, etc. Portanto, conjuntos diferentes de 
características de cada imagem levam a critérios diferentes de comparação. 

Para dados simples, o critério de comparação é informado pelo usuário do SGBD 
110 momento da consulta como parte do predicado, sendo que qualquer valor pertecente 
ao domínio do atributo utilizado como critério pode ser utilizado. Nesse contexto, para 
agilizar a velocidade da consulta, atributos muito usados em predicados tendem a ser 
utilizados para construção de índices, caso contrário a busca na base ocorre de forma 
sequencial. Por exemplo, o atributo Nome da tabela Paciente pode ser indicado para 
construção de um índice no caso de várias consultas serem realizadas utilizando-o como 
predicado. 

Analogamente1, para dados do tipo imagem devem ser criados índices para os crité-
rios de busca mais utilizados. E importante lembrar que esse critério não está relacionado 
diretamente com o atributo imagem, mas sim com as características retiradas da imagem. 
Dessa fornia, índices adequados para essas características devem ser capazes de manipular 
dados multidimensionais, como está descrito na Seção 3.5. O mesmo ocorre na escolha de 
critérios de comparação, ou seja. o critério de comparação é dependente das características 
que estão sendo manipuladas. Mesmo nos SiRICs, o usuário possui pouca ou nenhuma fle-
xibilidade para determinar o critério de comparação para as imagens, pois normalmente 
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o conjunto dc critérios é fixo c pré-dcterminado. Um exemplo é o SGBD Oracle, cuja 
extensão, denominada Intormcdia, usa um conjunto fixo de operadores que possibilita a 
extração o armazenamento de tipos fixos de características das imagensfWard, 2003]. 

Além dessas questões de comparação, para que o tipo imagem seja incluído de 
forma efetiva, as operações sobre instâncias desse tipo também devem ser integradas ao 
SGBD. Isso significa que as operações que geram as características das imagens também 
devem ser incluídas nessa, integração. Esse enfoque tende a ocorrer principalmente pela 
definição de operadores considerando somente dados que já estão armazenados na base, 
desprezando a forma como eles foram gerados, o que simplifica a complexidade do processo 
de buscas por conteúdo e fende a suportar somente consultas fixas. Um exemplo desse 
enfoque incompleto é apresentado em [Shaft & Ramakrishnan, 1996a], com o sistema PIQ, 
que possibilita a definição de sumários das características usadas para descrever um tipo de 
imagem, não sendo feita nenhuma referência aos aspectos de indexação das imagens. Nesse 
caso, apenas questões dc; armazenamento das características são tratadas e nenhum tipo de 
formalização algébrica bem como tratamento das etapas dc processamento e manipulação 
das imagens são apresentadas. Um enfoque mais formal nesse sentido, é apresentado 
em [Atnafu et al., 2004] com a definição de uma álgebra que trata as buscas em imagens 
em SGBDs Relacionais. Essa falta de flexibilidade torna os sistemas impossibilitados de 
tratarem as especificidades de um domínio imagem em particular. Com isso, os sistemas 
atuais são genéricos o não são adequados para tratarem imagens de domínios específicos. 

Outro problema relacionado com a comparação de imagens é a validação prévia 
das mesmas, ou seja, imagens não pertencentes ao domínio não deveriam ser processadas, 
mas com o enfoque; dos sistemas atuais, a comparação ocorre e seu resultado gera situações 
imprevisíveis. A ação de comparar instâncias de domínios diferentes é a mesma que reali-
zar a comparação entre nome e endereço, ou entre distâncias com unidades diferentcs(5cm 
e 1 km). Para o caso do tipo imagem seria o mesmo que comparar uma foto de um carro 
com uma imagem de R.aio-X de t órax. 

Essa validação deve ocorrer não só no momento da comparação, mas também na 
etapa de inserção dos dados, de forma que o domínio possa ser restringido, como no caso 
de um dado inteiro que pode ser restringido cm um domínio idade cujos valores devem 
ser positivos. Por essa razão que restrições para validação do domínio imagem devem 
ser integradas também no fluxo de processamento, caso contrário as operações se tornam 
semanticamente incorretas. 

Nas consultas que ocorrem nos SiRICs, normalmente não existe a consideração dc 
que as imagens pertencem a domínios distintos [Kailing et al., 2004], mesmo quando o 
sistema tenha sido desenvolvido para domínios específicos, como o caso dos que tratam 
imagens médicas [Muller et al , 2004], Como nenhum SiRIC possui como funcionalidade 
a validação de domínio de forma automática e flexível, a validação final se torna um 
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processo manual, ou seja, dc responsabilidade do usuários. Alem disso, dentro do contexto 
de uni SGBD, a não validação das imagens 6 uma barreira a mais para a otimização das 
operações, já (pie na preparação das consultas diversas validações poderiam ser realizadas 
sobre os predicados imagem existentes, o que influenciaria operações como otimização, 
instanciação de recursos e principalmente o tempo total de processamento. 

4.5 Conclusões sobre Imagem e SGBD 
As discusÕes levantadas neste capítulo mostram que para que o tipo imagem seja incorpo-
rado em um SGBD é preciso que existam funcionalidades para definição do domínio dos 
possíveis valores para imagem, bem como do conjunto de operadores que manipulam esses 
valores. Com isso, o tipo imagem se torna um tipo nativo sob diversos aspectos, sendo que 
uma das influências mais importantes é que a arquitetura apresentada pela Figura 4.1 se 
torna obsoleta no sentido de que ela é utilizada em um ambiente por decisão de projeto e 
não por uma limitação tecnológica. Portanto, a arquitetura adequada para um SGBD, que 
tenha o tipo imagem como um tipo nativo, é apresentada na Figura 4.2. Nesse contexto 
todos os dados são armazenados e recuperados somente do SGBD, consequentemente os 
programas que manipulam imagens podem ser facilmente incorporados como módulos dc 
sistemas mais complexos, como no caso dos PACS, que podem ser implementados como 
um módulo de um HIS. Dessa fornia, todas as funcionalidades dos PACS envolvendo a 
comunicação e transmissão das imagens continuam sendo implementadas usando alguma 
linguagem de programação, contudo todos os seus dados são controlados e armazenados 
pelo SGBD. 

Sistemas ^ Base 
Médicos 

HIS 
dados textuais O P D n j-s a ** S G B D • P A C S e imagens 

Figura 4.2: Nova Arquitetura Cliente/Servidor com suporte a imagem pelo SGBD. 

Sobre as questões internas do SGBD, é interessante existir estruturas de indexação 
adequadas para o tipo imagem. O que significa, conforme as discussões levantadas na seção 
3.5, que é indicado que o SGBD utilize um MAM para indexar o tipo imagem. O problema, 
c que uma estrutura de indexação precisa ser configurada adequadamente para que seu 
desempenho seja satisfatório, o que significa que um SGBD tem de possuir funcionalidades 
que permitam essa configuração e que se possível ela seja feita automaticamente. Contudo, 
o tratamento automático dos MAMs 6 complexo porque o comportamento dos dados 
são previsíveis somente para a dupla (função de distância, domínio ). A alteração de 
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algum desses elementos torna o comportamento do MAM imprevisível. Nesse sentido, o 
SGBD deve fornecer flexibilidade suficiente para que a escolha dessa dupla seja realizada 
facilmente. A possibilidade de inclusão de novos MAMs e de novas funções de distância 
para atender adequadamente os requisitos dos domínios. 

O tratamento efetivo de um domínio definido sobre tipo imagem tem incluir o 
controle também sobre seus sub-domínios. O problema é que vários sub-domínios podem 
existir, e se forem criadas restrições totalmente separadas para cada um dos possíveis 
sub-domínios, então o gerenciamento tende a ser complexo. O mesmo se aplica para os 
critérios de comparação de um domínio, pois vários critérios tendem a co-existir. Se os 
vários critérios forem separados de seus sub-domínios, então a tendência é que ocorra um 
explosão no número do controle desses critérios. 

No próximo capítulo é apresentada uma formalização algébrica que contempla os 
problemas levantados neste e nos dois capítulos anteriores. 



Capítulo 

| 5 
r 

Álgebra para o Domínio Imagem 

5.1 Considerações Iniciais 
Neste capítulo é apresentada uma formalização algébrica cuja principal característica é 
suportar operações de manipulação e de comparação entre instâncias de imagens em SGBD 
Relacionais usando medidas de similaridade; como um modo efetivo para recuperação por 
similaridade de conteúdo em grande conjuntos de imagens. 

A formalização aqui apresentada trata as imagens como um novo tipo de dados 
que pode ser declarado como o tipo de um atributo que compõe as relações da base. Dessa 
fornia, imagens podem ser tratadas como valores instanciados a partir de domínios, como 
ocorre com qualquer outro tipo de dado do modelo relacional. 

Além das restrições de domínio, é possível a recuperação das imagens utilizando 
diversos critérios de comparação para um mesmo domínio e, consequentemente, para 
cada critério é possível utilizar métodos de acesso (índices) específicos e próprios para as 
características relacionadas com o critério escolhido. 

A álgebra aqui definida permite a criação de domínios do tipo imagem específicos ao 
processamento desejado pelo contexto de uso das imagens. Dessa maneira, para criação 
de domínios é preciso inicialmente definir o Operando Imagem e os Operadores que o 
manipulam. 

57 
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5.2 Operando Imagem 
Uni pos to de imagens 6 um par $ = (I, L), no qual I = [.. . / _ i . 70, Ix, / 2 , . . .] é um vetor 
de imagens sem limite de tamanho e, L é um índice de uma das imagens desse vetor, que 
6 chamada de imagem corrente. Cada imagem I^i < 0 c sempre uma imagem sem valor 
(null) . Um p o s t o de imagens no começo de cada execução de uma expressão sempre 
tem L = 1 e cada imagem IL G II tem atribuído o valor de imagem nula (null ) . 

Um conjunto característica 6 representado por S = {a i ,a 2 , . . .a,n}, onde cada 
característica a, 6 um par (nome_caracteristica, valor_caracteristica) descrevendo 
propriedades de uma imagem. 

Um o p e r a n d o i m a g e m A é um par A = ($, S), onde $ é um posto de imagens e 
S e um conjunto característica. 

5.3 Operadores Imagem 
A identificação dos componentes básicos envolvidos no processo SiRIC e um modelo formal 
do processo como um todo são passos importantes no desenvolvimento de sistemas mais 
flexíveis e mais fáceis de se configurar. O modelo especificado neste capítulo considera 
que cada processo é composto pelos seguintes componentes básicos: 

• processadores de imagem, 

• extrai,ores de características, 

• construtores de vetores de características, 

• funções de distância, 

• controles do fluxo de processamento e 

• processadores de persistência. 

Esses componentes são especificados por três tipos básicos de operadores. 

5.3.1 Operadores de Manipulação 

Um processador i m a g e m representa o componente básico para ambos os processadores 
de imagens e os extratores de características de um processo CBIR, sendo definido como 
uma função 0(arg _L Si)\ A —> A que altera qualquer número de imagens i > Le adiciona 
qualquer número de novas características cm S. As alterações feitas nas imagens cm H 
e as características adicionadas à S ê particular à cada processador 9. Note que arg 

representa argumentos de entrada que governam a execução do processamento e, s, indica 
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qual características devam ser extraídas, O símbolo '_L' c usado para distinguir os dados 
de entrada dos de saída. Os processadores imagem são definidos pelo usuário usando um 
módulo de processamento externo escrito em uma linguagem de programação externa. 

Existem quatro tipos de processadores imagem pré-definidos, que são: Um proces-
sador imagem 6 chamado de extrator de característica quando nenhuma imagem em 
I 6 alterada, mas novas características, extraídas de IL, são adicionadas em S. Um pro-
cessador imagem é chamado de sintetizador imagem quando somente a imagem / L + 1 é 
alterada, sem depender de qualquer imagem existente e, S não é alterado. Um processa-
dor imagem é chamado de operador imagem unário quando somente a imagem IL+1 é 
alterada, sendo que essas alterações dependem da imagem corrente IL e, novas caracterís-
ticas são adicionadas em S. Um processador imagem ó chamado de operador imagem 
binário quando somente a imagem / l + i é alterada, com as mudanças dependendo da 
imagem corrente IL e da imagem IL_X e, qualquer número de novas características são 
adicionadas em S. 

Processador Imagem: 
Àj = ô(arg _L sl)(X0), 

A0={(n0 ,JL), (5 ,„), A, =((IuL),Sl) 

extrator de característica: 

Si = fs(arg, IL G H0), S\ = S0 U { s j 

sintetizador imagem : 

h+1 € li = fi(arg) 

operador imagem unário : 

h+1 G li = J\{org,h G I0), 
= fs(arg, IL E I„), S, = S„ U 

operador imagem binário : 

IL+l G li fAnrg. IL G n0, Il-i G IO), 
Sí = ./>"•.'/• Il G Io, Il-i G I 0 ) , Si = SQ U {.s,;} 

Figura 5.1: Sumário das Classes de Processadores Imagem 

A Figura 5.1 apresenta as alterações que cada tipo de processador imagem causa no 
operando imagem, bem como os dados que eles dependem. Nessa figura, fs() representa 
uma função que retorna valores numéricos e, / , ( ) uma função que retorna uma imagem. 
Seus argumentos especificam os dados existentes e requeridos para processar cada função. 

A execução de um processador imagem 9(arg _L s;), é controlada pelo seu ar-
gumento arg. Para garantir a consistência e a repetibilidade em relação à múltiplas 
comparações das imagens armazenadas na base de dados, esses argumentos devem sor 
somente valores constantes ou valores de características extraídas previamente durante a 
execução da expressão de domínio. 
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Além disso, um processador imagem especial é sempre necessário: o sintetizador 
Read(), que carrega 110 posto de imagens a primeira imagem a ser processada e a atribui 
à imagem corrente Assim, o primeiro processador de uma expressão de domínio 
normalmente é um sintetizador Read(). 

5.3.2 Operadores de Controle 

Os processadores de controle organizam o fluxo de execução dos outros processadores 
fazendo a replicação do operando imagem corrente para ser manipulado por um ou mais 
operadores imagem, conforme descrito a seguir. 

O processador de controle Move, representado por Ao [(ri) Ai j , onde n é um in-
teiro, replica A0 = ({I, L) , S) into Ai = ({I, L + n), S). O processador de controle 
Swap, representado por A()HAib, replica A() = ((I = {. . . /^ - í , Il+i, Il+2, • • •} ,L) ,S) 
cm A] = {{I = {... IL_U IL+l,IL, IL+2,...} ,L) ,S). 

O processador de controle Fork, denotado por A|[A]| replica A em qualquer nú-
mero de operandos iguais ao operando originalA. Uma instância do operador Fork 
Ao|[Ai, A 2 , . . . A„]| cria e executa um ou mais operandos imagem. O resultado \p do pro-
cessador Fork Aq| [A], A2> • • • A„]| —> Sp é o seguinte: o conjunto de características Sp é a 
união das características extraídas por cada operando imagem Sp = |J"=1 Si, e o posto de 
imagens $ p = (IP,L) mantém a mesma imagem corrente IP] — Iql de Ao substituindo 
as imagens subsequentes à imagem corrente dc forma que Ivl+\ é a imagem I\!l+\ dc 

Ipi+2 é a imagem I2[j+1 de $ 2 e assim sucessivamente, até Ipl+ji que é a imagem Jní,+1 de 
$ 

Uma notação alternativa, que pode ser usada para indicar quantas imagens de 
cada operando imagem intermediário devam ser transferidas para ao resultado, é preceder 
cada operando imagem em um fork pelo símbolo (ri). Dessa forma, A0|[(2)Ai, (0)A2, A;J]| 
resulta em um posto de imagens <F = (I, L) contendo a imagem //, de A0 como a imagem 
corrente e, as próximas imagens são substituídas de forma que Il+y Il+2 são imagens 
Il+ i 0 Il+2 de <I>!, nenhuma imagem de <F2 é utilizada e IIj+3 é a imagem IL+i de 

O processador de controle Conditionallf A?{condicão} {A} replica A em dois ope-
randos iguais (A t,Af). O processador de controle ConditionalCasc A? [enumerator] [A'] 
replica A em qualquer número de operandos imagens iguais. Ambos os processadores de 
controle condicionais criam dois ou mais operandos imagem, contudo somente um deles é 
executado, o que depende do valor da condição associada, que é testada sobre as carac-
terísticas do conjunto S, e o resultado do controle condicional é o resultado do operador 
imagem executado. 

A condição associada ao processador Conditionallf é um predicado relacionado 
com o conjunto dc características S que deve resultar em um valor verdadeiro ou falso. 
Se o resultado é verdadeiro, o primeiro operando imagem Xt é executado, senão A/ é 
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executado. Por exemplo, assumindo que di é um sintetizador imagem, 02 c um cxtrator 
de características, 9:i e 04 são ambos operadores imagem unários e A = 9\ \ 02?{CJ}(03,6>

4
) 

é uma expressão de domínio utilizando esses operadores. Nesse exemplo, o processador 
imagem 61 produz um operando imagem Ai = ((I, L) , S) , L — 1, com S — 0 e a imagem 
/i G II é a imagem gerada. Assim, o processador imagem d2 extrai algumas características 
dessa imagem e as coloca cm S. Após isso, o predicado c\, do processador de controle, 
é usado para selccionar se é>3 ou se 04 é executado, e o resultado de toda expressão é o 
resultado desse operador escolhido. 

A condição [e] do processador ConditionalCase é uma expressão relacionada com o 
conjunto de caract erísticas S que deve resultar em um valor inteiro, de forma que se [e] = f 
então o primeiro operando imagem é executado, se [c] = 2 então o segundo é executado, 
e assim sucessivamente. Sc não existe nenhum operando imagem correspondente, então o 
último c assumido como sendo o padrão (default). 

Operadores condicionais têm como objetivo permitir que propriedades específicas 
de um dado domínio imagem sejam utilizadas como parâmetro do procesamento. Um 
exemplo representativo é o domínio de imagens de CT, no qual existe urna relação entre os 
valores dos níveis de cinza da imagem e conclusões sobre anatomia e patologia, assim essa 
relação pode ser vinculada como um parâmetro na condição do processador Conditionallf. 

O operador Projeção TT(5'|)(A0) —> A| projeta o conjunto de característica «So de 
A0 em um conjunto de característica 5i de Ai|5j Ç 5o-

5.3.3 Operadores de Persistência 

Existem três processadores de persistência, cujo objetivo c ligar os dados gerados durante 
o fluxo de processamento ao banco de dados. Esses processadores funcionam da seguinte 
forma. 

O processador de persistência Stilllmage, representado por A/(NomeAtributo), 

armazena a imagem corrente IL como um valor do atributo denominado NomeAtributo, 
que é do tipo imagem. 

O processador de persistência FeatureVector A ,ç(NomeAtributo) armazena o con-
junto corrente de características, transformado em um vetor de características, como o 
valor do atributo denominado NomeAtributo, que pode do tipo texto longo ou mesmo 
binário. 

O processador dc persistência SimilarityCriterion Ax(NomeCritério, dfQ) pre-
para o conjunto de característica como um vetor denominado NoraeCritério, de forma 
que ele pode ser usado para comparar ou indexar as imagens armazendas segundo o cri-
tério NomeCritério, usando a função distância df (). Dessa forma, um processador A x 

atribui o conjunto corrente de características como o parâmetro a ser processado pela 
função distância, o que define como comparar duas imagens do domínio obedecendo ao 
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critério correspondente. 

A Figura 5.2 mostra os conceitos c notações abordados neste capítulo. 

Expressão de Domínio: 
exp(dorninío) 
exp(dornvnio)\ ou ezp(dominio)9\ : 92 : . . . 

Ambiente Imagem: 
<1>(I,L) 
I [ . . . / _ ] , /q, /1, / 2 . . . . ] , imagem corrente: //_, G E 

Conjunto de Características: 
S'[ai,a2.. . • a

n
], a

z
(nome_caracteristica, valor_caracteristica) 

Operando Imagem: 
A(<E>, S) 

Processador Imagem: 
9(args ± Si) : A0 A] 
args são constantes ou características a, G So 
Si são as características geradas por 0 |5i = 5o U { s ± } 
9 Gjextrator de característica, sintetizador imagem, 

operador imagem unário, operador imagem binário} 

sintetizador básico: R e a d Q 

Processadores de Controle: 
Move A„ L(N)A,J, A

0
 = ((I, L),S)-+\1 = ((I, L + n), S) 

Swap A0HAih, 
A

()
 -<{]! = {... IL^JL, IL+1JL+2, • • •} , L) , S) 

\i = ({! = {... IL-i,IL+i,Il, h+2, ...},L),S) 
Fork A0|[Ai, A 2 , . . . ]| 
Conditionlf A0? {condition} {A1; A2} 
ConditionCase Ao'.'' [enumerador] [A1; A2, • • •] 

Processadores de Persistência: 
Stilllmage A/(NomeAtributo) 
FeatureVector AiS'(NomeAtributo) 
SimilarityCriterion Ax(NomeCritério, dfQ) 

Projeção n(S ,i)(A0) —> Al5 Si Ç S0 

Figura 5.2: Sumário dos Conceitos envolvidos cm uma Expressão de Domínio 

5.4 Expressão de Domínio 
Para expressar as regras que devam ser seguidas quando imagens do um dado domínio 
são processadas, foi definido o conceito de "expressão de domínio". Uma expressão de 
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domínio define o pró-proccssamento, a extração dc características, a criação dc vetores 
de características, a função do distância e a forma de persistência dos dados envolvidos 
no processo de buscas por conteúdo. Uma expressão de domínio exp(dominio) considera 
uma sequência de processos que devem ser executados sobre imagens de um determinado 
domínio quando um par delas tem de ser comparadas. 

Uma expressão de domínio exp(dornÍ7iio) pode ser simples como um operando 
imagem A ou ela pode ser o resultado da execução sequencial de diversos processadores 
imagem, corno em <9, : &2 : . . . , no qual cada processador imagem atua sobre o posto de 
imagens resultante de seu predecessor. O símbolo ':' é usado para expressar a seqÚência 
dos operandos imagem, de forma que : 92 indica que 02 é processado depois de 6\ ser 
processado, usando o operando imagem resultante do processamento de 91. 

Com o intuito de facilitar o entendimento dos conceitos e aplicabilidade envolvidos 
cm uma expressão de domínio o exemplo a seguir é detalhado. 

Nesse exemplo é assumido que existe um extrator de característica 9\ — 

Histogram(n _L h\n}) e dois operadores imagem unários 92 = SegmentLung(A. lung[ 1]) 
e #3 = TextureShape(n _L e[n], t[n], v[n]). Como definido anteriormente, os operadores 
de extração de características c os operadores imagem analisam a imagem corrente e gera 
um novo conjunto de características, que são incluídas 110 conjunto de características S do 
operando imagem. O operador imagem unário também produz uma nova imagem que é 
incluída 11a posição subsequente ao da imagem corrente em I. O extrator de características 
Histogram(n _L h[n]) analisa a imagem corrente e gera seu histograma de cores h[n] com 
•ri bins. O operador ScgmcntLung(± lung\ 1]) gera nina nova imagem incluindo somente 
as partes que contém tecidos de pulmão e inclui uma nova característica que corresponde 
à área do pulmão. A Figura 5.4(b) mostra um exemplo de um pulmão segmentado gerado 
por esse operador SegmeiitLung(A. lung{ 1]). 

O operador TextureShapc(n 1 c[n],t[n],v[n\) analisa a textura da imagem cor-
rente e cria uma nova imagem particionando a imagem original em regiões que corres-
pondem a n texturas [Balan et ah, 2004], Esse operador também gera n subconjuntos de 
características com valores estatísticos de energia e[n], entropia t[ri] e variância v[n] para 
as regiões dc cada textura. A Figura 5.4(c) mostra um exemplo de um pulmão gerado 
pelo operador TextureShape usando 5 classes, ou seja, n = 5. 

Esses três operadores podem ser empregados para permitir comparações usando 
três critérios: histograma dc: cores, textura c, a proporção do espaço ocupado pelos objetos 
de cada textura. O processamento para comparar imagens usando esses critérios pode ser 
expresso pela seguinte expressão de domínio: 

Essa expressão é executada da seguinte maneira. Inicialmente o posto de ima-
gens possui um conjunto de imagens nulas e L = 1. O sintetizador ReadÇ) recupera a 
imagem a ser analisada, atribuindo-a como a imagem corrente / , . O próximo operador 
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Read() : SegmentLung(_L lung\\]) : 
[ '?{lung[ 1] > 0 } { Histogram(200() _L ^[2000]) } J : 
?{/i;[20 — 40] > 100} { 

Histogram,(256 ± hc{250]) : n(/ i ( :[l - 256]) : A x ( C o r , L i Q ) : 
Texture.Shape(5 1 e[5], í[5], í;[5]) : 
|[ II(e[l - 5], /.[! - 5]) : (Textura, L2()) , 

[(2) IH.sto<jram.(õ ± //t[5]) : II(/if.[l], h, [1 - 5]) : A x (TexturaObjetos, Lj ()) J 
II 

} 
Figura 5.3: Exemplo cie expressão de domínio. 

SegmentLung(J_ lung[ 1])) gera uma nova imagem I2 com o pulmão e sua correspondente 
área. As operações seguintes foram modeladas para serem feitas somente com imagens de 
pulmão, para isso uma validação c feita pelo primeiro ConditionalIf(?), que testa se o valor 
lung[l] é maior que 0. Se a área for 0, então a condição é validada como falsa. Do contrário, 
o operador Move([ J) é executado para tornar a imagem do pulmão segmentado / 2 como a 
imagem corrente e. o operador de extração de características Histogram(20Q0 _L ^[2000]) 
gera seu histograma de cores, no qual 2000 bins correspondem ao mapeamento dos valores 
de HU. 

O segundo operador ConditionalIf(?) testa se a imagem possui pixels com valores 
entre 20 e 40, o que correspondem à alta probabilidade de câncer. Se as características 
extraídas obedecem à condição, então o processamento da expressão continua com o ex-
trator de características Histogram(256 _L /ic[256]) gerando o histograma normalizado de 
cores (com 256 bins) e coloca seus valores no vetor hc. 

O próximo operador projeta de fl(/ic[256]) somente o vetor /íf.[256] que é utilizado 
para indexação pelo operador SiniilarityCriterion A x ( C o r , Zq()). Como o conjunto de ca-
racterísticas S nesse, momento contém o histograma de cores hc, ele é usado para comparar 
imagens relacionadasa com o critério Cor, usando a função distância Lj (Manhattan). 

A imagem corrente continua sendo a imagem original, assim o operador imagem 
unário Text/ureShape(ò _L e[5], í[5], v[5]) analisa sua textura para segmentar a imagem 
considerando as 5 regiões mais distintas. A imagem segmentada é atribuída como /3 , 
e os a energia, entropia e variância dos pixels das regiões cobertas por cada textura 
são adicionadas em S, ou seja. os três vetores (de cinco posições) e[5] , t[5] e v[5] são 
adicionados em S. 

O próximo operador é o operador fork (|[ ]]) com dois operandos imagem. Os dois 
caminhos de processamento começam com o conjunto de características com os quatro 
vetores (hc[256], e[5], í[5] e i;[5]) e as três imagens, como ilustrado pela Figura 5.4, ou 
seja, a imagem originai em lLl a imagem segmentada do pulmão em IL+\ e a imagem 
com as cinco regiões em IL + 2 . O primeiro caminho de processamento projeta o conjunto 
de característica com o operador II(e[l - 5],í[l - 5]), que mantém todos os elementos 
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(dc índices 1 â 5) dos vetores e e t c, descarta a variância e o histograma. Após isso, o 
operador SimilarityCriterion A x ( T e x t u r a , L2{)) direciona esses dois vetores para serem 
processados pela função distância L2 (Euclideana) quando a comparação for realizada 
tendo a Textura como critério. 

O segundo caminho de processamento promove a imagem / 3 como a imagem cor-
rente, usando o operador Move ([ J) duas vezes, de forma que o extrator de características 
Histogram(5 _L h,[5]) opera sobre a imagem segmentada, e o histograma ht conta o nú-
mero de pixels cobrindo cada uma das cinco regiões. A próxima projeção II(/ic[l], ht[l — 5]) 
mantém os cinco elementos do histograma hL e o primeiro elemento de hc[ 1] (o histograma 
dc cores) — em imagens médicas, o objeto de análise usualmente está no centro da ima-
gem, assim //.r[1] provavelmente conta a cor da borda da imagem. Esses seis valores 
são então submetidos à função distância L\ quando a comparação das imagens é feita 
utilizando o critério TexturaObjetos, como definido pelo operador SimilarityCriterion 
Ax(TexttiraObjetos, L[ ()). 

A Figura 5.4 mostra um exemplo dc imagens contidas em um posto de imagens / 
resultante da execução da expressão de domínio deste exemplo. 

(a) (b) (c) 

Figura 5.4: Exemplo de um Ambiente Imagem / gerado pela execução de uma expressão 
de domínio. (a)/0 : imagem original, gerada pelo operador Readi). (b) /2 : imagem 70 

segmentada pelo operador SegmentLungQ. (c) / i : imagem 70 segmentada pelo operador 
TextureShape() usando 5 classes. 

5.5 Otimizações na execução das Expressões de Do-
mínio 

Algumas das restrições impostas no processamento das expressões de domínio se devem ao 
objetivo principal delas, que1 é o processamento de imagens armazenadas por urn sistema 
gerenciador de banco de dados. Nesse contexto, algumas restrições têm como principal 
objetivo manter a consistência dos dados e permitir otimizações específicas para o proces-
samento de consultas. 

Uma operação de busca 110 banco dc dados compara imagens seguindo um dos cri-
térios de comparação associados ao (atributo) domínio no qual a busca deve ser realizada. 
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Comparar duas imagens requer a extração dos dados associados ao critério pedido. Com 
isso, a validação pode ser feita executando somente alguns dos processadores da expressão 
de domínio. A expressão de domínio deve ser validade seguindo o caminho que começa no 
operador SimilarityCriterion (associado ao critério pedido), segue para trás na expressão 
de domínio e termina no ponto 110 qual todos os dados necessários estão disponíveis. A 
propriedade fundamental a ser garantida é que um fiado é obtido somente se a função que 
o gera tem todos os seus parâmetros de entrada disponíveis. 

A partir dos operadores definidos na seção 5.3, pode-se perceber que somente os 
processadores imagem geram novas características e/ou imagens, como expressado pelas 
funções / , ( ) e /',() 11a Figura 5.1. Seguindo essas dependências, é possível caminhar 
de trás para frente 11a expressão de domínio, obedecendo a um critério de comparação, 
começando no operador SimilarityCriterion Ax(NomeCritério , dfQ) correpondente para 
gerar o caminho de execução Path(NomeCritério). 

Para ilustrar esse aspecto, considere o exemplo mostrado na seção anterior. A 
expressão dc domínio temi três operadores SimilarityCriterion e, o caminho de execução 
para cada 11111 pode ser recuperado da seguinte maneira. O operador SimilarityCriterion 
Ax(C'or, Li()) define os dados necessários para comparar imagens considerando o critério 
Cor como {/t(.[256]} - que é todo o conjunto de características já gerados nesse momento. A 
característica {/í.<:[256|} é gerada pelo operador unário Histograrn(256 _L hc[256]). Como 
mostrado 11a Figura 5.1, o conjunto de característica {ò-j} gerado por esse tipo de operador 
é Si = fs(arg,Ii £ I0), assim /tc[256] = / s ( 2 5 6 , / l ) . Antes desse operador, a imagem 
corrente IL é alterada pelo sintetizador Read(), que gera a imagem como uma função 
dc somente um argumento, o que neste operador é o conjunto vazio. Dessa maneira, o 
caminho de execução necessário para gerar o conjunto de características para comparar 
imagens considerando o critério Cor é somente! Path(Cor) = ReadQ : Histograrn(256 J_ 
/ic[256]). 

O operador SimilarityCriterioii Ax(Textura, L2()) define os dados necessários para 
comparar imagens considerando o critério Textura como sendo {e[ l — b],t[í — 5]}, por 
isso, o conteúdo de S depois dc executada a projeção e antes de Ax(Textura, L2Q). 

As duas características {e[l - 5],í[l - 5]} são geradas pelo operador imagem unário 
Tcxture.Shapc(5 1 c[5],*[5], v[5]), que depende de (5, /,,). Antes desse operador, a ima-
gem corrente IJj é modificada pelo sintetizador ReadQ, que por sua vez não depende de 
nenhuma outra operação ou parâmetro. Com isso, o caminho de execução para gerar 
o conjunto de características necessário para comparar imagens considerando o critério 
Textura é Path(Tcxt,ura) = Rcad() : TextureShape(5 _L e[5},t[5],v[5}). 

0 operador SimilarityCriterion A x (Tex turaObje to s , Li()) necessita das caracte-
rísticas hc{ 1] e hL{ 1 - 5], A característica ht\ 1 - 5 ] é gerada pelo operador Histogram(5 _L 
ht[5]) que depende de lih[5] = / s ( 5 , I L ) . Essa imagem está disponível depois do ope-
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rador Move ter chegado em IL vindo de IL+l. A imagem IL+l c gerada pelo ope-
rador Texture SI tape (5 ± r[5],f[5],t/[5]) que depende somente do sintetizador ReadÇ). 
A característica />,,.[ 1] é gerada pelo operador Histogram(2òQ _L hc[256]), que por sua 
vez depende somente de ReadÇ). Com isso, o caminho de execução para o crité-
rio TexturaObjetos é Path(TexturaObjet:os) = ReadÇ) :Histogram(256 _L /ic[256]) 
:TcxtureSha;pc(5 _L r[5],/[5j,/;[5]) U i sl agram-J, 1 /;,[5])J J. 

Dessa forma os três caminhos gerados a partir da expressão de domínio do exemplo 
da seção anterior são: 

• Path(Cor) = ReadQ : Histogra,rn(256 _L ^[256]) 

• Path(Textuni) = R.ead{) : TexturcSha,pe(5 _L e[5], í[5],t;[5]). 

• Path(TcxturaObjctos) = R,ead() :Histogram(256 _L /i(.[256]) :TextureShape(5 ± 
e[5], í[5], i'[5]) [Histogram(5 1 /?.t[5])J J. 

Quando uma comparação entre duas imagens desse domínio é requisitada, por 
exemplo solicitando pelo critério Cor, o caminho de execução correspondente é ativado, 
e o Hititogram(256 _L /ic[256]) de cada imagem é calculado. Com isso, a função distância 
correspondente é executada, gerando o resultado da comparação. E importante perceber 
que nem todos os extratores definidos na expressão de domínio precisam ser ativados para 
cada critério, mas somente para aqueles que realmente influenciam no critério solicitado 
critério. 

Quando imagens são armazenadas em uma base de dados, é importante organizar 
sua estrutura de forma que as consultas possam ser executadas da maneira mais rápida 
possível. O objetivo da estrutura de uma base de dados é determinar a melhor configura-
ção para execução de consultas. Algoritmos dc processamento de imagens normalmente 
possuem custos computacionais altos, o que indica a necessidade de pre-processar cada 
imagem no momento de sua inserção na base de dados. Fazendo com que as caracterís-
ticas sejam extraídas e armazenadas também no momento da inserção. Contudo, como 
mostrado no exemplo anterior, não são todas as características extraídas que precisam ser 
armazenadas, mas somente aquelas necessárias a pelo menos um dos critérios de compa-
ração. Nesse sentido, o processador dc1 persistência FeatureVector As(NomeAtributo) c 
empregado justamente para indicar essas características que são usadas por algum critério 
de comparação. 

Contudo o uso do processador FeaturcVector As(NomeAtributo) pode ser utilizado 
também para dar maior desempenho a consultas que precisam de características que não 
foram utilizadas por nenhum critério de comparação. Por exemplo, um usuário poderia 
estar interessado em saber a variância da textura principal de uma imagem, o que é 
representada na expressão de domínio como v[l]. O operador As(Variãncia) armazena 
essa característica no atributo mesmo que ela não seja utilizada em algum critério. 
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O processador de persistência Stilllmage A/(NomeAtributo) c definido para efeito 
de complet.ude. Ele permite que imagens calculadas durante o processamento de uma 
expressão de domínio sejam armazenadas e com isso utilizadas para processamentos dife-
rentes dos definidos nos critérios. 

Quando um caminho de execução está extraindo características de uma imagem 
que está sendo armazenada na base de dados e. um operador As(Norne.Atributo) ou um 
A j(N orne Atributo) é encontrado, as características em S ou a imagem em IL são ar-
mazenadas na mesma relação da imagem, no atribuo indicado. Quando um caminho de 
execução está extraindo as características de uma imagem já armazenada e um operador 
As(NorncAl.rilmlo) ou A / {NomeAtributo) é encontrado, então as características arma-
zenadas ou as imagens processadas são recuperadas e a dependência correspondente é 
resolvida, impedindo a execução do custoso processador imagem que as gerou. 

Portanto, é altamente recomendado (mas não necessário) que cada operador Simi-
larityCritcrion A X { N o n u Crilerio, df ()) seja imediatamente precedido por um operador 
FcatureVector A,v(NomeAtributo). 

Quando um caminho de execução está respondendo à uma consulta mas a imagem 
não está armazenada na base dc dados (como 110 caso do centro da consulta ser uma 
nova imagem), então o processador AS{N orne Atributo) e A / {NomeAtr ibuto ) não são 
ativados, as dependências não são resolvidas e o processador imagem é executado. Porém, 
a expressão de domínio ajuda a reduzir o custo do processamento mesmo neste caso, 
porque ela permite selecionar somente os processadores que efetivamente contribuem para 
gerar os dados necessários ao critério solicitado. 

A 

5.6 Conclusões sobre a Álgebra para o Domínio Ima-
gem 

A Álgebra aqui apresentada tem como principal característica formalizar todos os aspectos 
de um SiRIC com o intuito dc incorporar esse processamento em um SGBD relacional. 
Essa formalização considera que o processamento SiRIC é composto por operações básicas 
que podem sor agrupadas formando uma expressão de processamento que contempla todas 
as operações desejadas para uni determinado domínio de imagens. 

A integração entre o processo SiRIC como 11111 todo e o SGBD é realizada por um 
grupo de operadores que fazem a persistência dos dados que estão ativos no momento 
em que a persistência ocorre. Com isso as características e/ou as imagens geradas 110 
processamento podem ser tornadas persistentes 11a base. 

As alterações 110 íluxo de dados de um SiRIC são ilustradas pelas setas cheias 11a 
Figura 5.5, que mostra o falo dc (pie o processamento ocorre sem uma sequência única 
de execução, com as diversas etapas podendo ser ativadas automaticamente conforme as 
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expressões de domínio definidas. 

Processamento da 
Imagem 

, conjunto de 
imagens 

Características Indexação e Armazenamento 

base de 
imagens 

• 

Interação 
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Figura 5.5: Novo fluxo de dados (setas cheias) pelos módulos de um SiRIC. 

O cálculo de similaridade permite envolver diversos aspectos da imagem. A pro-
posta aqui apresentada faz o cálculo de similaridade nas várias etapas do SiRIC, ou seja, 
em cada fase os dados vão sendo processados e filtrados, e com isso o posicionamento 
dos dados no espaço final vai sendo melhorado no decorrer do processo, de forma que os 
dados mais semelhantes (ou de mesmo domínio) tendem a seguir o mesmo caminho de 
processamento na expressão do domínio. A decisão sobro o caminho de processamento 
a ser ativado é realizada pelos operadores de controle que usam parâmetros condicionais 
para determinar a próxima ação no processamento. A área destacada na Figura 5.5 ilustra 
as etapas nas quais as decisões podem ocorrer. 

Os operadores de controle determinam automaticamente qual processamento ó 
mais adequado para o domínio, ou seja, um operador de controle verifica se o dado ana-
lisado obedece ao comportamento definido para seu domínio. Essa verificação pode ser 
baseada nas propriedades dos vetores de características ou em qualquer outro parâmetro 
especificado. 

Outra forma de enfocar o(s) caminho(s) de processamento é relacioná-lo(s) com 
os aspectos semânticos dos domínios, que envolvem propriedades relacionadas aos vetores 
de características obtidos das imagens. O usuário especialista, que trabalha dirctamente 
com a manipulação das imagens, tem conhecimento sobre o comportamento dos vetores 
de característica* em casos específicos como esse. Nesses casos a tendência é que o dado 
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com comportamento incomum tende a ser posicionado no índice de forma inadequada, ou 
seja, a análise da patologia 6 prejudicada pela presença do metal. Esse tipo de situação 
pode ser contornada com o uso dos operadores definidos na álgebra. 

O próximo capítulo analisa com mais detalhes a forma de implementação desta ál-
gebra em uni SGBD Relacional, bem como as implicações que; cada um dc seus operadores 
gera sobre; o processamento SiRIC como um todo. 



Capítulo 

6 j 
Validação da Formalização do Domínio 

Imagem 

6.1 Considerações Iniciais 
No capítulo anterior são apresentadas as principais questões teóricas envolvendo este tra-
balho. Neste capítulo são abordadas questões relacionadas com a validação desses con-
ceitos. mostrando a sua implementação e os principais resultados gerados pelo seu uso. 
Inicialmente são abordadas questões relacionadas com os aspectos gerais dos requisitos da 
formalização o a(s) arquitetura(s) escolhida(s) para sua implementação. Posteriormente 
são apresentados resultados experimentais sobre o uso individual de cada operador, bem 
como das expressões de domínio. 

6.2 Arquitetura 
Com o intuito de facilitar o entendimento dos desafios e os problemas enfrentados na 
implementação, esta seção 6 dividida em duas partes: a descrição da implementação 
envolvendo um SiRIC e da sua incorporação no SGBD. Dessa forma, o próximo tópico 
trata do ambiente de manipulação das imagens e suas configurações, enquanto que o tópico 
seguinte trata de como incorporá-lo em um SGBD. 

Para que ocorra a implementação dos conceitos envolvidos na. formalização, as 
seguintes questões devem sei' respondidas: 

71 
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L. Como representar domínios no sistema ? 

2. Corno representai- uma expressão de domínio 110 sistema ? 

3. Como gereneiar os domínios e suas respectivas expressões ? 

4. Como armazenar as imagens ? 

5. Como armazenar os vetores de características ? 

tj. Como definir os operadores de imagens 7 

7. Como definir as funções do distância 7 

8. Como expressar e executar as consultas por similaridade ? 

As respostas a cada uma dessas questões são apresentadas nas discussões a seguir. 

6.2.1 Implementação de um SiRIC 

O objetivo principal deste t rabalho 6 incorporar o tipo imagem em um SGBD. Sob a pers-
pectiva de uni SiRIC, a maioria de suas funcionalidades não necessitam estai' vinculadas 
a. uni SGBD. Portanto, a implementação deve possibilitar a execução de cada operação 
de forma isolada, ou seja, o ambiente SiRIC deve ser um ambiente independente, no sen-
tido de ser um "módulo" que pode ser acoplado em out ros ambientes. Uma expressão de 
domínio indica a sequência de manipulações que devem ser realizadas sobre uma imagem, 
sem restringir a maneira como essas manipulações são implementadas. 

Para que a funcionalidade de um SiRIC seja embutida em 11111 servidor, não é 
possível adicioná-las somente 110 código fonte, porque o ambientei teria de ser (re)compilado 
para que cada nova funcionalidade pudesse ser usada. Nesse sentido, a definição de uma 
biblioteca de funções foi descartada. 

Duas outras formas de implementação que evitam a (re)compilação do código 
para inclusão de novos operadores poderiam ser aplicadas, utilizando uma arquitetura de 

•plugm,s ou de componentes. Utilizar uma arquitetura de plugim possibilita que novas 
funcionalidades sejam implementadas obedecendo às definições da arquitetura, com o 
ambiente incorporando essas novas funcionalidades sem a necessidade de (re)compilação. 
Contudo, o contexto de um plugm normalmente é utilizado para funcionalidades que são 
ativadas isoladamente, isto é. após aeionado, o plugm processa a informação e devolvi1 

ao servidor o controle sobre ela. Assim, considerando que a execução ocorre sobre uma 
expressão de domínio, essa (re)ehamada ao ambiente torna o processamento mais custoso, 
pois vários operadores são ativados sucessivamente em uma expressão de domínio. Além 
disso, os operadores condicionais fornam a sequência de processamento indefinida até sua 
execução, pois dependendo da validação realizada, diferentes caminhos de execução podem 
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ser ativados, sendo que isso o determinado somente em tempo de execução. Por essa razão, 
optou-se pela implementação do ambiente SiRIC usando uma arquitetura dc componentes. 
Nossa arquitetura, cada funcionalidade 6 implementada como um componente que se 
acopla dinamicamente a outro para completar o processamento configurado na expressão 
de domínio. 

Com o intuito dc facilitar a configuração do sistema, todos os senis parâmetros são 
configurados utilizando arquivos XML. A inclusão de novas funcionalidades, bem como a 
definição de expressões de domínio são feitas nesses arquivos. O que responde à questão 
6. O exemplo da Figura G.l mostra a expressão de domínio do exemplo da Figura 5.3 
representada cm XML, fazendo parte do domínio "CT". Indicando a resposta às questões 
1, 2 e 3. 

-Cdomain uanic "f'T"> 
<expression naine="expressaoA" > 

CimageProcessor name~';SegnientIjiing-' t,ype = ''liistogram" arg— ::|]ung[l]" /> 
<iuovc> 

<roncii1 ionallf conrl = 'Íung[ 1 ] > 0V> 
<Uien> 

<imagel 'roccssor uiuiu*="histogrwir type="liistogra.m" arg -"2000| lil[2(K)()j"/> 
</tlion> 

</Von(li1,ionalIÍ> 
< inovo > 
<coiuliUonalIf (•()ii(l=--"]il[20- 10] > I()()"> 

<tlu;ii> 
Ciniageeroces.sor name="hist.ograni" tvpe—"hisl ogram1' arg=u2õí)[hc[2r>6]"/> 
<projccLiuii typc —"ptt)jct tií̂ n" para.me(.er —"hc[ l-2̂ )(i]"/> 
<perb•islĉ cc lype — "similarit.vCril.erion" aspect=uCor" íuncl ion="Li "/> 
< imagel Voressor nanH'̂ =utcx1 ureSliape" typ<'=LLt.ext ureSliape" arg—"'"]<'[.'">],t.[r>] .v̂ ]'1 /> 
<fork> 

<operaml> 
<projection type=" project ioii" parameter- -"e[! -5],(.[ UãJ"/> 
<persistente type="similarityCrilerion" aspect—''TexUira"íunct.ioii="L2''/> 
<move parnnH>l.er='121,> 

<iinagel>rocc8sor iiame="histogra)n'' lype=''histogrivnr arg=".")|lit[ã]" /> 
<projection tvp('="projection" a.rg="hc[l],ht [1-5]"/> 
<persist.euce type—Llsmnlarít,yCrit.erioir aspecl,— ;1Trxí uraOI> jef os" íunel ion --"1,1"/> 

< / move> 
</opcra.ii<l> 

</iork> 
< / thon> 

</<:oncliUonalll'> 
</expression> 

</do!iiain> 

Figura 6.1: Exemplo dc deelaraçao XML para definição dc uma expressão de domínio. 

Para a questão de como definir os operadores, criou-se uma interface que todos os 
operadores devem obedecer. Após sua, implementação, o operador c incluído no sistema 
utilizando um arquivo de configuração, o qual inclui a especificação do código compilado 
do componente. 

Na primeira implement ação foi escolhida, a inclusão do SiRIC em um servidor Web, 
dc1 forma que esse ambiente1 pudesse servir a clientes em plataformas heterogéneas. Com 
isso, as chamadas são feitas pelos clientes através de requisições HTTP (Hypertext Transjer 

Protocol) enviadas ao servidor, envolvendo também as consultas por similaridade. Essa, 
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arquitetura. responde à questão 8. 
Para facilitar a organização das imagens manipuladas polo ambiente, elas são arma-

zenadas em uma hierarquia dc diretórios que obedece à organização definida aos domínios 
e seus respectivos sub-domínios, o que responde à questão 4. 

O operador A x ( ) acessa um servidor de índices métricos, implementado 
por LopcsfLopes. 2005], que funciona disponibilizando serviços baseados em duplas 
(MAM, / ) . assim qualquer conjunto de característica pode ser indexada em um MAM 

que utiliza uma determinada função de distância(/), respondendo às questões 5 e 7. 

6.2.2 Incorporação em um SGBD Relacional 

As expressões de domínio foram concebidas para. permitir que as buscas por conteúdo em 
imagens armazenadas cm SGBDs Relacionais fossem eficientes. Com isso. as consultas 
devem ser preferencialmente expressas como uma extensão da linguagem SQL e executada 
pelo servidor SGBD. No caso do SGBD não possuir suporte às expressões de domínio, 
uma outra maneira de implementar a expressão de domino é ter um módulo externo ao 
SGBD. 

A incorporação dos conceitos deste trabalho cm um SGBD tem como principal 
objetivo tornar transparente a manipulação das imagens com o intuito de esconder do 
usuário a complexidade das operações sobre as características. Nesse contexto, foi criada 
uma extensão do dicionário de dados visando armazenar todas as informações relativas 
ao gerencimento dos domínios, expressões de domínio, operadores, imagens e suas carac-
terísticas. 

Nesse contexto, para cada domínio Dornhl definido, uma nova relação é criada na. 
base de imagens, definida pelo seguinte esquema: 

< Dcnnld >= {Irngld, Irrig, Relação, Atributo, NorneAtrl, NomcAlr'2,. . .} 

O atributo I rngld identifica a imagem. Quando a aplicação principal define um 
atributo imagem do tipo "Domld'', essa. definição é traduzida para um tipo inteiro que 
referencia o atributo hngíd da relação Dornld, o qual armazena de fato a imagem no atri-
buto Irng. Os atributos Relação c Atributo armazenam o nome da relação e o nome dc seu 
atributo, respectivamente, que referenciam o atributo ImgJd. Os atributos NorneAtrl, 

NoiíieAlrl, . . . armazenam as características extraídas de Irng. Com esse enfoque ficam 
respondidas as questões 1. 3, 4 e 5. levantadas no início deste capít ulo. 

Quando o protótipo recebe uma consulta em uma declaração XML. o caminho de 
execução correspondente é recuperado para identificar as características requisitadas do 
tipo NorrieAtr. que são recuperadas da relação Domld correspondente, chama as funções 
que extraem as características correspondentes da imagem centro da consulta e, compara 
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todas as características para responder à consulta requisitada. 
Para finalizar a definição do domínio é necessário definir as regras que o regem, 

com a definição de sua forma de processamento utilizando uma expressão de domínio. 
Dessa forma as expressões de domínio são armazenadas em uma relação com o seguinte 
esquema: 

Expressão = {Nome. Exp, Domínio, Expressa, o Super) 

O atributo Nome identifica a expressão. O conteúdo da expressão dc1 domínio é 
armazenado como uma declaração XML no atributo Exp. O atributo Domínio indica 
qual o domínio a que a expressão corresponde. Para o controle de subdomínios é utilizado 
o atributo ExpressãoSuper que referencia qual a expressão de domínio governa o domínio 
"pai" desse sub-domínio. O que responde às questões 2 e 3. Os detalhes de funcionamento 
e de gerenciamento do sub-domínios são abordados na Seção G.3.G. 

Os operadores imagem são gereneiados no banco de dados usando procedimen-
tos armazenados que chamam funções externas que implementam os algoritmos de pro-
cessamento de imagem. O protocolo de passagem de parâmetros para essas funções é 
definido seguindo a. estrutura envolvida no conceito do operador imagem e, os procedi-
mentos armazenados preparam os parâmetros correspondentes obtidos da relação Domld 

correspondente, o que responde à questão 5. 

As funções de distância podem ser implementadas de fornia semelhante, mas como 
nossa aplicação sempre usa. um conjunto fixo delas, a. questão G é realmente respondida 
com a implementação das funções de distância diretamente no código fonte, do servidor 
de índices métricos. 

Os Métodos de Acesso normalmente possuem diversos parâmetros que podem ser 
configurados no momento de sua. criação, o que influencia sensivelmente o desempenho 
das consultas. Por essa razão, uma relação que contempla a ligação entre o critério de 
comparação e sua instanciação por um MAM, tem o seguinte esquema: 

Critério = {Nome, Expressão. Caminho, MAM, FuncãoDistãncia. Con.figuração} 

O atributo Nome identifica o critério, enquanto que o atributo Expressão referen-
cia a expressão que governa o critério, e o atributo Caminho indica o caminho retirado 
da expressão. Esses caminhos podem ser a declaração XML completa desse caminho ou 
unia. expressão XPath{W3C. 1999] que a represente. A principal razão para usar uma 
expressão XPath é que não é preciso (re)construir os caminhos de execução quando sua. 
expressão de domínio for alterada, o que é indicado na fase dc construção da expressão 
de caminho. Contudo, isso faz com que o caminho tenha de ser calculado toda vez que 
ele for utilizado. Já o atributo MAM indica a instância e o tipo da. MAM utilizado. Já 
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o atributo Configuração armazena os parâmetros utilizados para criação da. árvore, que 
normalmente são: tamanho da página em disco, política de quebra de nós, política de 
inserção e função de distância utilizada. 

A mesma resposta para as questões 1 e 3 a 6 podem ser usadas para implementar o 
conceito de expressão de domínio em um SGBD. As questões 2 e 7 podem ser respondidas 
de forma semelhante, mas com a. representação de uma expressão do domínio em SQL. 
como uni novo objeto do esquema (com os comandos C RE ATE, ATT ER e D ROT 

correspondentes), e representando as consultas por similaridade com um novo predicado, 
designado aos atributos imagem. 

O exemplo a seguir ilustra o uso desse conjunto de relações para uso efetivo do 
domínio imagem em um SGBD Relacional. Ele é baseado em um sistema hospitalar que 
armazena as imagens dos exames de seus pacientes em um banco de dados relacional. 
Cada tipo de exame gera imagens de domínios distintos. Adicionalmente, é comum que 
um tipo de exame inclua mais de uma imagem. Por exemplo, um exame de Raio-X possui 
duas visões frontais dos pulmões. Já um exame de tomografia de cérebro usualmente inclui 
uni vetor com várias imagens axiais da cabeça. Para simplificar o exemplo considere-se 
que existam apenas esses dois tipos de exames. Então os dados dos pacientes podem ser 
armazenados em uma relação com o seguinte esquema: 

Pariente = {Nome, Idade, Peso, TóraxRXl, TóraxRX2, CérebroCT[ ]} 

Com a definição da tabela Pariente, podem ser realizadas consultas por simila-
ridade sobre as imagens armazenadas. Um exemplo é: "recupere os pacientes com os 5 
exames TóraxRXl mais similares à imagem de raio-X de tórax contida na variável RX'\ 

Se a comparação for feita utilizando o histograma de cor da imagem como critério de 
comparação, então essa consulta pode ser representada como: 

^(kNN(nlributo:T6raTHXl,<Til6rimCar,kx5scntro:9HXj) ^ ai-'u.1ll(. 

Essa. expressão indica que uma selcç.ão deve ser executada na tabela Pariente, procurando 
pelas k 5 imagens no atributo TóraxRXl que são as mais próximas (kNN) da imagem 
centro da consulta RX, quando considerado o critério Cor. 

Para possibilitar a. busca por conteúdo as regras de comparação precisam ser cri-
adas e usadas por imagens do mesmo domínio. Por exemplo, imagens armazenadas nos 
atributos TóraxRXl c TóraxRXl estão no mesmo domínio, por isso elas podem utili-
zar as mesmas regras de comparação. Já as imagens contidas no atributo CérebroTC 

pertencem a outro domínio, com isso elas provavelmente devem utilizar outras regras de 
comparação. 

Para simplificação do exemplo, c considerado que para as imagens de Raio-X nao 
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são definidos processamento diferenciados, ou seja, uni domínio não foi criado para ex-
pressar sua manipulação. Já, para as imagens de CT 6 utilizada a expressão de domínio 
apresentada na Figura 5.3. dessa forma o domínio Tomografia e sua(s) expressão(ões) de 
domínio são criados. Consequentemente o conjunto de relações que armazenam as suas 
informações são criadas e abastecidas na base. conforme ilustrado na Figura G.3. 

O comando SQL para criação da tabela Paciente c apresentado na Figura 6.2(a), 
que 6 convertido internamente para aquele apresentado na Figura 6.2(b). Analisando a 
Figura 6.2(b), perccbe-se que as imagens são armazenadas em relações como valores dc 
atributos do tipo "Stilllmage"[13249-5:2001, 2001](atributos ToraxRX 1 e ToraxRX2) o, 
quando um domínio existe, então as imagens são armazenadas na relação respectiva ao 
seu domínio (atributo Tomografia). A Figura 6.3 ilustra o conjunto total de relações que 
são utilizadas nesse exemplo. 

GREATE TA BUO Pacient e ( 
Nome VARCHA 112(50) NOT NULL PRIMARY KEY, 
Idade INTEGER, CRBATli TABLE Paciente ( 
Nome VARCHA 112(50) NOT NULL PRIMARY KEY, 
Idade INTEGER, 

Nome VAR CIIA R 2 (5 0) NOT NVIL PRIMARY KEY', Peso INTEGER, 
ldado INTEGER, ToraxRX 1 STILL1MAGE, 
Peso INTEGER, ToraxRX2 STILUMAGE, 
ToraxRX 1 STILUMAGE. GerebroCT INTEGER[100] POREIGN KEY 
ToraxRx2 ST1LUMAGE, REEERENGES Tomografia 
GerebroCT Tornografia[100] ) ) 

(a) (1.) 

Figura 6.2: (a)Comando SQL enviado para o SGBD. (b)Comando SQL convertido com o 
intuito de suportar o uso do domínio Tomografia, (c) Conjunto de tabelas criadas pela 
definição do domínio Tomograf ia e da relação Pariente. 

Paciente 
nome 
idade 

tomografia 

Tomografia 
idlmage 

img 
relaçãolmg 
histograma 

texturaGeral 
texturaSegment 

Critério 
nome 

expressão 
caminho 

mam 
funcaoDistancia 

configuracao 

Expressão 
nome 
exp 

domínio 
expresaoSuper 

cor 

Figura 6.3: Conjunto de tabelas criadas pela definição do domínio Tomografia e da 
relação Pariente. 

6.2.3 Papéis dos Usuários 

Um ambiente que demanda o uso de grandes quantidade de imagens normalmente impõem 
que diversos profissionais de diversas áreas interagem e trocam informações e conheci-
mento, como o caso de um ambiente hospitalar. Para cada tipo de imagem é necessário 
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existir um especialista que analisa todas as suas propriedades. Com a falta de formaliza-
ção do processamento das imagens, as fronteiras da atuação de cada profissional no ato 
de manipular as imagens não é bem definida. Consequentemente, o profissional tem de 
se preocupar com vários aspectos de manipulação, armazenamento e gerenciamento das 
imagens. Com o uso adequado das expressões de domínio, os usuários do sistema têm 
explicitados de lonna mais adequada os papéis e responsabilidades de cada um. 

Os tipos de usuários o suas respectivas funções podem ser categorizados da seguinte 
fornia: 

• especialista em imagem - trabalha diretamente com os operadores e com a construção 
de domínios e suas expressões. 

• desenvolvedor de aplicações - trabalha diretamente com os domínios e sub-domínios, 
sem se preocupar diretamente com o processamento das expressões de cada domínio. 
Um dado imagem é apenas mais um tipo de dado para ser acessado 11a base usando 
as regras de manipulação desse tipo, já definidas pelos especialistas em imagens. 

• administrador da base de dados - considera as imagens como mais um tipo de dado 
sem qualquer diferenciação 11a manutenção. Monitora o desempenho do ambiente e 
realiza a manutenção de estatísticas e alocação de discos, memória e processador. 
Quando necessário, indica a criação de novos índices, que podem ser os índices 
tradicionais ou os voltados para. uso com as imagens. 

• programador de algoritmos de processamento de imagens - se preocupa com a. ins-
tanciação dos algoritmos nos moldes definidos pelas expressões de domínio. Não 
tem a preocupação de preparação do ambiente para realizar comparações e fazer 
medidas de resultados. 

• usuário final - repassa ao especialista em imagens a necessidade de criação de outros 
domínios. 

As ferramentas para cada tipo de usuário já foram detalhadas 110 decorrer deste 
capítulo. A Figura 6.4 mostra a interface criada no protótipo desenvolvido para o usuário 
final, mostrando o resultado da resposta para uma consult a, aos 10 vizinhos mais próximos 
da imagem de consulta., usando o critério Cor. 

6.3 Resultados e Discussões 
Esta seção apresenta detalhes de uso do ambiento implementado, com enfoque principal 
sobre a facilidades fornecidas pelo uso das expressões de domínio, bem como algumas 
vantagens sobre o enfoque tradicional na manipulação das imagens. Inicialmente, o uso 
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File Edit View £o Bookmarks lools Help 
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Domam Computered Tomography (CT) 
Domam Histogram(256 : hc[256]) : Ax(Color,Ll()) • TextureShape(5 e[5J, t[5], v[5]) . |[7C(e[1 - 5], t[l 
Expression Histogram(? ht[5]V 7t(hc[U htp - 5J) Ax(TexturedObjects,Ll(»J ]| 
Evaluated Path: ThelmageO Hlslograrn(256 . hc[256]) Ax(Color,Ll()) 

5]) . Ax(Texture,I-2()) , 1 

d 

Object Query Features Critena 

Histogram(256 : lu|256J) Color 

Query Spefifiratinii 
Distance Function 

Euclidean Ll( ) 

Query Result 
k-HN Query with k=10 

d 

Figura 6.4: Resultado fornecido pelo protótipo para uma consulta 10 — NN, usando o 
critério Cor. 

de cada opera,dor é mostrado e por fim o uso das expressões de domínio incluindo algumas 
diretivas de construção das mesmas são apresentados. 

6.3.1 Estudo de caso 

O estudo de caso que norteou os experimentos tem como objetivo mostrar que os recursos 
de uma expressão dc domínio para configuração e processamento de propriedades espe-
cíficas de um domínio imagem são ao mesmo tempo fáceis de utilizar e podem alcançar 
contextos complexos de processamento. 

Os experimentos são ilustrados com o uso de imagens de CT de pulmão. Conforme 
já detalhado na Seção 2.2.1, imagens de CT são construídas baseadas no mapeamento dos 
valores de Hounsficld para valores dc cinza nos pixels da imagem. O objetivo do processa-
mento é aliar os conceitos envolvidos em uma expressão dc domínio com o processamento 
de imagens de CT, tendo como base somente a relação dos valores de Hounsficld para 
fazer a identificação automatizada da anatomia e patologia de uma imagem. 

Nesse contexto, diversas propriedades das imagens dc CT foram usadas, entre as 
principais estão os valores de HU. e seu uso em operações de jandamento e ideníicaç.âo 
anatómica e patológica. A Figura 6.5 mostra a expressão de domínio utilizada como base 
dos experimentos. 

A Figura 6.6 ilustra o processamento realizado para processar uma imagem segundo 
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(1) OpulmãoCT 
(2) Histogram(2{){){) 1 /?Y;[2000]) : 
(8) ?{/ir.[500 - 1200] > 20}{ 
(4) SegmcntHLJ([W = 811; L = 406] _L) : 
(5) [ FI istograrn(2{)()Q 1 [2000])': 
(6) ? { V / m â o [ 5 0 0 - 1200] > 100}{ 
(7) & x (Patologia, L2Q) } 
( 8 ) J } 

Figura 6.5: Expressão de domínio para processamento de CT de Pulmão. 

essa expressão de domínio, usando como referência a imagem indicada como "Imagem 
Originar'. Os números indicam os processamentos equivalentes à expressão da Figura 
6.5. O processamento inicia-se com a extração do histograma de 16 bits da imagem 
(linha 2 da expressão 0puimã.ocr), que é verificado por um operador condicional, que faz 
a classificação anatómica da imagem usando como parâmetro as posições do histograma, 
que indicam a presença de valores correspondentes ao de um pulmão (linha 3 da expressão 
Opuimaocr)- A seguir ocorre uma segmentação, também baseada nos valores de HU, o que 
resulta na adição, no operando imagem, de uma nova imagem contendo apenas o pulmão, 
que corresponde à uma operação de jandamento com os valores usados como parâmetros 
(linha 4). Para que essa nova, imagem seja processada, o ponteiro da imagem corrente 
110 operando é avançado (com o operador Move na linha 5). Finalmente, a possibilidade 
de encontrar câncer é verificada também pelos valores de HU encontrados na imagem 
segmentada (com o operador Conditionall/), sendo que as imagens que apresentam essa 
característica são armazenadas com o critério Patologia, e a função de distância L2 (linha 
7). Algumas alterações na expressão de domínio Opuh„ãoCT são apresentadas nas próximas 

Conditionallf 

outro 

índice de 
l i m õ e s com 

Patologia y 

Figura 6.6: Sequencia cie processamento usando somente propriedades dos valores de 
Hounsíield e configurados para. execução sobro imagens de CT de pulmão. Os números 
representam as estapas de processamento equivalentes às linhas da Figura 6.5. 

seções, com o intuito de exemplificar o uso dos operadores. 
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6.3.2 Operadores Imagem 

Conforme discutido no capítulo anterior, os operadores de imagem possibilitam que al-
goritmos de processamento de imagem e de extração de características sejam aplicados 
sobre o Operando Imagem, podendo adicionar novas imagens e/ou novas característi-
cas nesse mesmo operando. Com esse enfoque, a maioria dos processos tradicionais 
envolvendo um ambiente SiRIC, podem ser expressados com os operadores básicos de-
finidos, ou seja, com os operadores extrator de car aderis Uca, sintetizador imagem, 
operador imagem unário e opera,dor imagem binário 

Exemplos de implementação de cxtra.forcs de características incluem qualquer 
algoritmo que manipule diretamente a imagem corrente do Operando Imagem e adicione 
novas características obtidas a partir da, imagem corrente. Além disso, outras instâncias 
de operadores desse tipo podem utilizar somente as características presentes no Operando 
de forma a gerar novas características a, partir delas, conforme classificação definida nas 
Seções 3.2 e 3.3. 

Um exemplo de Operador Imagem implementado, que altera a expressão Opuimnocr, 
é o extrator de cararteristica representado por C ountHU (calor HU ± /tw[l]) que retorna 
a quantidade de pixc.ls cujo valor é o mesmo que o parâmetro valor HU. Para o caso da ex-
pressão Opuhnaocns esse operador é útil para valor HU igual ao do tecido de pulmão. Dessa, 
forma, o operador Histogram(2QQ() _L /tc[2000]) poderia ser substituído na linha 2, por 
C ountHU (valor 11U ± /'•„[!])• Isso acarreta a alteração da linha 3 para. '.^{/^.[l] > 0} { }. 
simplificando assim o uso do operador condicional e o próprio tamanho do conjunto de 
características do Operando Imagem. A expressão Opuimâocr resultante dessas alterações 
é apresentada na Figura, G.7. Os operadores imagem do tipo unário têm como principal 

(1) OpulmtioCT = 
(2) C o u n t H U ( H U P u l m ã o _L hu [ l ] ) : 
(3) ?{h

H
[l] > 0}{ 

(4) SegmentHU([W = 811; L = 40G] _L) : 
(5) [ Histograrn(2m 1 hpulmào[2000]) : 
(6) ? {Vma o [500 - 1200] > 100}{ 
(7) Ax(Patologia, L2Q) } 

Figura 6.7: Expressão de domínio resultante da inclusão do operador 
ComdHU {valor HU _L fm{l}) na expressão de domínio 0pvimàocT (da figura 6.5. 

característica, adicionar uma, nova, imagem ao Operando, utilizando como parâmetro a 
imagem corrente, isso é exemplificado pela linha 4 da expressão OvvimhoCT-

Para exemplificar o uso de um operador imagem binário, pode-se considerar que 
o operador SegmentHU([ui, l) ± ) usado na expressão Op,d,liaoc'r c uma composição de dois 
operadores. O funcionamento interno do operando SegmentHU({w, /] ± ) está ilustrado 
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na Figura 6.6 pelo "Operador de Segmentação". O primeiro 6 um operador unário que 
gera uma imagem do janelainento desejado, representado por Windmvin<j(\w, /] -1), onde 

6 o valor do tamanho da janela e I 6 o valor de sua posição. O segundo operador é o 
operador imagem binário Minus(±) que realiza a operação de subtraçào entre a imagem 
//, e I/J+1, com o resultado sendo adicionado ao Operando Imagem. Essa expressão de 
domínio está ilustrada na Figura 6.8. 

(1) ôpulmãoCT — 
(2) Count HU (HU Pui ,não 1 h„ [ 1]) : 
(3) ? { M 1 ] > 0 } { 
(4) Wrndowrngi [811,406] _L) : 
(5) Minus{±) 
(6) [(2) Histograrn{2000 1 hpulmào[2000]) : 
(7) ?{// íw/ma„[500 - 1200] > 100}{ 
(8) Ax(Patologia,Lo{)) } 

Figura 6.8: Expressão de domínio resultante da substituição do operador SegmenlJIU() 
pelos operadores WindawimjQ e MinusÇ) na expressão de domínio 0p v iv l h o C r (da Figura 
6.7). 

6.3.3 Operadores de Controle 

Os operadores dc controle1 alteram a forma de funcionamento de um SiRIC, permitindo que 
mais ele uma sequência de processamento seja definida para uma expressão de domínio. 
A Figura 6.9 ilustra graficamente um processamento com várias sequências ocorrendo. 
Cada operador de controle ó detalhado a seguir. 

Operador Fork 

O operador Fork replica o Operando Imagem para cada sequência configurada. O impor-
tante é que todas as sequências são ativadas na execução, o que permite definir proces-
samentos paralelos. Um exemplo de processamento paralelo a ser incluído na expressão 
OpxUmãoCTi c a necessidade de armazenamento de todas as imagens do exame, pois a expres-
são Opuinwocr contempla apenas o armazenamento das imagens que possuem a patologia 
indicada. Nesse sentido, uma nova expressão pode ser criada com o uso operador Fork. 
da seguinte forma. 0 e x a m e s Cr = \[8puimãoCT, A/(ImgCT)]| 

Operadores Condic ionais 

Os Operadores Condicionais também possibilitam que várias sequências de processamento 
sejam configuradas, contudo para cada operador apenas uma das sequências é at ivada no 
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Etapa d e p r o c e s s a m e n t o 
da imac jem 

processamento d 
imagem original 

E tapa d e 
i n d e x a ç ã o 

Figura 6.9: Ilustração cie várias sequências cie processamento no âmbito de um SiRIC. 

momento da execução. E interessante notar que uma expressão dc; domínio, com vários 
operadores condicionais, tem um aspecto semelhante à uma árvore de decisão, no sentido 
de que cada operador condicional atua como um filtro que "classifica" o dado processado 
em cada. etapa. Embora uma árvore de decisão possua regras de construção c manipu-
lação distintas das dc uma expressão dc domínio, enfocando isoladamente cada operador 
condicional, pode-se concluir que ele atende as necessidades de um encapsulamento para 
qualquer algoritmo cie classificação de dados. 

A forma tradicional dos sistemas de busca por conteúdo para fazer comparações 
em imagens é que essa ação seja de responsabilidade total da função dc: distância, ou 
seja, a similaridade 6 medida apenas sobre os vetores de características. Adicionalmente, 
o uso dos operadores condicionais permite que testes sejam realizados com o intuito de 
direcionar o processamento e fazer com que alguns processamentos sejam realizados so-
mente sobre imagens com propriedades semelhantes. Diferentemente de uma função de 
distância que compara somente vetores de características, os testes realizados pelos opera-
dores condicionais podem ser feitos sobre outros tipos dc propriedades das imagens. Além 
disso, diversas formas de armazenamento e medidas de similaridade podem ser utilizadas 
simultaneamente para um mesmo domínio. 

O operador Conditiotiallf («tá exemplificado na expressão Oin,hnhoCT• Para o 
operador ConditionalCase, um exemplo é a criação da expressão 0exameCT-, que testa a 
anatomia do exame, com a seguinte configuração ilustrada na Figura 6.10. A expres-
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são 0rxnmrCTj possui um operador CoriditionalCase que utiliza a função AnatormaCT{). 
que verifica a anatomia do exame e gera. como resultado um valor que indica qual das 
expressões referenciadas serão utilizadas. 

Figura 6.10: Exemplo de uso do operador ConditionalCa.se, a expressão 0 r x a m ecr usa o 
operador para determina qual das expressões serão chamadas no momento da execução. 

6.3.4 Operador de Projeção 

O objetivo do operador de Projeção 6 permitir o armazenamento das características na 
expressão. Um exemplo é a alteração da expressão de domínio representada na. Figura, 
pois nela somente as imagens de pulmão estão sendo armazenadas, dessa forma não há 
necessidade de armazenamento de todo o histograma., mas apenas daquele relacionado 
com as informações contidas nas características do pulmão segmentado. Com isso, pode 
ser feita uma modificação na. linha 7, e a expressão 0mdmãocr resulta em: l\{lipuimao{ 1 — 
2000]) A x (Patologia, L2 ()). 

6.3.5 Operadores de Persistência 

O operador de persistência A/(NomeAtributo) , armazena a imagem corrente no atributo 
NomeAtributo. Seu uso no contexto de uma, aplicação c diferenciado pela possibilidade 
de armazenamento das imagens geradas na execução de uma, expressão de domínio. Isso 
porque a imagem original normalmente é armazenada pela própria aplicação no momento 
de sua aquisição. 

O operador de persistência A.s (NomeAtributo) armazena o conjunto corrente de 
característica* no atributo NomeAtributo. E interessante notar que as característica* 
podem representar extrações, composições e qualquer combinação das características ge-
radas no processamento. Por essa razão, o uso do operador A,s-() ó indicado para as 
características que demandam grande quantidade de processamento. 

O operador de persistência. A * (NomeCritério, MAM, d/Q) prepara o conjunto 
de característica como um vetor denominado NomeCritério, de forma que ele pode ser 
usado para comparar ou indexar as imagens arniazendas segundo o critério NomeCritério, 
usando a função distância <//() no MAM indicado. 

= • [AnatomiaCTQ] 
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A principal característica dos operadores dc persistência é que cies são ortogonais 
aos outros operadores usados cm uma expressão dc domínio. Com isso, os operadores 
de persistência podem ser aloeados em qualquer parte de uma expressão de domínio, 
bastando que as informações estejam disponíveis para serem armazenadas, o que facilita, 
no processo de validação e construção dos processamentos configurados. Além disso, o 
uso de diversos operadores Ax{) para um mesmo domínio acarreta, a criação dc diversas 
árvores. 

Tempo Total para 500 consultas k- NN 

"looq 
Cor • 

Textura 
Textura Objetos 

20 40 60 80 100 120 140 160 18 k 

(a) 

Tempo Total para 500 Consultas por Abrangência (Rq) 

Imagens Patológicas •»— 

Todas as Imagens 

(b) 

Figura 6.11: Tempo médio de execução de 500 consultas em uma relação contendo 11.000 
imagens de CT. (a.) para responder consultas kNN, de acordo com os critérios Cor, 
Textura, e TexturaObjetos. (b)Para responder consultas Rq para um índice com imagens 
filtradas (com patologias) e outro índdice com todas as imagens da base. 

Para melhor avaliar a influência do uso de diversas árvores, a Figura 6.11 mostra a 
média, do tempo de execução para 500 consultas kNN com diferentes k, em uma relação 
contendo 11.000 imagens. Esse: conjunto de imagens ocupa aproximadamente 5G Bytes no 
disco, com suas características ocupando por volta, dc AM Bytes e indexadas em instâncias 
do MAM Slim-TroejTraina Jr. et al., 2000]. Na Figura 6.11(a) é apresentado o tempo 
total para realização de 500 consultas kNN, com o k variando de 5 a 200, para cada um dos 
três critérios presentes na exprvessão da Figura 5.3. Conforme ilustrado, o tempo depende 
da complexidade das características utilizadas na comparação. O critério Cor depende 
dc um conjunto de características com 256 dimensões, sendo mais custoso que os critérios 
Textura e TexturaObjetos, que são baseados em 6 e 10 dimensões, respectivamente. 

Outra causa relacionada com a utilização dc diversas árvores é a aplicação dos 
operadores condicionais, que atuam como filtros sobre o processamento, de forma que 
uma determinada árvore armazena somente as características das imagens que foram pro-
cessadas pela mesma sequência de operações. Na Figura 6.11(b) a execução das mesmas 
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consultas sobre duas árvores são comparadas, sendo ilustrado que o ganho na utilização 
de árvores sobre dados filtrados 6 consideravelmente maior. 

6.3.6 Gerenciamento de Domínios 

O controle das expressões de domínio com a utilização do conceito de domínio facilita seu 
gerenciamento, pois adiciona urn nível de abstração mais adequado. Para realizar efeti-
vaincnte esse gerenciamento, foi escolhido restringir o controle das expressões de domínio 
em forma de hierarquias de domínio. 

A principal razão de restringir o gerenciamento dos domínios em forma de hierar-
quia c que dessa forma o gerenciamento é mais intuitivo e se aproxima com os controles 
de domínio existente, principalmente na área médica. Por exemplo, construir uma hi-
erarquia semelhante à provida pelo BI-RADS facilita a compreensão do tratamento do 
processamento, bem como do significado semântico de cada, domínio. E importante des-
tacar que essa, hierarquia é naturalmente construída de forma incremental. Além disso, 
mesmo com a hierarquia possuindo diversos níveis, a complexidade do gerenciamento não 
é aumentada. 

Unia metodologia adequada, para, a construção da, hierarquia de domínios é o pro-
cesso de Generalização / Especialização, no qual vários domínios podem ser generalizados 
em um único, ou um domínio pode ser especializado em vários outros. Nesse aspecto, a 
hierarquia pode aumentar unindo duas hierarquias separadas em uma só, bem como in-
cluir novas especificidades no processamento já existente estendendo uma hierarquia com 
outras. 

d) 0A -
( 2 ) / / i . s í m y r a ; n ( 2 0 0 0 J . h , [ 2 0 0 0 ) ) : 

(3) A\ (Histograma, LzQ) 

(a) 

(1) &B = 
(2) Tr.Ttlirr.il.) : 
( : ( ) A . y ( 7 V : ; : í . u r « , L 2 Q ) 

U>) 

(0 <h 

m 
(i) 
(•>) 

«i) 

CuuntPixelil / i ; . , [ l j ) 
''{/!,4I| > íoo.noojí 

0 A, 
On 

Figura 6.12: Exemplo de generalização de duas expressões de domínio, com a expressão 
9a e 9b sendo generalizadas pela expressão do-

Um exemplo simples de generalização é mostrado na, Figura, ?? , na qual as expres-
sões de domínio A e £>, que são independentes, são generalizados pela, expresssão C. A 
expressão A foi construída com o intuito de indexar os histogramas das imagens comple-
tas. Já a («pressão B, faz a indexação de dados de textura de regiões de interesse (ROI) 
previamente selecionadas pelo usuário. Na construção da expressão C, adicionou-se um 
operador condicional que utiliza como parâmetro a contagem dos piteis da imagem, pois 
uma imagem com menor número de pixeÂs é considerada ROI. Assim, o número de pvxeh 
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é utilizado pelo operador condicional para determinar se o processamento será continuado 
pelo expressão A ou D. A influência principal, nesse exemplo de generalização, é que o 
usuário passa a ativar apenas um processamento com um custo computacional adicional 
muito baixo. Além disso, caso configurado, o operador condicional (da expressão C) pode 
ativar as expressões A e B ao mesmo tempo. Assim é garantido de forma automatizada 
que todas as imagens sejam processadas pelas duas expressões. Isso poderia não ocorrer 
se as expressões A o B fossem independentes, pois o usuário seria o responsável por ativar 
as duas separadamente. A Figura 6.13 ilustra graficamente o processo de generalização 
apresentado na Figura ?? . 

Imagem ROI 

• ; . • 
Histograma ! - Textura 

; Generalização 

Operador A 

T 
Decisor 

# Pixels 

Expressão A Expressão B 

. . . r . • * » » 

• ;Expressão A • ; Expressão B • • 
. * * * . 

Expressão C 

Figura 6.13: Ilustração representando a generalização mostrada na Figura 6.12. 

Para o caso de Especialização de domínios, um exemplo é representado na Figura 
6.1-1. A expressão .4, é especializada pelas expressões B e C. A principal função da 
expressão A é utilizar um operador de segmentação e armazenar a imagem segmentada cm 
disco. Para sua especialização optou-se por armazenar, além da imagem, o Histograma 
(expressão B) ou informações dc Textura (expressão C). Para decidir qual expressão 
processar utiliza-se informações sobre a anatomia da região segmentada. 

Nesse exemplo de especialização, novas funcionalidades são facilmente adicionadas 
ao processamento sem nenhuma alteração das funcionalidades iniciais. Essa é uma tarefa 
bastante complexa nos sistemas atuais, pois normalmente novas funcionalidades implicam 
na. caiação de novas sequências de processamento que são independentes uma da outra. 
Isso faz com que modificações em partes de processamentos comuns tenham de sen' em 
cada uma das sequências. 



6.3 Resultados e Discussões 88 

I Segmentação 

Expressão A 

Especialização 

Histograma 

Decisor 
; •Segmentação Expressão B índice \ 

*.: • j 
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Expressão A \ Expressão C índice 

Figura 6.11: Exemplo de especialização dc um domínio cm outros dois. 

6.3.7 Definição e Construção de novos operadores 

A extensão de uma expressão de domínio pode ser feita com novos operadores, desde que o 
modelo de processamento dos dados seja obedecido. Um exemplo de inclusão de um novo 
operador é o uso do operador condicional cm conjunto com o operador dc Projeção. Esse 
operador tom uma ação poderosa e importante no contexto dos SiRICs, pois usando essa 
dupla pode-se realizar de maneira simples a redução de dimensionalidade sem recorrer a 
um algoritmo complexo que envolve as técnicas usuais de redução de dimensionalidade 
(como as descritas na Seção 3.3.1). Nesse contexto um novo operador poderia ser criado 
englobando essas funcionalidades. Por exemplo, o operador RedutorSemântico teria a 
seguinte definição: Redutor Semântico(\i J_ [j) = A0. Dessa forma, a condição é um 
parâmetro que indica o teste a ser realizado, e a saída indica qual características são 
projetadas se a condição for verdadeira. 

A Figura 6.15 mostra um exemplo de contexto de uso do operador 
RedutorSemântico, através do uso da expressão de domínio . A Figura 6.15(a) apre-
senta o aspecto de vários histogramas de CT de diversas anatomias. Percebe-se pela 
figura,, que os intervalos possuem pouca ou nenhuma influência na, diferenciação das ima-
gens. pois seus valores são próximos de zero. No entanto, quando se utilizam somente os 
valores que realmente influenciam na, diferenciação entre as imagens, o processo dc com-
paração se torna mais discriminatório com o número de características reduzido. A Figura 
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6.15(b) apresenta a projeção das características somente nos intervalos [ -1000 , -800 ] o 
[ -200, 200]. Nesse contexto, o operador Redutor Semântico pode ser utilizado verificando 
se a imagem é de CT e projetando os intervalos de características indicados, conforme a 
expressão de domínio mostrada na Figura 6.15(c 

Ftescoço | 
Abdómen | 

Tórax -j 
Rãlvis | 

P Crânio • • • • j 

Pescoço 
Abdómen 

Tórax 
Félvis 

Crânio 

ii1^ 
H \ 

!3Ui3QJU 
J:\ 

Valores de HU 

l\ 

Valores de HU 

( a ) 0>) 

Histogram(2000 _L /i[2000]) : 
n(/i[l - 200,800 - 1200]) 

M 

Figura tí.15: Aparência do histograma de CT de várias anatomias, (a)Exemplos de his-
tograma completo para as anatomias indicadas. (b)Parte do histograma com projeção 
dos intervalos [ -1000, -800 ] e [ -200 , 200], que são as características que influenciam na 
diferenciação das imagens, (c)Operadores que realizam as extração do Histograma e a 
projeção do intervalo equivalente aos mostrados em (b). 

6.3.8 Construção das Expressões de Domínio 

Uma expressão de domínio é construída com o objetivo de conter todas as regras para 
manipulação de vim domínio imagem. Nesse sentido, um domínio imagem pode ser clas-
sificado como o contexto no qual a imagem 6 utilizada e processada. Esse conceito é 
recursivo pois um domínio pode possuir sub-domínios, que também podem ser divididos 
em outros sub-domínios. 

A criação de um domínio imagem leva em conta o conhecimento adquirido pelo 
especialista em imagens, pois, o conjunto de. processamento que as imagens do domínio são 
submetidas e o comportamento das características nesses processamentos são conhecidos 
pelo especialista. O uso dos operadores definidos em uma expressão de domínio permitem 
uma grande flexibilidade no tratamento do tipo imagem e suas características. Para 
facilitar o uso do tipo imagem no contexto das expressões de domínio, os seguintes passos 
são indicados para. a construção adequada de um determinado domínio: 
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1. determinar em qual contexto as imagens serão manipuladas. 

2. determinar o conjunto de características que representam as informações relevantes 
para o contexto determinado. 

3. determinar o conjunto de operadores que geram as características do item anterior. 

4. determinar a ordem com que os operadores serão acionados e a forma com que as 
características serão manipuladas e armazenadas. 

5. determinar a fornia, como a similaridade entre as imagens será medida. 

6. determinar a fornia dc armazenamento das características. Caso seja utilizado um 
MAM determinar qual é o mais adequado. 

7. se a expressão de domino final encontrada utilizar uni número muito grande de 
operadores, verificar a possibilidade de especializar o domínio em subdourínios, de 
forma que expressões mais simples sejam utilizadas para. os vários domínios. 

8. se outro domínio utiliza conjunto semelhante de operadores, verificar se é possí-
vel generalizar as partes comuns em outro domínio, com intuito de simplificar a. 
expressão final. 

O primeiro passo é importante, pois o contexto de uso da imagem c o principal 
fator para o direcionaniento dos passos seguintes. Uma imagem representando um exame 
de ultra.ssonogra.fia de gravidez podo estar contida em uma base do uma clínica médica ou 
em um álbum de família, ou seja, o tratamento dessa imagem em um contexto é totalmente 
diferente do outro. Com o uso dc uma expressão de domínio, a definição do conjunto de 
processamento mais adequado para um determinado contexto é facilitada, porque pode; 
ser feita de fornia incremental, enfocando um processamento por vez. 

O segundo passo envolve escolher as características que melhor representem as 
informações contidas na imagem. Por exemplo, características dc cor e textura podem 
ser importantes para unia determinada situação, enquanto que em outras as informações 
de forma, podem ser mais adequadas. Para imagens médicas, muitas vezes a contagem de 
elementos de forma semelhante pode levar ao diagnóstico, como no caso de imagens de 
células sanguíneas, no qual a contagem de glóbulos podem determinar o diagnóstico final. 
Nessa etapa o especialista envolvido na manipulação das imagens tem total conhecimento 
dos possíveis conjuntos de características que melhor representam cada. imagem. O uso 
das expressões de domínio facilita, o trabalho do especialista no sentido de que partes da, 
(«pressão podem ser futuramente alteradas, caso características mais adequadas sejam 
encontradas posteriormente. 

Da mesma fornia que no segundo passo, o terceiro passo envolve a escolha dos 
algoritmos disponíveis que serão utilizados para manipular as imagens. Corri isso, aspectos 
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como tempo de processamento têm de ser considerados, pois um processador imagem 
pode gerar características expressivas à um custo computacional demasiadamente alto, 
inviabilizando seu uso com uma base de imagens demasiadamente grande. Com isso. o 
uso das expressões de domínio se torna importante porque uma expressão de domínio 
pode ser modificada com a inclusão ou exclusão de operadores virtualmente em qualquer 
parte, sem que isso afete os outros processamentos já configurados e que não têm relação 
com as modificações. 

Para o quarto passo, a ordem das operações é importante para questões de melho-
rias 110 tempo total de processamento, e envolve o uso dos operadores de controle. Unia 
delas ocorre com o uso do operador Fork, que permite que operações sejam configuradas 
para serem executadas em paralelo. Outra forma é a utilização dos operadores condici-
onais e a projeção, que podem evitar que processamentos desnecessários ocorram. Isso 
aíeta também a fornia de armazenamento, pois características que não são aproveitadas 
fazem com que o espaço de armazenamento seja menor. 

No quinto passo, é escolhida a forma como as imagens serão efetivamente compa-
radas, ou seja, como a similaridade das imagens será medida. Assim, a forma tradicional 
dos sistemas de busca por conteúdo em imagens é que essa ação seja de responsabili-
dade da função de distância, ou seja, a similaridade é medida apenas sobre os vetores 
de características. Adicionalmente, o uso dos operadores condicionais permite que tes-
tes sejam realizados com o intuito de direcionar o processamento e fazer com que alguns 
processamentos sejam realizados somente; sobre imagens com propriedades semelhantes. 
Diferentemente de urna função de distância que compara somente: vetores de característi-
cas, os testes realizados pelos operadores condicionais podem ser feitos sobre outros tipos 
de propriedades das imagens. Além disso, diversas formas de armazenamento e medida 
de similaridade podem ser utilizadas simultaneamente para um mesmo domínio. 

O sexto passo é realizado com o intuito de fazer com que uma expressão ele domínio 
seja executada apenas uma vez para cada imagem, pois o tempo dc processamento total 
tende a ser grande. Dessa maneira, o armazenamento das características evita que elas 
tenham de ser geradas novamente. Nesse contexto, uma expressão de domínio permite 
definir qualquer composição do conjunto de: características o os operadores de persistên-
cia podem ser utilizados em qualquer parte do processamento. Para o caso do operador 
SimilarityCriterion ( A * ) , seu uso é vinculado a um MAM e a uma função de distância. 
Sua vantagem reside na facilidade de inclusão em qualquer parte da expressão de domínio, 
sern afetar o funcionamento dos outros operadores. Já 110 caso elo operador Feat.m-eVector 
AiS\ a vantagem do seu uso é que as características por ele armazenadas podem fazer 
parte de qualquer novo critério de busca, sem que para isso a imagem tenha de ser nova-
mente processada, permitindo que vários critérios de busca possam ser utilizados sobre o 
mesmo conjunto de características. Dessa forma, um mesmo conjunto pode ser indexado 
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simultaneamente por MAMs e/ou funções de distância diferentes. 
Os passos sétimo e oitavo dizem respeito ao gerenciamento das expressões de do-

mínio e, têm por objetivo facilitar o controle sobre as diversas expressões que podem 
ser mantidas simultaneamente pelo sistema. O enfoque é utilizar os conceitos de Espe-
cialização e Generalização para criação de novas expressões que representem domínios e 
sub-domínios das imagens processadas. Maiores detalhes sobre o gerenciamento efetivo 
usando esses conceitos podem ser encontrados em [Figueiredo et al., 2004], que apresenta 
o uso das expressões de domínio para o controle de domínios e sub-domínios de imagens 
médicas. 

6.4 Conclusões sobre o uso das Expressões de Domí-
nio 

A implementação e os resultados experimentais apresentados neste capítulo demonstram 
que o uso das expressões de domínio em ambientes distintos e com grande quantidade de 
imagens traz vantagens em relação às formas tradicionais de manipulação, armazenamento 
e recuperação de imagens. 

No que concerne aos aspectos dc implementação dc um SiRIC, tratar os operadores 
como componentes tem como principal motivação o uso dos operadores condicionais. Isso 
ocorre, porque uma das complexidades embutidas nos operadores condicionais é que a 
sequência exata de processamento de uma determinada imagem é determinada somente 
em tempo de execução. Nesse aspecto, a quantidade de recursos que o ambiente aloea 
para uma determinada sequência tende a ser demasiadamente grande. Consequentemente, 
alocar todos os operadores de uma expressão dc domínio influencia muito o tempo total 
dc processamento. Portanto, a implemctação dos operadores em forma de componentes 
com acoplamento dinâmico torna o ambiente mais propício para, o tipo dc processamento 
a (pie se propõe. Além disso, é contemplado o uso concorrente do sistema,, pois operadores 
instancia,dos por uma, expressão podem ser usados por outra, sem que seja preciso desalocar 
seus recursos e alocá-los novamente. 

Ainda, no âmbito de um SiRIC, os exemplos de gerenciamento e construção incre-
mental das expressões de domínio mostram que o uso das expressões simplifica a realiza-
ção de tarefas normalmente complexas, como as relativas â, comparação entre algoritmos. 
Nesse caso, as expressões dc domínio consideram algoritmos semelhantes como operado-
res. Com isso trocar mn operador por outro em uma expressão não demanda alterações 
complexas no gerenciamento do ambiente. 

Outra tarefa considerada complexa nos SiRICs tradicionais é o tratamento de 
questões semânticas no processamento. O uso dos operadores definidos permitem que 
propriedades específicas do domínio imagem abordado sejam isoladas e embutidas no 
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processamento. Essa propriedade do processamento automatizado também ser contex-
tualizado torna o tratamento das imagens mais próximo da semântica entendida pelo 
usuário. 

No contexto dos SGBDs, a incorporação efetiva do domínio imagem pode ser 
observada pelos diversos aspectos embutidos nas expressões de domínio. Um primeiro 
aspecto está relacionado com a transparência 110 acesso à imagem, ou seja, aplicações que 
não utilizam imagens não são afetadas e as que utilizam o fazem sem precisar acessar 
diretamente as manipulações configuradas nas expressões de domínio. 

A tarefa de criação de índices tem o mesmo perfil que para os outros tipos de dados, 
isto é, os índices para imagens permite que eles sejam criados somente para os critérios 
com mais acessos. Outra questão importante é o fato dos índices serem transversais aos 
processamentos realizados sobre as imagens, o que permite que outros índices possam 
ser criados em qualquer momento. Outro aspecto de transparência 110 uso dos índices é 
cpie os mesmos são acossados pelo critério do comparação definido, o que encapsula toda. 
complexidade inerente ao uso dos MAM. 

A influência, sobre os usuários dos ambientes SiRIC e SGBD torna o uso das ex-
pressões de domínio adequadas para locais com diversos tipos de usuários, pois os papéis 
o responsabilidades de cada 11111 podem ser mais facilmente definidos. 



Capítulo 

7 
Conclusão 

7.1 Considerações Finais 
Este trabalho apresenta um conjunto de inovações que tem como principal característica 
integrar dc fornia efetiva imagens e SGBDs Relacionais. O ponto central é a definição 
do conceito de expressões de domínio, o que permite a integração do processo SiRIC em 
SGBDs, integrando o armazenamento das imagens, a busca por conteúdo c as operações 
de manipulação que ocorrem sobre elas. O conceito de expressões dc domínio é definido 
com um conjunto pequeno e poderoso de operadores que permite a integração do proces-
samento de características de baixo nível (extraídas automaticamente das imagens) com 
o processamento semântico desejado pelo usuário. 

A especificação do processo SiRIC como uma composição de operadores permite 
que operações de comparação sejam expressadas de maneira flexível e poderosa. Isso per-
mite a configuração de extratores de características genéricos que podem ser empregados e 
reutilizados em diversas expressões de domínio. O que leva à definição de como as imagens 
de um domínio específico podem ser comparadas. A transparência com que isso é feito, 
permite que essa tarefa seja realizada por especialistas com conhecimento do domínio da 
aplicação, c com pouco conhecimento da área de processamento de imagens e / ou de 
banco de dados. 

As expressões de domínio permitem que conjuntos de operações complexas sejam 
construídas de fornia incremental. Algoritmos tradicionais dos SiRICs podem ser imple-
mentados como instâncias de algum dos operadores definidos de forma que expressões de 
domínio podem ser criadas contemplando sequências complexas de operações que podem 
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ser facilmente alteradas. Alem disso, a sintonia de operações específicas ou do processo 
como um todo podem ser facilmente realizadas. Essa característica permite que os espe-
cialistas em imagens restrinjam os problemas de forma mais adequada. 

O uso dos operadores condicionais permitem a inclusão de informações de con-
texto com processamento automatizado. Esse fato possibilita uma aproximação maior 
dos aspectos semânticos existentes nas imagens com o processamento automatizado. A 
combinação desse processamento decisório com uma arquitetura baseada em operadores 
resulta em um ambiente que permite a configuração de processamentos complexos com 
sequências variadas execução. 

A possibilidade de reuso das expressões de domínio permite que o gerenciamento 
seja feito na forma de hierarquias que representam a relação dos domínios e senis res-
pectivos sub-domínios. Isso permite também que o processamento como um todo seja 
abstraído para o controle simples de uso dos domínios e suas respectivas imagens. 

A facilidade de separar (indexar) individualmente os diferentes domínios criados 
na hierarquia. O que permite otimizar o processamento das consultas mais requisitas sem 
influenciar o processamento usual das imagens. Toda essa gama de inovações abre novas 
perspectivas que permitem que as funcionalidades de busca por conteúdo nas imagens 
fiquem mais propensas de serem usadas atendendo aos requisitos existentes nos ambientes 
complexos e heterogéneo como os PACS. 

E possível comparar as técnicas de redução de dimensionalidade com o operador dc 
projeção. As técnicas usuais de redução de dimensionalidade têm como principal caracte-
rística realizar um determinado processamento sobre todas as características dos vetores. 
Algumas conseguem realizar processamentos locais, enquanto que outras tratam o con-
junto de dados de forma global. No que concerne ao seu uso em sistemas de banco de 
dados, além da facilidade para tratamento de dados dinâmicos, outra preocupação passa 
a ser sua escalabilidade. Englobando todos esses fatores perccbe-se que o operador dc 
projeção não é uma nova técnica de redução de dimensionalidade, mas sim uma nova ma-
neira para manipulação dos dados na qual a semântica (ou sequência) da manipulação é 
o fator mais importante. A semelhança entre as duas abordagens é tratar a escolha de ca-
racterísticas significativas dos vetores de características como um fator de re-alimentação 
do processamento. Não obstante, outra diferença importante é o fato de que praticamente 
todos os métodos para redução de dimensionalidade geram perdas nas informações con-
tidas no vetor original, enquanto que a forma de manipulação aqui proposta permite que 
o vetor (ou vetores) original seja recuperado. Além disso, o uso das técnicas de redução 
de dimensionalidade não fica descartado, mas passa a ser uma funcionalidade opcional no 
conjunto de processamentos. 

Para validar a aplicabilidade dos conceitos propostos, foi implementado um protó-
tipo de uma ferramenta SiRIC para responder consultas cujos requisitos envolvem imagens 
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similares de exames médicos armazenados em uma grande base dc dados hospitalar. 
Com a arquitetura apresentada é possível substituir os servidores DICOM tradici-

onais por uma arquitetura aberta que usa corno infraestrutura um SGBD Relacional que 
armazena também os arquivos DICOM. O encapsulamento do servidor DICOM dentro 
de um SGBD possibilita que programadores trabalhem de fornia mais adequada porque 
as imagens podem ser acossadas da mesma forma (pie os outros dados e os cabeçalhos 
DICOM podem ser incluídos como predicados nas consultas. 

Outra consequência importante é que a divisão das responsabilidades dos usuários 
do ambiente PACS passsa a ocorrer naturalmente. Cada tipo de usuário se preocupa 
com a tarefa que mais combina com seus conhecimentos e atividades. O medico define a 
hierarquia de domínios que deseja trabalhar, o técnico em imagens faz a configuração do 
sistema e o programador se preocupa somente com os algoritmos a serem implementados. 
Sob a perspectiva do administrador do sistema, as imagens DICOM se tornam apenas 
out ro tipo de dado sem necessidade de possuir armazenamento e acesso diferenciado. 

7.2 Principais Contribuições 
As principais contribuições deste trabalho são: 

• a apresentação dc um modelo formal que cobre todos os aspectos de manipulação das 
imagens. O que unifica os trabalhos direcionados a imagens (pie abordam somente 
questões isoladas. Os Capítulos 2 c 3 discutem os trabalhos mais relevantes desse 
contexto; 

• a identificação e classificação do conjunto mínimo de operações necessárias em um 
SiRIC. Essas operações foram divididas em: 

— processadores de imagem, 

— extratores de características, 

— construtores de vetores de características, 

— funções de distância, 

— controles do fiuxo de processamento e 

— processadores de persistência. 

• a inclusão do tipo imagem no conjunto de tipos manipulados internamente por um 
SGBD Relacional. O que torna transparente as operações internas relacionadas com 
o tipo imagem, como manipulação, transformação e indexação. 
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• a inclusão dc aspectos semânticos 110 processamento automatizado permite que 
grande parte do conhecimento adquirido pelo especialista em imagem influa no con-
junto de processamentos realizados. 

As contribuições deste trabalho têm influência direta sobre diversas áreas, com 
intersecções em diversos aspectos. Para facilitar a identificação das contribuições, pode-se 
dividir as contribuições cm três grupos: SGBDs, SiRIC e PACS. 

7.2.1 Contribuições para o contexto dos SGBDs 

Além da inclusão do tipo imagem como mais um tipo nativos dos SGBDs Relacionais, as 
seguintes contribuições podem ser destacadas para esse contexto: 

• transparência 110 uso das imagens em relação às aplicações clientes, ou soja, o acesso 
às imagens é feito da mesma maneira que para os outros tipos de dados nativos 
(números e pequenas cadeias de caracteres); 

• realização de buscas por conteúdo em imagens integradas às consultas tradicionais, 
com os critérios de comparação das imagens fazendo parte dos predicados das con-
sultas; 

• flexibilidade na definição dos índices baseados nos critérios de comparação; 

• possibilidade de criação dc domínios cie imagens com a definição de restrições sobre 
o tipo imagem; 

• encapsulamento dos processamentos com abstrações específicas de 

- funções de distância e conjunto de características abstraídas em critérios de 
comparação; 

- processamentos sobre as imagens abstraídos em domínios; 

- algoritmos abstraídos em operadores; 

- reuso de domínio abstraído cm sub-domínios. 

7.2.2 Contribuições para o contexto dos SiRICs 

Para a contexto dos SiRIC, além da formalização de seu processamento, as seguintes 

contribuições podem ser colocadas: 

• uniformização das manipulações realizadas sobre as imagens; 

• alteração e flexibilização do fluxo de processamento entre as diversas etapas de 

processamento; 
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• contextualização dinâmica do processamento, possibilitando que decisões semânticas 
sejam embutidas no processamento automático; 

• criação e validação de domínios e sub-domínios de imagens com gerenciamento hie-
rárquico; 

• flexibilização da composição e combinação dos vetores de características; 

• realização de processamento paralelo e temporário; 

• possibilitar que o tratamento de novos tipos de imagens (incluindo novos formatos de 
arquivo) sejam incluídos 110 conjunto de processamento existente sem a necessidade 
dc modificações demasiadas; 

• criação de uma plataforma uniforme para testes dc novos algoritmos, sejam eles de 
processamento de imagens, buscas por conteúdo, etc. Dc1 forma que o enfoque seja 
dado especificamente sobre o algoritmo abordado. 

7.2.3 Contribuições para o contexto dos PACs 

Para o contexto médico, mais especificamente dos PACS, este trabalho inova nos seguintes 
aspectos: 

• fornece uma plataforma aberta que permite a integração efetiva dos PACS com os 
HIS; 

• possibilita a inclusão no processamento de parâmetros que refiitam o conhecimento 
adquirido pelo especista em imagens; 

• uniformiza o tratamento das imagens pertencentes a modalidades diferentes; 

• possibilita que informações contidas 110 cabeçalho DICOM sejam facilmente embu-
tidas no processamento; 

• facilita a divisão de responsabilidades entre os diversos tipos de usuários. 

7.3 Proposta de Trabalhos Futuros 
A formalização apresentada neste trabalho traz uma nova perspectiva para a manipulação 
de imagens. No entanto, vários aspectos precisam ser complementados para tornar o uso 
das expressões de domínio mais efetivo. Nesse contexto, a principal demanda para traba-
lhos futuros envolve o trabalho conjunto dos diversos profissionais que usam imagens. Por 
exemplo, é preciso a atuação conjunta de profissionais das áreas de medicina, radiologia, 
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física medica, processamento de imagens e banco dc dados. A centralização provida pelas 
expressões de domínio permitem que esses profissionais usem esse ferramental mantendo 
as concepções específicas de cada um. Somente com esse trabalho multidisciplinar é pos-
sível fazer com que a tecnologia SiRIC evolua de forma efetiva. Um exemplo de trabalho 
desse tipo 6 a modelagem, implementação e validação de uma hierarquia de domínios 
equivalente à hierarquia fornecida pelo BÍ-RADS. 

Outros aspectos mais específicos que podem ser levantados para trabalhos gerados 
a partir deste são: 

• verificar a viabilidade do uso dos operadores na fase de aquisição das imagens, isso 
é interessante em contextos como das imagens dc ressonância magnética, nos quais 
c possível vislumbrar que a manipulação direta do espaço-Â; afeta diretamente a 
qualidade da imagem; 

• implementar operadores de persistência que tenham como parâmetro o local de 
armazenamento, no sentido de possibilitar o uso de dispositivos terciários e quater-
nários de armazenamento. Dessa maneira, dispositivos como jukebox, CDs e DVDs, 
podem ser incluídos no processo dc busca por conteúdo; 

• implementação dos comandos SQL relacionados com a criação dos domínios, das 
expressões de domínio e critérios de comparação. Essa tarefa está relacionada com 
a implementação de um interpretador SQL específico que contemple os conceitos 
envolvidos na formalização; 

• implementar interfaces gráficas específicas para cada tipo de usuário. Esse tipo de 
tarefa é relevante porque possibilita que os aspectos relevantes para cada tipo de 
usuário sejam destacados individualmente cm cada interface. Dessa maneira, as 
limitações encontradas na infra-estrutura do ambiente podem ser mais facilmente 
superadas. O importante é que essa infra-estrutura se mantenha centralizada nos 
conceitos das expressões de domínio. 
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