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RESUMO

Sistemas de Recuperagao de Imagens por Contetido (SiRICs) tém como objetivo realizar
buscas em grandes colegoes de iniagens, recuperando aquelas cujos contendos sao mais
similares a wma imagem fornecida como parte do predicado de busea. A similaridade
¢ expressada por uma fungao de distincia (dissimilaridade) que calcula a relacio entre
um par de imagens para permitir que ambas scjam comparadas. Funcoes de distancia
usaln caracieristicas extraidas de cada imagen por un conjunto de algoritmos chamna-
dos extratores de caracterfsticas. Para melhorar o descmpenho do processo de buscas.
as caracteristicas selecionadas sao extraidas de cada imagem no momento cem cada uma
¢ armazenada na base de dados, eriando um vetor de caracteristicas para cada imagem.
As operacoes subseqiientes da busca sao realizadas usando os vetores de caracteristicas
no lugar das imagens. Antes de extrair as caracteristicas, outros algoritinos de processa-
utento de tmagem sao utilizados para pré-processar cada imagen, de forma a prepard-la
para os extratores. Adicionalimente, ¢ comum a existencia de virios critérios que podem
ser cousiderados no processo de cidleulo da similaridade de duas imagens. Nos SiRICs
aluals, para comparar imagens, é preciso definir (1) o critério de comparagao, (2) os
pré-processamentos necessarios para execugao dos extratores, (3) gquais sao os extratores
utilizados, (4) quais caracteristicas devem ser eonsideradas, (5) e qual fungio do distancia
deve ser aplicada. Todas essas definicoes tém de ser configuradas antes da comparagao
ser realizada. A complexidade desse processo levou ao desenvolvimento de SiRICs com
poucas opedes para configuragao das operagoes de comparagao. Aléin disso, nao existe
nenhuma representacdao formal do processo StRIC como uin todo. Este trabalho apresenta
wna representacao formal do conjunto completo de operactes que compoem o processo
de buscas por conterido em imagens, objetivando consultas por similaridade em grandes
bases de dados relacionais. A aplicacio desse formalismo é apresentada com os resultados
experimentais gevados sobre imagens médicas de uma base de dados hospitalar.

FIGUEIREDO, J. M. de, Formalizacao do dominio smagem para buscas por contetido
e SGBDs relacionars, Sao Carlos, 2005, 125 p. Tese de Doutorado - Instituto de
Clicncias Matematicas ¢ de Computacao - ICMC, USP.
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ABSTRACT

Content-Based Image Retrieval Systems (CBIR) aims at searching in large collections
of images, retrieving those whose contents are similar to an image given as part of the
search predicate. Similarity is a relationship between a paiv of images that enables their
comparison, which is expressed by a distance (dissimilarity) function. Distance functions
usually rely on a set of features extracted from each image by a set of hnage processing
algorithms called feature extractors. To speed up the scarch process, selected features
are extracted from cach image when cach once is stored in a image database creating a
feature vector for each image. Further image searching operations are perforined nsing the
feature vectors in place of the images. Before extracting features. other image processing
algorithimns are usnally emploved to pre-process each image. preparing it for the extractors.
Moreover, usually there are several eriteria that can be considered when measuring how
much two mnages are similar. In airrent CBIR environments, to comparce images, one
must define (1) the criteria. (2) the pre-processing necded before the extractors can he
exceuted, (3) which are those extractors, (1) which features must be considered, (5) and
which distance lunction must be vsed. All of these definitions must have been set belore
a conmparison can be performed. The complexity of defining how to compare images has
lead to the development of systems aiming CBIR that allow relatively few optious 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 1o search images in large relational
databases. using similarity queries. I is also reported a system developed using this
formalisin that enables the content-based retrieval of medical images from a hospital
database, thus showing results of applyving the presented [ormalism in a practical way.
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Capitulo

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

Os Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBDs) sio sistemas gne foram criados
com o intuito de facilitar o armazenamento ¢ a recuperagao de grande quantidade de infor-
macoes. No entaato. as informagoes a serem manipuladas por esses sistemas avumentaran
demasiadamente tanto em quantidade quanto e variedade. A quantidade das informa-
¢oes emy s uao traz tantos problemas porque og sistemas atuals permitemn & manipulagao
de inforinacoes na ordem de Terabytes ¢ com respostas medidas em milissegundos.

O problema ¢ que a variedade das informagoes exige gque cada tipo scja tratado
de forma especifica. Por exemplo, formas diferentes de tratamento devern ser dadas para
dados temporais, imagens e seqiitneias genomicas. Jsso significa que as funcionalidades
tradicionalmente implementadas nos SGBDs para garantir a cficiéneia na manipulagao
dos dados ndo sdo suficientes para atender a demanda gerada por esses novos tipos de
dados.

Por outro lado, outras propriedades desses sistemas sdo imprescindivels, como
seguranca, robustez, integridade e consisténcia.  ssas propriedades sio ortogonais ao
tratamento dos dadoes, e implementd-las ¢ integra-las adeguadamente ¢ uma tareta extre-
mamente trabathosa ¢ complexa. Esses fatos aliados a onipresenca dos SGBDs. faz com
que, o enfogue de estender as luncionalidades de um SGBD seja a tendencia mals nataral
para a manipulagio de grande quantidade desses tipos de dados.

A nccessidade de estender as [uncionalidades de wm SGBD, principalmente o

Relacional, para inclusao de novos tipos de dados, demanda diversos esforqos normal-
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mente preocupados com a formalizagao ¢ voltados para contextos especificos. Dot
exemplo, em [Gerber & Fernandes, 2004j ¢ mostrada uma dlgebra baseada na dlge-
bra relacional para descoberta de conhecimento ecm base de dados, engquanto que
[Eiter ot al., 2000] estende a dlgebra relacional para comportar valores complexos pro-
babilisticos. Em [Chaudhuri et al., 2005! ¢ apresentada wna integracio com algoritmos
da drea de IR, ou seja. o tratamento de dados textuais.  Pava dados multimidia, em
[Adali et al., 1999, Adali ot al.. 2000] ¢ apresentada uma extensio da algebra relacional

para dados multimidia interativos, cnquanto que

Awalu et al., 2001} mostra uma dlgebra
voltada para similaridade de dados multimidia e, [Kiranyvaz ot al.. 2003° mostra detallies
do modelo MUVIS que ¢ nin framework para dados iltimidia,

Umi das extensoes mais difundidas ¢ voltada para aplicagdes geograficas ¢ usa uma
implementacdao do padrdo OpenGIS-SQL [Group, 1999, Para essa extensdo, diversas
operagoes foram definidas conr o Infuito de contemplar todas as [orinas nas quais os dados
espaciais podem ser manipulados. Isso inclu tipos de dados representando poutos. dreas,
sistemas de coordenadas e diversas outras informacgdes que sao usadas ndao somente pelo
SGBD. mas tambéim pelos Sistemas de Informagies Geogrificas (GIS), como informagoes
sobre a visualizagao dos dados. Para que o SGBD confemple (odas essas informagoes,
novas relagoes sao adicionadas ao diciondrio de dados, hem conmo ¢ necessario a ntilizagao
de métodos de acesso especificos (como os discutido na Segao 3.5.2) objetivando methorar
o desempenho da exeeugao das consultas. Por fun, a linguagem de acesso também ¢
estendida com a inclusao de novos comandos para permitir ao usudrio utilizar toda essa
gama de novos recursos. O conjunto de operacoes comnus sao definidas pelo padrao,
contudo novas operagoes podem ser definidas.

Pelo exemplo do OpenGIS pode-se concluir que normalmente a inclusao de wmn
novo tipo de dado no SGBD ocorre apds a definicao de un padrao para represeutagao
¢ manipulacdo desse novo tipo de dado e, depois esse padrao ¢ incorporado ao SGBD
¢ couseiientemente adaptado ao padrao SQLL. Fste trabalho segue esse mesmo enfoque,
porém voltado para o tipo imagem. Assim, wua formalizacdo para manipulagao do tipo
iinageni, com suporte para buscas por conteiido, ¢ eriada ¢ sua incorporag¢ao ewn um SGBD

¢ implenmentada.

1.2 Motivagao

Para a drea médica o nso das intagens sempre foi uma necessidade [Ledley, 1987 ¢ diversas
especialidades as utilizam como principal (muitas vezes inica) ferramenta de diagudstico.
O ambiente hospitalar contempla todas as complexidades envolvidas no tratamento de
imagens, pois diversos tipos de dispositivos de aquisi¢ao geram grande quantidade de

imagens de diversos tipos. A complexidade desse ambiente ultrapassa as questoes de
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varicdade ¢ de quantidade das fmagens, ¢ chega na questdo do uso variado das imagens,
pols mma mesma imagem ¢ utilizada diferentemente por especialidades médicas distintas.

Em termos cvolutivos, a existéncia de diversos dispositivos de aquisicao ¢
a necessidade de compartilhamento das imagens, culminou com a definigao do pa-
drao Digilal Imaging and Communicalions in Medicine (DICOM) |Bidgood et al., 1998,
Mildenberger et al., 2002, Hludov & Meinel, 19997 que ¢ wn formato de arquivo que pos-
sihilita a inclisdo de informacoes médicas no cabecalho do arguivo bindrio da imagem.

Uma imagenm DICOM ¢ gerada pelo dispositivo de aquisigao e enviada para outro
local em que ocorre seu armazenamento e distribuigao, esse conjunto de sistemas é de-
nominado Picture Archiving and Communication Systems (PACS) [Bick & Lenzeu, 1999.
Cabrera, 2002]. Sistemas PACS so tipicamente fechados, dedicados & armazenagem e
distribuicao de imagens em formatos proprictarios, com funcionalidade rigida.

O problema desse conjunto de sistemas ¢ que a capacidade de reenperagao ¢ li-
mitada ¢, a recuperacao de informagoes de mna imagem demanda obter nao somente a
imagem em si, mas informacoes gque estejam relacionadas ao contetido da mesma. Um
exemplo, ¢ a identificagdo de patologias em wma imagem de Raio-X. Qutra operagao
importante ¢ a comparagao entre inagens com intuito de identilicar as semelhancas.

FEsse tipo de tratanento diferenciado para as imagens ¢ fornecido pelos Sistermas
de Recuperagio de Imagens por Contedido (SiRIC). SiRICs sio sistemas que tém por
ohjetivo realizar consultas em conjuntos de imagens usando como parametros informagoes
presentes na propria nnagem.

Esforcos no sentido de integrar os PACS ¢ os SiRICs tém sido realizados, como em
[Bueno et al., 2002]. que inclui himcionalidades de consultas por contetido e win ambiente
PACS. No entanto, essa integracao normalmente abrange somente aspectos especificos de
todo o processo. O problema ¢ que apesar de existir diversos estorqos no scutido de
mellorar a forma de manipulagao o tratamento das inagens, nenhum trabalho conseguin
organizar o tratamento das imagens com um modelo uniforme que abrangesse todas as

maunipulacoes que as imagen sofrem nesses sistenias.

1.3 Objetivos

Este trabalho mostra o desenvolviinento dewnn ambiente para armazenagem ¢ recuperagao
de imagens sceguindo a conceituagio de wn sub-sistema em arquitetura aberta, como
uma extensio ao Modelo Relacional, suportando o tipo imagem conio mais um tipo de
dado. Para isso, considera-se que as hnagens sio wn tipo de dado, que apesar de terem
wn conjunto préprio de operadores, devein ter o mesmo suporte dado aos demais tipos
de dados tradicionalmente suportados. Isso significa, principalmente, a possibilidade de

realizaremn-se consultas utilizando imagens como atributo de comparagao, por excmplo,
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permitindo-se que as condicoes de sclegio sejam usadas como expressoes de busca por
shnilaridade.  Este trabalho formaliza a manipulacao das informacoes no contexto de
um SiRIC, visando uniformizar todos os aspectos de processamento envolvidos com as
imagens. Fssa formalizacao possibilita que o processamento das imagens inclua condicdes
semanticas, armazenamento ¢ consultas por similaridade em bases de dados.

A mancira escothida para inclisao das condicoes semanticas temn como wn dos
objetivos influenciar na velocidade de processamento dos dados. O funcionamento pre-
tendido é andlogo ao existente no nicleo de um SGBD, no qual os métodos de acesso
implementados sio utilizados pelos atributos de tipos de dados munéricos ou textuais,
que podem ser indexados através de estruturas de dados préprias. Assim, guando uma
consulta ¢ recebida pelo inferpretador de consultas, ela ¢ analisada e planos alternativos
de execugao sao gerados. Idealmente. o melhior plano dentre os varios gerados € escolhido.
Em geral, a existéncia de uma estrutura de indices sobre atributos envolvidos na consulta
leva a um desempenho melhor da estratégia que a utiliza, embora sen uso néo seja obriga-
torio. Essa liberdade de escollia, entre varias alternativas, decorre do fato da linguagem
de consulta (SQL) ser declarativa, ou seja. o interpretador de cousultas é quem escolhie
cono cxecutar & busca.

Este projeto segue essa mestia téenica, porém para o tipo de dados imagem. Tipos
de dados complexos, ¢ imagens em particular, podem ser indexados através de estruturas
métricas ou estruturas cspaciais, se um conjunto adequado de caracteristicas forem deles
extraidos. Uma estrutura de indexacao deve utilizar o wesmo conjunto de caracteristicas
para todos os seus clementos, por isso, caracteristicas que se revelam de pouca utilidade
discriminatoria para wm subconjunto dos clementos de um conjunto de dados, mas signi-
ficativamente relevantes para outro subconjuuto, devem ser mantidas no conjunto.

Dessa maneira, explora-se a possibilidade de manter os dados indexados e mais
de uma estrutura, seudo que o conjunto de todas as estruturas deve conter todos os dados
a serem indexados, mas um dado estard indexado apenas nas estruturas que incluam as
caracteristicas mais relevantes para esse elemento de dado e particular. Ou seja. ocorre
uma divisao horizontal nas relagoes de caracteristicas, en partes nao necessariamente m-
tuamente exclusivas. Os critérios para essa divisio sao outras caracteristicas, idealmente
extraidas com um custo computacional relativamente reduzido, que permitem definir em
qual {ou quais) divisoes o dado deve ser indexado. Como cada divisao leva em conta
apenas wm subconjunto de todas as caracterfsticas, o processo como um todo se forna
mais eficiente. Essa arquitetura permite que haja opeoes de otimizagao para escollia nao
apenas sobre uso ou nao das estruturas de indexagio, mas também na maneira como clas
sao construidas.

Os extratores obtén caracteristicas que sao utilizadas para wm processo de decisao

baseada numa, expressac condicional sobre scus valores, permitindo que um processo que
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seria apenas nna seqiicneia de extratores seguidos por uma operagio de indexacao, possa
ser controlado, entremeando essa seqiiéneia por operacoes condicionais. Isso permite a
criagao de configuracoes com as uais o projetista possa criar alternativas de indexacio a
serem exploradas automaticamente pelo otimizador de consultas.

Este projeto maodifica o funcionamento interno dos SIRIC de forma a permitir que
o processatento dos dados possua wn fator semantico determinado pelo usudrio e poste-
riormente processado automaticamente. £ apresentado também uma forma de gerenciar
dominios das iimagens de forma hicrdarquica, fazendo com que dominios de imagens possam
ser especializados em subdominios.

Embora os conceitos tratados neste projeto sejam, e principio, validos para quais-
quer dominios de dados complexos, tais como dados multimidia, seqiiéncias temporais e
seqiiéncias gendéticas, este projeto tem o objetivo de dar suporte a armazenagem e re-
cuperacao de imagens, ¢ utals especificamente, nnagens médicas, obtidas de exames de
pacientes em wm anbiente hospitalar.

Assiiy, este projeto val ao encontro de prover num ambiente gue integre PACS ¢
“Sistema de Informatizacao Hospitalar™ (Hospital Information Systemn - HIS) estendendo-

os comt a habilidade de recuperagao baseada no contetido das iinagens.

1.4 Contexto do Trabalho

O trabalho aqui descrito faz parte de um projeto malor do qual participam os grupos
de pesquisa: GBDI (Grupo de Bases de Dados ¢ Imagens) do ICMC-USP (Iustituto de
Cicncias Matematicas e de Computacio) ¢ o CCIFM-HC (Centro de Ciéncias das Imagens
¢ [isica Mdédica do Hospital das Clinicas) da FMRP-USP (TFaculdade de Medicina de
Ribeirao Preto).

A Figura 1.1 mostra a arquitetura geral do sistema no gual este projeto estd
inserido.  Esse sistema, denominado CIRCE (Content Based [mage Retrieval Core En-
gine) |Araujo ot al,, 2002, Rosa cf al., 2002}, tem como principal caracteristica estender
as funcionalidades de um SGBDR. (Sistema Gerenciador de Banco de Dados Relacional)
para prover funcionalidades de busca por contetdo ens imagens. A grande vantagem da
proposta CIRCE sobre outros tipos de sistemas de recuperagio por contetido é que cle
possibilita que os sistemas atuals sejam utilizados sem que suas funcionalidades sejam
alteracas.

Os médulos principais do CIRCE sao: Interpretador de Consultas (IC), Extrator
de Parametros (XP) e Métodos de Acesso (MA). O modulo IC inclui a extensao da lingua-
gem SQL para suportar imagem como mais um tipo de dado, permitindo que o usuario
especifique atributos de relagdes como sendo desse tipo. O médulo MA [Lopes, 2005]

atua como interface do CIRCE com eslruturas de acesso, como ¢ o caso da estrutura
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i Aplicacdo

sSQL SQL Estendido
i
Interpretador de Consultas

i MA
I{ Método de Acesso }

Figura 1.1: Arquitetura do ambiente CIRCE.

Slim-"Trec| Traina Jr. ct al., 2000]. O mdédulo XP atna no sentido de obter, das imagens,
dados que servirao de parametros para os métodos de acesso.

Portanto, no contexto da arquitetura CIRCE, este trabalho esta relacionado com a
comunicagao entre seus diversos modulos pretendendo que a maioria de seu processamento

scja executado automaticamente.

1.5 Organizacao do Trabalho

Iiste documento estd organizado com a seguinte estrotura:

e No Capitulo 2 sdo apresentadas as principais funcionalidades gue wmn SiRIC deve

possuir, com enfoque principal sobre os requisttos de SIRICs da drea médica;

e O Capitulo 3 aprofunda a discussdo sobre os conceitos e as téenicas utilizadas pelos

SIRIC para manipulacoes dos dados multidimensionais;

e No Capitulo 4, sao discutidas as influcneias ¢ conseqiiencias da inclusao do tipo de

dado imagem conmo unt tipo nativo dos SGBDs Relacionais;

e No Capitulo 5, uma formalizacao algébrica para o dominio imagem ¢ apresentada,

com detalhamento a respeito das propriedades ¢ uso dos operadores criados;

e No Capitulo 6 sao abordadas questoes sobre a validagio da dlgebra apreseutada no

Capitulo 5, bem conto os resultados da aplicacao dos conceitos sobre wm conjunto
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de lmagens médicas;

e No Capitulo 7 as conclusoes siao apresentadas, destacando as principais contribuicoes

deste trabalho, bem como as propostas para trabalhos futuros.



2

Sistemas de Recuperacao de Imagens
por Conteudo

2.1 Consideragoes Iniciais

Este capitulo apresenta os aspectos gerais dos Sistemas de Recuperagao de Imagens por
Conteido (SiRICs), mostrando os principais moédulos que um sistema desse tipo deve
possuir ¢ de que forma esses niodulos funcionam ¢ interagem. Apesar dos conceitos apre-
sentados servirem para qualquer SiRIC, o enfoque principal ¢ mostrar todos os aspectos
relacionados a SiRICs enm ambientes de apoio a medicina, ou scja, sdo apresentadas par-
ticularidades das imagens médicas e suas influéncias sobre os SikRICs. O embasamento
tedrico das operagoes embutidas em tais sistemas sao apresentados no préximo capitulo.
Os principais  traballios que nortearam a  cstrutnra  deste  capitulo  fo-
ram  [Smeulders ot al., 2000], [Antani et al., 2002], [Lehmann ot al., 2003a] ¢
[Miiller et al., 2004].  Diversos outros trabalhos apresentam de wmna forma mals ge-
nérica a cvolugdo ¢ os principals temas relacionados com a drea de SIRIC, tais
como [Marsicol et al., 1997,  Martinez & Marchand, 1998,  Aslandogan & Yu, 1999,
Jovgensen, 1999, Patella, 1999, Rui et al., 1999, Huang et al., 2000, Koskela et al., 2000,
Veltkamp & Tanase, 2000, Ciaccia & Patella, 2001, Vailaya et al., 2001, Bartolini, 2002,
Runmnukainen et al., 2003, Scbe et al., 2003, Deb & Zhang, 2004, Kherfi et al., 2004].
Historicamente, trabalhos relacionados com a recuperagao de imagens baseada em
contetido comecaram a partir de 1990 [Smeulders et al.. 2000], ¢ com maior destaque apds

1997, sendo possivel estabelecer wma relagao direta desses trabalhos com a difusdo e ba-
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ratcamento dos dispositivos para manipulacio ¢ armazenamento de grande quantidade de
informacdes graficas. I possivel mostrar também que a evolugao dos SiRICs ocorreu a
partir da propria evolugao de sistemas que manipulam ¢ geram imagens, com a disponibi-
lidade de dispositivos especializados como as placas graficas e monitores de alta resolucio.
Contudo, ¢ interessante notar que os sistemas que geram e manipulam as lmagens con-
tinnam evoluindo separadamente dos sistemas que as armazenam. Um exemplo cldssico
ocorre com 0s RIS ¢ PACS, pois o primeiro enfoca a manipnlagao das imagens, enquanto
que o segundo se preocupa somentc com o armazenamento e dispounibilizacao das mesmas.

Como principal conseqiiéneia, percebe-se que na maioria dos SIRICs os prohlenas
contidos na geracao e manipulagiao das imagens nio sao considerados como relevantes. Por
outro lado, os programas que geram e processam as imagens normalmente nao tratam
as questoes relacionadas com seu armazenamento e recuperagao. As influéncias dessas
separagoes sao discutidas nas proximas segocs.

Todos os SIRICs tentam minimizar a complexidade incrente da andlise computa-
clonal dos dados visuals presentes no conjunto de bits que representam a imagem. Duas
representagoes bindrias bastante diferentes podem representar duas imagens visualmente
muito screlhantes, ou seja, apesar dos pixels apresentarem valores distintos, as imagens
podent conter as mesimas informacoes visuais. Dessa mancira, independentemente da
forma de tratamento, o principal objetivo da manipulagdo das imagens, nos SiRICs, é
gerar um conjunto de dados que scjam mais adequados para serem processados, ou seja,
os dados bindrios devem ser transformados em dados numdricos e/ou textuals contendo
informacoes o mais proximo possivel da semantica envolvida na imagem.

() tratamento automatico dos SiRICs envolve a aplicacao de um modelo de pro-
cessamento que gera conjuntos de dados que sao considerados relevantes para a imagem.
Esse modelo de processamento normalmente ¢ aplicado em dominios muito especializa-
dos, pots a disparidade entre as caracteristicas extraidas ¢ sua interpretagao scmantica
normalmente é pequena. Os exemplos mais difundidos desses modelos envolvemn o reco-
nhecimento de faces [Yang et al., 2002 ¢ de inpressoes digitais, sendo que véarios modelos
geométricos e estatisticos foram criados tentando resolver esses problemas.

No entanto, para dominios mais abertos, csse tratamento ¢ proibitivo, pois a quan-
tidade de caracteristicas a ser manipulada tende a ser gigantesca, o que torna a abordagem
manual através de unia descricao textual mais simples, ¢ ¢ a que foi utilizada nos primei-
ros prototipos experimentais de SiRICs. Uma descrigao textual (on lingiifstica) cnvolve a
participagao ativa do usudrio, gerando um tratanento manual das imagens. Umn aspecto
negativo é que a participacio do usudrio gera uma analise pessoal, assim, uma informacao
importante para um usudrio pode nao ser para outro. Uma vantagem do tratamento ma-
nual ¢ que uma imagem € interpretada pelo seu contetdo, isto ¢, através de scus objetos,

de scu estilo, ou por wna razdo scmantica que pode ser muito dificil de ser gerada por
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processamentos computacionais.

Esses dois tipos de enfoques, tratar imagens muito genéricas ou tralar ima-
gens muito  especificas, é percebido no contexto médico em trabalhos como cm
[Lehmann et al., 2003a], que faz um tratamento genérico, enquanto que outros traba-
lhos enfocam tipos especilicos de imagens, como o tratamento especifico para Raio-X
de espinha [Antani ot al.. 2004b], exames histolégicos "Tang et al.. 2003] ¢ tomografias de
pulmao [Shyu et al., 1999a .

Independentemente do tipo de tratamento gque wmn SiRIC realize sobre as imagens,
os modulos ¢ as ctapas de tratamento das imagens tendem a ser os mesmos. conforme

apresentados na préoxima secdo.

2.2 Aspectos Gerais de um SiRIC

A Figura 2.1, mostra as cltapas de processamento de wn SiRIC, destacando o fluxo de
dados nas fases de processamento para inclusio e consulta, Para o fluxo da informacio em
uma operacao de inser¢do (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 ue incluetn a participacao interativa do usuario, seguido de
caleulos de propriedades locals enn cada imagem e, finalmente a aplicacao de extratores de
caracteristicas que podem atuar nas nagens individualmente ou no conjunto como um
todo. Na fase de extracio de caracteristicas dois fluxos podem ser gerados, um que gera
novas luagens a partir da original e ontro que trata os vetores de caracteristicas obtidos.
As imagens sao armazenadas na base de imagens ¢ 0s vetores na base de caracteristicas.

Em uma operacao de consulta (representada na parte inferior da IFigura 2.1), uma
imagem de referéncia ou centro da consulta, serve de parametro para o processaniento.
Nesse momenlo, o mesmo processamento realizado na insercao de cada imagem ¢ realizado
sobre a Imagem de consulta. Apds a obtencao das caracteristicas da tmagem, elas sao
enviadas para o calculo de similaridade com as caracteristicas das imagens cadastradas na
base. As imagens resultantes do cdleulo de similaridade sao apresentadas ao usudrio, que
pode selecionar subconjuntos que servirdao de entrada para um novo processo de consulta.

Cada uma das etapas mostradas na figura envolve conceitos que individualmente
possuem complexidades ¢ desafios que demandam diversos estudos, assim os préximos
topicos apresentam. de forma sucinta, os principals aspectos relacionados a cada uma

dessas etapas.

2.2.1 Aquisicao

A fase de aquisicao de wma imagem esta relacionada com o processo de digitalizagao da

mesma a partir de algum dispositivo de captura. Nesse processo a imagem ¢ gerada em
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Figura 2.1:  Fluxo de Dados peclos médulos de um SiRIC (Adaptado de
[Smeulders et al., 2000).

um determinado formato especifico, sendo commun o fato de que cada drea de aplicacao
dos SiRICs utiliza formatos proprios. No caso da drea médica, em varias modalidades
a imagem ¢ codificada em TIFF (Tugged Image File Formal) cm formato de 12 bits ¢
embutida dentro de um arquivo que obedece ao padrao DICOM.

Grande parte dos dispositivos realizam, no momento da captura, processamentos
com o intuito de diminuir efeitos de ruidos e distor¢oes advindos de fatores externos. Para
isso, normalmente sao utilizadas as funcionalidades de calibragem desses dispositivos.
Contudo a supervisao humana ¢ essencial porque influéneias, como a movimentacao do
paciente, sao de dificil tratamento e tendem a gerar imagens distorcidas.

A influcncia da fasc de aquisigao sobre as outras ctapas de processamento é evi-
dente porque métodos de processamento de imagens testados somente com uma base de
dados de imagens podem gerar resultados falsos devido a grande variagao de propriedades
das imagens de diferentes bases [Wirth et al., 2004]. No contexto das imagens médicas
isso é mais evidente pela quantidade de dispositivos de aquisi¢iao e, pelo fato de que esse
processo pode gerar imagens diferentes quando equipamentos distintos ¢/ou com cali-
bragens diferentes sao utilizados. Com isso, informagoes adicionais sobre o processo de
aquisicao deveria existir nas imagens de forma a auxiliar os processamentos posteriores
aos quais a imagem é submetida.

Outro aspecto, relacionado com o domiuio das imagens médicas, é o fato de que
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imagens do mesmo objeto podem ser geradas por dispositivos de aquisicao variados, ou
seja, variando o dispositivo ¢ possivel obter imagens diferentes de uma mesma origem, um
mesmo pulmao pode ser a origem de uma imagem de Raio-X, ultrassom ou tomografia.
Assim, essas vdrias imagens, apesar de serem de uma mesina fonte, devem ser processadas
de formas distintas, sendo que um mdédico pode descjar fazer andlises dessas varias ima-
gens ao mesmo tempo o, um SiRIC ideal deveria tornar essa diferenciacio de tratamento
transparente ao usudrio.

Nesse contexto é preciso entender o processo de aquisicao para cada dispositivo,
ou seja, de que forma os sinais sao captados dos dispositivos ¢ de que forma esses sinals
sao convertidos em dados bindrios ¢ posteriormente em pizels das imagens. Um exemplo
representativo ¢ o processo de aquisicdo de imagens de Tomografia Computadorizada
(CT), no qual a medida principal, feita pelo aparelho, é a atenuagao da intensidade dos
Raios-X sofrida em cada tecido do corpo. Nessa medida é utilizada como escala a Unidade
de Hounsfield (HU), cujos valores variam de —1000 a +1000. As imagens sao digitalizadas
mapeando os valores de HU para escalas de cinza|Webb et al., 2001] que, normalmente,
correspondem a valores entre 0 e 2000 para os purels da imagem. Tradicionalmente, os
valores mals baixos sao mapeados tendendo ao preto ¢ os valores mais altos ao branco.
A intensidade de atenuacao para cada tecido é conhecida, sendo que o aparelho tem sua
calibragem realizada a partir desses valores. Assim, por exemplo, o valor de —1000HU
corresponde ao ar, 0HU a dgua e +10000HU aos ossos, gerando na imagem digitalizada,
preto para o ar, cinza intermedidrio para os tecidos moles ¢ branco para os ossos. Outra
propriedade dos valores de Hounsfield ¢ que eles ajudam a identificar, na tomografia, além
dos tecidos, algumas patologias. Um exemplo ¢ que ndédulos em estruturas pulmonares
com uma atenuacao por volta de —110HU podem ser considerados como um sinal de
w cancer benigno, enquanto que cocficientes de atenuagao entre —20 ¢ =404 U indicam
alta probabilidade de cancer maligno [Sperber, 2001]. Na visualizagao da imagem, um
processo bastante utilizado ¢ o de janelamento, no qual somente os valores de Hounsfield
desejados sdo mostrados, facilitando identificagdes anatomicas e patoldgicas.

O fato de que cada dispositivo possui parametros especificos para gerar o valor de
cada pizel e uma imagem, faz com que esses parametros influenciem em todo o processo
de buscas por contetido. Um SiRIC deve prover funcionalidade para essa parametrizacao.
Por exemplo, a relacao entre cancer de pulméo e tonalidades de cinza (ou valores de
Hounsficld) deve ser vinculada jé nas ctapas de processamento da linagem.

Além das informacoes pictoricas, ¢ nesta fase que normalmente siao adicionados
a0 arquivo imagem outros tipos de informagdes. No caso dos arquivos DICOM, seus
cabecalhos sdo preenchidos com diversas informagdes médicas, como nome do paciente,
a modalidade do exame, data de aquisicao, parametros de regulagem dos aparelhos dec

aquisiciio. entre outras. E interessante nolar que essas informagoes do cabegalho DICOM
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podem ser utilizadas nas fases posteriores. contudo alguns poucos trabalhos as ufilizam
na fase de busca [Lehmann et al., 2000, Miiller et al., 2000, Giild ct al., 2002].

2.2.2 Anotacao ¢ Interacao

Permitir que o usudrio interaja com a imagem a ser inserida ¢ uma das formas encontradas
pelos SiRICs para tentar diminuir a grande distancia semantica existente entre os dados
analisados manualmente ¢ os dados gerados automaticamente. Enquanto o significado de
uma, imagem depende do contexto de uso (o que ¢ facihnente identificado pelo usudrio),
os algoritmos de processamento nao rcalizam separacdo de contexto para processar a
imagem.

Informacdes clinicas importantes ndao poden ser encontradas utilizando algoritinos
que fazem andlise global da imagem, pois essas informagoes sao encontradas e variacoes
de escala de cinza nos pizels vizinhos, o que pode indicar presenga de patologias. Em ima-
gens de CT de pulmao, patologias como efisemas aparecem em regides de baixa atenuacao
¢ com textura diferente das partes normais. Comno o objetivo principal das imagens médi-
cas é auxiliar na identificacao de informacoes relevantes para a geracao de diagndsticos, a
determinacao da patologia ¢ do local da mesma ¢ o fator mais importante. Nesse sentido,
diversos sistemas disponibilizam ao médico a possibilidade de destacar a regiao deterini-
nante da doenga, também chamada de regiao de interesse (ROT). Em [Shyu et al., 1998
¢ utilizado um sisterma que analisa iinagens demarcadas pelo radiologista.

Com a regiao determinada, algoritmos de segmentacao podem ser facilmente apli-
cados. Contudo, um fator complicador ¢ que a escolha da ROI é wna atividade muito
subjetiva, pois essa identificagao ¢ influenciada pela experiéncia e conhecimento do médico
que estd operando o sisteina [Chabat et al., 2000).

Além das ROIs, outro aspecto diferencial da darea médica é que a maioria dos
exames envolve a utilizagao de mais de wna imagetmn (podendo chegar a mais de 100). Esse
fator influencia na necessidade de um dispositivo de apresentagao que possua a qualidade
necessaria, bem como uma arca de apresentacio grande o suficiente para visualizacao
de mais de uma imagem. Por essa razao é counun, ent ambientes radiologicos, o uso
simultanco de mais de um monitor.

Além disso, a marcacao das iimagens que realmente influenciam na determinagao
do diagndstico ¢ hmportante, pois sdo essas as imagens que norteiam o tratamento do
pacicnte. Essas sao algumas das propriedades que sdo obrigatdrias em um RIS. Uma
conseqiiéncia da cscolha das imagens mais representativas de um exame é que as outras
imagens de um mesmo exame podem ser armazenadas ent locals diferentes dessas. Imagens
nicnos representativas poderiam ser armazenadas diretamente em dispositivos terciarios,
enquanto (ue as mais representativas, que sio as imagens mais acessadas, podem ser

mantidas na basc ativa do sistema. Essa é uma outra funcionalidade que deveria ser



2.2 Aspectos Gerais de um SiRIC 14

transparente para o usudrio de wmn SiRIC.

2.2.3 Calculo de Propriedades Locais

Um processo SIRIC nao esta preocupado em descrever totalmente o conteido de uma
imagem, ou seja, ¢ suficiente restringir o conjunto de informagoes naquele que é impor-
tante ao usudrio [Shyu et al., 1998]. Assim, uma descri¢ao do contetdo é um primeiro
objetivo a ser alcangado. Para descrever o conteido, sdo aplicados algoritmos de pro-
cessamento de imagens com intuito de obter informagoes mais especificas, destacando
0s aspectos relevantes ao dominio da aplicagao. Algoritmos de processamento de ima-
gens, como de deteegao de bordas, podem ser aplicados juntamente com a segmentagao
da imagem, de forma a “melhorar™ os aspectos relevantes, ou retirar ruidos existentes na
imagem [Hellier, 2003]. Em [Yang & Hansell. 1997] ¢ apresentada uma forma de melhorar
a identificacdo de inflamacoes nos bronquiolos, e nesse processo o autor utiliza técnicas de
Wavelets para conseguir o resultado proposto.

Incluido no processo de identilicacao das propriedades locais, podem vir algorit-
mos de segmentacao que limitatm o cdlenlo somente as regides resultantes da segmen-
tagao. A segmentacio pode ser baseada em ROI [Vu et al.. 2003] ou automédtica. A
segnientagao automadtica de imagens médicas pode ser feita por algoritmos genéricos de
segmentagao [Traina et al., 2004], por algoritmos que trabalham com modalidades espe-
cificas, como o caso de ultrassom [Hiransakolwong ct al., 20031, CTs [Traina ct al., 2003]
ou ainda mais especificamente para érgdo cspecificos em modalidades diferentes, como
enm imagens de ressonancia magnética cardiaca [Glatard ct al., 2004] ou CTs de pulmoes
[Chabat et al., 2000].

Existem muitos algoritmos para processamento de imagens. A maioria dos
trabalhos existentes em SiRICs sdao classificados em trés grandes grupos que tratam espe-
cificamente trés aspectos importantes das imagens: a forma [Vailaya, 1996, Loncaric, 1998,
Petrakis & Milios, 1999, Lee & Kim, 2001.  Rautkorpi & livarinen, 2004), a  cor
[Park ct al., 1997, Wang ct al., 1997, Schettini et al., 2002, Tuo & Nascimento, 2003]
e a textura  [Payne et al., 1999,  Marques et al., 2000,  Marques et al., 2002,
Felipe et al., 2003, Grgic ct al., 2003, Glatard et al., 2004].  Alguns trabalhos utili-
zam somente um desses aspectos, ¢ outros mesclam caracteristicas obtidas de dois ou
mais desses aspectos [Kelly & Camnon, 1991, Huang et al., 1997, Chahir & Chen, 1998,
Cinque et al., 1998.  Comaniciu et al., 1998h, Tao & Grosky, 1998, Rao et al., 1999,
Liapis & Tziritas, 2004, Saykol et al., 2004].

Independente do uso de caracteristicas (simples ou compostas), muitas vezes ¢
necessario realizar um processo de normalizagio delas. Por exemplo, para o histograma,
as imagens podem possuir tamanhos diferentes ou codificagdes com diferentes niveis de

cinza (una imagem pode estar codificada em 12 bits enquanto outra pode cstar em 8 bits).
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Normalmente, no caso da drea médica, imagens de um mesmo tipo de exame possucnn as
mesmas propriedades. Por exemplo, para exames de CT as imagens iisualmente possuem
tainanho de 512x512 ¢ a coditicagao € feita em 12 bits.

Nessa fase percebe-se que o dominios vastos ¢ dificil determinar quais tipos de
algoritmos deven ser aplicados, tornando-se necessaria a intervencao diveta do usud-
rio tanto na escollia do algoritino quanto em seus parametros de aplicagio. O realce
das bordas e/ou a identificacio de texturas podem nao ser aplicados a todas as ima-
gens, ¢ até, para algumas imagens, esses processamentos podem distorcer informacooes
relevantes. Para o caso de caracteristicas de cor, o sistema de representacao das co-
res pode alterar o processamento e conscquentemente o resultado descjado, como cin
[Comaniciu ¢t al., 1998a] onde ¢ apresentado o uso do sistema RGB projetado em veto-
res L s uxwv, ¢ em [Liapis & Tziritas, 2004], onde o sistema HSV é utilizado para medir
a percepcao do usudrio. Jd em [Guldogan et al., 2003] ¢ feita mna andlise do cleito da
compressao das lmagens sobre a consulta hascada ein caracteristicas de cor.

Relacionado as caracteristicas de forma em imagens inédicas, win trabalho interes-
sante ¢ apresentado em (Rautkorpi & livarinen, 2004]. no qual as caracteristicas de forma
sa0 obtidas sein nenhmma segmentagao prévia. Ja an [Huang & Lee, 2004), ¢ apresentado
um método que trabalha comn a relacio espacial entre as imagens. O uso de agrupamen-
tos (clusters) ¢ mostrado em [Fauqueur & Boujemaa, 2003] para lazer a consulta sobre
composicao logica das regioes. Outro exemplo desse tipo de estudo ¢ apresentado cn
[Antani et al., 2004a], no qual imagens de Raio-X de espinha sdo utilizadas para avaliar
o comportamento de 2 téenicas de extracdo de caracteristicas relacionadas comn forma:
Fourier ¢ aproximacao por poligonos. O autor sugere que essas duas técnicas sao as mais
adequadas para (ratar csse tipo de iimagen, porque vdrias especificidades da drea mé-
dica tém de ser atendidas, como a questao de que formas diferentes do mesmo érgao nao
necessariamente indicam patologias, pois formas em diferentes anatomias representain in-
formacoes dilerentes. Algumas formas seguem padrdes pré-determinados (como pulmoes)
enquanto outras possucm aspectos arbitrdrios (como lesées). Dessa maneira, cada forma
a ser representada possui suas proprias especificidades. Outro problema ¢ que cin varios
casos as fronteiras da forma sao dificeis de serem identificadas, como no caso de algu-
mas lesdes. Nos experiinentos apresentados em [Antani et al., 2004a) a téenica de Fourier
apresentou menor precisdo com wmn desempenho methor.

Para texturas, [Traina et al., 2004, faz a segmentagao de imagens de Ressonancia
Magndtica (RM) bascada nas texturas mals representativas presentes nas imagens. Tam-
bémn para RM, em [Glatard et al., 2004] filtros de Gabor sao utilizados para tratamento
de texturas em imagens cardfacas. Jd cm [Marques el al.. 2002] a anélise de texturas ¢
utilizada com mamografias com intuito de anxiliar no diagndstico de lesoes de mama.

Outro trabalho interessante ¢ apresentado em [Payne et al., 1999], que faz nma breve re-
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visao das téenicas de andlise de texturas, também destaca que poucos trabalhios fizeram
comparagoes entre essas téenicas ¢ apresenta a comparacao de 10 téenicas diferentes. Para
validar os resultados das consultas, todas as técnicas foram aplicadas sobre o album Bro-
datz, que € uma colegio que possui 112 texturas repetidas em 1008 imagens. Além disso,
varios uswdrios analisaram as respostas através de percepeoes proprias. Como resultado,
os autores argumentam que os métodos estatisticos (com exce¢io ao método de Haralick
GLCM) séo mais adequados. Além disso eles propoem um conjunto de 84 imagens classi-
ficadas que podam ser utilizadas para futuras avaliagoes/validacoes de téenicas de textura.
Outro trabalho que faz comparagdo entre texturas ¢ apresentado em [Felipe et al., 2003],
no qual algumas propostas para trabalhar com caracteristicas de textura sao apresentadas,
sendo indicado wm conjunto de caracteristicas que foi o que gereon o melhor resultado no
processamento das buscas.

Alguns trabalhos buscam usar caracteristicas que sao invariantes a algunas
transformacdes que possam ocorrer na imagem.  Nesse contexto, algumas téeni-
cas tentam minimizar efeitos de mudangas cm escala, cor e transformacoes isomé-
tricas, como em [Distasi et al., 2003] que utiliza codificagdo fractal para isso. J4
e [Campo & Traina, 2003], é apresentada wma extensao ao  histogramma  métrico
[Traina et al., 2002a] com o intuito de torna-lo invariante as alteragoes de cor ¢ brilho.

Uma situacdo mais complexa, ¢ muitas vezes necessaria, é a aplicacao de algo-
ritmos diferentes em partes diferentes da iimagem, o que no caso das imagens médicas
¢ uma funcionalidade interessante porque diversas patologias sao identificadas a partir
de achados en partes distintas de uma mesma imagem. Um exemplo apresentado em
[Chabat et al., 2000] utiliza. em uma imagem de CT de pulmao, a segmentagao das veias,
seguida da segmentacao de dreas de baixa atenuagao, seguida da detecgao dos bronquios
vasculares. Nesse exemplo, o conjunto de operagoes distintas serviu como base para a
identificagao adequada da patologia. Um SiRIC deve facilitar esse tipo de manipulagao,
bem como tratar de maneira uniforme processamentos diferentes, visando facilitar o uso
do sistema nesse tipo de contexto.

Outro aspecto a ser destacado ¢ que o formato DICOM e 12 bits, da codifica-
¢ao bindria da imagem, pode inviabilizar o uso de téenicas como os valores de Haralick,
que sdo gerados a partir da matriz de co-ocorréncia.  Essa dificuldade ocorre porque o
tamanho dessa matriz para imagens de 12 bits torna o processamento invidvel. Nesse
caso a transformacio da imagemn ¢é necessdria e, normalmente ela é convertida para 8 bits.
Contudo, nenhum trabalho avaliou ainda as conseqiiéneias dessa transformagao para o
resultado da busca por conteido. mesmo considerando que os valores normalizados nessa

transformagao perde vérias informacoes.



2.2 Aspectos Gerais de um SiRIC 17

2.2.4 Extracao de Caracteristicas

Um SiRIC normalmente considera que a imagem pertence a nm dominio, cujo modelo
computacional para iuterpretd-lo esta implementado ¢ embutido e seus modulos. A
interpretacao de todas as imagens ¢ baseada nesse modelo de processamento, que gera
um vetor com dados numéricos sobre a imagem. Assim, a ctapa extracao de caracterfs-
ticas consiste em obter a partir das inforinagoes geradas na clapa anterior um conjunto
de dados que seja mais adequado para tratamento computacional, o que se resume e
obter conjuntos de dados numeéricos ¢/ou textuais que de alguma forma represente miais
adequadamentc a imagem ou as informagoes consideradas relevantes da mesma.

Dessa maneira, a parte da hmagem segmentada, a textura ¢/ou as cores sao uti-
lizadas por algoritmos ¢ue Lentam expressar e nimeros as suas propriedades. A aior
dificuldade ¢ conseguir expressar, com valores semelhanutes para as propriedades, as ima-
gens consideradas semanticamente semelhantes. Além disso, os valores obtidos da etapa
anterior (célenlo das propriedades) podem conter informagoes redundantes ¢/ou nao re-
levantes, que para seremn retitadas demandam o uso de téenicas especiais, chamnadas de
téenicas de reducao de dimensionalidade. Essas téenicas sdo variadas e seus resultados
sao dependentes do contexto de uso, com isso é necessdrio comparar diversas técnicas e
verificar qual atende as necessidades.

[Bsse processo de testar ¢ comparar diversas téenicas ¢ exaustivo ¢ pode nao trazer
os ganhos esperados. Por essa razio, muitas vezes téenicas de inteligéneia artificial e reco-
nhecimento de padroes [El-Naga et al., 2004] sdo utilizadas nesta fase do processamento
do SiRIC. No trabalho apresentado em [Puuronen et al.. 2000] a escolha de caracteristicas
¢ feita considerando que subconjuntos sao relevantes apenas para aquela regiao do espago
no qual eles se localizam. Assini o cdleulo é realizado utilizando um algoritmo de classifi-
cagao bascado em darvores de decisio ¢ as caracteristicas presentes no caminho percorrido
na arvore sao as cscolhidas.

QOutras informacoes além das pictoricas podem ser necessarias, principalmente cin
contextos como os da drea médica [Lehmann et al., 2000, Tang et al., 2003 Por exemplo,
informacoes sobre o diagndstico, anatomia, posicao do paciente e modalidade anxiliam na
classificacio da imagem. Alguns trabalhos utilizam codigos préprios, como o codigo IRMA
[Lehmann ct al., 2003b, Lehmann et al., 2004), que ¢ composto de quatro campos que
identilicam a modalidade, a posicio do paciente, a anatomia ¢ o sistema biolégico contidos
na imagem. Qutra forma de utilizar cédigos é a aplicacio de cédigos padronizados da drea
médica, como no caso do Codigo Internacional de Doengas (C1D10) [Carro et al., 2003].

Alén das questoes colocadas neste tépico, existem outros aspectos tedricos que
devem ser analisados nesta fase do processamento de um SiR1C. Esses aspectos envolvem
questdes como a manipulagio de dados multidimensionais, reconhecimento de padroes ¢

goometria computacional. Os aspectos tedricos ¢ mais gendricos relacionados com a fase
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de extragdo de caracteristicas sdo apresentados com mais detalhes no préximo capitulo.

2.2.5 Base de Caracteristicas

A base de caracteristicas normalmente é formada por um conjunto de vetores que sio
tratados como dados multidimensionais. Assim, se wn conjunto de N caracteristicas puder
ser tratado como o conjunto das dimensoes em um espago N — dimensional, ele pode ser
indexado utilizando um método de acesso (indexagio) espacial [Gaede & Giinther, 1998,
Pctrakis, 2002]. Outra alternativa é que seja criada uma funcio de dissimilaridade (ou de
distancia) métrica, que permita definir a distancia entre dois conjuntos de caracteristicas,
0 que permite que o conjunto scja indexado utilizando um método de acesso métrico
[Chdvez et al., 2001, Traina ct al., 2002b]. Na Secao 3.5 sio apresentados com detalhes
os conceltos envolvidos no uso ¢ acesso de dados multidimensionais.

Além do enfoque multidimensional, outros tipos de caracteristicas podem ser utili-
zadas, como em {Zhu et al., 2002], que tenta aplicar teorias de buscas textuais em buscas
de imagens fazendo com que palavras-chaves (chamadas de keyblocks pelo autor) repre-
sentemn o contevido de uma imagem. Dessa maneira, a busca se torna uma busca textual
fazendo com que as téenicas de recuperagao de informagao se aproximem das de buscas
por conteudo en imagem.

Apesar de diversos trabalhos considerarem isoladamente o tratamento de caracte-
risticas bascadas em descricoes textuals, ou descri¢oes visuais, alguns trabalhos sugerem
o uso simultaneo das mesmas [Djeraba et al., 1998, Xu et al., 2000, Besson et al.. 2003].

O uso de mais de uma base de caracteristicas pode ser feito de forma que
uma base sirva como  diciondrio para classificagio das outras [Huang et al., 1998,
Chang et al., 1998], sendo que as imagens mais representativas tendem a ser inseridas
nesse diciondrio. Em [Grgic et al., 2003], o diciondrio é baseado no uso de centréides (que
sao calculados usando Wavelets de Gabor) que classificam as imagens, assim os centroides
sao armazenados em uma base scparada que é utilizada emy um primeiro passo na con-
sulta. Em [Brodley ct al., 1999] sdo apresentados testes sobre imagens de CT de pulmao,
com um método que utiliza um conjunto de caracteristicas que melhor representa ima-
gens ja classificadas e outro conjunto de caracteristicas para classificar subclasses dessas
imagens. Ja em [Djeraba, 2003, sdo utilizados histogramas de cor ¢ deseritores de Fourier
para textura. Assim, o enfoque ¢ extrair automaticamente a relacdo entre essas duas
caracteristicas nas diversas imagens. Para facilitar as buscas, as imagens sao divididas
ent repositorios, suas caracteristicas sao extraidas ¢ caleula-se para cada uma a scmantica
que a discrimina das outras.

Considerando que uma caracteristica ¢ qualquer informacao adicional a presente
nos pizels, para as imagens médicas, a informagao contida nos cabegalhos DICOM pode

ser considerada como um conjunto de caracteristicas. Nesse caso, esse conjunto de caracte-
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risticas indica uma rotulacao da imagent ¢ pode ser utilizado na forima de armazenamoento,
como em [Scott & Shyu, 2003, que faz uma extensio da k-d tree (chamada de EBS k-d
tree) para incluir essas informacoes de rotulacio.

Uma particularidade do cabegalho DICOM ¢ que as informacoes nele contidas
ficam repetidas em cada wina das iimagens. sendo indicado um controle dessa redundancia.
Em [Power et al., 2004] ¢ apresentado um sistema bascado em malhas (grid) que armazena
os cabegalhos das imagens DICOM em bases relactonais. Outro aspecto dos cabecalhos
DICOM ¢ que, se o ambiente possuir restrigdes de espago de armazenamento, a imagem
DICOM pode ser “desmontada” ¢ somente no momento da disponibilizacao da mesma, o
formato DICOM pode ser montado novamente ¢ a imagem ser enviada como resposta da

requisicao.

2.2.6 Basc de Imagens

Bases de Imagens armazenam as imagens propriamente ditas, isto ¢, a represeutacao da
imagem cm formato bindrio. O uso da base de imagens ocorre logo apds a digitalizacao,
con o intuito de armazenamento ¢ disponibilizacao para outros sistemas. Nesse contexto,
o armazenamento ocorre tradicionalinente de duas maneiras: com um SGBD ou com uma
hicrarquia de diretorios.

Para armazenamento interno no SGBD, as imagens sao armazenadas como um
conjunto de bits através do tipo de dado Binary Large Object (BLODB). Vale ressaltar, que
para o SGBD nao importa qual conjunto de bits estd sendo armazenado e, normalmente
nenhuma validagdo ¢ feita para verificacao do tipo do dado, como o formato correto da
imnagem.  Malores detalhes a respeito da influencia de dados do tipo imagem sobre a
tecnologia de SGBD ¢ apresentada no Capitulo 4.

Para o caso do armazenamento em hierarquias de diretorios, cada imagem gera
um arquivo que é armazenado em um diretorio especifico ¢ acessado pelo sistema atraveés
de seu nome. No contexto médico, o sistema que faz acesso as imagens ¢ conhecido como
Servidor DICOM. Ele ¢ utilizado com o intuito de centralizar ¢ controlar o acesso as

unagens geradas pelos diversos dispositivos do ambiente hospitalar.

2.2.7 Calculo de similaridade

No contexto das aplicagbes que utilizam imagens, a [uncionalidade de encontrar duas
intagens totalmente iguais tem um custo de processamento alto ¢ na maioria das vezes
nao tem sentido pratico algum. Por essa razio faz mais sentido realizar comparagoes entre
duas imagens para descobrir quao parecidas elas sfo, ou seja, o grau de similaridade entre
as mesmas. Resumidamente, a similaridade entre imagens € medida através da aplicagao

de uma fungio de distancia, sobre as caracteristicas extraldas, que mostra o quao similares



2.2 Aspcctos Gerais de um SiRIC 20

duas imagens sao.

A comparacao de dados simples, como valores numéricos, é feita medindo-se a
distancia em unidades entre seus elementos, o mesmo ocorrendo para objetos em um
espago vetorial, em ambos os casos pode-se considerar que um ponto de origem dos dados
(cixo de coordenadas) ¢ utilizado. Contudo para dados imagem nio existe o conceito de
origem dos dados, assim. todas as comparacoes devem ser realizadas entre as imagens
disponiveis. Além disso, considerando que os dados a serem analisados para o cdleulo da
similaridade sao os dados obtidos a partiv da etapa de extracao de caracteristicas, entio
a andlise é dependente das caracteristicas que foran geradas. Por essa razao, os cdlculos
tem de ser diferentes para caracteristicas distintas, isto é, fungoes de distancia diferentes
devem ser aplicadas em conjuntos de caracteristicas diferentes.

Uma funcdo de distancia tem seu uso mais cfetivo quando ocorre especifi-
camente sobre as caracteristicas cm que cla faz wma melhor discriminacdo.  Em
[Kokare et al., 2003] sao avaliadas diversas fungoes de distancia quando utilizadas com
texturas. Ja [Shah ot al., 2001] faz uma avaliagio a respeito da influéncia do dinamismo
dos dados nas buscas por similaridades em imagens. A logica nebulosa é utilizada nas fun-
¢oes de distancia aplicadas por {Zhang & Zhang, 2003], enquanto que [Vasconcelos, 2004a]
d4 um enfoque de calculo de probabilidade nas medidas de similaridades entre os vetores
de caracteristicas.

Para um SiRIC, ¢ importante determinar o momento no qual o cdlculo de similari-
dade ¢ realizado. Na arquitetura apresentada na Figura 2.1, a insercao de uma nova ima-
gen ¢ a fase de consulta determinam dois momentos em que o cdlculo de similaridade sao
usados. Para a fase de inscrcao, o resultado do cdlculo de similaridade determina o “local”
em que o vetor de caracteristica ¢ inscrido. Nesse inomento, alguns sistemas aplicam classi-
ficadores que podem ser bascados e redes neurais [Sheikholeslami et al., 1998, Lee, 2003],
ou até mesmo a utilizagao de um conjunto desses classificadores [Skrypnik et al., 1999|.
As imagens médicas tém a vantagem de possuir informagoes nos cabecalhos DICOM, o que
facilita o processo de classificacio. Contudo conforme mostrado em [Giild et al., 2002],
buscas por contendo utilizando somente os cabegalthos DICOM nao sao confidvels.

O cdleulo da similaridade no momento da consulta obedece aos mesmos passos da
insercao da imagem. Contndo, os parametros da consulta influenciam de maneira diterente
a seqliéncia de processamento, ou s¢ja, enguanto que na insercao a idéia é determinar qual
o local, na consulta a idéia € determninar quals iimagens sao mais similares dependendo do
paramectro de consulta. Nesse caso, o ambicute pode permitir que o usudrio expresse cm
forma de desenhos (sketch) a iinagen de consulta [McDonald & Tait, 2003], embora essa
téenica seja mais adequada para identificar imagens de objetos de uso cotidiano do que
em imagens médicas.

Vale lembrar que as consultas por conteido em SiRICs envolvemn, na maioria das
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vezes, as consullas por vizinhos niais proximos (ANN) ou as consultas por abrangencia
(Rq). Consultas por vizinhos mais proximos visamn cncontrar quais sio os n vizinhos
mais proximos da imagem de consulta. Um exemplo seria, encontre as 5 imagens de
Raio-X de¢ cabega que mals se parecen com a imagem de Raio-X da cabeca do paciente
Jos¢. J& uma consulta por abrangencia busca todas as imagens que estao dentro de
wn raio r de distancia da hinagem de consulta. Uma consulta ilustrativa busca todas
as imagens de CT que estao & uma distancia de 10 unidades da imagem do paciente
José. Algumas classificacdes incluenm esses tipos de busca como buscas exatas sobre os
dados. Contudo diversos tipos de aplicagoes nao demandam wma resposta muito precisa.
Assiy, para flexibilizar o resultado e tentar diminuir o processamento alguns trabalhos
incluem o uso de ldgica nebulosa [Chiu et al., 2003] ¢ outros trabalham com consultas

aproximadas[Amato, 2002, Bueno et al., 2003).

2.2.8 Apresentacao e Resultado

Alguns SiRICs fornecein ao usuario a lacilidade de realizagao de wuna nova consulta restrin-
gindo os dados sobre o resultado da consulta anterior, tentando, dessa maneira, facilitar
o processo de navegacao sobre os dados.

Quanto ao fato das consultas gerarem resultados imprecisos, dois conceitos sobre
os dados resultantes sdo 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 € aquele que deveria ser descartado
pelo processo de busca, contudo cle {oi incluido na resposta.

Para o contexto dos SiRICs, umn processo de busca que gere falsos negativos ¢
inadequado, pois dados importantes podem ser descartados. Contudo, um processo de
busca que apresente falsos positivos niao acarrcta muitos problemas porque o nsudrio pode
descartd-lo mannalmente,; sendo essa wina razao importante para os SiRICs possibilitarem
a realimentacao de uma consulta a partir do resultado de ontra.

Um SiRIC, devido & sua complexidade ¢ manipulagio de grande quantidade de
dadlos, tende a ser um sistema multiusudrio com varios acessos simmltancos. Assim, a
utilizacdo de sessoes para cada um dos acessos facilita o gerenciamento ¢ a separagao dos
recursos utilizados por cada usudrio.

Jm aspecto importante quanto ao armazenamento de dados relativos a sessao do
usuério relaciona-se com as consultas. O gerenciamento de sessoes facilita a reutilizagao
de resultados de consultas anteriores ¢ gera dados que possibilitam que o sistema realize
suposicoes com o intuito de apresentar resultados mais relevantes ao usudrio. Além de
facilitar a navegagio, a idéia ¢ permitir que essa navegagao gere informagoes que auxiliem
nas proximas buscas [Shyu et al., 1999a]. Virias pesquisas estdo sendo realizadas nesse

contexto, sendo que o termo nais utilizado para referir a esse tipo de funcionalidade
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¢ realimentagao de relevancia (relevance feedback), on scja, relorno para o sistema da
relevancia para o usudrio dos resultados que o SiRIC gera.

O principal objetivo de tratar a relevancia dos resultados é fazer com que o sistema
aprenda, a partir da interagao com o usudrio. Cow isso, pode ser realizado um reajuste
antomatico da consulta utilizando as informagoes sobre a relevincia dos resultados ob-
tidos e consultas anteriores [Rui et al., 1997]. Alguus tipos de sistemas que utilizam a
realimentacao fazem esse tratamento através da categorizacio das informacdes e da rea-
lizacao de inferéncias utilizando diversas téenicas, como redes neurais, redes bayesianas
[Meilbac & Nastar, 1999]. composicao de atributos [Chua et al., 1999] ¢ uso de relevan-
cia negativa [Ashwin et al., 2002]. J4 em Nastar i al., 19981 ¢ feilo mn refinamento da
consulta utilizando calculos estatisticos cujos parametros sdo bascados nas respostas que

0 usuario forneceu.

2.3 SiRIC e Semantica

Os médulos ¢ exemplos de SiRICs aqui apresentados mostram os problemas mais usuais
que téem de ser resolvidos por esse tipo de sistema. Entretanto, pode-se generalizar que o
principal problema dos SIRICs ¢ a incongruéneia existente entre a informacdo semantica,
com alto nivel de abstragao do que o usudrio deseja [Shyu el al., 1999b], com a informagio
clementar e de baixo nivel gerada pelos algoritmos automdticos [Enser & Sandom, 2003].

Nesse contexto o uso de palavras chave para tratar as informagoes scmanticas se
mostra como a forma mais simples. Para o caso de sistenmas que realizaim processamentos
automdticos, a principal vantagem se refere ao tratamento uniforme dados as imagens.
Em [Xu et al., 2000] ¢ apresentada uma avaliag¢ao do uso de texturas para buscas ¢ conclui
que descritores semanticos sio necessarios, mesno que sejam simples.

Owtra proposta  pretende  utilizar  simultaneamente  as  duas  abordagens
[Zhou & Huang, 2002] com o uso de um diciondrio de sindnimos especialmente tratado
para utilizar palavras-chave encontradas nas imagens. Essas palavras-chave podem ser
geradas por processamento de imagens, reconliccimento de voz, entre outros, sendo que
nem todas as imagens necessitam dessas palavras chave. No cutanto, o problema de que
parte das palavras-chave devem ser geradas pelo usudrio mantém o processo de entrada
de dados trabalhoso ¢ dependente da interpretacio do usuario. Além disso, as informa-
¢Oes semanticas continuam sendo tratadas explicitamente através de processamento de
palavras.

Alguns modelos tentam expressar a semantica através de formas especificas de
expressao contextual, como grafos [Huijsmans & Sebe, 2005). Contudo essa forma é feita
independente da manipulagdo ja realizada sobre as imagens e apesar da rigueza semantica

alcangada cla adiciona um trabalho extra ao usuario.
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Uma outra forma de tratar a scmantica da aplicagdo ¢ utilizada cm
[Miao et al., 2004], que permite a definicio de conceitos semanticos que sao mapeados
para comandos SQL. Um exemplo citado ¢ que o pedido de uma lesao cercbral "grande”,
é mapeado para uma consulta cujo predicado € o atributo tamanho maior que 67.

Outra questao importante relacionada com a semantica ¢ a da falta de tratamento
dos dominios das imagens. O dominio 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 dominio pode possuir sub-dominios, que também podem ser divididos em
outros sub-dominios. O dominio das imagens para o ambiente PACS pode ser inicialimente
relacionado com as diversas modalidades inédicas ¢ suas respectivas téenicas de aguisicao.
Um exemplo da falta de tratamento de dominios é que a inclusdao de uma imagem de CT,
em um conjunto de imagens de RM, ¢ permitida pelo sistema sem que nenhum tipo de
validagao automatica ocorra. Essc tipo de problema pode ser estendido para conjuntos
mais especificos de imagens, como ¢ o caso da inser¢ao de nma imagem de pélvis em um
conjunto contendo apenas imagens de cranio, ou no caso de imagens com cancer em um
conjunto de imagens com orgaos sadios.

No caso do dominio das imagens médicas, o uso de dominios vem sendo realizado
de maneira simplista como em [Dy et al., 2003], que usa um cnfogue hicrarquico que ¢
testado com CTs de pulmao ¢ as consultas sao processadas cm duas fases. Na primeira
fase, é feita a ideutificagao da classe em que a imagem se classifica ¢, na segunda fasc,
usa-se caracteristicas configuradas cspecificamente para a classe encontrada pela primeira
fasc. Um problemna nesse caso é que o processo nio é inteiramente auntomatizado porque
a segunda fase ¢ iniciada com a intervencgao do usnario. Além disso, o conceito de do-
minios normalmente ¢ aplicado recursivamente para imagens, o que faz com que vdrias
ctapas de processainento tenhan de existir para que todos os dominios sejam cobertos no
processamento.

A determinagao do dominio a partir do contexto de uso ¢ a principal influéncia
sobre os requisitos semanticos que o SiRIC tem de atender. Nesse sentido, o contexto
pode ser dependente de vérios fatores, desde o local de utilizacao até o tipo de usudrio
do sistema [McDonald ct al., 2001, Torres et al.,, 2003]. Assim, requisitos semanticos do
dominjo existem em cada processamento realizado no SiRIC, o que ¢ determinante para o
funcionamento adequado de todos os médulos citados anteriormente. Em ambientes como
dos PACS, diversas formas de aquisi¢ao co-existem. Consequentemente, para cada forma
de aquisigao ¢ preciso tratar aspectos especificos do processamnento.

O uso de propriedades especificas leva a necessidade de se criar diversos tipos de
configuracdes de processamento, uma para cada domiunio. O problema € que o gerenci-
amento dessas configuracoes tende a ficar complexo, visto que o nimero de dominios é

grande. Por exemplo, somente a Ressonancia Magnética (RM) possui téenicas variadas de
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aquisigao, como spin cco, ecos de gradiente, recuperagio de inversao, entre outras, sendo
necessario configuragoes especificas para cada uma delas.

Para aplicagoes médicas, a divisdo de dominios em hierarquias é comum em diver-
sas dreas, como 0 Cdédigo Internacional de Docngas (CID) ¢ o Breast Imaging Reporiing
and Data Systems (BI-RADS). A criagio e organiza¢ao de mna hierarquia de dominios
demanda ao usndrio possuir conheciniento a respeito dos aspectos semanticos envolvidos
nas imagens. Para criacao da hicrarquia fornecida pelo BI-RADS foram utilizados como
aspectos semanticos inforiacoes anatomicas ¢ patoldgicas.

Devido a esse gerenciamento complexo, os sistenias aluals deixam a cargo do usud-
110 o processo de validagao das tnagens processadas. No entanto, o tratamento adequado
dos dominios da imagem deve ocorrer automaticamente e sua configuracio ser feita nas

diversas ctapas de processamento dos SIRICs.

2.4 Conclusao sobre Sistemas de Recuperacao de

Imagens

Neste capitulo a maioria dos aspectos relacionados com o funcionamento das etapas de
processamento de um SiRIC tradicional sio apresentados, tendo como principal enfoque as
funcionalidades de cada ctapa bem como o fluxo dos dados entre elas. O maior problema
dessa arquitetura ¢ que o fluxo dos dados obedece a wna estrutura rigida ¢ cada madulo
opera como nma “caixa preta’. Como consegiiencia, todas as agoes realizadas por uma
ctapa sao desprezadas nas outras.

Cada uma das etapas do SiRIC tem scus resnltados influenciados pelo resultado do
mddulo anterior. Os algoritmos de processaniento de imagem influenciam os algoritinos
de extracio de caracteristica que influenciam a classificacio e/ou fungdes de distincia
utilizadas. Emn {Huijsmans & Sebe, 2003] é destacacda a necessidade de indexar também
informacocs a respeito dos processos de aguisicao ¢ pré-processamento da imagem. Nesse
sentido, pode-se alirmar que a escolhia do algoritino a ser aplicado em cada mma das fases
deveria ser determinado pela similaridade das imagens, on seja, min algoritmo deveria ser
aplicado somente em imagens que possuem caracteristicas especificas do dominio ao qual o
algoritmo tenha sido criado. Portanto, com esse enfoque, o cdleulo de similaridade passa a
ser aplicado em cada wna das etapas, podendo ser realizado antes de cada processamento.

A complexidade de gerenciamento ¢ confignracao desse novo modelo de processa-
mento estd intimamente ligada com a heterogeneidade dos processamentos que ocorrem
em cada etapa. Assim, somenie um modelo no qual todo processamento ¢ tratado de
maneira uniforme conscgue diminuir a complexidade dessa arquitetura. A arquitetura
apresentada neste trabalho baseia-se na alteraciio do fluxo de dados de um SiRIC visando

dininuir a distancia semantica entre o processamento automatico ¢ a entrada manual dos
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dados. A intengdo inicial ¢ permitir que o usudrio interfira na mancira como os dados
automaticos sao gerados, de forma a obter os dados que melhor lhe convier. Encontrada
a melhor maneira de processamento, o sistema passa a agir automaticamente obedecendo
a configuracao escolhida.

No préximo capitulo os aspectos relacionados com o tratamento de dados multi-
dimensionais sao apresentados tendo como enfoque suas influéncias sobre os madulos de
um SIRIC. J4 as alteragoes arquiteturais que este trabalho fez sobre os SiRICs, bem como

sua tormalizagdo sdo apresentadas no Capitulo 5.



5
|

Dados Multidimensionais

3.1 Consideracoes Iniciais

O tratamento de dados multidimensionais envolve aspectos que sdo estudados por diversas
arcas (geometria computacional. reconhecimento de padroes, mineracao de dados, visia-
lizagdo e estatistica) que se inter-relacionam de varias manciras. liste capitulo trata dos
aspectos relacionados com a influéneia das propriedades dos dados multidimensionais nas
buscas por similaridade em imagens. O foco principal é mostrar que extrair caracteris-
ticas de uma imagem ¢ organiza-las em vetores faz com que a imagem se torne nica ¢
exclusivamente um clemento em um espaco de alta dimenséo.

Diferentemente do capitulo anterior, no qual aspectos mais genéricos a um SiRIC
na arca médica sao tratados, neste capitulo ¢ dado nm enfoque mais detalhado nas ctapas
de manipulagao dos dados multidnnenstonals, sein que o enfoque central seja somente a
Arca médica em sl

Apesar de alguns trabalhos colocarem o espaco das imagens como wn espago mul-
tidimensional, nenhum estudo usa diretamente a matriz de pueels na andlise ¢ nas buscas
por similaridade. Diversas teorias ¢ algoritmos de transformagdes de espago sao estudacdos
pela drea de geometria computacional [Chazelle, 1994]. Contudo para o contexto deste
trabalho, esse enfoque tedrico ¢ a andlise dessas transformagdes ¢ manipulagoes dos es-
pacos nao sao considerados. Essas transformagoes sdo realizadas pelos algoritmos aqui
apresentados (extragao e selegito de caracleristicas ¢ fungoes de distancia).

No conjunto de problemas envolvidos com o tratamento de dados multidimensio-

nais, tem sido amplamente reconhecido que a propriedade mais importantc é a influéncia
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da dimensionalidade dos dados. En baixa dimensionalidade, a quantidade de informagoes
tende a ser inexpressiva, e o aumento da dimensionalidade tende a aumentar a riqueza
das informagoes. Entrctanto, a complexidade no tratamento aumenta da mesma forma,
sendo que a mfluéncia da alta dimensionalidade sobre diversos aspectos do tratamento
dos dados ¢ tamanha que foi classificada como uma “maldicao”, cujas conseqiiéneias mais

I'(?l(\V‘(].IIT-(:?S SA0:

e algoritmos de manipulacdo cm geral sio de ordemn guadratica em relacio ao nimero

de clenientos do conjunto para buscas por vizinhos mais proximos {Indyk, 2000];

e a csparsidade dos dados faz com que a distancia entre elementos proximos nao seja

discriminada;
e muitas dimmensoes podem representar ruidos que aletam a qualidade dos dados;

e muitas dimensoes podem representar informagoes redundantes gerando processa-

mentos desncecessarios.

Para facilitar o entendimento das questdes envolvidas com os dados multidimen-
sionais, as quatro principais etapas que deterininam o seu gerenciamento adequado sao
explicadas nos proximos topicos, sao clas: a construgao, a manipulacao, a andlise ¢ o

arniazenamento.

3.2 Construcao

A ctapa de construgao dos dados multidimensionais estd relacionada com a aquisi¢ao e
preparacao dos dados. No esquema apresentado no capitulo anterior, esta fase inclui a
aquisi¢ao ¢ o calculo de propriedades locais das imagens. Portanto o resultado desta etapa
¢ normalmente um conjunto de mimeros organizados em vetores.

A fasc inicial da construcao (a aquisi¢ao dos dados) é influenciada pelo contexto da
aplicacao. Dados de informacoes genémicas sao obtidos de forma distinta de informagoes
da drea bancdria. Um aspecto interessante ¢ que muitas vezes a mesma origem pode
gerar varios tipos de dados, como acontece com aplica¢ocs médicas que geram imagens
diferentes para a mesma parte do corpo (um Raio-X ¢ um CT de um mesmo torax).

No contexto de aquisicio, normalmente circuitos especializados controlam os ruidos
e tentam minimizé-los, sendo que muitas vezes diversas transformagoes sao realizadas de
forma a gerar dados mais suscetiveis a andlise humana. Um exemplo ¢ a aquisicao das
imagens de ressonancia magudética, na qual os dispositivos captam os sinais (componentes
M, e A, do sinal de ressonancia), e os armazenam usando umna fungio de fase e tempo.
Os dados nesse formato, anterior ao formato da imagem, sio denominados de {ormato

raw, que 1o caso da ressondncia magnética ¢ também conhecido pertencente ao espago-k.
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Para gerar a imagem final, regras de transformagao (Fourier 2D) sio aplicadas de forma a
gerar o pizels da imagem a partir desse espago-k [Suetens, 2002]. E interessante notar que
desde a digitalizacao, os dados sofrem transformacoes que sdo dependentes do contexto
ao qual cles pertencem. Na maioria das vezes, as transformacoes nao sio padronizadas,
cada fabricante de dispositivo (como os de ressonancia magnética) possul seu circuito com
suas transformacoes internas proprias.

No caso do dado gerado ser proveniente de diversas fontes, ou scja, ser uma com-
posicao de outros dados, ¢ necessario verificar de que forma cada um dos componentes
deve ser modificado para que o conjunto deles possa ser analisado. Com isso é necessaria
uma normaliza¢ao adequada para que alguns dados ndo se destaquem mais que outros.

Completada a aquisi¢do, a itmagem estd pronta para ser manipulada. E interessante
notar que a imagem em si ja estd em um espaco multidimensional, que ndo ¢ adequado
para os tipos de processamentos usuais de um SIRIC. Assim transformagoes devem ser
feitas de forma a expressar as caracteristicas dos elementos desse espaco na forma de dados
mais voltados para o contexto de uso. Por essa razao ¢ necessario aplicar algoritmos de
andlise de cor, forma e/ou textura, pois $do cssas caracteristicas que normalmente sao

extraidas e analisadas nas imagens.

3.3 Manipulacao

Com a maldi¢ao da alta dimensionalidade, os vetores numéricos obtidos na construgao
dos dados multidimensionais precisam ser melhorados para que a andlise e annazena-
mento possam ocorrer de forma maits adequada. Isso ocorre devido a propriedade de que
muitas vezes um fenémeno que é aparentemente de alta dimensao pode ser governado por
uma quantidade menor de varidveis (chamadas de causas escondidas ou varidveis latentes).
Assini, conjuntos dos clementos de um vetor de caracteristica podem estar correlaciona-
dos entre si (através de combinagio lincar ¢ outras fungdes de dependéncia) e, um novo
conjunto com elementos nao corrclacionados deve ser achado. Assini, o principal obje-
tivo nesta fase de manipulagao ¢ impar os dados de forma a retirar dados considerados
redundantes ¢/ou Irrelevantes.

O estudo da dimensionalidade dos dados complexos levou a definigao dos conceitos
de dimensao intrinseca e dimensao de imersdo. Resumidamente, a dimensao de imersao diz
respeito & dimensao do espago no qual os dados estao inseridos, enquanto que a dimensao
intrinscea ¢ a dimensao dos dados independentemente do espago no qual cle esta colocado
[Chévez & Navarro, 2000, Traina ot al., 2000bi. Uma linha tem dimensao intrinseca 1
independente se estd sendo representada em um plano bidimensional ou ¢m um cspago
n-dimensional.

Pode-se afirmar que a dimensdo intrinscca de um fendémeno ¢ considerada como
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scendo o nimero de vanaveis independentes que explicam satisfatoriamente esse feno-
meno. Em [Korn et al., 2001] sdo apresentados testes mostrando que a influéneia princi-
pal ocorre pela dimensionalidade intrinscca e ndo pela dimensionalidade de imersao dos
dados. Exemplos incluem a modelagem de seqiiéncias genémicas, como € o caso de pro-
teinas que podem ser classificadas e familias dependendo da seqiiéncia de aminodcidos
[Williams & Zobel, 2002]. Um modelo de familia de protefnas classifica as propriedades
de cada uma das familias, assim novas proteinas podem scr classificadas a partir das
propriedades comuns as familias.

A escolha de atributos em dados reais pode ser facilitada com o uso da dimensao
intrinseca, que tende a ser bem menor que a dimensdo de imersao [Korn et al., 2001]. O
uso de dimensoes fractais tem sido uma ferramenta 1til na andlise da dimensao de dados
multi-dimensionais [Belussi & Faloutsos, 1995, Kamel & Faloutsos, 1994], em algoritmos
de indexacao espacial [Bohm & Kriegel, 2000], previsao de scletividade em dominios es-
paciais [Traina et al., 1999, Faloutsos et al., 2000] e métricos [Traina et al., 2000a]. Em
[Traina et al., 2000b] ¢ apresentado um algoritmo muito rdpido, ¢ lincar no nimero de
elementos do conjunto de dados, aplicando conceitos da teoria dos fractais. Um al-
goritmo lincar em relagio ao nimero de atributos ¢ de elementos é apresentado em
[Sousa et al., 2002], no qual a t¢enica identifica a existéncia de grupos de atributos em wm
conjunto de dados, conseguindo determinar em quais grupos cada atributo esta contido.

Além dessas operacdes, a composicdo de instancias dos dados também pode ser
realizada, ou scja, wm novo vetor de caracteristicas pode ser criado compondo outros ve-
tores. Em [Ngu et al., 2001] ¢ apresentado wn modelo que utiliza a composigao de vetores
representando cor e textura. [Ootl et al., 2003] ilustra o uso de vérias caracteristicas de
duas maneiras; indexadas independentementes ou combinadas em wum tnico vetor com
aplicagao de pesos. Jd e [Vadivel et al., 2004] ¢ feita wina avaliagao da variagio de peso
na combinacao de histograma com Wavelet Haar ¢ com Wavelet Daubechice.

Independente da inanipulacgio dos dados multidimensionats, a necessidade de trans-
formagao para dimensdes menores ¢ na maioria das vezes imprescindivel ¢ por essa razao

técnicas de redugao de dimensionalidade foram desenvolvidas.

3.3.1 Redugao de Dimensionalidade

Para efetuar a reducao de dimensionalidade existem basicamente dois métodos:  ex-
tracio de caracteristicas c selegao de caracteristicas. Basicamente, os algoritmos de
extracio de caracteristicas criam novas caracteristicas a partir de transformagoes ou
combinacdes do conjunto de caracteristicas original. Jd os algoritmos de sclegao de
caracteristicas escothem wm subconjunto do conjunto de caracteristicas original.  Di-
versos métodos de selecdo teém sido estudados, incluindo algoritmos genéticos, sele-

cao scqiicncial de propriedades, cscolha ponderada de atributos [Aha & Bankert, 1995,
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Scherf & Brauer, 1997, Vafaic & Jong, 1993] , uso de téenicas de aprendizado de mdquina
(Blum & Langley, 1997}, através de uso de similaridade [Mitra et al., 2002] ¢ teoria de
fractais (ja citadas na se¢do anterior),

Fregilentemente a extragio de caracteristicas precede a scle¢ao, de forma que,
inicialmente ¢ feita a extragao de caracteristicas a partir dos dados de entrada, a seguir
um algoritmo de sclegao de caracteristicas elimina os atributos menos relevantes segundo
um determinado critério, reduzindo a dimensionalidade.

A escolha entre scle¢ao e extragao de caracteristicas depende do dominio de apli-
cagao e do conjunto especifico de dados disponivel. Em geral a selecio de caracteristicas
reduz o custo de medigio de dados, e as caracteristicas sclecionadas mantém a interpreta-
¢ao fisica original, mantendo as propriedades que possuiam quando foram criadas. J4 as
caracteristicas transformadas, geradas por extracao de caracteristicas, podem prover uma
habilidade de diseriminagao melhor que o melhor subconjunto das caracteristicas origi-
nais, mas as novas caracteristicas (combina¢oes lincares ou nao lineares das caracteristicas
originais) podem nao possuir um significado [isico.

5 importante salientar que, se a reducao de dimensionalidade for excessiva, a dis-
criniinacao dos clementos pode diminuir muito. Por isso ¢ importante analisar a variacao
do comportamento da discriminacao com a dimensionalidade, de forma que seja possi-
vel estimar a dimensionalidade ideal para determinado classificador e conjunto de dados
[Brauuer & Shacham, 2000].

Além da tarefa de calcular as caracteristicas mais relevantes, outra tarefa impor-
tante recai sobre o cilculo das caracteristicas redundantes. Poucos trabalhos enfocam a
descoberta de caracterfsticas redundantes, como em [Yu et al., 2004] onde ¢ apresentada
uma definicao formal de caracteristicas redundantes, bem como umn processo de redugao
de dimensionalidade no qual o c¢dlenlo de caracteristicas redundantes ¢ feito de forma
separada do cdleulo de caracteristicas relevantes.

Uma das abordagens para a reducao de dimensionalidade consiste em transformar
os dados de maneira que o conjunto resultante possa ser represcutado de outra maneira
que facilite a extragao das dimensoes mais itnportantes. Uma das téenicas mais utilizadas
para isso ¢ chamada Singular Value Decomposition (SVD) [Faloutsos, 1996], que aplica
wina transformacio global dos dados, de forina que o conjunto inteiro € analisado e entdao
¢ realizada nma rotacgéo de forma que o primeiro eixo possui a mdxima variancia possivel
e 0s outros cixos sao construidos de forma a seren ortogonais aos anteriores. Escolhido
o cixo principal, cle ¢ removido, e os restantes sdao recalculados num processo iterativo,
para escolher os proximos eixos mais representativos. Como as transformagoes aplicadas
sao lineares, novos dados podem ser submetidos a mesma transformacao, e tratados no
espaco transformado. No entanto, se novos dados puderem modificar a distribuigao ¢ a

variancia geral do conjunto, essa téenica deixa de ser wtil. A SVD é bastante utilizada em
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dados estdticos, porén dados dindmicos tornam a aplicagio dessa téenica invidvel, pois cla
manipula o conjunto todo dos dados. Além disso, como ela opera no espaco transformado,
cla nao é adequada para aplicagoes que requerem o tratamento dos dados originais. Uma
variagao do método SVD é apresentado em [Kanth et al., 1999], que aplica o algoritmo
SVD, nao de forma global, mas em agrupamentos dos dados, aumentando a quantidade
de informagao nas dimensdes reduzidas ¢, melhorando a aplicagio da téenica em dados
dinamicos.

A téenica Principal Component Analysis (PCA) [Ng & Sedighian, 1994] ¢ uma
téenica semelhante a SVD| e muito utilizada devido a sua simplicidade conceitual e ao fato
de existirem algoritinos relativamente eficientes com complexidade polinomial para seu
calculo. A PCA busca wna representagdo final de dimensao menor em vetores ortogonais,
no qual os vetores de entrada possam ser projetados sem perda de generalidade. A PCA
avalia a estutura de variagao dos dados ¢ determina e qual direcao os dados apresentam
alta variagao. O primeiro componente principal (oa dimensdo) apresenta a maior variagao
dos dados, o segnundo componente o valor subsequente ¢ assim por diante. Com a téenica
PCA a maioria das informacoes do espago original ¢ condensada cin um ntimero menor
de dimensdes nas guais a variancia na distribuigao dos dados ¢ a miais alta[Yu, 2002].
A téenica PCA possul diversas propriedades interessantes. Primeiramente, a distiancia
entre 2 pontos p ¢ ¢ no espago resultante ¢ menor ou igual as suas distancias no espago
original.Outra propriedade relevante ¢ que, como as primciras dinensoes sao as mails
importantes a distancia de p e ¢ no espago resultante tende a ser bem proxima da distancia
1o espaco original, mesmo que a dimensdao do espago resultante seja bem menor que a do
original. Essas duas propriedades garantem que novos pontos, que nao alterem a diregao
da distribuicao dos dados, possam ser mapeados para o novo espago semn a necessidade de
novos cdleulos.

Contudo a técnica PCA ¢ eficaz somente para dados que sao globalmente correlaci-
onados, propriedade que nao é normalmente encontrada cm dados reals. Assim, o uso da
PCA para dados localmente correlacionados gera uma perda significante de informacao o
que acarreta no aparccitento de falsos positivos no momento da consulta. Para resolver
esse problema o uso de métodos para redugio local de dimensionalidade foi proposto.
Algoritmos de agrupamentos (clustering) foram propostos para descoberta de padroes em
espacos de baixa dimensionalidade e, para espacos de alta dimensionalidade eles podem
sor utilizados para descoberta de agrupamentos relacionados. Posteriormente a redugao
de dimensionalidade local é aplicada e cada agrupamento. Para cada agrupamento um
indice é montado e um fndice global ¢ mantido sobre o conjunto de indices gerados.

U fato a ser destacado, é que considerando os dados originais, a PCA pode nao
realizar uma reducao de dimensionalidade cfetiva, pois os componentes principais podem

cousistir de uma combinacao das varidvels originais. A redugao de dimensionalidade ocorre
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realmente através de téenicas de regressiao que fazem um andlise completa de colinearidade
das varidveis [Brauner & Shacham, 2000]. Um problema da técnica PCA é realizar uma
combinagao lincar relativamente arbitraria o que acarrcta processamentos redundantes.

Outro problema da PCA estd relacionado com o tratamento para superficies nao-
lincares. Em [Lu et al.. 2004! o método Eigenmayp Laplaciano é apresentado, mostranco
sua utilidade para tratar superficies nao lincares embutidas em espacos de maior dimensi-
onalidade. A relagao entre a técnica apresentada e a PCA ¢é que clas utilizam matrizes de
pesos diferentes. A técnica PCA utiliza o produto interno das matrizes como uma medida
Jinear de similaridade, enquanto que o método Figenmap Laplaciano usa uma medida nao
lincar de similaridade que preserva a localidade. Uma desvantagem dessa téenica é que ela
nao produz a matriz de transformacio ¢ue permite que novos pontos sejam mapeados para
o espago de menor dimensionalidade. Uma proposta que utiliza a combinagio de métodos
de redugao de dimensionalidade linear com néo-tinear ¢ apresentado em [Ngu et al., 2001],
no qual o processo de reducao é realizado em duas fases, sendo que na primeira a PCA
¢ aplicada e na segunda uma rede neural é utilizada. Um dos aspectos interessantes é a
tentativa de utilizar o conhecimento do usuério na fase de treinamento da rede neural.
Assim tem-se a combinacao de um processo supervisionado com a posterior aplicacao de
um processo nao-supervisionado.

Além da SVD ¢ da PCA, outras téenicas tém sido utilizadas em dominios de dados
especificos, como por exemplo Adaptative Piecewise Constant Approximation (APCA)
[Keogh et al., 2001b] e Piecewise Aggregate Approximation (PAA) [Keogh et al., 2001al
que sao voltadas para aplicacoes temporais. Jd outras técnicas sao utilizadas para in-
formacoes textuais, por exemplo, em Conceplual Indexing (Cl) [Karypis & Han, 2000} os
conceito presentes na colecio de dados sao utilizados para expressar cada documento.
Essa téenica utiliza um algoritmo de agrupamento, para determinar grupos de documen-
tos similares ¢ derivar desses grupos os eixos do espaco multi-dimensional. Ja a téenica de
Latent Semantic Indering (LSI) [Hull, 1994, Berry et al., 1994] ¢ bastante similar 8 PCA,
porém ao invés trabalhar com a matriz de covariancia, trabalha dirctamnente com a matriz
de valores originais. Clom isso, nao hd necessidade de se calcular a matriz de covariancia,
diminuindo o processamento em relacao a PCA.

Outras téenicas. ao invés de transformacoes lineares, aplicam (ransformacoes de
dominios dos dados, como por exemplo as transformadas em dominio espectral de Ifou-
rier, através dos algoritmos de transformacao em dominios discretos como Wavelets
(WT) [Castanon & Traina, 2002].  Um método hmportante em dominios métricos ¢ a
téenica FastMap [Faloutsos & Lin, 1995], que mapeia os dados originais para um do-
minio espacial, procurando preservar as distancias entre os objetos no espago original.
Existem ainda variagdes dessa téenica, adaptadas para dominios de dados especificos

[Hristescu & Farach-Colton. 2000]. Em [Hjaltason & Samet, 2003b] o autor argumenta
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que o FastMap ¢ o método MelricMap fazem descartes falsos no processo de mapeamento,
por iss0 ¢ proposto o método SparseMap que sc propoe a resolver esse problema.

A maioria das téenicas de redugao de dimensionalidade atuam de maneira global,
isto é, em todo o conjunto de dados. Chakrabarti em [Chakrabarti & Mchrotra, 2000] pro-
poc a reducao de dimensionalidade bascada na localizagao de agrupamentos no conjunto
de dados, analisando ¢ indexando cada agrupamento individualmente. O agrupamento de
subespagos (sub-space clustering) ¢ uma extensao das técnicas de selecao de atributos que
tem como objetivo encontrar agrupamentos e subespacgos diferentes do mesmo conjunto
de dados. Em [Parsous et al., 2004} ¢ apresentado uma revisio detalhada de téaticas de
agrupamento de subespagos com a apresentagao de uma hierarquia que ilustra a relagao
cutre as diversas téenicas. Um problema a ser resolvido com agrupamento de subespagos,
é a retirada de dimensoes irrelevantes, o que nao € possivel com técnicas de extragao de
caracteristicas tipo PCA. Além disso, téenicas de extracao de caracteristicas niao con-
seguenl separar agrupanientos que se sobrepdem. Outro aspecto importante destacado
por Parsons, ¢ que agrupamentos nao possuem uma definicao formal e também nio exis-
tem medidas que possam ser utilizadas para comparar os agrupamentos resultantes das
aplicagoes das téenicas.

Todas as téenicas de redneao de dimensionalidade sao aplicadas no contexto de um
SiRIC com o intuito de melhorar ¢ facilitar a discriminacao dos dados para que os mesmos
possam ser comparados cntre si. As comparagoes de dados multidimensionais envolven
processamentos complexos ¢ conceitos que sdo relacionados com o cdleulo de similaridade

dos dados.

3.4 Similaridade

Analisar um dado multidimensional envolve posiciona-lo no espago ao qual cle estd imerso.
Dessa maneira, algoritmos de agrupamento ¢ fungdes de distancia sao utilizados para
fazer o posicionamento adequado do dado. Uma outra forma de enfocar a similaridade
¢ considerar que o dado precisa ser classificado, com isso algoritmos de classificagao e
técnicas probabilisticas (como teoria de Bayes |Vasconcelos, 2004b]) podem ser utilizados.

Para espacos em que ¢ possivel definir coordenadas, como espacos vetoriais, o posi-
cionamento dos clementos pode ser feito em relagao A origem das coordenadas. Contudo,
os conceitos de coordenadas ¢ sua origem sao invalidos para contextos considerados adi-
mensionais, como o espaco das palavras ¢ das imagens. Nesse caso ¢ necessario utilizar o

conceito de espaco métrico, que ¢ definido na proxima seqao.
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3.4.1 Espago Métrico

Formalmente  [Burkhard & Keller, 1973, Ciaccia ot al., 1997, Chdvez et al., 2001,
Arantes, 2005], um espago wétrico é definido pela dupla {S,d()}, onde S representa o
conjunto de elementos do dommio ¢ d: S x S — RT é uma fungio que deve obedecer as

seguintes propriedades:
o simetria: d(si.$2) = d(s, $1)
e nao necgatividade: 0 < d(s).$2) < 00 s5¢ 8] # 5y ¢ d{sy,s,) - 0
o desigualdade triangular: d(s;,s;) < d(sy, s3) + d(s3,$2)

A partir dessas propriedades e das caracteristicas dos objetos a serem indexados,

percebe-se duas maneiras para construcdo de um espac¢o métrico:

1. a counstrucao de uma tungao de distancia que scja adequada para o dominio de

objetos.
2. a partir de uma funcao de distancia, obter objetos que se adequem a mesma.

A primeira forma ¢ a mais adequada para sistemas reals, contudo o problema de
ldentificar uma funcao de distancia adequada ¢ wna tarefa que nao possui métodos c,
portanto a funcao ¢ identificada através de heuristicas dependentes da caracteristica dos
dados.

A escolha adequada da tuncdo de distancia tem outro pouto complicador, que é o
fato delas sofrerem cleitos da maldicao da dimensionalidade [Katayamma & Satoh, 2001].
Isso ocorre devido a esparsidade dos dados nos espacos de alta dimensao, o que faz com
que a distancia medida pela fun¢ao tenda a um valor semelhante para todos os elemen-
tos do conjunto de dados, isto ¢, a discriminacao dos elementos tende a nao ocorrer
[Brauner & Shachany, 2000]. Outro exemplo do cfeito da alta dimensionalidade ¢ citado
por [An ct al., 2004], que ilustra que a maldi¢ao 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 proximos tem resposta nula mesmo quando
o didametro da drea de busca ¢ o mesmo do tamanho do cubo. Portanto, consultas por
vizinhos mais préximos tendem a ser totalmente imprecisas em alta dimensao.

Um subconjunto importante dos espagos métricos ¢ o Espago Multidimensional,
que é o espaco no qual os abjetos do dominio S correspondem a vetores de valores numéri-
cos. Os objetos de wn espago vetorial de dimensao n (ou n-dimensional) sao representados
por n coordenadas de valores reais (xy,..., 2x). Uma propriedade interessante dos espagos
vetoriais é que as operacoes geométricas podem ser aplicadas, como as utilizadas pelas

aplicagdes geograficas.
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A Figura 3.1 representa as definicoes das fungoes Ly (Manhatan), Ly (Buclidiana),
Lo (Chebychev), que sio as funcoes de distancia mais utilizadas para espacos vetoriais.
O wso dessa familia de funcoes em dados reais mostrou a necessidade de se aplicar um
peso diferente sobre cada uma das dimensoes, com o intuito de normalizd-los, gerando o
conceito de familia L, A aplicacao das [uncoes da familia L,, na maioria das vezes, ¢
feita como parametro de comparagao para outras lungoes distancia. Um exemplo para

dados temporais é apresentada cm [Yi & Faloutsos, 2000.

Ly ou Manhatan ou city-block : L, on Euclideana :
i . 1'.:1_ X . _ i=] o .
D{x,yy=> wilr, — v D{x,y) = \/Zd w; (@, — y,)?
L. ou Chebychev: familia L, ou Minkowsky:
i v o) = anard 1 ; __ K =1 _ . 3
| D(x.y) = maxi_|x; — yl D(z.y) = \/Zm wylr; — ik
onde, d é a Dimensao do espaco e w é um peso aplicado a cada dimensao.

Figura 3.1: Algumas fungées de distancia da familia L,

Outro aspecto interessante, a respeito das fungoes da familia L, é a maneira como
clas podem ser visualizadas, isto é, as “formas™ geométricas das areas de abrangéncia de
uin determinado raio r. Para um espago bidimensional, a fungao L, forma um quadrado
(de lado rv/2) que a funcio Ly abrange com um circulo(de raio r), que é abrangido pela
funcao Ly, até a fun¢io Lo, que é um quadrado(de lado 2% 1) que abrange todas as outras.
Se for realizada uma generalizacao para um espaco d-dimensional, tem-se que a fungao
L) gera um biper-retangulo d-dimensional, enquanto gue a Ly gera uma hiper-esfera d-
dimensional.

Um método para construcao de fungdes de distancia que sdo afetadas minima-
mente pela maldigio da dimensionalidade é apresentado em [Aggarwal, 2001]. Um cxem-
plo da maldicao da dimensionalidade sobre as fungoes de distancia ¢ apresentado cm
[Aggarwal ct al., 2001] que mostra o fato de que, em altas dimensionalidades, as funcoes
L, sao mais suscetiveis ao aumento da dimensionalidade com o aumento de p, ou seja,
a funcio L, (Manhatan) é mais adequada que a fungao L, (Euclidiana) para espagos
de alta dimensao. Uma alternativa a essc problema seria o uso de fungdes de distan-
cias fraciondrias, permitindo gue p seja wm mimero menor que 1 [Aggarwal et al., 2001].
Coutudo, nesse caso essas funcoes de distancia nao sio métricas. Em [Jin et al., 2003]
¢ mostrado o uso da funcdo Mahalanobis para cdleulo da similaridade dos dados, sendo
destacado que com essa funcio, a forma cliptica obtida é mais adequada para identificagao

de agrupamentos que o uso da familia L,

3.4.2 Consultas por Similaridade

Em relacio ao posicionamento dos eleinentos no espaco ¢ intuitivo imaginar que elementos

semelhantes deveriam estar em posicoes proximas. Assim, as consultas por similaridades
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em espagos métricos podem ser feitas usando as fungdes de distancia ¢ a designaldade
triangular para diminuir o mimero de vezes que a funcao é calculada.

A similaridade pode ser incluida na classe de problemas de proximidade, cuja
defini¢ao envolve a nogao de distancia entre pontos do espago multidimensional. Algunias

subclasses sdo:

o Mindimum Spanning Trec (MST): encontrar uma arvore que liga todos os clementos

do conjunto de forma que a soma dos comprimentos de scus vértices seja o menor;

e agrupamento (cluster): cncontrar os agrupamentos do conjunto de dados
[Késter et al., 2003];

e vizinhos mais proximos (nearest neighbor): encontrar os k vizinhos mails préximos

de um determinado clemento;

e abrangéncia {range): encontrar todos os clamentos que estao a uma distancia r de

um determinado clemento.

Com wn enfoque mais formal ¢ considerando um conjunto de objetos § =:
{s1, 89, 83, ..., $» } pertencentes a um dominio S e wma métrica d(}), os tipos mais comuns

de consultas por similaridade sao:

1. Consulta por Abrangéncia (Range Query - Rq): uma consulta por abrangtncia

T gts ,\))S , expressa pelo predicado range Rq(s,, r), recupera objetos que se enco-
LG\ Sqy

tram a uma distancia maxima r (raio de busca), a partir do objeto de referéncia s,
(objeto de busca), onde s, € S. Formalmente, pretende-se encontrar o subconjunto

A C 8 que atenda:

Ry(sg.r) = A= {ale € S,d(s,,a) <7} (3.1)

9. Consulta aos k-Vizinhos Mais Préximos (k-Nearest Neighbor Query - kNN ):

uma consulta aos k-vizinhos mais proximos, ( j)S . expressa pelo predicado

RN N (54
k-nearest kNN (s,), recupera os k objetos mais préximos ao objeto de refercéncia
$4, 10 qual s, € S. Formalmente, pretende-se encontrar o subconjunto A € S5 que

atenda a:

ENN(s,) = A= {ale € S\Vs; €5 — A d(s,,a) < d(sq.8),|Al = k} (3.2)

A busca por vizinhos mais préximos em alta dimensionalidade ¢ questiondvel cm
termos do resultado ser significativo ¢ efetivo [Beyer et al., 1999, pois a distancia dos

pontos cm altas dimensoes tende a ser praticamente a mesma. Contudo ¢ importante
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salicutar que a principal causa desse resultado ¢ que a maioria dos trabalhos utilizam fun-
oes de distancia indiscriminadamente e sem preocupagao com a cfetividade e o significado
do resultado obtido. Para tentar resolver o problema da ndo-efetividade dos resultados
das buscas, a participacao do usudrio é considerada por alguns trabalhos como primordial
[Aggarwal, 2002b)].

Devido a importancia das fungoes de distancia no contexto de buscas por simila-
ridade, o proximo tépico apresenta as propriedades mais importantes de algumas fungoes

de distancia (adicionais a familia da familia L,).

3.4.3 Fungao de Distancia

Conforme jd definido anteriormente, uma fungao de distancia ¢ umn dos elementos que
definemn um espago métrico. sendo cla quem atribul a similaridade (dissimmilaridade) en-
tre os objetos. Diversos trabalhos, principalmente na area de Recuperacao de Infor-
macao (Information Retrieval - IR)', usam fungoes de distdncia nao métricas, como
[Zhiang & Srihari, 2004, Indyk, 2000] que citam o uso de fungoes uao wmétricas para kNN,
entre elas as lungoes Hausdorf e Earth Move Distance. Entretanto, neste trabalho somente
as fungoes de distancia mdétricas sao consideradas, principalinente por possibilitarem o uso
de métodos de acesso métrico (que sao detalhados no proxino topico).

Apesar do vasto uso da familia L, para tratar da similaridade de imagens, a efe-
tividade de seu resultado ¢ questionavel[Hinneburg et al., 2000]. Por essa razao, diversas
outras fungdes sio estudadas e normalmente comparadas com as da familia 7, Um
exemplo de comparacao ¢ citado em [Qian et al., 2004, no qual a distancia cuclideana ¢
a distancia do cosseno sao comparadas para dados em alta dimensao, sendo comprovado
que clas produzem resultados setnelhantes para consultas AN N.

O uso de fun¢oes distancia para o tratamento de palavras tem como principal
representante a funcao Leg;, cuja principal caracteristica ¢ calcular a distancia de duas
palavras bascada no nimero de modificagoes (inscr¢oes, alteragoes e exclusoes) que devam
ser realizados em uma palavra para que ela se transforme em outra. O principal problema
da Legy ¢ que a distincia ninima é zero e a maxima ¢ o tamanho da maior palavra do
dominio dos dados. Nesse sentido, aplicagdes nas quals o mimero de palavras € grande
(como o conjunto de palavras da lingua portuguesa} a discriminacao tende a ser pequena.
Outras aplicacdes demandam a busca por subpalavras, como no caso de bases de seqiien-
cias gendmicas, nesse caso a aplicagao da Ly ¢ invidvel, o que torna necessario o uso de
outros tipos de fungdes. como a apresentada em [Kahveci & Singh, 2001].

O comportamento dos dados ¢é o principal fator de escolha de uma fungao de

'Em [Silberschatz et al., 1999] a traducao de Information fletrieval é feita como “Reagnisigao da In-
formacio”, contudo para que nio ocorra confusdo com outros termos, foi preferido colocar a tradugio
como Recuperagio da Informagao ¢ o termo em inglés em segnidi.
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distancia. Por isso alguns trabalhos analisam varias funcoes de distancia atilizadas sobre
um mesnio tipo de dado. Um exemplo ¢ mostrado em [Xn et al., 2000, que mostra que
a funcio Bhattacharyya tein nm wmelbor desempenho que a funcao Mahalanobis para
indexagao de texturas. Ja {Kokarc et al., 2003] avalia diversas outras fungdes quando
utilizadas com texturas. [Tang ct al., 2002] se preocupa com o relacionamento espacial
entre as magens ¢ para isso utibiza uma matriz para fazer a comparagao espacial entre
duas texturas. No caso de [Ke et al., 2004] sdo feitas buscas em subimagens que foram
retiradas da imagem original, sendo usado como exemplo a descoberta de possiveis copias
de imagens tentando identificar problemas de direitos autorais. Em [Natsev et al., 2004]
decompoe-se a 1magem e regioes ¢ computa-se a sirnilaridade através da fragao da area
coberta pelas regioes gue se encaixam entre duas iimagens. O uso de regices também ocorre
em [Weber & Mlivoncic, 2003], que apresenta wuma técnica de busca baseada em regices

que realiza poucas medidas de similaridade, por volta de 0.5% das imagens. Uma proposta

feo]N

interessante é apresentada cm [Aggarwal & Yu, 2000], no qual a estrutura IGrid Index

apresentada como tendo seu desempenho methorado conforme o nimero de dimensoes ¢

P

aumentado, o argumento principal para esse fato é que a funcao de distancia utilizada ¢
adaptada prevendo a esparsidade dos dados.

Nesse  contexto, uma  andlise  interessante ¢ apresentada e
[Vasconcelos & Lippman, 20001 com a ntilizacdo de um relacionamento hierdrquico
enire as diversas familias de fungoes de distancia, sendo que a cscolha de uma deter-
minada funcao é determinada pelas propriedades dos dados. Por exemplo, é citado
que assumir que os dados tém comportamento Gaussiano no wiso da métrica quadrada
Mahalanobis é accitavel somente para imagens com distribuigao homogénca.

A participacao do usudrio na definigio e validagio da funcao de distancia é explo-
rada cm [Aggarwal, 2003], em que é proposto um framework para a construgao de fungoes
de distancia. O cufoque principal se dd sobre a parametrizacao da familia L, ¢ cosseno.
Em [Li et al., 2003] ¢ apresentada uma fungio de distancia que ¢ construida a partir da
pereepcao de similaridade do usudrio. Ao invés de utilizar wna fungao de distancia fixa,
[Malinchik & Bonabeau, 2004] apresenta wm sistema que utiliza conceitos de computagao
evolutiva com analise exploratdria de dados que permite ao usudrio interativamente ex-
plorar os dados de forma que o sistema adapta a fungio de distancia obedecendo a essas
interacies. Nesse caso é exemplificado o uso da familia L, para variar o peso sobre as
dimensoes.

Esse posicionanento dos dados gerados com o uso das fungoes de distancia tem
como objetivo principal fazer com que a identificagio de uma determinada instancia tenha
seu custo minimizado. Contudo, para que isso ocorra de forma efetiva, é necessario utilizar

em conjunto alguin método de acesso que organize os dados e facilite seu armazenamento.
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3.5 Armazenamento

Contorme ja destacado nos topicos anteriores, dados multidimensionais necessitamn de wim
tratamento adequado na sua construcio, envolvendo téenicas especiais como as de reducdo
de dimensionalidade. Para armazenamento de dados multidimensionais sdo necessdrios
mdétodos adequados. Assim, nesta secao. os aspectos gerais dos métodos de acesso mul-
fidimensionals sao apresentados, com cnfoque principal nos métodos utilizados por nm
SIRIC.

Os métodos de acesso sao implementados pelos SGBDs, que 16ém como caracte-
ristica o fato de conseguirent armazenar grande quantidade de dados ¢, principalmente,
fornecer uma resposta rapida para a veenperacao dos mesmos. Nesse sentido, as estruturas
de indexacio L papel fundamental, pois ¢ seu uso gue garante a rapides nas consul-
tas. Uma estrutura de indexagao implementa as regras delinidas por min defenninado
método de acesso, cujo intuito principal ¢ fazer com que os dados sejam alcangados comn
menor mimero possivel de acessos no momento da consulta. Os inétodos de acesso podem
ser generalizados da seguinte mancira: os dados sao organizados através de uma politica
de distribui¢ao que utiliza um determinado pardametro de comparagao para posicionar o
dado.

A preocupacao principal dos métodos tende a ser a velocidade de consulta, en-
quanto que o desempenho das outras operag¢des, conmo nsercao, sao relegadas a segundo
plano (no quesito tempo). Iisse tipo de tratamento ¢ percebido pela complexidade das
operacoes de inser¢ao encontradas na maioria dos métodos de acesso,

Outro aspecto determinante na cscolha de um método de acesso é o dinamismo
dos dados, ou seja, como ele se comporta quando é necessario inserir novos clemen-
tos. Alguns métodos tendem a ter scu desempenho deteriorado quando ocorre a inclu-
sao de novos elementos. Outros métodos ndo permitemn a inclusao de novos elementos,
sendo necessdario reconstruir novamente a distribuicio dos clementos indexados. Os mé-
todos que suportam dados dindmicos sem perda consideravel de desempenho sao os niais
difundidos e utilizados, com a familia B-Tree sendo a representante mais importante
[Bayer & McCreight. 1972].

Os métodos de acesso mais utilizados sao variagdes da estrutnra conhecida como
arvore. Isso se deve principalmente pela facilidade no tratamento de grande quantidade
de dados. Uma drvore tem como propriedade principal ser uma estrutura hierarquica
composta de nds, na qual existe um tnico néd privcipal (chamado néd raiz) que fornece
acesso aos demais nods da estrutura. Nessa hierarquia, cada né (com excegao do raiz,
(e nao possui ligagio) possul somente uma ligagao com os ndés que estao na hierarquia
superior. Dependendo do tipo de drvore, cada né pode possuir uma ou mais ligagoes

para nGs dos niveis inferiores. Outro aspecto importante das drvores, relaciona-se com a
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politica de distribuicao dos dados, que utiliza senipre wn parametro para determinar qual
dos nés inferiores deverd ser acessado, processo conhecido como poda. Convenciona-se que
dados a esquerda do parametro de distribuicio sdo menores que o mesmo, ¢ os & direita
sao maiores. Ulna Arvore que pode possuir mais de dois parametros por n6 ¢ chamada de
arvore multivias.

Os topicos a seguir apreseutam com mais detalhies os diversos métodos de acesso

baseados em Arvore.

3.5.1 Meétodos de Acesso Convencionais

Métodos de Acesso Convencionais sio utilizados para manipulagdo de dados cujo domi-
nio obedeca a relacao de ordemn total, o que ¢ facilmente verificado para parametros de
cotparagao unidimensions dentro dos dontinios dos niimeros, das letras ¢ das palavras.

As drvores que utilizam como parametro de indexagao um elemento unidimensional
tém como representante mais simples a drvore bindria, wina darvore na qual cada nd possul
ligado no maximo dois nds inferiores (subdarvores) que formam conjuntos disjuntos. Um
subconjunto das arvores bindrias que atendemn aos requisitos de dinamismo e nimero
de acesso sao denominadas AVL. A diferenga central das AVL [Langsam et al., 1996} é
tentar manter a arvore balanceada, deixando o nimero de acessos proximo de uma média
para todas as consultas, ou seja, com uma distribuicao uniforme. Obviamente, operagoes
¢ ajustes sa0 necessarias para que essas propricdades sejam mantidas conforme novos
elementos sao inseridos, o que gera uma complexidade maior no algoritmo de inser¢ao.

Com o intuito de manter as caracteristicas principais das AVL, ¢ diminuir o nimero
de acessos, foi criada a B-Tree [Bayer & McCreight, 1972, mma arvore cuja propriedade
principal é ser uma arvore multivias balanccada. Nesse sentido, ao invés de utilizar
um pardametro de comparacio por no, a B-Tree utiliza diversos parametros em cada nd,
sendo gue cada parametro pode direcionar para wna subdrvore. Se cada né da arvore
for considerado uma pagina em disco, percebe-se que uma B-Tree otimiza sensivelmente
o nimero de acessos a disco, mantendo wmna estrutura relativamente simples com poucos
uiveis, sendo esse o principal fator de sua difusao.

Algumas variagoes, denominadas BY-Trec ¢ B*-Tree, foram criadas com o intuito
de melhorar seu deserupenho. A BY-Tree cria dois tipos de uos (indices ¢ folhas) cuja
principal diferenca € que os dados sao mantidos somente nos nés folhas. Ja a B5*-Tree, tem
como principal diferenga manter a taxa de ocupagio dos nés em um nivel normalmente
alto, acima de 66% da ocupacio maxima.

O desempenho de nma B-Tree é determinado por sua altura, que por sua vez ¢
determinada pela quantidade de clementos, ordem ¢ pelo gran da arvore. Como os tipos
de dados sao simples o comportamento da drvore é previsivel.

No entanto, quando o parametro de comparagdo ¢ multidimensional ou adimen-
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sional, a relagao de ordem total nao existe, inviabilizando a utilizacao de métodos como

B-Tree. Para resolver esse problema, foram desenvolvidos métodos espaciais e métricos.

3.5.2 Meétodos de Acesso Espaciais

Mdétodos de Acesso Espacials (MAE) [Ahn et al., 2001, Lu, 2002], sdo aqueles que depen-
dem de propriedades dos elementos multidimensionais. Os MAEs tém como premissa o
fato dos dados manipulados pertencerem ao dominio dos dados espacials ou a um espaco
de dimensao n (L"), em particular os espagos R”.

Os métodos existentes podem ser classificados em Métodos de Acesso Espacials
Pontuais (MAEP) e Métodos de Acesso Espaciais Nao-Pontuais (MAENP) [Yu, 2002,
Gaede & Glinther, 1998]. Os MAEPs consideram que os dados sdo pontos em um es-
paco, enquanto que os MAENDPs consideram os dados como regioes, ou seja, regioes de
cobertura determinam a distribuigao dos elementos na arvore. Dessa maneira, cada ele-
mento € n valor complexo cujas caracteristicas variam dependendo do dominio dos dados
[Gaede & Giinther, 1998].

0 uso de elementos multidimensionais influencia diversos aspectos operacionais
dos mctodos, pois operadores e sua respectiva algebra ndo podem ser facilmente padro-
nizados. Além disso, o uso dessas estruturas em sistemas de banco de dados pressupoe
que as mesmas devam suportar a inclusao e exclusao de dados, bem como uma integracao
adequada entre memoria secundaria ¢ terciavia.

Um aspecto interessante dos MAEs ¢ que propriedades geométricas podem ser
utilizadas para realizacao de consultas, ou seja, angulo, projegao e adjacencia podem ser
utilizados como predicados da consulta.

Diversos MAFEPs foram desenvolvidos, sendo que os mais representativos sao
[Filho et al., 1999, Lu. 2002i:

Point QuadTree : tem como principal caracteristica particionar o espaco em quatro
quadrantes (representados por Nordeste, Noroeste, Sudeste e Sudoeste), sendo que

cada novo clemento realiza nma nova partigao ¢ assim sucessivamente,

k-d-Tree : realiza o particionamento do espaco em hiperplanos (k — 1)-dimensionais,
sendo que esses planos sdo iso-orientados ¢ suas diregoes alternam entre as coorde-

nadas.

k-d-B-Tree [Robinson, 1981): basicamente ¢ uma combinagao entre a k-d-Tree ¢ a B-
Tree, ou scja, sua intengao principal ¢ tentar resolver o problema. de acesso a disco
(com os principios da B-Tree) da k-d-Tree.

Hybrid-Tree [Chakrabarti, 1999]: uma variagio da &-d-B-Tree que tem como principal

diferenca permitir a geragio de subdrvores nao-disjuntas ¢ a arvore pode nao ser
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balanceada.

Para os MAENDPs. o primeiro e mais importante método de acesso desenvolvido
foi o método R-Tree (Rectangle Tree) [Guttman, 1984], que pode ser visto como uma
adaptagao da B-Tree para indexar dados multidimensionais nao pontuais. Destla fora,
o método R-Tree representa uma drvore multivias balanceada pela altura, no qual os
objetos sao armazenados apenas nas folhas,  Além disso, a interseccao das regioes do
espago abrangidas por duas subdrvores de um mesmo né pode nao ser vazia. Ou seja, o
particionamento do cspago nao gera regioes disjuntas [Yu, 2002). Diversas variagdes do

método R-Tree foram desenvolvidos, como:

R*-Tree [Beckmann et al., 1990]: a otimizac¢do no desempenho sobre o método R-Tree
ocorre devido a modificagao das operacoes de inser¢do e quebra (split) dos nods.
Além disso, realiza outra inovagao através de um mecanismo de reinsercao forcada,
que faz com que um determinado clemento scja reinserido na cstrutura apds uma

quebra.

A-Tree (Approvimate Tree) [Sakurai et al., 2000]: tem como principal caracteristica uti-
lizar um tamanho aproximado para a construgao do retangulo de cobertura dos

dados.

CUR-Tree (Cost-bascd unbalanced R-Trec){Ross ct al., 2001]: combina win modelo de
consulta probabilistico com um modelo de custo para a construcao da - Tree, assim,
na construcao da drvore é levado em conta uma dada distribui¢io para as consultas

¢ wmn modelo de custo para sua execugao.

SS-Tree (Spherical Tree) [White & Jain, 1996): utiliza esfera e nio retangulo como for-

mato da regiao.

SR-Tree (Spherical/Rectangle Tree) [Katayama & Satoh, 1997]: utiliza uma integracao
de csfera e retangulo como formato de regiao. O intuito principal é melhorar os
problemas que a SS-Tree apresenta em espacos de alta dimensao, nos quais o uso

de regioes retangulares ¢ mais adequado que esferas.

xS-Tree [Wang & Wang, 2001] apresenta uma extensio da R-Tree que utiliza a esparsi-
dade dos dados em alta dimensio ¢ faz a abrangéncia dos nés baseada no produto
cruzado dos quadrados nas altas dimensoes. Esse produto é chamado de zSquare.
A idéia de espago quase-csparso é trabalhada, ou seja, um espago quase-esparso ¢
aquele no qual diversas dimensdes possuem valores muito pequenos (se comparados

com a maioria dos outros valores).

TV-Tree Lin ct al., 1994]: realiza wma melhoria sobre a R-Tree para alta dimensao

através da reducao da dimensionalidade e do uso de uma fungao de movimentagao
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(telescopica) das dimensoes ativas. E 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., 1996]: introduz o conceito de superné ¢ altera o algoritmo de

guebra. com intuito de diminuir a sobreposicdo existentes nas subdrvores.

Os MAESs resolvem o problema de organizar dados multidimensionais, contudo eles
se apresentam inadequados para espacos de alta dimensdao. No caso do PointQuad- Tree,
sua defini¢ao faz com que cada ponto particione o espaco em 2" guadrantes, gerando, na

dimensao 10, a cada novo objeto inserido 1024 quadrantes.

3.5.3 Métodos de Acesso Métrico

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

Resumidamente. am MAM funciona de forma a sclecionar no conjunto de dados
os) elementos(s) representante(s) e, a partir dele(s} serem calculadas as distancias para
os outros elementos. ou scja, o parametro de comparagao passa a ser a distancia do
elemento para ofs) representante(s). Dessa forma, quando um novo elemento ¢ inscrido,
sua distancia para cada umn dos representantes € medida ¢ dependendo do valor o elemento
¢ posicionado em um local (subdrvore).

Dentro desse contexto, os MAMs realizam suas comparagdes (ou buscas) através
do calculo da similaridade entre os clementos. Uma busca por similaridade pode ser de-
finida como aquela na qual a distancia entre dois elementos quantifica sua semelhanga.
Portanto, em uma consulta por similaridade, o descarte (ou poda) de clementos é re-
alizado ntilizando a desigualdade triangular, que ¢ uma propricdade de uma fungao de
distancia métrica. Assim a quantidade de cédleulos de distancia 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 ¢ Keller [Burkhard & Keller, 1973] podem
ser considerados como as primeiras propostas de se utilizar apenas a distancia como pa-
rametro de indexagao de dados em espagos métricos. A partir desse trabalho, diversos

MAMs foram desenvolvidos, scndo que 0s mais representativos sao:

VP-Tree (Vantage-Poinl Tree) [Chlmann, 1991]: ¢ uma drvore bindria na qual cada
né armazena ui objeto e um raio (que é utilizado como critério de decisao para
insercio de mm novo dado). Algumas melhorias nesse método sao apresentadas em

[Fu et al., 2000j.
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GH-Tree (Generalized Hyper-plane Tree) [Uhlmann, 1991): esse MAM, se diferencia do
anterior por usar como critério de decisao apenas a distancia. Assim cada né possui
apenas dois clementos {sy e 8,) ¢ os elementos mais proximos de s; sao armazenados
a esquerda e 0s mais proximos de sy a direita. Um detalhe importante é que uma

escolha adequada dos clementos s ¢ sy faz com que a drvore tenda a ser balanceada.

FQ-Tree (Fized Queries Tree) [Bacza-Yates et al., 1994]: uma arvore multivias na qual
wmn unico elenmento é utilizado como referéncia para os nds de mm mesmo nivel da

arvorc. o que torna o mimero de elementos de referéncia igual & altura da arvore.

GNAT (Geometric Near-Neighbor Access) |Brin, 1995]: um método variante do GH-Tree

que escollie mais que dois representativos por né.

MVP-Tree (Mulli-Vantage Point Tree) [Bozkaya & Ozsoyoglu, 1997
[Bozkaya & Ozsoyoghy, 1999]:  um método variante do VP-Tree que utiliza
mais que um representativo por nd ¢ armazena o clementos juntamente com sua

distancia para o representativo.

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

Tree para espacos métricos, ou seja, M-Tree ¢ uma drvore balanceada pela altura.

QIC-M-Tree [Ciaccia & Patella, 2002] wna extensao do método M-Tree que utiliza di-

versas funcoes de distancia.

Slim-Tree [Traina Jr. et al., 2000]):  possul funcionamento semelhante ao método M-
Tree, com o contribuicao adicional de permitir que a taxa de sobreposigdo dos nos
seja medida e que a partir dessa medida a arvore scja otimizada, usando um ajgo-

ritmo chamado Stim Down.

DBM-Tree (Density-Based Metric Tree) [Vieira et al., 2004]: minimiza a sobreposigao
da cobertura dos nds fazendo com que a hierarquia seja mals alta nos locals em que
a densidade dos dados ¢ waior, ou seja, faz um deshalanceamento controlado da
arvore. I a primeira estrutura que quebra o paradigma de que drvores balanceadas
sio mais indicadas para indexacdo em disco. Esse método comprova também que a
sobreposicao e o custo do calculo da fungao de distancia sio os maiores problemas
dos MAMs.

Apesar de alguus espagos métricos ndo possuirem o conceito de sistemas de coor-
denadas, wina forma de tratar scus dados ¢ escolher elementos do conjunto de dados como
referéncias para mm sistema de coordenadas e indexar os dados utilizando as distancias

a partir desses elementos. Em [Yu et al., 2001, Yu et al., 2002] é mostrada a estrutura
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tDistance que particiona os dados ¢ para cada particdo escollic ua instancia como refe-
rencia ¢ faz a indexagao da distancia dos outros componentes da particao em relacio a
cle, permitindo que os dados sejam indexados em B-Tree comuns. Em {Yu et al., 2004]
¢ mostrado gue iDistance ¢ wais indicado para consultas por vizinhos mais proximos e
outra proposta chamada (MinMaz ¢ mais indicada para consultas por abrangéncia.

Uma proposta similar ¢ apresentada em [Santos et al., 2001, no qual o conceito
Omni é definido utilizando um conjunto de representativos (denominados focos) e o valor
das distancias para csses focos ¢ que sdo indexadas. Com o conceito Omini é possivel
definir uma familia de métodos de acesso, sendo interessante notar que o acesso seqiién-
cial é mostrado como tendo resultados mais significativos. Em [Digout ot al.. 2004] sio
apresentadas duas extensoces a classe seqgiiencial da familia Omnid, chamadas de OSeq £ ¢
OSeq*. Sendo que no caso da OSeq+ a ordenagdo dos focos ¢é diferenciada e no caso da
OSeg™ {que é construida a partir da OSeq+) mais focos sao incluidos na ordenagao e no
momento da consulta somente alguns deles sao escolhidos para direcionar a consulta.

Umia outra forma de indexacao de dados métricos sem a utilizacao de cstruturas
de drvore ¢ apresentado em [Weber et al.. 1998]. que mostra o método VA-File( Vector
Approrimation [lile) que faz uma compressao dos vetores de dados de forma a melhorar
o desempenho da cousulta no acesso seqiiencial. Em [An et al., 2004] o método VA-File
¢ melhorado com wun novo método de redugao de dimensionalidade. Ja em [Cha, 2004|
um enfoque alternativo na indexagdo e cousultas em dados multidimensionais abordando
o tema com o uso de um novo {ndice baseado na técnica de indices Bitmap. Esse indice,
denominado GB-indexr (grid bitmap index), utiliza cada dimensio de forma independente

¢ realiza operacoes sobre os bits (AND ¢ OR) para os céleulos de similaridade.

Caracterizacao de Métodos de Acesso

A classificacao dos Métodos de Acesso apresentada fornece subsidios para a escolha de
quais métodos seriam os mais adequados para a manipulacao de grande quantidade de
imagens . Nesse sentido, algumas consideracoes ja apresentadas a respeito de um dado

imagem podem ser sumarizadas:
1. dados imagens nao possuem ordem total para efeitos de comparagao.

2. para dommios de imagens, como hnagens mdédicas, niao existe o conceito de ponto
origem para ser utilizado como referéncia para cdlculos de distancia, ou seja, é

necessario medir a distancia (ou similaridade) entre os clementos disponiveis.

3. a construciio de wn dado imagem pode ser extremamente cara e na majoria das
vezes é impossivel (re)construir uma imagem a partir de uma definigao de suas

caracleristicas.
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Aplicando essas consideragoes sobre o dominio das imagens médicas, tem-se que,
pela consideragao 1, nao é possivel utilizar os Métodos de Acesso Convencionais. As
consideracocs 2 ¢ 3 descartam a possibilidade de uso dos Métodos de Acesso Espa-
clais, que consideram que o dominio seja espacial ou dimensional. Dessa mancira,
a manipulagao de imagens se torna mais adequada com o uso de um Mdétodo de
Acesso Mdétrico. Contudo outras consideraghes devem ser feitas para esse tipo de

uso:

4. para a maioria das aplicagoes que envolvem SiRICs a inclusio de novas imagens
¢ uma hwcionalidade importante, isto ¢, existe a necessidade do uso de Métodos
de acesso que suportam o dinamismo dos dados, como a M- Tree, a Stim-Tree e a
DBM-Tiee.

5. a nianipulacao de um dado imagem normalmente exige grande quantidade de pro-
cessunento, o gue pressupoce a manipulagao de caracteristicas extraidas das imagens.
Essas caracteristicas podemn gerar elementos de alta dimensionalidade (d > 1000)

forcando o uso de algmma téenica de redugao de dimensionalidade.

6. para unt neswo conjunto de magens, caracterfsticas diferentes representam com-
portamentos diferentes, que sdo diferentes também para cada tipo de fungao de

distancia utilizada.

7. no uso dos MAMs, outro parametro que ¢ influenciado pelo comportamento dos
dados ¢ a configuracao adequada do tamanho da pdgina de disco (como em gual-
quer mectodo de acesso), que ¢ fortemente influenciada pelo tamanho do vetor de

caracteristicas.

Com cssas consideracoes pode-se coneliir que o conhecimento do comportamento
dos dados ¢ 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 scrom considerados sao os caleulos de fungoes de distancia ¢ a sobreposicao
dos n6s das subirvores. Nesse sentido, o comportamento dos dados é afetado diretamente
pelas propriedades increntes dos dados (dimensionalidade), bem como pela sua mani-
pulacdo, ou scja, a funciao de distdncia e configuragoes dos MAMs (como tamanho da
pagina cm disco). Ui exemplo significativo ¢ que o sacesso obtido pela DBM-Tiee, com
sen desbalanceamento controlado da drvore, pode ser explicado pela possibilidade desse
desbalanceamento ser direcionado pelo comportamento especifico de cada tipo de dado.

Portanto um ambicnte que disponibilize o uso de MAMs deve possibilitar gque seus
diversos parametros sejamn ajustados de forma a atender aos requisitos dos tipos de dados

: . L Coa . .
a serent traticlos. Con isso, a escolha de fungio de distancia, conjunto de caracteristicas,
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tamanbo da pagina cm disco ¢ uso simndtanco de diversas instancias de MAMs tém de ser

disponibilizadoes ao usuario.

3.6 Conclusoes sobre Dados Multidimensionais

O principal abjetivo deste capitulo ¢ mostrar que as vdrias fases de processamento dos
dados multidiniensionais possuem algoritmos com propositos distintos ¢ de certa forma
complenicntares, mas que diversos aspectos sao comuns conforme a discussao a seguir.,

O primeiro aspecto geral a ser destacado é que praticamente todos os trabalhos
citados tratamn propriedades especificas dos dados multidimensionais.  Apesar desses es-
forqos seremy validos, eles consideram ¢ue o dado disponivel foi adequadamente gerado
pela ctapa aterior. Por examplo, os dados multidimensionais ja sao manipulados na fase
de construcao (aquisicao) dos mesmos,  Contudo, na quase totalidade dos sistemas, a
manipulagao cm si ¢ considerada como iniciando somente a partir dos dados terem sido
adquiridos, que no caso dos SIRICs ¢ a partiv do moniento que a imagemnm passa a existir
como tal,

Conforme destacado nos topicos anteriores, todos os tratamentos feitos sobre os
dados multidinmensionais sao dependentes do coutexto no momento do processamento.
Apesar de ser conhecido esse problema ele ¢ mal avaliado, pois a escolha da técnica a ser
utilizada na maioria das vezes se da utilizando como parametro somente o dominio dos
dados. O gque torna a semantica da aplicacao irrelevante, ou seja, se o dominio ¢ temporal
os traballios cousideram suficientes aplicar a téenica temporal mais adequada. Porém,
o proprio dominio dos didlos normalmente possui divisoes relacionadas comt a semantica
de cada wina delas. U exemplo é o caso do dominio de imagens, as quais podem sex
divididas em imagens médicas. paisagens e faces (entre outros dominios). O problema é
que téenicas utilizadas para win desses subdominios nao é vélida para outros. Iisse fato ¢
mais warcantc para o caso das inagens médicas, como ocorre por exemplo com as Iinagens
de Raio-X que tim propriedades diferentes das imagens de TC, conforme ja destacado no
apitulo anterior.

Além disso, os traballios que se preocupam cor o contexto dos dados e que tentam
aplicar adequadanienie os tratamentos especificos do contexto, restringemn-se ao aspecto
analisacdlo.  Ou seja. se estiver sendo analisada a extragao de caracteristicas, como em
[Zhou et al.. 2003]. entao somente ela ¢ dependente de contexto, todos os outlros processa-
mentos sao {eitos sei essa preocupacao. (O mesmo ocorre para questoes de agrupamento,
como e [Thies ot al., 20031 no qual o agrupamento dos dados ¢ feito de forma hierdrguica
para buagens mcdicas.

Para a fase de armazenamento, um exemplo é [Yu, 2002] que nsa a T'V-1ree comn a

idéia de contrair ¢ estender dinamicamente os vetores de caracterfsticas, sendo que os nos
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dos nivels mais altos utilizaun menos caracteristicas para realizar a poda e, nos niveis mais
baixos niais caracteristicas sao adicionadas 1o processo de poda. Em {Yang et al., 2003]
¢ apresentado nnt método que ntiliza a redugao hierdrquica da dimensionalidade. cha-
mado de Viswal Hicvarchical Dimension Reduction (VHDR), que além da idéia de formar
hierarguia de agrupamentos. utiliza wna interface visual que permite ao usuario determi-
nar quais as diniensoes sao mais relevantes para o processainento. BEm [Aggarwal, 2002b)]
apresenta-se nim sistema de buscas por similaridades que permite a participagdo do usudrio
na definicao da melhor projecao a ser realizada no momento da consulta.

Nesse sentido, a utilizagio do contexto semantico [Santini et al., 2001] ou a con-
figuracao de processamento adequada ao dotninio dos dados se torna inevitavel. Com
i8s0, para que ocorta i construcao adequada do vetor de caracteristica através de sua
semantica. o suporte ¢ gerenciamento das hierarquias de dominios deve ser suportado
pelo SIRIC nas varias clapas de processamento. O uso de conceito de hicrarquias sobre
subconjnntos dos dados jd se mostron vantajoso também para o contexto de redugao de
dimensionalidade. como a téenica apresentada em [Aggarwal, 2002a), na qual o processa-
mento se mostron linear tanto em questao de quantidade de dados quanto em aumento
da dimensionalidade.

Adicionalmente a esses aspeclos relacionados com o dominio da immagem a ser in-
dexada. outro aspecto dos SIRICs é que normalmente eles utilizam de forma exclusiva um
tipo de processamento, isto ¢, uma vez determinado (ou escolhido) o tipo de dominio da
imagem, ela é processada por win conjunto fixo de algoritmos, com ofs) mesmo(s) extra-
tor(es) de caracteristica(s), a{s) mesma(s) téenica(s) de redugio de dimensionalidade, a
mesma funcio de distincia e o mesmo MAM. Um dos resultados deste trabalho é a for-
malizacio da manipulacio uma mesma imagem em mais de nma forma de processamento.
Assinn, a composicao dos processamentos gera o conjunto completo dos dados da imagem
processada. Os detalhes dessa abordagem, bem como do uso de hierarquias de dominios

dentro i contexto semantico, sio apresentados no Capitulo 5.
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Dominio imagem e SGBDs

4.1 Consideracoes Iniciais

Nos dois capitulos anteriores sao apresentados os aspectos relacionados com a manipulagao
de imagens 1o contexto de buscas por conteado. Neste capitulo sao discutidos conceitos
sobre os requisitos necessartos para a extensao de um SGBD Relacional com intuito de
possibilitar gue o tipo imagem seja adicionado como mais un tipo de dado nativo desse
sistema. O objetivo principal ¢ discutir qual suporte deve existir para que ocorra a inclusao
de um vovo tipo de dado e quails as alteracoes tém de ser teitas nos maédulos de wn SGBD.

Pelo fato de consultas em imagens demandaremn o uso de buscas por conteido,
a maloria dos irabalhos envolvendo o uso de unagens enfoca a extensao do SGBD
tratando somente a inclusao de consnltas por similaridade, que é somente wma parte
dos processamentos que ocorrenn e iy SIRIC. Um exemplo ¢ o algebra definida por
[Nes & Kersten, 1998) que faz huscas bascadas em atributos de formas. Outro caso e
apresentado em [(haceia ot al., 2000], com wma dlgebra para consultas por similaridade
mclnindo mprecisao ¢ preferéncias do usuario. As preferéncias do usudrio também sao
apresentadas ent {Chomicki, 20031 com operadores para definicao e manipulagao de pre-
foréncias do usuario com mma extensao da dlgebra relacional. Outra extensdao que ¢
apresentada e [Shaft & Ramakrishuan, 19960, Shaft & Ramakrishnan, 1996a] mostra o
sistema P1Q que possibilita a definigio de stuuarios das caracteristicas usadas para descre-
ver wimn Hipo de mageny, contitdo nao ¢ feita nenbnma referéneia aos aspectos de indexagao
das Iimagens, apenas gquestoes de anuazenaiento das caracteristicas sao tratadas ¢ sem

nenbun tipo de formalizacio algebrica on tratamento das etapas de processamento e

49
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manipulacao das imagens.

U exemplo  de  inclusdao  de  funcao  de  distancia ¢ mostrado  em
Roddick et al., 20031, sendo que o enfoque principal é a utilizacio da distancia se-
mantica, que é definido pelos autores como a nocao relativa ou ntil de distancia entre
conceitos.  Contudo a construgao de distancias semanticas ¢ bascada no conceito de
grafos ¢ seus arcos, Assin para que wna determinada consulta seja realizada a seméantica
relacionada tew de ter sido previamente contruida.

Antes de analisar questoes internas a0 SGBD € interessante perceber de que forma
a inclusao do tipo imagem pode alterar a arquitetura tradicional ¢ a forma conmo o SGBD

¢ acessado externamente.

4.2 Arquitetura

A manipulacao de dados culininou em uma arquitctura na qual programas executdves
clientes, construidos a partir de alguma linguagen de prograinagio (C/C++, Java, cte).
processant os dados ¢ controlam o interface com o usudrio. Contudo a funcao de arma-
zenamento ¢ mantida por um SGBD (normalmente denominado servidor de dados), que
centraliza os dados, fornecendo virios recursos com o ituito de evitar perdas ¢ cormnipeio
dos mesmos.

Uma das grandes vantagens da arguitetura cliente/servidor e centralizagio dos
dados ¢ que a administracao do ambiente se torna menos complexa porque atividades
conio copias de seguranga e politicas de acesso podem ser também centralizadas. Outra
questan ¢ que o acesso ao dado ¢ padronizado independentemente do sistemas que o
requisita.,

Na arquitetura cliente/servidor, o uso de servicos de rede ¢ fundamental, pois
a transmissao dos dados tem de ocorrer entre os compounentes da arquitetura. Porém,
a difusao das infra-estruturas de rede ocorren somente nos Gltimos anos com a difusao
dos protocolos TCP/IP ( Transmission. Control Protocol / Internct Protocol). Esse fato
foz com que, em ambientes complexos, diversos ambientes clicute/servidor existissew,
com cada cliente possuindo seu servidor de dados. Um exemplo classico desse contexto
¢ o ambicnte hospitalar, no qual diversos tipos de sistemas foram desenvolvidos inde-
pendentemente. Alpuns representantes desses sistenas inclnem sistemas de Informagao
em Radiologia (RIS), ou Hospitalares (HIS) e sistemas de arquivamento e comunicagao de
imagens (PACS). HIS ¢ RIS manipulan informagoes médicas usando dados textuals ¢ tem
por ohjetivo controlar todos os aspectos operacionais do contexto do servigo hospitalar e
radioldgico, respectivamente. O principal problema na implementacgio desses sistemas ¢
que os esforcos sao duplicados (nia verdade multiplicados) porque ocorrem intersecgées el

diversas de suas funcionalidades. Mesmo com diversas implementacoces de interfaces para
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troca de dados entre esses sistemas, outros problemas continuam a existir. Um exemplo
¢ a duplicagao do armazenamento ¢ o uso de conceitos arquiteturais distintos tornando a
achninistracao do ambiente, como mn todo, mna tarefa extremamente complexa.

Com a difusao dos recursos de rede e transmissao de dados, a tendéncia nos am-
bientes complexos ol de integrar os diversos ambientes disponfveis, o que para os da-
dos representon a utilizagio de apenas un SGBD para atender os clicntes. Até mesmo
alguns clientes especificos acabaram se tornando modulos dentro de ambientes mais
complexo, como no caso dos RIS que foram sendo implementados como modulos dos
HIS!Levine et al., 2003).

Além da centralizacao dos dados, a centralizacao do processamento foi transferida
A0 SGBD com o uso de procedimentos annazenados. Dessa forma, o SGBD passow a ser
mais do que um armazenador de dados; enquanto que a tendéncia para implementagao
dos clientes foi de incluir somente as funcionalidades relacionadas comr a apresentacio
dos dados. No entanto, essa cvolucao nao ocorren para o tipo imagem, ou seja, o SGIBD
10 THCOTPOTott SC processamento apenas sen armazenamento. [Ssse contexto estd repre-
sentado na Figura 4.1, que ilustraa forma como os sistemas de wn ambiente hospitalar
acessam a base de dados. Para os dados textuais i SGBD € usado ¢ para dados do tipo

imagem o acesso ¢ feito diretanmente na base.

Sistemas

Medicos Base
dados Lo

H}S “textuais” SGBD= = |

PACS 3 dados .

imagem

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

Pela Pigura 4.1, percebe-se que para sistemas que manipulam dados nao nati-
VOS 0 Processatieiito ¢, muitas vezes o proprio armazenamento desses dados, ficam sob
responsabilidade do cliente, como no caso das imagens, que no ambiente hospitalar sao
manipuladas ¢ armazenadas pelos PACS. Um exemplo de uso dessa arquitetura ¢ apresen-
tada e [Marques et al., 2004], no gual dados textuais sao arnmazenados por SGBDs ¢ as
imagens sao manipuladas por uny Servidor DICOM que as armazena e wina hierarquia
de diretdrios do sisterna de arguivos ¢, a integracao entre o HIS ¢ PACS ¢ siinulada ao

usuario através de mma interface baseada no ambiente Web.
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4.3 SGBDs e Dominio de Dados

A evolugao no tratamento dos dados, no contexto dos SGBDs, ocorreu de forma que esses
sistemas inicialmente manipulavam apenas dados simples, como ntmeros e palavras. As-
simt. funcionalidades foram mplementadas e otimizadas objetivando o armazenamento o
a recuperagao desses tipos de dados. Entretanto. novos tipos de dados surgiram com o ad-
vento de novas aplicagoes que tratam de dados como as imagens, videos. séries temporais,
Se(iicnciag genomicas, entre outros,

Para definir um tipo de dado ¢ preciso conceituar o dominio dos valores ¢ o conjunto
de operadores que manipulam esses valores, ou seja. um tipo de dado ¢ representado
pelos operandos, cnjos valores devem pertencer ao dominio do dado ¢, wm conjunto de
operadores que manipulam esses valores. Os tipos simples s3o os tipos prinitivos ¢ile o
SGBD manipula dirctamente, como no caso dos tipos inteiro e ponto flutuantiec. Nesse
sentido. defini¢oes comuus nos SGBDs Relacionais incluem o dominio dos inteiros como
sendo os valores possivels de representar em 64bits ¢ seus operadores incluem a soma,
nmultiplicacao. subtracao ¢ divisao, entre outros. E interessante notar que sub-dominios
podem ser delinidos para os dominios existentes, para isso novas restricoes sobre os valores
podem ser defimdas. Por exemplo. o dominio idade pode ser definido como wm sub-
dominio do tipo infeiro cujos valores podem variar de 0 a 130

Além da possibilidade de definicao de sub-dominios para os tipos simples. diversos
SGBDs possuam a funcionalidade de definigao de novos Lipos a partiy dos tipos situples.
sa0 os tipos definidos pelo usudrio (User Defined Type - UDT ) Eisenberg & Melton, 1999,
Silberschatz of al., 1999]. com vovas operacdes sendo vineuladas na definicao das UDT,

O problema ¢ gue somente com as UDTs nao ¢ possivel tratar adequadamente
tipos de dados como as imagens. Para que um SGBD fornega & esses novos tipos de dados
o mesmo suporte existente aos dados simples, operacoes especticas (¢m de ser definidas,

sendo que uma operacao fundamental ¢ a comparagao entre suas instancias.

4.4 Consultas

Para que um SGBD forneca a esses novos tipos de dados o mesmo suporte existente
aos dados simples, operacoes especificas tém de ser definidas, sendo que wma operagao
fundamental ¢ a comparaciio entre suas instancias. Conforme jé colocado nos capitulos
anteriores, dados imagem nao possuem a relagio de ordem total, o gue torna sem seutido
Operacoes como < or >. ¢ alé a operagao = ¢ praticamente initil. Nos SiRICs, as compa-
racoes nio sio realizadas sobre as imagens em si. mas sobre caracteristicas retiradas das
mesmas ¢ organizadas em vetores. A busca ocorre usando uma imagem como parte do

predicado de busca (chamada de centro da consulta) ¢ a similaridade ¢ medida sobre as
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caracteristicas das lmagens envolvidas nas comparacoes. Com isso, o vetor de caracleris-
ticas da imagem centro da consulta é comparado com os outros vetores da base. Nessas
comparacoes, o valor da similaridade ¢ obtido com o uso de uma fun¢éo que aplicada
sobre as caracteristicas gera wmn valor numdérico que representa a similaridade entre duas
imagerns.

Com o intuito de melhorar as consultas, as caracteristicas sao extraidas no mo-
mento em que cada imagem estd sendo inserida na base ¢, no momento da consulta,
somente o velor de caracteristicas da imagem centro da consulta é extraido. No cn-
tanto, a comparagao de imagens ¢ wm processo complexo, existindo diversos aspectos das
nuagens que podem ser considerados nas comparacoes, levando a diversos critérios de
comparacio. Talvez a malor distingio entre comparar tipos complexos (como imagens) ¢
comparar tipos simples (como inteiros) seja que tipos complexos normalmente possuctn
diferentes aspectos. o que pode levar a diferentes métodos de comparacao. Tipos simples
possuei poucos aspectos de comparacao, com isso a definigao de um ceritério de compa-
racao ¢ simplificado. Por exemplo. mesmo que idade e peso possuam valores de dominios
distintos, eles possuem as mesmas regras de comparagao entre si. Nao obstante, o tipo
inagem necessita que diversos critérios de comparacao sejam definidos. E possivel conr-
parar duas imagens usando critérios distintos, como cor, forma. darea, textura, ou mesmo
uma combinacao desses e/ou de outros critérios. Por exemplo, o interesse pode existir
na comparacao de imagens cont cores similares ou na distribuicao das cores serem seime-
Hhantes ou imagens contendo os mesmos objetos, cte. Portanto, conjuntos diferentes de
caracteristicas de cada imagem levam a critérios diferentes de comparagao.

Para dados simples. o critério de comparacio é informado pelo usudrio do SGBD
no momento da consulta como parte do predicado, sendo que qualquer valor pertecente
ao dominio do atributo utilizado como critério pode ser utilizado. Nesse contexto, para
agilizar a velocidade da cousulta. atributos muito usados em predicados tendem a ser
utilizados para construgio de mdices, caso contrario a busca na base ocorre de forma
seqiicncial. Por exemplo. o atributo Nome da tabela Paciente pode ser indicado para
construcio de um indice no caso de vdrias consultas serem realizadas utilizando-o como
predicado.

Analogamente, para dados do tipo imagemn devemn ser criados indices para os crité-
vios de busca mais utilizados. F importante lembrar ¢ite esse critério nao estd relacionado
diretamente com o atributo imageny, mas siin com as caracteristicas retiradas da imagem.
Dessa forna, fudices adequados para essas caracterfsticas devem ser capazes de manipular
dados wultidimensionais. como estd descrito na Segao 3.5. O mesmo ocorve na escolha de
critérios de comparacio. ou seja. o eritério de comparacéo € dependente das caracteristicas
que estao sendo manipuladas. Mesmo nos SiRICs. o usudrio possui pouca on nenhiuna He-

xibilidade para determinar o critério de comparagio para as imagens, pois normalmente
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o conjunto de critérios ¢ fixo ¢ pré-determinado. Um exemplo ¢ o SGBD Oracle, cija
extensao, denominada Intermedia, usa wn conjunto fixo de operadores que possibilita a
extragao ¢ armazenamento de tipos fixos de caracteri{sticas das imagens|Ward, 2003].

Além dessas questoes de comparacao, para que o tipo imagem scja incluido de
forma efeliva, as operagoes sobre instancias desse tipo também devem ser inlegradas so
SGBD. Isso significa qite as operacoes que geram as caracteristicas das imagens tamben
deven ser mchiidas nessa integracao. Esse enfoque tende a ocorrer principahmente pela
definic¢io de operadores considerando somente dados que ja estao armazenados na base,
desprezando a forma como cles foram gerados, o que simplifica a complexidade do processo
de buscas por contetdo ¢ tende a suportar sotmente consultas fixas. Um exemplo desse
cnfoque incompleto ¢ apresentado em [Shaft & Ramakrishnan, 1996al, com o sistema PIQ),
que possibilita a definicio de sumarios das caracteristicas usadas para descrever u tipo de
imagen. nao sendo feita nenhinma refercueia aos aspectos de indexagao das imagens. Nesse
caso, apenas questoes de armazenamento das caracteristicas sio tratadas e nenhum tipo de
formalizagao algébrica hem como tratamento das etapas de processamento ¢ manipulacio
das imagens sio apresentadas.  Um enfoque mais formal nesse sentido, ¢ apresentado
em [Atnafin et al., 2004] comr a defiuigao de mna dlgebra que trata as buscas et imagens
e SGBDs Relacionais. Essa falta de flexibilidade torma os sistemas impossibilitados de
tratarein as especificidades de wn dominio imagem ein partienlar. Con isso, os sistemas
afials sao gendricos ¢ ndo sao adequados para tratarem imagens de dominios especificos.

Outro problema relacionado comt a comparacao de imagens ¢ a validagao prévia
das mesmas, ou seja. imagens nao pertencentes ao dominio nao deverlam ser processadas,
mas com o enfoque dos sistemas atitals, a comparacdo ocorre e seu resultado gera situacoes
imprevisiveis. A acio de comparar instancias de dominios diferentes ¢ a mesma que reali-
Zar a comparacao entre noine ¢ enderego, ou entre distancias com unidades difereutes(Sem
e Thkm). Para o caso do tipo imagem seria o mesino que comparar uma foto de wm carro
com uina imagey de Raio-X de torax,

Essa validagao deve ocorrer nao s no momento da comparagao, mas também na
ctapa de inser¢ao dos dados, de forma que o dominio possa ser restringido, como no caso
de um dado inteiro que pode ser restringido e wn dominio idade cujos valores devern
ser positivos. Por essa razao que restricoes para validagio do dominio imagem devem
ser integradas tambdém no fuxo de processanento, caso contrario as operagoes se tornamn
semanticanente incorretas.

Nas consultas que ocorremn nos SiRICs. normalimente nao existe a consideragao de
que as inagens pertencem a dominjos distintos [Kailing et al., 2004], mesmo guando o
sistema. tenha sido desenvolvido para dominios especificos, como o caso dos gue tratam
imagens mdédicas [Miiller et al., 2004]. Cowmo nenhum SiRIC possui como funcionalidade

a validacao de dominio de forma automdtica ¢ flexivel, a valida¢do final se torna wmn
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processo malual, ou seja, de responsabilidade do usuarios. Além disso, dentro do contexto
de wn SGBD. a ndo validacio das imagens ¢ mina. barreira a mais para a otimizacio das
operagoes. Ja que na preparacao das consultas diversas validagoes poderiam ser realizadas
sobre os predicados imagen existentes, o que influenciaria operagées cono otimizagao,

instanciacio de recirsos ¢ principahnente o tempo total de processamento.

4.5 Conclusoes sobre Imagem e SGBD

As discusoes levantadas neste capitulo mostram que para que o tipo hnagem seja incorpo-
rado em mm SGBD ¢ preciso que existam luncionalidades para definicio do dominio dos
possivels valores para imagein, bem como do conjunto de operadores (que manipulam esses
vidores. Com 1ss0. o Lipu image se torna nn tipo nativo sob diversos aspectos, sendo que
uma das mfluéncias mais importantes ¢ gue a arquitetura apresentada pela Figura 4.1 se
torna obsoleta no sentido de gue ela € utilizada em win ambiente por decisao de projeto ¢
nao por uma limitacao teenoldgica. Portanto, a arquitetura adequada para um SGBD, que
tenha o tipo hnagem como um Lipo nativo. ¢ apresentada na Figura 4.2, Nesse contexto
todos os dados sao armazenados ¢ recuperados somente do SGBD. consequentenente os
programas que manipulam imagens podem ser facilniente incorporados como mnédalos de
sistemas mals complexos, como no caso dos PACS, gque podem ser implementados como
wn modulo de um HIS. Dessa {forma, todas as funcionalidades dos PACS envolvendo a
comunicacao e transmissao das imagens continuam sendo implementadas usando alguma
linguagem de programacao, contudo todos os seus dados sao controlados ¢ armazenados

pelo SGBD.

Sistemas
Médicos

HIS ,
ados textuais : : i
PACS ¢ e imagens SGBD = '

Base

Figura 1.2: Nova Arquitetura Cliente/Servidor com suporte a imagem pelo SGBD.

Sobre as guestoes intarnas do SGBD, ¢ interessante existir estruturas de indexagao
adequadas para o tipo imagenr. O gue significa. conforme as discussoes levantadas na segao
3.5, e ¢ indicado que o SGBD nlilize wm MAM para indexar o tipo iimagem. O problema,
¢ que uma estratura de indexagao precisa ser configurada adequadamente para que seu
desempenho seja satisfatdrio. o que significa que wm SGBD 1o de possuir funcionalidades
que periitam essa conliguracio ¢ que se possivel ela seja feita antomaticamente. Contudo,
o tratamento antomatico dos MAMs ¢ complexo porque o comportamento dos dados

sa0 previsiveis somente paraa dupla {fungio de distancia, dominio ). A alteracao de
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algum desses clementos toma o comportamento do MAM imprevisivel. Nesse sentido, o
SGBD deve fornecer Hexibilidade suficiente para que a escollia dessa dupla seja realizada
facilmente. A possibilidade de incliusao de novos MAMs e de novas funcdes de distancia
para atender adequadamente os requisitos dos dominios.

O tratamento efetivo de wmn dominio definido sobre tipo umagem tem incluir o
controle tambdém sobre seus sub-dominios. O problema ¢ que varios sub-dominios podem
existir, ¢ se forem criadas restricoes totalmente separadas para cada um dos possiveis
sub-dominios, entdao o gerenciamento tende a ser complexo. O mesmo se aplica para os
critérios de coniparagao de wm dominio, pois varios critérios tendem a co-existir. Se os
virios critérios lorem separados de sens snb-dominios, entao a tendéncia ¢ que ocorra um
explosao no munero de controle desses eritérios.

No proximo capitulo é apresentada uma formalizagao algébrica que contenipla os

problemas levantados neste e nos dois capitulos anteriores.



LY
Algebra para o Dominio Imagem

5.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo é apresentada wna formalizagao algébrica cuja principal caracteristica ¢
suportar operacocs de manipulagao ¢ de comparagao cntre instancias de imagens eny SGBD
Relacionals usando wedidas de similaridade como um modo cfetivo para recuperacao por
similaridade de contendo em grande conjuntos de imagens.

A formalizacdo aqui apresentada trata as lmagens como um novo tipo de dados
que pode ser declarado como o tipo de um atributo que compoe as relagoes da base. Dessa
forma, imagens podemn ser tratadas como valores instanciados a partir de dominios, como
ocorre com qualquer outro tipo de dado do modelo relacional.

Além das restrighes de dominio. é possivel a recuperagao das imagens utilizando
diversos critérios de comparacdao para um niesmo dominio e, conscquentemente, para
cada critério ¢ possivel utilizar mctodos de acesso (Indices) especificos ¢ proprios para as
caracteristicas relacionadas com o critério escolhido.

A algebra aqui definida permite a criacao de dominios do tipo imagem especificos ao
processamento desejado pelo contexto de uso das itnagens, Dessa manelra, para criagao
de dominios ¢ preciso inicialmente definiv o Operando Imagem ¢ os Operadores que o

manipulam.
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5.2 Operando Imagem

Um posto de imagens ¢ um par @ = (I, L), noqual T=[... 1 1, ly. ). I, ... ¢ um vetor
de imagens sen limite de tamanlio e, L € um indice de uma das imagens desse vetor, que

¢ chamada de imagem corrente. Cada buagem [ < 0 é sempre uma imagem sem valor
(null). Um posto de imagens 1o comeqo de cada execugao de wma expressio sempre
tem L = 1 ¢ cada imagem /;, € Tt atribuido o valor de imagem nula (null).

Um conjunto caracteristica ¢ representado por S = {aj,ay, ... a,}, onde cada
caracteristicn a, ¢ win par (nome_caracteristica,valor_caracteristica) descrevendo
propriedades de uma imagen.

Um operando imagem A ¢ um par A = (¢, 5), onde ¢ é um posto de imagens ¢

S ¢ um conjunto caracteristica.

5.3 Operadores Imagem

A identificacao dos componentes bdsicos envolvidos no processo SiRIC e um modelo formal
do processo como wm todo sao passos importantes no desenvolvimento de sistemas mais
flexivels ¢ mais [Aeels de se confignrar. O modelo especificado neste capitulo considera

que cada processo ¢ composto pelos seguintes componentes basicos:
e processadores de imagen,
o oxiratores de caractoristicas,

construtores de vetores de caracteristicas,

funcoes de distancia.

controles do fluxo de processamento e

o processadores de persisténcia.

Esses componentes sao especificados por tres tipos basicos de operadores.

5.3.1 Opcradores de Manipulagao

Um processador imagem representa o componente bdsico para ambos os processadores
de imagens ¢ os extratores de caracteristicas de wn processo CBIR, sendo definido como
uma funcao #larg L s;): A — A que altera qualquer nidmero de imagens 7, ¢ > L e adiciona
qualquer niimero de novas caracteristicas cm S, As alteragoes feitas nas hmagens cm 1
e as caracterfsticas adicionadas a .S ¢ particular & cada processador ¢, Note que arg

representa argunentos de entrada que governam a execucao do processamento e, s; indica



9.3 Operadores Imagem 59

qual caracteristicas devam ser extraidas, O simbolo “L° ¢ usado pava distingnir os dados
de entrada dos de salda. Os processadores imagem sao definidos pelo usudrio usando um
mddulo de processamento externo escrito em uma linguagem de programacio externa.
Existem quatro tipos de processadores imagem pré-definidos, que sdo: Um proces-
sador imagemn ¢ chamado de extrator de caracteristica quando nenhuma imagem cm
I ¢ alterada, mas novas cavacterfsticas, extraidas de Ip, sdo adicionadas em S, Cm pro-
cessador imagem ¢ chamado de sintetizador imagem quando somente a imagem [, é
alterada, sem depender de qualquer imagem /; existente ¢, S néao € alterado. Um processa-
dor imagem ¢ chamado de operador imagem undrio quando somente a imagem I, é
alterada, sendo que essas alteragoes dependemn da imagem corrente 7, e, novas caracteris-
ticas sao adicionadas et S, Um processador imagem ¢ chamado de operador imagem
binario quando somente a imagem I, ¢ alterada. com as mudancas dependendo da
mmagemn corrente ;¢ da imagem /3 e, qualquer nimero de novas caracteristicas sao

adicionadas em S.

Ay = Olarg L si){ M),
/\U :<<H(J:[‘>VSU)« /\I = <(I[,L'>..S'|>

f
| Processador Imagem:

extrator de caracteristica :

Si = fs(“'"!}: I €lp), Si=5U {‘n}

sintetizador imagem :
[ €1y = filary)

operador imagem unario :
‘ I €y = filary, I, € Ty),
' S ‘}"H((Il‘g‘. I[J € H(;), S] B S() U {S,—}

i operador imagem binario :
| D €T flarg DL €l iy €h).
s = fularg Dy, € Tg Loy € In), St= SoU{s;}

L

Figura 5.1: Sumaério das Classes de Processadores Imagem

A Figura 5.1 aprescuta as alteracoes que cada tipo de processador imagem causa no
operando imagen, hem como os dados que eles dependem. Nessa figura, fo() representa
uma funcao que retorna valores numéricos e, f;() uma fungao gue retorna uma imagem.
Seus argumentos especificam os dados existentes e requeridos para processar cada funcao.

A exceugao de um processador imagem #{arg L s;), ¢ controlada pelo seu ar-
gumento arg. Para garantir a cousisténeia e a repetibilidade cm relagao a multiplas
comparacoes das imagens armazenadas na base de dados, esses argumentos deveim ser
soniente valores constantes ou valores de caracteristicas extraidas previamente duranie a

execucao da expressao de dominio.
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Alé disso, un processador imagemn especial ¢ sempre necessario: o sintetizador
Read(). que carrcga no posto de imagens a primeira imagem a ser processada ¢ a atribui
a imagem corrente /;.  Assim, o primciro processador de uma expressiao de dominio

normalmente ¢ um sintetizador Read().

5.3.2 Opcradores de Controle

Os processadores de controle organizaim o fluxo de excecucao dos outros processadores
fazendo a replicagio do operando imagem corrente para ser manipulado por um on mais
operadores imagem, conforme descrito a seguir.

O processador de controle Move, representado por Ag[(n)A1], onde n ¢ um in-
teiro, replica Ag = ((L,LY.S) into Ay — ((I,L+n),S). O processador de controle
Swap, representado por Ag=IA - veplica Ay - (= {1 I, I Lo, 3, L), S)
em Ay — (=4 L. Ira I Trgo o} L)L S).

O processador de controle Fork, denotado por A|[A]] replica A em qualquer mi-
mero de operandos iguais ao operando originalA. - Uma instancia do operador Fork
Aol [A1y Agy - A | eria ¢ executa wm ou mads operandos imagem. O resultado A, do pro-

cessador Tork Ag[[Ar, Aav. o ALT = 9, ¢ 0 seguinte: o conjunto de caracteristicas S, ¢ a
123
i=1

unido das caracterfsticas extraidas por cada operando imagem S, = {Ji_, S5, ¢ o posto de
imagens ¢, — (H,,,L) mautéin a esima imagem corrente ]p[‘ = 1o de Ag substituindo
as imagens subsequentes a imagen corrente de forma que 7,7, ¢ a iinagem 74 de @),
L 4+2 € aimagem I,y de @, e assim sucessivamente, at¢ 1,7, que ¢ a imagem 7, de
¢,
Uma notagao alternativa, que pode ser usada para indicar quantas imagens de
cada operando imagenm intermedidario devam ser transferidas para ao resultado, é preceder
cada operando imagem em um fork pelo simbolo (n). Dessa forma, Ag|[(2)A1, (0)A2, As]]
resulta em um posto de imagens ¢ = (I, L) contendo a imagem Iy, de Ay como a imagem
corrente e, as proximas imagens sao substituidas de forma que Iy ¢ Iy sdo imagens
Iy e 1y de @ nenhwma imagem de @, & utilizada e Iy 5 é a imagem 1, de $y.
O processador de controle Conditionallf A?{condicdo} {A} replica A em dois ope-
randos iguais (A, As). O processador de controle ConditionalCase A7 lenumerator]| [A]
replica A e qualguer nmimero de operandos imagens iguais. Ambos os processadores de
controle condicionais criam dois onmais operandos imageny, contudo somente wn deles ¢
exceutado, o que depende do valor da condicao associada, que é testada sobre as carac-
terfsticas do conjunto S, e o resultado do controle condicional ¢ o resultado do operador
imagem exccutado.
A condicao associada ao processador Conditionallf ¢ wn predicado velacionado
com o conjunto de caracteristicas S que deve resultar em uni valor verdadeiro ou falso.

Se o resultado ¢ verdadeiro, o primeiro operando imagem A, € execntado, senao Ay ¢
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exceutado. Por exemplo, assumindo que 8; ¢ wm sintetizador imagem, #, ¢ um extrator
de caracteristicas. 05 ¢ §; sao ambos operadores imagem undrios ¢ A = 8, : 6,7{c; 18, 6,)
¢ uma expressao de dominio utilizando esses operadores. Nesse excmplo, o processador
imagem 6, produz um operando imagem A\ = (I, L),S),L =1, com S = § e a imagem
I € [ éaimagem gerada. Assim, o processador imagem 0y extrai algumas caracteristicas
dessa imagem ¢ as coloca em S. Apds iss0, o predicado ¢, do processador de controle,
é usado para sclecionar se 65 ou se 8, é executado, e o resultado de toda expressio é o
resultado desse operador escolhido.

A condicido «f do processador ConditionalCase ¢ uma expressao relacionada com o
conjunto de caracterfsticas S gue deve resultar e um valor inteiro, de forma que se ‘el = 1
entao o primeiro operando imagem ¢ executado, se |¢f = 2 entdo o segundo é executado,
e assim sucessivamente. Sc nao existe nenhum operando imagem correspondente, entao o
dltimo ¢ assumido como sendo o padrao {(default).

Operadores condicionais tém como objetivo permitir que propriedades especificas
de wm dado dominio imagem sejam wtilizadas como parametro do procesamento. Um
exemplo representativo é o dominio de imagens de CT, no qual existe uma relagao entre os
valores dos nivels de cinza da imagem ¢ conclusoes sobre anatomia ¢ patologia, assim essa
relacao pode ser vineulada como um parametro na condigao do processador Conditionallf.

O operador Projecio T1(Sy)(Ag) — Ay projeta o conjunto de caracteristica Sy de

Ao e um conjunto de caracteristica Sy de AplS) € S,.

5.3.3 Operadores de Persisténcia

Existemn trés processadores de persisténcia, cujo objetivo é ligar os dados gerados durante
o fluxo de processamento ao banco de dados. Ksses processadores funcionam da seguinte
forma.

O processador de persisténcia Stilllmage, representado por A;(NomeAtributo),
arinazena a hnagem corrente {; como um valor do atributo denominado NomeAtributo,
que ¢ do tipo imagemn.

O processador de persisténcia FeatureVector Ag(NomeAtributo) armazena o con-
junto corrente de caracteristicas, transformado em um vetor de caracteristicas, como o
valor do atributo denominado NomeAtributo, que pode do tipo texto longo ou mesmo
bindrio.

O processador de persisténcia SimilarityCriterion A x (NomeCritério, df()) pre-
para o conjunto de caracteristica como um vetor denominado NomeCritério, de forma
que ele pode ser usado para conparar ou indexar as imagens armazendas segundo o ¢ri-
tério NomeCritério, usando a funcio distancia df(). Dessa forma, nm processador Ay
atribui o conjunto corrente de caracteristicas como o pardmetro a ser processado pela

funcdo distancia, o que define como comparar duas imagens do dominio obedecendo ao
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critério correspondente.

A Figura 5.2 mostra os conceitos ¢ notagoes abordacdos neste capitulo.

Expressao de Dominio:

e = e

cap(doranio)
cep{dominio)A  ou  exp(dominio)d; : 0, ...

Ambicnte Imagern:
DL, 1)

0...7 v, To, Iy, 1o ], imagem corrente: Iy, €1

Conjunto de Caracteristicas:
Sl as. ... a,), u;{nome_caracteristica, valor_caracteristica)

Operando Imagem:
AP, S)

Processador Imagem:
flargs L s;) 1 Ay — A
args sao constantes ou caracteristicas a; € Sy
8; 5A0 as caracteristicas g(:]’z}([ziﬁ por 0 ‘Sl = Sy U {Si}
() €{extrator de caracteristica,sintetizador imagem,
operador imagem unirio, operador imagem bindrio}
sintetizador basico: Read()

Processadores de Controle:
Move Ao[ ()], Ao = ({L.L),S) = A\ = ({lL.L+n),S5)
Swap Ag 1A F.
No=U={0pa D Irgn, .} ), S)y =
M={I=4{  Joo e I dga, o} L) LS)
Fork Xo|[Ar, Au,. .|
. ConditionIf \y? {condition} {A, Ay}
ConditionCase \y? |enumerador| [A, Ay, .. ]

n n

Processadores de Persisténcia:
Stilllmage A;(NomeAtributo)
FeaturcVector Ag(NomeAtributo)
SimilarityCriterion Ay {NomeCritério, df())

Projegao TI{(S1)(Ao) — A1, 1 © 5

Figura 5.2: Sumirio dos Conceitos envolvidos em uma Expressao de Domninio

5.4 Expressao de Dominio

Para expressar as regras que devam ser seguidas quando imagens de um dado dominio

siao processadas, foi definido o conceito de “expressio de dominio”™. Uma expressao de



5.4 Expressao de Dominio 63

dominio define o pré-processamento, a extracao de caraclerfsticas, a criacao de vetores
de caracteristicas, a funcio de distancia ¢ a forma de persisténcia dos dados cnvolvidos
no processo de buscas por contetido. Uma expressao de dominio exp(dom-z’f-rz.io) considera.
uma seqiiéncia de processos que devem ser executados sobre imagens de um determinado
domiuio quando um par delas tem de ser comparadas.

Uma expressao de dominio (i:'l?[)(([()‘m'i{‘{'l r0) pode ser stimples como um operando
imagem A ou ela pode ser o resultado da execucao sequéncial de diversos processadores
imagem, como e ¢, @ 0y 1 ... no qual cada processador imagem atua sobre o poslo de
imagens resultante de sen predecessor. O sfiubolo o' ¢ usado para expressar a seqUéncia
dos opcrandos imagem. de lorma que #) @ 6, indica que 0y ¢ processado depois de 6 ser
processado, nsando o operando imagem resultante do processamento de 6.

Com o intuito de facilitar o entendimento dos conceitos ¢ aplicabilidade envolvidos
e uma expressao de dominio o exemplo a seguir ¢ detalhado.

Nesse exemplo ¢ assumido que existe um  extrator de caracteristica 8 =
Histogram(n L hin)) ¢ dois operadores imagem undrios 8, = SegmentLung(L lung{1])
e 0y = TextureShape(n L elnl.tin].v[nj). Como definido anteriormente, os operadores
de extracao de caracteristicas ¢ os operadores imagem analisan a iimagem corrente ¢ gera
um novo conjunto de caracteristicas, que sao incluidas no conjunto de caracterfsticas S do
operaudo magem. O operadoyr imagem wmario também produz uma nova imagem que ¢
incluida na posicao subsequente ao da imagem corrente em 1. O extrator de caracteristicas
Histogram(n L h'n)) analisa a imagem corrente e gera sen histograma de cores ijnl com
n bins. O operador Segment Lung(L lung[l)) gera uma nova imagem incluindo somente
as partes que contém tecidos de pulmao ¢ inclul wna nova caracterfstica que corresponde
A drca do pulmao. A Figura 5.4(b) mostra um exemplo de um pulmdo segmentado gerado
por esse operador Scgment Lung( L Lung[1]).

O operador TervtureShape(n L c[nl, t{n].v[n]} analisa a textura da imagem cor-
rente e ¢ria uwa nova imagem particionando a imagem original em regioes que corres-
pondem a n texturas (Balan et al., 2004]. Esse operador também gera n subconjuntos de
caracteristicas com valores estatfsticos de encrgia e[n], entropia ¢[n] e variancia ¢[n! para
as regides de cada textura. A Figura 5.4(¢) mostra wm exemplo de win pulmao gerado
pelo operador LewtureShape nsando 5 classes, on seja, n = 5.

Esses tres operadores podem ser empregados para permitir comparagoes usaudo
trés critérios: histograma de coves. textura e, a propor¢ao do espago ocupado pelos objetos
de cada textura. O processauncito para comparar imagens nsando esses critérios pode ser
expresso pela seguinte expressao de dominio:

Essa expressio ¢ exceutada da scguinte maneira. Inicialmente o posto de ima-
gens possui um conjunto de imagens nulas e L = 1. O sintetizador Read() recupera a

imagem a ser analisada. atribuindo-a como a imagem corrente [y, O préximo operador
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Read() - SeymentLung(_L lung[1]) :
L {lung[ll > 0 Histogram (2000 L 5,]2000]) } |:
2 hy[20 — 40] > 100}{
Histogram (256 L h[256]) : THA[1 = 256)) : Ax(Cor, Li()) :
TextureShape(s 1 €51 t5], v[5]) -
|| el =Bl 41 --3])  Ax(Textura, Ly())
]' L(2) [listogram(5 U LS5y - TR, [T = 5)) « Ax (TexturaObjetos, Ly () |
J

L

Figura 5.3: Excmplo de expressao de dominio.

Segment Lung( L lung[1])) gera wma nova imagem Iy com o pulindo ¢ sua correspondente
arca. As operagoes seguintes forant modeladas para seren feitas somente com imagens de
pulmado, para isso wna validacao ¢ feita pelo primeiro Counditionallf(7), que testa se o valor
hing[1] é major que (. Se adrea for 0, entao a condicdo ¢ validada como falsa. Do contrario,
o operador Move(] ]) ¢ exeeutado para tornar a iimagem do pulmao segmentado 15 como a
imagem corrente ¢, o operador de extragao de caracteristicas Histogram(2000 1 A,[2000])
gera seu histograma de cores, 1o qual 2000 bins correspondent ao mapeamento dos valores
de HU.

O segundo operador Conditionallf(7) testa se a lmagem possui pixels com valores
entre 20 ¢ 40, o que correspondem a alta probabilidade de cancer. Se as caracteristicas
extraidas obedecem a condigao, entao o processamento da expressao continua com o ex-
trator de caracteristicas Histogram(256 L h.[256]) gerando o histograma normalizado de
cores (com 256 bins) ¢ coloca seus valores no vetor h.

O préximo operador projeta de [1{4,]256]) somente o vetor 2.[256] que ¢ ntilizado
para indexacio pelo operador SimilarityCriterion A x (Cor, L (). Como o conjunto de ca-
racteristicas S nesse momento contém o histograma de cores f.., cle é usado para comparar
imagens relacionadasa com o eritério Coor, nsando a fungao distancia Ly (Manhattan).

A hmagem corrente continua sendo a imagem original, assim o operador imagem

undrio TeaxturcShape(5 L e[5! H],¢(5]) analisa sua textura para seginentar a imagem
considerando as 5 regioes mals distintas. A imagem segmentada ¢ atribuida como I,
e 08 a cnergia. cntropia ¢ variancia dos pixels das regioes cobertas por cada textura
sdo adicionadas cin S, on scja. os trés vetores {de cinco posigoes) €[5, 3] ¢ (5] sdo
adicionados eiu 5.

O préximo operador ¢ o operador fork (][ ]]) com dois operandos imagem. Os dois
caminhos de processamento comecam com o coujunto de caracterfsticas com os quatro
vetores (he[2561,¢[b], (5] ¢ 0ld]) ¢ as trés imagens, como ilustrado pela Figura 5.4, on
seja, a lmagem original em ;. a imagem segmentada do pulindo em /1 o a binagem
cont as cineo regioes e fp 5. O primeiro caminho de processatnento projeta o conjunto

de caracterfstica com o operador H(ell — 5], #1 = §]), que mantém todos os elementos
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(de indices 1 a 3) dos vetores ¢ ¢ ¢ ¢, descarta a variancia ¢ o histograma. Apéds isso, o
operador SimilarityCriterion Ay (Teatura, Ly()) direciona esses dois velores para serem
processados pela funciao distanca Ly (Euclideana) quando a comparacao for realizada
tendo a T'ertura como critério.

O segundo caminho de processanento prowove a imagem /3 como a magem cor-
rente, usando o operador Move (1 ]) duas vezes, de forma que o extrator de caracteristicas
Histogram(h L h[5]) opera sobre a imagem segimentada, e o histograma b, conta o nu-
miero de pixels cobrindo cada uma das cinco regices. A proxima projecao II{h[1], 21— 5])
mantém os cinco cletentos do histograma /iy e o primeiro elemento de £ [1] (o histograma
de cores) — e imagens mcdieas, o objeto de analise usualmente estd no centro da ima-
gem, assint S 1] provavelmente conta a cor da borda da imagem.  Esses seis valores
sao entao submetidos a funcao distancia Ly quando a comparacao das imagens é feita
utilizando o critério TerturaObjelos, como definido pelo operador SimilarityCriterion
Ax(TexturaObjctos, Li(}).

A Figura 5.4 mostra um exemplo de imagens contidas em um posto de imagens /

resultante da exceucio da expressao de dominio deste exemplo.

{a) (b) {¢)

Figura 5.4 Excmplo de um Ambicnte Iimagem [ gerado pela execugao de uma expressao
de domfio. (a)ly: imagem original, gerada pelo operador Read(). (b)l: imagem Iy
segmentada pelo operador Segment Lung(). (¢)1): imagem [y segmentada pelo operador
TextureShape() usando 5 classes.

5.5 Otimizacoes na execugao das Expressoes de Do-
,_e
minio
Algumas das restrigoes itpostas no processamnento das expressoes de dominio se devem ao
objetivo principal delas, que ¢ o processamento de imagens armazenadas por um sistema
gerenciador de banco de dados. Nesse contexto, algumas restrigoes tém como principal
objetivo manter a consisténcia dos dados e permitir otimizagoes especificas para o proces-
samento de consultas.

Unita operacio de busea no banco de dados compara imagens seguindo wn dos cri-

{érios de comparacio associados ao (atributo) dominio no qual a busca deve ser realizada.
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Comparar duas imagens requer a extragio dos dados associados ao critério pedido. Com
1550, a validagao pode ser feita executando somente alguns dos processadores da expressao
de dominio. A expressio de dominio deve ser validade seguindo o caminho que comeca no
operador SimilarityCriterion {associado ao critério pedido). segne para trds na expressao
de dominio ¢ termina no ponto no gqual todos os dados necessarios estao disponiveis. A
propricdade fundamental a ser garantida ¢ ¢que um dado é obtido somente se a lungio que
o gera tem todos os seus parametros de entrada disponiveis.

A partir dos operadores definidos na se¢ao 5.3, pode-se perceber gue somente os
processadores imagem geram novas cavacteristicas ¢/ou imagens, como expressado pelas
funcoes f,() ¢ f.() na Figwa 5.1 Seguindo essas dependéncias, ¢ possivel caminhar
de tras para {rente na expressao de dominio, obedecendo a min critério de comparacao,
comegaido no operador SimilarityCriterion Ay (NomeCritério, df()) correpondente para
gerar o caminho de exeengao Palth(N omeCritério).

Para ilustrar esse aspecto, considere o exemplo mostrado na segho anterior. A
expressao de dominio tem trés operadores SimilarityCriterion e, o caminho de cxecugao
para cada wmin pode ser recuperado da seguinte maneira. O operador SimilarityCriterion
Ax(Cor, L1()) deline os dados necessarios para comparar imagens cousiderando o critério
Cor como {hf256]} - que ¢ todo o conjunto de caracteristicas ja gerados nesse momento. A
caracteristica {£,. 256!} ¢ gerada pelo operador undrio Histogram(256 L h.[256]). Como
mostrado na Figura 5.1, o conjunto de caracteristica {s;} gerado por esse tipo de operador
é s; = folarg, 1) € Ty), assim 1 [256] = [,(256,1,). Antes dessc operador, a imagem
corrente [, ¢ alterada pelo sintetizador Read(), que gera a imagem como uma fungao
de somente um argumento, o que neste operador ¢ o conjunto vazio. Dessa maneira, o
caminho de execucao necessario para gerar o conjunto de caracteristicas para comparar
imagens considerando o critério Clor ¢ somente Path(Cor) - Read() © Histogram (256 L
h[256]).

O operador SimilarityCriterion A x (T'catura, Ly()) define os dados necessdrios para
comparar imagens cousiderando o critério Textura como sendo {e[l — 3, ¢[1 = 5]}, por
isso, o contetido de S depoiy de exceutadi @ proje¢ao ¢ antes de Ay (Textura, Ly()).
As duas caracteristicas {¢[1 3L#1 ~ 51} sfo geradas pelo operador imagem nndrio
TextureShape(5 L 5 4[5) ¢]). que depende de (5,1). Antes desse operador, a lma-
gom corrente I; é modificada pelo sintetizador Read(), que por sua vez ndo depende de
nenhuma outra operacio ou parametro. Com isso, 0 caminho de exccugao para gerar
o conjunto de caracteristicas necessdrio para comparar imagens considerando o critério
Tertura ¢ Path{Textura) = Read() : TextureShape(h L efd), 5], v[51).

O operador SimilarityCriterion Ay (TexturaObjclos. Ly () necessita das caracte-
risticas hol1] e by 1 -5 . A caracterfstica b [l — 5] é gerada pelo operador A istogram(d L

h5]) que depende de g |37 — fo(5. 1), Lssa imagem estd disponivel depois do ope-
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rador Move ter chegado em [ vindo de ;4. A imagem ., ¢ gerada pelo ope-
rador TexturcShape(h L cl5y. ¢5],¢[5]) que depende somente do sintetizador Read().
A caracterfstica b [1] ¢ gerada pelo operador Histogram(256 L h.[256]), que por sua
vez depende somente de Read().  Com isso. o caminho de exccucio para o crité-
rio TexturaObjetos ¢ Path(TorturaObjetos) - Read() istogram(256 L h [256])
TeatureShape(5 L 3115, elb]) | | Histogram(5 L k5] |

Dessa forma os trés caminhos gerados a partir da expressao de dominio do exemplo

da secao anterior sao:
o Path(Cor) = Read() : Histogram(236 L h.[256])
o Path(Textura) — Read() : TewturcShape(d L ¢[5],1[5], v[3]).

o Puth(TerturaObjetos) = Read() [Histogram(256 L h.[256)) :TextureShape( L
(51, E[5], v{5]) | [ Histogram(b L hy(51)] |.

Quando uma comparacao entre duas imagens desse dominio ¢ requisitada, por
exemplo solicitando pelo critério Cor, o caninho de execugao correspondente é ativado,
¢ o Histogram(256 L h.[250]) de cada imagem ¢ calculado. Com isso, a fungio distancia
correspandente & executada, gerando o resultado da comparacao. 1 importante perceber
que nem todos os extratores definidos na expressao de dominio precisam ser ativados para
cada critério, mas somente para aqueles que realmente influenciam no eritério solicitado
Critério.

Quando imagens sao armazenadas cm uma base de dados, ¢ importante organizar
sua estritura de forma que as consultas possamm ser executadas da maneira mais rapida
possivel. O objetivo da estrutura de uma base de dados é determinar a melhor configura-
¢ao para execugao de consultas. Algoritmos de processamento de imagens normalmente
possuem custos computacionais altos, o que indica a necessidade de pre-processar cada,
imagem 1o momento de sua insercdo na base de dados. Fazendo com que as caracteris-
ticas sejam extraidas ¢ armazenadas também no mowento da inser¢ao. Contudo, como
mostrado no exemplo anterior, ndo sao todas as caracteristicas extraidas que precisam ser
arnlazenadas, mas somente aquelas necessarias a pelo menos um dos critérios de compa-
raciio. Nesse sentido, o processador de persisténcia FeatureVector Ag(NomeAtributo) ¢
empregado justamente para indicar essas caracteristicas que sdo usadas por alguin critério
de comparagao.

Contudo o uso do processador FeatureVector A g(NomeAtributo) pode ser utilizado
também para dar maior desempenhio a consualtas que precisam de caracteristicas que nao
foram ntilizadas por nenhum critério de comparagdo. Por exemplo, uni usudrio poderia
estar interessado em saber a varidncia da textura principal de uma imagem, o que ¢
representada na expressio de dominio como vil]. O operador Ag(Variancia) armazena

essa caracterfstica no atribnto mesmo que ela ndo seja utilizada em algum critério.
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O processador de persistencia Stilllmage A (NomeAtributo) ¢ definido para cfeito
de completude. Fle permite gue iimagens calenladas durante o processamento de uma
expressao de dominio sejan armazenadas e comn isso utilizadas para processamentos dife-
rentes dos definidos nos critérios.

Quando um caminho de excengio estd extraindo caracieristicas de ama imagem
que esta sendo armazenada na base de dados oo e operador Ag(Nome Atributo) ou um
A(NomeAtribulo) ¢ encomrado. as caracteristicas em S ou a imagem em J; sdo ar-
mazenadas na mesma relacao da imagen. no atribno indicado. Quando um caminho de
execugao esti extraindo as caracteristicas de mma imagem ja armazenada ¢ um operador
Ag(NomeAtribadoy on X[ Nome Alribulo) ¢ encontrado, entao as caracteristicas arma-
zenadas ont as imagens processadas sao reciuperadas ¢ a dependéncia correspondente ¢
resolvida, impedindo a execucao do custoso processador imagem que as gerou.

Portanto. ¢ altamente recomendado {mas nao necessario) que cada operador Sini-
larity Criterion Ay (Nonee Critdrio df () seja imediatament e precedido por um operador
FeatureVector Ag(NomeAtributo).

Quando um caminho de exccucio esta respondendo a nma cousulta mas a imagem
ndao esta armazenada na base de dados {como no caso do centro da consulta ser uma
nova imagem}, entao o processador Ag(Nomo Atribulo) ¢ Ap(NomeAlribulo) nao sio
ativados, as dependoncias nao sio resolvidas e o processador imagem ¢ exceutado. Porémn,
a expressao de dommio ajuda a reduzir o custo do processamento mesmo neste caso,
porque cla permile selecionar somente os processadores que efetivamente contribuem para

gerar os dados necessarios ao critério solicitado.

5.6 Conclusoes sobre a Algebra para o Dominio Ima-

gem

A /\l;’.’;(‘,})l‘}l. aqui apresentada tem como principal caracteristica formalizar todos os aspectos
de win SiRIC com o intuito de incorporar esse processamento em um SGBD relacional.
Essa [onnalizacio considera que o processamento SIRIC ¢ composto por operagoes bisicas
quie podem ser agrupadas formando wmna expressao de processamento que contempla todas
as operacocs desejadas para um determinado dominio de imagens.

A integragao entre o processo SiRTC como mn todo ¢ o SGBD ¢ realizada por um
grapo de operadores que fazem a persisténcia dos dados que estdo ativos no momento
e que a persistencia ocorre. Cow isso as caracterfsticas e/on as imagens geradas no
processamento podem ser tornadas persistentes na base.

As alteracoes no fluxo de dados de mn SIRIC sao ilustradas pelas setas cheias na
Figura 3.5, que mostra o fato de que o processamento ocorre sen uma seqiiéncia inica

de execucio, comn as diversas etapas podendo ser ativadas automaticamente conforme as
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expressoes de domiinio definidas.
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Figura 5.5: Novo fluxo de dados (setas cheias) pelos maduios de wn SIRIC.
e

O calculo de similaridade perite cuvolver diversos aspectos da itnagem. A pro-
posta aqui apresentada faz o cdlendo de similaridade nas varias etapas do SIRIC, ou seja,
e cada fase os dados vao sendo processados ¢ filtrados, e com isso o posicionamento
dos dados ua espaco final vai sendo melhorado no decorrer do processo. de forma gne os
dados mais soclhantes (on de wesio domimio) rendem a seguir o mesmo caminho de
processamento na expressao de dominio. A decisao sobre o caninbo de processamento
a ser ativado ¢ readizada pelos operadores de controle que usam parametros condicionais
para determinar a proxima acao no processamento. A Area destacada na Figura 5.5 ilustra
as ctapas nas quais as decisoes podem ocorrer.

Os operadores de controle detenminam automaticamente qual processamento ¢
mais adegnado para o dominio, ou seja, wn operador de controle verifica se o dado ana-
lisado obedece ao comportamento definido para seu dominio. Essa verificagao pode ser
baseada nas propriedades dos vetores de caracteristicas on em gualquer outro pardametro
especificado.

Outra forma de enfocar o(s) caminliofs) de processamento ¢ relaciona-lo(s) com
os aspectos semanticos dos domimios, gque envolvem propriedades relacionadas aos vetores
de caracterfsticas obtidos das himagens. O usudnio especialista, que trabalha dirctamente
com a wmanipulagao das imagens, (em conhecimento sobre o comportamento dos vetores

do caracteristicas cun casos especificos como esse. Nesses casos a fendéncia ¢ que o dado
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com comportamento incomum tende aser posicionado no indice de forma inadeguada, ou
seja, o andlise da patologia ¢ prejudicada pela presenga do metal. Tosse tipo de situacgio
pode ser contornada com o uso dos operadores definidos na dAlgebra.

O proximo capitulo analisa com mals detallies a forma de implementacao desta al-
gebra e wm SGBD Relacional. hem como as implicacoes que cada wn de scus operadores

gera sobre o processamento SiRIC como um todo.
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Validacao da Formalizacao do Dominio
Imagem

6.1 Consideracoes Iniciais

No capitulo anterior sao apresentadas as principais questoes tedricas envolvendo este tra-
balho. Neste capitulo siao abordadas guestoes relacionadas com a validacao desses con-
ceitos, mostrando a sua implenientacao ¢ os principais resultados gerados pelo seu uso.
Inicialmente sao abordadas guestoes relacionadas conm os aspectos gerals dos requisitos da
formalizacio ¢ a(s) arquitetura(s) escolhida(s) para sua implementagio. Posteriormentoe
sao apresentados resultados experimentads sobre o uso individual de cada operador, bem

como das expressoes de dominio.

6.2 Arquitetura

Com o intuito de facilitar o entendimento dos desafios e os problemas enfrentados na
ituplementagao, esta segao ¢ dividida em duas partes: a desericao da implementagao
cnvolvendo wm SIRIC ¢ da sua incorporacio no SGBD. Dessa foria, o proxime topico
trata do ambiente de manipulacao das imagens e suas configuracoes, enquanto que o topico
seguinte trata de como mcorpord-lo em um SGIBD.

Para gque ocorra a mplementagio dos conceitos envolvidos na formalizagao, as

segnintes gquestoes devent ser respondidas:

71
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[. Como representar dominios no sistema 7

Como representar wna expressao de doninio no sistema 7

s

3. Como gerenciar os domimios ¢ suas respectivas expressoes 7

1. Conto armazenar as imagens

5. Como armazenar os vetores de caracteristicas ?
’

6. Como delinr os operadores de imagens

Como delinir as funcoes de distancia ?

=1

8. Como expressar ¢ exectar as consultas por similaridade 7

As respostas a cada uma dessas questoes sao apresentadas nas disenssoes a scguir,

6.2.1 Implementacao de um SiRIC

) objetivo privcipal deste trabalho ¢ incorporar o tipo imagem cmwin SGBD. Sob a pers-
pectiva de wm SIRIC, a matoria de suas luncionalidades nao necessitam estar vineuladas
a u SGBD. Portanto, « implementacao deve possibilitar a execugao de cada operagao
de forma isolada, ou seja, o ambiente SiR1C deve ser wm ambiente independente, no sen-
tido de ser i fmodulo™ que pode ser acoplado e ontros ambientes. Unna expressao de
domimio indica a seqiicncia de manipulacoes (ue devenm ser realizadas sobre wa imagens.
semn restringir a manceira como essas manipulacoes sao implementadas.

Para que a tuncionalidade de um SiRIC seja embutida em um servidor, nao ¢

pussivel adiciona-las somente no codigo fonte, porque o ambiente teria de ser (rejcompilado
para (que cada nova luncionalidade pudesse ser usada. Nesse sentido, a definicao de mna
biblioteca de Incoes foi descartada.

Duas outras formas de implementacio que evitam a (re)compilagao do cddigo
para inclusao de novos operadores poderiam ser aplicadas, utilizando wna arquitetura de
plugins ou de componentes. Utilizar uma arquitetvwra de plegins possibilita que novas
funcionalidades sejam implementadas obedecendo as delinicoes da arquitetura, com o
ambiente incorporando essas novas funcionalidades sem a necessidade de (re)contpilagao.
Contudo. o contexto de wn plegin normahnente ¢ atilizado para hnconalidades que sao
ativadas isoladamente. isto ¢, apds acionado, o plugin processa a informacao e devolve
ao servidor o controle sobre ela. Assim, considerando que a exccugao ocorre sobre uma
expressao de domimio, essa (re)chaada ao ambiente torma o processanento mals custoso.
pois varios operadores sao ativados sucessivamente el uma expressao de domino. Além
disso. os operadores condicionals tornam a seqiiencia de processamento indefinida alé sua

exectcio. pois dependendo da validacao realizada. diferentes caminhos de exeengio poden
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ser ativados, sendo que isso ¢ determinado somenie em tempo de exceucao. Por essa razao,
optousse pela implementacao do ambiente SIRIC usando wina arcutetura de componerites.
Nessa arquitetira. cada findonalidade ¢ implementada como v componente que se
acopla dinamicamente a outro para completar o processamento configurado na expressao
de dominio.

Cont o mtuito de facilitar a configaracao do sistema. todos os seus pardnnetros sao
configirados utilizando arquivos XML A inchusao de novas funcionalidades, bem como a
definigao de expressoes de dominio sio feitas nesses arquivos. O que responde a questao
6. O exemplo da Figura G.1 mostra a expressao de dominio do exemplo da Figura 5.3
representada om XML, fazendo parte do domimio ~CT7 Indicando a resposta as (uestoes

[,2¢3.

1 Cdoroan name T !
| <expression name—texp !
CimageProcessor name==tSegmentLung” wvpe="histogram™ arg=" langil}” /> |

! <ove > \
H <Ceonditional [l n’-:ui:\"ill,’l;’;:,'j = (7 |
1 < Lhen s :
; Jnagel rocessor nanze—"histogram™ type="histogrien™ arg 2000 h1 200077 . '

< fthenss [
’ < eonditionadl |
i <IN |
! ~eonditionallf cond Shiz20- 107 - 1005 [
1 < then>
{ Zinmgclrocossor name="histogram™ Lype= “histopram™ arge2506[Lei266 7/ % ]

< projection type=—Sprofection” prrnieter—he i-256)

<persistence typesimilariy Criterion” aspecrt—="Cor™ function—"1L1"

Cipagel rovessor names Crtextareshape” typessttextureShage” arg T l
l: <fork:> |
l <operand > i
| <projection types=Tprofecton” parameter-e =57 01574 i
i < persistence type—"similarityCriterion” aspect=""Textura function-~L2" |
\ anove parnmelaer 3 l
| imagelProcessor name="histogram” type="histogram” arg—"5thi 517 |
| <projection Wypestprojection” arg="he[1).ht 1-57/ > |
i < persistence typo="simibariy Criterion” aspects " TextoraObjetos™ functionz="1 1" s
i < Iove s |
I aperand s |
' r
f

< feonditionalliz f

T < Jexpression’y )
! < fdarain |
L o o e

Figura 6.1: Excawplo de declaracio XML para delinicao de uma expressao de dominio.

Para a questao de como deliuir os operadores, crion-se mma interface que todos os
operadores devem obedecer. Apds sua implementagio. o operador ¢ incluido no sistema
wtilizando 1w arquivo de confignracao. o qual inclui a especificaciio do codigo compilado
do componente.

Na primnciva inplementagao foi escolbida a inclusao do SIRIC e v servidor Welb,
de forma que esse ambiente pudesse servir a clicntes em platafornnas heterogeneas. Com
isso, ax chamadas sao feitas pelos clientes através de requisicoes HT TP ( Hyperteat Transfer

Protoeol) enviadas ao servidor. envolvendo também as consultas por similaridade. Fssa
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arquitefura responde a gquestao 8.

Para facilitar a organizacio das imagens manipuladas pelo saunbiente, clas sao anna-
zenadas e mna lierarguia de divetdrios que obedece a organizacao definida aos dominios
¢ sens respectivos sub-doniinios, o que responde a questao 4.

O operador Ax() acessa wu servidor de mdices métricos,  implementado
por Lopes[Lopes, 2005, ¢ue funciona disponibilizando servicos baseados e duplas
(MAM. ). assim qualguer conjunto de caracteristica pode ser indexada em um M AM

-
7

que utiliza wua determinada funcao de distancia( f), respondendo as questoes b e 7.

6.2.2 Incorporacao em um SGBD Relacional

As expressoes de dominio foram concebidas para perntir gque as biscas por conteido em
agens armazenadas e SGBDs Relacionais lossem elicientes. Clom isso, as consultas
deveny ser preferencialinente expressas como uma extensao da linguagem SQIL ¢ exceutada
pelo servidor SGBD. No caso do SGBD nao possnir suporte as expressoes de dowinio,
uma ottra maneira de implenentar a expressao de domimo ¢ fer um madudo externo ao
SGRD.

A incorporacao dos conceltos deste trabalho cm um SGIBD tem como principal
objetivo tornar transparente a manipulacao das fmagens cont o intuito de escouder do
ustdrio a complexidade das operacoes sobre as caracteristicas. Nesse contexto, ol eriada
uma extensao do dicionario de dados visando armazenar todas as informacoes relativas
ao gerenciinento dos dominios, expressoes de dominio. operadares, imagens ¢ snas carac-
teristicas,

Nesse contexto. para cada dominio Domdd definido, wina nova relagao ¢ eriada na

hase de magens, definida pelo seguinte esquentac
< Domid »= {Imqgld, Img. Relacao, Atribuio, Nomc Alr L. Nome Atr2, .}

O atributo Imgld identifica a lmagem. Quando a aplicacao principal define nm
alributo hnagem do tipo “Doudd™. cssa definicao ¢ traduzida para num tipo nteiro que
referencia o atributo Imgfd da relacao Domld, o qual armazena de fato a imageny 1o atei-
buto fmg. Os atributos Relagao o Abribulo armazenam o nome da relagao o o nome de sen
atribuio. respectivamcente. que referenciam o atribnto Imgld. Os atributos NomeAtr],
NomeAtr2, . armazenam as caracteristicas extraidas de Imyg. Com esse enloque ficam
respondidas as questdes 1.3, 4 ¢ 5. levantadas no inicio deste capitido.

Quando o protétipo recebe mna consulta e wa declaracao XML, o caminho de
execncao correspondente ¢ recuperado paraidentificar as caracteristicas requisitadas do
tipo NomeAlr, que sao recuperadas da velacao Donld correspondente, chama as fungoes

que oxtraem as caracteristicas correspondentes da imagein centro da consulta e, compara
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fodas as caracteristicas para responder a consulta requisitada.

Para finalizar a definicao do dominio ¢ necessario definir as regras que o regen,
com a definicao de sua forua de processamento utilizando uma expressio de donunio.
Dessa torma as expressoes de dominio sao armazenadas eni wua relacao com o segtiinte

CROUeMIA:
Eapressao = { Nome, I5rp. Dominio, ExpressaoSuper )

O atributo Nonre identifica a expressao. O comaiido da expressao de dominio ¢
anuazenado coo i declaracao XME no atvibuto Fap. O atributo Dominio indica
qual o dominio a gite a expressao corresponde. Para o controle de subdominios ¢ ulilizado
o atributo ErpressaoSuper que referencia qual a expressao de dominio governa o dominio
“pai” desse stib-dominio. O que responde as gquestoes 2 ¢ 3. Os detathes de funclionamento
¢ de gercuciamento de sub-dominios sao abordados na Secao 6.3.6.

Os aperadores imagem sao gerenclados o banco de dados usando procedinen-
tos armazenados gne chamam fimgoes externas que imiplementam os algoritmos de pro-
cessamento de hmagem. O protocolo de passagenn de parametros para essas fingoes ¢
definido seguindo a estrutwra envolvida no concetto do operador imagem e, os procedi-
mentos armazenados preparam os parametros correspondentes obtidos da relacao Domld
correspondente, o que responde & questao 5.

As funcoes de distancia podem ser nnplementadas de forma semelliante, mas como
nossa aplicagao sempre usa i coijunto fixo delas, a questao 6 ¢ realmente responcicda
com o implementacao das funcoes de distancia diretamente no codigo {onte do servidor
de mdices metricos.

Os Mdétodos de Acesso normalmente possuem diversos paranetros que podeny ser
confienrados 1o montento de sua eriagao, o gque influencia sensiveliente o desempenho
das consudtas. Por essa razao, mima relacio gue contempla o ligacdo entre o critério de

comparacio ¢ sta instanciacao por um MAM. tem o seguinte esquetna:

O atributo Nome identifica o critério, enguanto que o atvibuto Lapressao referen-
ciaa expressio (ue governa o critério, ¢ o atvibuto Caminho indica o caminhio retirado
da expressao. Esses caminbos poden ser a declavagdo XML completa desse caminho ou
wna expressao XPathiW3C, 19997 que a represente. A principal razao para usar wna
expressao XPath ¢ que nao é preciso (rejeoustruir os caminhos de execugao guando sua
expressao de dominio for alterada. o que ¢ indicado na fase de construgao da expressiao
de caminho. Contndo, isso faz cont gque o caminho tenha de ser calculado toda vez que

cle {or utibzado. J4 o atvibuto M AM indica a imstancia e o tipo da MAN utilizado. Ja
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o atributo Con figuragao arazena os parainetros wtilizados para ertagao da drvore. que
normalmente sao: tamaho da pagina e disco. politica de quebra de nos, politica de
msercao ¢ fimcao de distancia ufilizada.

A mesma resposta para as questoes | e 3 a 6 podem ser usadas para implementar o
coneeito de expressao de dominio e SGBD. As questdes 2 ¢ 7 podem ser vespondidas
de forma semethante, mas cont a representacdo de wna expressao de doninio em SQT..
cono 1w novo objeto do esqueia (com os comandos CREATE. ALTER e DROP
correspondentes). o representando as consultas por similaridade cony wan novo predicado.
designado aos atributos imagens.

O exemplo a seguir ihastra o uso desse conjito de relacoes para nso efetivo do
dominio imagem em um SGBD Relacional. Fle ¢ hascado en um sistema hospitalar que
armazena as imagens dos exames de seus pacientes e wn banco de dados relacional.
Cada tipo de exame gera imagens de dominios distiutos. Adicionabmente. ¢ commm gne
unl tipo de exame inclua mais de tma imagem. Por exemplo, mn exame de Raio-X possui
duas visoes frontais dos pulmoes. Ji i exame de tomografia de eérebro nsnalmente inclui
NI YCLOT cont varias agens axiais da cabeca, Para stmplificar o exemplo considere-se
que existam apenas esses dois tipos de exames. Entao os dados dos pacientes podem ser

arttazenados o wima relacao com o seguinte esquena:
Paciente = {Nome. Idade. Peso. TorarRX V. TorazRX 2, CérebroC'T] 1}

Com a defiicio da tabela Paciende, podem ser realizadas consultas por shinila-
ridade sobre as magens armazenadas. Uny exemplo & “recupere os pacientes con os 5
exatnes ForarRXN 1 mais similares 2 imagenn de vaio-X de torax contida na vaviavel 17
Se a comparacao for feita wilizando o histograma de cor da imagem cowmo critério de

comparacao, entao essa consulta pode ser representada como:

O(r’:f\" Niateibalo!'drar (fX A critérioCor fid oo n!:‘o:SIf.-\')) Paciende
[ssa oxpressao indica gne nma selegio deve ser exectitada ua Labela Paciente, procurando
pelas & = 5 inagens no atributo TdrarRX T que sao as uais proximas (AN N) da imagew
contro da consulta R\, quando considerado o critério Clor.

Para possibilitar a husca por contetido as regras de comparacao precisam ser oyl-
adas ¢ usadas por imagens do mesmo dominio. Por exemplo, imagens armazenadas nos
avribvtos Torar RN ¢ TorarRX2 estao no wesmo dominio, por isso elas podem atili-
zar as mesmas regras de comparagao. Jd as imagens contidas no atvibuto Cérebrol (7
pertencent a ontro domimio, conm issu clas provavebnente devem utilizar oulras regras de
COparagao.

Para simplificacio do exemplo, é considerado que para as imagens de Ralo-X nao
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siao definidos processamento difevenciados, on seja, um dominio nao fol criado para ex-
prossar sua manipulacao. Ja, para as imagens de CT' ¢ utilizada a expressao de dominio
apresentada na Figura 5.3, dessa forna o dominio Tonograefia o sna(s) expressao(oes) de
dominio sao criados. Couseqlientemente o coujunto de relacoes que armazenani as suas
inforinagoes sao criadas ¢ abastecidas na base, conforme ilustrado na Figura 6.3

O comando SQL para criagao da tabela Pacicnte ¢ apresentado na Figura G.20a).
(que ¢ convertido internamente para aquele apresentado na Figura 6.2(h). Analisando a
Figira 6.2(h). percebe-se que as imagens sao armazenadas em relacoes como valores de
atributos do tipo “Stilllmage™[13249-5:2001, 2001}{atributos TorarRXNT ¢ Torar RX2) o,
guando i dominio existe, entao as imagens sao annazenadas na relagao respectiva ao
seu dominio (atributo Tomogralia). A Figma 6.3 ilustra o conjunto total de relacoes que

sio utilizadas nesse exemplo.

CRIEATE TABLLE Paciente |
| . L. L T, Nome VARCHAR20; NO'T NULL PRINARY KLY, .
| CREATE TABLE Pacicite { | Livde INTTERGER, ‘
| Nome VARCITAR2(5() NOT NULL PRIMARY KBY, I| Poso INTEGER, !
| [dade INTEGEIR, | ToraxRX1 STILLIMACGE, !
Peso INTEGER, | Tarax RX2 STIHLLIMAGE, |
ToraxRX T STHLLIMAGE. : CerebraCT IN'l‘l*'(‘l",H:lUlfIi FORMION KDY |
ToraxRa2 STILLIMACGI, ! REFFERENCES Tomogradia '
1 CerebroC7] 'onmgraliu:l(in 3 ; ) )
(@ (h)

Fignra 6.2: (a}Comando SQL euviado para o SGBD. (b)Comando SQL convertido com o
intuito de suportar o uso do domiuio T'omografie. (¢) Conjunto de tabelas eriadas pela
definicao do dominio Tomografia o da relagao Pacienfe.

Paciente Tomografia Critério Expressdo
nome idlmage nome nome
idade mg expressao > #_—exp

tomografia  » relacaolmg caminho dominio

| histograma mam - expresaoSuper
texturaGeral funcaoDistancia cor
texturaSegment - configuracao

Figura 6.3: Conjunto de tabelas criadas pela definigdo do dominio Tomogra fia e da

relacao Pacienic.

P ahd Ld .0
6.2.3 Papdéis dos Usuadrios
U ambiente que demanda o uso de grandes quantidade de imagens normadmente inpoen
que diversos profissionals de diversas dreas interagem ¢ tocam informagoes ¢ conhect-

mento. como o caso de mn ambiente bospitalar. Para cada tipo de iinagem € necessdrio
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existlr min especialista que analisa todas as suas propricdades. Cont a falta de formaliza-
Gao do processamento das imagens, as fronteiras da atnacio de cada profissional no ato
de manipudar as inagens nao ¢ bemn definida. Consequentemente, o profissional tem de
se preocupar com varios aspectos de manipulacdo, armazenamento ¢ gerenciamento das
miagens. Com o uso adequado das expressoes de dominio, os usudrios do sisteina tém
explicitados de formea mals adegnadic os papdis e responsabilidades de cada nn.

Os tipos de usuarios ¢ suas respectivas funcoes poden ser categorizados da segninte

formea:

e cspecialista em imagen - trabalha divetamente com os operadores ¢ com a construcio

de dominios e suas expressoes,

e desenvolvedor de aplicacoes - irabalha divetancute con os dominios e sub-dominios,
scm se preocupar diretaimente com o processamento das expressoes de cada dominio.
Um dado imagem ¢ apenas mais uin tipo de dado para ser acessado na base usando

as regras de manipulacao desse tipo, ja definidas pelos especialistas o himagens.

e aduinistrador da base de dados - considera as lmagens como mads wn tpo de dado
s gnalguer diferenciacao na manutencao. Mouitora o desempenho do ambiente e
realiza a manutencio de estatisticas ¢ alocacio de discos, memdria e processador.
Quando necessdario, indica a criacao de novos dices, que podein ser os ndices

tradicionais o os voltados paria uso com as tagens.

e programador de algoritinos de processamento de imagens - s¢ preocups, cou a ins-
tanciacao dos algoritnios nos moldes definidos pelas expressoes de dowinio. Nao
tem a preocipacao de preparacio do ambiente para realizar comparacoes e fazer

medidas de resultados.

e nsuario final - repassa ao especialista em imagens a necessidasde de criagao de outros

dominios.

As forramentas para cada tipo de usudrio jd foram detalhadas no decorrer deste
capitulo. A Figura 6.4 mostra a interface criada no prototipo desenvolvido para o usuario
final, wostrando o resultado da resposta para twma consulta aos 10 viginhos mas proximos

da imagem de consulta, usando o eniteno Clor.

6.3 Resultados e Discussoes

Esta secao apresenta detalhies de uso do ambiente implementado. com enfoque prineipal
sobre a facilidades fornecidas pelo uso das expressoes de dominio. bem como alguias

vantagens sobre o enfoque tradicional na manipulacao das magens. Inicialmente, o uso
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Figura 6.1: Resultado fornecido pelo protdtipo para uma counsulta 10 — NN, usando o
evitério Clor.

de cada operador ¢ mostrado ¢ por fim o uso das expressoes de dominio incluindo algumas

divetivas de construcio das mesimas sao apresentados.

6.3.1 Estudo de caso

O estudo de caso que norteon os experimentos ten conto 0bjetivo Mostray (e 08 recirsos
de uma expressao de dominio para configuracao ¢ processamento de propriedades espe-
cificas de um domimio hinagem sdo ao mesmo tempo faceis de utilizar e podem alcangar
contextos complexos de processamento.

Os experimentos sao ilustrados com o uso de imagens de CT de pulmao. Conforme
ji detalhado na Secao 2.2.1, iimagens de CT sdo construfdas hascadas 1o mapeamento dos
valores de Homnsficld para valores de cinza nos pizels da imagem. O objetivo do processa-
wmento ¢ aliar os conceitos envolvidos e wma cxpressao de dominio con o processaineuto
de imagens de CT, tendo como base somente a relacio dos valores de Hounsfield para
fazer a identificacio automatizada da anatomia e patologia de uma imagem.

Nesse contexto, diversas propriedades das inagens de CT foram usadas, cutre as
principais estio os valores de HU . ¢ sen uso et operagoes de Janelamento ¢ idenficagno
anatoica ¢ patoldgica. A Figura 6.5 mostra a expressao de domimio utilizada conio base
dos experimentos.

A Figura 6.6 ilustra o processamento realizado para processar unia imagem segutdo
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L2y Histogram{2000 L h, 2000)) :

L (3) 21k [500 - 1200] > 20}
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(5) L Hostogram (2000 L D60 200007
(6) P atmaa 300 - 1200] > 1001
(7) Av(Patologia, L,()) }
® 1)

Figura 6.5: Expressao de dominio para processamento de CT de Pulmao.

essa expressao de dominio, usando como veferéncia o hnagem indicada como “Tinagem
Orviginal™. Os minicros indican os processamentos egquivalenies a expressao da Figura
6.5. O processamento inicia-se com a oxtragao do histogrania de 16 bits da mmagem
(linha 2 da expressao &,umaecr), que é verificado por um operador condicional, que faz
a classificacao anatomica da hnagem nsando como parametro as posicoes do histograma,
que indicatm a presenga de valores correspondent os ao de um pulindo (finha 3 da expressao
Optmaccrs ). A seguir ocorre uma segimentacao, também baseada nos valores de HU7. o que
resulta na adicio, no operando imagein. de wna nova imagemw contendo apetias o puliao.
que corresporde a mna operagao de jaunckunento com os valores usados como paramoetros
(luha 4). Para que essa nova imagem seja processada, o pouteiro da imagem corrente
1o operando ¢ avancado (com o operador Moce na linha 5). Finalmente, a possibilidade
de encontrar cancer é verificada também pelos valores de 10U encontrados ua nuagem
segmentada (con o operador Conditionall f), sendo (ue as inagens que apresentan essa
caracteristica sao arnnazenadas com o critério Palologia o a funcao de distancia Ly (Jinha

7). Algumas alteracoes na expressao de dominio O,.ma0cr sao apresentadas nas proxiuas

. 1 Operador de Segmentaggo] 1 - 1 Conditional
Imagem Original outro
Operador JEEEL N
H|stog‘raml1 2000 Congitionali Valores HU
| histograma l 'v\iﬁaow:a{{l
g g} = 406 6
o \
9)
of
Y |
Indice de
Pulmaes com
1 ) 3 4 5 Patologia 7

Fignra 6.6: Seqiiéncia de processamento usando somente propricdades dos valores de
Hounsfield ¢ configurados para execugao sobre itmagens de CT de pubnao. Os mimeros
representan as estapas de processamento equivalentes as linhas da Figura 6.5.

secoes, com o tuito de exemplificar o uso dos operadores.
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6.3.2 Operadores Imagem

Conforme discutido no capitnlo anterior, os operadores de imagein possibilitaan que al-
goritmos de processauento de hmagem o de extracao de caracteristicas sejam aplicados
sobre o Operando hnagen, podendo adicionar novas imagens ¢/ou novas caracteristi-
cas nesse mesnio operando. Com esse enfoque, a matoria dos processos 1tradicionais
envolvendo um ambiente SIRIC, poden sor expressados com os operadores basicos de-
finidos, ou scja, com os operadoves cxtrator de caracteristioa, sintelizador anagem,
operador vmagen widrio ¢ operador amagen bindrio

Exemplos de inmplomentacio de extratores de caracteristicas ncluem qualguer
algoritino que manipule diretamente a imagem corrente do Operando Imagem ¢ adicione
novas caractoristicas obtidas a partir da imagem corrente. Além disso, outras instancias
de operadores desse tipo podem utilizar sonente as cavacteristicas presentes no Operando
de forma a gerar novas caracteristicas a partir delas, conforme classificacao definida nes
Secoes 3.2 ¢ 3.3,

Um exemplo de Operador magem implementado, que altera a expressao f,,maoct s
é o catrator de caracteristica representado por Count HU (valor HU | T 1]) que retorna
o quanticdade de picels cujo valor ¢ o mesmo que o pardmetro valor HEZD Para o caso da ex-
PLressao oo, esse operador € 0til para valor HU ignal ao do tecido de pulmao. Dessa
forma, v operador istogram (2000 4 1,i20001) poderia ser substituide na finhia 2, por
Count U (valor U L h,00]). Isso acarreta acalieracao da finha 3 para 2001 > 03{ }.
simplificando assim o uso do operador condicional ¢ o préprio tamanho do conjunto de
caracteristicas do Operando Tiagem. A expressao 0600 resiltante dessas alteragoes

¢ apresentada na Figura 6.7, Os operadores imagemn do tipo wrnedrio tém como principal

(]) H'/)u.hn.ﬁn( = ‘
(2) CountHU{HUPulmao 1. h,ili)

(3 vhas 0 R
(4) Segment HU (W =2 8115 L == 4061 1)
() L Histogram {2000 L Tpiatsnin 2000]) -
(6) M Bptmao 900 — 1200] > 100}

(7)) Ay (Patologia, 1,()) } |

O |

Figura. 6.7 Expressio  de  domfnio  resultante  dainclusao  do o operador

Count 11U (vator [T 5 e 1) nacexpressao de dominio Opumancr (da Figura 6.5.

caracteristica adicionar nma nova imagem ao Operando. utilizando como parametro a
imagem corvente, isso ¢ examplificado pela linha 4 da expressiao O, maocr

Para exemplificar o uso de wm operador imagen bindrio, pode-se considerar que
o operador Segrment HU ([w, [} 1) usado na expressao D putraoc ¢ UM COMPOSICAO de dois

operadores. O funcioauncnto interno do aperando Segment U ([, ]} L) esta ilustrado
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na Figura 6.6 pelo “Operador de Segmentagio™. O primeiro ¢ um operador undvio que
geraamiamagen do janelanento desejado, representado por Windowing(Jw: 1) L), onde
w ¢ o valor do tamanho da jancla o 16 o valor de sua posigio. O segundo operador ¢ o
operador imagem bindrio Minus(1) que realiza a operagao de subtragao entre a itagem
[y, ¢ Ly, com o resultado sendo adicionado ao Operando hnagem.  Essa oxpressiao de

dominio esta jhustrada na Figura 6.8,

|
|
1
1
!
!
!
1
1
1
1
|
!
t
)
I
‘

Jj (1) putmaocr = !
V() Count UMD Pulindo 1.y 1)) |
3 g > 0 !
L) Woendowing ({811, 406, L)

' (0) Minus(.l)

| (6) L(2) [Tistogram (2000 L lpyinan 20001}

L (7) Nt |500 = 12007 > 100}

‘ (%) Ax(Palologia. Ls()) }

RONNY

[Figura G.8: Toxpressao de dominio resultante da substitnicao do operador Segment 11U ()
pelos operadores Windowing() o Minus() na expressao de domnio 6,00 (da Figura
6.7).

6.3.3 Operadores de Controle

Os operadores de controle alteram a forma de funcionamento de wn SiRIC, permitindo que
mais de nma seqgiicneia de processanento seja definida para uma expressao de daminio.
A Tigura 6.9 ilustra egralicamente um processamento com varias seqiténelas ocorrendo,

Cada operador de controle ¢ detalhado a seguir,

Operador Fork

O operador Fork replica o Operando Imagem para cada seqiiéencia configurada. O hnpor-
tante ¢ que todas as seqiténcias a0 ativadas na execucao, o gue permite definir proces-
samentos paralelos. Un exemplo de processamento paralelo o ser inchildo na expressao
Doitmiocrs ¢ o necessidade de armazenamento de todas as inagens do exanie, pois a expres-
$A0 O nnaocr contempla apenas o armazenamento das imagens que possuem a patologia
indicada. Nesse sentido, ama nova expressao pode ser criada com o uso operador Fork,

. N " .y . — J /( '
da segninte forma. Gupomescr = [[@pumaocs A (ImgCT)|

Opcradores Condicionais

Os Operadores Condicionais tauhéut possibilitan gne variag seqiicneias de processanento

sejan configuradas, contudo para cada operador apenas uina das seqticncias ¢ ativada no
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processamento d
Etapa de processamento imagem original

a imagem
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Etapa de \ 4 \ 4
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Figura 6.9 Thestracao de varias seqiténeias de processamento no ambito de um SiR1C.

momento da execucio. B nleressante notar que uma expressao de dominio, com varios
operadores condiciotiats, tem umn aspecto semelthante 4 mma arvore de decisdo, no sentido
de gne cada operador condicional alua como win fltro que “classifica”™ o dado processado
em cada etapa. Eambora nma arvore de decisdo possua regras de construcao o manipu-
Jagao distintas das de nwita expressao de dominio. enfocando isoladamente cada operador
condicional, pode-se concluir que cle atende as necessidades de un epeapsulamento para
qualguer algoritino de classificaciao de dados.

A forina tradicional dos sistenias de busca por contendo para fazer conmparagoes
em imagens ¢ que cssa agao seja de responsabilidade total da fungao de distancia. on
seja, a similaridade ¢ medida apenas sobre os vetores de caracter{sticas. Adicionahnente,
o uso dos operadores condicionads permite que testes sejarn realizados com o intuito de
direcionar o processamnento ¢ fazer com que alguns processawentos scjann realizados so-
mente sobre imagens com propricdades semelhantes. Diferentenmente de wma funcio de
distancia que compara somente vetores de caracteristicas, os testes realizados pelos opera-
dores condicionais poden ser feitos sobre outros tipos de propriedades das imagens. Além
dissa. diversas formas de armazenamento e medidas de similaridade podem ser ulilizadas
simultaneamente para wm mesimo dominio.

O operador Conditionall [ estd exemplificado na expressao 8,500 Para o
operador ConditionalCase, um exemplo ¢ a criagdo da eXpressao famecr, que testa a

anatomia do exame. com a segninte configuracio ihustrada na Figura 6100 A expres-
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800 Oprapn 75 POssul um operador ConditionalCase que utitiza a funcao Analomial1().
que verifica a anatomia do exawe ¢ gera como resultado wm valor gne indica qual das
expressoes referenciadas serao whilizadas.

e e e e e e e C e —e - -

Oy - 1 AnatoniaCT()]

0{(3.‘..;,'( Tt
Opctviner
H;riul mael: T
()

Ue-gomandl

.
1 [
{ ' !

Figmra 6.10: Exemplo de uso do operador ConditionalCase. a expressao (pmecr Usa 0
operador para determina qual das expressoes serao chamadas no momento da execiigio.

6.3.4 Operador de Projecao

() objetivo do operador de Projegao ¢ permitir o armazenamento das caracteristicas na
expressao. Uit exemplo ¢ a alteracao da expressio de dominio representada na Figura.
pois nela somenre ag himagens de pulinao estao sendo armazenadas, dessa fortua nao ha
necessidade de armazenamento de todo o histogranue mas apenas daquele relacionado
cow as nformacoes contidas nas caracteristicas do pulinio segmentado. Con isso, pode
sor feita uma modificacao na linha 7. ¢ a expressao @,,maecr resulta e (A0l

2000D)A v (Patologia, L,()).

6.3.5 Operadores de Persisténcia

O operador de persistencia Ay (NomeAtributo), armazena a imagem corrente no atributo
NomeAtributo. Scu uso po contexto de nmma aplicacao ¢ diferenciado pela possibilidade
de arttazenamento das imagens geradas na execucao denna expressao de domiuio. fsso
porque a imagem original normalmente ¢ armazenada pela propria aplicacao no momento
de s aguisicao.

O operador de persisténeia Ag(NomeAtributo) armnazena o conjunto correute de
caractorfsticas no atributo NomeAtributo. [ inferessante notar que as caracforsticas
podent representar extragoes. composicoes e qualquer combinacao das caracteristicas ge-
radas 10 processainento.  Por essa razio, o uso do operador Agl) ¢ indicado para as
caracteristicas que demandam grande guantidade de processamento.

O operador de persistincia Ay (NomeCritério. MAM. df(}) prepara o coujuuto
de caracteristica conto wm vetor denominado NomeCritério, de forma que ele pode ser
nsado para conparar ow indexar as imagens armiazendas segundo o eritério NomeCritério,

usando a fungao distancia df () no ALAM mdicado.
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A principal caracteristica dos operadores de persisténcia ¢ que cles sito ortogonais
aos ontros operadores usados e wa expressao de domiio. Com isso. os operadores
de persistencia podem ser alocados em gualquer parte de uma expressao de dominio,
bastindo que as informagoes estejam disponiveis para sevent arazenadas. o que facilita
no processo de validacao e construcao dos processamentos configurados. Além disso, o
uso de diversos operadores A x () para win mesino dominio acarreta a criacao de diversas
ATVOres.

5 . NN
Tempa Total para 530 consu'tas k- NN Tempo Total para 530 Consullas por Abrangénca tRq)

100000 —————— = - o — — e — — U !
: I e I{ . Imagens PatoldQicas — e
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| [
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g { COr mam e 2 |
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g ! : - [
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i ' |
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Figura 6.11: Tempo médio de execugao de 500 consultas em uma relagao contendo 11.000
mmagens de CT. (o) para responder consultas ANVN. de acordo com os aritérios Clor,
Tertura, ¢ TexturaObjetos. (h)Para responder consultas Rg para um indice com imagens
filtradas (com patologias) ¢ outro inddice com todas as imagens da base.

Para melhor avaliar a influéneia do uso de diversas arvores, a Figura 6.11 mostra a
média do tempao de execucao para 500 consultas AN A com diferentes AL cm wna relagao
contendo 11.000 iinagens. Esse conjunto de imagens ocupa aproximadamente S5GByles no
disco. com suas caracreristicas ocupando por volta de 4.V Bytes ¢ indexadas e instancias
do MAM Shim-Tree Traina Jr. et al.. 20005, Na Figura 6.11(a) ¢ apresentado o tempo
total para realizacao de 500 consultas A VAN cont o k variando de 5 a 200, para cada um dos
{ris critérios presentes na exprvessao da Figura 5.3, Confonmne ilustrado. o tempo depende
da complexidade das caracteristicas utilizadas na comparagao. O critério Cor depende
de nm conjunto de caracteristicas com 256 dimensdes, sendo mals custoso gue os critérios
Tertura e TexturaObjetos, que sao baseados em 6 ¢ 10 dimensoes. respectivamente.

Outra causa relacionada com a utilizagao de diversas drvores ¢ a aplicacao dos
operadores condicionaix. que atwan como filtros sobre o processamento, de forma que
wina determinada Arvore armazena somente as caracterfsticas das imagens que foram pro-

cossadas pela mesma seqiiéncia de operagées. Na Figura 6.11(h) a excengao das mesmaz
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consultas sobre duas drvores sdo comparadas, sendo ilustrado que o ganho na utilizacao

de arvores sobre dados {iltrados ¢ consideravehmente maior.

6.3.6 Gerenciamento de Dominios

O countrote das expressoes de dominio com a utilizaciao do conceito de dominio facilita sen
gerenclanento, pois adiciona wmn nivel de abstragao mais adequado. Para realizar efeti-
vamente osse gerenciamento. fol escolhido restringir o controle das expressoes de dominio
e forma de hierarquias de dominio.

A principal razao de restringir o gerenciamento dos dominios em forma de hicrar-
quia ¢ que dessa forna o gerenclamoento @ mais intuitivo e se aproxima com os controles
de dommio existente. principalmente na drea médica. Por exemplo, construir wma hi-
crarquia semelbante a provida pelo BI-RADS facilita & compreensio do tratanento do
processarnento. bem como do significado semantico de cada dominio. E tmportante des-
tacar gue essa hierarquia @ naturalmente construida de forma incremental. Além disso,
niesmo cont a hierarquia possuindo diversos nivels, a complexidade do gerenciamento nao
¢ ammentada.

Utna metodologia adeguada paric o construcao da lierarquia de dominios ¢ o pro-
cesso de Generalizagao / Especializagio, no gual vavios dominios podern ser generalizados
cin unl Gnico, ou um dominio pode ser especializado em varios outros. Nesse aspecto, o
hicrarquia pode aumentar unindo duas hierarguias separadas o wina sé, hem como in-
clulr novas especificidades no processamelnito jé existente estendendo wnia hierarquia com

outras.

VL) O }

% (2)  CountPirel{ L 1) J

—_— - Y im - (8 201 > 100,060} !
(V= b = by Ua. '
(21 Mastogeam 2000 2k [2000) I L2y Teatwre(l) ! L) 2T .

I (31 AxUhistograma L ()i ] o3y ANUlrrtwra L0 : 4y} .
- R g O J

(a) (h (c)

Figura 6.12: Exemplo de generalizacao de duas expressoes de domduto, com a expressao
0.4 e By sendo gencralizadas pela expressao 6.

Um exemplo simples de gencralizacao ¢ mostrado na Figura 770 na guad as expres-
soes de dominio A ¢ B, que sao independentes. sao generalizados pela expresssio ¢ A
expressao A fol construida com o intuito de indexar os histogramas das imagens comple-
fas. J4 a expressio B, faz a indexacio de dados de textura de regioes de interesse (ROI)
previamente selecionadas pelo usudrio. Na construcao da expressdo ¢, adicionon-se wun
operador condicional que utiliza como parametro a contagemy dos pirels da hmagem, pois

nma Jmagem coin nenor ntmero de pircls ¢ considerada ROL Agsim. o munero de purels
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¢ utilizado pelo operador condicional para determinar se o processamento serd coutintado
pelo expressao A on B A influcncia principal, nesse exemplo de generalizacio, é que o
nsIErio passa a atlvar apenas mn processamento com un custo computacional adicional
muito baixo. Além disso, caso configurado, o operador condicional (da expressao C) pode
afivar as expressoes A e B ao mesmo tempo. Assim ¢ garantido de forma automatizada
gue fodas as Imagens scjain processadas pelas duas expressoes. [sso poderia nao ocorrer
se as expressoes A e 13 fossent independentes. pois o nusudrio seria o responsdvel por ativar
as duas separadamente. A Figura 6.13 ilustra graficamente o processo de gencralizacio

apresentado na Figura 77.
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: Histograma [ ; Textura . ' Operador A .
: ' : : :
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: v ' v ! Generalizacad Decisor :
: ‘o , : :
. T - . .
: 'l : : :
[] M | - L] »
: i . : :
. o . x ’
‘e...lndice -l _indice S : :
Expressaoc A Expressdo B ‘ ‘:

Expressao C

Figura 6.13: Hustracao representando a generalizacao mostrada na Figura 6.12.

Para o caso de Especializagio de dominios. mn exemplo ¢ representado na Figura
604 A expressao A, ¢ especializada pelas expressoes B e (00 A principal fungao da
expressao A ¢ utilizar um operador de segmentagio ¢ armazeliar a imagem segnmentada cin
disco. Para sua cspecializacio optow-se por armtazenar, além da hnagem, o Histograma
{expressio ) on informacoes de Textura (expressao ). Parva decidiv qual expressdo
processar ntiliza-se informagoes sobre a anatonia da regiao segentada.

Nesse exemplo de especializacao, novas funcionalidades sao facthnente adicionadias
a0 processamento sem nenthuma alteragao das funcionalidades iniciais. Bssa ¢ mna tarefa
bastante conplexa 1os sistenias aluais, pois nornalinente novas funcionalidades implicam
na criacao de novas seqiiéncias de processamento que sao independentes nma da oufra.
[sso faz com que modificagdes em partes de processamentos comuns tenhany de ser e

cada wina das seqiiencias.
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Figura 6.11 Excemplo de especializacdo de uim dominio em outros dois.

6.3.7 Definicao e Construgao de novos operadores

A extensao de wina expressao de dominio pode ser feita com novos operadores. desde (ue o
modelo de processamento dos dados seja obedecido. Um exemplo de inclusao de mn novo
operador ¢ o uso do operador condicional ¢nt conjunto com o operador de Projecao. Esse
operador Lem uma acao poderosa ¢ importante 1o contexto dos SiRICs. pois usando essa
dupla pode-se realizar de maneira situples a reducao de dimensionalidade sem recorrer a
m algoritme complexo gue cnvolve as téenicas usnais de redngio de dimensionalidade
(como as deseritas na Secao 3.3.1). Nesse contexto i novo operador poderia ser criado
englobando essas [uncionalidades. Por exemplo, o operador RedutorSemantico terla a
segninte definicao:  RedutorSemantico(Ay L 1) = Ag. Dessa forma, a condigio ¢ nm
parametro que indica o teste a ser realizado. ¢ a saida indica qual caracterfsticas sao
projetadas se a condigao for verdadeira.

A Tigwra 615 mostra um  exemplo de contexto de wso do  operador
RedutorSemantico, através do uso da expressao de dominio . A Figura 6.15(a) apre-
senta 0 aspecto de varios histogramas de CT de diversas anatomias.  Pereebe se pela
figura. que os intervalos possuem pouca on nenhuma influéneia na diferenciagao das ima-
cens, pois seus valores sio proximos de zero. No entanto, quando se utilizan somente oz
valores que realmente influenciam na diferenciagao entre as imagens, o processo de con-

paracio se torna mais discriminatorio comm o namero de caracteristicas reduzido. A Figura
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6.15(h) apresenta a projecao das caracteristicas somente nos intervalos ——1000, 8000 ¢
[—200,200). Nesse contexto, o operador RedutorSemantico pode ser utilizado verificando
se o imagem ¢ de OT e projetando os intervalos de caracteristicas indicados. conforme a

expressao de dominio moestrada na Figura 6.15(¢). -
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Figura 6.15: Aparéncia do histograma de CT de virtas anatomias. (a)Exemplos de his-
tograma complefo para as anatomias indicadas.  (h)Parte do histograma com projecao
dos intervalos [—1000, =3001 ¢ (=200, 200], gne sdo as caracteristicas gue influenciam na
diferenciacao das imagens.  (¢)Operaslores que realizam as extracao do Histograma e a
projecio do intervalo equivalente aos mostrados em (b).

6.3.8 Construcao das Expressocs de Dominio

Uma expressao de dominio ¢ construida com o objelivo de conter todas as regras para
manipilacao de wmn dominio imagenn. Nesse sentido, wn dominio imagent pode sor clas-
sificado como o contexto no qual a imagem ¢ utilizada ¢ processada. fisge conceito ¢
recursivo pols at dominio pode possuir sub-dominios. que tamhém podem ser divididos
e ontros sub-dominios.

A criacao de uwm dominio imagem leva em conta o conhecimento adgnirido pelo
especialista em imagens, pols, o conjunto de processantento gue as inagens do dominio sao
submetidas ¢ o comportamento das caracteristicas nesses processamentos sao conhecidos
pelo especiadista. O uso dos operadores definidos em wina expressao de dominio permitem
wma grande flexibilidade no fratamento do tipo lagewm ¢ suas caracteristicas. Para
[acilitar o uso do tipo imagem no contexto das expressoes de dominio, os seguintes passos

sao indicados para a construgao adequada de um determinado dominio:
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I determinar em qual contexto as iinagens serao manipuladas.

2. determinar o conjunto de caracteristicas que representam as informacoes relevantes

para o contexto determinado.
3. determinar o conjunto de operadores que geram as caractoristicas do item anterior.

1 determinar a ordemn com que os operadores serao acionados e a forina com que as

caracteristicas serao manipuladas ¢ armazenadas.

[eig}

deterninar a forma como a similaridade entre as himagens serd wmedida.

6. determinar a forma de armazenamento das caracteristicas. Caso seja utilizado wmn

MAM determinar qual ¢ o mais adequado.

~1

se a expressao de domine final encontrada ntilizar um niuinero muito grande de
operadores, verificar a possibilidade de especializar o dominio em subdomimios, de

forma que expressoes mais simples sejam utilizadas para os varios dominios.

8. se outro dominio utiliza conjunto semcthante de operadores, verificar se ¢ possi-
vel generalizar as partes comuus em outro dowminio, com intuito de simplificar a

expressao final.

() primeciro passo ¢ importante, pois o contexto de uso da imagem ¢ o principal
[ator para o direcionaniento dos passos seguintes. Uma hagein representando e exanie
de ultrassonografin de gravides pode estar contida e uma hase de mma clinica médica ou
e i album de familia, o seja, o tratamento dessa timagem em wm contexto ¢ totalmente
diferente do outro. Com o uso de unia expressao de dominio, a definigao do conjunto de
processamento mais adequado para wn deterininado contexto ¢ tacilitada, porgue pode
ser feita de forma ineremental, enfocando wm processamento por vez.

O segundo passo cnvolve escolher as caracterfsticas que welhor representem as
informacoes contidas na imagem. Por exemplo. caracteristicas de cor ¢ textura podem
ser importantes para uma determinada situagao, enquanto que ent owtras as imformagoes
e forma podem ser mais adequadas, Para imagens médicas, nmitas vezes a contagem de
clernentos de forma semelhante pode levar ao diagndstico, como no caso de imagens de
células sangiiineas, no qual a contagem de gldbulos podem determinar o diagnodstico final.
Nessa ctapa o especialista envolvido ua manipulagao das imagens tem total conhecimento
dos possivels conjuntos de caracterfsticas que wmelhor representam cada inagem. O uso
das expressoes de dominio facilita o trabalho do especialista no sentido de que partes da
cxpressio podem ser futuramente alteradas, caso caracteristicas mais adeguadas sejan
encontradas posteriormente.

Da mesnia ora que no segundo passo, o tercelro passo envolve a escolha dos

algoritinos disponfveis que serao utilizados para manipular as imagens. Com isso, aspectos
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como tempo de processamento tem de ser considerados, pois i processador inagem
pode gerar caracteristicas expressivas a unt custo computacional demasiadamente alto.
inviabilizando seu uso com mwma base de imagens demasiadamente grande. Com isso. o
uso das expressocs de domimio se torna hnportante porque mma expressao de dominio
pode ser modificada com a inclusao on exclusao de operadores virtualmente e qualquer
parte, sem gne isso afete os outros processamentos jd configurados ¢ que nao tém relacao
com as modificacoes.

rias 1o tempo tolal de processamento, ¢ cuvolve o uso dos operadores de controle. Uina
delas ocorre com o uso do operador Fork, que permite que operacoes sejam configuradas
para serem execuladas e paralelo. Outra forma ¢ a utilizacio dos operadores condici-
onals e a proje¢ao, (ue podewnn evitar que processamentos desnecessarios ocorrant. Isso
aleta também a forma de armazenamento, pois caracteristicas que nao sao aproveitadas
fazem com que o espaco de armazenamento seja menor.

No quinto passo. ¢ escolhida a [orma como as imagens serao efetivamente compa-
radas. ou seja, como a similaridade das imagens serd medida. Assim, a forma tradicional
dos sistemas de busca por contetido e magens ¢ que essa acio seja de responsabili-
dade da funcao de distancia, ou seja, a similaridade ¢ medida apenas sobre os vetores
de caracteristicas.  Adicionalmente, o nso dos operadores condicionais permite que tes-
tes sejam realizados com o intuito de direcionar o processatento o fazer com gque alguns
processalientos sejan realizados somente sobre imagens com propricdades semelhantes.
Diferentemente de wina funcao de distinecia que compara somente vetores de caracleristi-
cas, 08 lestes realizados pelos operadores condicionals podem ser [eitos sobre outros tipos
de propriedades das imagens. Além disso. diversas formas de armazenamento ¢ medida
de similaridade podem ser ntilizadas shmultancamente para wm mesmo dominio.

O sexto passo ¢ realizado com o intuito de fazer cont que uma expressao de domimnio
seja executada apenas uma vez para cada imagem, pois o tempo de processamento total
tende a ser grande. Dessa maneira, o armazenamento das caracteristicas evita que elas
tenham de ser geradas novamente. Nesse contexto, uma expressao de dominio permite
delinir qualguer composicao do conjunto de caracteristicas ¢ os operadores de persisten-
cia podem ser utilizados em qualquer parte do processamento. Para o caso do operador
SimilarityCriterion (Ax), sen uso € vinculado a um MAM ¢ a wna hingao de distancia.
Sua vantagem reside na facilidade de inclusao e qualquer parte da expressao de dominio,
sem aletar o funcionamento dos outros operadores. Ja no caso do operador FeatureVector
Ay, a vantagem do scu uso ¢ que as caracteristicas por cle anmazenadas podem [azer
parte de qualquer novo critério de husca, sein que para isso a imagem tenha de ser nova-
mente processada, permitindo que varios critérios de busca possam ser utilizados sobre o

mesmo conjunto de caracteristicas, Dessa [orima, um mesmo conjunto pode ser indexado
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simmltancamente por MAMs ¢/ou funcoes de distiwcia diferentes.

Os passos sétimo e oitavo dizem respeito ao gerenciamento das expressoes de do-
niinio ¢, tém por objetivo facilitar o controle sobre as diversas expressoes que podaen
ser mantidas simultancaunente pelo sistema. O enfoque € utilizar os conceltos de Espe-
clalizagao ¢ Generalizagao para eriagao de novas expressoes gue representem dominios o
sub dominios das imagens processadas, Maiores detalhes sobre o gerenciamento ofetivo
usando esses conceitos podem ser encontrados e Figueiredo et al., 2004}, que apresenta
o uso das expressoes de dominio para o controle de dominios e sub-dominios de iimagens

maodicas.

6.4 Conclusoes sobre o uso das Expressoes de Domi-
nio

A implementacio ¢ os resultados experimentais apresenitados neste capitulo demoustraim
que o uso das expressoes de domimio e anbientes distintos ¢ com grande quantidade de
intagens traz vantagens e relacao as formas tradicionais de manipulacio, armazenamento
¢ recuperacao de imagens.

No que concerne aos aspectos de implementacao de um SiRIC, tratar os operadores
como componentes temn como principal motivaciao o uso dos operadores condicionais. Tsso
ocorre. porque wma das complexidades embutidas nos operadores condicionals ¢ que a
seqiieneia exata de processamento de wna determinada imagein ¢ determinada somente
em tempo de execugao. Nesse aspecto. a quantidade de recursos que o ambiente aloca
para wma deternminada seqiiencia tende a ser demasgiadamente grande. Conseqgiicntemente,
alocar todos os operadores de wma expressao de dominio influencia muito o tempo total
de processamento. Portanto, a implemetacio dos operadores exn forma de componentes
com acoplamento dinamico torna o ambiente mais propicio para o tipo de processamento
aque se propoce. Além disso, ¢ contemplado o uso concorrente do sistema, pois operadores
instanciados por iunia expressao podent ser usados por outra semn gue seja preciso desalocar
sens recursos e aloca-los novamente,

Ainda no ambito de um SiRIC. os exemplos de gerenciamento ¢ constrigao incre-
mental das expressoes de dominio mostran (que o uso das expressoes simplifica a realiza-
cao de tarefas normalmente complexas, como as relativas a comparagao entre algoritinos.
Nesse casa, as expressaes de dominio cousideram algoritmos semelhantes como operado-
res. Com isso trocar wmn operador por outro em uma expressao nao demanda alteragoes
complexas no gerenciamento do ambicente.

Outra tarcfa considerada complexa nos SiRICs tradicionais ¢ o lratamento de
questoes semanticas 1o processamento. O uso dos operadores definidos permitem que

prapriedades especificas do dominio imagem abordado scjam isolacdas ¢ cmbutidas no
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processaunento.  Iossa propriedade do processamento antomatizado tambdm ser contex-
tualizado torna o tratamento das imagens mais proximo da seniantica entendida pelo
HSUATIO.

No contexto dos SGBDs, a incorporacao cfetiva do dominio imagem pode ser
observada pelos diversos aspectos cubutidos nas expressoes de dominio. U primeiro
aspecto esta relacionado com a transparénela no acesso 2 imagemn, ou seja, aplicagoes que
nao ulilizam imagens nao sao afetadas ¢ as que utilizam o fazem sem precisar acessar
dirctamente as manipulacoes configuradas nas expressoes de dominio.

A tarcfa de cringio de dices tem o mesmo perfil que para os outros tipos de dados.
isto ¢, os dices para imagens permite que eles sejam criados somente para os critérios
com mais acessos. Outra questio importante ¢ o fato dos indices serem trausversais aos
processanientos realizados sobre as imagens, o que permite que outros indices possan
ser eriados e gqualquer momento. Outro aspecto de transparchcia no nso dos indices ¢
que o8 mesmos sio acessados pelo critério de comparacao detinido, o que encapsula toda
complexidade inerente ao uso dos MAM.

A influcncia sobre os usudrios dos ambicntes SIRIC e SGBD torna o uso das ex
pressoes de dontinio adequadas para locais conn diversos tipos de usudrios, pols os papiis

¢ responsabilidades de cada mn podent ser miais facibnente definidos.



|
Conclusao

7.1 Considcracoes Finais

Este trabalho apresenta um conjunto de inovacoes que tem como principal caracteristica
integrar de forma cfetiva imagens e SGBDs Relacionais. O ponto central é a definicao
do conceito de expressoes de dominio, o que permite a integracio do processo SiRTC e
SGBDs, integrando o armazenamento das imagens, a busca por contetdo ¢ as operacoes
de manipulagao que ocorrem sobre clas. O conceito de expressoes de dominio é definido
cont wn conjunto pequeno ¢ poderoso de operadores que permite a integracao do proces-
samento de caracterfsticas de baixo nivel (extraidas automaticamente das imagens) com
o processamento semantico desejado pelo usudrio.

A especificacao do processo SIRIC como uma composicao de operadores permite
que operagoes de comparagao sejam expressadas de mancira flexivel ¢ poderosa. Tsso per-
mite a configuracao de extratores de caracteristicas gendricos que podem ser empregados ¢
reutilizados em diversas expressoes de dominio. O que leva & definicao de como as imagens
de wn dominio especifico podem ser comparadas. A transparéncia com que isso ¢ feito,
pernite gue essa tarefa seja realizada por especialistas com conhecimento do domninio da
aplicacio, ¢ com pouco conhecimento da drea de processamento de imagens e / on de
hanco de dados.

As expressoes de dominio permitem que conjuntos de operacoes complexas sejain
construidas de forma incremental. Algoritios tradicionais dos SIRICS podem ser inple-
mentados como instancias de algum dos operadores definidos de forma que expressoes de

domiuio podem ser criadas contemplando seqiiéncias complexas de operagoes que podem

94
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ser facilmente alteradas. Além disso, a sintonia de operagies especificas ou do processo
como um todo podem ser facilinente realizadas. Fssa caracteristica permite que os espe-
cialistas cin imagens restrinjam os problemas de forma mais adequada.

0O uso dos operadores condicionais permitem a inclusao de mformacoes de con-
texto com processamento automatizado.  Esse fato possibilita wma aproximacao niajor
dos aspectos semanticos existentes nas imagens cony o processamentio automatizado. A
combinagao desse processamento decisério com uma arquitetura bascada em operadores
resulta cur um ambiente que permite a conliguracao de processamentos complexos com
seqiiencias variadas execucao.

A possibilidade de renso das expressoes de dominio permite que o gerencianiento
seja feito na forma de hierarquias que representam a relacao dos dominios o sens res-
pectivos sub-dominios. Isso permite também que o processamento como um todo seja
abstraido para o controle simples de uso dos dominios ¢ suas respectivas hinagens.

A facilidade de separar (indexar) individualmente os diferentes domiios criados
na hicrarquia. O que permite otimizar o processamento das consultas mals requisitas seui
influenciar o processamento usual das imagens. Toda essa gania de inovagoes abre novas
perspectivas que permitem que as funcionalidades de busca por contetido nags iimagens
fiquem mais propensas de serem usadas atendendo aos requisitos existentes nos ambientes
complexos e heterogeneo como os PACS.

F> possivel comparar as téenicas de redugao de dimensionalidade com o operador de
projecao. As téenicas usuais de reducao de dimensionalidade tém como principal caracte-
ristica realizar um determinado processamento sobre todas as caracteristicas dos vetores.
Alpumas conseguem realizar processamentos locals, 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 {ratamento de dados dinamicos, outra preocupagao passa
a ser sua escalabilidade.  Englobando todos esses fatores percebe-se que o operador de
projecao nao ¢ uma nova técnica de reducao de dimensionalidade, mas sim uma nova ma-
neira para manipulagao dos dados na qual a semantica (ou seqiiéncia) da manipulagao ¢
o fator mads importante. A semelhanca entre as duas abordagens é tratar a escolha de ca-
racterfsticas significativas dos vetores de caracteristicas como um fator de re-alimentagao
do processamento. Nao obstante, outra diferenga importante é o fato de que praticamente
todos os métodos para redugao de dimensionalidade geram perdas nas informagoes con-
tidas no vetor original, enquanto que a forina de manipulagao aqui proposta permite gue
o vetor {ou vetores) original scja recuperado. Alén disso, o uso das téenicas de redugao
de dimensionalidade nao fica descartado, mas passa a ser uma funcionalidade opcional no
conjunto de processamentos.

Para validar a aplicabilidade dos conceitos propostos, foi implementado um proto-

tipo de uma ferramenta SiRIC para responder consultas cujos requisitos envolvein imagens
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similares de exames médicos armazenados em una grande base de dados hospitalar.

Com a arquitetura apresentada é possivel substituir os servidores DICOM tradici-
onais por uma arquitetura aberta que usa como infraestrutura um SGBD Relacional que
arinazena também os arquivos DICOM. O encapsulamento do servidor DICOM dentro
de um SGBD possibilita que programadores trabalhem de forma mais adequada porgue
as Imagens podem ser acessadas da mesma forma que os oulros dados ¢ os cabecalhos
DICOM podem ser incluidos como predicados nas consultas.

Outra conseqiiéncia importante é que a divisdo das responsabilidades dos usuarios
do ambiente PACS passsa a ocorrer naturalmente.  Cada tipo de usudario se preocupa
com a tarefa que mais combina com seus conhecimentos ¢ atividades. O médico define a
hicrarquuia de domimos gque deseja trabalhar, o téenico em imagens faz a configuracao do
sistemna e o programador se preocupa sonlente com os algoritinos a serem imnplementados.
Sob a perspectiva do administrador do sistetna, as imagens DICOM se tornam apenas

outro tipo de dado sem necessidade de possulr armazenamento ¢ acesso difercnciado.

7.2 Principais Contribuigoes
As principais contribuicoes deste trabalhio sao:

e o apresentacao de mn modelo formal que cobre todos os aspectos de manipulagao das
imagens. O que unifica os trabalhos direcionados a hnagens que abordam somente
questoes isoladas. Os Capitulos 2 ¢ 3 discutem os trabalhos mais relevantes desse

contexto;

e a identificacéio e classificacao do conjunto minimo de operagoes necessarias em umni

SiRIC. Essas operacoes foram divididas em:

processadores de imagem.

extratores de caracteristicas,

construtores de vetores de caracteristicas,

funcoes de distancia,

controles do fluxo de processamento e

processadores de persistcnceia.

e a inclusio do tipoimagem no conjunto de tipos manipulados internamente por um
SGBD Relacional. O que torna transparcute as operacoes internas relacionadas cot

o tipo hinagem, como manipulagao, transforinagao ¢ indexagao.
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o a inclusao de aspectos semanticos no processamento automatizado permite que
grande parte do conhecimento adquirido pelo especialista e imagem influa no con-

junto de processamentos realizados.

As contribuicoes deste trabalho tém influéncia direta sobre diversas dreas, com
imtersecgoes em diversos aspectos. Para facilitar a identilicagao das contribuicoes. pode-se

dividir as contribuicoes cm trés grupos: SGBDs, SiRIC ¢ PACS.

7.2.1 Contribuicoes para o contexto dos SGBDs

Al da inclusao do tipo imagem como mais um tipo nativos dos SGBDs Relacionais, as

seguintes contribuicoes podewn ser destacadas para csse contexto:

o transparéneia no uso das imagens em relagao as aplicacoes clientes, ou seja, 0 acesso
as imagens ¢ feito da mesma mancira que para os outros tipos de dados nativos

(nimeros e pequenas cadeias de caracteres);

e realizagdo de buscas por contetido em imagens integradas as consultas tradicionais,
com os critérios de comparacdo das imagens fazendo parte dos predicados das con-
sultas;

o flexibilidade na defini¢io dos ludices bascados nos critérios de comparagao;

e possibilidade de criacao de dominios de imagens com a definigao de restrigoes sobre
o tipo imagem;

o cucapsulamento dos processamcentos com abstragoes especificas de

— fungoes de distancia ¢ conjunto de caracteristicas abstraldas em critérios de
COMparagao;

— processamentos sobre as iimagens abstraidos em dominios;
algoritinos abstraidos em operadores;

— reuso de dominio abstraido cm sub-dominios.

7.2.2 Contribuicoes para o contexto dos SiRICs

Para a contexto dos SiRIC, além da formalizacio de sen processamento, as scguintes

contribuicoes podem ser colocadas:
e uniforizacao das manipulagoes realizadas sobre as imagens;

o alteraciio o flexibilizagio do fluxo de processamento entre as diversas etapas de

processamento;
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o contextualizagao dinanica do processamento, possibilitando que decisocs semanticas

sejam embutidas no processamento automatico;

e criagao ¢ validagao de dominios ¢ sub-dominios de imagens com gerenciamento hic-

rarquico,
o flexibilizacao da composicao ¢ combinacio dos vetores de caracteristicas;
o realizaciao de processamento paralelo ¢ temporario;

e possibilitar que o tratamento de novos tipos de imagens (inchuindo novos forinatos de
arquivo) sejam incluidos no conjunto de processamento existente seny a necessidade

de modificacoes demasiadas:

e criacao de wma plataforma uniforme para testes de novos algoritmos, scjam cles de
processaniento de imagens, buscas por conteido, ete. De forma que o enfoque seja

dado especificamente sobre o algoritmo abordado.

7.2.3 Contribuicoes para o contexto dos PACs

Para o contexto médico, mais especificamente dos PACS, este trabalhio inova nos seguintes

aspuetos:

e forncce uma plataforma aberta que permite a integragao cfetiva dos PACS cont os

HIS:

e possibilita a inclusao no processamento de parametros que reflitam o conheciniento

adquirido pelo especista cm imagens;
o nnilormiza o tratanento das imagens pertencentes a modalidades diferentes;

e possibilita que informagoes contidas no cabegalho DICOM sejam facilmente embu-

tidas no processamento;

o facilita a divisio de responsabilidades entre os diversos tipos de usuirios.

7.3 Proposta de Trabalhos Futuros

A formalizacio apresentada ueste traballio traz wina nova perspectiva para a manipulagio
de imagens. No entanto, varios aspectos precisam ser complementados para tornar o uso
das expressoes de doninio mais efetivo. Nesse contexto, a principal demanda para traba-
hos futuros envolve o trabalho conjunto dos diversos profissionais gue usam imagens. Por

exemplo, ¢ preciso a atnacao conjunta de profissionais das drcas de medicina, radiologia,
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fisica mdédica. processamento de imagens ¢ banco de dados. A centralizacao provida pelas
expressoes de dominio permitein que esses profissionals usem esse ferramental mantendo
as concepgoes especificas de cada um. Somente com esse trabalho multidisciplinar é pos-
sivel fazer com que a teenologia SiRIC evolua de forma efetiva. U exemplo de trabalho
desse tipo ¢ a modelagem, implementagio ¢ validagao de uma, hicrarguia de dominios
equivalente a hierarquia fornecida pelo BI-RADS.

Outros aspectos mais especificos que podermn ser levantados para trabalhos gerados

a partir deste sdo:

o verificar a viabilidade do uso dos operadores na fase de aquisicao das imagens. Isso
é Interessante em contextos como das inagens de ressonancia magnética. nos quais
¢ possivel vislunbrar que a manipulacao direta do espago-k afeta diretamente a

qualidade da imagem;

o imnplementar operadores de persisténcia que tenham como parametro o local de
armazenamento, no sentido de possibilitar o uso de dispositivos tercidrios o qualer-
narios de armazenamento. Dessa maneira. dispositivos como jukebor, CDs e DVDs,

podem ser incluidos no processo de husca por couteudo;

e implementacao dos comandos SQL relacionados com a criacao dos dominios, das
expressoes de dominio e critérios de comparacao. Essa tarcfa cstd relacionada com
a implementacao de wm interpretador SQL especifico que contewple os conceitos

cnvolvidos na formalizacao;

o implementar interfaces graficas especificas para cada tipo de usudrio. Esse tipo de
tarefa ¢ relevante porque possibilita que os aspectos relevantes para cada tipo de
usudrio sejam destacados individualmente e cada interface. Dessa maneira, as
limitacoes encontradas na infra-estrutura do ambicente podem ser mais Tacilmente
superadas. O importante ¢ que essa infra-estrutura se mantenha centralizada nos

conceitos das expressoes de dominio.
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