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Resumo 

Os sistemas de recuperação de imagens baseada em conteúdo (CBIR - Content-Based 
Irnage Retneval) vêm sendo bastante estudados e pesquisados atualmente. Isso ocorre es-
pecialmente devido às áreas de aplicabilidade, entre as quais tem-se a área médica, onde há 
uma enorme quantidade de informação armazenada em forma de imagens. Muitas das con-
sultas de interesse dos médicos visam procurar imagens de pacientes que tenham semelhança 
entre si. Desse modo, estudos de casos, diagnósticos e tratamentos podem ser verificados e 
comparados baseando-se apenas na imagem e não em descrições textuais sobre elas. Atual-
mente, os sistemas PACS (Picture Archiving and Communication Systems) nã,o são capazes 
de realizar consultas de imagens por similaridades. O trabalho aqui apresentado implementa 
um recurso adicional para um PACS com suporte a consultas por similaridade, ampliando o 
poder de recuperação de imagens através de histogramas. Este recurso permite que o sistema 
seja capaz de realizar buscas em imagens mesmo com algumas variações de intensidade de 
brilho, o que é um problema comum já que a aquisição de imagens é realizada por diversos 
equipamentos e mesmo com diferentes configurações. 



Abstract 

In the last few years there is a great effort on developing the Content-Based Image 
Retrieval (CBIR) systems. This is due to their applicability in many fields that deal with 
images, including particularly the medicine, because the ever increasing volume of data 
generated by image cxams. Many times the physicians try to find images that are similar 
regarding some specific aspect. Therefore, case studies, diagnosis and treatment can be 
compared and checked based only on the pictoríal information of the images. The traditional 
Picture Archiving and Communication Systems (PACS) do not support similarity queries. 
Thus, this work presents a new technique to improve the execution of similarity queries based 
on the brightness histogram of images. This technique allows the system to compare, by 
histograms, images with brightness variations, bypassing a claimed drawback of histograms 
to characterize images. This brightness variation is a common problern in acquiring images, 
as different devices and settings can be used to generate them, producing different brightness 
distribution over the whole image. 
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Capítulo 

1 

Introdução 

1.1 Considerações Iniciais 
Os Sistemas de Informações Hospitalares (HIS) armazenam informações relativas aos paci-
entes destacando-se, entre elas, seu estado de saúde, os exames realizados e os procedimentos 
médicos adotados. Atualmente, a maioria desses sistemas organiza dados textuais e numéri-
cos mas, em alguns casos, já é possível a associação das informações textuais com informações 
gráficas, provenientes de exames como raio-X, tomografia (CT1 ou RM2) e ultra-som. Re-
centemente, com a introdução dos sistemas PACS (Picture Archiving and Communication 
System) [Cao and Huang, 2000] [Siegel, 1999] [Furuie et al., 1999] [Marsh, 1997], cresceu o 
interesse por integrar num só sistema todas as informações dos pacientes (textos, imagens, 
gráficos e dados temporais). Além disso, o custo operacional dos exames de imagens dimi-
nui quando se utiliza tecnologia de radiologia sem filme (filmless), o que permite direcionar 
investimentos maiores para a área de diagnóstico [Siegel, 1999]. 

Os sistemas PACS devem permitir a transmissão rápida e o armazenamento organizado 
para as imagens digitais, tanto em termos de disponibilidade do exame em curto prazo como 

h o m o g r a f i a Computadorizada. 
2 Ressonância Magnética. 
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também no aspecto de multivisualização. Os cirurgiões devem ser capazes de tomar decisões 
diagnosticas logo após um exame, bem como acessá-las simultaneamente para discuti-las 
e analisá-las em salas de ensino ou mesmo durante consultas [Siegel and Kolodner, 1999] 
[Furuie et al., 1999]. 

Infelizmente, os poucos sistemas PACS comerciais oferecidos atualmente são extrema-
mente caros e não contemplam todas as necessidades do centro médico [Sung et al., 2000]. 
Desse modo, o estado da arte na área resume-se ao desenvolvimento de soluções locais, mui-
tas vezes restritas. Alguns centros médicos integrados a unidades de pesquisa optam, via 
de regra, por adquirir apenas alguns módulos do sistema, desenvolvendo e adaptando outros 
módulos e criando soluções próprias conforme sua necessidade. Assim, o custo é diminuído 
e podem-se contemplar necessidades e características próprias de cada ambiente. 

Como os sistemas PACS organizam as imagens provenientes de exames efetuados sobre 
os pacientes, seria muito interessante que, através desses sistemas, fosse possível realizar con-
sultas e recuperar tais imagens baseanclo-se apenas no seu conteúdo. Por exemplo, pode ser 
necessário recuperar todas as imagens obtidas em exames de tomografias computadorizadas 
do coração, similares a uma imagem dada. Nesse caso, o cruzamento das informações é inde-
pendente das chaves de busca tradicionais, baseadas em dados numéricos e textuais, as quais 
associam exames e pacientes em um HSI tradicional. A facilidade de recuperação de dados 
baseada em seu conteúdo é um dos recursos atualmente mais almejados para incorporação 
aos sistemas PACS [Korn et al., 1996] [Lima et al., 1998]. Através dessa facilidade, podem 
ser encontrados registros de pacientes cujas imagens associadas apresentam aspectos de si-
milaridade (utilizando padrões gráficos), além de se obterem correlações utilizando sintomas 
previamente registrados e tratamentos efetuados [Marsh, 1997], Assim, um sistema PACS 
com tal facilidade torna-se, potencialmente, uma ferramenta bastante eficaz no auxílio ao 
diagnóstico médico. 

Um sistema PACS pode então responder à consultas por similaridade, isto é, a questões 
do tipo: Quais são as 10 imagens mais sem,elha,ntes (próximas) de uma dada imagem ou 
Quais são as imagens que diferem em até 5 unidades de um,a im,agem padrão. Vale notar 
que tanto as imagens quanto a função distância (dissimilaridade) definida são, usualmente, 
dependentes do domínio de dados e do que é considerado "semelhante". 

A similaridade entre imagens pode ser medida de várias formas. Características como 
formato, cor e textura podem ser extraídas de imagens em uma base de dados e podem ser 
utilizadas em cálculos de distância ou dissimilaridade [Aslandogan and Yu, 1999]. 
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1.2 Motivação 
Ao efetuar uma consulta por similaridade em um banco de imagens, o sistema retorna o 
conjunto de imagens que responde à solicitação efetuada. A consulta é realizada através de 
uma ou mais estruturas de índices que dão suporte a busca por imagens semelhantes, consi-
derando a distância entre as características extraídas das imagens. Dessa forma, o conjunto 
de características extraídas das imagens e a função de dissimilaridade (distância) utilizada 
têm papel preponderante nessa operação de consulta. "Quais são as características extraídas 
das imagens que melhor contribuem para a comparação e separação entre as imagens mais 
precisas?" Os especialistas em visão computacional afirmam que, na realidade, a ciência 
não sabe dizer como o cérebro humano reconhece as imagens e os objetos que as compõem 
[Jain and Dubes, 1988]. Porém, existe um consenso de que as principais características são 
baseadas em atributos de cor, forma e textura. Assim, algumas dessas características po-
dem ser obtidas através de histograma para cores [Aslandogan and Yu, 1999], resultados 
de transformações tais como momentos (singular value decom,position e Karhunen-Loève) 
[Faloutsos, 1996] para formas, além de coeficientes de transformadas wavelets (principal-
mente Gabor)[Albuz et al., 2001] para texturas, entre outras técnicas. 

Devido à complexidade de algumas técnicas de extração de características, é mais inte-
ressante aplicá-las sobre um conjunto de imagens menor ou que tenha sido refinado por um 
método menos custoso em termos computacionais. Nesse sentido, as técnicas baseadas em 
cores e, no caso das imagens médicas, em níveis de brilho ou intensidade, devem ser as pri-
meiras utilizadas, pois requerem baixo custo computacional. Isto ocorre pois as informações 
relativas a cor são as primeiras a serem lidas em um arquivo de imagem. 

Os histogramas de intensidades, que indicam o número de pixels da imagem para cada 
nível de intensidade, são simples de implementar, baratos em termos computacionais e muito 
utilizados em sistemas CBIR (Content-Based Image Retrieval). Como os histogramas apre-
sentam a distribuição global dos níveis de cinza da imagem, eles são também altamente 
suscetíveis a variações de brilho. 

Algumas variações com o uso de histogramas são propostas na literatura. His-
togramas que armazenam informações espaciais das cores são apresentados em 
[Yamamoto et al., 1999], [Chua et al., 1997] e [Rao et al., 1999]. A grande maioria de pu-
blicações no tratamento de histogramas para recuperação de imagens por conteúdo traz 
abordagens nas quais são privilegiados fatores como desempenho e precisão. Nestas abor-
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dagens, as técnicas não se detiveram na redução do número de bins3 de uma imagem sem 
perda significativa de informação. Em [Bueno, 2002] [Traina et al., 2002a] foram propostos 
os Histogramas Métricos (HM) que são invariantes às transformações geométricas (escala, 
rotação e translação) efetuadas nas imagens. Os HMs são definidos através de urna função 
de aproximação linear por partes sobre o histograma normalizado da imagem, sendo que tais 
funções podem ser ajustadas e comparadas. O presente projeto explora as propriedades de 
invariância dos HMs e apresenta os resultados que permitem uma melhor discriminação das 
imagens recuperadas através de seu conteúdo. 

O Histograma Métrico é uma forma de reduzir a dimensionalidade do vetor de caracte-
rísticas, porém atua sobre cada vetor de característica da imagem (histograma convencional) 
de forma independente do conjunto completo, o que permite manter as particularidades de 
cada imagem. Tal fato não foi explorado por outras técnicas de redução de dimensionalidade 
de histogramas descritas na literatura da área [Brunelli and Mich, 2001]. Assim, o presente 
trabalho compara o grau de eficiência dos HMs com outros métodos de redução de dimen-
sionalidade e demonstra que, com tais características invariantes, os HMs possibilitam um 
alto grau de recuperação de imagens por conteúdo no âmbito das imagens médicas. 

1.3 Objetivos 
O objetivo deste projeto é estudar e implementar métodos de extração de características 
baseadas em níveis de intensidade que permitam a comparação entre imagens médicas, sendo 
um primeiro passo para diminuir o conjunto de resposta para busca de imagens similares. 
Este passo, permitirá que métodos mais sofisticados, como os baseados em forma, possam 
ser aplicados a posteriori sobre um volume menor de dados, propiciando uma resposta mais 
rápida à consulta. 

O resultado do extrator de características aplicado a uma imagem é um vetor de carac-
terísticas, o qual é utilizado para comparar as imagens através de funções de distância. A 
técnica utilizada é baseada no Histograma Métrico (HM) que são invariantes às três transfor-
mações geométricas. Neste trabalho, eles foram expandidos para o tratamento de variações 
a brilho, tornando-os mais eficientes. 

As técnicas desenvolvidas foram validadas no sistema cb-PACS em construção no ICMC-
USP e CCIFM-FMRP-USP. 

3 A definição de bin pode ser entendida como a quantidade estatística de uma determinada cor em uma 
imagem, assim uma imagem com 256 cores possuirá um histograma com 256 bins. 
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1.4 Apresentação do Trabalho 
Este trabalho está dividido em 6 capítulos e um apêndice. O primeiro capítulo apresentou 
algumas considerações iniciais, o contexto no qual se insere este trabalho, a motivação para 
seu desenvolvimento e seus objetivos finais. 

No Capítulo 2 é apresentada a estrutura dos sistemas PACS e suas principais caracterís-
ticas, além de introduzir o sistema em desenvolvimento no Hospital das Clínicas de Ribeirão 
Preto. 

No Capítulo 3 é apresentada uma visão sobre os extratores de características de imagens, 
mostrando as principais características das imagens utilizadas em sistemas de recuperação 
por conteúdo. Dois exemplos de extratores de características são abordados e analisados. As 
consultas por similaridade e estruturas métricas são descritas no Capítulo 4 

O trabalho desenvolvido, os resultados obtidos e a modificação realizada no Histograma 
Métrico são tratados no Capítulo 5. 

Por fim, no Capítulo 6 é apresentada a conclusão e os trabalhos futuros e em seguida, a 
bibliografia. Um apêndice foi também adicionado para a apresentação dos demais resultados 
que não foram detalhados no Capítulo 5. 
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Capítulo 

2 
Os Sistemas PACS 

2.1 Introdução 
Desde o surgimento do Raio-X, descoberto por Wilhelm Corad Rõntgen em 8 de novembro 
de 1895, a utilização de imagens para diagnóstico de doenças faz parte do meio médico. Com 
o avanço tecnológico, os equipamentos foram incorporando sistemas mais complexos como a 
tomografia computadorizada e a ressonância magnética. 

Com o advento dos sistemas computacionais, o tratamento de informações vem avançando 
diariamente. Os sistemas computacionais fazem parte, mais do que em qualquer época, da 
vida cotidiana. Os computadores são extremamente necessários, principalmente em ambien-
tes em que a quantidade de informações é grande. Exemplos típicos disso são escolas, bancos, 
empresas e hospitais. Este último possui uma peculiaridade dos demais. Além de necessitar 
gerenciar informações textuais, há também a necessidade de manipular imagens de exames. 

Os chamados Sistemas de Comunicação e Armazenamento de Imagens - PACS, referem-
se a sistemas computacionais que são usados para capturar, armazenar, distribuir e exibir 
imagens médicas. São sistemas de arquivamento e comunicação voltados para o diagnóstico 
por imagem, que permitem o pronto acesso, em qualquer setor do hospital ou clínica, de 
imagens médicas em formato digital [Siegel, 1999]. 
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O termo PACS tem sido usado para denotar sistemas nos departamentos de radiologia 
que lidam com imagens radiológicas, embora alguns PACS tenham ido além desses limi-
tes, contendo imagens de outras fontes, tais como patologia e endoscopia. O PACS tem se 
tornado rapidamente a opção tecnológica preferida para as tarefas de transmissão, armaze-
namento, recuperação, visualização e interpretação de grandes volumes de dados. Porém, a 
implementação de um PACS implica em um trabalho de reengenharia do serviço de radiolo-
gia, devido às modificações inseridas na sequência de eventos necessários desde a aquisição 
da imagem até sua exibição e interpretação [Marques et al., 2000]. 

Um PACS consiste de pelo menos uma ou múltiplas modalidades (dispositivos de aqui-
sição), uma rede de comunicação, um dispositivo de armazenamento intermediário e/ou de 
longo período, e uma estação de trabalho para visualização e/ou pós-processamento, con-
forme esquematizado na Figura 2.1. Um PACS que atende à uma modalidade de exame com 
imagens, um arquivo e uma estação de trabalho é chamado de mini-PACS ou micro-PACS 
[Rosa, 2002]. 

Aquisição 
de 

Imagens 

Dual 

Gerenciamento 
de Dados e 
Imagens Servidor de Base 

de Dados 
Redundante 

Servidor de 
Imagens 

Figura 2.1: Infraestrutura de um PACS em ambiente hospitalar. 

Um sistema PACS deve executar as seguintes funções utilizando tecnologia digital 
[G. Giinther, 1999], conforme o esquema elaborado para ilustrar essas funções na Figura 2.2: 

• aquisição de imagem 

• comunicação de imagens (transferência) 

• armazenamento de imagens 
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• exibição de imagens 

• processamento de imagens 

Figura 2.2: Esquema das funções de um PACS [Rosa, 2002]. 

A tecnologia PACS pode ser utilizada para obter operações sem filme (filmless). Radio-
logia filmless se refere a um hospital com um ambiente de rede amplo e integrado, no qual 
o filme foi completamente, ou em grande parte, substituído por sistemas eletrônicos que ad-
quirem, arquivam, disponibilizam e exibem as imagens [Siegel, 1999][Marques et al., 2000]. 
O PACS em conjunto com os Sistemas de Informação em Radiologia (RIS) e de 
Informação Hospitalar (HIS) formam a base para um serviço de radiologia filmless 
[Siegel and Kolodner, 1999] [Marques et al., 2000]. 

A implantação de um serviço de radiologia sem filme deverá trazer melhorias no que se 
refere à acessibilidade e integração de informações, pela vinculação de imagens ao registro 
médico eletrônico do paciente, e no que se refere à aplicação de novas técnicas e desenvol-
vimentos na aquisição, exibição e processamento de imagens. Segundo a literatura especia-
lizada, a maioria dos serviços médicos fará a transição para a radiologia filmless durante os 
próximos dez ou vinte anos [Siegel and Kolodner, 1999] [Marques et al., 2000]. 

Um alto nível de integração do PACS na operação dos dados é necessário para garantir 
sua ótima funcionalidade, o que requer uma quantidade tremenda de planejamento e imple-
mentação com analistas de sistemas, engenheiros e a administração e também com os outros 
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departamentos clínicos. Isso é muito mais complexo de se obter do que qualquer outro pro-
cesso de aquisição para o departamento de radiologia e o hospital [Siegel and Kolodner, 1999], 

Um PACS é caracterizado por quatro subsistemas: aquisição, exibição, disponibili -
zação e armazenamento de imagens [Marques and et. al, 2004], que serão descritos a 
seguir. 

2.2 Tecnologia de Aquisição de Imagens 
Embora as modalidades mais recentes, tais como imagens de ressonância magnética (MRI), 
tomografia computadorizada (CT), ultra-som, angiografia digital, fluoroscopia digital e me-
dicina nuclear, obtenham imagens em formato digital, aproximadamente 70% da carga de 
trabalho do departamento de radiologia continuam sendo na área de radiografia convencional 
(filmes/chapas) [Siegel and Reiner, 1999]. Radiografia geral, com seu alto volume de deta-
lhes na imagem, representa um desafio especial para PACS, desafio esse encontrado com a 
introdução de novas modalidades, tais como radiografia computadorizada, radiografia direta 
e digitalização de filmes [Siegel and Kolodner, 1999]. 

A maioria dos equipamentos para as modalidades digitais, tais como CT, MRI, ultra-som, 
medicina nuclear, CR, radiografia direta (DR), angiografia e fluoroscopia digital, é atual-
mente adquirida com interface padrão que utiliza um protocolo de comunicação e formato 
de imagem conhecido como DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine). 
O formato DICOM é o padrão para comunicação de imagens médicas e informações associ-
adas, atualmente utilizado por diversas modalidades de equipamentos de imagens médicas 
[Caritá, 2002]. Esse protocolo preserva a fidelidade original completa (resolução espacial e 
contraste) gerado pela modalidade durante a transferência para o PACS. Na ausência de 
uma interface DICOM, as imagens podem ser capturadas para transmissão para o PACS 
usando placas de captura de vídeo, que podem digitalizar a saída de vídeo de um monitor 
ou câmera. Desafortunadamente existe uma boa quantidade de variação na qualidade das 
unidades de captura de vídeo e mesmo os melhores podem introduzir artefatos que degradam 
a qualidade da imagem. Essas unidades estão limitadas à captura de somente 8 bits (256 
níveis de cinza), o que é insuficiente para os 12 bits (4096 níveis de cinza) de modalidades 
tais como CT e MRI [Siegel, 1999]. 

Um ambiente sem filme requer um nível muito alto de resolução espacial e contraste, 
resultando em grandes arquivos de imagens (de 6 a 16 Megabytes). Em um ambiente desses, 
existem somente três métodos atualmente disponíveis para aquisição de radiografias em ge-
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ral: Radiografia Computadorizada (CR), Radiografia Direta (DR) e digitalização de filmes 
[Siegel and Kolodner, 1999]. 

Radiografia Computadorizada (CR), também conhecida como Storage Phosphor Radio-
graphy (SP), é atualmente a única solução comercial amplamente disponível para aquisição 
digital de radiografias convencionais. Nesses sistemas de radiografias computadorizadas, as 
imagens digitais são diretamente produzidas em uma placa de imagem à base de fósforo 
(vrnaging plate) podendo, na sequência, serem visualizadas em monitores ou convertidas 
para imagem analógica em filme através de um processador laser. A maior vantagem da CR 
é sua ampla faixa dinâmica e seu uso de pós-processamento de imagens por computador, 
que resulta em potencial no decréscimo das taxas de repetição de imagens, e melhoria da 
qualidade do diagnóstico das radiografias [Siegel and Kolodner, 1999]. Os sistemas CR são 
compatíveis com a maioria dos sistemas de raios-X fixos e portáteis, possuindo latitude de 
exposição bastante larga, o que resulta em imagens com densidade adequada em uma faixa 
ampla de níveis de exposição, eliminando os problemas de sobre e sub-exposição das imagens 
[Marques and et. al, 2004], Porém existem algumas desvantagens, tais como o alto custo de 
implantação e o decréscimo na resolução espacial, que é menor do que a do filme, mas é 
suficiente para o diagnóstico. 

Em Radiografia Direta (DR), um conjunto de detectores é utilizado para capturar a 
imagem radiográfica diretamente, eliminando a necessidade do processar ou ler o detector 
(filme em um sistema convencional, placa de fósforo em um sistema CR) em outro local. 
Com um sistema DR totalmente integrado com o sistema de informação do hospital, um 
técnico pode obter uma série de imagens, revisá-las imediatamente e enviá-las para urn 
PACS. Um sistema sem filme tem a capacidade de aumentar a produtividade. A tecnologia 
DR também tem a capacidade de aumentar a resolução espacial em comparação com sistemas 
CR atualmente implementados e diminuir os artefatos associados com os danos físicos que 
podem ocorrer com o tempo com as placas de fósforo armazenadas. Sua maior desvantagem é 
o alto custo, a alta vulnerabilidade relativa aos danos dos sistemas de detectores, e a carência 
de portabilidade [Siegel and Kolodner, 1999]. 

Na ausência de um dispositivo de aquisição digital, o filme pode ser digitalizado usando 
um dispositivo digit.alizador de filmes (semelhante a uma máquina de fax), que varre o filme e 
então envia a imagem eletrônica resultante para um dispositivo de armazenamento ou PACS. 
Os filmes convencionais, teoricamente podem ser digitalizados em um alto nível de resolução 
espacial e contraste usando um digitalizador de filme de alta qualidade. Existem muitos tipos 
de digitalizadores dc filmes, incluindo sistemas com CCD (charge-coupled devices) e varredura 
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por feixe de laser. Os digitalizadores de filmes podem ser introduzidos sem grandes alterações 
na rotina do serviço, possibilitando uma transição suave para um sistema baseado em imagem 
digital [Siegel and Kolodner, 1999] [Marques and et. al, 2004]. Porém na prática, o processo 
de digitalização pode introduzir artefatos e degradar a qualidade da imagem e, além disso, a 
qualidade da imagem é limitada à qualidade do filme original [Siegel and Kolodner, 1999]. O 
processo de digitalização consome tempo devido à necessidade de identificar cada paciente, 
o estudo executado, data e hora do exame e fornecer essas informações à base de dados 
do PACS [Siegel and Kolodner, 1999], A percepção dos radiologistas é que a qualidade da 
imagem é significativamente limitada para os filmes digitalizados, reduzindo a segurança do 
diagnóstico. Essas limitações têm resultado na adoção de radiografias computadorizadas 
preferencialmente à digitalização de filmes [Siegel and Kolodner, 1999], 

2.3 Aquisição de Imagens e Interfaces PACS 
Ao se planejar um departamento de radiologia sem filme, é importante especificar em de-
talhes que todas as modalidades terão interfaces digitais com o PACS. Essas interfaces de-
veriam utilizar o padrão DICOM para comunicação com o PACS, pois o DICOM tem-se 
firmado como o padrão para imagens médicas. Adicionalmente, os dispositivos de aquisi-
ção de imagens deveriam ser adquiridos com a habilidade de permitir a comunicação direta 
com o sistema de informação hospitalar (HIS) e com o sistema de informação em radiologia 
(RIS) para facilitar a entrada eletrônica de informações do paciente e de estudos do paciente 
[Siegel and Kolodner, 1999], 

Os dispositivos de aquisição de imagens devem ser capazes de enviar imagens ao PACS 
rapidamente, para minimizar a espera de tempo dos radiologistas e dos médicos, o que 
requer, por exemplo, que uma imagem de CR seja transmitida em menos que 36 segundos e 
60 imagens de CT em menos que 2 minutos [Siegel and Kolodner, 1999]. 

Uma das mais importantes lições das recentes implementações de PACS têm sido a 
importância crítica das interfaces funcionando fácil e confiavelmente. Essas interfaces po-
dem ser vistas como uma estrada de comunicação que permite as modalidades, o PACS e 
os sistemas de informação hospitalar e em radiologia (HIS/RIS) se comunicarem entre si 
[Siegel and Kolodner, 1999], 

Três tipos de interfaces são necessários para o sucesso da operação de um PACS de larga 
escala: 

• interface das modalidades com o PACS, que permite transferir imagens médicas e 
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informações de pacientes e estudos de pacientes, dos dispositivos de aquisição (tais 
como CT scanner) para o PACS e transferir potencialmente as imagens do PACS para 
as modalidades [Siegel and Kolodner, 1999]. 

• interface dos sistemas HIS/RIS com o PACS, permitindo transferir informações dos 
pacientes tais como nome, identificação e tipo de estudos para o PACS e do PACS 
para os sistemas. 

• interface do HIS/RIS com as modalidades, permitindo comunicação direta entre um 
dispositivo de imagens médicas e os sistemas HIS/RIS [Siegel and Kolodner, 1999]. 

2.4 Tecnologia de Armazenamento no PACS 
Uma vez que as imagens são obtidas, elas devem ser armazenadas para pesquisa posterior 
dos médicos e dos radiologistas. O armazenamento das imagens tem se dividido, tradicio-
nalmente, em curto período (short-term), o qual inclui armazenamento (magnético) local, 
e longo período (long-term), o qual envolve meios de armazenamento óticos entre outros 
[Siegel and Kolodner, 1999] [Marques and et. al, 2004], e em alguns casos, em médio pe-
ríodo. Existe uma diferença tremenda na velocidade de recuperação entre longo e curto pe-
ríodo de armazenamento. Os armazenamentos típicos do PACS têm, a qualquer momento, 
pelo menos 95% de suas imagens no armazenamento em longo período, o qual é muito mais 
lento. E importante por isso utilizar algoritmos inteligentes para maximizar a possibilidade 
de se ter disponível os estudos e comparações requisitados em um armazenamento em curto 
período [Siegel and Kolodner, 1999]. 

O armazenamento local ou magnético, refere-se ao disco rígido (HD) do computador e 
armazena as informações da imagem digital em um disco magnético para uma recuperação 
rápida [Marques and et. al, 2004]. A maioria dos sistemas possui uma capacidade de arma-
zenamento de curto período na faixa de 20 a 256 gigabytes [Siegel and Kolodner, 1999]. Um 
período curto de armazenamento deveria permitir a conservação das imagens por um período 
de pelo menos 2 a 3 semanas e deveria ter a capacidade de armazenar pelo menos de 1 a 3 
meses de imagens, porém de modo geral, as imagens são mantidas armazenadas em um meio 
por volta de uma semana, devido ao grande volume de dados e o alto custo dos sistemas 
magnéticos de alta capacidade [Marques and et. al, 2004]. O tempo de recuperação deveria 
ser de 2 segundos ou menos para imagens CR e 10 ou menos segundos para 20 imagens de 
estudos CT, quando recuperando um estudo de um repositório de imagens central (uma ar-
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quitetura PACS central) ou de uma estação de trabalho local (arquitetura PACS distribuída). 
Essas velocidades são necessárias para manter níveis aceitáveis de produtividade de radiolo-
gistas e médicos. O armazenamento local é utilizado tanto nas estações de visualização como 
também nos servidores do sistema [Marques and et. al, 2004] [Siegel and Kolodner, 1999]. 

Um período longo de armazenamento refere -se geralmente a discos óticos WORM (uma 
escrita, várias leituras). Esses discos possuem variados tamanhos e capacidades, podendo 
chegar a 10Gb cada e armazenam os dados em um formato de arquivo permanente e não 
apagável. Outras opções de armazenamento incluem arquivos em fita magnética, em CD-
ROM, em DVD ou em disco ótico-magnético (M/O), que permite armazenar as informações 
por um período de tempo de um mês ou mais e então apagá-las quando não mais necessárias 
[Marques and et. al, 2004]. 

O armazenamento por longo prazo deveria ter a capacidade de armazenar pelo menos 5 
ou 6 anos de imagens de estudos médicos. Esse período corresponde ao requisito que muitas 
instituições possuem de retenção de filmes convencionais. O tempo de recuperação de uma 
imagem de CR de um armazenamento de longo período deveria ser menos que 1 minuto 
e 30 estudos de imagens de CT deveriam estar disponíveis em 2 minutos. Para agilizar, 
um método deveria ser usado para transferir os exames antigos de um período longo de 
armazenamento para um de período curto, quando é provável que eles sejam requisitados, 
ou seja, após ter sido solicitado um novo exame nos sistemas HIS ou RIS, ou após a admissão 
do paciente no hospital, por exemplo. Esse processo é conhecido como "prefetching" e deveria 
resultar na obtenção prévia desses exames antigos. 

A maioria dos sistemas PACS de grande escala utilizam uma jukebox ótica para armaze-
namento de longo período de imagens. A capacidade de armazenamento tipicamente varia de 
20 gigabytes a mais do que 2 terabytes com tempo de recuperação na faixa de 20 segundos a 
aproximadamente 5 minutos para uma simples imagem de radiografia computadorizada (de 
8 magabytes) [Siegel and Kolodner, 1999]. 

Em [Furuie et al., 1999] os armazenamentos são classificados como : 

Online mídia online de até 100 GBytes suportando armazenamento de exames dos últimos 
2 meses, considerando-se 5 Gbytes por dia de imagens (2.5 GB com compressão sem 
perda). 

Nearhne (dispositivos automáticos que permitem carregar e descarregar a mídia através de 
um robô, tais como jukeboxes, com até 3.4 TBytes). A recuperação nearhne envolve 
descarregar automaticamente os arquivos DICOM para a media online, com um tempo 
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de pesquisa e carga de cerca de 3 minutos. O armazenamento nearline permite que as 
imagens mais recentes dos últimos 3 anos possam ser acessadas automaticamente. 

Offline a recuperação offline é baseada em agendamento e carregamento prévio (prefetching) 
dos dados para a mídia online. Requer a intervenção do operador para carregar o exame 
ou a fita solicitada. 

0 gerenciamento desses armazenamentos é feito através de um sistema gerenciador de 
base de dados que mantém o controle da localização e movimentação das imagens, e dos 
estados, ou seja, se estão online, nearline ou offline, além de gerenciar a mudança de estado 
das imagens, ou seja, enviar imagens de um estado para outro, como por exemplo, do estado 
online para nearline, conforme ilustra a Figura 2.3. 

Online media Nearline system Offline Storage 
(100 GB) (3.4 TB jukebox) (shelves) 

Figura 2.3: Armazenamento de um PACS combinando arquivamento online, nearline e offline 
através de um gerenciador de base de dados. 

2.5 Exibição de Imagens 
O sistema de exibição de imagens, ou a estação de trabalho, é o componente do PACS que 
tem recebido mais atenção. De fato, para a maioria dos usuários, é o único componente do 
PACS que eles irão interagir diretamente. 

A estação de trabalho de imagens deve ser capaz de consultar as imagens e obtê-las rápida 
e facilmente, e permitir uma navegação rápida e intuitiva na base de dados, para permitir 
a obtenção e comparação de históricos relevantes ou exames relacionados. Os monitores de 
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exibição devem ter uma resolução de pelo menos 2000 por 1500 pixels para uso no diagnóstico 
de radiografias gerais e uma área de exibição comparável em tamanho a filmes convencionais 
de 14" por 17". O padrão de teleradiologia do American College of Radiology (ACR) sugere 
que as radiografias convencionais sejam visualizadas usando uma resolução de pelo menos 2k 
pixels [Siegel and Kolodner, 1999], Uma outra sugestão é o uso de uma configuração de 2 ou 
4 monitores. Quanto ao software de exibição e manipulação das imagens, deve ser intuitivo 
e de fácil uso e aprendizado [Siegel and Kolodner, 1999], 

A navegação das imagens, ou a habilidade de recuperar e exibir imagens com a intenção de 
comparar exames atuais ou parecidos, tem sido relativamente desapontadora na maioria dos 
sistemas PACS, embora isso tenha melhorado consideravelmente durante os últimos 2 anos 
[Siegel and Kolodner, 1999]. Atualmente muitos passos são necessários para obter estudos 
antigos para comparação com os exames atuais, além de que muitos sistemas não suportam 
facilmente nem habilmente a comparação entre subníveis, tais como sequências individuais 
de imagens MRI com imagens de outros exames [Siegel and Kolodner, 1999], 

A tendência futura é a existência de um contínuo aumento na velocidade de gráficos e na 
atuação global das estações de trabalho utilizadas para a exibição das imagens, permitindo 
assim uma manipulação mais rápida das imagens, e no uso de computadores pessoais como 
estações de trabalho, executando sistemas como o Windows NT [Siegel and Kolodner, 1999]. 

2.6 Rede PACS 
As redes PACS podem ser vistas como uma estrada que tem sido construída para car-
regar imagens das modalidades de aquisição para os PACS, e dos PACS para as esta-
ções de trabalho, sendo a porta de comunicação do HIS/RIS e o arquivo de imagens. 
As redes podem ser projetadas utilizando-se ou uma arquitetura central ou distribuída 
[Siegel and Kolodner, 1999]. 

Em um PACS com uma arquitetura central, as imagens estão disponíveis utilizando 
dispositivos compartilhados de armazenamento de um curto período (tipicamente um RAID, 
ou um vetor de discos baratos). A vantagem dessa arquitetura é que todas as imagens de 
um período curto de armazenamento estão disponíveis em todas as estações de trabalho 
tipicamente com uma taxa de recuperação muito rápida. A desvantagem é a vulnerabilidade 
dessa configuração [Siegel and Kolodner, 1999]. 

Uma alternativa é um PACS com uma arquitetura distribuída, na qual as imagens es-
tão armazenadas em múltiplos servidores distribuídos em todo o ambiente hospitalar. A 
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maior desvantagem é a necessidade de enviar as imagens automaticamente ou manualmente 
para os servidores individuais ou estações de trabalho, para obter uma atuação aceitável 
[Siegel and Kolodner, 1999]. 

As redes PACS devem ser capazes de suportar vários usuários simultaneamente, sem uma 
degradação significativa da rede. Devem também proporcionar um alto nível de segurança 
para garantir que somente usuários autorizados tenham acesso às informações dos pacientes. 
Uma das limitações com relação ã atuação da rede é a infra-estrutura limitada dos hospi-
tais, que têm sido tradicionalmente projetados para textos e números, e não para imagens 
[Siegel and Kolodner, 1999]. 

A implantação de uma rede PACS completa é um projeto bastante caro e complexo, 
sendo necessário o desenvolvimento de um planejamento bem organizado e inteligente para 
sua execução, principalmente devido à necessidade do ajuste das estruturas de rede de com-
putadores geralmente inadequadas [Marques et al., 2000]. 

2.7 Serviço de Radiologia Digital (filmless) em Hospital 
Universitário 

O Centro de Ciências das Imagens e Física Médica (CCIFM) da Faculdade de Medicina de 
Ribeirão Preto (FMRP/USP) vem trabalhando no sentido de iniciar o processo de transição 
do Serviço de Radiodiagnóstico do Hospital das Clínicas da Faculdade de Medicina de Ri-
beirão Preto para a radiologia filmless. Esse processo tem envolvido [Marques et al., 2000] 
[Marques et al., 2000]: 

• conexão de equipamentos em rede (tais como Tomografia Computadorizada- CT e 
Ressonância Magnética Nuclear - RMN); 

• armazenamento de imagens em meio eletrônico (CD-ROM) para posterior disponibili-
zação; 

• desenvolvimento e implantação de um Sistema de Informação em Radiologia (RIS), 
sobre o qual será desenvolvido este trabalho. 

O departamento de radiologia do Hospital das Clínicas conta atualmente com os seguintes 
aparelhos DICOM compatíveis: 1 equipamento de Tomografia Computadorizada (CT), 1 de 
Ressonância Magnética Nuclear (RM) e 2 de ultra-som, conectados em rede, e gerenciados 
pelo sistema Magic View 300 da Siemens, que permite que um computador do tipo PC (com 
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sistema operacional Windows NT) funcione como um console auxiliar podendo manipular, 
arquivar e gravar em CD-ROM e disponibilizar imagens através do servidor. Os exames 
são gravados diariamente em CDs, que ficam guardados para consultas posteriores. Possui 
também um disk-array Data Force de 50Gbytes, o que possibilita disponibilizar imagens 
para consultas correspondentes a um período aproximado de 2 meses, porém está em fase de 
testes, e as imagens têm que ser recuperadas diretamente dos CDs. 

Além disso está sendo configurado um servidor RSNA (Radiological Society of North 
America) que será utilizado como o servidor DICOM para os testes do PACS, utilizando a 
interface de visualização de imagens cujo desenvolvimento está descrito em [Caritá, 2002]. 

2.8 Sistema de Informação em Radiologia (RIS) do 
Hospital das Clínicas - HCFMRP 

O RIS do HCFMRP, também denominado Sistema de Laudo Eletrônico (Figura 2.4), foi 
desenvolvido e implantado em parceria entre o Centro de Ciências das Imagens e Física 
Médica (CCIFM) da Faculdade de Medicina de Ribeirão Preto (FMRP/USP) e o Centro de 
Informações e Análises do Hospital das Clínicas da Faculdade de Medicina de Ribeirão Preto 
(HCFMRP), e está em uso desde 1999 [Marques et al., 2000]. 

Mu -t-.r >• 111 Kl.l- I. . IMHtJ» -'V- --

Figura 2.4: Tela principal do Sistema RIS do HCFMRP. 

O sistema foi desenvolvido com a finalidade de otimização no processo de disponibiliza-
ção e consulta de laudo através da rede ethernet do hospital, uma vez que existia um tempo 
de espera de três a quatro dias para a disponibilização dos laudos no Serviço de Arquivo 

17 



Médico (SAM). Esse tempo era necessário, pois os laudos eram emitidos de forma manual 
em um formulário que acompanhava o pedido de exame, sendo conferidos posteriormente 
pelo especialista, encaminhados para digitação, impressos, corrigidos, re-impressos, assina-
dos e finalmente encaminhados ao SAM, conforme esquematizado na Figura 2.5. Existia 
uma procura bastante alta no Setor de Radiodiagnóstico por laudos ainda não disponíveis 
no SAM. Com a implantação do RIS esse tempo de espera foi bastante minimizado, uma 
vez que, assim que os exames são laudados, eles já se encontram disponíveis para consultas 
online além de que o mesmo passa a ser impresso diretamente no SAM, utilizando assina-
tura eletrônica, agilizando assim o processo de distribuição destes junto aos prontuários dos 
pacientes [Marques et al., 2000]. 

Pedido de 
exame AGENDAMENTO Registro do paciente 

(etiqueta c/còd. Barra) » TÉCNICO 

Laudo 
definitivo 

SERVIÇO DE 
ARQUIVO 

MÉDICO (SAM) 

RIS - SISTEMA 
INFORMAÇÃO 

EM RADIOLOGIA 

Geraçao do Exame 
< 

Laudo Provisório 
(médicos residentes) 

P I Laudo 
K'TI I Impresso 

PRONTUÁRIO 
DO PACIENTE 

Laudo 
provisório 

• H . 
Laudo 
definitivo 

SALA DE LEITURA 

Médico 
especialista 

Figura 2.5: Esquema do processo global do RIS ilustrando o fluxo de um exame radiológico 
[Rosa, 2002], 

O núcleo do sistema é o exame, ao qual estão associados um número de identificação e 
outras informações referentes ao paciente, tipo de exame e região anatómica, sala e apare-
lho de sua realização, técnica utilizada, quantidade de exposições realizadas, quantidade de 
filmes utilizados, quantidade de filmes rejeitados e o motivo de rejeição, laudos e médicos res-
ponsáveis pelos laudos (residente e supervisor). O programa permite a emissão de relatórios 
de produtividade e técnicos, facilitando o gerenciamento e controle da qualidade do serviço. 
O RIS trabalha sobre uma plataforma de base de dados ORACLE, com interface ao usuá-
rio feita em DELPHI, permitindo consulta online de laudos através de microcomputadores 
conectados à rede ethernet do Hospital [Marques et al., 2000]. 

O processo global do sistema pode ser descrito conforme a Figura 2.5, e inicia-se com 
a solicitação de um exame para um paciente junto ao serviço de agendamento do hospital. 
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É gerado então uma etiqueta contendo um código de barras com o número de registro HC 
do paciente e a clínica solicitante, que o técnico irá utilizar, no momento da realização do 
exame, para gerar eletronicamente o exame no sistema através da leitura desse código de 
barras e da inserção manual de informações referentes ao tipo de exame, região anatómica, 
técnica empregada, sala de realização, reveladora utilizada, tipo e quantidade de filmes ex-
postos, se houve rejeições e o motivo. Após a realização do exame e sua geração eletrônica 
no sistema, os filmes são encaminhados para uma sala de leitura para serem avaliados e 
lauda,dos, inicialmente como provisórios pelos médicos residentes, e posteriormente conferi-
dos e corrigidos, se necessário, pelos médicos especialistas e então gravados como definitivos. 
Os laudos definitivos são impressos diretamente no Serviço de Arquivo Médico (SAM) para 
serem incluídos no prontuário do paciente. Os laudos gerados podem ser consultados on-line 
através de qualquer computador disponível no hospital, sem a possibilidade de alteração dos 
laudos. Essa consulta, feita através do fornecimento do registro do paciente ou nome, exibe 
uma lista com todos os exames do paciente, suas condições (não laudados, laudados provisó-
rios ou definitivos), bastando então selecionar o exame de interesse para acessar seu laudo. 
Pode-se também fazer uma busca por patologia, cuja pesquisa será feita pesquisando pala-
vras chaves presentes nas descrições dos laudos de exames realizados dentro de um período 
estabelecido pelo usuário [Marques et al., 2000]. 

De modo geral, pode-se dividir o RIS em quatro módulos principais [Marques et al., 2000]: 

M ó d u l o de Exames: módulo que permite gerar, alterar, excluir ou mesmo consultar exa-
mes realizados. 

M ó d u l o de Geração de Laudos: gera laudos provisórios e definitivos para os exames ge-
rados no sistema. 

M ó d u l o de Consultas de Laudos: permite consultas à lista de exames e respectivos lau-
dos dos pacientes (busca por registro ou nome do paciente fornecido) além de consultar 
por patologias todos os laudos que contenham em sua descrição palavras-chave forne-
cidas. 

Módu lo de Gerenciamento: permite a emissão de relatórios técnicos (consumo de filmes, 
rejeição de filmes e suas causas, rejeição por reveladora, por sala ou por equipamento, e 
outros), administrativos (número total de exames realizados, exames por modalidade, 
por técnicos, exames laudados por médico, laudos atrasados, e assim por diante). 
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A segurança do sistema é garantida através do acesso restrito a cada módulo do sistema de 
acordo com os direitos atribuídos a cada um dos usuários cadastrados. Cada usuário possui 
direitos específicos, de acordo com sua função dentro do fluxo de atividades do serviço e, 
para ter acesso ao sistema, o usuário necessita informar seu nome de usuário e sua senha. 
Toda operação realizada pelo sistema fica armazenada em conjunto com o código do usuário 
solicitante. 

O Sistema de Laudo Eletrônico contém atualmente somente informações textuais, po-
rém ern [Caritá and Marques, 2000] [Caritá, 2002] foi desenvolvido um projeto piloto para 
vinculação, recuperação e visualização das imagens dos exames de Ressonância Magnética 
e Tomografia Computadorizada do HCFMRP/USP. O processo de vinculação das imagens 
consistiu em extrair as informações dos exames, necessárias para relacionar as imagens com 
os exames do RIS, contidas nas "tags" dos arquivos DICOM das imagens, e inseri-las au-
tomaticamente na base de dados responsável pelo gerenciamento das imagens. Na base de 
dados as imagens são armazenadas no formato DICOM original [Rosa, 2002], 

Uma das grandes contribuições do trabalho de vinculação das imagens com os exames 
radiológicos do RIS foi a utilização de uma tag do DICOM para armazenar a chave do exame 
no RIS. Com isso, adotou-se um padrão para a realização dos exames e aquisição das imagens: 
os técnicos entram com as informações do exame no RIS, que irá gerar um número único 
de identificação do exame. Esse número é então inserido manualmente junto com as demais 
informações do paciente nas tags dos arquivos DICOM das imagens. Sendo assim, as novas 
imagens adquiridas contêm em seu interior, o número do exame que permite vinculá-las ao 
RIS [Rosa, 2002], 

Foi a partir do RIS e da utilização do novo protocolo para a realização dos exames, 
além da conscientização dos técnicos e médicos da importância de preencher corretamente 
as informações do paciente, principalmente a chave do exame (RGHC), que o SRIS-HC1 foi 
desenvolvido originalmente. 

2.9 Conclusão 
Os atuais PACS de larga escala estão começando a se beneficiar do tremendo avanço nas 
tecnologias de rede e computadores. A radiologia sem filme proporciona uma alteração 
radical no modo como o diagnóstico cm radiologia é praticado, o que resultará em uma 
completa remodelagem das salas de leitura dos radiologistas e a localização das áreas de 

'Sistema de Recuperação de Imagens por Similaridade do Hospital das Clínicas. 
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leitura dos radiologistas no hospital e em todas as empresas de saúde. 
No futuro os PACS se tornarão diretamente integrados com as empresas de tratamento 

de saúde, resultando na disponibilidade dos registros médicos eletrônicos dos pacientes bem 
como uma vasta biblioteca de imagens e texto. Haverá acesso instantâneo a qualquer imagem 
do sistema de saúde a qualquer momento, com uma melhor segurança das imagens e uma 
qualidade mais alta e mais imagens de diagnósticos, e uma nova geração de ferramentas para 
os radiologistas. Essas ferramentas irão permitir aos radiologistas melhorar a qualidade das 
imagens existentes e combinar múltiplas imagens de uma ou mais modalidades em uma única 
imagem ou estudo para melhorar a exatidão do diagnóstico. Finalmente, um novo conjunto 
de características de suporte a decisão estarão disponíveis no futuro, que usará informações 
clínicas do registro eletrônico médico em conjunto com as imagens da base de dados dos 
radiologistas e irá combiná-las com as informações clínicas e imagens associadas com um 
novo estudo para ajudar a encontrar ou mesmo sugerir o diagnóstico. 

Uma vez que as imagens médicas ainda não estão integradas ao Sistema de Informação 
em Radiologia - RIS, e nem intermodalidades, as soluções isoladas adotadas pelo Hospital das 
Clínicas da Faculdade de Medicina de Ribeirão Preto não caracterizam um PACS completo, 
mas sim um resultado inicial de um projeto de pesquisa que visa a implantação de um serviço 
de radiologia sem filme junto ao hospital. 
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Capítulo 

3 
Extração de Características de Imagens 

3.1 Considerações Iniciais 
A extração de características utilizando histogramas é o ponto central deste trabalho. Com o 
processamento de histogramas, será gerado um espaço baseado nos vetores de características 
(feature vectors), a serem utilizados para indexação e recuperação de imagens. 

Um vetor de características é uma representação numérica suscinta de uma imagem 
ou parte da imagem (um objeto) representando medições sobre seus aspectos representativos. 
O vetor de características é um vetor ri-dimensional que contém essas medidas. Essa nova 
representação da imagem pode ser armazenada em uma base de dados e assim permitir uma 
recuperação rápida da imagem. O objetivo central deste capítulo é : Dada uma imagem,, 
ou uma região dentro da imagem, gerar as características que representem esta imagem, 
as quais serão organizadas numa estrutura de indexação métrica, para o qual tem-se que 
considerar os seguintes aspectos do processo [Loew, 2000]: 

• Reduzir a dimensionalidade dos dados. 

• Ressaltar propriedades da imagem para facilitar a percepção humana. 

• Tratar os aspectos de invariância às transformações da imagem. 
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Neste Capítulo será descrito o funcionamento dos extratores de características. Será dada 
uma introdução sobre as características de imagens e seus principais atributos, seguida das 
consultas por similaridade e a classificação das estruturas métricas. 

3.2 Definindo uma Imagem 
As imagens são representadas como conjuntos de elementos (pixel) que são colocados em uma 
grade regular. Os valores associados a cada pixel são aqueles obtidos do processo de quanti-
zação e correspondem ao valor de intensidade (brilho), no caso de imagens monocromáticas. 
Assim, formalmente, uma imagem pode ser definida da seguinte forma: 

Definição 3.1 - Uma imagem A é uma função definida sobre uma faixa bidimensional 
G = [0,2o] x [0, í/o] tomando valores no conjunto de possíveis luminosidades V = [0,^o]. Isto 
é, A = {(x,y,v(x,y))/(x,y) e G e v e V}. 

Um histograma de imagem é composto por um número de bins que depende da resolução 
de quantização da imagem. Geralmente este valor é dado em potência de 2, isto é: 64, 
128, 256, etc. De qualquer forma, para o olho humano, é difícil enxergar os detalhes e 
diferenças nas intensidades e, na prática, v0 — 32 ou 16 é suficiente para representar as 
imagens [Theodoridis and Koutroumbas, 1999].Em imagens médicas, dentro de um mesmo 
domínio, usualmente este valor é fixo. Formalmente, um histograma pode ser explicitado 
através da seguinte definição: 

Definição 3.2 - O histograma normalizado HNA(z) de uma imagem A fornece a 
freqiiência de cada valor de intensidade z na imagemi, a qual é dada em porcentagemO 
histograma normalizado de uma imagem com t níveis de intensidade é também representado 
por um vetor' corri t elementos. 

Deve-se observar que o histograma normalizado é invariante em relação às transformações 
geométricas (escala, rotação e translação). Seria interessante conseguir um histograma que 
fosse também invariante em relação às transformações lineares de brilho. A Figura 3.1 
apresenta uma imagem de tomografia de cabeça humana e o histograma normalizado dessa 
imagem. Os histogramas normalizados permitem comparações entre imagens de qualquer 
tamanho, assim, transformações geométricas realizadas sobre as imagens fontes fornecerão 
os mesmos histogramas. 
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Figura 3.1: Uma imagem e seu histograma normalizado. 

A necessidade de gerar vetores de características se faz necessária pela dificuldade de 
poder trabalhar com o total de informação da imagem, que são dados muito grandes. Por 
exemplo, para uma imagem de dimensão 64 x 64, o número de pixels é de 4096. Para o caso 
de sistemas de recuperação de imagens baseado em conteúdo, este número é muito alto, além 
disso a comparação pixel a pixel, em muitos casos, não é significativa. Então a geração do 
vetor de características é um processo que calcula novas variáveis a partir da imagem original 
A(m,n). Este processo procura gerar características que tragam informações a respeito da 
imagem (ou objetos da imagem). 

3.3 Atributos das Imagens 
Muitos dos sistemas de recuperação de imagens utilizam a forma, textura e cor para 
representar urna imagem[Stehling et al., 2000], [Krishnamachari and Abdel-Mottaleb, 1998] 
[Chua et al., 1997]. Sua recuperação está baseada na similaridade das características deri-
vadas delas. Embora a cor seja um atributo confiável na recuperação de imagens, situações 
onde a informação de cor não as discrimina bem requerem o uso de atributos de forma e/ou 
textura para a recuperação de imagens. Além disso, os sistemas baseados num único atributo 
da imagem podem não alcançar níveis de recuperação adequados, motivo pelo qual os siste-
mas procuram utilizar múltiplos atributos das imagens para a sua indexação e recuperação 
[Vailaya, 2000], 
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3.3.1 Cor 

As cores presentes em uma imagem possuem um papel significativo na sua indexação e 
recuperação. Existem diferentes representações de cores que incluem desde o tradicional 
RGB (red, green, blue), o modelo mais simples que mapeia diretamente as características 
físicas do dispositivo de exibição, até o HSI (hue, saturation, intensity) que reflete mais 
precisamente o modelo de cores para a percepção humana. 

Muitos trabalhos recentes de extração de características baseadas em distribuição de 
cores estão concentrados nos histogramas de cor1. Alguns dos trabalhos da literatura in-
cluíram a indexação de cor usando intersecção de histogramas [Swain and Ballard, 1991] 
[Moghaddam et al., 2000], assinaturas [Chua et al., 1997] [Rubner and Tomasi, 2000] e o 
trabalho recente de [Bueno, 2002] produz uma função linear por partes baseada erri his-
togramas, que foi nomeada de Histogramas Métricos, sendo utilizados na recuperação de 
imagens similares. Os histogramas de cor são invariantes à translação e rotação das ima-
gens, sendo que, com a normalização dos histogramas, obtém-se também a invariância à 
escala. De qualquer forma, os histogramas de cor não indicam a localização espacial dos 
pixels na imagem, podendo trazer incoerência entre semelhança de imagens, como visto na 
Figura 3.2. Outras abordagens como a recuperação baseada em distribuição espacial de 
cores [Yamamoto et al., 1999] [Moghaddam et al., 2000] eliminam esse tipo de incoerência, 
mas aumentam o custo computacional por utilizarem diversos histogramas em suas consultas. 
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Figura 3.2: Exemplos de imagens diferentes (a, b, c e d) que possuem o mesmo histograma 
de cores (e). 

Esta abordagem apresenta algumas dificuldades pelo próprio caráter não invariante do 

' Para imagens monocromáticas , histogramas de cor são correspondentes aos histogramas de brilho ou 
intensidades. 
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histograma de cores. Alem disso, se a imagem contém um niimero alto de cores, então 
o vetor de características será maior e a indexação de vetores com tal dimensão se torna 
problemática. 

3.3.2 Textura 

Não existe uma definição clara de textura, mas os autores concordam em defini-la como 
as mudanças na intensidade da imagem que formam determinados padrões repetitivos 
[Tuceryan and Jain, 1993]. Uma textura é um padrão visual onde há um grande número 
de elementos visíveis arranjados de forma equânime com densidades variadas. Um elemento 
de textura é uma região de intensidade uniforme de formas simples que se repete dentro 
de um intervalo, como cxemlificado na Figura 3.3. Assim, uma textura pode ser analisada 
dentro de um intervalo (janela), denominada "análise estatística". Se o procedimento for 
realizado no elemento da textura, é então denominado "análise estrutural". Geralmente, 
utiliza-se a análise estrutural sempre que os elementos da textura possam ser claramente 
identificados. Por outro lado, aplica-se a análise estatística para texturas pequenas e não 
muito regulares. 

Figura 3.3: Exemplo de texturas. 

Medidas estatísticas buscam caracterizar a variação de intensidade em uma janela de 
textura. Exemplos de tais medidas são contraste (alto contraste: textura de pele de zebra, 
versus baixo contraste, textura da pele de um elefante); granularidade (tamanho dos ele-
mentos do padrão) e direcionalidade (estampa de padrão de xadrez em um tecido versus 
um padrão liso). Urna ferramenta para a manipulação de padrões estatísticos é o espectro de 
Fourier. Através da transformada de Fourier realizada sobre uma janela de textura gera-se 
uma assinatura. Janelas que possuam assinaturas próximas ou bastante similares podem, 
então, ser agrupadas. 
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A análise estrutural de texturas obtém os elementos de textura presentes na imagem, 
determinando seus formatos e estimando as regras de posicionamento. As regras de posici-
onamento descrevem como os elementos de textura são colocados com relação aos demais, 
além de estabelecer o relacionamento de vizinhança (conexidade), o número de elementos 
por unidade espacial (densidade) e sua regularidade (homogeneidade). 

Estas características servem como medida para a diferenciação de texturas que não se-
guem um determinado padrão de repetitividade, fornecendo informações relevantes para a 
classificação. 

O tratamento de textura difere do realizado sobre cores devido ao fato de que as texturas 
são definidas sobre janelas ou regiões da imagem e não sobre pixels, como as cores. A 
segmentação de uma imagem utilizando textura determina quais regiões possuem textura 
uniforme. Depois que as regiões são determinadas, os retângulos que as envolvem (Mimmum 
Bounded Box - MBB) podem ser utilizados para construir uma estrutura de indexação tipo 
R-Tree [Guttman, 1984], 

Em [Haralick et al., 1973] é descrita uma metodologia de classificação de imagens a partir 
do uso da abordagem estatística de segunda ordem, onde são definidas diversas caracterís-
ticas advindas do cálculo de matrizes de co-ocorrência, que são matrizes que contam as 
ocorrências de níveis de cinza em uma imagem. Essas matrizes são utilizadas para detectar 
uniformidade em imagens, classificando essas texturas. A utilização de texturas pode ser 
muito útil em sistemas hospitalares na detecção de tumores ou no diagnóstico através de 
imagens [Chan and McCarty, 1990]. Além disso, a textura é muito utilizada para realizar a 
segmentação de imagens médicas, como descrito em [Claude et al., 2001]. 

3.3.3 Forma 

A recuperação de imagens baseada em forma é um dos problemas mais difíceis de serem 
tratados pelos sistemas de recuperação de imagens baseada em conteúdo. Isto se deve, 
principalmente, à dificuldade de segmentar automaticamente os objetos de interesse presentes 
na imagem, levando a recuperação por formas ser tipicamente limitada aos poucos objetos 
melhor discriminados que estão presentes na mesma. 

A imagem a ser indexada deve ser pré-processada para possibilitar a busca e a determi-
nação das bordas que estão nela presentes. Os filtros ou algoritmos de pré-processamento 
dependem do domínio da aplicação das imagens em questão. Objetos tais como tumores 
cerebrais e lesões de pele demandam um conjunto específico de algoritmos que são diferentes 
dos utilizados para localizar objetos como aviões, carros etc. Isto porque o primeiro domí-
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nio de imagens não pode se valer de formas pré-definidas que possam auxiliar no processo 
de reconhecimento de informações morfológicas presentes na imagem. Por outro lado no 
segundo domínio, as imagens possuem formas baseadas em geometria, podendo-se valer da 
utilização de modelos descritos antecipadamente. O tratamento de imagens mais comple-
xas demanda muitas vezes também o tratamento e remoção de ruídos em uma etapa de 
pré-processamento. A Figura 3.4 exemplifica a detecção de formas, onde são esperados a 
detecção do fígado, da espinha dorsal e do corpo. Qualquer objeto detectado dentro do 
contorno do fígado é considerado um tumor[Petrakis and Faloutsos, 1997]. 

Após o objeto ser encontrado, sua borda precisa ser detectada utilizando algoritmos 
de detecção de contorno. O processo de detecção de bordas e formas fica mais difícil e 
comprometido em cenas complexas onde há, além do ruído, oclusão parcial de objetos ou 
sombras sobre regiões das imagens. 
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Figura 3.4: Exemplo de uma imagem original em tons de cinza (a) c sua forma segmentada 
mostrando 4 objetos identificados (b) [Petrakis and Faloutsos, 1997]. 

Os atributos de forma dos objetos presentes na imagem são também representados através 
de vetores reais embora aqui cada vetor possa ter uma dimensão2. Nesse caso, um conjunto 
de vetores não tem uma dimensão característica apesar de poderem ser vistos como elemen-
tos de um espaço métrico e serem indexados dessa forma. Outra técnica é a de aproximar 
as formas encontradas por outras mais simples e fáceis de manusear. Por exemplo, a trian-
gulação ou aproximação por retângulos de contorno (bounding boxes) podem ser utilizada 
para representar formas irregulares. Além disso, tem-se a vantagem de que os requisitos de 

2espaços dimensionais serão tratados no Capítulo 4. 
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armazenagem são menores e a comparação fica mais simples, melhorando seu processamento. 

3.3.4 Resumo das características de baixo nível das imagens 

Na Tabela 3.1 são brevemente descritos os tipos de características de baixo nível da imagem 
que têm sido amplamente usadas na recuperação de imagens baseadas no conteúdo, conside-
rando suas vantagens e limitações. Em termos de cor, a característica mais utilizada são os 
histogramas [Swain and Ballard, 1991] [Bueno, 2002], momentos [Stricker and Dimai, 1996] 
e vetores de coerência de cor [Pass et al., 1996]. Essas características descrevem as proprie-
dades globais de uma imagem e podem ser facilmente extraídas. Uma grande limitação é a 
sua impossibilidade de representar adequadamente a informação de localização espacial ou 
de objetos na imagem. As características de forma suplantam essa deficiência e descrevem 
melhor os objetos da imagem. Pode-se descrever a forma e as características de contorno 
de objetos basicamente de três maneiras: por aproximação polinomial, por momentos inva-
riantes e por descritores de Fourier. As características de forma outorgam um alto nível de 
abstração em termos do formato dos objetos numa imagem, mas isso requer o uso de bons 
algoritmos de segmentação para extrair objetos de interesse de uma imagem. As caracterís-
ticas de textura outorgam um nível intermediário de abstração numa imagem, assim como 
as características da cor. Ambas podem ser extraídas automaticamente de uma imagem, 
apesar da extração de textura ter maior complexidade computacional [Vailaya, 2000]. 

3.4 Importância da Extração de Características 
A extração de características é o núcleo para a recuperação de imagens baseada em conteúdo. 
Estas características podem ser textuais (palavras chaves, anotações, etc.) e visuais (cor, 
textura, forma, faces, etc.). As características visuais podem ser gerais (cor, textura, forma) 
ou específicas para domínios (faces humanas, impressões digitais). Essas últimas podem 
abranger uma grande quantidade de conhecimento a respeito do domínio objetivado. 

Considerando faces humanas como exemplo, as características mais utilizadas são as 
medidas de distância entre os principais componentes da face, tais como: separação entre 
centros e bordas dos olhos, boca, olhos, queixo e nariz. 

A importância do processo de extração de características de imagens deve-se ao fato de 
que elas sintetizam propriedades inerentes da imagem, que serão utilizadas no processo de 
indexação e recuperação do conjunto de imagens [Traina, 2001]. 
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Atributo 
da Ima-
gem 

Características 
da Imagem 

Vantagens Limitações 

Cor Histogramas, 
Momentos e 
vetores de coe-
rência. 

Podem ser extraídos auto-
maticamente. Computa-
cionalmente baratos. Re-
presentam as propriedades 
globais da imagem. 

Não têm possibilidade de 
representar informações 
de localização espacial. 
Descrição limitada da 
semântica da imagem. 

Textura Matrizes de 
co-ocorrência, 
características 
de multi-escala e 
características de 
filtros de Gabor. 

Podem ser automatica-
mente extraídos da ima-
gem. Outorgam informa-
ção global assim como lo-
cal. 

Podem ser computacional-
mente caros (extração e 
casamento de característi-
cas) e difíceis de definir. 
Descrição limitada da se-
mântica da imagem. 

Forma Aproximação po-
ligonal, momen-
tos invariantes 
e descritores de 
Fourier. 

Consegue obter um alto 
nível de abstração em ter-
mos de forma dos objetos 
locais. Permitem consul-
tas em nível de objetos. 

Não podem ser automa-
ticamente extraídos (pre-
cisam de bons algoritmos 
de segmentação para ex-
trair os objetos de inte-
resse). Computacional-
mente caros para lograr 
invariância às mudanças 
do objeto rígido. 

Tabela 3.1: Atributos de qualidade das características de baixo nível da imagem 
[Vailaya, 2000]. 

O processo de extração de características de imagens é apresentado na literatura 
da área de processamento de imagens como um dos passos para se efetuar o re-
conhecimento de padrões existentes em imagens [Theodoridis and Koutroumbas, 1999], 
[Gonzalez and Woods, 1993] e [Russ, 1995]. O reconhecimento de padrões assume que a 
imagem pode conter um ou mais objetos e que cada objeto pertence a um tipo (de um 
conjunto previamente definido de muitos tipos) e a uma ou mais categorias ou classes de 
padrões pré-determinados. Segundo Castleman [Castleman, 1996], dada uma imagem con-
tendo vários objetos, o processo de reconhecimento de padrões consiste basicamente de três 
fases, exemplificadas na Figura 3.5: 

• Segmentação de imagem: na qual cada objeto contido na imagem é localizado e 
isolado do resto da cena. 

• Extração de características: quando são calculados valores que descrevam alguma 
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Imagem 
Original 

V 0 0 

"Elipse" 
"Circulo" 

Tipo de 
Objeto 

Segmentação 
F.xtração de 
Características Classificação 

imagem 
Objeto 

Vetor cie 
Características 

Figura 3.5: Etapas de reconhecimento de padrões de imagens. 

propriedade quantitativa ou qualitativa dos objetos. Uma característica é uma função 
de uma ou mais medidas, calculadas de forma que quantifique alguma propriedade 
do objeto. Este processo produz um conjunto de n características que, juntas, for-
mam o vetor de características de uma imagem. Pode-se então pensar em um espaço 
rt-dimensional no qual todos os n-elementos deste vetor possam ser localizados. As-
sim, qualquer objeto corresponde a um ponto deste espaço, denominado espaço de 
características. Após uma imagem ser segmentada em regiões, geralmente convém 
representar e descrever o conjunto resultante de pixels segmentados em uma forma 
adequada para processamento. Há dois modos de representar uma região: baseando-se 
nas características externas (isto é, suas fronteiras) ou nas internas (os pixels contidos 
na região) [Gonzalez and Woods, 1993]. Geralmente, opta-se por uma representação 
externa quando o foco são as características morfológicas ou formas que estão presen-
tes na imagem. Por outro lado, a representação interna é mais utilizada quando há 
interesse em propriedades refletivas, tais como cor e textura. Em ambos os casos é 
importante que as características selecionadas como descritoras sejam tão insensíveis 
quanto possível à variações de tamanho, translação e rotação. 

• Classificação da imagem: O resultado desta etapa baseia-se na decisão a respeito 
da classe à qual pertence cada objeto da imagem. É reconhecido o tipo de cada 
objeto e o reconhecimento é implementado como um processo de classificação. Cada 
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objeto é associado a um dos diversos grupos pré-estabelecidos que representam todos 
os possíveis tipos de objetos que se espera existir na imagem. 

Brown em [Brown, 1992] apresenta uma taxonomia sobre quais são os atributos mais 
utilizados no processo de extração de características e agrupa-os em cinco espaços. A Ta-
bela 3.2 sumariza tais espaços e os atributos associados. E interessante notar que os atri-
butos mais cfetivos em sistemas de recuperação de imagens baseada em conteúdo, porém 
mais caros computacionalmente, são aqueles que usam características de bordas e caracte-
rísticas de alto nível [Smeulders et al., 2000], como grafos [Gudivada and Raghavan, 1995] 
[Petrakis and Faloutsos, 1997], e distribuição espacial de padrões [Petrakis et al., 2001], 

Espaço de 
Características 

Atributos 

1.Intensidade Bruta 
(raw intensity) 

Baseiam-se nas intensidades dos pixels. 

2. Bordas Estrutura intrínseca, menos sensível a ruídos. Incluem 
contorno e superfícies. 

3. Características 
Salientes 

Estrutura intrínseca, posicionamento preciso. Incluem 
intersecção de linhas, cantos, pontos de alta curvatura. 

4. Características 
Estatísticas 

Usa toda informação presente na imagem, bons resulta-
dos para transformações rígidas, suporte a suposições. 
Incluem momentos invariantes, eixos principais, técni-
cas como singular value decomposition e centróides. 

5. Características de 
Alto Nível 

Utilizam relações e informação de alto nível, bons re-
sultados para matching local e impreciso. Incluem ca-
racterísticas estruturais (grafos de configurações de sub-
padrões) e sintáticas (gramáticas compostas a partir de 
padrões) e redes semânticas (regiões de cena e suas rela-
ções). Podem criar técnicas de assinatura para indexar 
imagens. 

Tabela 3.2: Taxonomia sobre espaços de características extraídas de iinagens[Brown, 1992], 

As características estatísticas (histograma de intensidades, média, desvio-padrão, entre 
outras), por representarem um comportamento mais global da imagem e por serem mais 
baratas computacionalmente, são mais adequadas nos primeiros passos de seleção ou elimi-
nação de candidatos. Já as características baseadas nas intensidades dos pixels em si, só 
valem quando se busca imagens exatamente iguais, o que não é o caso geral em consultas 
por similaridade. 

32 



3.5 Algumas Abordagens sobre os sistemas CBIR 
Por obter a distribuição de cores ou níveis de intensidade de imagens com baixo custo com-
putacional, histogramas de intensidade têm sido as grandes "vedetes" era sistemas de re-
cuperação de imagens por conteúdo sendo utilizados em muitos deles. Nesta seção serão 
apresentados dois sistemas que serão utilizados neste trabalho. 0 Histograma Métrico foi 
usado no sistema base para a implementação deste trabalho, como poderá ser visto no Ca-
pítulo 5. A técnica BIC foi utilizada como suporte à comparação de resultados e, assim, 
verificar o desempenho do presente trabalho. 

3.5.1 O Histograma Métrico 

Uma abordagem de extração de características baseada em intensidade de cor foi tratada em 
[Bueno, 2002], O Histograma Métrico (HM) reduz o número de bins, conservando a curva 
original do histograma, não trazendo perdas significativas de informação. Formalmente, o 
Histograma Métrico é definido como: 

Definição 3.3 - Um Histograma Métrico HMa(z) de uma imagem. A é definido como 
Hm(A) = {NA,< bk,hk > |0 < k: < Na}, que é um conjunto de Na recipientes (buckets) 
formados por pares <bk, hk> consecutivos, onde bk indica a largura e hk a altura de cada 
recipiente. 

Um histograma normalizado é composto por um número de bins (conforme visto na de-
finição 3.2. Este número depende da resolução de intensidades (luminosidade) da imagem, 
sendo um número fixo. Em um Histograma Métrico, o equivalente ao bin do histograma é 
chamado um bucket. Cada bucket corresponde a uma linha na aproximação do histograma 
normalizado. Os buckets não precisam ser regularmente espaçados. O número Na de buckets 
em um Histograma Métrico depende do erro de aceitação no processo de aproximação da 
curva linear por partes sobre o histograma. Cada bucket k corresponde a dois pares conse-
cutivos <bk-\, hjt_i> e <òfe, hk> para 1 < k < Na, onde <bk, hk> é o índice do bin mais à 
direita do histograma original representado no bucket k, e <bk_i, hk_x> é o valor normalizado 
do bin mais à esquerda representado no bucket k. Note que ò0 é sempre zero, pois é o início 
do Histograma Métrico. Para simplificar a notação, indica-se o recipiente bk do Histograma 
Métrico da imagem A como Abk, e o valor normalizado hk do Histograma Métrico da imagem 
A como Ahk- A Figura 3.6 representa graficamente os buckets e os bins de um Histograma 
Métrico. 
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Figura 3.6: Histograma normalizado com os pontos <bk, hk> que definem os buckets e seu 
Histograma Métrico correspondente. 

Para se obter um Histograma Métrico que mais se aproxime do histograma original, 
primeiramente é preciso obter os pontos máximos e mínimos da função que o representa. 
Através desses pontos a curva de aproximação sobre os mesmos é obtida. E importante 
observar que o número de buckets dos Histogramas Métricos, bem como sua largura, é variável 
e depende de características inerentes de cada imagem. Dessa forma, a comparação entre 
Histogramas Métricos não pode ser feita pelas funções de distância tradicionais, como é feito 
sobre histogramas convencionais. A Figura 3.7 exemplifica graficamente a implementação 
do Histograma Métrico. 

Uma imagem com 8 bits por pixel possui um histograma normalizado de 256 (28) bins 
ou níveis de cinza. Em um conjunto muito grande de imagens, o seu processamento gera 
um custo computacional muito alto, tornando a resposta à busca lenta. Dessa forma, o 
surgimento do HM vem contribuir significativamente à redução desse custo. 

Uma nova função de distância, denominada Distância Métrica DM( ), foi desenvolvida 
para comparar Histogramas Métricos e se baseia no cálculo da diferença de áreas entre os 
dois histogramas [Traina et al., 2002a]. Os Histogramas Métricos e sua aplicabilidade em 
recuperação de imagens são apresentados em detalhes em [Bueno, 2002], 

A Distância Métrica 

Histogramas de imagens semelhantes possuem distribuições parecidas como pode ser visto 
na Figura 3.8. Normalmente, o cálculo de dissimilaridade entre histogramas é dado pelo 
somatório da diferença entre os bins de dois histogramas. Com relação aos Histogramas 
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Figura 3.7: Obtendo o Histograma Métrico sobre o normalizado. Os pontos de controle são 
apresentados pelos elementos circulares e o Histograma Métrico pela curva que está ao redor 
do histograma normalizado. 

Métricos a questão é como compará-los, uma vez que o número de buckets e a distribuição 
dos buckets de diferentes histogramas são variáveis. Os Histogramas Métricos, que possuem 
dimensionalidade variável, não permitem o cálculo de distância utilizando técnicas usuais 
como a Euclideana ou qualquer distância LP [Wilson and Martinez, 1997] , pois não é possível 
calcular a subtração dos pares de elementos dos vetores dos Histogramas Métricos para 
todos os pares de elementos. Por exemplo, como calcular a distância Euclideana entre um 
histograma com 30 buckets com largura variável de outro com 20? Isto porque, considerando 
os histogramas tradicionais como um conjunto de pares cartesianos, os valores em x serão 
sempre os mesmos para todos os histogramas, o que não ocorre com os Histogramas Métricos. 

Portanto, para fazer o cálculo da distância entre Histogramas Métricos, foi desenvolvido 
um novo algoritmo baseado no cálculo da diferença entre histogramas, considerando que cada 
um deles ocupa uma área caracterizada pela distribuição de pixels e que a diferença entre 
estas áreas indica quão dissimilares são os histogramas. 

Utilizando esta concepção, pode-se concluir que, quando dois histogramas similares são 
comparados, a diferença entre suas áreas de distribuição é pequena. Formalmente a distância 
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Figura 3.8: Imagem original (a), imagem mais semelhante (b) e imagem menos semelhante 
(c). Os histogramas apresentam a densidade de pixels para 256 níveis de cinza das imagens. 

por diferença de área é dada por: 

Definição 3.4 - A distância DM() entre dois Histogramas Métricos HM(A) e Hm{B) é 
dada pela área não sobreposta entre as duas curvas que representam os Histogramas Métricos, 
isto é: 

onde bm =máx[b^A'\^NB-\) e Hm (Imagem,x) é a função contínua que representa o 
Histograma Métrico. 

Ao realizar a soma das áreas, o processo encontra duas situações: quando existem áreas 
em formato de trapézio ou quando as áreas estão em formato triangular. Ao encontrar o 
trapézio ou o triângulo, o sistema realiza o cálculo da área e soma às áreas já calculadas 

•bm 
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Figura 3.9: Distância entre dois Histogramas Métricos calculando a soma da diferença entre 
áreas. 

anteriormente. Esse processo vai se repetindo até acabar um dos buckets do histograma. A 
Figura 3.9 fornece um exemplo de como calcular a distância entre dois Histogramas Métricos. 

Note que o número de passos é maior ou igual ao número de buckets do histograma 
com menos buckets. Isso ocorre devido ao fato da largura dos buckets ser variável: em 
algumas ocasiões eles devem ser divididos, a fim de obter a área entre os dois histogramas 
considerados. Quando um dos Histogramas Métricos termina antes do outro, o cálculo da 
distância também pára. 

3.5.2 Classificação de Pixels de Borda e Interior - A Técnica BIC 

Em [Stehling et al., 2002] é proposto o BIC (Border/Interior Pixel Classification), uma abor-
dagem para a recuperação de imagens por conteúdo em grandes coleções de imagens coloridas 
heterogéneas. A abordagem BIC utiliza técnicas simples, porém poderosas cujos resultados 
podem ser preservados durante as etapas do processo de recuperação de imagens. A abor-
dagem BIC possui três componentes principais: 

1. um algoritmo simples, eficiente e poderoso para a análise do conteúdo visual das ima-
gens, 

2. uma nova função de distância logarítmica para a comparação de histogramas de cores 
e 
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3. uma representação compacta para as características visuais extraídas das imagens. 

0 algoritmo de análise de imagens da abordagem BIC utiliza o espaço de cores RGB 
uniformemente quantizado em 4 x 4 x 4 = 64 cores. Após a quantização do espaço de 
cores, é feita uma classificação binária dos pixels da imagem de entrada. Cada pixel é 
classificado como borda ou interior. Um pixel é considerado borda se ao menos um de seus 
quatro vizinhos (superior, inferior, direito e esquerdo) possui uma cor quantizada diferente 
da sua. Caso contrário, o pixel é classificado como interior. Após a classificação dos pixels, 
são calculados dois histogramas de cores: um considerando apenas pixels classificados como 
borda e outro, considerando-se apenas pixels classificados como interior. A Figura 3.10 
exemplifica a classificação dos pixels de borda de uma imagem. 

Figura 3.10: Análise de imagens pela abordagem BIC. Imagem original (esquerda). Classifi-
cação binária entre borda (preto) e interior (branco) (centro), (c) Pixels da borda com suas 
cores originais e os pixels do interior em branco (direita). 

Os histogramas que representam as imagens na abordagem BIC são comparados 
utilizando-se uma distância denominada dLog. A função dLog calcula a diferença entre o 
logaritmo dos elementos do histograma. O objetivo dessa operação é reduzir o efeito ne-
gativo introduzido quando um único elemento do histograma possui valor muito alto. Este 
elemento do histograma, com valor iríuito alto, domina a diferença entre histogramas mas, 
em geral, tal elemento está associado ao fundo da imagem o qual possui pouca informação 
semântica e, como consequência, possui pouca importância no julgamento de similaridade 
feito pelo usuário. A função dLog atenua essa influência artificial e é definida como: 

i<M 

d L o ^ M ) = £ I / ( « " / ( « I t3"1) 
i=0 

{0, se x = 0; 

1, se 0 < x < 1; (3.2) 
[log2 x~\ + 1, caso contrário 38 



A utilização da função dLog para comparar histogramas, além de aumentar a efetividade 
do sistema, permite armazenar os histogramas em metade do espaço originalmente necessário. 
Essa redução é possível armazenando-se o valor do log ao invés do valor original dos elementos 
do histograma. No caso da abordagem BIC, é possível representar o conteúdo visual de 
qualquer imagem em apenas 64 bytes de memória. Como consequência, é possível manter 
em memória principal as características visuais de grandes coleções de imagens, eliminando 
completamente a necessidade de métodos de acesso a disco para agilizar o processamento de 
consultas visuais. 

3.6 Considerações Finais 
Neste Capítulo foram descritas as principais propriedades de imagens digitais, assim como o 
processo de extrair características de imagens e algumas das principais técnicas. O sistema 
de extração de características pode ser considerado um primeiro passo para o armazenamento 
de imagens em um sistema de base de dados para imagens. 

0 maior problema, no que se refere ao processo de extração de características, é a procura 
daquele espaço de características mais representativo do domínio de imagens, para assim 
permitir a recuperação de imagens de maneira mais eficiente. A extração de histogramas 
possui grandes vantagens, dentre elas, o baixo custo computacional. Sua popularização em 
sistemas CBIR vem sendo bastante utilizada e muitas abordagens sobre o assunto surgem 
rapidamente. 

Após a extração de características, é necessário agrupá-las com o intuito de realizar 
buscas rápidas e precisas. Para tanto, os conceitos sobre busca por similaridades e estruturas 
métricas se fazem necessários e serão descritos no próximo capítulo. 
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Capítulo 

Consultas por Similaridade e Estruturas 
Métricas 

4.1 Considerações Iniciais 
Ao se trabalhar com a base de dados do cadastro de pacientes de um hospital, é comum 
recuperar ciados considerando algum critério de filtragem. Um exemplo simples de consulta 
seria: levantar os resultados dos exames de todos os pacientes com dengue atendidos após 
o início do último verão. No caso, o critério é composto pela especificação de uma doença 
[doença = "dengue"] e de um intervalo de tempo [data_atendimento > 21/12/2002], A 
resposta fornecida pelo SGBD é composta pelos resultados dos exames em conformidade com 
as condições especificadas. Critérios como esse são caracterizados por envolver: igualdade, 
onde o interesse é por valores exatamente coincidentes; e ordem, onde o interesse é por valores 
maiores ou menores que um valor fornecido. Os tipos de dados em questão são tidos por 
convencionais e incluem, basicamente, valores numéricos (quantidades: datas, horas, etc.) e 
textuais (cadeias de caracteres: palavras, nomes, endereços, etc.). 

No entanto, critérios baseados em igualdade e ordem são inadequados para bancos de 
dados que trabalham com tipos de dados complexos. Ou seja, não há sentido em realizar 
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consultas como por exemplo: obter o cadastro dos pacientes com tumor no cérebro cuja, 
tomografia seja igual à do paciente em estudo. Dificilmente (provavelmente nunca) as tomo-
grafias de dois tumores serão exatamente iguais, mesmo que os tumores tenham a mesma 
classificação. O critério mais adequado para casos assim é o de similaridade. A consulta, 
então, faria mais sentido se definida como: obter o cadastro dos pacientes cuja tomografia 
se assemelhe à do paciente em estudo. 

A similaridade entre os dados é definida através de uma função distância, ou função de 
"dissimilaridade" d(Oi, Oj), que retorna zero, se ambos os objetos Ot e Oj forem idênticos ou 
um valor positivo, que aumenta quanto maior for a distância (ou dissimilaridade) entre os 
objetos. 

4.2 Tipos de Buscas por Similaridade 
Como visto, as consultas por similaridade retornam objetos ordenados por semelhança. Este 
resultado é, em geral, obtido através de dois tipos de consultas: a consulta por abrangên-
cia (range query) e a consulta aos vizinhos mais próximos (k-nearest neighbors query). 
Tais consultas são definidas a seguir: 

Definição 4.1 - Consulta por Abrangência (range-query) - Dados um conjunto de 
objetos O = {01, 02, ..., On} pertencentes a um domínio T>, uma função de distância métrica 
d(), um objeto de consulta Q £ V e uma distância de busca máxima r(Q), a consulta por 
abrangência range(Q,r(Q)) = {Ol\Ol G V e d(Oi, Q) < r (Q) } seleciona todos os objetos O, 
do conjunto de dados que estejam dentro da distância r(Q) do objeto de busca. 

Um exemplo deste tipo de consulta seria: "Encontre as estrelas que estão até 10 anos-luz 
de distância do Sol". Nesse caso o objeto de consulta é "Sol", o domínio V é o conjunto 
de estrelas do Universo e o raio de busca (distância máxima) é 10 anos-luz. A distância 
utilizada é a medida astronómica que mede o espaço em anos-luz. 

Definição 4.2 - Consulta aos k Vizinhos mais Próximos (k-nearest neighbors), k-
N N - Dados um conjunto de objetos O = 0\, ()•>,.... On de um domínio V, uma função 
distância mÂtrica d(), um objeto de consulta Q G V e um número inteiro k > 1, a consulta 
k-NN seleciona os k objetos do conjunto de dados que estão mais próximos de Q. Isto é, 
k-NN(Q) = {Aí\Aí e A, A ç Ot\ A |= k e VA, e A, O, <E 0-A,d(Q,Al) < d(Q,Ol)}. 
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Em caso de empate de distâncias na maior distância obtida, pode-se selecionar apenas o 
número necessário de objetos que satisfazem a regra ou criar uma lista de empates. Utilizando 
o exemplo anterior, a consulta "Selecione as 5 estrelas mais próximas do Sol" é uma busca 
òNN para o objeto "Sol" sobre o mesmo domínio de objetos da consulta-exemplo anterior. 

A Figura 4.1 ilustra os dois tipos de consultas, sendo que a por abrangência, utiliza a 
distância Euclideana conhecida também como L2. 

Figura 4.1: A consulta por abrangência (esquerda) seleciona todas as estrelas distantes de 
um raio r enquanto que a consulta aos vizinhos mais próximos (direita) seleciona as 5 estrelas 
mais próximas do elemento de consulta. 

Os dois tipos de consultas por similaridade podem ser respondidos examinando todo o con-
junto de dados, o que não é eficiente. Se não existir um índice para os dados, ou não for 
possível construir, então a busca sequencial é a única maneira para responder às consultas. 
Um algoritmo de indexação é um procedimento para construir antecipadamente um ín-
dice projetado para minimizar o custo de acesso aos dados. O índice pode ser custoso de se 
construir em um primeiro momento, mas seu custo pode ser amortizado com a economia de 
cálculos de distâncias e acessos a disco sobre várias consultas na base de dados. Estruturas 
de indexação para espaços métricos (que englobam tanto dados espaciais com dimensão de-
finida quanto dados adimensionais) foram propostas [Chávez et al., 2001] para dar suporte 
às buscas por similaridade. 

Os Métodos de Acesso Multidimensionais, também conhecidos por Métodos de 
Acesso Espaciais - MAE , são utilizados para indexar objetos multidimensionais. Em geral, 

4.3 Métodos de Acesso Métricos 
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um conjunto de objetos é dito multidimensional, ou n-dimensional, se um objeto qualquer 
desse conjunto pode ser localizado por uma série de n coordenadas. Os MAEs têm como 
premissa o fato dos dados manipulados pertencerem ao domínio dos dados espaciais ou a 
um espaço de dimensão n. Neste espaço, cada dimensão é representada por uma chave da 
relação. 

Entretanto, para dados em espaços de altas dimensões, as MAEs não se mostraram 
muito eficientes, além de não suportarem a indexação de dados adimensionais. Desta forma 
estruturas de indexação métricas foram propostas com o objetivo de suprir esta deficiência. 
Estas estruturas, que foram chamadas de Métodos de Acesso Métricos - MAM, suportam 
buscas por similaridade em espaços métricos1, onde a similaridade entre os dados é definida 
através de uma função de dissimilaridade ou também chamada de função distância métrica. 

Os Métodos de Acesso Métrico, dão suporte natural às consultas por proximidade ou 
similaridade, além de se mostrarem eficientes para dados de dimensões altas. Dessa forma, 
é bastante apropriado utilizar um MAM para indexar imagens ou, mais especificamente, as 
características que foram extraídas das imagens, suportando consultas por similaridade. Com 
base nas características extraídas previamente da imagem, um MAM constrói a estrutura de 
índices calculando as distâncias entre elas, procedimento que deve corresponder à comparação 
entre as imagens originais. 

Formalmente, um espaço métrico é um par M = (P, d), onde D é o domínio do vetor de 
características - que são as chaves de indexação, e d() é uma função distância métrica que 
satisfaz as seguintes propriedades: 

1. Simetria: d(Ot, 03) = d(Oj} Ol)] 

2. Não negatividade: 0 < d(Oi, 03) < oo, Oi ^ e d(Ou Oi) = 0; 

3. Desigualdade triangular: c?(0,,07) < d(0.n0k) + d(Ok,Oj). 

onde: Oi, Oj e Ok são objetos pertencentes ao espaço V. 

4.4 Estruturas Estáticas e Dinâmicas 
As estruturas métricas estáticas não permitem inserções ou remoções posteriores à construção 
cia árvore. É o caso das primeiras estruturas propostas (vp-tree, mvp-tree, entre outras), 

1 Espaços métricos englobam tanto dados espaciais com dimensão definida quanto dados adimensionais. 
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que apesar de terem sido desenvolvidas para dar suporte a consultas por similaridade, são 
estáticas. 

A primeira estrutura métrica dinâmica (permite inserções e remoções após a construção 
da árvore), M-Tree [Ciaceia et. al., 1997b], foi desenvolvida utilizando uma técnica de cons-
trução de baixo para cima (bottom-up), que ao mesmo tempo mantém a árvore balanceada 
e possibilita ainda novas inserções após a construção da árvore. A M-Tree possui dois tipos 
diferentes de nós: 

• Nós internos, que armazenam o objeto centro deste nó e a distância dele para seu nó 
pai (essa distância não existe para o nó raiz da árvore), o raio de cobertura da região 
indexada por essa sub-árvore, e um vetor de ponteiros para suas sub-árvores. 

• Nós folhas, que armazenam objetos, possuem seus identificadores de objetos (Olds) e o 
vetor de características que estão sendo utilizadas na indexação do conjunto de dados. 

Neste projeto a estrutura a ser utilizada para armazenar as informações das imagens será 
a Slim-tree que, por ser dinâmica, permite inserções posteriores à criação da árvore. 

4.5 A Slim-tree 
Proposta por Traina et. al em [Traina et al., 2000], esta é a mais nova representante de 
estruturas métricas dinâmicas, sendo também uma estrutura balanceada e permitindo in-
serções posteriores à criação da árvore. A Slim-tree, comparada com a M-tree nas mesmas 
condições, sempre a sobrepujou, tanto em termos de número de acessos a disco quanto em 
termos de número de distâncias calculadas para responder consultas por abrangência (range 
queries) e, portanto, também em tempo total de execução. 

A Slim-tree possui tamanho fixo da página que armazena cada nó, e cada nó pode arma-
zenar um número máximo de objetos C (Capacidade), e é constituída de : 

• nós internos (rndexnodes), cuja estrutura é representada por: indexnode [vetor 
de < o,, d(orep, oz), Ptr(Toi), Rt, NEnt(Ptr(Tol)) >], onde Oi armazena o objeto 
que é o centro da sub-árvore apontada por Ptr(Toi), e Ri é o raio de cobertura da 
região. A distância entre o.( e o objeto representativo deste nó Rep(Oi) é armazenada 
em d(oi, Rep(oi)). O ponteiro Ptr(Toj) indica o nó raiz da sub-árvore cuja raiz é 
Oj. O número de entradas presentes no nó apontado por Ptr(Toi) é armazenado em 
NEntries(Ptr(Toi)). Na Figura 4.2 é possível visualizar a estrutura interna da Slim-
tree. 
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Figura 4.2: Estrutura, lógica, dos nós a)Índico ( indexNode) e b)folha (leafNode) da Slini-
tree [Traina, et al., 2000], 

• nós folha (lenjhodes), com estrutura representada, por: leafnode [vetor de < o.t, Oid.,, 
d(orcp: Oj) >], onde Oid é identificador do objeto, o% e d(oi, fí,ep(ot)) é a distância, entre 
o objeto Oj e o objeto central (representativo) deste nó folha Rep(oi). 

A Figura, 4.3 fornece uma visão geral da organização de 17 objetos, rotulados de A até Q. 
armazenados numa Slim-tree de 3 níveis, onde a raiz encontra-se no nível zero e os objetos 
no nível das folhas (nível 2). 
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Figura. 4.3: Representação da Slim-tree armazenando 17 objetos. 
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4.6 Inserção de Objetos na Slim-tree 
A partir do nó raiz, o algoritmo tenta localizar um nó que possa receber o novo objeto. Se 
nenhum nó se qualifica, seleciona-se o nó cujo centro está mais perto do novo objeto. Caso 
mais de um nó se qualifique, é executado o algoritmo ChooseSubtree para selecionar o nó 
onde será inserido o novo objeto. Este processo é aplicado recursivamente para todos os 
níveis da árvore. Existem três opções para o algoritmo ChooseSubtree: 

random seleciona aleatoriamente o nó para inserir o novo objeto entre os que se qualifica-
ram. 

mindist seleciona o nó cuja distância de seu representativo (centro) para o novo objeto seja 
a menor. 

minoccup seleciona o nó que esteja com o menor número de objetos armazenados, dentre os 
que se qualificaram. O campo NEntries presente em todo nó intermediário (indexnode) 
da Slim-tree é utilizado pelo algoritmo minoccup, para selecionar o nó com menor valor 
de NEntries. Com o uso da opção minoccup do algoritmo ChooseSubtree, obtém-se 
árvores mais compactas (maior taxa de ocupação dos nós), redundando em um número 
menor de acessos a disco para responder consultas por similaridades. 

Durante a inserção de objetos pode acontecer do nó escolhido já estar completo (com taxa 
de ocupação máxima), sendo necessário alocar um novo nó no mesmo nível do anterior, e os 
objetos que estavam nesse nó, mais o novo nó a ser inserido, devem ser então redistribuídos 
entre os dois nós. A Slim-tree cresce de um nível quando a raiz da árvore está completa e 
necessita-se inserir um novo elemento, pois a raiz divide-se e uma nova raiz deve ser criada 
com dois representativos, aumentando-se assim um nível da árvore. 

A Slim-tree possui os seguintes algoritmos para efetuar a quebra de nós (spUttmg): 

random - seleciona aleatoriamente os dois objetos representativos para os novos nós, e 
os demais objetos são distribuídos entre eles pela menor distância entre o objeto e o 
representativo, devendo-se respeitar a taxa de ocupação mínima dos nós. 

minMax - consideram-se como candidatos representativos, todos os possíveis pares de ob-
jetos e, para cada par possível, associa-se os demais objetos a um dos representativos. 
O par de objetos que minimizar o raio de cobertura da sub-árvore será escolhido como 
representativo. Esse algoritmo tem complexidade 0(C3 ) , onde C e a capacidade dos 
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nós. Apesar de ser um algoritmo bastante custoso, ele consegue obter árvores que 
possibilitam consultas mais eficientes [Ciaccia and Patella, 1998]. 

M S T - const.rói-se a árvore do caminho mínimo (minimal spanmng tree - MST) 
[Kruskal, 1956] c um dos arcos mais longos da MST é removido. Obtém-se assim 
dois agrupamentos, que serão os objetos associados a cada nó. A complexidade desse 
algoritmo é 0(C 2 logC), com 0(C 2 ) cálculos de distância. Com o uso desse algoritmo 
é possível construir Slim-trees praticamente equivalentes às construídas com o uso do 
algoritmo de quebra de nós mmMax, porém em muito menos tempo. 

A Figura 4.4 ilustra o mecanismo de auebra de nós utilizando MST: 

b) 

Arco a ser 
removido 

Figura 4.4: Mecanismos de quebras de nós do algoritmo MST. 

4.7 Tratamento de Sobreposição 
A sobreposição entre nós ocorre tanto nas estruturas métricas, quanto na maioria dos mé-
todos de acesso espacial como, por exemplo, a família R-tree. Idealmente, os nós de uma 
árvore para indexação de dados não deveriam se sobrepor, permitindo podar todos os nós 
que não possuam objetos candidatos a responder consultas por similaridade, porém isso não 
ocorre e, assim como nos demais MAM, na Slim-tree os nós das regiões também podem ser 
sobrepostos. 

0 aumento de sobreposição entre os nós de uma estrutura de índices diminui sua eficiên-
cia em responder consultas, pois mais nós da árvore serão consultados (todos os que estão 
se sobrepondo à região de consulta) prejudicando a poda de sul)-árvores. A Slim-tree foi 
desenvolvida, com o objetivo cie diminuir a sobreposição entre os nós da árvore, e também 
oferecer mecanismos para verificação da porcentagem de sobreposição existente na árvore. 
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Até a apresentação da Slim-tree, era considerado impossível medir a sobreposição entre nós 
em estruturas métricas [Ciaccia et al., 1997a], Nos métodos de acesso espacial mede-se a in-
tersecção calculando-se o "hiper-volume" da intersecção entre nós sobrepostos (como é feito 
na R*-tree [Beckmann et al., 1990]). Porém, em espaços métricos não há corno calcular vo-
lume ou áreas, portanto na Slim-tree, ao invés de calcular o "volume" da intersecção entre nós 
sobrepostos, é computado o número de objetos que se encontram cobertos por mais de uma 
região (nó), obtendo-se a sobreposição entre dois nós internos de uma árvore métrica através 
do número de objetos cobertos por ambas as regiões (sub-árvores) dividido pelo número total 
de objetos presentes nas duas sub-árvores. Com isso, pode-se ter uma estimativa de quão 
apropriada ou boa é uma árvore para um conjunto de dados [Faloutsos and Kamel, 1994], 
Tornou-se então possível definir o fator de sobreposição em uma árvore métrica através do 
fat-factor [Traina et al., 2002b], que no melhor caso (quando é zero) tem-se uma árvore ideal, 
sem sobreposições, cuja busca a um objeto já indexado deveria levar a acessar apenas um nó 
a cada nível da árvore, ou seja, para uma consulta pontual (uma consulta por abrangência 
com raio zero) em uma árvore ideal com, por exemplo, três níveis, somente três nós deveriam 
ser acessados. E no pior caso, quando todos os nós tivessem que ser acessados para responder 
à uma consulta pontual, o fat-factor é igual a um. 

Pode-se medir a quantidade de sobreposição presente em uma dada árvore métrica T 
utilizando o absolute fat-factor. Porém ele não permite a comparação entre árvores diferentes 
construídas sobre o mesmo conjunto de dados, ou seja, métodos de quebra de nós ou opções 
do algoritmo de seleção de nós (ChooseSubTree) levam muitas vezes a árvores com número 
de nós M e altura de árvore H diferentes. Para permitir a comparação entre árvores distintas 
construídas sobre o mesmo conjunto de dados, fez-se necessário uma abordagem diferente, 
permitindo definir uma nova medida, o relative fat-factor que, ao invés de considerar o 
número de nós e a altura da árvore, considera o número de nós acessados para responder 
uma consulta pontual sobre todos os objetos da árvore real, sobre a altura e número de nós 
de uma árvore canónica (que possui o menor número possível de nós, ou seja, tem todos 
os nós completos, com a possível exceção de um nó em cada nível, e também com altura 
mínima). 

Tanto o absolute fat-factor quanto o relative fat-factor estão diretamente relacionados 
com a taxa de sobreposição entre regiões do mesmo nível de uma árvore, sendo que o absolute 
fat-factor indica quão boa uma dada árvore é com respeito a sua quantidade de sobreposição, 
não se preocupando se os nós estão bem ocupados ou não, o que leva à otimização de espaço 
em disco se os nós estiverem com alta taxa de ocupação; enquanto que o relative fat-factor 
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permite a comparação entre duas árvores para o mesmo conjunto de dados, considerando 
tanto a quantidade de sobreposição quanto a ocupação eficiente de espaço em disco para 
armazenar os dados. 

4.7.1 Reorganizaçao dos Nós da Arvore - Algoritmo Slim-down 

A reorganização permite melhorar uma árvore métrica já construída para um conjunto de 
dados. Através dos fatores de sobreposição absolute fat-factor e relative fat-factor, tornou-
se possível verificar a quantidade de sobreposição entre nós da árvore e avaliar se tal árvore 
pode ser melhorada em termos de diminuição do número de acessos a disco para responder às 
consultas por similaridade. Com isso, se o desejável é que as árvores construídas apresentem 
o menor valor possível do fator absolute fat-factor, ou seja, que o número de objetos nas 
regiões de sobreposição seja o menor possível, o que um algoritmo de reorganização da 
árvore deveria fazer em primeiro lugar é diminuir o número de objetos nas intersecções de 
nós de mesmo nível; e em segundo lugar diminuir o número de nós da árvore. Foi então 
proposto em [Traina et al., 2000] o algoritmo Slim-down, que atua sobre uma árvore métrica 
já construída. 

4.7.2 Visualização dos Dados Armazenados na Slim-tree 

O módulo visualizador é uma ferramenta muito interessante anexada à Slim-tree, que per-
mite "ver" o conjunto de dados indexado, juntamente com a estrutura de nós formada pela 
hierarquia da árvore, permitindo o tratamento de conjuntos de dados métricos adimensio-
nais (por exemplo um conjunto de palavras) de uma forma mais intuitiva ou prática. O 
visualizador auxilia tanto na inspeção visual para verificação de como a árvore está, como 
em ferramentas para mineração de dados (data mining) visuais e interativas. 

4.8 Considerações Finais 
Como foi visto, as inovações da estrutura Slim-tree sobre as estruturas métricas tradici-
onais são: o fat-factor, que possibilita indicar se a estrutura de índices construída sobre 
um determinado conjunto de dados é eficiente ou não; o algoritmo Slim-down, que efetua 
a reorganização dos dados organizados por ela, de forma a minimizar a taxa de acesso a 
disco quando efetuando consultas por similaridade; possibilidade de visualizar a organização 
da informação armazenada, permitindo ao usuário perceber onde estão os aglomerados e 
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elementos de cxceção pertencentes ao conjunto de dados, além do inter-relacionamento en-
tre os elementos de dados, que possibilita também o acompanhamento visual das consultas 
efetuadas sobre a base de imagens. 
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Capítulo 

5 
Trabalho Desenvolvido 

5.1 Considerações Iniciais 
Os sistemas hospitalares trabalham com um grande volume de informação gerada muitas 
vezes por aparelhos distintos. Essas informações são basicamente os laudos dos pacientes, 
contendo, por exemplo: diagnóstico, medicação, sintomas e imagens de exames. A aquisição 
de imagens é realizada por equipamentos relativamente caros e de diferentes fabricantes. 
Como cada marca possui seu próprio meio para aquisição, imagens provindas de diferentes 
equipamentos eomumente trazem diferenças entre elas. A alteração mais frequente nas ima-
gens é a variação de brilho (tonalidades de cinza). Esse tipo de alteração afeta profundamente 
os sistemas de recuperação de imagens baseados em cores. 

Visando a solução para esse problema, foi realizada uma pesquisa bibliográfica sobre 
o assunto em [Campo, 2002], As abordagens vistas trabalham com as cores das imagens 
e, em sua maioria, utilizam imagens coloridas em seu banco de imagens. Nenhuma das 
abordagens tratou, de maneira exclusiva, imagens em níveis de cinza e, muito menos, as 
de exames médicos. Como o Grupo de Bases de Dados e de Imagens - GBDI/USP estava 
trabalhando com o Histograma Métrico, sua modificação foi proposta em [Campo, 2002] e 
será apresentada neste capítulo. 
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O desenvolvimento do sistema proposto foi dividido em três etapas: 

Pesquisa bibliográfica: onde foi verificado o estado-da-arte na área e possíveis soluções, 
além do estudo das bibliotecas e aplicativos que foram utilizados. 

Protótipo: onde foi implementado e testadas algumas soluções descritas na seção 3.5.1 
e 3.5.2, além de inserir novos recursos para a manipulação e tratamento de imagens. 

SRIS-HC: implementação do sistema final, incorporando partes do protótipo ao Sistema 
de Recuperação de Imagens Similares do Hospital das Clínicas de Ribeirão Preto. 

5.2 Protótipo de um SRIS baseado no DicomViewer 
Quando um cliente observa a necessidade de fazer um software, ele tem um objetivo final, 
mas raramente todos os requisitos estão bem definidos e claros para o programador. Há 
sempre a necessidade de inclusão de algum requisito, ou da portabilidade, ou ainda mesmo 
a interface com o usuário [Pressman, 2002]. 

A prototipação é um método que o programador utiliza para poder encontrar a melhor 
alternativa, os requisitos e os dados necessários para a construção do melhor programa para 
o usuário. Existem três possibilidades distintas: 

1. Um rascunho, desenho em um papel, que demonstre a interatividade com o usuário, e 
também os resultados que o programa trará. 

2. Um protótipo que tenha algumas funções (algoritmos) que executem o procedimento 
requerido pelo usuário, como forma de demonstração de desempenho parcial, demons-
tração de solução do problema, ou algo do género. 

3. Um programa que execute parte ou toda a função requerida pelo usuário apenas como 
demonstração, como por exemplo, relatórios, mas que causarão um esforço de progra-
mação posterior para a melhoria do mesmo. 

Primeiramente, um protótipo foi criado para a realização de testes e validação de abor-
dagens. O sistema foi desenvolvido tendo como base o software DicomViewer, implementado 
pelo Grupo de Bases de Dados e Imagens do ICMC - USP. O DicomViewer é um software 
para visualização e tratamento de imagens médicas, incorporando o suporte para imagens no 
formato DICOM e o formato proprietário GBDI. A interface padrão do DicomViewer pode 
ser vista na Figura 5.1. 

Os recursos á existentes e os que foram agora implementados são descritos na Tabela 5.1. 
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Figura 5.1: Interface padrão do DicomViewer, software que serviu de base para a implemen-
tação do protótipo. 

5.2.1 Formato de arquivos 

Na maioria dos sistemas que processam imagens, o último nível é, quase sempre, a matriz de 
pixels. Essa matriz possui tamanho W x H onde W é sua largura e H sua altura e o valor em 
uma determinada posição V[i,j] com i < W e j < H determina a cor utilizada ou, no caso 
de imagens monocromáticas, a intensidade do nível de cinza. Tanto o formato GBDI quanto 
o formato DICOM utilizam a biblioteca em constante desenvolvimento pelo GBDI denomi-
nada DicomLib1. Essa biblioteca possui diversos métodos que auxiliam na manipulação das 
imagens, além de incorporar o Histograma Métrico e a busca por similaridade. 

A abordagem BIC utiliza imagens JPEG e como a DicomLib não tinha, originalmente, 
suporte para este formato, sua implementação fez-se necessária. Primeiramente foi realizada 
uma pesquisa a respeito do formato JPEG e, por se tratar de um técnica complexa, optou-se 
em utilizar bibliotecas prontas que dão suporte a esse formato. 

Maiores detalhes sobre a DicomLib pode ser encontrada em http://gbdi.icmc.usp.br/devhelp/docs/dicomlib/. 
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Dicomviewer 
Recursos já existentes Novos recursos incorporado 

Formato de arqui-
vos 

Abre arquivos DICOM e 
GBDI. Exporta em formato 
BMP 

Abre arquivos JPEG. Salva nos for-
matos GBDI e JPEG. 

Filtros e bordas Mediana, auto-levels, blend 
alpha composite, encontrar 
borda 

Alteração de brilho, recorte da área 
útil por arquivo. 

Visualização Histograma, Histograma 
Métrico, informações da 
imagem 

Visualizar a imagem em seu tamanho 
original. 

Opções Auto-levels automático, co-
lor mapping view 

Brilho automático, thumbnails. 

LocalcbPACS Conversão batch em JPEG, processa-
mento e arquivamento de caracterís-
ticas sob a abordagem do histograma 
tradicional e métrico, busca por simi-
laridade. 

BIC Processamento e arquivamento de ca-
racterísticas sob a abordagem BIC, 
busca por similaridade. 

Tabela 5.1: Tabela de comparaçao entre o DicomViewer e as incorporaçoes realizadas. 

5.2.2 Filtros e Bordas 

As imagens médicas que foram adotadas para este estudo possuem a característica de serem 
predominantemente escuras. Assim, uma boa visualização não é realizada quando a imagem é 
visualizada com suas cores originais. Uma maneira de contornar essa deficiência é a utilização 
de filtros digitais. A função Auto-Leveis realiza o que é conhecido como "stretchmxf no 
histograma de cores, ou seja, o menor valor de pixel da imagem é posicionado como sendo 
de valor 0 no histograma e o pixel de maior valor é posicionado como o de maior intensidade 
de branco (valor 255). Os pixels intermediários são alterados proporcionalmente, permitindo 
uma visualização da imagem com melhor contraste. 

O filtro da mediana suaviza a imagem, resultando na aparência de que ela foi "borrada". 
O Blend/Alpha Composite gera uma imagem a partir de duas podendo determinar per-
centualmente qual das imagens terá maior ou menor visibilidade. Além desses filtros há o 
incremento de brilho na imagem além de funções de recorte da imagem. A imagem é recor-
tada para maximizar a busca, realizando a extração de características no retângulo ( M B R -
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minimum boundary box) da área útil da imagem. Alguns exemplos da utilização dos filtros 
presentes no DicomViewer são apresentados na Figura 5.2. 

Figura 5.2: Exemplos de utilização dos filtros do DicomViewer. a)imagem original, b)após 
aplicação do filtro da mediana com fator 2, c)após processamento de auto-levels e d) com 
adição de 100 unidades de brilho. 

5.2.3 Visualização e opções 

Na entrada Visualização, o usuário pode ter acesso à visualização do Histograma Métrico e do 
histograma normalizado, além de poder visualizar as informações das imagens DICOM. Caso 
a imagem em questão não seja do tipo DICOM, uma mensagem de erro será retornada para o 
usuário. A função "visualizar tamanho originar' é útil nas consultas em (pie são apresentados 
thumbnails2. A utilização de thumbnails é muito útil na apresentação de resultados de busca 
já que não ocupa muito espaço em memória e a visualização fica mais adequada quando são 
apresentadas muitas imagens na tela. 

Uma outra função importante no sistema é a "Opções" a qual se pode escolher previamente 
em que modo as imagens serão abertas. Essas opções incluem o auto-levels automático, 
brilho automático e o color mapping view que adiciona cores à imagem de acordo com sua 
luminosidade. Esse tipo de visualização e comumente observado em mapas de medição 
de temperatura, onde as temperaturas mais quentes são coloridas de cores fortes como o 
vermelho e temperaturas mais amenas com tom mais suaves como o azul. 

2 imagem minimizada, pequena, que representa uma maior com mais detalhes, imagem em forma de slides. 
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5.2.4 LocalcbPACS 

A função LocalcbPACS é responsável pelo módulo de recuperação de imagens por conteúdo. 
Como foi visto no Capítulo 3, as imagens devem passar por um pré-processamento onde 
suas características são extraídas e armazenadas em um vetor de característica. A função 
"processar imagens" realiza esse trabalho. Quando o usuário a seleciona o sistema informa 
que o processamento das imagens pode demorar, evitando assim que, com a demora do 
processo, se pense que o sistema não está processando as imagens. O tempo gasto, em 
média, para processar cerca de 5000 imagens foi de 15 minutos. Esse tempo varia de acordo 
com o tamanho da imagem já que a extração do histograma necessita a leitura completa da 
imagem. Após o processamento, as informações são salvas em um arquivo binário contendo 
os nomes dos arquivos das imagens e seus respectivos histogramas. A escolha do histograma 
(métrico ou normalizado) é feita na hora de selecionar o formato do arquivo a ser salvo, 
portanto, existe um arquivo para cada tipo de histograma. 

Por ter sido construído como um protótipo, o armazenamento foi feito de modo linear e a 
recuperação de imagens é realizada através de uma busca sequencial. Como as informações 
depois de lidas no arquivo são armazenadas em memória, o seu processamento é rápido. Em 
um conjunto maior de imagens seria necessário utilizar outra maneira de armazenar os dados 
para realizar a consulta, isto é, uma estrutura de indexação agilizaria a consulta. 

Após as imagens terem sido processadas, pode-se realizar a consulta por similaridade. 
Uma imagem deve ser aberta e estar ativa na tela do usuário. Esta imagem deverá ser a 
imagem objeto para a consulta. A função "Vizinhos mais próximos" lê o arquivo de dados 
e em seguida extrai os dados da imagem ativa, comparando-a com todas as outras gravadas 
no arquivo. Como pode ser observado, essa implementação não prevê um grande número de 
imagens na base de dados e serve simplesmente para a validação dos resultados esperados. 
O usuário pode escolher entre a visualização em thumbnails ou em tabela, que apresenta as 
imagens em ordem de similaridade e o valor da distância em relação à imagem de consulta. 
Uma consulta dos 16 vizinhos mais próximos utilizando o Histograma Métrico é apresentada, 
na Figura 5.3. 

Foi criado também um conversor em lote para imagens JPEG. Este conversor foi neces-
sário para utilizar a abordagem BIC, como será descrito a seguir. 
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Imagens agrupadas em ordem de similaridade 

Figura 5.3: Consulta por similaridade no protótipo adicionado ao DicomViewer. 

5.2.5 BIC 

A abordagem BIC, como apresentada na seção 3.5.2 (página 37), foi implementada para rea-
lizar comparações com os resultados do Histograma Métrico. A implementação foi adaptada 
para imagens monocromáticas, já que essa abordagem foi proposta para imagens coloridas. A 
dificuldade de encontrar sistemas em que utilizem exclusivamente imagens em tons de cinza 
foi grande e, após análise de várias abordagens, optou-se para a BIC pois trazia resultados 
muito animadores. 

Da mesma maneira que o processamento das imagens foi necessário no histograma nor-
malizado e métrico, na BIC faz-se necessário também. 0 armazenamento das informações 
foi realizado em um arquivo binário e a busca seguiu o mesmo procedimento do Histograma 
Métrico. A grande vantagem da utilização do BIC foi a economia de espaço para armazena-
mento das informações em disco. 

A abordagem BIC, por ser mais adequada ao tratamento de imagens heterogéneas e 
coloridas teve um desempenho muito limitado, trazendo resultados pouco satisfatórios em 
comparação com o Histograma Métrico [Campo and Traina, 2003], como será visto na pró-
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xima seção. 

5.3 O Histograma Métrico Adaptado 
Os PACS são ambientes complexos, que recebem imagens de diversas modalidades e perifé-
ricos, armazenando-os e transmitindo-os entre clientes e servidores. A variedade de equipa-
mentos, procedimentos e pessoal técnico que os manuseiam tornam o processo de aquisição de 
imagens urna das partes mais delicadas deste processo, pois dependendo de como a imagem 
foi adquirida ela sc torna mais escura (menos brilho) ou mesmo saturada (brilho em dema-
sia). Tais variações dificultam a comparação entre imagens. Logo, a calibração do dispositivo 
de tomografia bem como a precisão do equipamento podem trazer mudanças consideráveis 
na imagem final. Essas mudanças são, normalmente, variações no brilho e no contraste da 
imagem. Os principais sistemas de recuperação de imagens por conteúdo baseado em cor 
não suportam essas variações, não recuperando de maneira eficiente a mesma imagem que 
tenha sofrido variações de brilho e/ou contraste [Campo and Traina, 2003]. 

O Histograma Métrico original tem a característica de ser invariante às transformações 
geométricas (escala, rotação e translação), mas apesar de intrinsecamente ser invariante 
também a transformações de brilho, isso não havia sido efetivamente testado e avaliado. Ne-
nhuma técnica na literatura trata de maneira eficiente a questão da variação de brilho, e este 
trabalho visa a preencher esta lacuna. A Figura 5.4 ilustra três imagens onde ocorre variação 
de brilho e contraste e seus respectivos histogramas. Essa invariância a transformações de 
brilho é muito importante, porque imagens de mesmo paciente e exame ao serem adquiridas 
em situações diferentes tendem a variar o brilho. Assim pesquisas diretas por histogramas 
convencionais não recuperariam tais imagens que são inerentemente muito semelhantes. 

Como pode-se observar pela Figura 5.4, a variação de brilho em uma imagem afeta di-
retamente seu histograma. Além disso, verificou-se que a variação de contraste o altera 
trazendo lacunas entre seus bins. Isto ocorre quando é utilizada a técnica conhecida como 
esticamento ou "stretchmf do histograma. Tal técnica identifica os maiores e menores va-
lores da tonalidade de cinza e os posicionam em seus extremos, ou seja, o branco e o negro 
mais intenso. Os valores dos pixels intermediários são posicionados proporcionalmente aos 
seus extremos, através de uma simples regra de três. Como os valores resultantes são in-
teiros, lacunas de dados são formadas. Quando isso ocorre, a performance do Histograma 
Métrico fica seriamente comprometida pois essas lacunas tornam-se o valor de mínimo local, 
produzindo buckets a cada par de bm. 
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Figura 5.4: Imagem de exame de tomografia axial de cabeça humana, (a) imagem original, 
(b) imagem com o brilho alterado e (c) imagem com o contraste alterado. 
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Seria interessante se houvesse uma solução em que os dois problemas pudessem ser resol-
vidos de maneira simples e eficiente. 

A implementação do Histograma Métrico foi alterada, tornando-a livre das variações line-
ares de brilho, atendendo ã comparação de imagens adquiridas por equipamentos diferentes. 
O procedimento consiste em eliminar bins onde seus valores sejam desprezíveis sem causar 
prejuízo à curva do histograma. Esta eliminação de informação deve ser feita nos bins iniciais 
e finais do histograma analisado. Além disso, é possível realizar a eliminação no meio do 
histograma, tornando-o assim inerente a variações de contraste. 

Como o Histograma Métrico é gerado a partir do histograma normalizado, na construção 
do mesmo, estipula-se um valor limite (Vl) e qualquer valor abaixo deste é ignorado. Assim, 
imagens com variações de brilho mas com a mesma distribuição de cores, são consideradas 
semelhantes. A escolha do Vi é de fundamental importância para o bom funcionamento 
do sistema. Esse valor de tolerância pode ser estipulado de acordo com as características 
do equipamento em que foi realizado o exame ou obtendo-se uma média dos valores não 
significativos de cores dos histogramas das imagens. Assim, após o processo de construção, 
o HM resultante é o mesmo de um sem a variação de brilho. A Figura 5.5 exemplifica um 
histograma onde ocorre variação de brilho com um Vi apropriado e o histograma resultante 
do processo. Nos experimentos realizados, foi utilizado um Vl de 0, 0005 que corresponde a 
0,05% do valor máximo que um bin pode assumir. 
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Figura 5.5: Ilustração de como é realizado a invariância ao brilho no Histograma Métrico. 

Em se tratando de variações de contraste, a abordagem presente só funciona caso a 
sua alteração tenha sido feita em uma etapa posterior à aquisição da imagem e através do 
stretching. Assim como na invariância a brilho, é necessário estipular um valor limite (Vl) . 
A invariância a contraste é ilustrada na Figura 5.6. 
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Figura 5.6: Histograma com seu contraste alterado através do stretching simples e seu His-
tograma Métrico correspondente. A utilização do limite Vl elimina os bins irrelevantes, 
recuperando sua curva original (à direita). 

Imagens similares com seu contraste alterado possuem predominantemente o mesmo for-
mato da curva do histograma. Para o reconhecimento da forma da curva e armazenamento 
deste como vetor de característica outras técnicas são necessárias e não foram abordadas 
neste trabalho. 

Uma abordagem apresentada em [Keogh, 2002], utiliza uma distância denominada de 
" Warp Distance" a qual foi implementada no protótipo. Tal abordagem utiliza uma apro-
ximação entre duas curvas, distorcendo a área formada por elas e, assim, realizando uma 
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medição preservando a curva do objeto a ser medido. A Figura 5.7 ilustra duas curvas onde 
ocorre a "distorção" de áreas para melhor desempenho da distância. Na proposta original a 
distância apresent.ou-se eficiente para séries temporais e, potencialmente, é útil para a me-
dição de similaridade entre histogramas. Infelizmente os resultados preliminares não foram 
satisfatórios, trazendo como resultados das consultas elementos bem distintos do procurado. 
Esta abordagem faz parte do estudo de um aluno de doutorado do GBDI/ICMC-USP e foi 
testada e implementada no protótipo descrito na seção 5.2. 

40 r:0 vO 70 0 10 20 3u 40 

Figura 5.7: Ilustração do funcionamento da Warp Distance onde ocorre a "distorção" de área 
permitindo um melhor cálculo de similaridade entre curvas. 

Resultados preliminares 

Foram realizados experimentos preliminares para avaliar a. eficácia das consultas por similari-
dade utilizando o Histograma Métrico modificado para suporte a variações de brilho. Assim, 
analisa-se o número de imagens correias retornadas pelo processo automático de busca. Para 
uma boa avaliação de busca, é necessário que o especialista agrupe as imagens em conjun-
tos, mantendo as que são similares entre si. No entanto, pode-se observar sua similaridade 
em decorrência da fornia e classificação das mesmas como tomografias de cabeça, tórax e 
membros. 

Os experimentos efetuados utilizaram um conjunto de 8.848 imagens médicas de diferentes 
estruturas corpóreas, cedidas pelo Hospital das Clínicas de Ribeirão Preto da Universidade 
de São Paulo. Esse conjunto é constituído por dois subconjuntos: 4.424 imagens originais 
e 4.424 imagens com brilho alterado, que correspondem às imagens originais do primeiro 
subconjunto. Foram buscadas as 32 imagens mais similares, utilizado o Histograma Métrico 
com invariância a brilho e a abordagem BIC. 

Por ser mais adequada ao tratamento de imagens heterogéneas e coloridas, a abordagem 
BIC teve um desempenho muito limitado, trazendo resultados pouco satisfatórios em com-
paração com o Histograma Métrico. A Figura 5.8 mostra um exemplo de consulta utilizando 
tal abordagem. 
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Imagem de 
Consulta 

Imagens 
resultantes 
da busca 
(ordenadas 
por 
similaridade) 

Figura 5.8: Consulta 32-Nearest Neighbors utilizando a abordagem BIC. 

0 Histograma Métrico recuperou as 32 imagens mais similares à imagem de consulta e 
através da Figura 5.9 pode-se comparar a eficácia das abordagens. As imagens, indepen-
dente do grau de alteração de seu brilho foram recuperadas sem qualquer problema, pelo 
Histograma Métrico. 

Imagem de 
Consulta 

Imagens 
resultantes 
da busca 
(ordenadas 
por 
similaridade) 

Figura 5.9: Consulta 32-Nearest Neighbors utilizando a abordagem do Histograma Métrico. 
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5.4 O Sistema de Recuperação de Imagens do Hospital 
das Clínicas de Ribeirão Preto 

0 Sistema de Recuperação de Imagens Similares - SRIS-HC foi desenvolvido com a finalidade 
de demonstrar a viabilidade da técnica de recuperação de imagens por conteúdo no Hospital 
das Clínicas da Faculdade de Medicina de Ribeirão Preto da Universidade de São Paulo 
(HCFMRP/USP). Além disso, tal funcionalidade é um recurso adicional de um Sistema 
PACS, uma vez que os sistemas PACS tradicionais não suportam ainda esse recurso de 
grande interesse que é a busca de imagens similares e a recuperação por conteúdo. 

0 projeto original do SRIS foi desenvolvido em [Rosa, 2002] e está sendo continuado por 
este presente trabalho. As funcionalidades implementadas no protótipo foram adaptadas 
para este sistema, deixando-o mais robusto nas consultas por similaridade. 

O SRIS-HC foi desenvolvido como uma extensão do Sistema de Informação em Radiologia 
(RIS) do Serviço de Radiodiagnóstico do HCFMRP/USP - o Sistema de Laudo Eletrônico. 
Assim, as funcionalidades do sistema original foram mantidas totalmente, inclusive o padrão 
dos módulos de consultas do Sistema de Laudo Eletrônico, que é a porta para a integração 
com os demais Sistemas de Informação Hospitalar do hospital, e com o mini-PACS que vem 
sendo desenvolvido, conforme ilustra a Figura 5.10. 

Figura 5.10: Integração SRIS-HC com RIS, HIS e mini-PACS do HCFMRP/USP. 

Devido à integração do SRIS-HC com o Sistema de Laudo, é possível fazer consultas por 
similaridade, visualizando além das imagens resultantes da consulta, todas as informações 
relativas ao exame feito (tais como data, local de realização, clínica, região, modalidade, 
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equipamento e informações do paciente), inclusive o laudo médico do exame. O SRIS-HC 
permite ainda consultar um exame e visualizar todas as imagens do exame em pequenos 
thumbnails. 

0 sistema deverá aumentar a frequência com que os médicos farão uso de pesquisa de 
imagens de outros estudos dos pacientes com o intuito de auxiliar na interpretação do estudo 
corrente. Esse aumento na utilização desses recursos deve-se ao fato de que, disponibili-
zando o acesso ao sistema através das estações de trabalho localizadas em qualquer local do 
hospital, os médicos poderão pesquisar as imagens sem terem que se dirigir ao Serviço de 
Radiodiagnóstico para solicitar as imagens que desejam visualizar, ocorrendo uma redução 
do esforço necessário para se fazer busca de imagens. 

Para tanto, é necessário que a recuperação e disponibilização das imagens consultadas 
seja rápida e eficiente, sendo necessário o uso de estruturas de indexação que possibilitem 
a indexação e recuperação das imagens de forma otimizada. Essa otimização é conseguida 
através do armazenamento de todas as informações relativas à imagem como seus vetores 
de características e a própria imagem. As características e as imagens são armazenadas 
utilizando sequência de bytes, armazenando-as na base de dados no tipo de dados BLOB 
(Bvriary Large Objtct). 

As imagens são indexadas e recuperadas através de características extraídas das mesmas. 
O SRIS-HC suporta atualmente duas técnicas de extração de características de imagens ba-
seadas na distribuição dos níveis de cinza: o histograma tradicional e o Histograma Métrico. 
As características são extraídas e armazenadas na base de dados juntamente com as imagens 
para que possam ser armazenadas na estrutura métrica Slim-tree. E através da Slim-tree 
que essas características são indexadas e consultadas. 

O processo global do SRIS-HC consistiu em armazenar as imagens na base de dados, 
relacionando-as com o exame do Sistema de Laudo Elctrônico através da chave do exame 
contida no arquivo DICOM das imagens (conforme ilustra a Figura 5.11). Estando as ima-
gens armazenadas na base, relacionadas com os exames radiológicos, é possível fazer consultas 
baseadas no conteúdo das imagens exibindo as imagens resultantes da pesquisa juntamente 
com todas as informações relativas ao exame que gerou cada imagem, inclusive o laudo médico 
do exame. Como atualmente o Sistema de Laudo Eletrônico abrange somente as informações 
textuais do exame, O SRIS-HC poderá ser adotado como uma extensão do mesmo, uma vez 
que irá permitir uma consulta mais completa dos exames radiológicos, exibindo além das 
informações textuais, todas as imagens pertencentes ao exame. 
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SISTEMA DE LAUDO ELETHONICO EXAMES 

N° EXAME 
DÍGITO 

Figura 5.11: Processo global do Sistema de Recuperaçao de Imagens Similares - SRIS-HC. 

5.4.1 Arquitetura do SRIS-HC 

O SRIS-HC é composto dos seguintes módulos principais [Rosa, 2002]: 

1. Módulo de Armazenamento das Imagens e Características Extraídas; 

2. Módulo de Extração e Armazenamento de Características das Imagens Posterior ao 
Armazenamento; 

3. Módulo de Montagem da Árvore Slim-tree; 

4. Módulo de Consulta de Imagens Similares (núcleo do sistema); 

5. Módulo de Consulta de Exames dos Pacientes e Respectivas Imagens e Laudos Médicos; 

6. Módulo de Visualização de Logs de Armazenamento; 

7. Módulo de Acesso ao Sistema; 

A Figura 5.12 permite uma visão geral dos módulos que compõem o SRIS-HC. 
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Figura 5.12: Arquitetura do SRIS-HC. 

Os módulos do SRIS serão descritos a seguir. As funcionalidades que foram incorporadas 
ao sistema serão descritas em seus respectivos módulos. Um detalhamento maior pode ser 
obtido em [Rosa, 2002], 

Armazenamento das Imagens e Características Extraídas 

As imagens são armazenadas na base de dados e processadas, extraindo as suas caracterís-
ticas. Estas são também armazenadas para consultas posteriores. O armazenamento pode 
ser feito de diferentes maneiras: por uma base de dados já pronta pelo sistema de laudos ou 
por arquivos DICOM. 

Este módulo foi alterado para dar suporte a imagens GBDI. Como as imagens DICOM 
possui tags nas quais são armazenadas informações relativas ao exame, a inserção na base 
de dados é feita de maneira automática. Porém, o formato GBDI armazena simplesmente o 
mapa de pixels da imagem e informações relativas exclusivamente à imagem, não podendo, 
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portanto, realizar sua inserção automática. A alteração do módulo consistiu em adicionar 
um item permitindo assim que as imagens fossem adicionadas em exames nos quais não 
haviam imagens cadastradas. Esse procedimento foi realizado apenas para a validação do 
sistema de recuperação por similaridade. As imagens eram agrupadas aleatoriamente em 
conjuntos de 40 imagens por exame. Como haviam dois tipos de imagens (as originais e 
as com brilho sinteticamente alterado), cada exame possui 80 imagens armazenadas. A 
Figura 5.13 apresenta a interface que realiza o armazenamento. 
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Figura 5.13: Interface em que as imagens GBDI sao inseridas para validação. 

Antes de iniciar o armazenamento da primeira imagem, é gerado um registro de log (o 
log de armazenamento é inicializado), para que o número desse registro seja armazenado 
junto com as imagens e as características. Este log conterá inclusive uma breve descrição 
da operação de armazenamento, fornecida pelo usuário, conforme possibilita o módulo de 
armazenamento de imagens e características. 
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Extração e Armazenamento de Características das Imagens Posterior ao Arma-
zenamento 

Neste módulo, é possível selecionar o extrator a ser aplicado nas imagens ainda não pro-
cessadas (extraindo as características) ou selecionar todos os extratores ativos. Após esta 
operação, seleciona-se todas as imagens existentes na base que não possuem características 
extraídas através dos extratores ativos selecionados, retornando um conjunto de imagens a 
ser processado. A partir deste conjunto serão obtidas as características das imagens referen-
tes a cada extrator e armazenadas na base. Além disso, essa operação irá gerar um log de 
armazenamento contendo a data e hora de início e fim da armazenagem. E possível também 
saber quais características ou imagens foram envolvidas nesse processo. 

A alteração do Histograma Métrico foi realizada na biblioteca DicomLib. Este módulo 
a utiliza para realizar a extração de características e não foi necessária nenhuma modifica-
ção neste. Como as imagens armazenadas anteriormente 110 banco já haviam passado pelo 
processo de extração de característica, elas não sofreram a alteração proposta. 

Montagem da Arvore Slim-tree 

Antes de iniciar alguma consulta, a Slim-tree deve ser montada. E necessário escolher por 
qual característica ela será estruturada e então é iniciada sua construção. O tempo médio de 
inserção é de, aproximadamente, 50 segundos para 18.000 imagens. Após a inserção, a árvore 
estará pronta para ser utilizada e este processo não será mais necessário durante a sessão de 
consultas, inclusive o acesso a este módulo de montagem da árvore é bloqueado. A menos 
que o usuário saia do sistema e retorne novamente, essa rotina não será mais executada. 

Consulta de Imagens Similares (núcleo do sistema) 

Este módulo é considerado o núcleo do SRIS-HC, pois engloba todos os demais módulos (que 
foram desenvolvidos para possibilitar a execução de consultas por similaridade). E através 
desse módulo que as consultas por similaridade (k-Nearest Neighbor Query ou Range Query) 
são executadas e as imagens semelhantes à imagem de referência são recuperadas. 

Para executar uma consulta por similaridade é necessário fornecer a imagem de referência 
(ou de busca) a ser utilizada. Através da imagem de busca, executa-se uma busca por 
imagens similares (em Histogramas Métricos ou tradicionais, conforme extrator selecionado) 
à imagem de referência, de acordo com os critérios de consulta fornecidos (tipo de consulta, 
número de imagens similares, ou faixa de similaridade). A imagem de referência das consultas 
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pode estar armazenada no banco (em formato GBDI) ou no computador do usuário (que 
obrigatoriamente deveria ser no padrão DICOM). O sistema foi adicionado de alguns recursos 
que permitem realizar consultas através de arquivos nos formatos GBDI e JPEG, além do 
DICOM que já era utilizado. Essa funcionalidade é bastante útil em vista de que o Grupo 
de Bases de Dados e de Imagens utiliza o formato GBDI com frequência e o formato JPEG 
é um dos mais difundidos para armazenamento de imagens. 

Após selecionar uma imagem de referência, o sistema verifica se a mesma possui a carac-
terística previamente selecionada na montagem da Slim-tree, já extraída e armazenada na 
base. Se a característica já estiver na base, a mesma será convertida em um objeto de busca 
da Slim-tree. Caso contrário, a imagem passará pelo processo de extração dessa caracterís-
tica, sendo então armazenado na base o vetor de características resultante (para evitar que 
a mesma imagem passe por esse processo caso seja selecionada novamente). Após o armaze-
namento da característica extraída, esta será convertida 110 objeto de busca da Slim-tree. A 
partir daí, o processo de consulta é único, de acordo com os critérios de pesquisa fornecidos 
pelo usuário (tipo da consulta, número de imagens desejadas, ou faixa de similaridade a que 
devam se encontrar as imagens resultantes). 

Consulta de Exames dos Pacientes e Respectivas Imagens e Laudos Médicos 

0 módulo de consulta de exames de pacientes e respectivas imagens e laudos médicos foi 
desenvolvido, originalmente, mantendo o padrão do módulo de consulta de exames de paci-
entes do Sistema de Laudo Eletrônico, com o recurso adicional de visualização de todas as 
imagens dos exames, em miniaturas, com a possibilidade de visualizar uma imagem desejada 
em seu tamanho original [Rosa, 2002]. 

A finalidade do módulo foi permitir ao usuário selecionar uma imagem de um exame de 
um paciente para servir como imagem de referência das consultas por similaridade, além de 
permitir consultar exames de pacientes com as imagens associadas. 

Se o exame possuir imagens armazenadas na base (uma vez que é uma base de teste 
e que nem todos os exames possuem imagens associadas), basta dar um duplo clique no 
exame desejado para visualizar as imagens em miniaturas. Caso o usuário queira visualizar 
a imagem em seu tamanho natural basta dar um duplo clique sobre a miniatura. 

Para cada exame selecionado, efetua-se uma busca 11a base de dados de todas as imagens, 
montando então as miniaturas a serem exibidas. Uma vez montadas as miniaturas do exame, 
pode-se salvá-las em um arquivo, de tal forma que a próxima vez que o mesmo exame for 
selecionado, não haverá necessidade de montar miniaturas das imagens, que é um processo 
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lento, uma vez que as imagens do exame serão sempre as mesmas. As Figuras 5.14 e 5.15 
apresentam o laudo e as imagens proveniente de um exame. 
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Figura 5.14: Tela de consulta ao laudos de um paciente e suas respectivas informações. 

Visualização de Logs de Armazenamento 

0 módulo de Visualização de Logs de Armazenamento foi desenvolvido para que possa for-
necer uma estimativa do tempo necessário para se armazenai1 as imagens, as características 
extraídas ou ambas. 

Nesse módulo é possível visualizar também o total de imagens envolvidas no processo, 
seja nos processos de armazenamento das imagens (armazenamento parcial ou total) ou no 
processo de extração das características posterior ao armazenamento. Além disso, uma outra 
informação adicional é o tempo médio gasto no processo todo referente ao log. 

A Figura 5.16 ilustra todas as informações contidas no módulo de visualização de logs. 
Note que no final da tela pode-se visualizar a descrição do log selecionado (corrente), descrição 
essa que o usuário fornece antes do armazenamento das imagens, ou que o sistema gera na 
tela de extração das características. 
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Figura 5.15: Tela das imagens em miniatura (thumbnails) do exame e a primeira imagem 
em tamanho natural. 

Os processos de armazenamento nos quais ocorrem erros antes da finalização do log, não 
possuem na Figura a data e hora do término do processo. Além disso, em sua inicialização 
armazena-se o total de imagens que serão processadas e, na finalização, o total que foi real-
mente processado. Sendo assim, caso dê erro antes do término da operação, essa informação 
estará desatualizada [Rosa, 2002]. 

Acesso ao Sistema 

Referente às políticas de seguranças do sistema, o SRIS-HC foi desenvolvido em conformidade 
com os demais sistemas do HCFMRP. É necessário que o usuário possua um nome-de-usuário 
e senha, adquirido junto ao Centro de Informações e Análises do HCFMRP, para estar 
utilizando os demais sistemas existentes no Hospital das Clínicas [Rosa, 2002]. 

Este módulo foi modificado para ser possível a ligação de diversas bases de dados. Para 
isso foi adicionado um campo onde o usuário deverá escolher a base que desejará usar. 

O módulo de acesso ao sistema (Figura 5.17) é a tela de conexão do usuário com a base de 
dados, onde são solicitadas as informações para validar o acesso a tela principal do SRIS-HC. 
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Visualiza logs de armazenamento de imagens e características processadas - n x 

( í MOSTRAR TODOS OSLQGS DE ARMAZENAMENTO C MOSTRAR TODOS OSLOGS APARTIR DO DIA; 12/2/2004 " ^ Pesquisai | 

kl- L O S INÍCIO TÉRMINO TIRO D E O P E R A Ç Ã O | T E M P O B A S T o | T O T A L I M A G E N S | MÉDIA ( S E S ] 1 I M A G E M | j 

86 27/7/200217:27:29 27/7/200217:30:09 SOMENTE CARACTERÍSTICAS 2 m 40 s 0 0.00 

87 27/7/200217:38:33 SOMENTE CARACTERÍSTICAS 10390 0.00 

92 4/8/200213:19:44 4/8/200214:43:56 SOMENTE CARACTERÍSTICAS 1 h 24 m 12 s 4631 1.09 

93 4/8/200214:47:45 4/8/200215:53:25 SOMENTE CARACTERÍSTICAS 1 h 5 m 41 s 2973 1.33 

97 4/8/200216:35:45 SOMENTE CARACTERÍSTICAS 2786 0.00 

98 4/8/200216:41:23 4/8/2002 1 7:30:42 SOMENTE CARACTERÍSTICAS 49 m 2 0 t 2786 1.06 

100 14/1/2004 2313:45 14/1/2004 23:16:05 IMAGENS E CARACTERÍSTICAS 2 m 2 0 s 800 0.18 

101 14/1/2004 23:19:47 14/1/2004 2322:41 IMAGENS E CARACTERÍSTICAS 2 m 55 s 800 0.22 

102 14/1/2004 23:24:53 14/1/2004 23:27:16 IMAGENS E CARACTERÍSTICAS 2 m 23 s 800 0.18 

103 14/1/2004 2327:38 14/1/2004 23:29:53 IMAGENS E CARACTERÍSTICAS 2 m 16 s 800 0.17 

104 14/1/2004 23:30:44 14/1/2004 23:3231 IMAGENS E CARACTERÍSTICAS 1 m 48 s 800 0.14 

105 14/1/2004 23:33:27 14/1/2004 23.35:43 IMAGENS E CARACTERÍSTICAS 2 m 16 s 800 0.17 

106 14/1/2004 23:36:39 14/1/2004 23:38:21 IMAGENS E CARACTERÍSTICAS 1 m 4 3 s 800 0.13 

• 107 14/1 •2004 23 39 26 | l4,1/2004 23141 IMAGENS E CARACTERÍSTICAS, 1 r , 46 s 800 0.13 

108 14/1/2004 23.4247 14/1/2004 23:44:44 IMAGENS E CARACTERÍSTICAS 1 m 5 8 s 800 0.15 , 

109 14/1/2004 2345:39 14/1/2004 23:47:53 IMAGENS E CARACTERÍSTICAS 2 m 15 s 800 0.17 d 

Importando todos os arquivos GGOI (40:1) contidos no local especificado 

Figura 5.16: Tela da apresentação dos logs do banco de imagens. 

5RI5-HC - Sistema de Recuperação de Imagens Similares 

SRIS-HC 

Base a ser utilizada: 
[GBDÍÕRA "3] 

USUÁRIO : |RADIOLOGIA 

SENHA: 

• OK | ) ( Cancel 

Figura 5.17: Tela de conexão do usuário com a base de dados e acesso ao SRIS-HC. 

5.5 Resultados 
A seguir serão apresentados os resultados obtidos com a implementação final no SRIS-HC. 
A abordagem BIC não foi adicionada ao sistema, tendo em vista que seus resultados não 
foram satisfatórios, como ressaltado na seção 5.2.5. 
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Os experimentos foram realizados em um conjunto de 18.874 imagens, sendo que 10.390 
já estavam na base de dados original e 8.484 foram inseridas para a realização de testes e 
experimentos. Deste último conjunto de imagens, metade delas (4242) tiveram seu brilho 
alterado linearmente em 100 unidades de brilho. O conjunto inserido para experimentos teve 
um diferencial qualitativo muito grande em relação ao armazenado na base. As imagens 
na base foram armazenadas integralmente, com grande parte da imagem sendo o fundo 
negro. As inseridas, tiveram o recorte de sua área útil (MBB - Minimum Boundary Box), 
melhorando a qualidade das informações de cores. Um exemplo do que foi armazenado pode 
ser observado na Figura 5.18. 

Figura 5.18: Imagem original de crânio (esquerda) e a mesma com o recorde do MBB (Mi-
nimum Boundary Box). 

A montagem da Slim-tree com esse total de imagens foi de 44 segundos. Um tempo 
considerado tolerável, já que, com a adoção da árvore, as consultas são realizadas muito 
mais rapidamente. O computador utilizado é apresentado na Tabela 5.2. 

Os experimentos foram divididos em 4 casos. Em todos os casos utilizou-se uma imagem 
de referência aleatória e realizou-se a consulta no sistema através do histograma normalizado 
e métrico adaptado. Tanto a consulta aos vizinhos mais próximos quanto a consulta por 
abrangência foram realizadas. Todas as imagens de referência apresentadas estão em seu 
tamanho original. 
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Característica do computador utilizado nos experimentos 
Processador Intel Pentium 4A, 2433 MHz 
Sistema Operacional Microsoft Windows 2000 Professional 
Memória do Sistema 1024 MB (DDR SDRAM) 
Adaptador gráfico NVIDIA RIVA TNT2 Model 64/Model 64 Pro (32 MB) 
Disco rígido MAXTOR 4K080H4 (80 GB, 5400 RPM, Ultra-ATA/100) 
Base de dados Oracle9i Database Release 2 (9.2) for Windows 
Compilador Borland C+-1- Builder Enterprise Suite Versão 5.0 

Tabela 5.2: Configuração do computador utilizado para os experimentos. 

^ ^ ^̂̂^ ' ^ Í CJBDI 

terística da imagem de referência possui um custo 
Figura 5.19: Imagem de referência para computacional ínfimo tendo o mesmo desempenho, 
o primeiro caso. optou-se por utilizar as imagens GBDI. 

O resultado da consulta pode ser observado através da Figura 5.20, onde foi utilizado 
uma consulta aos 40 vizinhos mais próximos através do histograma normalizado. As imagens 
recuperadas são próximas à de consulta, porém ela está susceptível a variações de brilho. 
Isso pode ser observado nos resultados pois nenhuma das imagens com o brilho alterado na 
base estava contida no conjunto do resultado. Uma consulta por abrangência também foi 
realizada com raio de 0.3 unidades e seu resultado pode ser observado através da Figura 5.21. 

O Histograma Métrico adaptado produziu resultados bem distintos do histograma norma-
lizado. A consulta foi realizada com os mesmo parâmetros do anterior. A variação de brilho 
não trouxe problemas na recuperação de imagens, como pode ser observado nas Figuras 5.22 
e 5.23. 74 
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Figura 5.20: Resultado da consulta aos 40 vizinhos mais próximos utilizando o histograma 
normalizado. 

Um resumo dos testes realizados é apresentado na Tabela 5.5. As imagens dos resultados 
obtidos não constam neste capítulo (caso 2, 3 e 4) mas estão no Apêndice A. 

5.6 Considerações Finais 
Este Capítulo apresentou o trabalho desenvolvido e as modificações efetuadas no SRIS-HC, 
além da evolução do sistema, desde o seu protótipo até a implementação final. 

Descreveu-se como o Histograma Métrico adaptado pode ser invariante às mudanças de 
brilho, tornando-o uma abordagem compacta, e eficiente para a recuperação de imagens 
médicas que são obtidas por processos distintos de aquisição. O Histograma Métrico utiliza 
buckets de tamanho variável, diferentemente das abordagens tradicionais que restringem a 
quantidade de bins. Além disso utiliza uma métrica baseada na diferença de áreas entre 
histogramas normalizados. 

O principal componente para aprimorar o histograma e deixá-lo invariante ao brilho é 
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Figura 5.21: Consulta por abrangência com raio de 0.3 utilizando o histograma normalizado. 
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Figura 5.22: Consulta aos vizinhos mais próximos através do Histograma Métrico adaptado. 
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Figura 5.23: Consulta por abrangência com raio de 0.3 utilizando o Histograma Métrico 
adaptado. 

especificar um número limite utilizado para ignorar valores não significativos. Esse valor gira 
em torno de 0, 5% do valor total do histograma. Os resultados mostram que a abordagem 
utilizada é eficiente e supera claramente abordagens já consolidadas como o BIC. 

A recuperação de imagens, através de formas dos objetos presentes na mesma, poderá 
ser incorporada a este sistema. A grande dificuldade de utilizar abordagens baseadas na 
forma é o alto custo e pouca precisão de segmentação automática dos objetos de interesses 
nas imagens. 
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Caso Tipo de histo-
grama na Ar-
vore Métrica 

Consulta Critério Imagens 
Resul-
tantes 

Tempo 
de busca 

Tempo 
de visua-
lização 

Figura 

1 normalizado k-nri k=40 40 < ls 8s 5.20 
1 normalizado rq r=0,3 31 < ls 6s 5.21 
1 métrico k-nn k=40 40 < ls 7s 5.22 
1 métrico rq r=0,3 130 < ls 23s 5.23 

2 normalizado k-nn k=40 40 < ls 6s A.2 
2 normalizado rq r=0,3 43 < ls 8s A.3 
2 métrico k-nn k=40 40 < ls 7s A.4 
2 métrico rq r=0,3 279 < ls 86s A.5 

3 normalizado k-nn k=40 40 < ls 7s A.7 
3 normalizado rq r=0,3 5 < ls < ls A.8 
3 métrico k-nn k=40 40 < ls 7s A.9 
3 métrico rq r=0,3 22 < ls 2s A.10 

4 normalizado k-nn k=40 40 < ls 19s A.12 
4 normalizado rq r=0,3 30 < ls 18s A.13 
4 métrico k-nn k=40 40 < ls 28s A.14 
4 métrico rq r=0,3 110 < ls 51s A.15 

Tabela 5.3: Resumo dos resultados obtidos nos experimentos. 
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Capítulo 

6 
Conclusão e Trabalho Futuros 

6.1 Considerações Finais 
Sistemas de recuperação de imagens por conteúdo (CBIR) têm se tornado muito importantes 
para o desenvolvimento de diversas áreas científicas de utilizam imagens. O reconhecimento 
de objetos através de imagens tem sido empregado não só na medicina, mas em sistemas 
industriais, de navegação, de segurança ou até em reconhecimento de superfícies. Na área 
médica, sistemas CBIR avançam rapidamente, pois a potencialidade de aplicações é bastante 
grande, desde utilização para ensino e estudo de casos até suporte ao diagnóstico por imagens. 
Além disso, o fato de auxiliar a qualidade de vida com a introdução de sistemas tecnológicos, 
traz uma motivação social adicional. 

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma técnica de extração de características 
de imagens, que está sendo incorporada a um sistema de recuperação de imagens médicas 
por conteúdo. Tal técnica foi desenvolvida modificando uma proposta inicial de tratamento 
de histogramas de brilho (Histogramas Métricos), sendo que esta nova técnica foi testada e 
comparada com outra baseada também em histogramas (BIC). Além da extensão realizada 
no sistema SRIS-HC para incorporar tal técnica, foi também desenvolvido um protótipo de 
avaliação que utilizado para validar a técnica e comparar com outras propostas cm desen-
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volvimento no GBDI. Deve-se ressaltar que a pesquisa bibliográfica efetuada foi de funda-
mental importância já que apresentou o estado-da-arte nos sistemas CBIR. Tais sistemas 
foram analisados e verificados quais poderiam ser aplicados na área médica. Infelizmente, 
poucos sistemas tratam com exclusividade imagens monocromáticas (tons de cinza) e menos 
ainda imagens médicas, onde a variabilidade de intensidades de cinza pode der baixa. Essa 
característica traz o problema de que as imagens são homogéneas, não havendo muita dis-
crepância entre informações de imagens distintas. Apesar dos problemas de recuperação das 
imagens médicas, o presente trabalho apresentou resultados satisfatórios, mesmo comparado 
com sistemas da literatura. 

A utilização do sistema no Hospital das Clínicas permite que os médicos avaliem e compa-
rem diagnósticos anteriores, possibilitando um melhor tratamento ao paciente. A integração 
do SRIS-HC junto ao sistema de laudo possibilita também uma ferramenta de ensino e vali-
dação de diagnóstico médico podendo ser usado por especialistas do HCRP que é um hospital 
escola. 

6.2 Trabalhos Futuros 
As técnicas de extração de características baseadas em histograma mapeiam a distribuição 
global de brilho das imagens e, dessa forma, atuam como um filtro inicial do conjunto 
de imagens que possa se qualificar a responder consultas por similaridade. Técnicas mais 
avançadas, baseadas em textura e forma, podem ser incorporadas para atuarem como um 
processo secundário de seleção do conjunto de imagens resultantes, ou mesmo como um 
processo inicial, conforme desejado. A incorporação de métodos como forma e contorno da 
imagem estão em desenvolvimento no GBDI-USP e poderão ser integradas ao sistema SRIS-
HC. Por utilizar bibliotecas desenvolvidas pelo próprio grupo de pesquisa como a DicomLib, 
a adição de componentes pode ser realizada de maneira simples e fácil. 

Um estudo mais detalhado sobre as reais necessidades dos médicos poderia ajudar a de-
senvolver sistemas mais amplos e gerais para as diversas modalidades médicas. A rejeição 
ao uso de ferramentas computacionais automáticas ainda existe em diversos setores da so-
ciedade e mesmo em centros médicos. A introdução do sistema, que hoje está restrita a 
um ambiente de testes, para ser utilizado no cotidiano da prática médica traria informações 
vitais para a sua expansão e boa utilização. O sistema contou com a opinião de diversos 
profissionais da área, mas ainda não foi testado no dia-a-dia de um hospital onde as imagens 
geradas diariamente podem chegar a dezena de milhares. 
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Apêndice 

A 
Demais Resultados 

A seguir são apresentados os resultados para os casos 2, 3 e 4. 

A. l Caso 2 
A imagem de referência do caso 2 é apresentada na Figura A.l e o resultado de suas consultas 
nas Figuras A.2, A.3, A.4 e A.5. 

Figura A.l: Imagem de referência do Caso 2. 
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Figura A.2: Consulta aos 40 vizinhos mais próximos utilizando o histograma normalizado. 
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Figura A.3: Consulta por abrangência (r = 0.3) utilizando o histograma normalizado. 
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Figura A.4: Consulta aos 40 vizinhos mais próximos utilizando o Histograma Métrico adap-
tado. 

A.2 Caso 3 
A imagem de referência do Caso 3 é apresentada na Figura A.6 e o resultado de suas consultas 
nas Figuras A.7, A.8, A.9 e A.10. 

A.3 Caso 4 
A imagem de referência do Caso 4 é apresentada na Figura A. 11 e o resultado de suas 
consultas nas Figuras A.12, A.13, A.14 e A.15. 
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Figura A.5: Consulta por abrangência (r = 0.3) utilizando o Histograma Métrico adaptado. 

Figura A.6: Imagem de referência do Caso 3. 
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Figura A. 7: Consulta aos 40 vizinhos mais próximos utilizando o histograma normalizado. 
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Figura A. 13: Consulta por abrangência (r = 0.3) utilizando o histograma normalizado. 
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Figura A. 12: Consulta aos 40 vizinhos mais próximos utilizando o histograma normalizado. 
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Figura A. 13: Consulta por abrangência (r = 0.3) utilizando o histograma normalizado. 
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