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Resumo

Os sistemas de recuperacdo de imagens baseadan&idwm (CBIR —Content-based Image
Retrieva) consideram o conteudo visual de uma imagem dsuttancomo chave de busca para
retornar outras imagens cujos conteludos sdo sewilarimagem consultada. Tal técnica tem
como objetivo a extracdo de informacdes das imagaespossam caracterizar 0 seu contetudo
adequadamente. Este trabalho esta direcionado recage de vetores de caracteristicas
considerando um banco de imagens médicas de imstamthimica a fim de propiciar consultas
CBIR.

A textura € o conteudo visual utilizado para repné® as imagens neste trabalho. Para extrair a
informacdo de textura, a transformadeavelet € aplicada as imagens, possibilitando sua
representacdo e localizagdo espacial. Descritosegisticos s@o utilizados nos sub-espacos
waveletsgerados para compor os vetores de caracteristisasnagens de imuno-histoquimica.
Por fim, os resultados dos agrupamentos dessesesetéo analisados através do algoritmo
médias e comparados com a interpretacdo semaotcasdarios realizada através de consultas a

um ambientevebdesenvolvido.
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Abstract

Content-based image retrieval (CBIR) considersvibeal content of a query image as a key to
search for other images whose contents are sitoildre consulted image. The objective of this
technique is to extract information of the imagesharacterize its content adequately. This work
address the generation of feature vectors for inohistochemistry medical image databases in
order to propitiate CBIR consultations.

Texture is the visual content used to representirtieges in this work. To extract texture
information,wavelettransform is applied to the images. This allow riygresentation and space
localization of the texture. Statistics descriptare used in thevaveletssub-spaces generated to
compose the feature vectors of the immunohistocsteyrimages. Finally, the results of grouping
these vectors are analyzed through khmeans clustering algorithm and compared with the
semantics interpretation of the users through dtatgans in a web environment developed.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos, o interesse no potencial das emagligitais aumentou enormemente
devido, em parte, ao rapido crescimento do usondgens naveh Usuarios estdo explorando as
oportunidades oferecidas pela habilidade de acesshberdade de manipular imagens
armazenadas remotamente de varias maneiras. Biretaprocesso de localizar uma imagem
desejada dentro de uma base de dados grande davaae ser uma fonte de frustracao
consideravel. Os problemas de recuperacdo de imagstio tornando-se extensamente
reconhecidos, e a busca por solu¢cbes uma &rea \esxlamais ativa para pesquisa e
desenvolvimento [1].

Os problemas com métodos tradicionais de indexdedionagens conduziram a ascensao
de novas técnicas para recuperar imagens baseadasracteristicas derivadas da prépria
imagem.CBIR — Content-based Image RetriefRecuperacdo de imagens baseada em contetdo)
€ uma aplicacdo que usa conteudo visual, atravéd#atentes técnicas, para procurar imagens a
partir de bases de dados com larga escala de isdgecordo com o interesse do usuario.

A medicina tem sido uma das areas que mais temesefibiado da interacdo com a
computacdo. Atualmente, existe uma demanda mu#odgr para armazenar e consultar dados
complexos, por exemplo, imagens coletadas em examidicos, tais como radiografia,
tomografia, sequéncias de DNA, etc. Dentro destéesto, a recuperacao de imagens em bancos
de dados multimidia, tem sido de grande funcioadkdpara a medicina e a técnica CBIR tem se
mostrado uma opcao eficiente para extracdo denwsfgdes de imagens médicas, podendo
caracterizar adequadamente os seus contetdos.

Imuno-histoquimica € a aplicagdo de métodos ed&smmunoldgicas ao estudo de células
e tecidos e consiste na deteccdo de moléculagd€ant) teciduais. Essa deteccdo é feita por
meio de um anticorpo que, ao entrar em contato somdeterminado antigeno, libera uma
substancia cromogena, ou seja, uma substancia guea i antigeno com uma determinada cor
[2].

A imuno-histoquimica pode ser utilizada para camxacido do local de origem de
neoplasias malignas através do estudo imuno-histogm de material de metastases,
identificacdo de agentes infecciosos, caracterwdeddeterminadas proliferacdes celulares como
benignas ou malignas, avaliacdes de tumores d#! difierenciacéo, etc.

Assim, uma técnica CBIR para andlise de imagensmimo-histoquimica utilizando
descritores estatisticos de texturas é a propesta trabalho, a fim de auxiliar os patologistas na
recuperacao das imagens.
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Uma alternativa para representacdo do conteudom@geins € utilizar o dominio de
transformadas, onde a vantagem esperada de unsfotraacdo é a efetiva caracterizacdo de
propriedades da imagem.

O uso da transformadeavelettem se mostrado uma solugéo significativa no gacee
extracdo de caracteisticas, em especial da texstwaporque a transformadeaveletrepresenta
o sinal em diferentes bandas de freqliéncia e emredies escalas, sendo possivel a
representacdo e localizacdo espacial da texturavaAeletsforam aplicadas com sucesso na
andlise, classificagcéo, caracterizacéo e recupeE@magens.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi desker uma técnica para a extracao de
caracteristicas de imagens médicas de imuno-histécps para recuperagdo de imagens por
conteudo, através da analise multiresolucaovaaelets

Essa técnica, implicou na aplicacdo de medidasigftas aos sub-espageaveletspara
extracdo e geracdo dos vetores de caracteristieaglegntifiqguem as imagens, a fim de analisar
0s resultados obtidos pelo agrupamento de veseraslhantes.

1.1 Organizacéo do Trabalho

Este trabalho estd organizado em 6 capitulos. psteeiro Capitulo apresenta as
consideragdes iniciais, a motivacao para o deseimvehto objetivos do trabalho.

O Capitulo 2 introduz o conceito de CBIR e extrag@@aracteristicas, expde 0s principais
atributos utilizados para descrever o conteudoimagens, com énfase especial no atributo de
textura, no qual esta baseado este trabalho e anastprincipais abordagens estatisticas para
descrever textura.

O Capitulo 3 mostra conceitos relacionados a tedaa wavelets aplicacdo da
transformadavaveletna caracterizacdo de imagens e a extracao ddearésticas.

No Capitulo 4, sdo apresentadas algumas técnicaggdgamento e a definicdo de
métricas de distancias para determinar o graundiéasidade entre imagens.

O Capitulo 5 descreve os métodos utilizados paragio de caracteristicas das imagens e
analisa os resultados dos agrupamentos obtidos.

Finalmente as Conclusdes, Contribui¢cdes e propatamssiveis trabalhos futuros a esta
monografia sdo apresentadas no Capitulo 6.
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Capitulo 2

Recuperacao de Imagens Baseada em
Conteudo - CBIR

2.1Introducao

Recuperacdo de Imagens Baseada em Cont@uitgnt-Based Image RetrievalCBIR) é
uma aplicacdo que usa conteudo visual para proguagens a partir de bases de dados com
larga escala de imagens de acordo com o inter@sssudrio e tem sido uma area de pesquisa
explorada desde os anos 90 [3]. Tal aplicacéo,sd@ necessidade de se estender as técnicas
tradicionais de recuperacdo de imagens em bancatades multimidia, incluindo também
informacgBes visuais das imagens que podem seragbéittavés de um processo automatico. O
objetivo principal da abordagem CBIR consiste emna@gxinformacdes das imagens que possam
caracterizar adequadamente o seu conteudo [4].

O termo conteudo significa referéncia a cores, &xmtexturas ou qualquer outra
informacdo que possa ser derivada a partir da iprépagem para representé-la. Os contetdos
visuais da imagem sdo extraidos e descritos povetor multidimensional conhecido como
“vetor de caracteristicas”, que se torna um pddicritivo da imagem, a partir do qual esta pode
ser identificada como uma imagem. Para recuperanagens, usuarios fornecem ao sistema de
recuperacdo exemplos de imagens. As similaridadesdistancias entre os vetores de
caracteristicas do exemplo e aqueles das imagdmseade dados séo calculadas e a recuperagao
€ executada com a ajuda de um esquema de indiee®mpece um eficiente modo de buscar
imagens na base de dados [3].

Diferentes implementacdes de CBIR fazem uso deetiifes tipos de consulta ao usuario,
tais como a consulta por exemplo visugldry by visual example QBVE) [4] e a recuperacao
semantica [6]. A consulta por exemplo visual engalvfornecimento ao sistema CBIR de um
exemplo de imagem na qual sera baseada a bus@atlas imagens a serem recuperadas. Os
algoritmos de busca podem variar dependendo deaggb, mas as imagens recuperadas devem
compartilhar elementos em comum com o exemplo goovOpcdes para o exemplo de imagem
provido ao sistema incluem uma imagem pré-existirteecida pelo usuario ou escolhida em
um conjunto aleatério e também os usuarios podesanti@r uma aproximacéo da imagem que
estdo procurando. Essa técnica de consulta porpteeamove as dificuldades que aparecem ao
tentar descrever imagens com palavras.
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A técnica de recuperacdo semantica seria o sis@BiR ideal do ponto de vista do
usuario. Nessa técnica, o usuéario faz um pedidooctancontre imagens de cdes” ou “ache
retratos do presidente Lula”. Esse tipo de taréfenuito dificil para computadores executarem,
pois imagens de cées da racas chihuahuas e dinasas por exemplo, sdo bastante diferentes.
Sistemas CBIR atuais, geralmente, fazem uso deteaisticas de baixo nivel como textura, cor
ou forma, embora alguns sistemas tomem vantageroadeteristicas de alto nivel muito
comuns como faces usando-as para sistema de regoehéo facial [7].

Outras técnicas incluem especificar as propor¢césscdres desejadas (por exemplo “30%
verde, 70% vermelho”) e procurar por imagens queéro um objeto dado em uma imagem de
consulta [7]. Para gerar resultados mais signifioat sistemas CBIR podem também fazer uso
de feedbackde relevancia do usuario [8] para modificar o ps3o de recuperacdo. O usuario
refina progressivamente os resultados da buscaandwcas imagens recuperadas como
"relevantes”, "nao relevantes”, ou “neutras”, em&juete a busca com a nova informacao.

O interesse em CBIR estd crescendo por causa miéaciies herdadas dos sistemas
baseados em metadados como também a larga esqeiasileeis usos para recuperacao eficiente
de imagens. A informacdo textual sobre imagens peele facilmente procurada usando
tecnologia existente, mas requer que seres hundesusevam pessoalmente cada imagem na
base de dados. Essa descricdo textual ndo é ppatiaabase de dados muito grandes ou para
imagens que sdo geradas automaticamente. Tambéssi&gl que imagens que usem diferentes
sinbnimos em suas descricdes nao sejam recuperadas.

O sistema de consulta pelo conteado da imagem klacihhecido como QBICQuery-
By-Image-Content[9-10] é um dos mais poderosos sistemas de danaubase de dados de
imagens. Foi desenvolvido para consultar uma grhade de dados de imagens on-line usando o
conteudo da imagem como a base das consultas. bshps conteldos usados pelo QBIC
incluem cor, textura e forma dos objetos e regd@Esnagem. Entre os potenciais usos de CBIR
podemos citar colecdes de arte, arquivos de fdiagramagens médicas, entre outros.

2.2 Atributos das imagens

Nos sistemas de recuperacdo de imagens, alguretrdmgos mais utilizados para efetuar
descri¢cBes sobre o contetdo das imagens sdo oog otextura. A recuperacdo da imagem esta
baseada na similaridade das caracteristicas daswdabtes atributos.

2.2.1 Cor

A cor € um dos atributos mais utilizados pelos sséremanos para reconhecimento e
discriminacdo visual. A aparéncia de uma cor enetobjdo mundo real geralmente € alterada
pela textura da superficie, pela iluminacdo e samd® outros objetos, e as condigbes de
observacao e captura. Examinar imagens baseadasneasgue elas contém € uma das técnicas
mais extensamente utilizadas, pois as cores pessemh uma imagem possuem um papel
significativo na indexacédo e recuperacdo da megxiatem diferentes representacdes de cores
incluindo desde o traficional modelo RGEd, green, blug o mais simples dos modelos que
mapeia diretamente as caracteristicas fisicas dpositivo de exibicdo; até o HShug
saturation, intensityque reflete mais precisamente o modelo de caes @ percepcado humana
[11].

Muitos trabalhos recentes de extracdo de caraatasgaseadas em distribuicdo de cores
estdo concentrados nos histogramas de cor. SwRallard [12] incluiram a indexagcdo da cor
usando interseccdo de histogramas. Ja Bueno [18fanumna estrutura baseada em histogramas
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de dimensado variavel, nomeada histogramas métreesdo utilizados na recuperacdo de
imagens similares. Os histogramas de cor sdo anas a translacdo e rotacdo das imagens,
sendo que, com a normalizacdo dos histogramasnedgd¢ambém a invariancia a escala.
Mudando parametros e limiares, muitas operacoesmpa@r feitas com os histogramas de
cor. A Figura 2.(a), por exemplo, representa cogistma da imagem original (Figura 1.(a)). Ao
se aplicar uma operacao de alongamestietCl) sobre a imagem, o histograma ficaria como na
Figura 2.(b), tendo como resultado uma imagem meléfnida como mostra a Figura 1.(b).

Figura 1. (a) Imagem original e (b) imagem saturada

nl‘llﬂillu||J|‘H|W‘|II|.

(@) (b)

Figura 2. (a) Histograma da imagem original e (b) histogramamagem saturada

Existem diversas dificuldades com a recuperac@veédrde histogramas, relacionadas com
a grande quantidade de dimensdes dos histogramesrele e com o uso de histogramas para
localizar espacialmente diversos tipos de caratieais, onde os histogramas de cor ndo indicam
a localizacao espacial dos pixels na imagem. Al&sodse a imagem contém um namero alto de
cores, entdo o vetor de caracteristicas sera reagoindexacao de vetores com essa dimensao
torna-se problematica. Entre os sistemas comerp@silares que utilizam os histogramas de
cores em sistemas de recuperacdo de imagens pmudonpodemos citar o QBIC [10-11],
Virage [14], VisualSEEK [15], entre outros.
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2.2.2 Forma

As formas de um objeto séo caracteristicas muitteafes para a identificacdo do mesmo.
Estas caracteristicas podem ser descritas atravésrda global do objeto, como a area, o seu
alongamento em relagéo a um eixo, a orientacaceEnao a um eixo, ou através dos elementos
locais, como os limites e contornos, pontos caratiens, etc [16].

Em sistemas CBIR, o atributo forma é a abordagem wostra maior dificuldade,
especialmente pelo fato de ter que segmentar eecenlo tamanho dos objetos contidos na
imagem. Em aplicagbes meédicas, por exemplo, a fantamanho dos tumores é de muita
importancia na hora de classificd-los como maligoosbenignos. Segundo Theodoridis [17],
tumores com bordas irregulares tém uma alta prbtbatte de serem malignos e aqueles que
mostram bordas regulares geralmente séo benignos.

Theodoridis [17] mostra também que existem duasdalgens pelas quais se pode obter a
caracterizagdo da imagem pela forma. Uma é desamieéicnicas que transmitem uma descrigdo
total da borda do objeto através de coeficienteSadeier [18] e a outra € utilizar qualidades que
descrevam as caracteristicas morfolégicas da ragiando niumero de quinas na borda. Nessa
abordagem estdo as caracteristicas baseadas ermtosn@ trabalho recente de [29] envolve
essa ultima abordagem.

Costa e Cesar [20] apresentam técnicas de analdassificacdo de formas onde o
processo de extracdo de caracteristicas de forndefidido com base em trés tarefas: (a)
organizar e visualizar as caracteristicas; (b) agxtcaracteristicas; e (c) mensurar as
caracteristicas extraidas dos objetos. Na Figuaargésentam-se alguns exemplos de forma como
resultado do trabalho de [20].

EXLE
®

Figura 3. Formas de imagens [20]
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2.2.3 Textura

Apesar de ndo haver uma definicdo estrita do ctmde textura de imagem, os autores
concordam em entendé-la como as mudancas na odedesida imagem que formam
determinados padrbes repetitivos [21]. Esses padpdeem ser o resultado de propriedades
fisicas da superficie do objeto como rugosidadesesw resultado de diferencas de reflex&o tal
como a cor na superficie.

A textura refere-se a um padrao visual que temnadgupropriedades de homogeneidade
gue nao resultam simplesmente de uma cor ou idliahsi Entdo, podemos considerar, de forma
genérica, que texturas sao padrdes visuais conplexmpostos por entidades ou sub-padrées
que apresentam propriedades caracteristicas (prillmiformidade, densidade, dureza,
linearidade, frequéncia, fase, direcionalidadeyvisiage, granulacdo, aleatoriedade, grossura,
etc) da textura como um todo [22]. Gonzalez [1M¢saleve a textura por medidas que
quantificam suas propriedades rugosidade e redatiei

Embora seja facil, para as pessoas, o reconhe@nuentextura, isto ndo acontece com
procedimentos automaticos onde esta tarefa, ass,vgmecisa de técnicas computacionais
complexas. A extracdo de caracteristicas a paatitedtura € considerada como um descritor
importante para imagens naturais, sendo muitgat#é sistemas CBIR, pois a grande maioria de
superficies naturais exibem texturas. Além dissfacémente perceptivel pela visdo humana e
representa uma fonte de informagé&o visual muita. #c Figura 4, mostra alguns exemplos de
imagens com textura.

Figura 4. Exemplos de texturas

De acordo com Traina [23], a andlise de textura feon objetivo estabelecer o
relacionamento de vizinhanca dos elementos dertexd seu posicionamento em relacdo aos
demais (conectividade), o numero de elementos pidtade espacial (densidade) e a sua
regularidade (homogeneidade). Geralmente, a arddisextura € utilizada para:

* Segmentacdo: divisdo de uma imagem em regifes asmaperfil textural;

» Descricao: extracao de caracteristicas baseadaamtiftcacao de seu conteudo de textura
para discriminacao entre classes de objetos;

» Classificagéo: rotulagdo de uma regido com detemairtextura com base em exemplos
de texturas conhecidas;

» Forma: empregar a informacdo de textura para dedvgeometria de uma superficie
tridimensional;

* Réplica: descrever uma textura visando sua sintese.

Aplicacdes préticas e cientificas do uso de texpa@dem ser encontradas em areas como
computacdo grafica, processamento de imagens ehecdmento de padrbes. Aléem disso,
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existem pesquisas, em processamento de imagensdeisa procura de algoritmos que gerem
textura automaticamente. Mello [24] cita que edatese de texturas procura definir um padrao
da textura e reproduzi-lo.

Segundo Gonzalez [11], as principais abordagehzaalas para descrever texturas podem
ser divididas em Estatisticas, Estruturais e EspisctPara Sonka [25], a abordagem estatistica é
a que tem sido mais amplamente utilizada, geramdaltados satisfatérios com um custo
computacional reduzido.

As abordagens estatisticas (momentos do histogmraaiaiz de co-ocorréncia de niveis de
cinza [26], etc.) descrevem a textura através decanjunto de medidas locais extraidas da
imagem.

As abordagens extruturais (conceitos estruturasgrévem a textura como arranjos de
primitivas da imagem dispostas de forma aproximaataenregular e repetitiva. Esta primitiva é
um elemento fixo que se repete numa area da imatgagordo com regras bem definidas.

As abordagens espectrais lidam com as regides mindp das frequéncias espaciais
(espectro de Fourier). Utilizando-se das propriedado espectro de Fourier, € possivel
identificar caracteristicas como periodicidade glplatravés da identificacdo de picos de alta
energia no espectro da imagem.

A caracterizacdo de uma textura ndo é uma tareila Vérias dificuldades estdo presentes,
da mesma forma que no caso de cores, como a ing&ria@ a dimensionalidade do vetor de
caracteristicas. Este trabalho dard énfase asadmnd estatisticas como métodos para descricdo
de texturas.

2.3 Abordagens estatisticas

As abordagens estatisticas (momentos do histogmaaiaiz de co-ocorréncia de niveis de
cinza [26] e medidas estatisticas) descrevem artexdtravés de grandezas que as caracterizam
como suave, aspera ou granular.

2.3.1 Momentos do histograma

Os momentos do histograma podem ser utilizados geserever as propriedades de uma
textura, ja que a forma em que se apresenta gytasta da imagem fornece informacéo sobre a
natureza dessa imagem. Assim, a partir do histag@denintensidade de uma regido, podem ser
calculados os momentos.

Seja | a variavel aleatOria que representa o0s iiglei cinza na regido de interesse, o
histograma P(l) é definido como:

P(l) = numero de pixels com nivel de cinza |
numero total de pixels na regiao

(1)

O histograma P(I) de uma imagem digital forneceegiféncia com que cada nivel de cinza
| ocorre na imagem. Isto significa que P(l) é gdiade pixels com nivel de cinza I. O grafico de
um histograma é uma funcéo | x P(I) (onde P(l)esenta o eixo da porcentagem e | para | = 0,
1, ...,Ng - 1 representa o eixo da intensidadeje®&y o0 maximo tom da resolucdo de cinza da
imagem) que prové uma percepcao da distribuicams. Medidas estatisticas calculadas sobre
o histograma nos dao informacdes gerais sobrepeptdacéo de niveis de cinza [27].

O momento do histograma pode ser representad@egeteao (2):
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m :E[li]:NgZ_lliP(l), i=123... (2)

Se i = 1 entdo m1l = E[l] que representa a médiaadior I. Assim o primeiro momento,
média dos niveis de cinza, indica a média de irdads da regiao.
O momento central do histograma pode ser calcipatioequacéao (3):

Ng-1

4 =E(I -E[I]'] = Z_‘,F’(l)(I -m,) 3)

O segundo momento central, é a varianciag 2, e é util na descricdo da uniformidade de

uma determinada regido da imagem, ou seja, indiced @stao distribuidas as intensidades iguais
dentro da regido. O terceiro momento central, assveenotado coma 3, € uma medida de nédo
centralismo (assimetria) que calcula o grau daretsia do histograma ao redor da média.

2.3.2 Matriz de Co-Ocorréncia de Niveis de Cinza - GLCM

O calculo dos momentos de intensidade possui agant de ser facil de realizar, mas néo
oferece nenhuma informacéo sobre a natureza iigpatid textura, ou seja, ndo dé informacgéao
sobre a posicao relativa dos niveis de cinza thstidentro da imagem. Um método estatistico
que soluciona este problema é a Matriz de Co-Ocoaéde Niveis de Cinza (GLCM;ray
Level Co-Occurence Mathix proposto por Haraliclet al [26], que consiste em experimentos
estatisticos realizados sobre como um certo nizainkza ocorrer em relacdo a outros niveis de
cinza.

A GLCM contém informacfes sobre as posi¢coes doslpigque tém valores de niveis de
cinza similares, usando de uma medida de probal#idie ocorréncia de cores separadas por
uma dada distancia em uma dada direcdo. Paras&sempregadas multiplas matrizes, uma para
cada direcdo de interesse (horizontal, verticals edaas diagonais). Para construcdo dessas
matrizes, define-se um operadord)l, onde d é a distancia relativa medida em nimemixkls
(d = 1 para pixels vizinhos, etc)éepode ser uma das 4 dire¢des, conforme a figura 5:

Q0=

e

oo

n

w

Figura 5. Orienta¢cGes usadas para construir as matrizes-deacténcia [17]
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A dimensao da GLCM depende da resolucdo de comdgeam, ou seja, se a imagem
possuirk niveis de cinza, a matriz tera dimendéok . Cada elemento (i,j) da matriz indica o
namero de vezes que um ponto com o tom i aparepesigéo especificada por @), em relagédo
a um ponto com tom j. Por exemplo, para a imagerartai dada pela matriz abaixo que possui 2
niveis de cinza (0 e 1):

o O+ +» O
o P O O
R B O O
R O O kK -
o O+ B+ O
o B O O

A GLCM correspondente para essa imagem e operaddB%°) € a matriz 2x2:
110 O
0 10

Por exemplo, o elementa, , (canto superior esquerdo), representa 0 nUmer@zes\que

um elemento com o tom 0 aparece a distancia limitace abaixo de outro ponto com o tom O,
ou seja, 10 vezes. Ja o elemeatg (canto superior direito), nos mostra que nenhurmeteo

com o tom O aparece a distancia 1 nessa mesmaip@®5°) de outro ponto com o tom 1.

A matriz de co-ocorréncia ndo caracteriza univaaamas texturas, mas a comparacao de
algumas caracteristicas extraidas dessas matjuda a averiguar a similaridade de duas
texturas. Algumas das caracteristicas tém umgpiretacdo fisica direta em relagédo a textura, por
exemplo, onde é possivel quantificar a rugosidadeyvidade, etc. Por outro lado, outras
caracteristicas ndo tém tais propriedades, mas a@ssim codificam informacao relacionada a
textura com uma grande capacidade discriminatotid] [28]. Haralick [26] propbe 28
descritores de textura que podem ser extraidasndérizes de co-ocorréncia. Normalmente, a
escolha dos descritores a serem adotados baseiasiestes empiricos sobre um dominio
especifico, verificando-se quais deles produzemltesfos mais satisfatérios. Exemplos de
descritores de textura que podem ser calculados apbtencdo da matriz de co-ocorréncia sao:
a variancia (4), a entropia (5), a energia (6)pambgeneidade (7), a assimetria (8) e a variancia
inversa (9).

VAR= zzo - )?PG. 1) (4)
= —zz PG, j)log, P(i. }) (5)

E = zz [PG. 12 (6)
Hom = 3% PG n] -

i=0 j= 01+(|
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Ng-1Ng-1

> (= 1)°P(. }) (8)

SRl POJ)
jO(I

LQ
(D

I
o
1}
< o

IVAR = 9)

O

A abordagem GLCM possui a vantagem de ser invariasttransformacfes na imagem,
entretanto ndo permite revelar a forma da textdl&n disso, para uma imagem armazenada
com um grande numero de niveis de cinza, seras@@esim grande espaco de armazenamento
para a GLCM, como também o tempo de processamecwssario para seu calculo é alto. Por
esses motivos, a GLCM néo é utilizada nesse trab&htras técnicas tém sido desenvolvidas
tais como o Histograma da Soma e da Diferencag20L.PB -Local Binary Patterr{30].

Caracterizar textura é uma tarefa dificil. Os mésogara representacdo de textura ainda
nao produziram uma solucdo efetiva para o probl@ananalise, classificacdo e segmentacéao de
texturas. Tais métodos incluem diferentes abordagemo o uso de momentos do histograma,
matrizes de co-ocorréncia e analise no dominio gesfraqiiéncia, chamada de analise de
multiresolucao.

Métodos baseados em analises de multiresolucéo sstdlo desenvolvidos sob a alegacéo
de serem capazes de suprir as deficiéncias endastean métodos anteriores. Tais deficiéncias
sdo devidas a estes métodos ndo possuirem re@argosaracterizacao eficiente da textura em
diferentes escalas.

Trabalhos recentes relatam o uso de transformaassadas emaveletscomo solugéo
para uma analise multiresolucdo efetiva e congisteA transformadawavelet produz
decomposi¢cdes no dominio da freqiiéncia que atingeensolucdo comum maxima no dominio
espacial e no dominio da frequéncia, onde é pdsafugyir uma resolucdo em ambos 0s
dominios. Isto € altamente significativo no prooeds extracdo de informacéo de textura o qual
possui o conflitante objetivo de acuracia na repres;do da textura e localizagdo espacial desta
[16]. No Capitulo seguinte, iremos apresentar se liaorica da transformada develete o
conceito de andlise de multiresolucdo para caiaatetexturas na geragdo de um vetor de
caracteristicas que possa ser capaz de represaritaientemente uma imagem, dado um
determinado problema de classificacao.
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Capitulo 3

Waveletse Extracao de Caracteristicas

3.1lIntroducao

Uma imagem €, antes de tudo, um sinal, e, par@regessamento e analise, conta-se com
uma série de ferramentas, onde uma das mais cdakegia transformada de Fourier que faz a
representacdo de um sinal por meio de uma sésgeri®s e cossenos. Através da transformada de
Fourier, um sinal representado no dominio do tergéptransformado para o dominio da
frequéncia. A expressao da transformada de Fquater um sinal continuig(t) € dada por:

Fw) =] f(t)e>™dt (10)

Ondew é a freqUéncia. Essa transformada detecta a vartegéons presentes na imagem,
mas ndo gera informacéo sobre a localizacdo e$pdestes, entdo ela ndo pode representar
adequadamente as mudancas que acontecem no sespag. Esse ndo seria um problema se o
sinal ndo mudasse durante o tempo (sinais estaime)p)dmas acontece que muitos sinais reais
contém muitas caracteristicas nao estacionariafamsitorias (fluxos, tendéncias, mudancas
repentinas). Essas caracteristicas, geralmente, géde mais importante do sinal [31].

A solucéo para este problema, uma variacdo daftramsda de Fourier, foi elaborada por
Gabor (1946) e chamada de transformada por jadel&durier (Vindowed Fourier Transform -
WFT). A WFT se utiliza de uma janela de observagdi@a analisar s6 uma pequena porc¢éo do
sinal. Essa janela é deslocada no dominio do tesmpera cada posicao da janela é calculada a
transformada de Fourier do sinal dentro dela.

No entanto, a transformada por janelas de Fourgar dutro problema: a definicdo do
tamanho da janela. Pois uma vez definido o tamaleh@nela, ela permanece constante para
todas as frequéncias e pode haver sinais que @medle uma janela maior para detectar o
conteudo local da frequéncia. Por outro lado, uarzelp grande perde a consideracdo de
estacionaridade do sinal.
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As transformadasvaveletssuprem estas falhas presentes na abordagem détraada
por janelas de Fourier para a analise de sinaipadddicos. Asvaveletsforam desenvolvidas
com base na matematica, fisica quantica e estatistisdo funcdes que decompdem o0s sinais em
diferentes componentes de freqiéncia e analisaenczadponente em diferentes resolucgoes [32].
Segundo Castafnon [31], asveletsestdo sendo utilizadas em inimeras areas de gmica
por exemplo na mecéanica de fluidos, computacdo rioaénalise de imagens, processamento
de sinais, sistemas de controle, fendbmenos bial§gitedicina, medidas e psicologia. No futuro
proximo, espera-se que a analisewdereletsseja uma ferramenta de analise e visualizacdo téao
popular quanto a transformada de Fourier. Outrisagpes comuns dasaveletssdo: remocao
de ruido de sinal, compressao de imagens, suaviziEcdnagens e analise fractal [32]. A sequir,
€ mostrada uma introducédo a sua teoria.

3.2 Transformada Wavelet

A transformada wavelet apresenta-se como uma ferramenta alternativa mara
processamento de sinais, mudando o paradigma mesegpacdo dos mesmos, ao utilizar funcdes
base dewavelets(em vez das senoidais de Fourier) para transfoumarsinal no espaco de
tempo-escala [31]. O que a analisengereletsfaz € decompor um sinal. O processo inverso € a
reconstrucdo ou sintese do sinal.

Pode-se interpretar a tranformaglaveletcomo uma técnica por janelas, mas com janelas
de tamanho variavel, e que tem como base uma fuihe&duracédo limitada definida por dois
parametros: posicdo e escala. Esses parametraanmdi translacdo (localizagédo da janela) e
compressao ou expansao das janelas, respectivangsudepermite que caracteristicas de um
sinal examinado sejam extraidas em funcéo de dietzdan posicdo e tamanhos desejados, dando
awaveletuma flexibilidade na representacdo do dominio dgpte A Figura 6 compara as ondas
geradas por Fourierwavelet Observa-se que a janela de tempo varia waseelets o que nao
ocorre para Fourier.

5%
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Figura 6. Comparacao entre a transformada de Founemeletem funcéo do tempo [32]

J& o fato da fung@o ser de duracéo limitada s@mtér suporte compacto, ou seja, possuir a
propriedade na qual seu dominio € diferente de eeraima extensao finita e igual a zero em
todo o resto. Castafion [31] afirma que isto tormaressante a utilizacdo dasaveletsno caso
especifico da analise de imagens, pois as mudalecesgides ou bordas podem ser detectadas
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mais facilmente. A definicdo da transformaalavelet,considerando um sinal contindiqt) é
dada por:

F(ab) = [ f (O, ®)dt (11)

Pela equacéo 11, percebe-se que a transformadsetdepende de dois parametros a e b,
que variam continuamente enR, correspondendo as informacdes de escala e tempo
respectivamente [32]. Awavelets funcbes que analisam o sinal, sdo representadag yoe

assim definidas:
_ L1, (fob
wa,b(t)_\/gwa,b( a ) (12)

Para sinais discretos, a transforma@aeleté definida como:
Frnn(ab) = ao_m/zj f(t)@(a,"t — nh,)dt (13)

Pela equacédo 13, observa-se que o comportamersa filegdo esta baseado em dilatacdes
e translacdes daaveletmae ). A transformada continua @evelets obtem os coeficientes de

waveletsem cada escala possivel, isso requer uma grangetidade de calculo e torna o
trabalho bastante custoso. Por esse motivo, aferamsda discreta devaveletsescolhe um
sobconjunto de escalas e loca¢cfes sobre as quaascatos vao ser realizados.

3.3Analise de Multiresolucéao

As primeiras construcfes de basesmd@eletseram muito trabalhosas. Mallat, em 1986,
formulou a analise de multiresolu¢éo que surgiu@awiucdo para este problema. A analise de
multiresolucdo € uma estratégia de processamengindes onde é utilizado um conjunto de
filtros especializados em extrair as informac¢desidal, como as freqiéncias presentes nesse e
sua localizacéo no tempo de duracdo do sinal, &nedies resolucbes [34]. Segundo diversos
estudos sobre o sistema visual humano, o uso daéresalucdo € Util em sistemas de
classificacdo de imagem [35] [36]. Estes estuddE@mam que o cortex visual humano detecta as
imagens em diferentes resolucdes, onde as infomsagdbre as frequéncias e a orientagcdo dos
tons presentes na imagem sao interpretadas sepemaiga A analise da imagem é feita atraves
de um mapeamento desta para um conjunto de imagewkferentes resolucdes, a partir de uma
transformada matematica [37]. A transformada w@ilez detecta a variacdo dos tons de cores da
vizinhanca de urpixel e a sua localizacao espacial e transpde isto eespaco multiresolucéo.

A idéia de se estudar imagens em varias escalagtamaamente era popular quando
Mallat estava trabalhando com analise de imagensoe waveletspela primeira vez. I1sso 0
estimulou a ver bases ortonormais @avelets como uma ferramenta para descrever
matematicamente o “incremento na informacéo” nécesgara se ir de uma aproximacao
grosseira para uma aproximacao com maior resof3gjo

Segundo Mallat [38], uma decomposi¢cao multiresalugérmite obter uma interpretacdo
invariante de escala da imagem. A escala de umgeimanuda em razao da distancia entre a
cena e 0 centro Optico da camera. Quando a esadtaaiem é modificada, a interpretacdo da
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imagem nao deve mudar. Uma representacdo multiggmlpode ser parcialmente invariante de
escala, se a sequéncia de parametros da resolga@xponencialmente.

Assim, na analise de multiresolucéo, qualquerdipsinal pode ser analisado em termos de
escalas e translagbes de uma simples fumg@ceeletmae. Essa estratégia se mostra bastante
adequada para a extracdo de caracteristicas dgernggois poucos coeficientes representam
bem a imagem, armazenam informacdes de arestaslasb®, praticamente, ndo dependem da
resolucao original da imagem.

3.4 Algoritmo

O algoritmo da transformada aeveletsé feito da seguinte forma: o sinal é passado por
dois filtros, um passa baixa e um passa-alta, asqrao dividir o sinal em dois sinais, um de
freqiéncias maiores que um dado limiar e outrorégiEncias menores. O operad2)(é o
operador de sub-amostragem (do ingléansampliny[39] e quando é aplicado ao sinal reduz o
sua taxa de amostragem pela metade. Este processpetido sobre o sinal de menores
frequéncias até um nivel pré-determinado e osssoaimaiores freqiéncias sdo armazenados a
cada iteragdo com os filtros. Estes sinais de msidrequéncias s&o conhecidos como
coeficientes de detalhes e os de menores freq&saaos de aproximacgy].

A aplicacdo destes filtros em uma imagem é feita fteracdo entre linhas e colunas da
matriz de imagem, o que gera a cada nivel de @&eracsub-imagens, que séo os coeficientes de
waveletsarmazenados. Assim, tanto o processo de decordpogiganto o de reconstrucao da
imagem podem ser implementados em duas dimenadegja aplicando o algoritmo nas linhas
e colunas da imagem, como mostra a Figura 7.
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Figura 7. Decomposi¢do de imagem em um dominio 2D ao a@itensformadavavelet40]

Assim, as sub-imagens que compde o resultado dafdaranada estdo organizadas em
diferentes niveis de resolucdo, cada um responpavespectro de frequéncias, e em cada nivel,
tém-se a angulacdo destas texturas, obtendo-se, assa descricdo das variacdes dos tons de
cinza e a localizacdo destes. Isso mostra a eiciaswaveletsna caracterizagdo de imagens.
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Apbs 2 niveis de decomposicdo da imagem origirmlemos observar o resultado da aplicacédo
da transformadwaveletem um espaco de niveis de cinza na Figura 8.
) 7 B ; ; -' i Yoy ¥ T B it
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Figura 8. Tranformadavaveletsobre um dominio 2D. (a) Imagem original, (b) \lehle
decomposicao da Transformada e (oj\&is de decomposicéo.

Um dos pontos fortes da transformasavelet para processamento de imagens, vem do
fato que com uma quantidade minima de valores (@@ escala menor da imagem) € possivel
representar a imagem toda, ou seja, através diisientes davavelet Esses coeficientes podem
ser aproveitados na montagem do vetor de cardatasipara representacdo de uma imagem.

3.5Extracado de Caracteristicas

A parte critica do processo de recuperacdo de imsagelefinir o espaco de caracteristicas
a ser utilizado para realizar o casamento entibuéds similares. Espacos de caracteristicas
comuns incluem bordas, contornos, superficies eagutaracteristicas salientes tais como
esquinas, intersecao de linhas e pontos de alatowa da imagem [31].

Os dados que serdo usados no processo de recupeatacdmagens por conteludo
representam o espaco de caracteristicas e suazsdetermina o que sera casado no momento
da busca das imagens mediante a métrica de semalhae determina a similaridade entre duas
imagens.

Waveletsmodelam a textura no dominio da frequéncia espacgua aplicacdo para a
geracao do vetor de caracteristicas € efetuadaatte uma analise estatistica em cada uma das
sub-bandas, onde cada elemento do vetor pode pones a uma descricdo de cada sub-
imagem, de maneira que o conteldo presente naimmsgja a correta descricao feita pelo vetor.

Existe uma variedade de funcdegavelets chamadas de “familias deavelets, que tém
comportamento distinto de acordo com o dominio rdagens. AsvaveletsDaubechies [32]
apresentam-se como as que melhor caracterizantalbeteda imagem atraves desveletsmae
gue ficam nas sub-bandas de baixa resolucdo (dxieates dewavelety enquanto que as
waveletgque ficam nas sub-bandas de alta resolugédo caractea tendéncia do sinal [41]. Estas
propriedades podem ser aproveitadas para represanta imagem e gerar o0 vetor de
caracteristicas aplicando descritores estatissobse esses vetores. Assim, pode-se avaliar a
uniformidade da imagem (através da energia), aidade (através da entropia), entre outros
descritores vistos na Segao 2.3.2 .

O processo geral de extracdo de caracteristicas reptesentado na Figura 9, onde,
dependendo da abordagem, realiza-se a obtencamefisientes das sub-imagens e as analises
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estatisticas desses a fim de gerar o vetor detedsdica da imagem. Assim, o0 nimero de valores
gerados para cada vetor de caracteristicas vandepde cada abordagem.

-

Transformag o Andlise Lyaliagio de
”I.-"ﬁl-'-efe: N - Estatisfica de e — etores de
s Sub-Espagos Caracieristicas

Wiatones ge Caraclensicas

v

Figura 9. Processo de extracdo de caracteristicas [31]

Para Traineet al [42], a representacdo de uma imagem mediante ujnrdonde valores
caracteristicos é equivalente a associa-la comamomo espaco de dimensionalidade igual ao
namero de caracteristicas no vetor, onde aquelesému valores préximos entre si possuirdo
maior grau de similaridade.

Depois de realizada a extracdo de caracteristecgsrtir de alguma métrica, como a
distancia euclidiana, por exemplo, é possivel remmpmagens semelhantes, dado um certo grau
de aproximacéo de seus vetores como critério delbanta.

No Capitulo seguinte, mostraremos algumas técuieasgrupamento, também conhecidas
como clusterizacdo, que agrupam as imagens sislilreclusters Também é apresentada a
definicdo de medidas de distancia ou dissimilaedagie sdo utilizadas para o agrupamento das
imagens segundo seu grau de semelhanca.
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Capitulo 4

Técnicas de Analise de Agrupamento

4.1Introducao

Na maioria dos sistemas CBIR, o usuéario geralm@etesa em termos de conceitos
semanticos e nao esta interessado nas caracteridécbaixo nivel das imagens (cor, textura e
forma). Por exemplo, alguma imagem que ele se lemdija ter analisado e que deseja recuperar
do banco de imagens, ou mesmo buscar as imagerss padcidas com uma determinada
imagem sob analise [31].

Assim, depois de ocorrida a extracdo de caradtarssta definicdo de uma métrica capaz
de responder as consultas por similaridade é dedgramportancia, além da capacidade de
agrupar ¢lustering e diferenciar cada uma das classes semanticas.

4.2 Algoritmos de Agrupamento

Os algoritmos de agrupamento dilustering particionam o0s objetos em conjuntos
(clustery baseados na similaridade entre eles. Um agrugan@ode ser visto como uma
particdo sobre um espaco de atributos, definiddsesalgum critério de semelhanca. Esse
critério, faz parte da definicdo do problema e etele, do algoritmo utilizado.

Assim, Clusteringé um técnica delata miningpara fazer agrupamentos automaticos de
dados, explorando as semelhancas entre esses @ladogpando-os em categorias. O principal
objetivo da clusterizacdo é particionar conjuntesotijetos em grupos homogéneos de maneira
gue se maximize a similaridade de objetos dentraumie mesmocluster e se minimize a
similaridade de objetos a#dustersdistintos.

Agrupar ou classificar objetos em conjuntos oegatias tem sido uma atividade bastante
comum que vem sendo itensificada devido ao num&reado de informacdes disponiveis
atualmente. Segundo [43], a clusterizacdo é um doétgue utiliza o aprendizado néo
supervisionado [44], ou seja, ndo ha um “professqpre |Ihe indigue o que cada padrdo
representa. A aprendizagem nao supervisionada lexs@ar informacgéo relevante de dados nao
rotulados e os conjuntos aos quais os dados penersé@o definidos por um algoritmo de
agrupamento. J& na aprendizagem supervisionadaudrio € quem define os conjuntos ou
classes aos quais os dados pertenceréo.
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4.2.1 K - Médias

O k-médias [45] € um tipo de algoritmo de agrupametu@ aprendizagem € nao
supersionada. O objetivo desse algoritmo é enaoatnzelhor divisdo dos dados érlustersde
maneira que a distancia total entre os dados delustere o seu respectivo centro, somada por
todos osclustersseja minimizada. Dessa maneira, o centraldster inicial para cada caso €
formado em torno dos dados mais proximos e ent@pamdo com 0s pontos mais distantes e 0s
outrosclustersformados. A partir dai, dentro de um processotdaliaacdo continua e de um
processo interativo encontram-se os centrochissersfinais [46].

Assim, o algoritmo atribui aleatoriamento os dadds grupos e calcula as médias dos
vetores de cada grupo. Em seguida, cada pontdacdds para o grupo correspondente ao vetor
médio do qual ele estd mais préximo. Com este meaanjo dos pontos ekngrupos, novos
vetores meédios sdo calculados. O processo de cacdlo de pontos a novos grupos cujos vetores
médios sdo 0s mais proximos deles continua até&eguwhegue a uma situagdo em que todos 0s
pontos ja estejam nos grupos dos seus vetores sn@dis proximos [47].

O primeiro passo do algoritmomédias € a determinacdo das posi¢des iniciaiskdos
centros doglustersonde o numero deusters tem que ser definido inicialmente pelo usuario. A
Figura 10 mostra esse primeiro passo, conken3.

(@) (b)

Figura 10.(a) Dados a serem agrupados e (b) primdir@entros sdo escolhidos aleatoriamente.

O segundo passo é a alocacdo de cada elememiasher associado com o centro mais
proximo. Em seguida, no terceiro passo, é compuiadmovo centro para caghuster, ou seja,
a média dos valores de todos os elementos cham@doentroide. Ambos 0s passos sao
apresentados na Figura 11.
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(a) (b)
Figura 11.(a) Elementos sao alocados ahssterscom o centro mais proximos e (b) um
centréide é calculado para representeluster.

Feito isso, repete-se 0 segundo e terceiro passnsos Novos centroides, ou seja, a
alocacdo de elementos adsisterse o calculo de um novo centrdide até algum cotéle
convergéncia, como observa-se na Figura 12.
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(a) (b)
Figura 12.(a) Alocacao dos elementos aos clusters e caleutmdos centroides até um critério
de convergéncia e (b) algoritmo converge resultaradoclusters finais.

Como critério de convergéncia pode ser empregadmimero méaximo de iteracdes ou
executar o algoritmo até que os centros ndo semavais, ou apresentem uma mudang¢a muito
pequena de posicdo. No ultimo caso, deve ser defumn erro minimo no inicio da execugao.

O k-médias, no entanto, aprensenta como dificuldadkefmicdo inicial dek clusters
distintos e se sédo realmente suficientes paragepta os dados.

4.2.2 Mapas Auto-Organizados - SOM

As redes SOM Self-Organized Maps[48] sdo redes neurais artificiais que possuem a
capacidade de auto-organizagcdo. Em contraste ctrosomodelos de redes neurais, tem uma
forte inspiracdo fisioldgica, pois sdo baseadasmapa topolégico que existe no cortex do
cérebro. O cortex é organizado de modo que news@ojpologicamente préximos tendem a
produzir respostas ao mesmo tipo de estimulo,éestaa das razbes pelas quais as redes SOM
sao amplamente empregadas em reconhecimento depasinal.
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As SOMs utilizam-se do paradigma de aprendizagemsopervisionada e sao baseadas no
aprendizado competitivo, onde 0s neurdnios competemne si para serem ativados. O neurdnio
vencedor tem o direito de atualizar seus pesos (38]goritmo SOM, similar ak-médias, € um
algoritmo de particdo onde o numerodestersé definido inicialmente; diferente dokisters
gerados pel&-médias, no entanto, nas SOMs ha uma ordenacad¢figedosclusters

Segundo [49], quando um padréo de entrada é apadsem rede SOM procura a unidade
mais semelhante a esse padrdo. Durante o treinaneeméde aumenta a semelhanca do nodo
escolhido e de seus vizinhos a esse padrdo dedanfesta forma, um mapa topoldgico é
construido pela rede onde nodos que estdo topalogitte proximos respondem de forma
semelhante a padrdes de entrada semelhantes.

Apoés o treinamento, a rede SOM organiza os padiéesntrada enclusters Algumas
aplicacdes requerem a rotulagdo dos nés de saidangiicar osclustersque representam. Isto €
atil para a classificacdo de padroes desconhedd®ls Desde que seus parametros sejam
ajustados adequadamente, o algoritmo SOM geraln@rdea uma representacdo organizada de
padrbes de ativacao retirados do espaco de enf@da

As redes SOM sao utilizadas geralmente para explgrandes conjuntos de dados,
extraindo as caracteristicas e relacbes mais rdkevaentre estes dados [51]. Imagens séo
consideradas dados que, as vezes, escondem inf@métgis. O uso de redes SOM permite a
criacdo de conjuntos de caracteristicas que maagdados mais relevantes contidos em uma
imagem.

A dificuldade apresentada pelo algoritmo SOM é @eddéncia de muitos parametros para
a obtencdo do resultado, como a inicializagdo desog a taxa de aprendizagem, taxa de
vizinhanca e numero de iteragdes.

4.3 Medidas de Distancia

Na procura de imagens visualmente similares, dada umagem de consulta, em um
sistema de recuperacdo de imagens € importante égmaconsideracdo dois aspectos: uma
representacdo apropriada das caracteristicas ¥idaaiimagens e uma medida que determine o
grau de similaridade ou dissimilaridade das imaginsesposta. Considerando que nao existe
nenhuma anotacao textual da imagem, as caraatasistue podem ser utilizadas sdo descri¢cdes
do conteudo da imagem que podem ser representaglas cpr, textura e forma. Estas
caracteristicas mudam sobre uma mesma imagem, gr@cdes inerentes da aparéncia da
superficie e como resultado de mudancas na ilud@mapmbreamento, entre outros [31].

Para classificagdo, segmentacéo e recuperacaoadens) foram desenvolvidas medidas
de similaridade baseadas em estimativas empiriaadigiribuicdo das caracteristicas dessas
imagens. Para dados numéricos, a distancia eniseoljitos € um dos métodos mais simples,
onde valores pequenos indicam maior similaridadieeers objetos, assim como valores maiores
indicam menor similaridade ou maior dissimilaridatére os objetos. Entdo, deve-se definir uma
medida de distancia entre dois objetos. Sejam dlgistos, S e Q pertencentes a um mesmo
dominio, a distancia entre os dois objetos é ddagtar : d (S,Q)

Por exemplo, se os objetos tém sido caracterizadosetores de caracteristicas de igual
tamanho, a distancd() pode ser a distancia Euclidiana entre eles:

d(S,Q) E(Z,(S{i] QD) (14)
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Onde S e Q sao dois objetos, SJi] e Q[i] correspamndo valor da i-ésima dimenséo de S e
Q respectivamente.

Medidas de distancia séo utilizadas em varias ameasindo aprendizagem baseada em
instancias, redes neurais, estatisticas, reconkatinide padrées e psicologia cognitiva. Muitos
sistemas inteligentes dependem da eficiéncia defunt@o para calculo de distancia entre dois
vetores. Uma variedade de func¢des de distancia dispénivel para tais usos, incluindo as
métricas de distancia Minkowsky, Mahalanobis, CameChebychev, Quadratica, Correlacéo e
Qui-quadrado [31].

No préximo Capitulo, mostramos a aplicacdo da feamadawaveletas imagens médicas
de imuno-histoquimica a fim de avaliar estatistieata os sub-espacemveletsformados para a
geracao dos vetores de caracteristicas das imagefs expostos 0s resultados do agrupamento
desses vetores.
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Capitulo 5

Resultados e Discussodes

5.1Introducao

Os experimentos desenvolvidos neste trabalho eenpla extracdo de caracteristicas de
imagens de imuno-histoquimica baseada wavelets detalhadas em Capitulos anteriores.
Especificamente, descrevem-se 0s conjuntos de meag@ados nos experimentos, as abordagens
adotadas na extracéo e geracdo do vetor de céstictey, e a comparacado dos resultados obtidos
pelo agrupamento das imagens com a interpretagd@nsiea dos usuarios e com o algoritmo de
clusterizaca&-medias.

Para todos os testes, o banco de imagens utiliZad@gerado em 2001 no hospital das
clinicas da UFAL [2].

Para a extracdo de caracteristicas das imagenaplioada a transformada wavelet, que
modela a textura no dominio da frequiéncia espamat, o filtro Daubechies-4, onde o niumero 4
representa o tamanho do filtro. Tanto a aplicagitrahsformada wavelet quanto a geragao dos
vetores de caracteristicas das imagens foram tedhdsadas no software Scilab [52] e com o uso
das toolboxs SIVPScilab Image and Video Processing toolpfB3] e SWT Gcilab Wavelet
Toolboy [54].

Por fim, foi criado um arquivo AREFcom os vetores de caracteristicas gerados das
imagens, para ser usado no softwdfeka[55], com a finalidade de obter os resultados da
clusterizagdo das imagens através do algoritmnédias. Esses resultados foram, entéo,
comparados com os resultados obtidos pela intagiiet semantica dos usuarios através de
consultas ao ambientgebdesenvolvido.

5.2 Conjuntos de dados

As imagens utilizadas no trabalho, sdo imagensmimaé-histoquimica da placenta e do
pulmé&o e podem ser do tipo CD68 e CD34, que saamfio tipo de antigeno. Na nomenclatura
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das imagens, NP significa placenta, enquanto P djaer pulméo. Logo, uma imagem pode ser
CD68 ou CD34, que por sua vez podem ser P ou NéimAsem-se 4 tipos de imagens como
pode ser observado na figura 13.

DEEm

(a) (b)

() (1) (1) ()

(c) (d)
Figura 13. (a) CD34 NP001a, (b) CD34 P003b, (c) CD68 NP99RH ED68 P9824b

Essas imagens estdo armazenadas em formato bitraagambém encontra-se imagens do
tipo CD68 no formato JPEG. Todas as imagens térerides 640 x 48fixels

5.3Geracao dos Vetores de Caracteristicas

Para geracao dos vetores de caracteristicas, para# um grupo de cem imagens de
imuno-histoquimica, vinte e cinco imagens de cddase, sobre o qual foi aplicadavavelet
Daubechies-4 em dois niveis de decomposicao, gerasdim, seis sub-espagueaveletscomo
mostra a Figura 14.
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Figura 14. TransformadavaveletDaubechies-4 nivel 2 aplicada em imagem de imuno-
histoquimica

Para o célculo dasaveletsas imagens foram convertidas para tons de cinzia seguida,
para o tipadoublepois a SWT [54] s6 aceita imagens desse tipo cortrada para suas funcdes
[56]. A funcdo de decomposicawavedec2[57] é aplicada a imagem, recebendo como
parametros de entrada a quantidade de nivel dengesicéo e filtro desejados, além da matriz
gue representa a imagem. As funcéppcoef2[57] e detcoef2[57] sdo aplicadas as saidas da
wavedec2(vetores de decomposicao), calculando os coefesede aproximacdo e detalhes,
respectivamente. A funcadetcoef2é aplicada duas vezes para calcular os coefisietiée
detalhes horizontal, vertical e diagonal nos doigeis de decomposicdo. Feito isso, 0s
coeficientes sdo “cortados” para seus tamanhopapdos através da funcéickeep[56], para
formarem as sub-imagens que representam 0s subesspavelets na imagem resultante. Por
fim, esses mesmos coeficientes sdo normalizadotlizados para o célculo das medidas
estatisticas que formaréo os vetores de caraatasst

Nos testes realizados, apds aplicar a transformwastaletem dois niveis de decomposicao,
€ gerada uma sub-imagem de baixa freqiiéncia (ea#fis de aproximacdes), e seis sub-espacos
wavelets (cada trés nas dire¢cdes horizontal, vertical eaiial) que correspondem as sub-
imagens direcionais de alta frequiéncia (coeficen® detalhes), os quais sdo aproveitados para
realizar uma analise estatistica para a extracadcadecteristicas e assim, gerar o vetor de
caracteristicas. Cada elemento do vetor correspandma descricao estatistica de cada sub-
imagem, de maneira que o contetdo presente naimmsgja a correta descrigdo feita pelo vetor.

As medidas estatisticas utilizadas para extraicamacteristicas e compor os vetores de
caracteristicas, neste trabalho, foram a médiauleala a partir da funcduoean2[53] e avalia a
luminosidade da imagem; a variancia, calculadararpa funcéovariance[52], indicando o
contraste da imagem; e o momento de terceira ordeltilado pela funcamoment52], cuja
ordem é um parametro de entrada da funcéo, nesteocaumero trés, e indica a distor¢cdo da
imagem.

Assim, obtem-se, para cada imagem, um vetor decteaisticas composto de dezoito
posicoes, ja que tem-se seis sub-espagegletse para cada um € calculado a média, a variancia
e 0 momento de terceira ordem. Foram entdo gerans/etores, vinte e cinco para cada tipo de
imagem, com dezoito posi¢cdes cada, representancenasnagens separadas para os testes.
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5.4Resultados dos Agrupamentos

Os testes de clusterizacdo das imagens foram adakzem duas etapas. Na primeira, 0s
vetores de caracteristicas gerados no Scilab, fagmmpados n&Wekaatravés do algoritmé-
médias, a fim de avaliar os resultados da clustgdia dos vetores em suas respectivas classes.
Na segunda, o agrupamento é feito levando em eomterpretacdo seméantica do contetdo das
imagens pelos usuarios em um ambiendd desenvolvido para esse fim. Por fim, os resultados
das duas etapas foram avaliados e comparados.

5.4.1 Agrupamento no Weka

Depois de gerados os vetores de caracteristicagrifmo um um arquiviARFF para
realizar a clusterizacdo dos vetoresieka

Um arquivo no formatdARFF é um arquivo de texto puro, composto de trés pase
primeira € a relacdo, primeira linha do arquivoe geve ser igual a @relation seguida de uma
palavra chave que identifigue a relacdo a ser adaudA segunda parte sdo os atributos,
composta de um conjunto de linhas onde cada umia icom @attribute seguida do nome do
atributo e seguida do seu tipo, que pode ser ndorotnaaumérico. E a terceira parte € a dos
dados, comecando apds uma linha contendo @data [Gdth deve corresponder a uma
instancia e deve ter valores separados por virgoieespondentes e na mesma ordem dos
atributos da parte atributos.

O arquivo “vetores.arff” gerado neste trabalhaéposto de dezoito atributos numéricos,
gue sao 0s componentes dos vetores de caractsj®icm atributo nominal representando uma
das quatro classes que as imagens podem fazer. GD@&INP, CD34P, CD68NP ou CD68P. Ja
a parte de dados é composta de cem instanciasspondendo aos cem vetores. A Figura 15
mostra uma parte do arquivo contendo as primeings instancias de dados.

No software Weka o arquivo é aberto e na aba deister escolhe-se o algortimo
SimplekMeansou seja, o algoritmo de clusterizag&emédias com numero de clusters igual a
quatro. Modificou-se apenas o numero de iterac@esldoritmo a fim de analisar a menor
porcentagem de clusterizacdes incorretas das ciatan

5.4.2 Agrupamento Segundo Interpretacdo Semantica

O mesmo conjunto de cem imagens utilizado pardonlcados vetores de caracteristicas e
geracdo do arquivBRFF é cadastrado no ambiemeb desenvolvido na linguagem PHP. As
Figuras 16 e 17 mostram as telas do ambiente paadastro de imagens visualisagdo da imagem
cadastrada no banco de dados, respectivamente.



@RELATION vetores

@ATTRIBUTE medhl
@ATTRIBUTE varhl
@ATTRIBUTE mhl
@ATTRIBUTE medvl
@ATTRIBUTE varvl
@ATTRIBUTE mvl REAL
@ATTRIBUTE meddl
@ATTRIBUTE vardl
@ATTRIBUTE mdl REAL
@ATTRIBUTE medh2
@ATTRIBUTE varh2
@ATTRIBUTE mh2 REAL
@ATTRIBUTE medv2
@ATTRIBUTE varv2
@ATTRIBUTE mv2 REAL
@ATTRIBUTE medd2
@ATTRIBUTE vard2
@ATTRIBUTE md2 REAL
@ATTRIBUTE class

@DATA
%CD34NP

0.454716, 0.000624, 0.094942, 0.518975, 0.001127, 0
0.159861, 0.460559, 0.003091, 0.102032, 0.501467, O

REAL
REAL

REAL
REAL
REAL

REAL
REAL

REAL
REAL

REAL
REAL

REAL
REAL

{CD34NP,CD34P,CD68NP,CD68P}

141519, 0.541715, 0.000552,
.001536, 0.128411, 0.504815,

0.001531, 0.130954, CD34NP

0.447640, 0.000541, 0.090486, 0.488341, 0.000920, 0
0.144498, 0.475491, 0.000816, 0.108701, 0.516943, 0

117802, 0.523369, 0.000729,
.000583, 0.139039, 0.557132,

0.000698, 0.174087, CD34NP

0.451886, 0.000509, 0.093024, 0.436279, 0.000802, 0
0.122100, 0.463818, 0.000924, 0.101105, 0.527504, 0

.084105, 0.495034, 0.000530,
.000575, 0.147686, 0.546376,

0.000699, 0.164243, CD34NP

0.453754, 0.000626, 0.094351, 0.473425, 0.001053, 0
0.138068, 0.455726, 0.002127, 0.097598, 0.517849, 0

107623, 0.515491, 0.000704,
.001130, 0.140625, 0.506115,

0.001326, 0.131653, CD34NP

0.454531, 0.000688, 0.094915, 0.426479, 0.001439, 0
0.109315, 0.445191, 0.003387, 0.092814, 0.518553, 0

.079437, 0.476481, 0.000796,
.001682, 0.142056, 0.531487,

0.002587, 0.154250, CD34NP

Figura 15. Parte do arquivo “vetores.arff”
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* Listar Fotos
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Figura 16. Tela para cadastrar imagens
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Imagem Cadastrada com Sucessa 1!

o

fEN

*Administrador
* Cadastrar
* Listar Fotos

* Escolher

A tela principal do ambiente, onde séo realizadasaamsultas, € mostrada na Figura 18.
Nessa tela, é apresentada uma imagem principar@awove imagens que sdo selecionadas de
acordo com a opinido do usuario em relacdo a samgdhdelas com a imagem principal. Ou
seja, sO sdo selecionadas as imagens que a pess®dtada achar que os conteudos sdo
similares ao da imagem principal. Todas as imagéosescolhidas aleatoriamente no banco de
dados do sistema e mudam a cada nova consulta.

As imagens selecionadas sédo cadastradas em unta mabkanco e indexadas a imagem
principal da consulta. Assim, é formada uma reladaatificando, por exemplo, que a imagem
NPO0O01b do tipo CD34 foi associada, segundo a ird&pao semantica do usuario, as imagens
P9422b e NP992a dos tipos CD34 e CD68 respectiv@mEnram consultados dez usuarios
leigos em analise de imagens de imuno-histoquineiom a finalidade, apenas, de agrupar as
imagens segundo a interpretacdo semantica desgégogs O agrupamento das imagens nas
guatro classes mencionadas anteriormente foi eskliatravés da andlise das relacfes resultantes
das consultas.
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N

~ p9937abmp

* Administrador
* Cadastrar
* Listar Fotos

* Escolher

| Cadastrar |
Figura 18. Tela para consultar a opinido dos usuarios sobeereelhanca das imagens

5.4.3 Comparacéo dos Resultados

ApOs varios testes no Weka, o melhor resultadalolfti com seis iterages do algoritmo
k-médias, com o numero de clusters igual a quateigmente conhecido. A Figura 19 mostra a
tela de visualizacdo dos resultados da clusterizeQé vetores obtidos no Weka. Como pode ser
observado na figura, o modo de cluster escolhiddiaaw cluster para a sua respectiva classe. A
porcentagem de clusterizac¢ao incorreta das instéufici de 52% e representa o melhor resultado
encontrado. Para sete iteracdes do algoritmo,y@nglo, a porcentagem de erro foi de 60% e o
pior resultado foi para cinco iteragbes que obtsve de 62%.

Ainda analisando a Figura 19, observa-se as powets de instancias atribuidas a cada
classe e a distribuicdo das instancias nos quéisters Para melhor visualizacdo, a Tabela 1
mostra esses valores. As linhas representam #dis&to das vinte e cinco instancias de cada
classe nos quatrdustersrepresentados pelas colunas. Os nimeros em vermegghesentam a
classificacao correta da classe aodastercorrespondente.
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Preprocess | Classify | Custer | assoriate | Select attributes | visualize

Clusterer

simpleKMeans - 4 -5 18

Cluster mode Clusterer oukput

e A IOOE . O F% 70 Uy U000 O U500 O 9000 0, 0000 U: TI04 U S0 O 0000 O L0 O S0 7 T

O Use training set std Dews:  0.0084 0 0.005 0.0174 0.0001 0.0129 0.0227 0.0002 0.0183 0.0107 0.000
() Supplied test set

Op t i Clustered Instances
ercentage spli

(%) Classes to clusters evaluation i] 18 | 18%)
(Mom) class v 1 1 [ 18%)
o 2 38 38%)

Store cluskers for visualization 3 26 | 26%)

[ Ignore attributes

Class attribute: class

Result list {right-click for options)

Clazses to Clusters:

0 1 2 3 <-- assigned to cluster
17:35:41 - SimplekMeans & & 2 7 | CDINE

0 3 5 7 | CD34p

0 3 zZ0 2 | CDGSNP

0 411 10 | CDe3dP

Cluster 0 <-- CD34PF
Cluster 1 <-- CD34NP
Cluster 2 <-- CDGENP
Cluster 3 <-- CDAEP

Incorrectly clustered instances : 5zZ.0 52 %

Figura 19. Visualizacao dos resultados da clusterizacad/eka

Tabela 1. Resultados da clusterizagdo através do algoktmeédias ndNVeka

Clusters
Classses CD34-NP CD34-P CD68-NP CD68-P
CD34-NP 8 8 2 7
CD34-P 3 10 5 7
CD68-NP 3 0 20 2
CD68-P 4 0 11 10
% atribuida a 18% 18% 38% 26%
cada classe

Na Tabela 2, estdo os resultados obtidos a paair abnsultas aos usuarios, onde a
clusterizacdo foi realizada observando-se as retagXistentes no banco entre imagens e as
selecionadas como semelhantes a elas. Foram @esiliez pessoas e a cada uma delas foram
feitas 10 consultas. Assim, por exemplo, nove imag#as vinte e cinco da classe CD34-NP
foram selecionadas como sendo desse mesmo tipo, pode ser observado na tabela.

Tabela 2. Resultados da clusterizacdo através da interpetagaantica dos usuarios

Clusters

Classes CD34-NP CD34-P CD68-NP CD68-P

CD34-NP 9 4 7 5

CD34-P 5 12 2 6

CD68-NP 4 3 9 9

CD68-P 2 3 9 11
% atribuida a 20% 22% 27% 31%

cada classe
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Observando-se o0s resultados das duas tabelas,uiesaclque mesmo com uma
porcentagem alta de erro, a técnica proposta sgounasais eficiente do que a interpretacdo do
conteudo das imagens pelos usuarios consultadokisferizacdo semantica feita pelos usuarios
classificou 41% das instancias corretamente arespectivoxlustersobtendo um erro de 59%
contra 52% de erro obtido pela clusterizacdo désree de caracteristicas gerados pela técnica
proposta neste trabalho. Além disso, os resultddo¥abela 1 mostram que vinte das vinte e
cinco instancias da classe CD68-NP foram atribuida®tamente ao selustercorrespondente
contra nove da Tabela 2. Constata-se ainda quainmenimstancia das classes CD68-NP e CD68-
P foram atribuidas acdlustercorrespondente a classe CD34-P na Tabela 1 cegiganstancias
dessas classes atribuidas ao meslgterna Tabela 2. Na Tabela 1clusterque mais agrupou
instancias foi o CD68-NP com 38% das instanciasdseque vinte dessas corretamente
classificadas e na Tabela Zcluster que mais agrupou instancias foi o CD68-P com 31% da
instancias onde onze dessas foram classificadestamente.

A partir dos resultados obtidos, conclui-se queasscessario a inclusdo de informacéo de
textura das diferentes bandas da imagem coloridza ez que, no processo de formacao de
imagens na técnica de imuno-histoquimica a infoématge cor € essencial e integra a informacao
semantica da imagem num sistema CBIR.

Neste trabalho, ndo houve preocupagdo em acrescafbanacdo de cor porque 0O
interesse inicial é investigar a possibilidade dmstruir um sistema CBIR apenas com
descritores de textura atingindo um desempenh@vatpara a tarefa de diferenciacéo de tipos
de imagens de imuno-histoquimica a serem analigalagatologista, dado que para a tarefa de
triagem esperava-se que uma abordagem mais sifopgessuficiente.

5.4.4 Dificuldades Encontradas

Nesta Secdao, julga-se importante também relatanslgroblemas encontrados durante a
realizacdo deste trabalho. Inicialmente, a propesta utilizar atoolbox SIP Scilab Image
Processing toolbgx[58] para o processamento das imagens no Sdilabentanto, ao tentar
realizar os primeiros testes comaveletsno Scilab, os resultados ndo eram gerados devido a
toolbox SWT nédo ser compativel com a SIP, por esse motivo meatfuncdo da SWT aceitava
as matrizes das imagens processadas com o us® dB&Ipassou-se a usatoalboxSIVP e o
problema foi solucionado.

Outro problema encontrado, foi comtaolbox SIVP que ndo era carregada ao iniciar o
Scilab pois ndo conseguia encontrar o arquivo #oade”, mesmo esse estando presente na
pasta contendo os arquivos de instalacdtoddbox Depois de reinstalar varias vezes tanto o
Scilab quanto a SIVP e néo solucionar o problensnlacdo encontrada foi executar o arquivo
“loader.sce” a partir do seu local de instalacdavéts de um comando exec. Para o trabalho em
questao o comando executado era:

exec ("c:\arquivos de programas\scilab-4.1.2\cbYdivp/loader.sce")

Para nao ficar executando esse comando toda vgaregisar-se utilizar eoolboxSIVP ao
iniciar o Scilab, o comando foi incorporado swipt responsével pela aplicagdo da transformada
wavelete geracdo dos vetores de caracteristicas, senéssdeio apenas a execucaosdapt
uma unica vez.

Por dltimo, os testes comt@olboxSWT foram inicialmente realizados com as imagens da
ordem Zpixels providas pela propritoolbox Os sub-espacgos e coeficienteaveletsforam
gerados corretamente com essas imagens, porémogaamdesmos testes foram realizados com
as imagens de imuno-histoquimica (640 x pB@l9, ocorria um erro e os resultados ndo eram
gerados. Isso porque, a func@eep responsavel pelo “corte” das sub-images, nadaacei

como entrada imagens com 320 x PAfels sO aceitava imagens da ordefipels como as
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imagens dos testes providas pelalbox A solucao foi aplicar a transformadeveletpara um
nivel de decomposic¢éo e descobrir o tamanho dasmagens geradas (323 x 2gi&el9, ja que
para uma unica decomposigaieepnao € utilizada. Feito isso, o0 tamanho encontfaidiestado
na funcdonvkeeppara dois niveis de decomposicao, o que finalmfentgonou.
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

A Recuperacdo de Imagens Baseada em ConteDdotgnt-Based Image Retrieval
CBIR) € uma aplicacéo cujo interesse vem crescdetmo as limitacdes herdadas das técnicas
tradicionais de recuperagcdo de imagens. Em vaabalhos, o uso da transformadaveletpara
representar textura tem sido cidado como uma boaeinaade caracterizar o conteudo da
imagem, no entanto, por tratar-se de uma abordagktivamente nova, muito estudo na area
ainda precisa ser realizado. No caso de recuped@magens medicas, a andlise e escolha da
familiawaveleta ser utilizada é de grande importancia para melremisdo na caracterizagédo das
mesmas, pois existem varias funceweletsquetém comportamento distinto de acordo com o
dominio das imagens.

6.1 Contribuicbes

Este trabalho procurou ser uma contribuicdo aasdestde recuperacao de imagens, que
ganharam bastante repercussao na ultima décadidevrapido crescimento do uso de imagens
digitais naweb e a ineficiéncia das técnicas de indexagdo texuallocalizar imagens em
grandes bases de dados.

A aplicacdo da transformadeaveletfoi sugerida como uma solugdo para o processo de
caracterizacdo de imagens. Propfe-se o tratamentextlra na analise de imagens médicas
mediante o uso de filtrowaveletse testes para extracdo de texturas e geracaotoleyeale
caracteristicas a partir da andlise estatisticasdbsespacosvaveletsem imagens de imuno-
histoquimica foram realizados.

Além disso, uma ferramenta foi desenvolvida conmalitlade de agrupar as imagens cujos
contetdos fossem semelhantes segundo a interpretag@@ntica dos usuarios consultados. A
partir dessa ferramenta, lanca-se a idéia de f@malg um ambienteveb para triagem de
imagens similares, podendo auxiliar patologistadifusdo de informacéo destas imagens.
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6.2 Trabalhos Futuros

Para uma melhor caracterizacdo das imagens, nests podem ser realizados, aplicando-
se a transformadaaveletem mais de dois niveis de decomposicdo, gerand® sub-espacos
wavelets pois para cada nivel de decomposicao, trés quaes sao gerados. Ja que esses sub-
espacos correspondem as sub-imagens de alta foegi@s imagens seriam caracterizadas com
maior detalhamento e consequentemente a recuperaga@ficiente.

Um outro trabalho futuro sugerido, é a utilizac&aditros descritores estatisticos para a
analise dos sub-espacesveletscomo 0s vistos na Secdo 2.3.2. A entropia e agenegue
indicam, respectivamente, a suavidade e a unif@dedia imagem, sado descritores que devem
ser utilizados na geracdo de novos vetores detedsiicas a fim de testar se caracterizam
melhor ou ndo as imagens, observando para issmesaftados do agrupamento desses novos
vetores.

A geracdo de vetores de caracateristicas conresaitimensdes para uma caracterizacao
mais precisa da imagem, deve ser realizada. Paxaéisiecessaria a adicao de informacéao de
textura em cada banda da imagem colorida, ou sejgrar a imagem nos trés niveis de cinza
RGB, aplicar a transformadeaveletem cada banda, aplicar os descritores estatigigesar um
vetor com os valores obtidos para as trés bandas.

Andlise e testes com novos filtremveletspodem ser feitos, uma vez que, o uso de filtros
que melhor caracterizem a textura ndo sO acreseeafiéncia computacional, mas também,
extrai maior informacdao significativa da imagens.
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