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Resumo

Os sistemas de recuperagcdo de imagens baseada em conteido (CBIR — Content-based Image
Retrieval) possuem a capacidade de retornar imagens utilizando como chave de busca outras
imagens. Essa técnica, que utiliza caracteristicas visuais para procurar imagens em um grande
banco de dados de imagens de acordo com os interesses do usudrio, vem se tornando uma area de

pesquisa bastante ativa desde 1990. Quando uma imagem de consulta ¢ passada, o sistema CBIR

Qo

tem como fun¢do pesquisar em um banco de dados as n imagens que sejam semelhantes
passada de consulta, de acordo com um critério dado. Essa similaridade entre as imagens ¢
medida através de caracteristicas obtidas das mesmas, como histogramas, transformadas, cor,
forma e textura. Varias técnicas de processamento de imagens podem ser utilizadas para extrair
tais caracteristicas de uma imagem, dentre as quais a morfologia matematica. A Morfologia
Matematica representa uma técnica ndo-linear de processamento de imagens. Formalizada a partir
dos anos 60, ela tem como fundamento a teoria dos conjuntos e a geometria integral,
concentrando seu esfor¢o na estrutura geométrica da imagem. A idéia basica dessa técnica
consiste na comparagdo de uma imagem com um elemento estruturante, que ¢ uma imagem
menor ¢ de forma conhecida, e que contém caracteristicas geométricas e/ou topoldgicas
relacionadas com a informagdo que pretendemos extrair da imagem de interesse. Sistemas CBIR,
juntamente com a morfologia matematica, tem se mostrado uma poderosa ferramenta para a
recuperagdo de imagens de maneira rapida e eficiente. Podemos encontrar aplicagdes nas mais
diferentes areas, entre elas na area médica. Na inten¢do de recuperar imagens semelhantes a uma
dada imagem médica, esses sistemas se mostram mais eficientes dos que os sistemas em que as

imagens estdo associadas a uma palavra-chave ou um ntimero.
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Abstract

Content-Based Image Retrieval (CBIR) is a technique, or a set of techniques, able to search
images using other images as keys. This technique, which uses visual characteristics to seek
images in a large image database, according to the interests of the user, is becoming a very active
area of research since 1990. CBIR systems are designed to look for similar images in a
determined image database, given a certain image key. This search is performed according to a
specific criterion. Degrees of similarity are measured according to certain feature vectors whose
coordinates are determined by image characteristics like histogram, color, shape and texture.
Various techniques of image processing can be used to extract features from an image.
Mathematical morphology can be a way to extract such features. Mathematical morphology is a
non-linear set of techniques of image processing. Formalized in the 60s, it is based in the theory
of sets and integral geometry, concentrating their efforts on geometric structure of images. The
basic idea of morphological techniques is making sorts of operations and comparisons with the
image of interest and a structure element, a smaller well-known image whose characteristics are
composed by geometric features and / or related to the topological information we want to extract
from the image of interest. CBIR systems and mathematical morphology together have been
powerful tools for quick and efficient recovery of images. We can find applications in many
different areas, including medical-based ones. In order to retrieve images similar to a given
medical image, these systems have shown that are more efficient than other systems in which
images are associated with a keyword or a number, in an intuitive sense, connected to the skills of

the specialist.
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Capitulo 1

Introducao

Ha tempos sabe-se que uma imagem pode representar idéias, agdes, sentimentos até melhor do
que as palavras. Na verdade, uma imagem ultrapassa qualquer barreira temporal ou idiomatica e
ndo exige conhecimento prévio como a escrita. Com o passar do tempo € com 0s avangos em
termos de equipamento, as imagens foram se tornando cada vez mais importantes, com algumas
areas profissionais incorporando seu uso. Nas ultimas décadas, com o rdpido desenvolvimento
tecnoldgico e a popularizacdo da web, a quantidade de informacao visual circulando, seja ela de
forma digital ou ndo, é enorme. Por este motivo, ¢ necessario que se tenha uma forma eficiente
de armazenar, manter e recuperar as imagens.

Devido as dificuldades encontradas nos métodos de indexacdo tradicionais, que utilizavam
anotagdes manuais como palavras chaves, novos modelos mais eficientes foram desenvolvidos
para contornar essa situacdo, entre eles os sistemas de recuperagdo de imagens baseada em
conteudo (Content-Based Image Retrieval — CBIR). Sistemas CBIR utilizam o contetdo visual da
imagem, como cor, textura ¢ forma para representar e indexar as imagens.

Essa técnica pode ser utilizada em qualquer area onde o armazenamento e a recuperagdo de
imagens sdo relevantemente importantes, como na medicina. De fato, tem-se observado
ultimamente que a quantidade de imagens adquiridas em hospitais e em centros médicos tem
crescido bastante, permitindo que as técnicas de CBIR sejam utilizadas de maneira eficiente
nessa area.

Neste trabalho, foi proposto utilizar técnicas CBIR a analise de imagens médicas de imuno-
histoquimica, a fim de ajudar a recuperagao dessas imagens por parte dos médicos, gerando uma
espécie de triagem virtual, para facilitar a andlise e, principalmente, otimizar o tempo de analise

por parte do especialista (patologista ou biomédico). Para isso, foram estudados os conceitos de
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Morfologia Matematica, e em particular o espectro de padrdes, que servem para identificar as

caracteristicas de uma imagem, em especial a forma. Nesse contexto, o objetivo deste trabalho ¢
desenvolver uma aplicacdo CBIR que utiliza da Morfologia Matematica e espectro de padroes a
fim de recuperar, de maneira eficiente, imagens médicas de imuno-histoquimica, diferenciando

imagens de placenta das de pulmao, mesmo que aplicadas a0 mesmo antigeno.

1.1 Organizacao do Trabalho

Este trabalho foi dividido em seis capitulos. Neste primeiro capitulo encontram-se as
consideragdes inicias € os objetivos do trabalho.

O Capitulo 2 mostra os conceitos de CBIR, bem como a importancia da extracdo de
caracteristicas de uma imagem. Para isso, sdo mostradas as principais caracteristicas de uma
imagem, como cor, textura e forma, sendo esta tltima a utilizada na realizagdo deste trabalho.

O Capitulo 3 apresenta o conceito da Morfologia Matematica, mostrando sua importancia no
processamento de imagens. Sao mostradas suas operagdes basicas € como as combinagdes das
mesmas geram poderosos operadores morfoldgicos, utilizados para detectar as bordas dos objetos
em uma imagem. Neste capitulo é apresentado o espectro de padrdes, um vetor capaz de
representar de forma tnica imagens bindrias a partir da forma.

No Capitulo 4 ¢ mostrado o experimento realizado, ressaltando os métodos utilizados e, por
fim, os resultados obtidos.

Para finalizar, no Capitulo 5, sdo tecidos comentérios e apresentadas as conclusdes gerais e

sugestoes de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Recuperacio de Imagens Baseada em
Conteudo - CBIR

2.1 Introducao

O uso de imagens na comunicacdo humana ¢ bastante comum; engenheiros as usam em seus
projetos, cineastas para contar histdrias, médicos para efetuar diagndsticos, entre outras situagoes.
O uso de imagens esta presente também no mundo digital e, nos tltimos anos tem-se visto um
rapido aumento na quantidade de imagens que sdo armazenadas. Entretanto, grandes quantidades
de informagdo estdo ficando sem utilidade, pois tais informag¢des ndo sdo acessiveis se,
previamente, elas ndo houverem sido organizadas para permitir a busca e recuperacao eficiente
desses dados [1]. Desde o comego dos anos 90, devido ao surgimento de bancos de imagens em
grande escala, surgiram dois grandes problemas para o tratamento dessas imagens. O primeiro € o
esforco em fazer as anotagdes manuais, ja que tradicionalmente as imagens sdo armazenadas em
bases de dados utilizando informagdo textual. Anotd-las manualmente em uma grande base de
dados ¢ uma tarefa praticamente impossivel [2]. O segundo problema refere-se a subjetividade da
percep¢ao humana. As caracteristicas visuais das imagens sdo dificeis de serem descritas com
palavras, além de que diferentes informagdes podem ser obtidas por pessoas diferentes sobre a
mesma imagem, gerando respostas ndo confidveis para pesquisas sobre esses assuntos [1,2]. Para
solucionar esses problemas, pesquisas foram realizadas e novas propostas de recuperagdo de
imagens surgiram, entre elas a recuperacdo de imagens por conteudo (Content-Based Image

Retrieval — CBIR).
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Os sistemas de recuperacdo de imagens por conteudo possuem a habilidade de retornar

imagens utilizando como chave de busca outras imagens. Considerando uma imagem de consulta,
o foco de um sistema CBIR ¢ pesquisar no banco de dados as » imagens mais similares a imagem
de consulta de acordo com um critério dado.

Para recuperar imagens, o usuario fornece ao sistema imagens de exemplo. O sistema
transforma entdo esses exemplos em sua representacdo interna, que sdo os vetores de
caracteristicas. As similaridades ou diferencas entre os vetores de caracteristicas do exemplo
passado como entrada e das imagens armazenadas na base de dados sdo calculadas e entdo a
recuperagao ¢ executada com a ajuda de um esquema de indexagdo. Esse esquema fornece uma
maneira eficiente de procurar as imagens pela base de dados. Os sistemas de recuperagdo recentes
incorporaram o uso de feedback do usudrio para modificar o processo de recuperacdo, permitindo
recuperagdes mais significativas tanto perceptual quanto semanticamente [3]. A figura abaixo

(figura 2.1) representa de maneira sucinta um sistema de recuperagdo de imagem por contetudo.

Fundamentals of Content-Based Image Retrieval

; : | Relevence .
l l Feedback

T

user |  Query | Visnal Content F_ea[m'e
Fonnation Drescrplion Vectors \
Sinmulanity
Comparisn
Image Visual Content Feature / l
— .
Database Description Database | ———

’ ) Indexang &

Retrieval

output I

Remeval results

Figura 2.1 Diagrama de um sistema de recupera¢cdo de imagem por contetido [3]

Sistemas CBIR utilizam o conteudo visual da imagem, como cor, textura ¢ forma para
representar ¢ indexar as imagens, em vez de utilizar as anotagdes manuais via palavras chaves
[3]. De maneira geral, sdo trés as tarefas fundamentais da recuperagdo de imagens por conteudo:
extracdo de caracteristicas visuais (feature extraction), indexagdo multidimensional e projetos de

sistemas de recuperagao.
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A extragdo de caracteristicas ¢ a base dos sistemas CBIR, que podem ser classificadas como

caracteristicas gerais ou especificas de dominio. As primeiras incluem caracteristicas de cor,
textura e forma, enquanto as ultimas dependem da aplicacao [1]. Nos sistemas CBIR comuns, as
caracteristicas visuais presentes nos bancos de dados sao descritas por um vetor de caracteristicas
multidimensional. Um vetor de caracteristicas ¢ uma representagdo numérica sucinta de uma
imagem ou parte de uma imagem (um objeto da mesma) caracterizando medidas dos aspectos
representativos do objeto [1,3]. O niimero de caracteristicas dependera do dominio de imagens e
das propriedades que se deseja caracterizar, € 0 mesmo determinard a dimensao do vetor (vetor
n- dimensional). Esta nova representacdo da imagem pode ser armazenada em um banco de
dados que permita uma recuperacdo eficiente da imagem, porém essa nova representagdo deve

atender as trés seguintes consideragoes:

e Reduzir a dimensionalidade dos dados,
e Destacar caracteristicas da imagem para facilitar a percep¢ao humana,

e Ser invariante as transformagdes da imagem.

2.2 Imagem e Atributos

Como dito anteriormente, sistemas CBIR utilizam o contetido visual da imagem, como cor,
textura e forma para representar e indexar as imagens. A recuperagao da imagem esta baseada na

similaridade das caracteristicas derivadas destes atributos.

2.2.1 Cor

Entre os atributos citados anteriormente, a cor ¢ a caracteristica visual mais usada para a
indexacdo e recuperacdo de imagens. A utilizagdo da cor no processamento de imagem ¢
motivada por dois fatores principais. Primeiramente, a cor ¢ um poderoso descritor que
geralmente simplifica a identificacdo e extragdo de um objeto em uma cena. O outro fator ¢ que
humanos podem discernir milhares de tons de cores e intensidades, em comparagdo com apenas
cerca de duas dezenas de tons de cinza. Esse segundo fator ¢ particularmente importante na

analise manual de imagem (ou seja, feita por humanos) [5].
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Existem diferentes representagdes de cores que incluem desde o RGB (red, green, blue), o

mais simples modelo que mapeia diretamente as caracteristicas fisicas do dispositivo de exibigao,
até o HSI (hue, saturation, intensity) que reflete mais precisamente o modelo de cores para a
percepcao humana.

Segundo [4], muitos trabalhos realizados recentemente de extragdo de caracteristicas baseadas
em distribuicdo de cores estdo concentrados no histograma de cor. Alguns dos trabalhos
anteriores incluiram a indexac¢do da cor usando interse¢ao de histogramas. Outros, até mais
recentes, montam uma estrutura de histograma de dimensdo variavel, chamada histogramas
métricos, os quais sdo utilizados na recuperacao de imagens similares.

Um histograma de cor ¢ uma aproximag¢ao da distribuicdo de probabilidade p(c)das cores na

imagem. Nesse histograma associamos a cada intensidade de cor cpresente na imagem, a sua
freqiiéncia de ocorréncia, ou seja, o numero de pixels da imagem que utilizam a cor c¢. Os
histogramas de cor sdo invariantes a translagdo e rotacao das imagens, sendo que, com a
normaliza¢dao dos histogramas, obtém-se também a invariancia a escala. De qualquer forma, os
histogramas de cor ndo indicam a localizag¢ao espacial dos pixels na imagem.

Muitas operagdes podem ser realizadas utilizando os histogramas de cor, através da mudanga
de parametros e limiares. Na proxima pagina se tem um exemplo, onde foi aplicada uma
operacdo de alongamento (stretch) sobre a imagem original (figura 2.2). O histograma da imagem
original (figura 2.4) ¢ alongado, ficando como na figura 2.5. Como resultado dessa operacao,
obtém-se uma imagem melhor definida (figura 2.3).

Em alguns trabalhos, onde a distribui¢do de cores na imagem ¢ utilizada para montar o vetor
de caracteristicas, baseado nos coeficientes wavelets, sdo apresentados por [1], conseguindo
diminuir o tempo de busca das imagens similares, mas com uma eficiéncia ndo tao boa, com no
maximo 35% de eficiéncia.

Os histogramas de cores sdo utilizados atualmente por vdarias ferramentas comercias em
sistemas de recuperagdo de imagens por conteido, como o QBIC (Query By Image Content) da
IBM [6], um dos mais poderosos sistemas de consulta a base de dados de imagens; o Virage [7];
o VisualSEEK [8], entre outros. Mesmo assim, algumas dificuldades sdo encontradas ao se
utilizar os histogramas de cores. O vetor de caracteristicas podera ser muito grande se a imagem
contém um numero alto de cores, fazendo com que a indexagdo de vetores com essa dimensao

torne-se problematica.
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Figura 2.3 Imagem saturada
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Figura 2.4 Imagem original Figura 2.5 Imagem original

2.2.2 Textura

A anélise de texturas ¢ um dos aspectos fundamentais da visao humana, no qual ¢ possivel
discriminar entre superficies e objetos. De modo semelhante, utilizando-se da visdo
computacional, pode-se tirar proveito das pistas fornecidas pela textura de superficies para
distinguir e reconhecer objetos. Logo, a textura representa uma fonte de informagao visual muito
rica acerca da natureza e estrutura tridimensional dos objetos fisicos.

Quando se fala em textura, entende-se como as mudangas na intensidade da imagem que
formam determinados padrdes repetitivos, ja que para os autores nao existe uma definicao clara

de textura [9]. Esses padroes podem ser o resultado de diferengas de reflexao tal como a cor na
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superficie, ou ser o resultado de propriedades fisicas da superficie do objeto, como rugosidade.

De maneira genérica, pode-se considerar que texturas sdo padrdes visuais complexos compostos
por entidades ou sub-padrdes que possuem propriedades caracteristicas (como brilho, densidade,
granulacdo, etc.) da textura como um todo.

Embora o reconhecimento de textura seja facil para as pessoas, isso ndao ocorre com
procedimentos automaticos, ja que essa tarefa geralmente precisa de técnicas computacionais
complexas. O tratamento de textura difere do realizado sobre as cores devido ao fato de que as
texturas sdao definidas sobre janelas ou regides da imagem e ndo sobre pixels como as cores. A
segmentacdo de uma imagem utilizando textura determina quais regides da imagem possuem

textura uniforme [10]. A figura 2.6 apresenta alguns exemplos de textura.

Figura 2.6 Exemplos de textura

De acordo com [11], modelos computacionais de caracteristica de textura podem ser
agrupados em trés categorias: estrutural, estatistico e espectral. Modelos estruturais caracterizam
texturas de acordo com o relacionamento local entre pixels de imagens, ou seja, lidam com o
arranjo espacial de primitivas estruturais. Modelos estatisticos categorizam texturas de acordo
com medidas estatisticas de caracteristica visual, tais como grossura, granularidade, regularidade,
entre outros. Este modelo considera também a distribui¢do dos tons de cinza ¢ o inter-
relacionamento entre eles. Por fim, modelos espectrais caracterizam textura como propriedades
da transformada de Fourier ou nos resultados de filtragem das texturas por filtros apropriados.

A andlise de textura tem por objetivo estabelecer o relacionamento de vizinhanga dos
elementos de textura e seu posicionamento em relagdo aos demais (conectividade), o numero de
elementos por unidade espacial (densidade) e a sua regularidade (homogeneidade) [4]. O uso
dessa analise pode ser encontrado em diversas areas computacionais, como reconhecimento de
padrdes e processamento de imagens. Porém, da mesma forma que no caso das cores, algumas
dificuldades sdo encontradas, como o problema da invariancia e o da dimensionalidade do vetor

de caracteristicas, ocasionando a “maldicdo da alta dimensionalidade”, onde o processo de
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indexacdo e recuperagdo de imagens se torna mais lento devido a alta dimensionalidade dos

vetores de caracteristicas.

2.2.3 Forma

Da mesma maneira que a cor e textura de um objeto sdo importantes para o reconhecimento do
mesmo, a forma também ¢ uma caracteristica muito importante. De fato, ¢ possivel identificar
diferentes objetos em uma imagem analisando apenas as formas dos mesmos. Em muitos
problemas reais, tais como a recuperagao em bancos de dados bioldgicos, o reconhecimento de
caracteres, o reconhecimento de digitais, etc., as formas sao o objeto de busca [12]. A figura 2.7

mostra alguns exemplos de formas de imagens.

b ol T

Figura 2.7 Exemplos de formas de imagens

Apesar da importancia, a recuperagao baseada em forma ndo ¢ simples. Na verdade, em
sistemas CBIR, o atributo forma ¢ o que mostra a maior dificuldade quando usado na recuperagao
de imagens, especialmente pelo fato de ter que segmentar os objetos de interesse e conhecer o
tamanho dos mesmos contidos na imagem, levando-se a recuperacao por formas ser tipicamente
limitada aos poucos objetos mais bem discriminados presentes na imagem [13]. Por exemplo, em
aplicagdes médicas, a forma e o tamanho de tumores sdo importantes para classifica-los como
benigno ou maligno. Tumores com bordas irregulares t€ém uma maior probabilidade de serem
malignos, enquanto aqueles que mostram bordas regulares geralmente sdo benignos [14]. Outro
problema se deve a propria natureza da imagem digital. Afinal, muitos dos objetos do mundo real
sdo 3D enquanto imagem e video s@o normalmente projecdes 2D de objetos 3D [15]. Além disso,
durante a projecdo no plano 2D, informagdes sobre o objeto podem ser perdidas, somando-se
ainda as oclusdes, os ruidos, os defeitos, as distorgoes, etc.

Existe uma variedade de técnicas que tem sido propostas na literatura para a representacao de
formas. Segundo [16], existem basicamente dois tipos de descritores de forma: os baseados em
contorno (contour-based shape descriptors) e os baseados em regido (region-based shape

descriptors). Os métodos baseados em contorno usam apenas o contorno (ou bordas) da forma de
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um objeto e ignora completamente seu interior. Por outro lado, as técnicas baseadas em regiao

levam em conta ndo s6 a borda da forma do objeto, como também os detalhes internos da forma
do mesmo, ou seja, todos os pixels presentes no interior da forma do objeto analisado sdo
utilizados para obten¢do da representacdo da mesma [16-17]. Sendo assim, a recuperacao e/ou
classificagdo das imagens se dara de acordo com a similaridade da forma, baseada nas técnicas de
contorno ou regido. A figura 2.8 servirad de exemplo para melhor ilustrar as técnicas citadas.

Os objetos na primeira linha possuem uma similar distribui¢do espacial de pixels, sendo
semelhantes de acordo com critérios baseados em regido. Entretanto, ¢ facil observar que eles
possuem contornos diferentes. Quando a similaridade baseada em contorno ¢ empregada, os
objetos mostrados em cada coluna sdo similares. Nesse caso, se fosse realizada uma consulta a
partir de uma imagem exemplo, como a localizada na primeira linha e segunda coluna, as
imagens consideradas semelhantes seriam as da primeira linha (se a similaridade fosse baseada

em regido) ou da segunda coluna (se fosse baseada em contorno) [15].

lSE@
S|E
Elg

Figura 2.8 Exemplos de similaridade de forma baseada em contorno e regido [15]

Dentro dessas duas abordagens citadas anteriormente, uma nova divisdo pode ser feita com
base no modo como a forma ¢ representada. Se primitivas tais como segmentos e figuras
geométricas sao utilizadas, considera-se uma abordagem estrutural. J4 no caso da forma ser
tratada como um todo, a abordagem ¢ considerada global. Dentro de cada uma dessas abordagens
varios descritores podem ser enumerados. Uma divisdo bastante coerente quanto a esses aspectos
na representa¢do e descricdo de formas pode ser encontrada em [18]. A figura 2.9 ilustra essa
divisao.

Para se projetar um bom descritor, varias caracteristicas devem ser analisadas. Dentre elas,
pode-se destacar que o mesmo deve representar bem a forma, ser facil de calcular e comparar, ser
conciso, além de possuir invaridncia a mudancgas de orientagdo (rotagdo e translagdo) bem como a

variacoes de escala, pois, por exemplo, objetos semelhantes mas com tamanhos diferentes devem
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ser considerados similares, independente de seu tamanho. Assim sendo, sd3o considerados

métodos eficazes aqueles que possuem tais caracteristicas aliadas também a robustez em relagao

ao ruido [2]. Na pratica ¢ dificil encontrar descritores que tenham pelo menos uma boa parte

dessas caracteristicas.

Forma

¥
[ Baseado em contomo ]

|
Estrutural Global
b

|

Codigo da cadeia Perimetro

Poligonos Compacidade
B—SPI_}'_HE' _ Excentricidade
Invariancia Assinatura da forma

Disténcia Hausdoff
Descritores de Fourier
Descritores wavelet
Scale space

Auto regressivo
Casamenio eldstico
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Momentos geometricos
Momentos de Zernike
Pseudo momentos de Zernike
Momentos de Legendre

Descritores de Fourter Genéricos

Método Grid
Matriz de forma

Fecho convexo
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Nucleo

/

Figura 2.9 Classificagdo das técnicas de representacao e descricdo de formas [18]

2.3 Conclusao

Nesse capitulo, foram introduzidos os conceitos de sistemas CBIR, ferramentas muito

importantes na recuperagdo de imagens. Tal recuperagdo se da através da extragdo de

caracteristicas importantes da imagem, como cor, textura e forma, que foram apresentadas ao

longo da secao 2.2. Nesse trabalho, o atributo forma foi o utilizado para recuperar as imagens.

No capitulo seguinte, serdo introduzidos os conceitos da Morfologia Matematica, uma

poderosa técnica utilizada no processamento de imagens, que se concentra na estrutura

geométrica (forma) das imagens.
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Capitulo 3

Introducao a Morfologia Matematica

3.1 Introduciao

A Morfologia Matematica ou simplesmente morfologia diz respeito ao ramo de processamento
ndo-linear de imagens que se concentra na estrutura geométrica da imagem. Esta estrutura pode
ser de natureza macroscopica, onde o intuito ¢ a andlise de formas como caracteres impressos,
por exemplo, ou pode ser de natureza microscopica onde pode haver interesse na distribuicao de
particulas ou texturas geradas por pequenas primitivas. De maneira geral, o objetivo basico da
Morfologia Matematica ¢ descrever quantitativamente as estruturas geométricas e funcionar
como uma técnica na concepgdo de algoritmos na area de processamento digital de imagens
(PDI), dispondo de ferramentas basicas como detectores de borda e filtros morfologicos [19].
Logo, a morfologia ndo ¢ apenas uma teoria matematica, mas uma poderosa técnica utilizada em
PDI.

As origens da Morfologia Matematica sdo os estudos da geometria de midia porosa em
meados da década de sessenta, pelo grupo liderado por Georges Matheron e Jean Serra, da Ecole
Supérieure des Mines de Paris, em Fontainebleau. Eles introduziram um formalismo relacionado
a teoria de conjuntos para a analise de imagens binarias sendo possivel processa-las com
operagdes simples, como unides, intersecgdes, complementacdes e translacdes. Até o final dos
anos setenta, o grande potencial da morfologia para a anélise de imagens tinha sido reconhecido e
bastante utilizado na Europa, principalmente nas areas envolvendo microscopia. A partir dos anos
oitenta, a Morfologia Matemaética comegou também a ser difundida nos Estados Unidos e hoje ¢
um fértil campo de pesquisas, tanto tedricas quanto praticas, sendo vigorosamente explorado em

todo o mundo.
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O principio béasico da Morfologia Matematica consiste em extrair de uma imagem

desconhecida a sua geometria e a topologia através da utilizagdo da transformagdo de uma outra
imagem completamente definida, chamado elemento estruturante.

Segundo [20], o elemento estruturante ¢ um conjunto completamente definido e conhecido
(forma, tamanho), o qual é comparado, a partir de uma transformagao, ao conjunto desconhecido
da imagem. A morfologia age sobre imagens digitais a partir de elementos estruturantes
geralmente definidos em uma malha retangular. De uma forma comparativa, pode-se dizer que o
elemento estruturante tem a mesma importancia para a Morfologia Matematica que uma mascara
tem para o processamento linear. Ele ¢ uma imagem de dimensdes menores do que as da imagem
a ser aplicada a transformac¢do morfoldgica. As diversas transformagdes morfoldgicas sdo
baseadas em comparagdes entre o elemento estruturante e a imagem em questio [21]. E
importante salientar que uma das chaves para a obtengao de bons resultados na Morfologia
Matematica ¢ a escolha adequada do elemento estruturante.

De maneira geral, a Morfologia Matematica apresenta duas operagdes fundamentais que sdo a
erosao, em que pixels que nao atendem a um dado padrao sdao apagados da imagem, e a dilatagao,
em que uma pequena area relacionada a um pixel ¢ alterada para um dado padrdo. Entretanto,
dependendo do tipo de imagem sendo processada (preto e branco, tons de cinza ou colorida) a

definicdo dessas operacdes muda, devendo cada tipo ser considerado separadamente.

3.2 Operacoes basicas da Morfologia Matematica

Como dito anteriormente, as operagdes fundamentais da Morfologia Matematica sdo a erosao
e a dilatagdo. A partir da combinagdo destas, podem-se originar outras operagdes aplicaveis a
morfologia. Por esse motivo, pode-se dizer que a Morfologia Matematica ¢ uma teoria

construtiva, ja que operagdes mais complexas podem ser obtidas a partir das mais simples.

3.2.1 Dilatacao e erosao

A dilatagdo, chamada as vezes de dila¢dao, € uma transformagdo morfoldgica a qual combina
dois conjuntos usando adi¢ao vetorial [22]. Pode-se definir a dilatagdo de um conjunto A pelo

conjunto B como:

ADB={c|c=a+bacAbeB} (1)
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onde A representa a imagem sendo processada e B o elemento estruturante, onde sua

composicao define a natureza especifica da dilatagdo. O simbolo @ se refere a dilatacdo binaria
(ou soma de Minkowsky) [23]. Outra forma de definir a dilatacdo se baseia no uso de fungdes,

podendo ser aplicada a qualquer tipo de imagem:

0, () =(f B u)=\/ f(V) A glu—v),Yues 2)

veS

onde, nesse caso, g ¢ o elemento estruturante. Na pratica, a imagem original ¢ transformada
pela dilatacdo de forma a fazer com que o elemento estruturante se encaixe na imagem, fazendo
com que a imagem original “engorde”, ou seja, que a imagem seja expandida, como o nome
dilatagcdo sugere. A figura 3.1 mostra um exemplo de dilatacao binaria. No exemplo, o conjunto
A representa a imagem, enquanto o conjunto B representa o elemento estruturante. O pixel

marcado com um “x” representa a origem (0,0) de cada imagem.

A={(L1L(1,2),(2,1),(2,2)}
B= : |:.|:._] :I'-]}:rtl'-]:_ I }:l:.l'-]: I }.'-l:. ] :I'-:I} :
A@B= [A+ {(-1.0)1] U [A+ ((0-1)1] U [A+ {(0.1)1] U [A+ {(1.0)}]

A+ {(-10)} = {(0,1),(0,2),(1.1),(1,2)}
A+ {(0-1) ) = {LO)YL(L1L(2,00,(2, 1))
A+ {(0,1); ={(1,2),(1,3),(2,2),(2,3)}
A+ {(1,0)} =1{(2,1).(2,2),(3,1),(3,2)}

A@B={(0,1),0.2),(LO),(1,1),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1).(2,2),(2,3).(3,1),(3,2)}

Figura 3.1 Exemplo de dilatag¢do binaria [22]

De maneira geral, as operagdes morfologicas podem ser representadas na forma de matrizes. A
figura 3.2 ilustra essa situagdo, levando-se em conta que, usualmente, os pixels mais claros sao
representados por valores mais proximos de 1, enquanto os mais escuros por valores mais

proximos de 0 [21]. No exemplo, frepresenta a imagem, go elemento estruturante e /0

resultado da dilatagdo de fpor g,onde h, =D g.
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Pelo exemplo dado, pode-se observar que, através da dilatagdo, ocorre o crescimento das areas

claras e a eliminacdo das 4reas escuras menores do que o elemento estruturante. De fato, esse

resultado pode ser observado mais claramente no exemplo da figura 3.3.

01 0

0000000

0111100 g=11 11

1L 000110 01 0

L 1 (22

f=11111111

0001110

0011100

0001100

hi=111 11111

= =
=
—
f—
f—
-
= o=

L d(4,4)

Figura 3.2 Exemplo de dilatagao (adaptado de [21])
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Figura 3.3 Exemplo ilustrativo de dilatagdo [24]

Ao contrario da dilatagdo, a erosdao basicamente “encolhe” uma imagem e pode ser vista como
uma transformag¢do morfoldgica que combina dois conjuntos usando vetores de subtragdo.

Baseando-se na erosdo bindria, tal operacdo ¢ definida como:

ABB=(x|x+beANbeB) 3)

onde B ¢ o elemento estruturante. Como na dilatagdo, a erosdo pode ser definida para o caso

de imagens em niveis de cinza. Nesse caso:

&,(NW)=(/O)u) = A S () gv—1),Vu €S @

Na pratica, a erosdo transforma a imagem original f de modo a fazer as areas semelhantes ao
elemento estrutural g “diminuirem”. A figura 3.4 ilustra um exemplo de erosdo bindria. Como na
dilatacdo, a erosao pode ser representada na forma de matrizes. Aproveitando a imagem f e o
elemento estruturante g utilizados no exemplo da figura 3.2, a erosdao de fpor gserd uma

imagem h, = f®g, dada pela figura 3.5.

I

A= B= & AOB=
A= : [ ]:] }:[33}[3:4}:[43}:[4:4}':
B={(0,0),(0,1),(L0),(1,1)}
Bi33=1(33).03.4).(4.3).(4.4)}
Bi3.4y=1(3,4).(3.5).(4.4).(4.5)}
By 3= {(4.3)(4.4).(5,3)(54)}

ABB= : [33} B,__::_::,g.s"k::

Figura 3.4 Exemplo de erosao binaria [22]
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Figura 3.5 Exemplo de erosao (adaptado de [21])

De acordo com os dois exemplos mostrados, pode-ser observar que na operagdo de erosdo as
areas escuras da imagem crescem, enquanto as areas claras menores do que o elemento
estruturante sao eliminadas, considerando o fato de que, como na figura 3.2, os pixels mais claros
sao representados por valores mais proximos de 1, enquanto os mais escuros pelos valores mais
proximos de 0. De forma mais pratica, pode-se observar essa conclusdo no exemplo mostrado na

figura 3.6.

IIT -ERI

UNIMEP & UNISANTA

Figura 3.6 Exemplo ilustrativo de erosao [24]

3.2.2 Abertura e fechamento

Como visto na secdo anterior, a dilatacdo tem a capacidade de expandir uma imagem,
enquanto a erosdo a encolhe. Nessa se¢do, sera introduzido os conceitos de outras duas operagdes
bastante importantes para a Morfologia Matematica: a abertura (opening) e o fechamento
(closing).

A abertura e o fechamento sdo filtros morfologicos, ou seja, sao filtros nao-lineares baseados
em operagdes morfologicas. Eles sdo baseados exatamente na combinacdo das operagdes de

dilatacdo e erosdo.
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A operacdo de abertura ¢ obtida quando se aplica a uma imagem uma erosdo seguida

imediatamente de uma dilatagdo, usando o mesmo elemento estrutural. A abertura em geral
suaviza o contorno de uma imagem, quebra estreitos e elimina proeminéncias delgadas. Esse
filtro ¢ utilizado para eliminar regides claras na imagem que ndo possam estar contidas no
elemento estruturante. Assim, a abertura realiza na imagem um “peneiramento” dos pontos
claros, podendo ser usado nesse caso para remover ruidos de uma imagem [21-22].

Baseando-se na teoria dos conjuntos, a abertura de um conjunto A pelo elemento estruturante

B de forma binaria é definida como:

Ao B=(ABGB)®B (5)

Segundo [23], a abertura de uma imagem f pelo elemento estruturante g em operagdes em

niveis de cinza ¢ definida por:

7, (/) =0,&,(f) (6)

A figura 3.7 ilustra um exemplo da opera¢do de abertura numa imagem, utilizando um
elemento estruturante circular. No alto da figura, tem-se o conjunto original A (a imagem). Na
linha intermediéria ¢ mostrada a etapa da erosdo e na linha inferior o resultado da operacdo de
dilatagdo aplicada ao conjunto resultante da erosao.

Basicamente a operacao de fechamento ¢ igual a abertura. Eles se diferenciam na ordem em
que as sdo realizadas, ou seja, no fechamento primeiramente ¢ feita a dilatacdo e depois ¢ feita a
erosdo. A operagdo de fechamento une pequenas quebras, alarga golfos estreitos e elimina
pequenos buracos na imagem. Desse modo, essa operagdo ¢ utilizada para “eliminar” regides
escuras na imagem que ndo possam estar contidas no elemento estruturante. Assim como na
abertura, o fechamento pode ser usado para remover ruidos de uma imagem, s6 que, nesse caso,
ocorre um “peneiramento” dos pontos escuros [21-22].

De maneira geral, o fechamento de um conjunto A pelo elemento estruturante B ¢ definido

CcCOomo.
AOB:(A@B)@ (7)

Como na abertura, existe uma outra forma de definir a operacdo de fechamento, relacionando

uma imagem f com o elemento estruturante g (caso em niveis de cinza):

2N =0/ (8)
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A figura 3.8 mostra um exemplo da operagdo de fechamento em uma imagem, utilizando um

elemento estruturante circular. Como na figura 3.7, no alto da figura tem-se o conjunto original
A, que representa a imagem. A diferenca estd nas linhas abaixo: agora na linha intermedidria
ocorre a dilatacdo da imagem e subseqiientemente a erosdo do resultado, mostrada na linha

inferior.

“Na
HFA WA

Figura 3.7 Exemplo da operagao de abertura [25]

BN BN
K

Figura 3.8 Exemplo da operagdo de fechamento [25]
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Propriedades da Abertura e fechamento
Nessa secdo foram mostrados os filtros morfoldgicos de abertura e fechamento. E importante
observar que esses filtros possuem propriedades relevantes. As operacdes de abertura e
fechamento sdo consideradas duais, idempotentes e crescentes.

Diz-se que tais operagdes sao duais ja que uma abertura pode ser implementada usando um

fechamento e vice-versa. Definindo:
75())=—0(=/) ©)

Segundo [23], a transformacdo & ¢ crescente se, dadas duas imagens fe g, a seguinte

condicdo ¢ satisfeita:
S <g) =4(N) <5)w),VuesS (10)
De mesma forma, a transformacao ¢ idempotente se [24]:

cd N =8/, vues (11)

ou seja, a imagem f ndo ¢€ alterada por aplicacdes sucessivas da mesma transformacdo &, se
& € idempotente. Sao as propriedades de crescimento e idempoténcia que fazem com que a
abertura e o fechamento sejam classificados como filtros morfologicos, ja que uma transformagao
& ¢ um filtro morfoldgico se possuir ao mesmo tempo as duas caracteristicas [23].

Existem também algumas propriedades que sdo especificas para cada operagdo: a anti-
extensividade e a extensividade. Em algebra, uma operacao ¢ dita ser extensiva se o conjunto
resultante da operagdo for superconjunto do conjunto inicial, e ¢ chamada de anti-extensiva no
caso em que o conjunto resultante ¢ subconjunto do conjunto inicial [26].

Nesse caso, a abertura ¢ uma transformacao anti-extensiva, pois:

A, <A (12)

J& o fechamento ¢ uma transformacao extensiva, ou seja:
A o4 (13)

Segundo [27], a extensdo das caracteristicas de abertura/fechamento no caso bindrio para a
abertura/fechamento em niveis de cinza, ¢ imediata. Dessa forma, as caracteristicas da anti-
extensividade da abertura (equacdo 14) e a extensividade do fechamento (equagdo 15) sdo

definidas como:
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7, (N < flw),wueS (14)

JW<4,(Hl),YueS (15)

3.2.3 Gradiente Morfolégico

A partir dos elementos basicos da Morfologia Matematica (erosdo e dilatagdo), varios
operadores puderam ser definidos, entre eles os responsdveis para realizar as operagdes de
abertura e fechamento citados anteriormente. Um outro operador bastante importante em muitas
aplicagdes de processamento de imagens € o gradiente morfoldgico.

O gradiente morfologico tem como caracteristica a capacidade de extrair as bordas de uma
imagem, gerando uma outra imagem composta pelos contornos dos objetos presentes na imagem
[21]. Esta operagcdo ¢ composta de trés outras operagdes basicas da morfologia: a dilatacao,

erosdo e subtragdo, e ¢ definida, para o caso da morfologia bindria, da seguinte forma:

X=(ADB)—(AOB) (16)

onde, A ¢ a imagem original ¢ B o elemento estruturante X o gradiente morfologico binéario.

Quando aplicado a niveis de cinza, o gradiente morfologico de uma imagem f dado um

elemento estruturante g ¢ uma transformacao dada por:
W, (W)=, (f)~&,())t),Vues (17)

A figura 3.9 ilustra como ¢ feita a deteccdo de bordas com gradiente morfologico binério,

enquanto a figura 3.10 mostra na pratica o resultado da aplicacdo de um gradiente morfologico.

(ABB) X=({A® B)-(A8B)

-

Figura 3.9 Deteccdo de bordas com gradiente morfologico binario [22]

E importante ressaltar que o gradiente depende da forma e do tamanho do elemento
estruturante. Como a dilatagdo e a erosdo representam respectivamente a filtragem méxima e

minima, cada ponto do gradiente morfologico ¢ a diferenca entre os valores maximos e minimos
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do ponto determinado pelo elemento estruturante. Em geral escolhe-se o elemento estruturante

simétrico, para evitar deformagdes na extragao das bordas.

Figura 3.10 Aplicacdo de um gradiente morfologico sobre uma imagem [24]

3.3 Conclusao

Ao longo desse capitulo foram vistos varios conceitos sobre Morfologia Matematica, sendo
esta uma técnica bastante interessante na area de processamento de imagens. Suas operacdes
basicas, dilatacdo e erosdo, sdo de extrema importancia no processo de aprendizado dessa
abordagem, ja que a partir da combinacao das mesmas € possivel construir varios operadores
especificos para as mais variadas situagoes, seja na elimina¢do de ruidos de uma imagem através
da abertura ou fechamento, ou a deteccdo de bordas de um objeto através do operador gradiente
morfologico.

No proximo capitulo sera mostrado o experimento realizado com as técnicas descritas ao

longo deste trabalho e, ao final, os resultados obtidos.
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Capitulo 4

Experimentos e Resultados

4.1 Introduciao

Nesse capitulo serdo apresentados, de uma forma detalhada, os experimentos desenvolvidos,
que envolvem a extragdo de caracteristicas de imagens de imuno-histoquimica baseada na
Morfologia Matematica, e a classificacdo dessas imagens através de técnicas de agrupamento,
introduzidos em capitulos anteriores.

Em primeiro lugar, serd mostrado o conceito do algoritmo de classificagdo utilizado (% -
médias) e o seu funcionamento. Logo apds, sera mostrado o conjunto de dados utilizado no
experimento. Em seguida, serd analisado o processo de extragdo de caracteristicas e como o vetor
de caracteristicas ¢ gerado. Por fim, serdo apresentados os resultados dos agrupamentos das
imagens realizados no software Weka [28] pelo k-médias, onde sera analisado o melhor

desempenho desse algoritmo para diferentes configuragdes.

4.2 Algoritmo k-médias

O algoritmo k -médias ¢ um dos mais simples algoritmos de aprendizado nao supervisionado
que resolve o problema de segmentagdao por agrupamento [29]. O objetivo deste algoritmo €

encontrar a melhor divisdo de P dados em k grupos C,,i=1,...k, de maneira que a distancia
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total entre os dados de um conjunto e o seu respectivo centro, somada por todos os conjuntos,

seja minimizada.

De maneira geral, esse método consiste em usar os valores dos primeiros n casos em um
arquivo de dados, como estimativas temporarias das médias dos k& conjuntos, onde k& € o nimero
de conjuntos especificado pelo usuério. Assim, o centro do conjunto inicial, chamado de
centrdide, ¢ criado para cada caso em torno dos dados mais préximos e depois comparados com
os pontos mais distantes e os outros conjuntos formados. Apos essa etapa, ocorre um processo de
atualizacdo continua e interativa, encontrando os centros dos conjuntos finais ao término do
processo [30].

O método segue os passos definidos para cumprir o objetivo de agrupar os objetos em k
conjuntos. Primeiramente, definem-se k centros, um para cada conjunto, sendo suas posi¢oes
iniciais de muita influéncia no resultado do algoritmo. Em seguida, a regido de propriedade de
cada centroide ¢ determinada, a qual agrupa um grupo de objetos similares. Depois de determinar
as regides, inicia-se a etapa interativa do algoritmo, no qual o centro do conjunto é recalculado de
modo a minimizar uma determinada fun¢do objetivo. Esta funcdo ¢ definida através do método

dos minimos quadrados, por:

¥ e | a9

)]

» 2 . oA . .
onde fo’ ) —¢ /H ¢ a medida de distancia entre um ponto qualquer x;”’ até o centro do conjunto

¢, em questdo. Entdo J (fun¢io objetivo) ¢ o indicador de distancia dos n objetos contidos em

seus perspectivos conjuntos [31]. Depois de realizar os calculos, um novo centrdide para cada
conjunto ¢ escolhido, reiniciando o processo. O processo termina quando a variacdo de cada
centro do conjunto ¢ minima, chegando a uma situacdo em que todos os pontos ja estejam nos
conjuntos dos seus vetores médios mais proximos.

De uma forma pratica e ilustrada (figura 4.1), serd mostrado passo a passo como o k —médias

funciona:

1. Aleatoriamente sao gerados 3 centroides (k =3);

2. Atribuir a cada um dos objetos o conjunto que tem o centroide mais proximo

3. As posi¢des dos centréides sao recalculadas (nessa etapa nota-se que alguns pontos
sao deslocados de acordo com o resultado);

4. Se a posicdo dos centrdéides ndo mudar, passa-se para a proxima etapa. Se nao,

voltara para a segunda etapa.
5. Resultado do processo, com todos os pontos agrupados.
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Figura 4.1 Etapas do algoritmo k-médias [30]

De maneira geral, o k -médias apresenta bons resultados para conjuntos de dados com clusters
densos, compactos e bem separados uns dos outros. Entretanto, a necessidade de especificar a
quantidade de conjuntos & (o nimero de clusters) ¢ visto como uma desvantagem em relacao a
outros algoritmos de agrupamento, visto que ndo se sabe se os clusters escolhidos sao de fato

suficientes para representar os dados, influenciando no resultado do algoritmo.
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4.3 Conjunto de Dados

Nesse trabalho, foram usadas imagens de imuno-histoquimica da placenta e do pulmao, do
tipo CD68, que representa o tipo de antigeno. Para diferenciar os tipos de imagens, foi utilizado
na nomenclatura as letras P e NP, onde P significa imagens de pulmao, enquanto NP quer dizer
placenta. Outro detalhe importante ¢ que as imagens podem ter dois tipos de zoom cada. A figura

4.2 ilustra os tipos de imagens utilizadas.

0]0)0)0]

() (d)
Figura 4.2 Tipos de imagens: (a) NP0O1a, (b) NP9759D, (c) P9824a e (d) P98289b

4.4 Geracao dos Vetores de Caracteristicas

Nos sistemas CBIR comuns, as caracteristicas visuais presentes nos bancos de dados sdo
descritas por um vetor de caracteristicas multidimensional, como dito no Capitulo 2. Os vetores
de caracteristicas utilizados nesse trabalho foram obtidos através da ferramenta chamada
ANIMED, que na verdade ¢ um sistema para classificagdo de imagens médicas por

fotomicrometria [21]. Na figura 4.3 € mostrada a visdo geral do programa.
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Para se obter os vetores de caracteristicas, foi separado um grupo de quarenta imagens

coloridas de imuno-histoquimica, sendo vinte da classe NP (placenta) e vinte da classe P

(pulmao). Cada uma dessas imagens foi aberta no ANIMED, onde era aplicado a mesma um

espectro morfologico do tipo quadrado 3x3 (figura 4.4). A cada aplicagdo do espectro, uma banda

de cor era selecionada, representada pelos valores 0, 1 e 2. Com isso, foi possivel tanto a

visualizacdo da imagem de entrada em bandas de cores especificas como também retirar as

caracteristicas dessa imagem de acordo com as mesmas, associando cada umas das 3 bandas

escolhidas ao vermelho, azul e verde. A figura 4.5 ilustra essa etapa.

Anilmed: Andlise de Imagens Médicas e Biologicas

Arquivo Wisualizacdo Operacies  Processamento  Classificacdo  Deteccdo  Sobre

EoX

Figura 4.3 Tela principal do ambiente ANIMED

Anlmed: Andlise de Imagens Médicas e Biologicas

Hiskagrama L4
Eiltragem r
Cperadores morfoldgicos
Binarizacio r
Reducdo de bandas ¥
Espectra morfalagicn 3

Mudanca de base de cores

frgquivo  Wisualizacdo  Operacdes | Processamento  Classificacdo  Deteccdio  Sobre

Bf=13

Duadrada

Cruz 3x3

Wertical 3x3

Horizontal 3x3

Diagonal principal 3x3
Diagonal secundaria 3x3

Figura 4.4 Selecao do espectro morfolégico
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Depois de selecionar que banda de cor utilizar na extracdo, foi necessario escolher quantas

interagdes seriam realizadas para se obter as caracteristicas. O nimero de iteragdes, nesse caso,
define quantos atributos a imagem vai ter ao final da extracdo. Nesse trabalho, para todas as
imagens foram utilizadas 25 iteracoes (figura 4.6).

Ap6s realizar todas essas etapas, o sistema nos repassa como resultado um grafico que mostra
o espectro de padrdes obtido. Para cada banda de cor selecionada, um novo espectro sera obtido,
como mostrado na figura 4.7. Cada um desses espectros pode ser salvo em um arquivo de texto

no formato TXT, onde sdo armazenados todos os valores para essa configuragao.

& Animed: Anilise de Imagens Médicas e Biolégicas

Arquiva. Wisualizacdo Operacfies FProcessamento Classificacdn Deteccdo Sobre
=
Banda % |
Entre 0 e 2

@
| Ok I Cancel

Figura 4.5 Tela de sele¢ao da banda de cor no ANIMED

© Animed: Andlise de Imagens Médicas e Biologicas

Arquivo. Wisualizacdo  Operacfies  Processamentn’ Classificacdo Deteccdo Sobre

Mimero de iteragbes

iz

k. I Cancel

Figura 4.6 Tela de selecdo do numero de iteragdes
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Dessa forma, foi obtido para cada imagem um vetor de caracteristicas composto por vinte e cinco

posicdes, de acordo com o numero de iteracdes realizadas no ANIMED. Entretanto, as
caracteristicas obtidas dizem respeito a aplicacdo do espectro a uma banda de cor da imagem.
Como as imagens analisadas sdo coloridas, foi necessario juntar os arquivos de cada banda em
um Unico arquivo, gerando assim um vetor final com setenta e cinco caracteristicas. Esses vetores
foram usados para criar um arquivo ARFF para realizar a classificagdo em uma outra ferramenta

denominada Weka, que serd mostrada na proxima secao.

4.5 Resultados das Classificacoes

Para realizar os testes de classificacdo das imagens, foi utilizada uma ferramenta chamada
Weka, que contém uma cole¢do de algoritmos e ferramentas de visualiza¢do para a andlise de
dados.

A primeira etapa na utilizagdo do Weka foi a importacdo da base de dados que seria
classificada. Para isso, o arquivo criado foi salvo em formato ARFF, um dos aceitos pelo
software. Este tipo de arquivo ¢ composto de trés partes: a primeira, chamada relagdo, indica o
que sera estudado. Localizada na primeira linha do arquivo, ¢ representada pelo coédigo
‘(@relation’ seguido de uma palavra chave que identifica essa relagdo. A segunda parte ¢
composta pelos atributos, onde cada linha deve ser iniciada com o codigo ‘@atributte’, seguido
do nome do atributo e do seu tipo. Por fim, na terceira parte se encontra os dados, que sdao
dispostos depois de uma linha que contém o cédigo ‘@data’. Cada linha deve corresponder a uma
instancia e deve ter valores separados por virgula correspondentes € na mesma ordem dos
atributos da parte atributos [32].

O arquivo criado contém quarenta instancias na parte de dados, que sdo todos os vetores de
caracteristicas das imagens discretizadas no ANIMED, onde cada vetor deste ¢ composto por
setenta e cinco atributos numéricos. A figura 4.8 ilustra uma parte do arquivo ARFF criado.

Depois de abrir o arquivo no Weka, foi selecionado o algoritmo de classificacdo
SimplekMeans, na aba de cluster. Na realizacdo dos testes com este algoritmo, os parametros
numClusters e seed foram alterados varias vezes com o objetivo de achar o melhor resultado de
classificagdo. O parametro numClusters, como o nome ja diz, representa o nimero de clusters
que serdo usados na classificacdo, enquanto o parametro seed ¢ usado para gerar um valor

aleatorio que ¢ usado para a designagao inicial de instancias ao cluster [33].
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Nos primeiros testes realizados, foi definido como dois o numero de clusters iniciais, ja que a

intencdo era classificar as imagens em dois clusters distintos, um para as imagens da classe NP e
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outro para a classe P. Como o algoritmo k-médias ¢ ndo-supervisionado, ndo foi definido

previamente qual cluster representaria cada classe. O sistema ficou responsavel por fazer uma
“triagem” das imagens, de forma que o cluster que tivesse o maior nimero de um tipo de
imagem, seria daquele tipo, ou seja, se a maioria de imagens naquele cluster for de P, entdo ele ¢
considerado P. O melhor resultado obtido nessa primeira etapa foi com dois clusters € com o
valor de seed igual a cinco. Dessa forma, o sistema classificou 31 imagens no cluster 0 e 9 no

cluster 1. A figura 4.9 mostra o resultado encontrado.

Preprocess | Classify | Cluster | assoriate | Select attributes | Visualize

Clusterer
SimpleKMeans -NzZ-55

Cluster mode Clusterer autput
caract7l
caract7Z
caract?3
() Percentage splt | | catact74
caract?s
| Test mode: evaluate on training data

(=) Use training set

() Supplied test set

() Classes to clusters evaluation

[¥] Store dusters for visuslization === Model and evaluation on training set ===

[ Ignore attributes

kMeans
T
Result list (right-click For options) | Humber of iterations: &

| Within cluster sum of squared errors: 64.26886935430332

F11:14;00 - Simpl

Cluster centroids:

Cluster 0
Mean/Mode: 0 0.0Z55 0.0103 0.007% 0.008 0.0061 0.0059 0,0055 0.0051 0.0045 0.00¢
Std Dews: 0 0.0053 0.0016 0.0013 0.0011 O0.001 0.001 O.0009 0.0009 O0.001 0,001 (
Cluster 1
Mean/Mode: 0 0.0244 0.012 0.0103 0.0106 0.0089 0.0088 0.009 0.0083 0.0081 0.008:
Std Dews: 0 0.0054 0.0015 0.001 0.0009 0.001 0.0011 0.0012 0.0012 0.0011 0.0010

Clustered Instances

i 31 ( 78%)
1 9 | 23%)

Figura 4.9 Resultados da classificagdo com 2 clusters

Para identificar quais imagens pertenciam a qual cluster, foi calculada a distancia euclidiana
entre o vetor e o centro de cada cluster, de forma que, a menor distancia indicaria em qual cluster
o vetor foi separado. Esse calculo foi realizado numa planilha do Exce/ e foi constatado que, para
o cluster O foram atribuidas 11 imagens da classe NP e 20 da classe P. Nesse caso, o cluster 0 foi
considerado P, tendo classificado corretamente todas as imagens da classe. Entretanto, foram
classificadas também 11 imagens do tipo NP, ocasionando um erro de 55% na classificacdo. Essa
alta taxa de erro indica uma menor similaridade na classe NP, tornando mais dificil a
classificagdo correta das imagens dessa classe. As imagens restantes (9 imagens do tipo NP)

foram classificadas corretamente no cluster 1.
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Devido a alta taxa de erro encontrada, foi decidido tentar uma nova classificacdo, s6 que

utilizando agora quatro clusters. O melhor resultado obtido foi o realizado com quatro clusters e

o seed igual a vinte e dois. Para essa configuragado, o sistema classificou 7 imagens no cluster 0, 5

no cluster 1, 9 no cluster 2 e as 19 restantes no cluster 3, que pode ser verificado na figura 4.10.

Depois do célculo da distancia euclidiana, foi verificado que dentre as 7 imagens atribuidas ao

cluster 0, 4 eram do tipo NP e 3 do tipo P, sendo esse cluster definido com NP. Outros dois

clusters foram classificados como NP: o cluster 1, que conteve 3 imagens da classe NP e 2 da

classe P e o cluster 3, com 12 NP e 7 P. Apenas o cluster 2 foi definido como P, ja que conteve

apenas 1 imagem do tipo NP e 8 do tipo P.
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Figura 4.10 Resultado da classificacdo com 4 clusters

Mesmo sabendo que os dados foram divididos em duas classes, foram usados quatro clusters

nessa etapa apenas para gerar resultados melhores. Na verdade, os 3 clusters definidos como NP

serviram para modelar o conjunto NP real, que nesse caso teria 19 imagens NP e 12 P, enquanto o

P teria as caracteristicas do cluster 2. Dessa forma, o cluster NP classificou corretamente 95% das

imagens dessa classe, mas classificou também 60% das imagens classe P.
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Depois de analisados os resultados obtidos, pode-se concluir que os resultados foram

satisfatorios, visto que ¢ a primeira vez que ¢ usado informagao de cor e forma de uma imagem
ao mesmo tempo para a classificacdo de imagens. O sistema conseguiu realizar a “triagem” das
imagens, classificando-as mesmo que nem sempre de maneira correta, em grupos distintos,

facilitando o trabalho do especialista em analisar tais imagens.

4.6 Conclusao

Nesse capitulo foram mostrados alguns resultados obtidos através da combinacdo das técnicas
de CBIR, em conjunto com a Morfologia Matematica, para a recuperacao e classificagdo de
imagens. Foi visto como o espectro de padrdes consegue extrair caracteristicas que possam ser
utilizadas para identificar imagens mediante um vetor de caracteristicas.

Também foi mostrado como o algoritmo £ -médias foi utilizado para realizar a classificagdo
das imagens na ferramenta Weka.

No proximo capitulo, serdo dadas as consideracdes finais deste trabalho, bem como a sugestao

de trabalhos futuros.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais e Trabalhos
Futuros

O estudo em recuperacao de imagens por contetdo ainda possui muitos desafios a serem
atingidos, mas mesmo assim ¢ uma area de aplica¢do onde o interesse vem crescendo bastante,
devido aos problemas encontrados em outros métodos de recuperagao de imagens.

Este trabalho apresentou uma nova proposta para a recuperagdo de imagens baseada em
conteudo, ao utilizar as informacdes de cor e forma da imagem simultaneamente para representa-
la. Esta extragdo de caracteristicas das imagens se deu através do espectro de padrdes, uma
técnica da Morfologia Matematica, que foi aplicado utilizando o ambiente ANIMED.

As imagens utilizadas neste trabalho foram imagens médicas de imuno-histoquimica de
placenta e pulmao. A classificagdo dessas imagens foi realizada no software Weka, utilizando
como algoritmo de agrupamento o k -médias.

Para a realizagdo deste trabalho, foi necessario um estudo prévio das técnicas de CBIR e da
Morfologia Matematica, apresentados na forma de revisdo bibliografica nos capitulos 2 e 3
respectivamente.

Com isso, a proposta de utilizar técnicas CBIR a analise de imagens médicas de imuno-
histoquimica, a fim de ajudar a recuperacdo dessas imagens por parte dos médicos, gerando uma
espécie de triagem virtual, para facilitar a andlise e, principalmente, otimizar o tempo de analise
por parte do especialista (patologista ou biomédico) foi alcancada, gerando resultados
interessantes, visto que, como ja foi dito, foi apresentada uma proposta inédita para realizar este

experimento.
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Na proxima sec¢do, serdo discutidos os trabalhos futuros que podem ajudar a incrementar o

trabalho realizado.

5.1 Trabalhos Futuros

Apos a realizagao deste trabalho, novas idéias surgiram para a continuagao futura do mesmo.
Pode-se, por exemplo, melhorar a parte da classificagdo das imagens, experimentando outros
classificadores, como Redes Neurais e Logica Fuzzy, através do algoritmo fuzzy c-médias (fuzzy
c-means).

Outra alternativa seria gerar vetores de caracteristicas de dimensdes maiores para uma
caracterizacdo mais precisa da imagem, fazendo com que o indice de acerto na classificacdo se

torne maior.
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