SERVIGO DE POS-GRADUACAO DO

Data de Depésito: 19/02/2004

Assinatura ; «4na

Ampliando o poder de recuperagao de
imagens por conteido utilizando
histogramas adaptados: aplicacoes em
imagens médicas

Camilo Yamaucht Campo

Orientadora: Prof*. Dr®. Agma Juci Machado Traina

Dissertacao apresentada ao Instituto de Ciéncias Matema-
ticas e de Computagdo - ICMC-USP como parte dos re-
quisitos para obteng@o do titulo de Mestre em Ciéncias de
Computagiao e Matemdtica Computacional.

USP - Sao Carlos
Fevereiro de 2004



A Comissdo Julgadora:

Profa. Dra. Agma Juci Machado Traina

VAL

Prof. Dr. Jodo do Espirito Santo Batista Neto L L S E‘V } \ .

A —

Profa. Dra. Roseli de Deus Lopes




Fste documento foi preparado utilizando o formatador de textos ETEX. Sua bibliografia
¢ gerada automaticamente pelo BIBTRX, utilizando o estilo Apalike.

© Copyright 2004 - Camilo Yamauchi Campo
Todos os direitos Reservados



Agradecimentos

Primeiramente ao neu Senhor Deus por guiar minha vida em direcoes certas, nos momentos
dificeis. Obrigado Seuhor pela sua presenca. Aos meus pais que muito me ajudaram. ensi-
nando valores éticos. morais ¢ sociais. Principalmente pela pacicucia decorrente de minha
ausencia nos finais de semana em que nao pude voltar para o aconchego do lar. A Patricia
que senipre nie apoioit. estando ao meu lado nos momentos diliceis de minha vida. Aos meus
mestres (ue passaram sens conhecimentos de forma humilde ¢ atenciosa. A minha orienta-
dora, Profa. Dra. Agma J. M. Traina pela paciéncia, confianca e incentivo que motivaram
mews trabalhos e estudos ¢ wo seu marido. Cactano Traina Jr. pela dedicacao, amizade ¢
humildade. Aos membros do GBDI pelo acolhimento, companheirismo e ensinamentos. Em
especial a Josiane ¢ a Natdlia que sempre estiverant dispostas a me atender e tirar quais-
quer duvidas com paciéncia e siimpatia. Aos funciondrios do ICMC, setor de pos-graduagao.
assisténcia academica, sc¢ao de aluuos da graduacao e [uncionarias que, semanalmente, con-
tribuiraun cown o bom funcionamento da infra-estrutura do laboratorio ¢ da universidade.
Ao pessoal do [utebol que. todas as sextas feiras, compareciani “pontualmente” para a pe-
lada. Aos meus companheiros de laboratorio, “Beija-Flor™ ¢ *Magoo™ A minha turma doe
Bacharelado em Computacao de 1998 ¢ aos meus veteranos de 1997, Nunca os esquecerel.
Aos companheiros do conjunto residencial universitdrio. conhecido como Alojamento, pelo
espirito fraterno ¢ ao desapego aos bens materiais. Scus cusinaientos foram de grande valia.
Ao pessoal do RUA de Sao Paulo pela amizade. viagens e festas de longa dada. Aos meus
amigos ¢ amigas pelos trabalhos. conversas. projetos, discussoes. debates. reunioes. comemo-
racoes, pladas. brincadeiras e festas que passamos juntos. Aos colegas da pés-graduacao e da
araduacio. pelo companhieirismio e unidade em que tenlio convivido, em especial a galera da
SACIM. As pessoas que nao foram citadas' pela falta de espago, mas que wuito me ajudara
no decorrer da vida. Por fim, ao CNPq pela ajuda financeira e confianga depositada neste

{rabalho.

IEvitei fazer citacdes as pessons para evitar qualquer tipo de injustica. Amo todas as pessoas com quen
convivo e, enumera-las, seria um trabalho infinitaimente mais complexo que esta dissertagao.



Resumo

Os sistemas de recuperagao de imagens baseada em conteido (CBIR. - Content-Based
Irmage Retrieval) vém sendo bastante estudados e pesquisados atualmente. lsso ocorre es-
pecialmente devido as arcas de aplicabilidade, entre as quais tem-se a area médica, onde hd
uma cnorme quantidade de informagao armazenada em forma de imagens. Muitas das con-
sultas de interesse dos médicos visam procurar imagens de pacientes que tenham semelhanca,
entre si. Desse modo, estudos de casos, diagndsticos e tratamentos podemn ser verificados e
comparados baseando-se apenas na imagem e nao em descrigoes textuals sobre elas. Atnal-
mente, os sistemas PACS { Picture Archiving and Communication Systems) nao sao capazes
de realizar consultas de imagens por similaridades. O trabalho aqui apresentado implementa
um recurso adicional para um PACS com suporte a consultas por similaridade, ampliando o
poder de recuperacao de imagens através de histogramas. Este recurso permite que o sistema
seja capaz de realizar buscas em imagens mesmo com algumas variagoes de intensidade de
brilho, o que é um problema comum ja que a aquisigao de imagens é realizada por diversos

equipamentos e niesmo con diferentes configuragoes.



Abstract

In the last few years there is a great cffort on developing the Content-Based [mage
Retrieval (CBIR) systems. This is due to their applicability in many ficlds that deal with
images, including particularly the medicine, because the ever increasing volume of data
generated by image exams. Many times the physicians try to find images that arc similar
regarding somce specific aspect. Thercfore, case studies, diagnosis and treatment can be
compared and checked based only on the pictorial information of the images. The traditional
Picture Archiving and Commuuication Systerns (PACS) do not support similarity queries.
Thus, this work presents a new technique to improve the execution of sinnlarity queries based
on the brightness histogram of images. This technique allows the system to compare, by
histograms, images with brightness variations, bypassing a clatmed drawback of histograms
to characterize images. This brightness variation is a common problem in acquiring images,
as different. devices and settings can be used to generate them, producing different, brightness

distribution over the whole image.
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Capitulo

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

Os Sistemas de Informacdes Hospitalares (HIS) armazenam informagoes relativas aos paci-
entes destacando-se, entre elas, seu estado de satde, os exames realizados ¢ 0s procedimentos
médicos adotados. Atualmente, a maioria desses sistemas organiza dados textuals ¢ numéri-
cos mas, ern alguns casos, ja é possivel a associagao das informagoes textuais com informagoes
graficas, provenientes de exames como raio-X, tomografia (CT! ou RM?) e ultra-som. Re-
centemente, com a introdugao dos sistemas PACS (Picture Archiving and Communication
Systemn) {Cao and Tuang, 20001 [Siegel, 1999] [Furuie et al., 1999] {Marsh, 1997], cresceu o
interesse por integrar num sé sistema todas as informagoes dos pacientes (textos, imagens,
graficos ¢ dados temporais). Além disso, o custo operacional dos exames de imagens dimi-
nui quando se utiliza tecnologia de radiologia sem filme (filmless), o que permite direcionar
investimentos maiores para a drea de diagndstico [Siegel, 1999].

Os sistemas PACS devem permitir a transmissao rdpida ¢ o armazenamento organizado

para as imagens digitais, tanto em termos de disponibilidade do exame em curto prazo como

I'Tomografia Computadorizada.
2Ressonancia Magnética.



tambén no aspecto de multivisnalizagédo. Os cirurgides devem ser capazes de tomar decisdes
diagnosticas logo apds um cxame, bem como acessi-las simultaneamente para discuti-las
e analisi-las em salas de ensino ou mesmo durante consultas [Siegel and Kolodner, 1999]
[Furuie et al., 1999].

Infelizmente, os poucos sistemas PACS comerciais oferecidos atualmente sdo extrema-
mente caros ¢ nao contemplam todas as necessidades do centro médico [Sung et al., 2000].
Desse modo, o estado da arte na arca resume-se ao desenvolvimento de solugdes locais, mui-
tas vezes restritas. Alguns centros médicos integrados a unidades de pescquisa optam, via
de regra, por adquirir apenas alguns madulos do sistema, desenvolvendo e adaptando outros
maodulos ¢ criando solucdes proprias conforme sua necessidade. Assim, o custo é diminuido
e podem-se contemplar necessidades e caracteristicas proprias de cada ambiente.

Como os sistemas PACS organizam as imagens provenientes de exames efetuados sobre
os pacientes, seria muito interessante que, através desses sistemas, fosse possivel realizar con-
sultas ¢ recuperar tais imagens baseando-sc apenas no seu contelido. Por exemplo, pode ser
necessario recuperar todas as imagens obtidas em exames de tomografias computadorizadas
do coracao, similares a uma imagem dada. Nesse caso, o cruzamento das informagoes é inde-
pendente das chaves de busca tradicionais, baseadas cm dados numéricos e textuais, as quais
associam exames e pacientes e um HSI tradicional. A facilidade de recuperacao de dados
baseada em seu contendo ¢ um dos recursos atualmente mais almejados para incorporacao
aos sistemas PACS [Korn et al., 1996) [Lima et al.,, 1998]. Através dessa facilidade, podem
ser encontrados registros de pacientes cujas imagens associadas apresentam aspectos de si-
milaridade (utilizando padroes graficos), além de se obterem correlagdes utilizando sintonas
previamente registrados e tratamentos efetuados [Marsh, 1997]. Assim, um sistema PACS
com tal facilidade torna-se, potencialmente, uma ferramenta bastante eficaz no auxilio ao
diagnostico médico.

Um sistema PACS pode entao responder a consultas por similaridade, isto é, a questoes
do tipo: Quais sdo as 10 imagens mais scemelhantes (provimas) de uma dada imagem ou
Quais sao as vmagens que diferem em até 5 unidades de uma imagem padrao. Vale notar
que tanto as imagens quanto a fungao distancia (dissimilaridade) definida sao, usualmente,
dependentes do dominio de dados e do que é considerado “semeclhante”.

A similaridade entre imagens pode ser medida de varias formas. Caracteristicas como
formato, cor e textura podem scr extraidas de immagens em uma base de dados e podem ser

utilizadas em calculos de distancia ou dissimilaridade [Aslandogan and Yu, 1999].
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1.2 Motivacao

Ao efetuar uma consulta por similaridade em um banco de imagens, o sistema retorna o
conjunto de imagens que responde a solicitagio cfetuada. A consulta é realizada através de
uma ou mals estruturas de indices que ddo suporte a busca por imagens semelhantes, consi-
derando a distancia cntre as caracteristicas extraidas das imagens. Dessa forma, o conjunto
de caracteristicas extraidas das imagens e a funcdo de dissimilaridade (distancia) ntilizada
tém papel preponderante nessa operacao de consulta. “Quals sao as caracteristicas extraidas
das imagens que melhor contribuem para a comparagio e separagiao entre as imagens mais
precisas?” Os especialistas em visdo computacional afirmam que, na realidade, a ciéncia
nao sabe dizer como o cérebro humano reconhece as imagens e os objetos que as compoem
[Jain and Dubes, 1988]. Porém, existe um consenso de que as principais caracteristicas sao
baseadas em atributos de cor, forma ¢ textura. Assim, algumas dessas caracteristicas po-
dem ser obtidas através de histograma para cores [Aslandogan and Yu, 1999], resultados
de transformagdes tals como momentos (singular value decomposition e Karhunen-Loéue)
'Faloutsos, 1996] para formas, além de coeficieutes de transformadas wavelets (principal-
mente Gabor)[Albuz et al., 2001] para texturas, entre outras técnicas.

Devido a complexidade de algumas técnicas de extracio de caracteristicas, é mais inte-
ressante aplica-las sobre um conjunto de imagens menor ou que tenha sido refinado por um
método menos custoso em termos computacionais. Nesse sentido, as técnicas baseadas em
cores e, no caso das imnagens médicas, em niveis de brilho ou intensidade, deverm ser as pri-
meiras utilizadas, pois requerem baixo custo computacional. Isto ocorre pois as informacoes
relativas a cor sdao as primeiras a serem lidas em um arquivo de imagemni.

Os histogramas de intensidades, que indicam o ntimero de pizels da imagem para cada
nivel de intensidade, sao simples de implementar, baratos em terimos computacionais e muito
utilizados em sistemas CBIR ( Content-Based Image Retrieval). Como os histogramas apre-
sentam a distribuicio global dos niveis de cinza da imagem, eles sao também altamente
suscetiveis a variagoes de brilho.

Algumas variagbes com o uso de histogramas sao propostas na literatura.  His-
togramas que armazenam informagbes espacials  das  cores sao  apresentados em
[Yamamoto et al., 1999], [Chua et al., 1997] e [Rao et al., 1999]. A grande maioria de pu-
blicacdes no tratamento de histogramas para recuperagao de imagens por contetido traz

abordagens nas quais sdo privilegiados fatores como desempenho e precisao. Nestas abor-
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dagens, as técnicas ndo se detiveram na reducao do nimero de bins® de uma imagern sem
perda significativa de informacio. Em [Bueno, 2002] [Traina et al., 2002a] foram propostos
os Histogramas Métricos (HM) que sdo invariantes 3s transforinacdes geométricas (escala,
rotagao e translaciao) cfetuadas nas imagens. Os HMs séo definidos através de nma funcio
de aproximagao linear por partes sobre o histograma normalizado da imagem, sendo que tais
fungoes podem ser ajustadas e comparadas. O presente projeto explora as propricdades de
invariancia dos HMs ¢ apresenta os resultados que permitem uma melhor discriminacao das
imagens recuperadas atraves de seu contetdo.

O Histograma Métrico ¢ uma forma de reduzir a dimensionalidade do vetor de caracte-
risticas, porém atua sobre cada vetor de caracteristica da imagem (histograma convencional)
de forma independente do conjunto completo, o que permite manter as particularidades de
cada imagem. Tal fato ndo foi explorado por outras técnicas de reducao de dimensionalidade
de histogramas descritas na literatura da drea [Brunelli and Mich, 2001). Assim, o presente
trabalho compara o grau de cficiencia dos HMs com outros métodos de redugao de dimen-
sionalidade ¢ demonstra que, com tais caracteristicas invariantes, os HMs possibilitam um

alto grau de recuperagao de tmagens por conteido no ambito das imagens médicas.

1.3 Objetivos

() objetivo deste projeto ¢ estudar e implementar métodos de extracdo de caracteristicas
bascadas em niveis de intensidade que permitam a comparagao entre imagens médicas, sendo
um primeiro passo para diminuir o conjuuto de resposta para busca de inagens similares.
[Este passo, permitirda que métndos mais sofisticados, como os baseados cin [orma, possam
ser aplicados a posterior: sobre um volume menor de dados, propiciando uma resposta mais
répida a consulta.

O resultado do extrator de caracteristicas aplicado a uma imagem ¢ umn vetor de carac-
teristicas, o qual ¢ utilizado para comparar as imagens através de funcoes de distancia. A
téenica utilizada é baseada no Histograma Métrico (HM) que s@o invariantes as trés transfor-
macoes geonétricas. Neste trabalho, cles foram expandidos para o tratamento de variagoes
a brilho, tornando-os mais eficientes.

As técnicas desenvolvidas foram validadas no sistema ¢b-PACS em construgao no [CMC-
USP e CCIFM-FMRP-USP.

3A definigao de bin pode ser entendida como a quantidade estatistica de uma determinada cor em uma
imagem, assitm imna imagent com 256 cores possuird wn histograma com 256 hins.




1.4 Apresentacao do Trabalho

Este trabalho estd dividido em 6 capitulos ¢ um apéndice. O primeiro capitulo apresentou
algumas consideragoes iniciais, o contexto no qual se inserc este trabalho, a motivacao para
sen desenvolvimento e seus objetivos finals.

No Capitulo 2 ¢ apresentada a estrutura dos sistemas PACS e suas principais caracteris-
ticas, além de introduzir o sistema em desenvolvimento no Hospital das Clinicas de Ribeirao
Preto.

No Capitulo 3 ¢ apresentada uma visao sobre os extratores de caracteristicas de imagens,
inostrando as principais caracteristicas das imagens utilizadas em sistemas de recuperagao
por contetido. Dois exemplos de extratores de caracteristicas sao abordados ¢ analisados. As
consultas por similaridade e estruturas métricas sdo descritas no Capitulo 4

O trabalho desenvolvido, os resultados obtidos ¢ a modificagdo realizada no Histograma
Métrico sdo tratados no Capitulo 5.

Por fini. no Capitulo 6 ¢ apresentada a conclusao e os trabalhos futuros ¢ em seguida, a
bibliografia. Um apéndice [oi também adicionado para a aprescntacao dos demais resultados

que nao foram detalhados no Capitulo 5.
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Capitulo

2

Os Sistemas PACS

2.1 Introducao

Desde o surgimento do Raio-X, descoberto por Wilhelm Corad Rontgen em 8 de novembro
de 1895, a utilizagao de imagens para diagnéstico de doencas faz parte do meio médico. Com
o avango tecnologico, os equipamentos foram incorporando sistemas mais complexos como a
tomografia computadorizada e a ressondncia magnética.

Com o advento dos sistemas computacionais, o tratamento de informagoes vem avangando
diariamente. Os sistemas computacionais fazem parte, mais do que em qualguer época, da
vida cotidiana. Os computadores sdo extrernamente necessarios, principalmente em ambien-
tes em que a quantidade de informagoes é grande. Exemplos tipicos disso sao escolas, bancos,
empresas e hospitais. Este tltimo possui uma peculiaridade dos demais. Além de necessitar
gerenciar informagoes textuais, hd também a necessidade de manipular imagens de exames.

Os chamados Sistemas de Comunicaciao ¢ Armazenamento de Imagens - PACS, referem-
se a sistemas computacionais que sdo usados para capturar, armazenar, distribuir ¢ exibir
imagens mddicas. Sao sistemas de arquivamento e comunicagao voltados para o diagnostico
por imagem, que permitem o prouto acesso, em qualquer setor do hospital ou clinica, de

imagens médicas em formato digital [Siegel, 1999].
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O termo PACS tem sido usado para denotar sistemas nos departamentos de radiologia
que lidam com imagens radiolégicas, embora alguns PACS tenham ido além desses limi-
tes, contendo imagens de outras fontes, tais como patologia e endoscopia. O PACS tem se
tornado rapidamente a opgao tecnolégica preferida para as tarefas de transmissdo, armaze-
namento, recuperacao, visualizagao e interpretagdo de grandes volumes de dados. Porém, a
implementagao de um PACS implica em um trabalho de reengenharia do servigo de radiolo-
gia, devido as modificagoes inseridas na sequéncia de eventos necessdrios desde a aquisi¢do
da imagem até sua exibi¢do e interpretagdo [Marques et al., 2000].

Um PACS consiste de pelo menos uma ou miiltiplas modalidades (dispositivos de aqui-
si¢do), uma rede de comunicago, um dispositivo de armazenamento intermedidrio e/ou de
longo periodo, e uma estacdo de trabalho para visualizagdo e/ou pds-processamento, con-
forme esquematizado na Figura 2.1. Um PACS que atende & uma modalidade de exame com
imagens, um arquivo e uma estacdo de trabalho é chamado de mini-PACS ou micro-PACS
[Rosa, 2002].

Aquisigdo
de
Imagens —_—

I I A
a |

| |

Gerenciamanto

de Dados e Servidor de B
ervidor de Base

Imagens de Dados Servidor de
Redundante Imagens

Figura 2.1: Infraestrutura de um PACS em ambiente hospitalar.

Um sistema PACS deve executar as seguintes fungoes utilizando tecnologia digital

[G. Giinther, 1999], conforme o esquema elaborado para ilustrar essas fungoes na Figura 2.2:
e aquisicao de imagem
e comunicacao de imagens (transferéncia)

e armazenamento de imagens



e exibicao de imagens

e processamento de imagens

B

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

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

A implantacdo de um servigo de radiologia sem filme deverd trazer melhorias no que se
refere & acessibilidade e integracdo de informacoes, pela vinculagdo de imagens ao registro
médico eletronico do paciente, e no que se refere a aplicagdo de novas técnicas e desenvol-
vimentos na aquisicao, exibicdo e processamento de imagens. Segundo a literatura especia-
lizada, a maioria dos servigos médicos fard a transicao para a radiologia filmless durante os
préximos dez ou vinte anos [Siegel and Kolodner, 1999] [Marques et al., 2000].

Um alto nivel de integracdo do PACS na operagdo dos dados é necessario para garantir
sua 6tima funcionalidade, o que requer uma quantidade tremenda de planejamento e imple-

mentacao com analistas de sistemas, engenheiros e a administragdo e também com os outros



departamentos clinicos. Isso é muito mais complexo de se obter do que qualquer outro pro-
cesso de aquisi¢ao para o departamento de radiologia e o hospital [Siegel and Kolodner, 1999].

Um PACS € caracterizado por quatro subsistemas: aquisigao, exibicio, disponibili-
zagao e armazenamento de imagens [Marques and et. al, 2004}, que serdo descritos a

seguir.

2.2 Tecnologia de Aquisicao de Imagens

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

A maioria dos equipamentos para as modalidades digitais, tais como CT, MR1, ultra-som,
medicina nuclear, CR, radiografia direta (DR), angiografia e fluoroscopia digital, é atual-
mente adquirida com interface padrao que utiliza um protocolo de comunicacao e formato
de imagem conhecido como DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine).
O lormato DICOM ¢ o padrao para comunicagao de imagens médicas ¢ informagoes associ-
adas, atualmente utilizado por diversas modalidades de equipamentos de imagens médicas
[Caritd, 2002]. Esse protocolo preserva a fidelidade original completa (resolugao espacial e
contraste) gerado pela modalidade durante a transferéncia para o PACS. Na auséncia de
uma interface DICOM, as imagens podem ser capturadas para transmissao para o PACS
usando placas de captura de video, que podem digitalizar a saida de video de um monitor
on camera. Desafortunadamente existe uma boa quantidade de variacao na qualidade das
unidades de captura de video ¢ mesmo os melhores podem introduzir artefatos que degradam
a qualidade da imagem. kEssas unidades estao limitadas a captura de somente 8 bits {256
niveis de cinza), o que é insuficiente para os 12 bits (4096 niveis de cinza) de modalidades
tais como CT ¢ MRI [Siegel, 1999].

Um ambiente sem filme requer um nivel muito alto de resolucao espacial e contraste,
resultando em grandes arquivos de imageus (de 6 a 16 Megabytes). Em um ambiente desses,

existem somente trés metodos atualmente disponiveis para aquisicao de radiografias em ge-



ral: Radiografia Computadorizada (CR), Radiografia Direta (DR) c digitalizagao de filmes
Siegel and Kolodner, 1999).

Radiografia Computadorizada (CR), também conhecida como Storage Phosphor Radio-
graphy (SP), é atualmente a wnica solugao comercial amplamente disponivel para aquisigao
digital de radiografias convencionais. Nesses sistemas de radiografias computadorizadas, as
imagens digitais sdo diretamentc produzidas cm uma placa de imagem a base de f{6sforo
(tmaging plate) podendo, na seqiiéncia, serem visualizadas em monitores ou convertidas
para imagem analdgica em filme através de um processador laser. A maior vantagem da. CR
¢ sua ampla faixa dinamica e sen uso de pds-processamento de imagens por computador,
que resulta em potencial no decréscimo das taxas de repeticao de imagens, ¢ melhoria da
qualidade do diagndstico das radiografias [Siegel and Kolodner, 1999]. Os sistemas CR sio
compativeis com a maioria dos sistemas de raios-X fixos e portateis, possuindo latitude de
exposi¢ao bastante larga, o que resulta em imagens com densidade adequada em uma faixa
ampla de niveis de exposicao, eliminando os problemas de sobre ¢ sub-exposicio das imagens
[Marques and et. al, 2004]. Porém existem algumas desvantagens, tais como o alto custo de
implantagao e o decréscimo na resolugao espacial, que é menor do que a do filme, mas ¢
suficiente para o diagndstico.

Em Radiografia. Direta (DR), um conjunto de detectores é utilizado para capturar a
imagem radiogrifica diretamente, eliminando a necessidade do processar ou ler o detector
{ilme em um sistema convencional, placa de fésforo em um sistecma CR) em outro local.
Com um sistema DR totalmente integrado com o sistema de informagao do hospital, um
téenico pode obter uma série de imagens, revisa-las imediatamente e envia-las para um
PACS. Umn sistema sem filme tem a capacidade de aumentar a produtividade. A tecnologia
DR também tem a capacidade de aumentar a resolucao espacial em comparacao com sistemas
CR atualmiente implementados e diminuir os artefatos associados com os danos fisicos que
podem ocorrer com o tempo com as placas de tosforo armazenadas. Sua maior desvantagem é
o alto custo, a alta vulnerabilidade relativa aos danos dos sistemas de detectores, e a caréncia
de portabilidade [Siegel and Kolodner, 1999j.

Na auscncia de um dispositivo de aquisigao digital, o filme pode ser digitalizado usando
um dispositivo digitalizador de filimes (scmelhante a uma méquina de fax), que varre o filme e
entdo envia a imagem eletronica resultante para um dispositivo de armazenamento ou PACS.
Os filmes convencionais, teoricamente podem ser digitalizados em um alto nivel de resolugao
espacial e contraste usando um digitalizador de filme de alta qualidade. Existem muitos tipos

de digitalizadores de filmes, incluindo sistemas com CCD ( charge-coupled devices) e varredura
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por feixe de laser. Os digitalizadores de filmes podem ser introduzidos sem grandes alteragoes
na rotina do servigo, possibilitando uma transigao suave para um sistema baseado em Imagem
digital [Siegel and Kolodner, 1999] [Marques and et. al, 2004]. Porém na prética, o processo
de digitalizagao pode introduzir artefatos e degradar a qualidade da imagem ¢, além disso, a
(ualidade da imagem é limitada a qualidade do filme original [Siegel and Kolodner, 1999). O
processo de digitalizacao consome tempo devido a necessidade de identificar cada paciente,
0 estudo executado, data e hora do exame ¢ fornecer essas informacoes a base de dados
do PACS [Sicgel and Kolodner, 1999]. A percepcao dos radiologistas é que a qualidade da
imagem ¢é significativamente limitada para os filmes digitalizados, reduzindo a seguranca do
diagnodstico. Essas limitacoes tém resultade na adocao de radiografias computadorizadas

preferencialmente a digitalizacao de filmes [Siegel and Koloduer, 19991,

2.3 Aquisicao de Imagens e Interfaces PACS

Ao se planejar um departamento de radiologia sem filme, ¢ importante especificar em de-
talhes que todas as modalidades terao interfaces digitais com o PACS. Essas interfaces de-
veriam utilizar o padrao DICOM para comunicagao com o PACS, pois o DICOM tem-se
firmado como o padrao para tmagens médicas.  Adicionalmente, os dispositivos de aquisi-
¢ao de imagens deveriam ser adquiridos com a habilidade de permitir a comunicagao dircta
com o sistema de informagao hospitalar (HIS) e com o sistema de informagio em radiologia
(RIS) para facilitar a entrada eletronica de informagoes do paciente e de estudos do paciente
[Siegel and Kolodner, 1999].

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

Uma das mais importantes ligoes das recentes implementacoes de PACS tém sido a
importancia critica das interfaces funcionando facil ¢ confiavelmente. Essas interfaces po-
dem ser vistas como uma estrada de comunicacdo que permite as modalidades, o PACS ¢
os sistemas de informacao hospitalar e em radiologia (HIS/RIS) se comunicarem entre si
'Sicgel and Kolodner, 1999).

Trés tipos de interfaces sao nccessérios para o sucesso da operacao de um PACS de larga

escala:
e interface das modalidades com o PACS, que permite transferir imagens médicas ¢
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informagoes de pacicutes e estudos de pacientes, dos dispositivos de aquisicao (tais
como CT scanner) para o PACS e transferir potencialmente as imagens do PACS para

as modalidades|Siegel and Kolodner, 1999|.

e interface dos sistemas HIS/RIS com o PACS, permitindo transferir informacdes dos
pacientes tals como nome, identificacdo e tipo de estudos para o PACS e do PACS

para os sistemas.

e interface do 1IS/RIS com as modalidades, permitindo comunicacdo direta entre um

dispositivo de imagens médicas e os sistemas HIS/RIS [Siegel and Kolodner, 1999].

2.4 Tecnologia de Armazenamento no PACS

Uma vez que as imagens sdo obtidas, elas devem ser armazenadas para pesquisa posterior
dos médicos e dos radiologistas. O armazenamento das imagens tem se dividido, tradicio-
nalmente, emn curto periodo (short-term), o qual inclui armazenamento (magnético) local,
e longo periodo (long-term), o qual envolve meios de armazenamento éticos entre ontros
[Siegel and Kolodner, 1999] [Marques and et. al, 2004], e em alguns casos, em médio pe-
riodo. Existe uma diferenca tremenda na velocidade de recuperacio entre longo ¢ curto pe-
riodo de armazenamento. Os armazenamentos tipicos do PACS tém, a qualguer momento,
pelo menos 95% de suas imagens no armazenamento em longo perfodo, o qual é muito mais
lento. E importante por isso utilizar algoritmos inteligentes para maximizar a possibilidade
de se ter disponivel os estudos ¢ comparagoes requisitados em um armazenamento em curto
periodo [Siegel and Kolodner, 1999].

O armazenamento local ou magnético, refere-se ao disco rigido (HD) do computador e
armazena as informagoes da imagem digital em um disco magnético para uma recuperagao
réapida [Marques and et. al, 2004]. A maioria dos sistemas possul uma capacidade de arma-
zenamento de curto perfodo na faixa de 20 a 256 gigabytes [Siegel and Kolodner, 1999]. Um
periodo curto de armazenamento deveria permitir a conservacao das imagens por um periodo
de pelo menos 2 a 3 semanas ¢ deveria ter a capacidade de armazenar pelo menos de 1 a 3
meses de imagens, porém de modo geral, as imagens sao mantidas armazenadas em um meio
por volta de uma semana, devido ao grande volume de dados ¢ o alto custo dos sistemas
magnéticos de alta capacidade [Marques and et. al, 2004]). O tempo de recuperacao deveria
ser de 2 segundos ou menos para imagens CR e 10 ou menos segundos para 20 imagens de

estudos CT, quando recuperando umn estudo de uin repositério de imagens central (uma ar-
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quitetura PACS central) ou de uma estagao de trabalho local (arquitetura PACS distribuida).
[ssas velocidades sao necessarias para manter niveis aceitaveis de produtividade de radiolo-
gistas e médicos. O armazenamento local é utilizado tanto nas estagoes de visualizacao como
também nos servidores do sistema [Marques and et. al, 2004] [Siegel and Kolodner, 1999).

Um periodo longo de armazenamento refere-se geralmente a discos 6ticos WORM (uma,
escrita, varias leituras). Esses discos possuem variados tamanhos e capacidades, podendo
chegar a 10Gb cada e armazenam os dados em um formato de arquivo permancute e nao
apagavel. Outras opgoes de armazenamento incluem arquivos em fita magnética, em CD-
ROM, cm DVD ou e disco Otico-magnético (M/Q), que permite armazenar as informacoes
por um periodo de tempo de um més ou mais e entio apaga-las quando ndo mais necessarias
[Marques and et. al, 2004].

O armazenamento por longo prazo deveria ter a capacidade de armazenar pelo menos 5
ou 6 anos de imagens de estudos médicos. Esse periodo corresponde ao requisito que muitas
instituicoes possuemn de retencio de filmes convencionais. O tempo de recuperacao de uma
imagem de CR de um armazenamento de longo periodo deveria ser menos que 1 minuto
e 30 cstudos de imagens de CT deveriam estar disponiveis em 2 minutos. Para agilizar,
unt método deveria ser usado para transferir os exames antigos de um periodo longo de
armazenamento para um de periodo curto, quando é provavel que eles sejam requisitados,
ou seja, apds ter sido solicitado um novo exame nos sisternas HIS ou RIS, ou ap6s a admissiao
do paciente no hospital, por exemplo. Esse processo ¢ conhecido como “prefetching’ e deveria
resultar na obtengao prévia desses exames antigos.

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

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

Online midia online de até 100 GBytes suportando armazenamento de exames dos altimos

2 meses, considerando-se 5 Gbytes por dia de imagens (2.5 GB comn compressao sem

perda).

Nearline (dispositivos automadticos que permitem carregar e descarregar a midia através de
um roho, tais como jukebozes, com até 3.4 TBytes). A recuperacao nearline envolve

descarregar automaticamente os arquivos DICOM para a media online, com wn tempo
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de pesquisa e carga de cerca de 3 minutos. O armazenamento nearline permite que as

imagens mais recentes dos ultimos 3 anos possam ser acessadas automaticamente.

Offline arecuperacao offline é baseada em agendamento e carregamento prévio (prefetching)
dos dados para a midia online. Requer a intervengao do operador para carregar o exame

ou a fita solicitada.

O gerenciamento desses armazenamentos é feito através de um sistema gerenciador de
base de dados que mantém o controle da localizagdo e movimentacdo das imagens, e dos
estados, ou seja, se estdao online, nearline ou offline, além de gerenciar a mudanca de estado
das imagens, ou seja, enviar imagens de um estado para outro, como por exemplo, do estado

online para nearline, conforme ilustra a Figura 2.3.

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

—

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

2.5 Exibicao de Imagens

O sistema de exibicao de imagens, ou a estacdo de trabalho, é o componente do PACS que
tem recebido mais atencdo. De fato, para a maioria dos usudrios, é o inico componente do
PACS que eles irdo interagir diretamente.

A estacao de trabalho de imagens deve ser capaz de consultar as imagens e obté-las rapida
e facilmente, e permitir uma navegagdo rapida e intuitiva na base de dados, para permitir

a obtencdo e comparacao de histdricos relevantes ou exames relacionados. Os monitores de
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exibicdo devem ter uma resolugao de pelo menos 2000 por 1500 pizels para uso no diagndstico
de radiografias gerais e uma drea de exibigdo compardvel em tamanho a filmes convencionais
de 147 por 177 O padrio de teleradiologia do American College of Radiology (ACR) sugere
que as radiografias convencionais scjam visualizadas usando uma resolucao de pelo menos 2k
puzels [Siegel and Koloduer, 1999]. Uma outra sugestio é o uso de uma configuracio de 2 oun
4 monitores. Quanto ao software de exibigdo e manipulacdo das imagens, deve ser intuitivo
e de facil uso ¢ aprendizado [Siegel and Kolodner, 1999].

A navegacao das imagens, ou a habilidade de recuperar e exibir imagens com a intencao de
comparar exames atuals ou parecidos, tem sido relativamente desapontadora na maioria dos
sistemas PACS, embora isso tenha melhorado consideravelmente durante os 1ltimos 2 anos
[Siegel and Kolodner, 1999]. Atualmente muitos passos sio necessérios para obter estudos
antigos para comparagao com os exaines atuals, além de que muitos sistemas nao suportam
facilmente nem habilmente a comparac¢ao entre subniveis, tais como seqiiéncias individuals
de imagens MRI com imagens de ontros exames [Siegel and Kolodner, 1999].

A tendeéncia futura é a existéncia de wm continuo aumento na velocidade de graficos e na
atuagao global das estagoes de trabalho utilizadas para a exibigio das imagens, permitindo
assinl uma manipulacao mais rapida das imagens, e no uso de computadores pessoais como

estagoes de trabalho, executando sistemas como o Windows NT [Siegel and Kolodner, 1999].

2.6 Rede PACS

As redes PACS podem ser vistas como urna estrada que tem sido construida para car-
regar imagens das modalidades de aquisicao para os PACS, e dos PACS para as csta-
¢oes de trabalho, sendo a porta de comunica¢do do HIS/RIS e o arquivo de imagens.
As redes podem ser projetadas utilizando-se ou uma arquitetura central ou distribuida
[Siegel and Kolodner, 1999)].

Em um PACS com uma arquitctura central, as imagens estdo disponiveis ntilizando
dispositivos compartilhados de armazenamento de um curto periodo (tipicarnente win RAID,
ou wn vetor de discos baratos). A vantagem dessa arquitetura é que todas as imagens de
um periodo curto de armazenamnento estiao disponiveis em todas as estagoes de trabalho
tipicamente com uma taxa de recuperagiao muito rapida. A desvantagem é a vulnerabilidade
dessa configuragao [Siegel and Kolodner, 1999).

Uma alternativa ¢ um PACS com uma arquitetura distribuida, na qual as imagens es-

tao armazenadas em miltiplos servidores distribuidos emn tode o awbiente hospitalar. A



maior desvantagem ¢ a necessidade de enviar as imagens automaticainente ou manualmente
para os servidores individuais ou estacoes de trabalho, para obter uma atuacio aceitdvel
[Sicgel and Kolodner, 1999].

Asredes PACS devem ser capazes de suportar varios usuarios simultaneamente, sem uma
degradacio significativa da rede. Devem também proporcionar um alto nivel de seguranca
para garantir que somente usuarios autorizados tenham acesso as informagdes dos pacientes.
Uma das limitagoes com relagao a atuacio da rede é a infra-estrutura limitada dos hospi-
tais, que tém sido tradicionalmeute projetados para textos e uiimeros, e nao para imagens
[Sicgel and Kolodner, 1999).

A implantacido de uma rede PACS completa ¢ um projeto bastante caro e complexo,
sendo necessario o desenvolvimento de um planejamento bem organizado e inteligente para
sua execugao, principalmente devido a necessidade do ajuste das estruturas de rede de com-

putadores geralmente inadequadas [Marques et al., 2000].

2.7 Servigo de Radiologia Digital (filmlcss) em Hospital
Universitario

O Centro de Cicncias das Iimagens e Fisica Médica (CCIFM) da Faculdade de Medicina de
Ribeirao Preto (PMRP/USP) vem trabalhsndo no sentido de iniciar o processo de transigao
do Servico de Radiodiagnéstico do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ri-
heirdo Preto para a radiologia filmless. Esse processo tem envolvido [Marques et al., 2000]
[Marques et al., 2000]:

e conexao de cquipamentos em rede (tais como Tomografia Computadorizada- CT e

Ressonancia Magnética Nuclear - RMN);

e armazenamento d¢ imagens em meio eletronico (CD-ROM) para posterior disponibili-
7AGA0;

e desenvolvimento ¢ implantacao de um Sistema de Informagao em Radiologia (RIS),

sobre o qual serd desenvolvido este trabalho.

() departamento de radiologia do Hospital das Clinicas conta alualmente com os seguintes
aparcthos DICOM compativeis: 1 equipamento de Tomografia Computadorizada (CT), 1 de
Ressondncia Magnética Nuclear (RM) ¢ 2 de ultra-som, conectados em rede, e gerenciados

pelo sistema Magic View 300 da Siemens, que permite gque um computador do tipo PC (com
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sistema operacional Windows NT) funcione como um console auxiliar podendo manipular,
arquivar e gravar em CD-ROM e disponibilizar imagens através do servidor. Os exames
sao gravados diariamente em CDs, que ficam guardados para consultas posteriores. Possui
também um disk-array Data Force de 50Gbytes, o que possibilita disponibilizar imagens
para consultas correspondentes a um periodo aproximado de 2 meses, porém esta em fase de
testes, e as imagens tém que ser recuperadas diretamente dos CDs.

Além disso estd sendo configurado um servidor RSNA (Radiological Society of North
America) que serd utilizado como o servidor DICOM para os testes do PACS, utilizando a

interface de visualizagdo de imagens cujo desenvolvimento estd descrito em [Caritd, 2002].

2.8 Sistema de Informacao em Radiologia (RIS) do
Hospital das Clinicas - HCFMRP

O RIS do HCFMRP, também denominado Sistema de Laudo Eletronico (Figura 2.4), foi
desenvolvido e implantado em parceria entre o Centro de Ciéncias das Imagens e Fisica
Médica (CCIFM) da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto (FMRP/USP) e o Centro de
Informagoes e Anélises do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirao Preto
(HCFMRP), e estd em uso desde 1999 [Marques et al., 2000].

TRTTIVL] Sdas Thte e 10 I RLE e el belkIS 3B

Figura 2.4: Tela principal do Sistema RIS do HCFMRP.

O sistema foi desenvolvido com a finalidade de otimizacao no processo de disponibiliza-
¢ao e consulta de laudo através da rede ethernet do hospital, uma vez que existia um tempo

de espera de trés a quatro dias para a disponibilizagdo dos laudos no Servigo de Arquivo
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Médico (SAM). Esse tempo era necessdrio, pois os laudos eram emitidos de forma manual
em um formulédrio que acompanhava o pedido de exame, sendo conferidos posteriormente
pelo especialista, encaminhados para digitagdo, impressos, corrigidos, re-impressos, assina-
dos e finalmente encaminhados ao SAM, conforme esquematizado na Figura 2.5. Existia
uma procura bastante alta no Setor de Radiodiagnéstico por laudos ainda nao disponiveis
no SAM. Com a implantagao do RIS esse tempo de espera foi bastante minimizado, uma
vez que, assim que os exames sao laudados, eles ja se encontram disponiveis para consultas
online além de que o mesmo passa a ser impresso diretamente no SAM, utilizando assina-
tura eletronica, agilizando assim o processo de distribuicao destes junto aos prontuarios dos

pacientes [Marques et al., 2000).

Pedido de Registro do paciente
AGENDAMENTO €9 P A
exame {etiqueta c/ cod. Barra) ~ TECNICO
Laudo G do Ex
ogs eracao do ame
definitivo  pi_ SISTEMA
INFORMAGAO Laudo Provisério
SERVICODE  EMRADIOLOGIA| {medicos residentes)
ARQUIVO ;
MEDICO (SAM)
‘ Laudo SALA DE LEITURA
El., Laudo provisorio ‘_Q‘i
=X| Impresso . RS
PRONTUARIO Laudo Médico
DO PACIENTE definitivo especialista

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

O nicleo do sistema é o exame, ao qual estdo associados um ntumero de identificacao e
outras informacoes referentes ao paciente, tipo de exame e regiao anatomica, sala e apare-
lho de sua realizacéo, técnica utilizada, quantidade de exposigoes realizadas, quantidade de
filmes utilizados, quantidade de filmes rejeitados e o motivo de rejeigao, laudos e médicos res-
ponsdveis pelos laudos (residente e supervisor). O programa permite a emissao de relatérios
de produtividade e técnicos, facilitando o gerenciamento e controle da qualidade do servigo.
O RIS trabalha sobre uma plataforma de base de dados ORACLE, com interface ao usua-
rio feita em DELPHI, permitindo consulta online de laudos através de microcomputadores
conectados & rede ethernet do Hospital [Marques et al., 2000].

O processo global do sistema pode ser descrito conforme a Figura 2.5, e inicia-se com

a solicitacio de um exame para um paciente junto ao servigo de agendamento do hospital.

18



E gerado entio uma ctigqueta contendo um cédigo de barras com o nimero de registro HC
do paciente e a clinica solicitante, que o técnico ird utilizar, no momento da realizacio do
cxauie, para gerar eletronicamente o exame no sistema através da leitura desse codigo de
barras ¢ da inser¢ao manual de informacées referentes ao tipo de exame, regiao anatdmica,
técnica cipregada, sala de realizagdo, reveladora utilizada, tipo ¢ quantidade de filmes ex-
postos, se houve rejeicoes e o motivo. Apds a realizacdo do exame e sua geracao eletronica
no sistema, os filines sao encaminhados para uma sala de leitura para serem avaliados e
laudados, inicialmente como provisérios pelos médicos residentes, e posteriormente conferi-
dos e corrigidos, se necessario, pelos médicos especialistas e entao gravados como definitivos.
Os laudos definitivos sao impressos diretamente no Servico de Arquivo Médico (SAM) para
serem incluidos no prountudrio do paciente. Os laudos gerados podem ser consultados on-line
através de qualquer computador disponivel no hospital, sem a possibilidade de alteragao dos
laudos. Essa consulta, feita através do fornecimento do registro do paciente ou noimne, exibe
uma lista com todos os exames do paciente, suas condi¢oes (nio landados, laudados proviso-
rios ou definitivos), bastando entdo selecionar o exame de interesse para acessar scu laudo.
Pode-se também ftazer uma busca por patologia, cuja pesquisa sera feita pesquisando pala-
vras chaves presentes nas descrigoes dos laudos de exames realizados dentro de um perfodo
estabelecido pelo usuario [Marques et al., 2000].

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

Médulo de Exames: mddulo que permite gerar, alterar, excluir ou mesmo consultar exa-

mes realizados.

Maddulo de Geragao de Laudos: gera laudos provisorios ¢ definitivos para os exames ge-

rados no sisterna.

Mdédulo de Consultas de Laudos: permite consultas a lista de exames e respectivos lau-
dos dos pacicentes (busca por registro ou nome do paciente fornecido) além de consultar
por patologias todos os laudos que contenham em sua descrigao palavras-chave forne-

cidas.

Moédulo de Gerenciamento: permite a cmissio de relatérios téenicos {(consumo de filines,
rejeicio de filmes ¢ suas causas, rejeicao por reveladora, por sala ou por equipamento, e
outros), administrativos {nimero total de exames realizados, exames por modalidade,

por técnicos, exames laudados por médico, laudos atrasados, e assim por diante).
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A seguranca do sistema é garantida através do acesso restrito a cada mdédulo do sistema de
acordo com os direitos atribuidos a cada um dos usudrios cadastrados. Cada usnario possui
direitos especificos, de acordo com sua funcio dentro do fluxo de atividades do servico e,
para ter acesso ao sistema, o usuario necessita informar seu nome de usudrio e sua senha.
Toda operacao realizada pelo sistema fica armazenada em conjunto com o ¢ddigo do usudrio
solicitante.

O Sistema de Laudo Eletrénico contém atualmente somente informacoes textuais, po-
rém em [Caritd and Marques, 2000] [Caritd, 2002] foi desenvolvido um projcto piloto para
vinculagao, recuperagao e visualizagao das imagens dos exanes de Ressoniancia Magnética
e Tomografia Computadorizada do HCFMRP/USP. O processo de vinculacao das imagens
consistiu em extrair as informacoes dos exames, necessarias para relacionar as imagens com
os exames do RIS, contidas nas “tags” dos arquivos DICOM das imagens, e inseri-las au-
tomaticamente na base de dados responsavel pelo gerenciamento das imagens. Na hase de
dados as imagens sdao armazenadas no formato DICOM original [Rosa, 2002).

Uma das grandes contribuigoes do trabalho de vinculagdo das imagens com os exames
radioldgicos do RIS foi a utilizagdo de uma tag do DICOM para armazenar a chave do examne
no RIS. Com isso, adotou-se um padrao para a realizagao dos exames e aquisicao das imagens:
os téenicos entram com as informacoes do exame no RIS, que ird gerar um mimero 1inico
de identificagdo do exame. Esse nimero é entao inscrido manualmente junto com as dermais
informacgoes do paciente nas tags dos arquivos DICOM das imagens. Sendo assim, as novas
imagens adquiridas contém e seu interior, o nimero do exame que perrnite vinculd-las ao
RIS [Rosa, 2002].

Foi a partir do RIS e da utilizagio do novo protocolo para a realizacao dos exames,
além da conscientizagao dos técnicos e médicos da importancia de preencher corretamente
as informacoes do paciente, principalmente a chave do exame (RGIIC), que o SRIS-HC! foi

desenvolvido originalmente,

2.9 Conclusao

Os atuais PACS de larga escala estdo comegando a se beneficiar do tremendo avanco nas
tecnologias de rede ¢ computadores. A radiologia sem filme proporciona uma alteragao
radical no modo como o diagndstico em radiologia é praticado, o que resultard em uma

completa remodelagem das salas de leitura dos radiologistas e a localizagio das dreas de

'Sistema de Recuperacgio de Imagens por Siniilaridade do Hospital das Clinicas.
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leitura dos radiologistas no hospital e em todas as empresas de saude.

No futuro os PACS se tornarao diretamentc integrados com as empresas de tratamento
de saude, resultando na disponibilidade dos registros médicos eletronicos dos pacientes bem
como una vasta biblioteca de imagens e texto. Haverd acesso instantaneo a qualquer imagem
do sistema de sande a gqualquer momento, com uma melhor seguranga das imagens ¢ uma
qualidade mais alta e mais imagens de diagndsticos, e uma nova geragao de ferramentas para
os radiologistas. Essas ferramentas irao permitir aos radiologistas mclhorar a qualidade das
imagens existentes e combinar multiplas imagens de wma ou mais modalidades em uma dnica
imagem ou cstudo para melhorar a exatidao do diagndstico. Finalmente, um novo conjunto
de caracteristicas de suporte a decisao estarao disponiveis no futuro, que usara informagoes
clinicas do registro eletrénico médico em conjunto com as imagens da base de dados dos
radiologistas e ird combind-las com as informacoes clinicas e imagens associadas com um
novo estudo para ajudar a encontrar ou mesmo sugerir o diagnéstico.

Uma vez que as imagens médicas ainda ndo cstdo integradas ao Sistema de Informacao
em Radiologia - RIS, e nem intermodalidades, as solugoes isoladas adotadas pelo Hospital das
Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirao Preto nao caracterizam um PACS complceto,
mas sim um resullado inicial de um projeto de pesquisa que visa a implantagao de um servigo

de radiologia sem filme junto ao hospital.
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Capitulo

Extracao de Caracteristicas de Imagens

3.1 Consideracoes Iniciais

A extracao de caracterfsticas utilizando histogramas é o ponto central deste trabalho. Com o
processamento de histogramas, serd gerado um espaco baseado nos vetores de caracteristicas
(feature vectors), a serem utilizados para indexacdo e recuperagao de imagens.

Um vetor de caracteristicas ¢ uma representacio numdérica suscinta de uma imagem
ou parte da imagem (um objeto) representando medigdes sobre scus aspectos representativos.
O vetor de caracteristicas € wmn vetor n-dimensional gque contém essas medidas. HEssa nova
representacao da itagem pode ser armazenada cin uma base de dados ¢ assim permitir uma
recuperagao rapida da imagem. O objetivo central deste capitulo ¢ © Dada uma imagem,
ou uma regido dentro da imagem, gerar as ceracteristicas que representem esta tmagem,
as quais serao organizadas numa estruture de indera¢do métrica, para o qual tem-se que

considerar os seguintes aspectos do processo [Loew, 2000];
o Reducir a dimensionalidade dos dados.
e Ressaltar propriedades da imagem para facilitar a percepgao humana.
e Tratar os aspectos de invariancia as transformacoes da imagen,
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Neste Capitulo serd descrito o funcionamento dos extratores de caracteristicas. Serd dada
uina introdugao sobre as caracteristicas de imagens ¢ seus principais atributos, seguida das

consultas por similaridade e a classificagio das estruturas métricas.

3.2 Definindo uma Imagem

As imagens sao representadas como conjuntos de elementos (pizel) que sao colocados em nma
grade regular. Os valores associados a cada pizel sdo aqueles obtidos do processo de quanti-
zagao e correspondem ao valor de intensidade (brilho), no caso de imagens monocromiticas.

Assim, formalmente, uma imagem pode ser definida da scguinte forma:

Definicao 3.1 - Uma imagem A € uma funcdo definida sobre wma faiza bidimensional
G = [}, 2] % [0, 4] tornundo valores no conjunto de possiveis luminosidades V = [0,v]. Isto

6, A= {(z,y.v(zx,y)/(z,y) € G ev eV}

Um histograma de imagem é composto por win namero de bins que depende da resolugao
de quantizacdo da magem. Geralmente este valor ¢ dado em poténcia de 2, isto é: 64,
128, 256, etc. De qualquer forma, para o olho humano, é dificil enxergar os detallics e
diferencas nas intensidades e, na prética, vy = 32 ou 16 é suficiente para representar as
imagens [Theodoridis and Koutroumbas, 1999].Em imagens médicas, dentro de um mesmo
dominio, usualmente cste valor é fixo. Formalmente, um histograma pode ser explicitado

através da seguinte definicao:

Definigio 3.2 - O histograma normalizado HN,(z) dc uma imagem A fornece a
freqiiéncia de cada valor de intensidade z na 1magem, a qual ¢ dada em porcentagem. O
histograrna normalizado de wma tmagem com { nivews de intensidade € também representado

por umn vetor com t elementos.

Deve-se observar que o histograma normalizado é invariante em relagao as transtormagooes
geométricas (escala, rotacdo ¢ translagio). Seria interessante conseguir um histograma que
fosse tambdéim invariante em relagio as transformacoes lincares de britho. A Figura 3.1
apresenta uma imagem de tomografia de cabega humana e o histograma normalizado dessa
imagem. Os histograinas normalizados permitem comparagocs entre imagens de qualquer
tamanho, assim, transformagoes geométricas realizadas sobre as imagens foutes forncecerao

os mesinos histogramas.
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Fignra 3.1: Uma imagem e seu histograma normalizado.

A nccessidade de gerar vetores de caracteristicas se faz necessaria pela dificuldade de
poder traballar com o total de informacao da imagem, que sdo dados muito grandes. Por
exemplo, para uma imagem de dimensao 64 x 64, o ndmero de pizels ¢ de 41096. Para o caso
de sistemas de recuperacio de imagens baseado em conteido, este niimero é muito alto, além
disso a comparacao purel a pizel, em muitos casos, ndo ¢ significativa. Entdo a geragio do
vetor de caracteristicas ¢ um processo que calcula novas variaveis a partir da imagem orviginal
A(m,n). Este processo procura gerar caracteristicas que tragam informacoes a respeito da

imagem (ou ohjetos da imagem).

3.3 Atributos das Imagens

Muitos dos sistemas de recuperacao de imagens utilizain a forma, textura e cor para
representar uma imagerm|Stehling et al., 2000], [Krishnamachari and Abdel-Mottaleb, 1998|
[Chua et al., 1997]. Sua recuperacao esta bascada na similaridade das caracteristicas deri-
vadas delas. Embora a cor seja um atributo confidvel na recuperagao de imagens, situagoces
onde a informagao de cor nao as discrimina bem requerem o uso de atributos de forma e/ou
textura para a recuperagao de imagens. Além disso, os sistemas baseados num tnico atributo
da imagem podem néo alcangar niveis de recuperacao adequados, motivo pelo qual os siste-
mas procuram utilizar multiplos atributos das imagens para a sna indexacgao e recuperagao

Vailaya, 2000].



3.3.1 Cor

As cores presentes em uma imagem possuem wmn papel significativo na sua indexacio e
recuperagao. xistem diferentes representacoes de cores que incluem desde o tradicional
RGB (red, green, blue), o modelo mais simples que mapeia diretamente as caracteristicas
fisicas do dispositivo de exibi¢do, até o HSI (hue, saturation, intensity) que reflete mais
precisamente o modelo de cores para a percepgao humana.

Muitos trabalhos recentes de extracido de caracteristicas baseadas em distribuicdo de
cores estao concentrados nos histogramas de cor!. Alguns dos trabalhos da literatura in-
cluiram a indexagdo de cor usando intersecgao de histogramas [Swain and Ballard, 1991]
‘Moghaddam et al., 2000], assinaturas [Chua et al., 1997] [Rubner and Tomasi, 2000] e o
trabalho recente de [Bueno, 2002] produz uma funcio lincar por partes baseada cmn his-
togramas, que foi nomeada de Histogramas Mdctricos, sendo utilizados na recuperagao de
imagens similares. Os histogramas de cor sdo invariantes a translacio ¢ rotacdo das ima-
gens, sendo que, com a normalizacdo dos histograinas, obtém-se também a invariancia a
escala. De qualquer forma, os histogramas de cor nao indicam a localizacao espacial dos
pirels na imagem, podendo trazer incoeréncia entre semelhanga de imagens, como visto na
Figura 3.2. Outras abordagens como a recuperacdo baseada em distribuigao espacial de
cores [Yamamoto et al., 1999] [Moghaddamn et al., 2000] eliminam esse tipo de incoeréncia,

mas aumentam o custo computacional por utilizarem diversos histogramas em suas consultas.

]
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Figura 3.2: Exemplos de imagens difcrentes (o, b, ¢ ¢ d) que possuem o mesmo histograma
de cores (e).

Esta abordagem apresenta algumas dificuldades pelo préprio cardater nao invariante do

[Para imagens monocromaticas, histogramas de cor sdo correspondenles aos histogramas de brilho ou
intensidades.



histograma de cores. Além disso, se a imagem contém um ntimero alto de cores, entdo
o vetor de caracteristicas serd maior e a indexacao de vetores com tal dimensdo se torna

problematica.

3.3.2 Textura

Nao existe uma definicao clara de textura, mas os autores concordam em defini-la como
as mudangas na intensidade da imagem que formam determinados padroes repetitivos
[Tuceryan and Jain, 1993]. Uma textura é um padrao visual onde hd um grande niimero
de elementos visiveis arranjados de forma cquanime com densidades variadas. Um elemento
de textura é uma regidao de mtensidade uniforme de formas simples gne se repete dentro
de um intervalo, como exemlificado na Figura 3.3. Assim, wma textura pode ser analisada
dentro de um intervalo (janela), denominada “andlise estatistica”. Se o procedimento for
realizado no elemento da textura, é entao denominado “analise estrutural”. Geralmente,
utiliza-se a analise estrutural sempre que os elementos da textura possam ser claramente
identificados. Por outro lado, aplica-se a andlise estatistica para texturas pequenas e nao

muito regulares.

Figura 3.3: Exemplo de texturas.

Medidas estatisticas buscam caracterizar a variagao de intensidade em uma janela de
textura. Exemplos de tais medidas sio contraste (alto contraste: textura de pele de zehra,
versus baixo contraste, textura da pele de um elefante); granularidade (tamanho dos ele-
mentos do padrao) e direcionalidade (estampa de padrao de xadrez em um tecido versus
um padrao liso). Uma ferramenta para a manipulagio de padroes estatisticos é o espectro de
Fourier. Através da transformada de Fourier realizada sobre uma janela de textura gera-se

uma assinatura. Janelas que possuam assinaturas préximas ou bastante similares podem.

entao, ser agrupadas.
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A andlise estrutural de texturas obtém os elementos de textura presentes na imagem,
determinando seus formatos ¢ estimando as vegras de posicionamento. As regras de posici-
onamento descrevem como os clementos de textura sdo colocados com relacao aos demais,
além de estabelecer o relacionamento de vizinhanga (conexidade)}, o nimero de elementos
por unidade espacial (densidade) ¢ sua regularidade (homogeneidade).

Estas caracteristicas servem como medida para a diferenciacao de texturas que nao se-
guem um dcterminado padrao de repetitividade, fornecendo informagoes relevantes para a
classificacao.

O tratamento de textura difere do realizado sobre cores devido ao fato de que as texturas
sao definidas sobre janelas ou regides da imagem e ndo sobre pizels, como as cores. A
segmentacao de uma imagem utilizando textura determina quais regides possuem textura
uniforme. Depois que as regioes sao determinadas, os retangulos que as envolvem (Minimum
Bounded Boz - MBB) podem ser utilizados para construir uma estrutura de indexagao tipo
R-Tree [Guttman, 1984].

Em [Haralick et al., 1973] é descrita uma metodologia de classificagio de imagens a partir
do uso da abordagemn estatistica de segunda ordem, onde sao definidas diversas caracteris-
ticas advindas do calculo de matrizes de co-ocorrencia, que sao matrizes que contam as
ocorréncias de niveis de cinza em uma imagem. Essas matrizes sdo utilizadas para detectar
uniformidade em imagens, classificando cssas texturas. A utilizacao de texturas pode ser
muito util em sistemas hospitalares na detecgdo de tumores ou no diagnostico através de
imagens [Chan and McCarty, 1990]. Aléwm disso, a textura é muito utilizada para realizar a

segmentacao de imagens médicas, como descrito em [Claude et al., 2001].

3.3.3 Forma

A recuperacao de imagens baseada em forma é um dos problemas mais dificeis de serem
tratados pelos sistemas de recuperagao de imagens bascada em contetdo. Isto se deve,
principalmente, & dificuldade de segmentar antomaticamente os objetos de interesse presentes
na imagem, levando a recuperagio por formas ser tipicamente limitada aos poucos objctos
melhor discriminados que estao presentes na mesma.

A imagem a ser indexada deve ser pré-processada para possibilitar a busca ¢ a determi-
nacao das bordas que estao nela presentes. Os filtros ou algoritmos de pré-processamento
dependem do dominio da aplicagido das imagens em questao. Objetos tajs como tumores
cercbrais e lesdes de pele demandam um conjunto especifico de algoritmos que sao diferentes

dos utilizados para localizar objetos como avides, carros ete. Isto porque o primeiro domi-
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nio de imagens nao pode se valer de formas pré-definidas que possam auxiliar no processo
de reconhecimento de informacgdes morfoligicas presentes na imagem. Por outro lado no
segundo dominio, as imagens possuem formas baseadas em geometria, podendo-se valer da
utilizagao de modelos descritos antecipadamente. O tratamento de imagens mais comple-
xas demanda muitas vezes também o tratamento ¢ remogao de ruidos em uma ctapa de
pré-processamento. A Figura 3.4 exemplifica a detecgdo de formas, onde sdo esperados a
detecgao do figado, da espinha dorsal e do corpo. Qualguer objeto detectado dentro do
contorno do figado é considerado um tumor[Petrakis and Faloutsos, 1997].

Apés o objeto ser encontrado, sua borda precisa ser detectada utilizando algoritmos
de detecgdo de contorno. O processo de detecgao de bordas e formas fica mais dificil e
comprometido em cenas complexas onde ha, além do ruido, oclusédo parcial de objetos ou

sombras sobre regides das imagens.

‘ 4 tumor
/ figado
‘ i
tumo o
-, espinha
2
coniomoe
4o corpo
) 0

b)

Figura 3.4: Exemplo de uma imagem original em tons de cinza (a) e sua forma scgmentada
mostrando 4 objetos identificados (b) [Petrakis and Faloutsos, 1997

Os atributos de forma dos objetos presentes na imagem sao também representados através
de vetores reais embora aqui cada vetor possa ter uma dimensdo?. Nesse caso, um conjunto
de vetores nao tem uma dimensao caracteristica apesar de poderem ser vistos como elemen-
tos de um espago métrico e serem indexados dessa forma. Outra técnica ¢ a de aproximar
as formas encontradas por outras mais shiuples e faceis de manusear. Por exemplo, a trian-
gulacio ou aproximagao por retangulos de contorno (bounding boxes) podem ser utilizada

para representar formas irregulares. Além disso, tem-se a vantagem de que os requisitos de

2espagos dimensionais serdo tratados no Capitulo 4.



armazenagermn $ao menores e a cormparacao fica mais simples, melhorando seu processainento.

3.3.4 Resumo das caracteristicas de baixo nivel das imagens

Na Tabela 3.1 sdo brevemente descritos os tipos de caracteristicas de baixo nivel da imagem
que tém sido amplamente usadas na recuperagao de imagens bascadas no conteido, counside-
rando suas vantagens ¢ limitagoes. Em termos de cor, a caracteristica mais utilizada sao os
histogramas [Swain and Ballard, 1991] [Bueno, 2002], momentos [Stricker and Dimai, 1996]
¢ vetores de coeréncia de cor [Pass et al., 1996]. Essas caracteristicas descrevem as proprie-
dades globais de uma imagem e podem ser facilmente extraidas. Uma grande limitacao ¢ a
sua impossibilidade de representar adequadamente a informagio de localizacdo espacial ou
de objetos na imagem. As caracteristicas de forma suplantain essa deficiéncia ¢ descrevem
melhor os objetos da imagem. Pode-se descrever a forina e as caracteristicas de contorno
de objetos basicamente de trés maneiras: por aproximagdo polinomial, por momentos inva-
riantes e por descritores de Fourier. As caracteristicas de forma outorgam um alto nivel de
abstracao em termos do formato dos objetos nuia imagemn, nias isso requer o uso de bons
algoritmos de segmentacio para extrair objetos de interesse de uma imagem. As caracteris-
ticas de textura outorgam um nivel intermediario de abstragao numa imagem, assim como
as caracteristicas da cor. Ambas podem ser extraidas automaticamente de uma imagem,

apesar da extracao de textura ter maior complexidade computacional [Vailaya, 2000].

3.4 Importancia da Extragao de Caracteristicas

A extracao de caracteristicas é o nucleo para a recuperagao de iimagens baseada em contetdo.
Estas caracteristicas podem ser textuais (palavras chaves, anotagoes, ete.) ¢ visuals {cor,
textura, forma, faces, cte.). As caracteristicas visuais podem ser gerais (cor, textura, forma)
ou especificas para dominios (faces humanas, impressoes digitais). Essas ultimas podem
abranger uma grande quantidade de conheciinento a respeito do dominio objetivado.

Considerando faces humanas como exemplo, as caracteristicas mais utilizadas sao as
medidas de distancia entre os principais componentes da face, tais como: separagao entre
centros e bordas dos olhos, boca, olhos, queixo ¢ nariz.

A importancia do processo de extragdo de caracteristicas de imagens deve-se ao fato de
que clas sintetizam propriedades inerentes da imagem, que serdo utilizadas no processo de

indexacio e recuperagao do conjunto de imagens [Traina, 2001].



Atributo | Caracteristicas | Vantagens Limitacoes
da Ima- | da Imagem
gem
Cor | Histogramas, Podem ser extraidos auto- | Nao tém possibilidade de
| Momentos e | maticamente.  Computa- | representar  informacoes
vetores  de  coce- | cionalmente baratos. Re- | de localizacao  espacial.
réncia. presentam as propriedades | Descricdo  limitada  da
globais da imagem. semantica da imagem.
Textura Matrizes de | Podem ser automatica- | Podem ser computacional-
CO-0OCOITEncla, mente extraidos da ima- | mente caros (extracio e
caracteristicas gem. Outorgam informa- | casamento de caracteristi-
de multi-escala e | ¢do global assim como lo- | cas) e dificeis de definir.
caracteristicas de | cal. Descricao limitada da sc-
filtros de Gabor. mauntica da imagem.
Forma Aproximacdo po- | Consegue obter um alto | Ndo podem ser automa-
ligonal, momen- | nivel de abstragdo em ter- | ticamente extraidos (pre-
tos  nvariantes | mos de forma dos objetos | cisam de bons algoritmos
e descritores de | locals. Permitem consul- | de segmentacao para ex-
Fourier. tas eru nivel de objetos. trair os objetos de inte-
resse).  Computacional-
mente caros para lograr
invariancia as mudangas
do objeto rigido.

Tabela 3.1: Atributos de qualidade das caracteristicas de baixo nivel da imagem
{Vailaya, 2000).

O processo de extracao de caracteristicas de imagens é apresentado na literatura
da drca de processamento de imagens como um dos passos para se efetuar o re-
conhecimento de padroes existentes em imagens [Th(?od()ridis and Koutroumbas, 1999],
[Gonzalez and Woods, 1993} e [Russ, 1995]. O reconhecimento de padroes assume que a
imagem pode conter um ou mais objetos e que cada objeto pertence a um tipo (de um
conjunto previamente definido de muitos tipos) e a uma ou mais categorias ou classes de
padrdes pré-determinados. Segundo Castleman |[Castleman, 1996], dada uma imagem con-
tendo vérios objetos, o processo de reconhecimento de padrdes consiste basicamente de trés

fases, excinplificadas na Figura 3.5:

e Segmentagao de imagem: na qual cada objeto contido na imagem é localizado e

isolado do resto da cena.

e Extracao de caracteristicas: quando sao calculados valores que descrevam alguma
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“Elipse”
“Circulo”
Imugem
Original ﬂ O '
Tipo de
Objeto
5 Extragdo de IR
Segmentago Caracleristicas Classificacdo
Imagem Vetor de
Objeto Caracteristicas

Figura 3.5: Etapas de reconhecimento de padroes de imagens.

propriedade quantitativa ou qualitativa dos objetos. Uma caracteristica é uma fungao
de uma ou mais medidas, calculadas de forma que quantifique alguma propriedade
do objeto. Este processo produz um conjunto de n caracteristicas que, juntas, for-
mam o vetor de caracteristicas de uma imagem. Pode-se entdo pensar em um espago
n-dimensional no qual todos os n-elementos deste vetor possam ser localizados. As-
sim, qualquer objeto corresponde a um ponto deste espago, denominado espago de
caracteristicas. Apds uma imagem ser segmentada em regiGes, geralmente convém
representar e descrever o conjunto resultante de pizels segmentados em uma forma
adequada para processamento. H4 dois modos de representar uma regiao: baseando-se
nas caracteristicas externas (isto é, suas fronteiras) ou nas internas (os pizels contidos
na regiao) [Gonzalez and Woods, 1993]. Geralmente, opta-se por uma representagao
externa quando o foco sdo as caracteristicas morfolégicas ou formas que estao presen-
tes na imagem. Por outro lado, a representagao interna é mais utilizada quando ha
interesse em propriedades refletivas, tais como cor e textura. Em ambos os casos é
importante que as caracteristicas selecionadas como descritoras sejam tao insensiveis

quanto possivel a variagoes de tamanho, translagao e rotacao.

Classificacao da imagem: O resultado desta etapa baseia-se na decisao a respeito
da classe & qual pertence cada objeto da imagem. E reconhecido o tipo de cada

objeto e o reconhecimento é implementado como um processo de classificagdo. Cada
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objeto é associado a um dos diversos grupos pré-estabelecidos que representam todos

os possiveis tipos de objetos que se espera existir na imagem.

Brown em (Brown, 1992] apresenta uma taxonomia sobre quais sdo os atributos mais
utilizados no processo de extracao de caracteristicas e agrupa-os em cinco espacos. A Ta-
bela 3.2 sumariza tais espacos e os atributos associados. E interessante notar que os atri-
butos mais eletivos em sistemas de recuperagao de imagens bascada em conteido, porém
malis caros computacionalmente, sao aqueles que usamn caracteristicas de bordas ¢ caracte-
risticas de alto nivel [Smeulders et al., 2000, como grafos [Gudivada and Raghavan, 1995]

[Petrakis and Faloutsos, 1997, e distribuicao espacial de padroes [Petrakis et al., 2001].

Espaco de Atributos

Caracteristicas

Intensidade ruta asclam-se nas intensidades dos pirels.
1.Intensidad Brut B t lades dos pirel

(raw intensity)

2. Bordas

Estrutura intrinseca, menos sensivel a ruidos. Incluem
contorno e superficies.
Estrutura intrinseca, posicionamento preciso. Incluem

3. Caracteristicas

Salientes intersecgao de linhas, cantos, pontos de alta curvatura.
4. Caracteristicas Usa toda informacéo presente na imagem, bons resulta-
Estatisticas dos para transformacdes rigidas, suporte a suposicoes.

Incluermm momentos invariantes, eixos principais, téeni-

cas como singular value decompesition ¢ centréides.

5.  Caracteristicas de

Alto Nivel

Utilizam relacoes ¢ informagao de alto nivel, bons re-
sultados para matching local e impreciso. Incluem ca-

racteristicas estruturais (grafos de configuragoes de sub-
padroes) e sintéticas (gramdticas compostas a partir de
padrdes) e redes semanticas (regides de cena e suas rela-
¢Oes). Podem criar técnicas de assinatura para indexar

imagens.

Tabela 3.2: Taxononiia sobre espagos de caracteristicas extraidas de imagens{Brown, 1992].

As caracteristicas estatisticas (histograma de intensidades, média, desvio-padréo, entre
outras), por representarent um comportamento mais global da imagem e por serem mais
baratas computacionalmente, sdo mais adequadas nos primeiros passos de sele¢go ou elimi-
nacao de candidatos. Ja as caracteristicas baseadas nas intensidades dos puzels em si, s6
valem quando se busca imagens exalamente lguals, o que nao € o caso geral em consultas

por similaridade.
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3.5 Algumas Abordagens sobre os sistemas CBIR

Por obter a distribuicao de cores ou niveis de intensidade de imagens com baixo custo com-
putacional, histogramas de intensidade tém sido as grandes “vedetes” em sistemas de re-
cuperagao de imagens por conteudo sendo utilizados em muitos deles. Nesta segao serio
aprescntados dois sistemas que serao utilizados neste trabalho. O Histograma Métrico foi
usado no sistenia base para a implementagio deste trabalho, como poderd ser visto no Ca-
pitulo 5. A téenica BIC foi utilizada como suporte a comparacao de resultados e, assim,

verificar o desempenho do presente trabalho.

3.5.1 O Histograma Métrico

Unia abordagem de extracdo de caracteristicas baseada em intensidade de cor foi tratada em
(Bueno, 2002]. O Histograma Métrico (HM) reduz o nimero de bins, conservando a curva
original do histograma, ndo trazendo perdas significativas de informagao. Formalmente, o

Histograma Mc¢trico ¢ definido como:

Definicao 3.3 - Um Histograma Métrico HM4(z) de uma imagem A é definido como
Hy(A) = {Na, < b, hy > |0 < k < Na}, que é um conjunto de Ny recipientes (buckels)
formados por pares <by, hi.> consecutivos, onde by indica a largura e hy a dtura de cada

recipiente.

Um histograma normalizado é composto por um niumero de bins (conforme visto na de-
fiuigao 3.2. Este mimero depende da resolucao de intensidades (luminosidade) da imagen,
sendo umn numero fixo. Eimn um Histograma Métrico, o equivalente ao bin do histograma é
chamado um bucket. Cada bucket corresponde a uma linha na aproximagao do histograma
normalizado. Os buckets nao precisam ser regularmente espagados. O nimero N4 de buckets
ern um Histograma Métrico depende do erro de aceitagdo no processo de¢ aproximacao da
curva linear por partes sobre o histograma. Cada bucket k corresponde a dois pares conse-
cutivos <by | 1> e <bi, hy> para 1 < k < N, onde <by, hy> é o Indice do bin mais a
direita do histograma original representado no bucket k, ¢ <by 1, hy—1> é o valor normalizado
do bin mais a esquerda representado no bucket k. Note que by € sempre zero, pois € o inicio
do Histograma Métrico. Para simplificar a notagao, indica-se o recipiente by do Histograma
Métrico da imagem A como Ay, ¢ o valor normalizado hy, do Histograma Métrico da imagem
A como Ag,. A Figura 3.6 representa graficamente os buckets ¢ os bins de um Histograma

Meétrico.
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Figura 3.6: Histograma normalizado com os pontos <bg, hy> que definem os buckets e seu
Histograma Métrico correspondente.

Para se obter um Histograma Métrico que mais se aproxime do histograma original,
primeiramente é preciso obter os pontos maximos e minimos da funcdo que o representa.
Através desses pontos a curva de aproximagao sobre os mesmos é obtida. E importante
observar que o nimero de buckets dos Histogramas Métricos, bem como sua largura, é varidvel
e depende de caracteristicas inerentes de cada imagem. Dessa forma, a comparacao entre
Histogramas Métricos ndo pode ser feita pelas fungoes de distancia tradicionais, como é feito
sobre histogramas convencionais. A Figura 3.7 exemplifica graficamente a implementacao
do Histograma Métrico.

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

Uma nova funcgio de distancia, denominada Distancia Métrica DM( ), foi desenvolvida
para comparar Histogramas Métricos e se baseia no cédlculo da diferenga de dreas entre os
dois histogramas [Traina et al., 2002a]. Os Histogramas Métricos e sua aplicabilidade em

recuperacao de imagens sao apresentados em detalhes em [Bueno, 2002].

A Distancia Métrica

Histogramas de imagens semelhantes possuem distribuicoes parecidas como pode ser visto
na Figura 3.8. Normalmente, o cdlculo de dissimilaridade entre histogramas é dado pelo

somatério da diferenca entre os bins de dois histogramas. Com relagdo aos Histogramas
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Figura 3.7: Obtendo o Histograma Métrico sobre o normalizado. Os pontos de controle sao
apresentados pelos elementos circulares e o Histograma Métrico pela curva que estd ao redor
do histograma normalizado.

Métricos a questdo é como compara-los, uma vez que o nimero de buckets e a distribuicao
dos buckets de diferentes histogramas sdo varidveis. Os Histogramas Métricos, que possuem
dimensionalidade varidvel, ndo permitem o célculo de distancia utilizando técnicas usuais
como a Euclideana ou qualquer distancia L, [Wilson and Martinez, 1997] , pois néo € possivel
calcular a subtracido dos pares de elementos dos vetores dos Histogramas Métricos para
todos os pares de elementos. Por exemplo, como calcular a distancia Euclideana entre um
histograma com 30 buckets com largura variavel de outro com 20?7 Isto porque, considerando
os histogramas tradicionais como um conjunto de pares cartesianos, os valores em z serao
sempre os mesmos para todos os histogramas, o que nao ocorre com os Histogramas Métricos.

Portanto, para fazer o cdlculo da distancia entre Histogramas Métricos, foi desenvolvido
um novo algoritmo baseado no célculo da diferenca entre histogramas, considerando que cada
um deles ocupa uma &area caracterizada pela distribuicao de pizels e que a diferenca entre
estas dreas indica quao dissimilares sao os histogramas.

Utilizando esta concepc¢ao, pode-se concluir que, quando dois histogramas similares sao

comparados, a diferenca entre suas areas de distribuicao é pequena. Formalmente a distancia
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Figura 3.8: Imagem original (a), imagem mais semelhante (b) e imagem menos semelhante
(c). Os histogramas apresentam a densidade de pizels para 256 niveis de cinza das imagens.

por diferenca de area é dada por:

e

Definicao 3.4 - A distincia DM() entre dois Histogramas Métricos Hy(A) e Hy(B) €
dada pela drea nao sobreposta entre as duas curvas que representam os Histogramas Métricos,

15to €é:

bm

onde b =mdx(bya-1,bnp-1) € Hy(Imagem,z) € a funcdo continua que representa o

Histograma Métrico.

Ao realizar a soma das dreas, o processo encontra duas situacoes: quando existem &reas
em formato de trapézio ou quando as areas estdo em formato triangular. Ao encontrar o

trapézio ou o tridngulo, o sistema realiza o calculo da area e soma as areas ja calculadas
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Figura 3.9: Distancia entre dois Histogramas Métricos calculando a soma da diferenca entre
areas.

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

Note que o numero de passos é maior ou igual ao nimero de buckets do histograma
com menos buckets. Isso ocorre devido ao fato da largura dos buckets ser varidvel: em
algumas ocasides eles devem ser divididos, a fim de obter a 4rea entre os dois histogramas
considerados. Quando um dos Histogramas Métricos termina antes do outro, o célculo da

distancia também péra.

3.5.2 Classificacao de Pizels de Borda e Interior - A Técnica BIC

Em [Stehling et al., 2002] é proposto o BIC (Border/Interior Pizel Classification), uma abor-
dagem para a recuperacgao de imagens por conteido em grandes colecoes de imagens coloridas
heterogéneas. A abordagem BIC utiliza técnicas simples, porém poderosas cujos resultados
podem ser preservados durante as etapas do processo de recuperagao de imagens. A abor-

dagem BIC possui trés componentes principais:

1. um algoritmo simples, eficiente e poderoso para a analise do conteddo visual das ima-

gens,

2. uma nova funcdo de distancia logaritmica para a comparacao de histogramas de cores

e
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3. uma representacao compacta para as caracteristicas visuais extraidas das imagens.

O algoritmo de andlise de imagens da abordagem BIC utiliza o espaco de cores RGB
uniformemente quantizado em 4 x 4 X 4 = 64 cores. Apéds a quantizacao do espaco de
cores, é feita uma classificacdo bindria dos pizels da imagem de entrada. Cada pizel é
classificado como borda ou interior. Um pizel é considerado borda se ao menos um de seus
quatro vizinhos (superior, inferior, direito e esquerdo) possui uma cor quantizada diferente
da sua. Caso contrario, o pizel é classificado como interior. Apés a classificacdo dos pixels,
sao calculados dois histogramas de cores: um considerando apenas pizels classificados como
borda e outro, considerando-se apenas pizels classificados como interior. A Figura 3.10

exemplifica a classificacao dos pizels de borda de uma imagem.

= L] ——— — g —

Figura 3.10: Anélise de imagens pela abordagem BIC. Imagem original (esquerda). Classifi-
cagio binéria entre borda (preto) e interior (branco) (centro). (c) Pizels da borda com suas
cores originais e os pizels do interior em branco (direita).

Os histogramas que representam as imagens na abordagem BIC sdao comparados
utilizando-se uma distancia denominada dLog. A fungdo dLog calcula a diferenca entre o
logaritmo dos elementos do histograma. O objetivo dessa operagdo é reduzir o efeito ne-
gativo introduzido quando um unico elemento do histograma possui valor muito alto. Este
elemento do histograma, com valor nfuito alto, domina a diferenca entre histogramas mas,
em geral, tal elemento estd associado ao fundo da imagem o qual possui pouca informagao
semantica e, como consequéncia, possui pouca importancia no julgamento de similaridade

feito pelo usuério. A fungdo dLog atenua essa influéncia artificial e é definida como:

dLog(q,d) = ) _ | f(alil) - f(dli]) | (3.1)
0, se z =0

1 se 0 <z <1 (3.2)

[log, ] +1, caso contrério

?
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A utilizagao da funcao dLog para comparar histogramas, além de aumentar a efetividade
do sisterna, permite armazenar os histogramas em metade do espaco originalmente necessario.
Essa reducao € possivel armazenando-se o valor do log ao invés do valor original dos elementos
do histograma. No caso da abordagem BIC, é possivel representar o contetido visual de
gualquer imagem cm apenas 64 bytes de meméria. Como conseqiiéncia, é possivel manter
e memdoria principal as caracteristicas visuais de grandes colegoes de imagens, eliminando
completamente a necessidade de métodos de acesso a disco para agilizar o processamento de

consultas visuais.

3.6 Consideracgoes Finais

Neste Capitulo foram descritas as principais propriedades de imagens digitais, assim como o
processo de extrair caracteristicas de imagens e algumas das principais técnicas. O sistema
de extracdo de caracteristicas pode ser considerado um primeiro passo para o armazenamento
de imagens em um sistema de base de dados para imagens.

O waior problema, no que se refere ao processo de extragao de caracteristicas, é a procura
daquele espaco de caracteristicas mais representativo do dominio de imagens, para assim
permitir a recuperacao de imagens de manecira mads cficiente. A extragao de histogramas
possul grandes vantagens, dentre clas, o baixo custo computacional. Sua popularizacao em
sistemas CBIR vem sendo bastante utilizada ¢ muitas abordagens sobre o assunto surgem
rapidamente.

Apds a extracio de caracteristicas, é necessario agrupé-las com o intuito de rcalizar
buscas rapidas e precisas. Para tanto, os conceitos sobre busca por similaridades e estruturas

métricas se fazem necessérios ¢ serao descritos no proximo capitulo.
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Capitulo

4

Consultas por Similaridade e Estruturas

Métricas

4.1 Consideracoes Iniciais

Ao se trabalhar com a base de dados do cadastro de pacientes de um hospital, é comum
recuperar dados considerando algum critério de filtragem. Um exemplo simples de consulta
seria: levantar os resultados dos exames de todos os pacientes com dengue atendidos apos
o inicio do ultimo verao. No caso, o critério € composto pela especificagao de uma doenga
[doenga = “denguc”] ¢ de um intervalo de tempo [data atendimento > 21/12/2002]. A
resposta fornecida pelo SGBD é composta pelos resultados dos exames em conformidade com
as condigoes especificadas. Critérios como esse sao caracterizados por envolver: igualdade,
onde o interesse ¢ por valores exatamente coincidentes; ¢ ordem, onde o interesse é por valores
malores ou menores que um valor fornecido. Os tipos de dados em questdo sdo tidos por
convencionais e incluem, basicamente, valores numéricos {quantidades: datas, horas, etc.) e
textuais (cadeias de caracteres: palavras. nomes, enderegos, etc.).

No entanto, critérios bascados cin igualdade ¢ ordem sao inadequados para bancos de

dados que trabalham com tipos de dados complexos. Ou seja. nao ha sentido em realizar
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consultas como por exemplo: obter o cadastro dos pacientes com tumor no cérebro cuja
tomografia seja igual a do paciente em estudo. Dificilmente (provavelmente nunca) as tomo-
graflas de dois tumorcs serao exatamente iguais, mesmo que os tumores tenham a mesma
classificagao. O critério mais adequado para casos assim € o de similaridade. A consulta,
entao, faria mais sentido se definida como: obter o cadastro dos pacientes cuja tomografia
sc assemclhe a do paciente em estudo.

A similaridade entre os dados é definida através de uma fungao distancia, ou funcao de
“dissimilaridade” d(0;, O;), que retorna zero, se ambos os objetos O; e O, forem idénticos ou
um valor positive. que aumenta quanto maior for a distancia (on dissimilaridade) entre os

objctos.

4.2 Tipos de Buscas por Similaridade

Como visto, as consultas por similaridade retornam objetos ordenados por semelhanca. Este
resultado é, e geral, obtido através de dois tipos de consultas: a consulta por abrangén-
cia (range query) ¢ a consulta aos vizinhos mais préximos (k-nearest neighbors query).

Tais consultas sdo definidas a seguir:

Definicao 4.1 - Consulta por Abrangéncia (range-query) - Dados wm conjunto de
objetos O = {01, 02, ..., On} pertencentes a um dominio D, wma fungdo de distdncia métrica
d(), um objeto de consulta Q € D e uma distincia de busca mdzima r(Q), a consulta por
abrangéncia range(Q,r(Q)) = {0;|0; € D ¢ d(0;, Q) < r(Q)} seleciona todos os objetos O,

do conjunto de dados que estejam dentro da distincia v(Q) do objeto de busca.

Um exemiplo deste tipo de consulta seria: “Encontre as estrelas que estdo até 10 anos-luz
de distancia do Sol”. Nesse caso 0 objeto de consulta € “Sol”, o dominio D é o conjunto
de estrelas do Universo e o raio de busca (distancia médxima) ¢ 10 anos-luz. A distancia

utilizada € 2 medida astronomica que mede o espago ein anos-luz.

Definicao 4.2 - Consulta aos k Vizinhos mais Préximos (k-nearest neighbors), k-
NN - Dados um conjunto de objetos O = Oy, 0y, ..., On de um dominio D, wma fungdo
distancia métrica d(), um objeto de consulta @ € D ¢ um nimero inteiro k > 1, a consulta
k-NN seleciona os k objetos do congunto de dados que estdo mais prozimos de Q. Isto €,

E-NN(Q) = {A]|A € ALACO | Al=k eVA, € 4,0, € O— A, d(Q, A) <d(Q,0))}.




Em caso de empate de distancias na maior distancia obtida, pode-se selecionar apenas o
nimero necessario de objetos que satisfazem a regra ou criar uma lista de empates. Utilizando
o exemplo anterior, a consulta “Selecione as 5 estrelas mais prézimas do Sol” é uma busca
SN N para o objeto “Sol” sobre o mesmo dominio de objetos da consulta-exemplo anterior.

A Figura 4.1 ilustra os dois tipos de consultas, sendo que a por abrangéncia, utiliza a

distancia Euclideana conhecida também como L.

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

4.3 Métodos de Acesso Métricos

Os dois tipos de consultas por similaridade podem ser respondidos examinando todo o con-
junto de dados, o que nao é eficiente. Se ndo existir um indice para os dados, ou nao for
possivel construir, entdo a busca sequencial é a tinica maneira para responder as consultas.
Um algoritmo de indexagao é um procedimento para construir antecipadamente um in-
dice projetado para minimizar o custo de acesso aos dados. O indice pode ser custoso de se
construir em um primeiro momento, mas seu custo pode ser amortizado com a economia de
cdlculos de distancias e acessos a disco sobre varias consultas na base de dados. Estruturas
de indexacao para espagos métricos (que englobam tanto dados espaciais com dimensao de-
finida quanto dados adimensionais) foram propostas [Chévez et al., 2001] para dar suporte
as buscas por similaridade.

Os Métodos de Acesso Multidimensionais, também conhecidos por Métodos de

Acesso Espaciais - MAE , sdo utilizados para indexar objetos multidimensionais. Em geral,
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um conjunto de objetos ¢ dito mmultidimensional, ou n-dimensional, se um objeto qualquer
desse conjunto pode ser localizado por uma série de n coordenadas. Os MAEs tém como
premissa o fato dos dados manipulados pertencerem ao dominjo dos dados espaciais ou a
um espaco de dimensao n. Neste espago, cada dimensao € representada por uina chave da
relacio.

Entretanto, para dados em espacos de altas dimensoes, as MAEs niao se mostraram
muito eficientes, além de nao suportarem a indexacéo de dados adimensionais. Desta forma
estruturas de indexagao métricas foram propostas com o objetivo de suprir esta deficiéncia.
Estas estruturas, que foram chamadas de Métodos de Acesso Métricos - MAM, suportam
buscas por similaridade em espagos métricos!, onde a similaridade entre os dados é definida
através de uma fungao de dissimilaridade ou também chamada de fungao distancia métrica.

Os Métodos de Acesso Métrico, dao suporte natural as consultas por proximidade ou
similaridade, além de se mostrarem eficientes para dados de dimensoes altas. Dessa forma,
¢é bastante apropriado utilizar uin MAM para indexar imagens ou, mais especificamente, as
caracteristicas que foramn extraidas das imagens, suportando consultas por similaridade. Com
base nas caracteristicas extraidas previamente da imagem, uin MAM constréi a estrutura e
indices calculando as distancias entre elas, procedimento que deve corresponder a comparacao
entre as imagens originais.

Formalmente, um espaco métrico é um par M = (D, d), oude D é o dominio do vetor de
caracteristicas - que sdo as chaves de indexagao, e d{) é uma fungéo distancia métrica que

satisfaz as seguintes propriedades:
1. Simetria: d(0;,0;) = d(0O;, 0;);
2. Nao negatividade: 0 < d(0;, O;) < 0,0; # O, e d(O;, 0;) = 0
3. Desigualdade triangular: d(O;,0;) < d(O;, Oy) + d(Ox, O;).

oude: Oy, 0; e Oy sa0 objetos pertencentes ao espago D.

4.4 Estruturas Estaticas e Dinamicas

As estruturas métricas estdaticas nao permitem insergoes ou remocoes posteriores a construgao

da drvore. E o caso das primeiras estruturas propostas (vp-tree, mvp-tree, entre outras),

LEspacos métricos engloban tanto dados espaciais com dimenséo definida quanto dados adimensionais.

43



que apesar de terem sido desenvolvidas para dar suporte a consultas por similaridade, sao
estdticas.

A primeira cstrutura métrica dinamica (permite inser¢oes ¢ remogoes apés a construcio
da drvore), M-Tree [Ciaccia et al., 1997b], foi desenvolvida utilizando uma técnica de cons-
trucao de baixo para cima (bottom-up), que ao mesmo tempo mantém a arvore balanceada
e possibilita ainda novas inscr¢oes apos a construgéo da arvore. A M-Tree possui dois tipos

diferentes de nés:

e NG5 internos, que armazenam o objeto centro deste né e a distancia dele para seu né
pai (essa distancia nao existe para o né raiz da drvore), o raio de cobertura da regiao

indexada por essa sub-arvore, ¢ um vetor de ponteiros para suas sub-drvores.

e NOs folhas, que armazenam objetos, possuen seus identificadores de objetos (OIds) ¢ o

vetor de caracteristicas que estdo sendo utilizadas na indexagao do conjunto de dados.

Neste projeto a estrutura a ser utilizada para arinazenar as informacoes das imagens serd

a Slim-tree que, por ser dindmica, permite inser¢oes posteriores a criacao da drvore.

4.5 A Slim-tree

Proposta por Traina et. al em [Traina et al., 2000}, esta ¢ a mais nova representante de
estruturas métricas dinamicas, sendo também uma estrutura balanceada e permitindo in-
sergoes posteriores a criagao da arvore. A Slim-tree, comparada com a M-tree nas mesmas
condigoes, sempre a sobrepujou, tanto em termos de ntmero de acessos a disco quanto em
termos de nmiimero de distancias calculadas para responder consultas por abrangéncia (range
queries) e, portanto, também em tempo total de execugao.

A Slim-tree possui tamanho fixo da pagina que armazena cada 1o, ¢ cada né pode arma-

zenar um numero maximo de objetos C (Capacidade), ¢ é constituida de :

e nos internos (indexnodes), cuja estrutura € representada por: indexnode [vetor
de < o0;, d{0vep, 01}, Ptr(To;), R, NEnt(Ptr(To;)) >], onde o; armazena o objeto
que é o centro da sub-arvore apontada por Ptr(To;), e R; é o raio de cobertura da
regiao. A distancia entre o; ¢ 0 objeto representativo deste né Rep(o;) € armazenada
ent d(o;, Rep(o;)). O ponteiro Ptr(To;) indica o nd raiz da sub-drvore cuja raiz é
0,. O numero de entradas presentes no né apoutado por Ptr(To;) ¢ armazenado em
N Entries(Ptr(To;)). Na Figura 4.2 é possivel visualizar a estrutura interna da Slim-

tree.
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Figura 4.2: Estrutura logica dos nés a)indice (indexNode) ¢ b)folha (leafNode) da Slin-

tree [Traina ct al., 2000,
e nés folha (leafnodes), com estrutura representada por: leafnode jvetor de
d(0yepy 0:) >, oude OId ¢ identificador do objeto, o, e d(o;, Rep(o,)) é a distancia entre

0 objeto o; ¢ 0 objeto central (representativo) deste né folha Rep(o;).

A Figura 1.3 fornece ma visao geral da organizacio de 17 objetos, rotulados de A até Q.

armazenados numa Slini-tree de 3 niveis, onde a raiz encontra-se no nivel zero ¢ os objetos

no nivel das follias (nivel 2).
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Figura 4.3: Representacdo da Slin-tree armazenando 17 objetos.
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4.6 Insercao de Objetos na Slim-tree

A partir do né raiz, o algoritmo tenta localizar um né que possa receber o novo objeto. Se
nenhum no se qualifica, seleciona-se 0 né cujo centro estd mais perto do novo objeto. Caso
mais de um né se qualifique, é executado o algoritino ChooseSubiree para sclecionar o né
onde serd inserido o novo objeto. Este processo é aplicado recursivamente para todos os

niveis da drvore. Existem trés opgoes para o algoritmo ChooseSubtree:

random seleciona aleatoriamente o né para inserir o novo objeto entre os que se qualifica-

ram.

mindist scleciona o no cuja distincia de seu representativo (centro) para o novo objeto seja

4 Imenor.

minoccup seleciona o né que esteja com o menor numero de objetos armazenados, dentre os
que se qualificaram. O campo NEntries presente em todo né intermedidrio (indexnode)
da Slim-tree ¢ utilizado pelo algoritmo minoccup, para selecionar o né com menor valor
de NEniries. Com o uso da opcao minoccup do algoritmo ChooseSubtree, obtém-se
arvores mails compactas (maior taxa de ocupagao dos nés), redundando ern um nimero

menor de acessos a disco para responder consultas por similaridades.

Durante a insercao de objetos pode acontecer do né escothido ja estar completo {com taxa
de ocupagiao méaxima), sendo necessario alocar um novo né no mesmo nivel do anterior, e os
objetos que estavam nesse nd, mais o novo nd a scr inserido, devem ser entao redistribuidos
entre os dois nds. A Slim-tree cresce de um nivel quando a raiz da drvore estd completa e
necessita-se inserir um novo clemento, pois a raiz divide-se e uma nova raiz deve ser criada
com dois representativos, aumentando-se assim um nivel da arvore.

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

random - seleciona aleatoriamente os dois objetos representativos para os novos nos, e
os demais obietos sao distribuidos entre cles pela menor distincia entre o objeto e o

representativo, devendo-se respeitar a taxa de ocupagao minima dos nos.

minMax - consideram-se como candidatos representativos, todos os possiveis pares de ob-
jetos ¢, para cada par possivel, associa-se 0s demais objetos a um dos representativos.
O par de objetos que minimizar o raio de cobertura da sub-arvore scréa escolhido como

representativo. Esse algoritmo tem complexidade O(C?). onde €' é a capacidade dos
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nos.  Apesar de ser wmn algoritmo bastante custoso, ele consegue obter drvores que

possibilitam consultas mais eficientes [Ciaccia and Patella, 1998].

MST - constréi-se a drvore do caminho minimo (minimal spanning tree - MST)
[Kruskal, 1956] ¢ um dos arcos mais longos da MST é removido. Obtém-se assim
dois agrupammentos, que serao os objetos associados a cada n6. A complexidade desse
algoritmo é O(C? logC'), com O(C?) cdleulos de distancia. Com o uso desse algoritmo
¢ possivel construir Slim-trees praticamente cquivalentes as construidas com o uso do

algoritmo de quebra de nés minMaz. poréim em muito nienos tempo.

A Figura 4.4 ilustra o mecanismo de quebra de nds utilizando MST:

b) ¢)

ATICO 4 ser
removido
[ . /

Mgura 4.4: Mecanismos de quebras de n6s do algoritie MST.

4.7 Tratamento de Sobreposicao

A sobreposicao entre nds ocorre tanto nas estruturas métricas. quanto na maioria dos meé-
todos de acesso espacial como, por exemplo, a failia R-tree. Idealmente, os nos de uma
arvore para indexacio de dados nao deveriam se sobrepor, permitindo podar todos os nos
(ue nao possuain objetos candidatos a responder consultas por similaridade, porém isso nao
ocorre ¢, assim como nos demais MAM, na Slini-tree os nds das regioes também podem ser
sobrepostos.

O ammento de sobreposicao entre os nds de uma estrutura de ndices diminui sua eficien-
¢in e respouder consultas, pols mals nds da drvore serao consultados (todos os que estao
se sobrepondo a regiao de consulta) prejudicando a poda de sub-drvores. A Slin-tree fol
desenvolvida com o objetivo de diminuir a sobreposi¢édo entre os nés da drvore, e também

oferecer mecanisnos para verificacdo da porcentagem de sobreposicao existente na arvore.
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Até a apresentacao da Slim-tree, era considerado impossivel medir a sobreposi¢ao entre noés
em estruturas métricas {Claccia et al., 1997a]. Nos métodos de acesso espacial mede-se a in-
terseccao calculando-se o “hiper-volume™ da intersec¢ao entre nds sobrepostos {(como ¢ feito
na R*-tree [Beckmann et al., 1990]). Porém, em espacos métricos nao ha como calcular vo-
lume ou dreas, portanto na Slim-tree, ao invés de calcular o “volume” da intersecgao entre nés
sobrepostos, é computado o ntiimero de objetos que se encontram cobertos por mais de uma
regiao (n6), obtendo-ge a sobreposi¢io entre dois nés internos de uma arvore métrica atraveés
do ntimero de objetos cobertos por ambas as regices (sub-arvores) dividido pelo nimero total
de objetos presentes nas duas sub-arvores. Com isso, pode-se ter uma estimativa de quao
apropriada ou boa é uma drvore para um conjunto de dados [FFaloutsos and Kamel, 1994].
Tornou-se entao possivel definir o fator de sobreposicao em uma arvore métrica alravés do
fat-factor [Traina et al., 2002b], que no melhor caso (quando é zero) tem-se uma drvore ideal,
sem sobreposicoes, cuja busea a um objeto ja indexado deveria levar a acessar apenas um né
a cada nivel da arvore, ou scja, para uma consulta pontual {uma consulta por abrangéncia
com raio zero) em uma drvore ideal com, por exemplo, trés niveis, somente trés nés deveriam
ser acessados. E no pior caso, quando todos 0s nds tivessem que ser acessados para responder
a uma consulla pontual, o fat-factor ¢ igual a um.

Pode-s¢ medir a quantidade de sobreposigao presente em uma dada arvore métrica T
utilizando o absolute fat-factor. Porém cle nao permite a comparacgao entre drvores diferentes
construidas sobre o mesmo conjunto de dados, ou seja, métodos de quebra de nés ou opgoes
do algoritmo de selecao de nds (ChooseSubTree) levam muitas vezes a arvores com numero
de nés M ¢ altura de arvore H diferentes. Para permitir a comparacao entre arvores distintas
construidas sobre o mesmo conjunto de dados, fez-se necessario wma abordagem diferente,
permitindo definir uma nova medida, o relative fat-factor que, ao invés de considerar o
numero de nés e a altura da arvore, considera o nimero de nds acessados para responder
uma consulta pontual sobre todos 0s objetos da drvore real, sobre a altura e niimero de nds
de uma Arvore candnica (que possui o menor nimero possivel de nds, ou seja, tem todos
0s nés completos, com a possivel excecdo de um né em cada nivel, ¢ também com altura
minima).

Tanto o absolute fat-factor quanto o relative fat-factor cstao diretamente relacionados
com a taxa de sobreposicao entre regices do mesmo nivel de uma arvore, sendo que o absolute
fat-factor indica quao boa uma dada arvore ¢ com respeito a sua quantidade de sobreposigao,
nao se preocupando sc 0s nés estdo bem ocupados ou nao, o que leva a otimizagao de espago

em disco se 0s nés estiverem comn alta taxa de ocupagao: enquanto que o reletive fal-factor
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permite a comparagao cntre duas drvores para o mesmo conjunto de dados, considerando
tanto a quantidade de sobreposicdo quanto a ocupacao cficiente de espaco em disco para

armazenar os dados.

4.7.1 Reorganizacao dos Nés da Arvorc - Algoritmo Slim-down

A reorganizagao permite melhorar uma arvore métrica ja construida para um conjunto de
dados. Através dos fatores de sobreposigio absolute fal-fuclor ¢ relative fat-factor, tornou-
se possivel verificar a quantidade de sobreposicao entre nos da arvore e avaliar se tal drvore
pode ser melhorada cm termos de diminuigao do niimero de acessos a disco para responder as
cousultas por similaridade. Com isso, se o desejavel é que as drvores construidas apresentem
o menor valor possivel do fator absolute fat-factor, ou seja, que o ntmero de objetos nas
regices de sobreposicio seja o menor possivel, o que um algoritmo de reorganizacio da
arvore deveria fazer em primeiro lugar é diminuir o nimero de objetos nas intersecgoes de
nés de mesmo nivel: e em segundo lugar diminuir o mimero de nés da arvore. [oi entao
proposto cm [Traina et al., 2000] o algoritmo Slim-down, que atua sobre uma drvore métrica

ja construida.

4.7.2 Visualizagao dos Dados Armazenados na Slim-tree

O moédulo visnalizador é uma ferramenta muito interessante anexada a Slim-tree, que per-
mite “ver” o conjunto de dados indexado, juntamente com a estrutura de nés formada pela
hierarquia da drvore, permitindo o tratamento de conjuntos de dados métricos adimensio-
nais (por exemplo um conjunto de palavras) de uma forma mais intuitiva ou préatica. O
visualizador auxilia tanto na inspegao visual para verificagdo de como a arvore estd, como

em ferramentas para mineragao de dados (data mining) visuais ¢ interativas.

4.8 Consideragoes Finais

Como fol visto, as inovacdes da estrutura Slim-tree sobre as estruturas métricas tradici-
onais sdo: o fat-factor. que possibilita indicar se a estrutura de indices construida sobre
um determinado conjunto de dados ¢ cficiente ou nao; o algoritmo Shim-down, qne efetua
a reorganizacio dos dados organizados por ela, de forma a minimizar a taxa de acesso a
disco quando efetuando consultas por similaridade; possibilidade de visualizar a organizagao

da informacao armazenada, perniitindo ao usudrio perceber onde estao os aglomerados e
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clementos de excecao pertencentes ao conjunto de dados, além do inter-relacionamento en-
tre os elementos de dados, que possibilita também o acompanhamento visual das consultas

cfetuadas sobre a base de imagens.



Capitulo

Trabalho Desenvolvido

5.1 Consideracoes Iniciais

Os sistemas hospitalares trabalham com um grande volume de informagao gerada muitas
vezes por aparelhos distintos. Essas informagoes sao basicamente os laudos dos pacicntes,
contendo, por exemplo: diagndstico, medicagao, sintomas ¢ imagens de exames. A aquisicao
de imagens é realizada por equipamentos relativamente caros e de diferentes fabricantes.
Como cada marca possui seu proprio meio para aquisigao, imagens provindas de diferentes
equipamentos connunente trazem diferengas entre elas. A alteragao mais fregiiente nas ima-
gens é a variacao de brilho (tonalidades de cinza). Esse tipo de alteragao afeta profundamente
os sistemas de recuperacao de imagens bascados cm cores.

Visando a solugio para esse problema, foi realizada wma pesquisa bibliogréfica sobre
o assuuto em [Cawmpo, 2002]. As abordagens vistas trabalbam com as cores das imagens
e, em sua maioria, utilizam imagens coloridas em seu banco de imagens. Nenhuma das
abordagens tratou, de maneira cxclusiva, imagens em niveis de cinza e, muito menos, as
de exames médicos. Como o Grupo de Bases de Dados ¢ de hnagens - GBDI/USP cstava
trabalhando com o Histograma Métrico, sua modificagao fol proposta em [Campo, 2002] ¢

serad apresentada neste capitulo.



O desenvolvimento do sistema proposto foi dividido em trés etapas:

Pesquisa bibliografica: onde fol verificado o estado-da-arte na drea e possiveis solucoes.

além do estudo das bibliotecas e aplicativos que foram utilizados.

Protétipo: onde foi implementado e testadas algumas solugbes descritas na secio 3.5.1

e 3.5.2, além de inscrir novos recursos para a manipula¢io e tratamento de imagens.

SRIS-HC: implementacao do sistema final, incorporando partes do protétipo ao Sistema

de Recuperacao de Imagens Similares do Hospital das Clinicas de Ribeirao Preto.

5.2 Protdétipo de um SRIS baseado no DicomViewer

(Quando um cliente observa a necessidade de fazer um software, ele tem um objetivo final,
mas raramente todos os requisitos estao bem definidos ¢ claros para o programador. Ha
sempre a necessidade de inclusdo de algum requisito, ou da portabilidade, ou ainda mesmo
a interface com o nsudrio [Pressman, 2002).

A prototipacdo é um método que o programador utiliza para poder emcontrar a melhor
alternativa, os requisitos ¢ os dados necessarios para a construgao do melhor programa para

o usuério. Existem trés possibilidades distintas:

1. Um rascunho. desenho em urn papel, que demonstre a interatividade com o usudrio, ¢

tambéin os resultados que o programa trara.
o

QW]

Um prototipo que tenha algumas fungdes (algoritmos) que executem o procedimento
requerido pelo usudrio, como forma de demonstracao de desempenho parcial, demons-

tragao de solugao do problama, ou algo do género.

3. Um programa que exccute parte ou toda a fungao requerida pelo usuario apenas como
demonstracio, como por exemplo, relatérios, mas que cansarao um esfor¢o de progra-
magao posterior para a nethoria do mesmo.

Primeiramente, um protétipo foi criado para a realizagio de testes e validagao de abor-
dagens. O sistema foi desenvolvido tendo como base o software DicomViewer, implementado -
pelo Grupo de Bases de Dados e Imagens do ICMC - USP. O DicomViewer é um software
para visualizagao e tratamento de imagens médicas, incorporando o suporte para imagens no
formato DICOM e o formato proprietario GBDL A interface padrao do DicomViewer pode
ser vista na Figura 5.1.

Os recirsos 4 existentes e os que foram agora implementados sao descritos na Tabela 5.1.
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Figura 5.1: Interface padrao do DicomViewer, software que serviu de base para a implemen-
tacao do prototipo.

5.2.1 Formato de arquivos

Na maioria dos sistemas que processam imagens, o iltimo nivel é, quase sempre, a matriz de
pizels. Essa matriz possui tamanho W x H onde W é sua largura e H sua altura e o valor em
uma determinada posigdo Vi, j] com i < W e j < H determina a cor utilizada ou, no caso
de imagens monocromaéticas, a intensidade do nivel de cinza. Tanto o formato GBDI quanto
o formato DICOM utilizam a biblioteca em constante desenvolvimento pelo GBDI denomi-
nada DicomLib!. Essa biblioteca possui diversos métodos que auxiliam na manipulagdo das
imagens, além de incorporar o Histograma Métrico e a busca por similaridade.

A abordagem BIC utiliza imagens JPEG e como a DicomLib nao tinha, originalmente,
suporte para este formato, sua implementagao fez-se necessaria. Primeiramente foi realizada
uma pesquisa a respeito do formato JPEG e, por se tratar de um técnica complexa, optou-se

em utilizar bibliotecas prontas que dao suporte a esse formato.

1Maiores detalhes sobre a DicomLib pode ser encontrada em http://gbdi.icmc.usp.br/devhelp/docs/dicomlib/.
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Dicomviewer

Recursos ja existentes

Novos recursos incorporado

Formato de arqui-
VoS

Abre arquivos DICOM e
GBDI. Exporta em formato
BMP

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

h*‘iltros e bordas

Mediana, auto-levels, blend
alpha composite, encontrar

Alteracao de brilho, recorte da arca
atil por arquivo.

borda
Visualizacio Histograma,  Histograma | Visualizar a imagem em seu tamanho
Métrico, informagoes da | original.
imagem
Opcoes Auto-levels auntomatico, co- | Brilho antomadtico, thumbnails.
lor mapping view
LocalebPACS - Conversao batch em JPEG, processa-
mento e arquivamento de caracteris-
ticas sob a abordagem do histograma
tradicional e métrico, busca por simi-
laridade.
| BIC - Processamento e arquivamento de ca-

racteristicas sob a abordagem BIC,
busca por similaridade.

Tabela 5.1: Tabela de comparacdo entre o DicomViewer e as incorporacocs realizadas.

5.2.2 Filtros e Bordas

As imagens médicas que foram adotadas para este estudo possuemn a caracteristica de serern
predominantemente escuras. Assiin, uma boa visualizacao nao ¢ realizada quando a imagem ¢é
visualizada com suas cores originais. Uma maneira de contornar essa deficiéncia ¢ a utilizagao
de filtros digitais. A fungdo Aulo-Levels realiza o que é conhecido como “stretching’ no
histograma de cores, ou seja, o menor valor de pirel da imagem ¢ posicionado como sendo
de valor 0 no histograma e o pizel de maior valor é posicionado como o de maior intensidade
de branco (valor 255). Os pizels intermediarios sao alterados proporcionalmente, permitindo
unia visualizagdo da imagem com melhor contraste.

O filtro da mediana suaviza a imageni, resultando na aparéncia de que ela foi “borrada”.
O Blend/Alpha Composite gera uma imagem a partir de duas podendo determinar per-
centualmente qual das imagens terd maior ou menor visibilidade. Além desses filtros hd o
incremento de brilho na imagem além de fungdes de recorte da tmagem. A imagemn ¢ recor-

tada para maximizar a busca, realizando a extragio de caracteristicas no retangulo (MBR -



manimum boundary box) da drea 1til da imagem. Alguns exemplos da utilizacio dos filtros

presentes no DicomViewer sao apresentados na Figura 5.2.

Figura 0.2: Exemplos de utilizacao dos filtros do DicomViewer. a)imagem original, b)apds
aplicacao do filtro da mediana com fator 2. ¢)apds processamento de auto-levels ¢ d) com
adicao de 100 unidades de britho.

5.2.3 Visualizacao e opgoes

Na entrada Visnalizagao, o usuario pode ter acesso a visualizagao do Histograma Métrico ¢ do
histograma normalizado, alén de poder visualizar as informacoes das imagens DICOM. Caso
a himageim em questao nao scja do tipo DICOM, uma mensagein de erro serd retornada para o
ustario. A fimcao “visnalizar tamanho original” ¢ Gtil nas consultas em que sao apresentados
thumbnails®. A ntilizacio de thumbnails ¢ muito 1itil na apresentacao de resultados de busca
i que 1ao ocupa muito espaco em memoria e a visualizagao fica mais adequada quando sao
apresentadas muitas imagens na tela.

Uma outra fungao importante no sisterna é a “Opeoes™ a qual se pode escollier proviamente
o que modo as imagens serdo abertas. Essas opgoes incluem o aufo-levels antomatico.
brilho automético e o color mapping view que adiciona cores & imagem de acordo com sua
huninosidade.  Esse tipo de visnalizagao ¢ comumente observado em mapas de medigao
de temperatura, onde as temperaturas mais quentes sao coloridas de cores fortes como o

vermelho ¢ temperaturas mais amenas com tom mais suaves como o aznl.

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

A fungao LocalebPACS ¢ responsavel pelo mdédulo de recuperagao de imagens por contetido.
Como foi visto no Capitulo 3, as imagens devem passar por wm pré-processamento onde
suas caracteristicas sao extraldas e armazenadas em wm vetor de caracteristica. A funcéo
“processar imagens” rcaliza esse trabalho. Quando o usudrio a seleciona o sistema informa
que o processamento das imagens pode demorar, evitando assim que, com a demora do
processo, se pense que o sistema nao estd processando as imagens. O tempo gasto, em
meédia, para processar cerca de 5000 imagens foi de 15 minutos. Esse tempo varia de acordo
com o tamanho da imagen ja que a extragao do histograma necessita a leitura completa da
imagem. Apos o processaniento, as informacoes sao salvas em um arquivo bindrio contendo
os nomes dos arquivos das imagens ¢ sens respectivos histogramas. A escolha do histograma
(métrico ou normalizado) ¢ feita na hora de selccionar o formato do arquivo a ser salvo,
portanto, existe um arquivo para cada tipo de histograma.

Por ter sido construido como um prototipo, o armazenamento foi feito de modo linear ¢ a,
recuperacao de imagens é realizada através de uma busca seqiiencial. Como as informagoes
depois de lidas no arquivo sao armazenadas em mermoria, o seu processamento é rapido. Em
urn conjunto maior de imagens seria necessario utilizar outra maneira de armazenar os dados
para realizar a cousulta, isto ¢, uma estrutura de indexagiao agilizaria a consulta.

Apés as imagens terem sido processadas, pode-se realizar a consulla por similaridade.
Uma imagem deve ser aberta e estar ativa na tela do usudrio. Esta imagem deverd ser a
imagem objeto para a consulta. A fungdo “Vizinhos mais proximos™ 1é o arquivo de dados
¢ em seguida extral os dados da imagemn ativa, comparando-a com todas as outras gravadas
no arquivo. Como pode ser observado, essa iimplementagiio nao preve um grande nimero de
imagens na. hase de dados e serve simplesmente para a valida¢do dos resultados esperados.
O usudrio pode escolher entre a visualizagdo em thumbnails ou em tabela, que apresenta as
imagens cmi ordem de similaridade ¢ o valor da distancia em relagao a imagemn de consulta.
Uina consulta dos 16 vizinbos mais proximos ulilizando o Histograma Métrico é apresentada
na Figura 5.3.

Foi criado também um conversor em lote para imagens JPEG. Iiste conversor foi neces-

sario para utilizar a abordagem BIC, como sera deserito a seguir.
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Figura 5.3: Consulta por similaridade no protétipo adicionado ao DicomViewer.

5.2.5 BIC

A abordagem BIC, como apresentada na se¢do 3.5.2 (pagina 37), foi implementada para rea-
lizar comparacoes com os resultados do Histograma Métrico. A implementacéao foi adaptada
para imagens monocromaticas, ja que essa abordagem foi proposta para imagens coloridas. A
dificuldade de encontrar sistemas em que utilizem exclusivamente imagens em tons de cinza
foi grande e, apds andlise de varias abordagens, optou-se para a BIC pois trazia resultados
muito animadores.

Da mesma maneira que o processamento das imagens foi necessario no histograma nor-
malizado e métrico, na BIC faz-se necessario também. O armazenamento das informagoes
foi realizado em um arquivo binario e a busca seguiu o mesmo procedimento do Histograma
Métrico. A grande vantagem da utilizacao do BIC foi a economia de espago para armazena-
mento das informagoes em disco.

A abordagem BIC, por ser mais adequada ao tratamento de imagens heterogéneas e
coloridas teve um desempenho muito limitado, trazendo resultados pouco satisfatérios em

comparacao com o Histograma Métrico [Campo and Traina, 2003], como serd visto na pré-
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xima segao.

5.3 O Histograma Métrico Adaptado

Os PACS siao ambientes complexos, que recebem imagens de diversas modalidades e perifé-
ricos, armazenando-os e transmitindo-os entre clientes ¢ servidores. A variedade de equipa-
mentos, procedimentos e pessoal técnico que os manuseiam tornam o processo de aquisicao de
imagens uma das partes mais delicadas deste processo, pois dependendo de como a imagem
foi adquirida ela se torna ais escura (menos brilho) ou mesmo saturada (brilho em dema-
sia). Tais variagdes dificultam a comparagio entre imagens. Logo, a calibracio do dispositivo
de tomografia bem como a preciséo do equipamento podem trazer mudangas considerdveis
na imnagem final. Essas mudancgas sdo, normalmente, variagoes no brilho e no contraste da
imagem. Os principais sistemas de recuperagao de imagens por conteido baseado em cor
nao suportam essas variagoes, nao recuperando de mancira eficiente a mesma imagem que
tenha sofrido variacoes de brilho ¢/ou contraste [Campo and Traina, 2003).

O Histograma Métrico original tem a caracteristica de scr invariante as transformacoes
geométricas (escala, rotagido ¢ translagio), mas apesar de intrinsecamente ser invariante
também a transformagoes de brilho, isso nao havia sido efetivamente testado ¢ avaliado. Ne-
nhuma técnica na literatura trata de mancira eficiente a questéao da variacao de brilho, ¢ este
trabalho visa a preencher esta lacuna. A Figura 5.4 ilustra trés imagens onde ocorre variacao
de brilho ¢ contraste e seus respectivos histogramas. Essa invariancia a transformacoes de
brilho é muito importante, porque imagens de mesmo pacientc e exame ao serem adquiridas
em situacoes diferentes tendem a variar o britho. Assim pesquisas diretas por histogramas
convencionals nac recuperariam tais imagens que sao inerentemente muito semelhantes.

Clomo pode-se observar pela I'igura 5.4, a variacao de brilho em uma imagem afeta di-
retamente scu histograma. Além disso, verificou-se que a variagao de contraste o altera
trazendo lacunas entre seus bins. Isto ocorre quando ¢ utilizada a técnica conhecida como
esticamento ou “stretching” do histograma. Tal téenica identifica os maiores ¢ menores va-
lores da tonalidade de cinza e 0s posicionam em seus extremos, ou seja, o branco € o negro
mais intenso. Os valores dos pizels intermedidrios sao posicionados proporcionalmente aos
seus extremos, através de uma simples regra de trés. Como os valores resultantes sao in-
teiros. lacunas de dados sao formadas. Quando isso ocorre, a performance do Histograma
Métrico fica seriamente comprouictida pois essas lacunas tornam-se o valor de minimo local,

produzindo buckets a cada par de bin.
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Figura 5.4: Imagem de exame de tomografia axial de cabega humana. (a) imagem original,
(b) imagem com o brilho alterado e (c) imagem com o contraste alterado.

Seria interessante se houvesse uma solug¢do em que os dois problemas pudessem ser resol-
vidos de maneira simples e eficiente.

A implementagao do Histograma Métrico foi alterada, tornando-a livre das variacoes line-
ares de brilho, atendendo a comparagao de imagens adquiridas por equipamentos diferentes.
O procedimento consiste em eliminar bins onde seus valores sejam despreziveis sem causar
prejuizo a curva do histograma. Esta eliminagéo de informagao deve ser feita nos bins iniciais
e finais do histograma analisado. Além disso, é possivel realizar a eliminagdo no meio do
histograma, tornando-o assim inerente a variagbes de contraste.

Como o Histograma Métrico é gerado a partir do histograma normalizado, na construgao
do mesmo, estipula-se um valor limite (V) e qualquer valor abaixo deste é ignorado. Assim,
imagens com variacoes de brilho mas com a mesma distribuicdo de cores, sao consideradas
semelhantes. A escolha do V;, é de fundamental importancia para o bom funcionamento
do sistema. Esse valor de tolerancia pode ser estipulado de acordo com as caracteristicas
do equipamento em que foi realizado o exame ou obtendo-se uma média dos valores nao
significativos de cores dos histogramas das imagens. Assim, apds o processo de construgao,
o HM resultante é o mesmo de um sem a variagdo de brilho. A Figura 5.5 exemplifica um
histograma onde ocorre variagdao de brilho com um V;, apropriado e o histograma resultante
do processo. Nos experimentos realizados, foi utilizado um V;, de 0, 0005 que corresponde a

0,05% do valor maximo que um bin pode assumir.
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Figura 5.5: Ilustragao de como é realizado a invariancia ao brilho no Histograma Métrico.

Em se tratando de variagoes de contraste, a abordagem presente s6 funciona caso a
sua alteracao tenha sido feita em uma etapa posterior a aquisi¢cao da imagem e através do
stretching. Assim como na invariancia a brilho, é necesséario estipular um valor limite (V).

A invariancia a contraste € ilustrada na Figura 5.6.

Buckets ® Pontos de maxima e minimo lacal Buchets @ Pantos de maxima e minimo lacal

001 21456 788 WH2IAMISEGIENYNADRAMESEN AR DI 102 3 4 5 6 7 8 9 10911713 141518 17 1919 2021 72 B W 5 MW W MNAON

Figura 5.6: Histograma com seu contraste alterado através do stretching simples e seu His-
tograma Métrico correspondente. A utilizagao do limite Vi, elimina os bins irrelevantes,
recuperando sua curva original (& direita).

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

Uma abordagem apresentada em [Keogh, 2002], utiliza uma distancia denominada de
“Warp Distance” a qual foi implementada no protétipo. Tal abordagem utiliza uma apro-

ximacao entre duas curvas, distorcendo a drea formada por elas e, assim, realizando uma
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medigao preservando a curva do objeto a ser medido. A Figura 5.7 ilustra duas curvas onde
ocorre a “distor¢ao” de dreas para melhor desempenho da distancia. Na proposta original a
distancia apresenton-se cficiente para sérics temnporais ¢, potencialmente, é 1itil para a me-
digao de similaridade entre histogramas. Infelizinente os resultados preliminares nio foram
satisfatorios, trazendo como resultacdos das consultas elementos bem distintos do proenrado.
Esta abordagem faz parte do estudo de um aluno de doutorado do GBDI/ICMC-USD e foi

testada ¢ implementada no protétipo descrito na secao 5.2.

Figura 5.7: Tlustracao do funcionamento da Warp Distance onde ocorre a “distorcao” de drea
perniitindo wn melhor caleulo de similaridade entre curvas.

Resultados preliminares

Foram realizados experiwentos preliminares para avaliar a elicicia das consultas por similari-
dade ntilizando o Histograma Métrico modificado para suporte a variagoes de brilho. Assim,
alalisa-se o ntinero de imagens corretas retornadas pelo processo automatico de busca. Para
wma boa avaliacdo de busca, é necessario que o especialista agrupe as limagens en conjun-
tos, mantendo as guue sao similares entee si. No entanto, pode-se observar sua similaridade
em cdecorrencia da fornia e elassificacao das mesinas como tommografias de cabega, torax ¢
membros,

Os experimentos eletuados utilizaram wm conjunto de 8.848 imagens médicas de diferentes
estrutiuras corporeas, cedidas pelo Hospital das Clinicas de Ribeirao Preto da Universidade
de Sao Paulo. Esse conjunto é constituido por dois subconjuntos: 4.424 imagens originais
e 4424 imagens com brilho alterado. que correspondemn as agens originais do primeiro
subconjunto. Foram buscadas as 32 hinagens mais simmilares, utilizado o Histograma Métrico
com Invariaucia a brilho ¢ a abordagem BIC.

Por ser mais adequada ao tratamento de imageus heterogéneas ¢ coloridas, a abordagen
BIC teve um desempenho muito limitado, trazendo resultados pouco satisfatorios e con-
paracao com o Histograma Métrico. A Figura 5.8 mostra ut exemplo de consulta utilizando

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

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

Histograma Métrico.

Imagem de s
Consulta

Imagens
resultantes
da busca
(ordenadas
por
similaridade)

Figura 5.9: Consulta 32-Nearest Neighbors utilizando a abordagem do Histograma Métrico.
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5.4 O Sistema de Recuperacao de Imagens do Hospital

das Clinicas de Ribeirao Preto

O Sistema de Recuperagao de Imagens Similares - SRIS-HC foi desenvolvido com a finalidade
de demonstrar a viabilidade da técnica de recuperacao de imagens por conteiido no Hospital
das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto da Universidade de Sao Paulo
(HCFMRP/USP). Além disso, tal funcionalidade é um recurso adicional de um Sistema
PACS, uma vez que os sistemas PACS tradicionais ndo suportam ainda esse recurso de
grande interesse que é a busca de imagens similares e a recuperagéao por conteido.

O projeto original do SRIS foi desenvolvido em [Rosa, 2002| e est4 sendo continuado por
este presente trabalho. As funcionalidades implementadas no protétipo foram adaptadas
para este sistema, deixando-o mais robusto nas consultas por similaridade.

O SRIS-HC foi desenvolvido como uma extensao do Sistema de Informacao em Radiologia
(RIS) do Servigo de Radiodiagndstico do HCFMRP/USP - o Sistema de Laudo Eletrénico.
Assim, as funcionalidades do sistema original foram mantidas totalmente, inclusive o padrao
dos modulos de consultas do Sistema de Laudo Eletronico, que é a porta para a integragao
com os demais Sistemas de Informacao Hospitalar do hospital, e com o mini-PACS que vem

sendo desenvolvido, conforme ilustra a Figura 5.10.

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

Devido & integracao do SRIS-HC com o Sistema de Laudo, é possivel fazer consultas por
similaridade, visualizando além das imagens resultantes da consulta, todas as informagoes

relativas ao exame feito (tais como data, local de realizagdo, clinica, regido, modalidade,
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equipamento e informagoes do paciente), inclusive o laudo médico do exame. O SRIS-HC
permite ainda consultar um exame e visualizar todas as imagens do exame em pequenos
thumbnails.

O sisterma deverd aumentar a freqiiéncia com que os médicos fardao uso de pesquisa de
imagens de outros estudos dos pacientes com o iutuito de auxiliar na interpretacao do estudo
corrente. Esse aumento na utilizagio desses recursos deve-se ao fato de que, disponibili-
zando o acesso ao sistema através das estagoes de trabaltho localizadas em qualquer local do
hospital, os médicos poderao pesquisar as imagens sem terem que se dirigir ao Servico de
Radiodiagnédstico para solicitar as imagens que desejamn visnalizar, ocorrendo uma reducao
do esforgo necessario para se fazer busca de imagens.

Para tanto, é necessdrio que a recuperagio ¢ disponibilizagdo das imagens consultadas
scja rapida e eficiente, sendo necessario o uso de estruturas de indexagao que possibilitem
a indexagdo e recuperagao das imagens de forma otimizada. Essa otimizagao ¢ conseguida
através do armazenamento de todas as informacoes relativas & imagem como seus vetores
de caracteristicas e a propria imagem. As caracteristicas e as tmagens sao armazenadas
utilizando seqiiencia de bytes, armazenando-as na base de dados no tipo de dados BLOB
(Binary Large Object).

As imagcens sao indexadas e recuperadas através de caracteristicas extraidas das mesmas.
(O SRIS-HC suporta atualmente duas técnicas de extragdo de caracteristicas de imagens ba-
seadas na distribuicdo dos niveis de cinza: o histograma tradicional e o Histograma Métrico.
As caracteristicas sao extraidas e armazenadas na basce de dados juntamente com as imagens
para que possam ser armazenadas na estrutura mdétrica Slim-tree. E através da Slim-tree
que essas caracteristicas sao indexadas ¢ consultadas.

O processo global do SRIS-HC consistiu em armazenar as imagens na base de dados,
relacionando-as com o exanie do Sistema de Laudo Eletronico através da chave do exame
contida no arquivo DICOM das imagens (conforme ilustra a Figura 5.11). Estando as ima-
gens armazenadas na base, relacionadas com os exames radioldgicos, é possivel fazer consultas
baseadas no contetido das imagens exibindo as imagens resultantes da pesquisa juntamente
com todas as informagoes relativas ao exame que gerou cada imagem, inclusive o laudo médico
do exame. Como atualmente o Sistema de Laudo Eletrénico abrange somente as informagoes
textuais do exame, O SRIS-HC podera ser adotado como uma extensao do mesmo, uma vez
que ird permitir uma consulta mais completa dos exames radioldgicos, exibindo além das

informacoes textuais, todas as imagens pertencentes ao exame.
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Figura 5.11: Processo global do Sistema de Recuperagao de Imagens Similares - SRIS-HC.

5.4.1 Arquitetura do SRIS-HC

O SRIS-HC é composto dos seguintes médulos principais [Rosa, 2002):

1. Médulo de Armazenamento das Imagens e Caracteristicas Extraidas;

2. Médulo de Extragdo e Armazenamento de Caracteristicas das Imagens Posterior ao

Armazenamento;
3. Moédulo de Montagem da Arvore Slim-tree;
4. Médulo de Consulta de Imagens Similares (niicleo do sistema);
5. Médulo de Consulta de Exames dos Pacientes e Respectivas Imagens e Laudos Médicos;
6. Médulo de Visualizacdo de Logs de Armazenamento;

7. Médulo de Acesso ao Sistema;

A Figura 5.12 permite uma, visao geral dos mddulos que compéem o SRIS-HC.
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Figura 5.12: Arquitetura do SRIS-HC.

Os médulos do SRIS serado descritos a seguir. As funcionalidades que foram incorporadas

ao sistema serao descritas em seus respectivos médulos. Um detalhamento maior pode ser
obtido em [Rosa, 2002].

Armazenamento das Imagens e Caracteristicas Extraidas

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

Este médulo foi alterado para dar suporte a imagens GBDI. Como as imagens DICOM
possui tags nas quais sdo armazenadas informagdes relativas ao exame, a insercdo na base
de dados é feita de maneira automatica. Porém, o formato GBDI armazena simplesmente o

mapa de pizels da imagem e informagoes relativas exclusivamente a imagem, nao podendo,
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portanto, realizar sua inser¢ao automatica. A alteracao do mddulo consistiu em adicionar
um item permitindo assim que as imagens fossem adicionadas em exames nos quais nao
haviam imagens cadastradas. Esse procedimento foi realizado apenas para a validagdo do
sistema de recuperagao por similaridade. As imagens eram agrupadas aleatoriamente em
conjuntos de 40 imagens por exame. Como haviam dois tipos de imagens (as originais e
as com brilho sinteticamente alterado), cada exame possui 80 imagens armazenadas. A
Figura 5.13 apresenta a interface que realiza o armazenamento.
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Figura 5.13: Interface em que as imagens GBDI sao inseridas para validagao.

Antes de iniciar o armazenamento da primeira imagem, é gerado um registro de log (o
log de armazenamento é inicializado), para que o nimero desse registro seja armazenado
junto com as imagens e as caracteristicas. Este log contera inclusive uma breve descrigao
da operacao de armazenamento, fornecida pelo usuério, conforme possibilita o médulo de

armazenamento de imagens e caracteristicas.
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Extragdo e Armazenamento de Caracteristicas das Imagens Posterior ao Arma-

zenamento

Neste madulo, é possivel sclecionar o extrator a ser aplicado nas imagens ainda nao pro-
cessadas (extraindo as caracteristicas) ou selecionar todos os extratores ativos. Apds esta
operagao, seleciona-se todas as imagens existentes na base que nao possuem caracteristicas
extraidas através dos extratores ativos sclecionados, retornando um conjunto de imagens a
ser processado. A partir deste conjunto serdo obtidas as caracteristicas das imagens referen-
tes a cada extrator e armazenadas na base. Além disso, essa operacdo ird gerar um log de
armazenamento contendo a data e hora de inicio e fim da armazenagem. £ possivel também
saber quais caracteristicas ou huagens foram envolvidas nesse processo.

A alteracdo do Histograma Métrico foi realizada na biblioteca DicomLib. Este mdédulo
a utiliza para realizar a extracio de caracteristicas e nao foi necessdria nenhuma modifica-
¢ao neste. Como as imagens armazenadas anteriorimente no banco ja haviam passado pelo

wocesso de extracao de caracteristica, clas nao sofreram a alteracio proposta.
by K

Montagem da Arvore Slim-tree

Antes de iniciar alguma consulta, a Slim-tree deve ser montada. E necessério escolher por
qual caracteristica ¢la serd estruturada e entao ¢ iniciada sta construgao. O tempo médio de
insergao é de, aproximadamente, 50 segundos para 18.000 imagens. Apos a insercao, a arvore
estard pronta para ser utilizada ¢ este processo nao serd mais necessdario durante a sessao de
cousultas, inclusive o acesso a este modulo de montagem da drvore ¢ bloqueado. A menos

que o usudrio saia do sistema e retorne novamente, essa rotina nao sera mais executada.

Consulta de Imagens Similares (niicleo do sistema)

Este médulo ¢ considerado o nicleo do SRIS-HC, pois eugloba todos os demais modulos (que
foram desenvolvidos para possibilitar a cxccugdo de consultas por similaridade). E através
desse madulo que as consultas por similaridade (k-Nearest Neighbor Query ou Range Query)
sao executadas e as imagens semelhantes a imagem de referéucia sao recuperadas.

Para executar uma consulta por similaridade é necessidrio fornecer a imagem de referéncia
(ou de busca) a ser utilizada. Através da imagem de busca, executa-se nma busca por
imagens similares (em Histogramas Métricos ou tradicionais, conforme extrator sclecionado)
a imagem de referéneia, de acordo com os critérios de consulta fornecidos (tipo de consulta,

numero de imagens similares, ou faixa de similaridade)}. A imagem de referencia das consultas
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pode estar armazenada no banco (em formato GBDI) ou no computador do usudrio (que
obrigatoriamente deveria ser no padrao DICOM). O sistema foi adicionado de alguns recursos
que permitem realizar consultas através de arquivos nos formatos GBDI e JPEG, além do
DICOM que ji era utilizado. Essa {funcionalidade ¢ bastante 1itil em vista de que o Grupo
de Bases de Dados e de Imagens utiliza o formato GBDI com fregiiéneia ¢ o formato JPEG
é um dos mais difundidos para armazenamento de imagens.

Apds selecionar uma imagem de referéncia, o sistema verifica se a mesma possui a carac-
teristica previamente selecionada na mountagem da Slim-tree, jd extraida e armazenada na
base. Se a caracteristica ja cstiver na base, a mesima serd convertida em um objeto de busca
da Slim-trec. Caso contrario, a imagem passard pelo processo de extracao dessa caracterfs-
tica, sendo entdao armazenado na base o vetor de caracteristicas resultante (para evitar que
a Mesma nagerm passe Por esse processo caso scja selecionada novaniente). Apds o armaze-
nantento da caracteristica extraida, esta serd convertida no objeto de busca da Slim-tree. A
partir dai, o processo de consulta é tinico, de acordo com os critérios de pesquisa fornecidos
pelo usudrio (tipo da consulta, nimero de imagens desejadas, ou faixa de similaridade a que

devam se encontrar as imagens resultantes).

Consulta de Exames dos Pacientes e Respectivas Tmagens e Laudos Médicos

O mddulo de consulta de exames de pacientes e respectivas imagens e landos médicos foi
desenvolvido, originalmente, mantendo o padrao do médulo de consulta de exames de paci-
entes do Sistema de Laudo Eletronico, comn o recurso adicional de visualizagio de todas as
imagens dos exames, em miniaturas, comn a possibilidade de visualizar uma imagem desejada
em scu tamanho original [Rosa, 2002].

A finalidade do mddulo foi permitir ao usudrio selecionar uma imagem de um exame de
um paciente para servir como hmagem de referéncia das consultas por similaridade, além de
permitir consultar exames de pacientes com as imagens assocladas.

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

Para cada exame selecionado, efetua-se uma busca na base de dados de todas as imagens,
montando entao as miniaturas a sereni exibidas. Uma vez montadas as miniaturas do exame,
pode-se salvd-las em win arquivo, de tal forma que a préxima vez que o mesmo exame for

selecionado, nao haverd necessidade de montar miniaturas das imagens, que é um processo
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lento, uma vez que as imagens do exame serao sempre as mesmas. As

apresentam o laudo e as imagens proveniente de um exame.
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Figuras 5.14 e 5.15

Figura 5.14: Tela de consulta ao laudos de um paciente e suas respectivas informacoes.

Visualizagao de Logs de Armazenamento

O médulo de Visualizacdo de Logs de Armazenamento foi desenvolvido para que possa for-

necer uma estimativa do tempo necessario para se armazenar as imagens, as caracteristicas

extraidas ou ambas.

Nesse médulo é possivel visualizar também o total de imagens envolvidas no processo,

seja nos processos de armazenamento das imagens (armazenamento parcial ou total) ou no

processo de extragdo das caracteristicas posterior ao armazenamento. Além disso, uma outra

informacéo adicional é o tempo médio gasto no processo todo referente ao log.

A Figura 5.16 ilustra todas as informagdes contidas no médulo de visualizacao de logs.

Note que no final da tela pode-se visualizar a descrigdo do log selecionado (corrente), descricao

essa que o usudrio fornece antes do armazenamento das imagens, ou que o sistema gera na

tela de extragao das caracteristicas.
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Figura 5.15: Tela das imagens em miniatura (thumbnails) do exame e a primeira imagem
em tamanho natural.

Os processos de armazenamento nos quais ocorrem erros antes da finaliza¢ao do log, nao
possuem na Figura a data e hora do término do processo. Além disso, em sua inicializacao
armazena-se o total de imagens que serao processadas e, na finalizagdo, o total que foi real-
mente processado. Sendo assim, caso dé erro antes do término da operagao, essa informagao

estard desatualizada [Rosa, 2002].

Acesso ao Sistema

Referente as politicas de segurancas do sistema, o SRIS-HC foi desenvolvido em conformidade
com os demais sistemas do HCFMRP. E necessério que o usuario possua um nome-de-usudrio
e senha, adquirido junto ao Centro de Informagoes e Anilises do HCFMRP, para estar
utilizando os demais sistemas existentes no Hospital das Clinicas [Rosa, 2002].

Este médulo foi modificado para ser possivel a ligagao de diversas bases de dados. Para
isso foi adicionado um campo onde o usuério devera escolher a base que desejard usar.

O moédulo de acesso ao sistema (Figura 5.17) € a tela de conexao do usudrio com a base de

dados, onde sao solicitadas as informagoes para validar o acesso a tela principal do SRIS-HC.
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" MOSTRARTODOS OSLOGS APARTIRDODIA: (12/2 /2004 A E Pesquisar ]

(¢ MOSTRAR TODOS 0S LOGS DE ARMAZENAMENTO

N- LOE INICIO TERMINO TIPO DE OPERACAD | TEMPO GASTO| TOTAL IMAGENS | MEDIA (SEG) | IMAGEM | 2]
86 27/7/200217:27:23  27/7/200217:30:09 SOMENTE CARACTERISTICAS 2m40s 0 0.00
87 27/7/200217.38:33 SOMENTE CARACTERISTICAS 10330 0.00
92 4/8/200213:13:44  4/8/200214:4356 SOMENTE CARACTERISTICAS 1h24m12s 4631 1.09
93 4/8/200214:47:45  4/8/200215:5325 SOMENTE CARACTERISTICAS 1hS5m41s 2973 133
97 4/8/2002 16:35:45 SOMENTE CARACTERISTICAS 27686 0.00
98 4/8/2002 16:41:23  4/8/200217:30:42 SOMENTE CARACTERISTICAS 49m20s 27686 1.06

100 14/1/2004 231345 14712004 2316:05 IMAGENS E CARACTERISTICAS 2m 20's 800 0.18
101 14/1/2004 231947  14/1/2004 232241 IMAGENS E CARACTERISTICAS 2m55 s 800 0.22
102 14/1/2004 23 24:53 14712004 232716  IMAGENS E CARACTERISTICAS 2m 23 s 800 0.18
103 14/1/20042327:38  14/1/2004 232953 IMAGENS E CARACTERISTICAS 2m16s 800 017
104 14/1/2004 23:30:44  14/1/2004 233231 IMAGENS E CARACTERISTICAS 1m48's 800 0.14
105 14/1/2004 23:33:27 14/1/2004 23:35:43 IMAGENS E CARACTERISTICAS 2m16s 800 0.17
106 14/1/2004 23:36:39 144172004 23:38:21 IMAGENS E CARACTERISTICAS 1m43s 800 0.13
108 14/1/2004 234247  14/1/2004 2344:44 IMAGENS E CARACTERISTICAS 1m58s 800 0.15
109 14/1/2004 234539  14/1/2004 234753 IMAGENS E CARACTERISTICAS 2m 15 800 017

Importande todos os asquivas GBOI (40:1) centidos no local especificado

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

Base a ser utilizada:
|GBDIORA |

USUARIO : |RADIOLOGIA

SRIS-HC

SENHA :

v ok |

X Cancel

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

5.5 Resultados

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos com a implementagao final no SRIS-HC.
A abordagem BIC néio foi adicionada ao sistema, tendo em vista que seus resultados nao

foram satisfatdrios, como ressaltado na secao 5.2.5.
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Os experimentos foram realizados em um conjunto de 18.874 imagens, sendo que 10.390
J4 estavam na base de dados original e 8.484 foram inseridas para a realizacao de testes e
experimentos. Deste ultimo conjunto de imagens, metade delas (4242) tiveram seu brilho
alterado linearmente em 100 unidades de brilho. O conjunto inserido para experimentos teve
um diferencial qualitativo muito grande em relagdo ao armazenado na base. As imagens
na base foram armazenadas integralmente, com grande parte da imagem sendo o fundo
negro. As inseridas, tiveram o recorte de sua drea util (MBB - Minimum Boundary Boz),
melhorando a qualidade das informagoes de cores. Um exemplo do que foi armazenado pode

ser observado na Figura 5.18.

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

A montagem da Slim-tree com esse total de imagens foi de 44 segundos. Um tempo
considerado toleravel, j& que, com a adogdo da &arvore, as consultas sao realizadas muito
mais rapidamente. O computador utilizado é apresentado na Tabela 5.2.

Os experimentos foram divididos em 4 casos. Em todos os casos utilizou-se uma imagem
de referéncia aleatdria e realizou-se a consulta no sistema através do histograma normalizado
e métrico adaptado. Tanto a consulta aos vizinhos mais préximos quanto a consulta por

abrangéncia foram realizadas. Todas as imagens de referéncia apresentadas estao em seu

tamanho original.
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Caracteristica do computador utilizado nos experimentos
Processador Intel Pentium 4A, 2433 MHz
Sistema Operacional | Microsoft Windows 2000 Professional
Meméria do Sistema | 1024 MB (DDR SDRAM)
Adaptador grafico NVIDIA RIVA TNT2 Model 64/Model 64 Pro (32 MB)

Disco rigido MAXTOR 4K080H4 (80 GB, 5400 RPM, Ultra-ATA/100)
Base de dados Oracle9i Database Release 2 (9.2) for Windows
Compilador Borland C++ Builder Enterprise Suite Versao 5.0

Tabela 5.2: Configuracao do computador utilizado para os experimentos.
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f de imagens ‘humbnails) que serd obse

ragens de re :réncias foram ‘nseridas

Ita através ¢ 1 opcao “Selecionar imag
do computador” e estavam no formato GBDI
iltas através > formato DICC 1e JPEX
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Figura 5.19: Imagem de referéncia para computacional infimo tendo o mesmo desempenho,
0 primeiro caso. optou-se por utilizar as imagens GBDI.

O resultado da consulta pode ser observado através da Figura 5.20, onde foi utilizado
uma consulta aos 40 vizinhos mais préximos através do histograma normalizado. As imagens
recuperadas sdo préximas a de consulta, porém ela estd susceptivel a variagdes de brilho.
Isso pode ser observado nos resultados pois nenhuma das imagens com o brilho alterado na
base estava contida no conjunto do resultado. Uma consulta por abrangéncia também foi
realizada com raio de 0.3 unidades e seu resultado pode ser observado através da Figura 5.21.

O Histograma Métrico adaptado produziu resultados bem distintos do histograma norma-
lizado. A consulta foi realizada com os mesmo parametros do anterior. A variacao de brilho

nao trouxe problemas na recuperagéo de imagens, como pode ser observado nas Figuras 5.22
e 5.23.
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Figura 5.20: Resultado da consulta aos 40 vizinhos mais préximos utilizando o histograma
normalizado.

Um resumo dos testes realizados é apresentado na Tabela 5.5. As imagens dos resultados

obtidos néo constam neste capitulo (caso 2, 3 e 4) mas estdo no Apéndice A.

5.6 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresentou o trabalho desenvolvido e as modificagoes efetuadas no SRIS-HC,
além da evolucao do sistema, desde o seu protétipo até a implementacgao final.

Descreveu-se como o Histograma Métrico adaptado pode ser invariante as mudangas de
brilho, tornando-o uma abordagem compacta, e eficiente para a recuperacao de imagens
médicas que sao obtidas por processos distintos de aquisicao. O Histograma Métrico utiliza
buckets de tamanho varidvel, diferentemente das abordagens tradicionais que restringem a
quantidade de bins. Além disso utiliza uma métrica baseada na diferenga de areas entre
histogramas normalizados.

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

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

A recuperacdo de imagens, através de formas dos objetos presentes na mesma, podera
ser incorporada a este sistema. A grande dificuldade de utilizar abordagens baseadas na
forma é o alto custo e pouca precisao de segmentagdo automatica dos objetos de interesses

nas imagens.
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Caso | Tipo de histo- [ Consulta | Critério Imagens | Tempo Tempo Figura
grama na Ar- Resul- de busca | de visua-
vore Métrica tantes lizagao

1 normalizado k-nn k=40 40 < ls 8s 5.20

1 normalizado | rg r=(,3 31 < 1s 6 521

1 métrico k-nn k=40 40 <ls Ts 5.22

1 méLrico 1y r=0,3 | 130 < 1s 235 5.23

2 normalizado | k-nn k=40 40 <ls Gs A2

2 [ normalizado | rg r=03 |43 < ls 8s A3

2 métrico k-nn k=410 40 < 1s 75 A4

2 mésrico rq r=0,3 279 < ls 80s Ab

3 normalizado | k-nn k=40 40 < 1s 7s AT

3 normalizado | g 1=0,3 5 <ls | <l1s A8

3 mdétrico k-nn k=40 4() < 1s 7s A9

3 métrico rq =03 |22 < 1s 25 A10

4 normalizado | k-nn k=40 40 < 1s 19s A.12

4 normalizado rq r=0,3 30 < 1s 18s Al13

4 métrico k~nn k=40 40 < 1s 28s Al4

4 métrico rq r=0,3 110 < 18 51s A15

Tabela 5.3: Resumo dos resultados obtidos nos experimentos.
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Capitulo

Conclusao e Trabalho Futuros

6.1 Consideracoes Finais

Sistemas de recuperacao de imagens por conteido (CBIR) tém se tornado muito importantes
para o desenvolvimento de diversas areas cientificas de utilizam imagens. O reconhecimento
de objetos através de imagens tem sido empregado nao s6 na medicina, mas cin sistemas
industriais, de navegacao, de seguranga ou até em reconhecimento de superficies. Na drea
médica, sisteinas CBIR avangam rapidamente, pois a potencialidade de aplicagoes é bastante
grande, desde utilizagao para ensino ¢ estudo de casos até suporte ao diagndstico por imagens.
Além disso, o fato de anxiliar a qualidade de vida com a introducao de sistemas tecnolégicos,
traz ura motivagao social adicional.

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma técnica de extracao de caracteristicas
de tmagens, que esta sendo incorporada a um sistema de recuperacao de imagens mdédicas
por conteido. Tal técnica foi desenvolvida modificando uma proposta inicial de tratamento
de histogramas de brilho (Histogramas Métricos), sendo que esta nova técnica foi testada e
comparada com outra baseada também em histogramas (BIC). Além da extensao realizada
no sisteia SRIS-HC para incorporar tal técnica, foi também desenvolvido um prototipo de

avaliagao que utilizado para validar a téenica ¢ comparar com outras propostas cm desen-
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volvimento no GBDI. Deve-se ressaltar que a pesquisa bibliografica efetuada foi de funda-
mental importancia ja que apresentou o estado-da-arte nos sistemas CBIR. Tais sistemas
[oram analisados e verificados quais poderiam ser aplicados na area médica. Infelizinente,
poucos sistenias tratam com exclusividade imagens monocromidticas (tons de cinza) e menos
ainda imagens médicas, onde a variabilidade de intensidades de cinza pode der baixa. Essa
caracteristica traz o problema de que as imagens sao homogéneas, nio havendo muita dis-
crepancia entre informagoes de imagens distintas. Apesar dos problemas de recuperacao das
imagens médicas, o presente trabalho apresentou resultados satisfatérios, mesmo comparado
com sistemas da literatura.

A utilizagao do sistema no Hospital das Clinicas permite que os médicos avaliem e compa-
rem diagnodsticos anteriores, possibilitando um melhor tratamento ao paciente. A integracao
do SRIS-HC junto ao sistema de laudo possibilita também uma ferramenta de ensino ¢ vali-
dagao de diagnéstico médico podendo ser usado por especialistas do HCRP que é um hospital

escola.

6.2 Trabalhos Futuros

As téenicas de extracdo de caracteristicas bascadas em histograma mapeiam a distribuicio
global de brilho das imagens e, dessa forma, atuam como um filtro inicial do conjunto
de imagens que possa se qualificar a responder consultas por similaridade. Técnicas mais
avancadas, baseadas e textura e forma, podem ser incorporadas para atuarem como um
processo secundario de selecao do conjunto de imagens resultantes, ou mesmo como um
processo inicial, conforme desejado. A incorporagao de métodos como forma e contorno da
imagem estao em descnvolvimento no GBDI-USP e poderéo ser integradas ao sistema SRIS-
HC. Por utilizar bibliotecas desenvolvidas pelo préprio grupo de pesquisa como a DicomLib,
a adicao de componentes pode ser rcalizada de mancira simples e facil.

Um estudo mais detalhado sobre as reais necessidades dos médicos poderia ajudar a de-
senvolver sistemas mais amplos e gerais para as diversas modalidades médicas. A rejeigao
ao uso de ferramentas computacionais automaticas ainda existe em diversos setores da so-
ciedade e mesmo e centros médicos. A introducao do sistema, que hoje estd restrita a
wmn ambiente de testes, para ser utilizado no cotidiano da préatica médica traria informacgoes
vitais para a sua expansdo e boa utilizagao. O sistema contou com a opiniao de diversos
profissionais da drea, mas ainda ndo foi testado no dia-a-dia de wm hospital onde as nimagens

geradas diariamente podem chegar a dezena de milliares.
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Apéndice

A

Demais Resultados

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

A.1 Caso 2

A imagem de referéncia do caso 2 é apresentada na Figura A.1 e o resultado de suas consultas
nas Figuras A.2, A3, Ade Ab5.

Figura A.1: Imagem de referéncia do Caso 2.
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3 ‘ssecunalmacem deBuica U Resulados Encortiadoe |
RESULTADOS DA PESOMISA POR K-NEAM ST HEMGHROR (MMM - COMK - 4

o chque obve vituaea 183pacive lsudn médco

Figura A.2: Consulta aos 40 vizinhos mais préximos utilizando o histograma normalizado.
e

B Selecims Imagem deBusca LR Resubiados Encortradoe |
RLME TADOS BA PLSQEIRA POR RANGE QLERY (COM RARGE = 0.1

] B R = m

Figura A.3: Consulta por abrangéncia (r = 0.3) utilizando o histograma normalizado.
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} Selecions Imagem de Busca [ Retulados Ecoriades
RESUL TADO'S DA PLSOWRSA POR M MEAREST MENGMBOR (i S  COM N - M

OIG Chgue s0bee sy £ 4 1e1pacineg

Figura A.4: Consulta aos 40 vizinhos mais préximos utilizando o Histograma Métrico adap-
tado.

A.2 Caso 3

A imagem de referéncia do Caso 3 é apresentada na Figura A.6 e o resultado de suas consultas
nas Figuras A.7, A.8, A9 e A.10.

A.3 Caso 4

A imagem de referéncia do Caso 4 é apresentada na Figura A.1l e o resultado de suas
consultas nas Figuras A.12, A.13, A.14 e A.15.
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) Selecinea imagem de Busca B8 Rendados Eaconirados ]
AESHA TABOE BA PELOMEEA FOR AABGCE OUERY (COM RABCE - .1y

17780 [Exam 95-1 /6] 17781 |E arr . 95-1¢486] 17766 Cxam %5179 17787 |Enarm 35-1249] 17782 |Exam 95-1/7) /783 [Exam 7517471 11595 [Evar 15 1488 11564 (Exam 1517281
DERi Dret 0 OOOD0A O D0GET7 - 0 088917 Ot 0081580 Dwm ROAI Dut 0105441 D 0106225

{

1
1502 [Exam 1517221 1198] [Evar15 1487] 11580 [Exam 1517261 11581 IE xaen 151786 17547 FE ~am 40 1/49) 17546 (Fuam 40-1/9) 17778 [Exar 619 17773 (Exam 351451
Dut D 114020 Dir A 11407 i 0120619 D 0120019 Onr 0 129091 Do € 12991 Diar Q124167 Om 0141(L7

{
{
{
I
17784 [Exam 351/8) 17745 |Evarr 96 14481 11552 Evam 15173 11593 [Ewam 15 1/72] 17788 -am B - 10} 17789 €xam 95 150t 11573 |[Exam 15145 11578 (Exam 15125
0139494 D 0 129840 Ot 014287 Dt 0142397 Dat 0142062 Dw 0143050 Dist 0 145623 Dal 0145%:3

1555 [Ewam 15173 11594 1E werr 161733 11591 Exom 15171 11530 e w1 51/31] 11576 Enam 15-1724) N577 {E0m 151 54| 11588 |Exem 1514300 11563 (Exem 1517701
Dt 0.1459% Dist 0 14598 Dwt 0150207 Del. 015019 Dwt 6.150195 Dt 011235

Dt 2150307 Dst 01126

7777 [Euam 951 1441 17776 |Ewar. 95 124) 13599 (Exam 401775 13594 |Exaw 401 7751 12545 (€ nam 40148 13844 (Evarn 40-1/8] 17775 [E carm 95174 17774 (Exam %5172}
Dm 0174708 Dist 0174708 Dust 0176673 Dt 0176673 Dul 0101206 Dm 0181206 Dist 0 163660 Dot D182660

: e

o us stve vieushe a - Hepacino kasit wdBCH

Figura A.5: Consulta por abrangéncia (r = 0.3) utilizando o Histograma Métrico adaptado.

Figura A.6: Imagem de referéncia do Caso 3.
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Bl decwsalmagem deBunca () Peragos Eacont adas
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\ . I |

110 [k xam 88-17211 14 R War 481220 T41. B xam 481 /20 1798 e xam 3/-17220 17370k wam - 521) P (Lram 971419 1704 | nare 971180 1014 Exam 481710
Dwe G 000G Dist 0163882 Dw: 0221507 D 0248779 Oul 025004 Det € 13510 Dust 0125205 Owt 0122027

4120 € cam £8116) 14° % (Exar 48119 17960 € xam 7 1716) 16602 [ a2 105-1717] 175 K am $)/19) 19619 (F xam 1051725 17982 wam 371110 14142 [Exam 4817271
Om 0023 Dust 0 251664 Dut 0364200 Do 11 374073 Our 0 86567 Dme £ W016F Dust 0 390074 Dut 8 195107

4134 € nam 431723 142 Erar 891417 19614 (Exam 105 1/23) 14118 Expn 83175 16604 Exam 1051/18) TH14d Eam 431728 17913 [Euam 9617380 19612 €aam 1051422
Dw 0 2990C7 Dusr 0 404743 Owi 04046 Dwr 040750 Dm0 410188 Det R 472430 Die 0 413387 Dat 0415218

8506 (E xam 1051719 17924 (Exar $6-1438) 13616 (Exam 104124) 18620 Exam 705126 X537 (Ewarn 11550631 33 1122 [Exeen 30- 17371 179 |E nar 461738 14750 E nam 561711
Dt 042454 Drd. 0 425455 Owi Q426731 Dat 0426999 Dut 0434739 Dw 0437371 Dred 0 445765 Dwt 045067

" BE00 JE nam 105-1716] 16608 JE xam 105-1/20] 19610 |Evam 105-1/21] 14140 {E xam 48-1728] 17508 K sem %-*740) 17514 (Exam 91-1733] 17916 |Lam 56-1734| 18622 [Esaen 105-1271
Dm 04577 Dist 0 460734 Duist Q481111 Diet 0 JEL680 Ost 046703 Dm B 470850 Dist 0 470329 D 0479083
[T vises -

Figura A.7: Consulta aos 40 vizinhos mais préximos utilizando o histograma normalizado.

O asleciosa (manem defusca () Rewbados Encorivados |
A 1COM RARGE = &.3)

4130 (Enam 8-1721| 14112 B war 48-1727 14128 [z vam 48120 17968 |Ewewne 37-1720| 17370 |Exam 2" 721]
D £ 00D D @ 163680 Do 021197 Dut 0248778 Dat D3I
ocbes vesie -

Figura A. : Consulta por abrangéncia (r = 0.3) utilizando o histograma normalizado.
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1dBLL (Exam 10717151 16004 {Exar TU7-1 £36] 1860 Exam 107 1/40] 8792 Iknam 021780) THEW ik xam 1U7-1/3) 182% [Evam 107 17341
Det D 125814 Dt 0128080 Dsl Q13575 Cowe B15855 Dt O 163572 s 0162800

* 879 [€ sam 107-1/35; 17330 [ war 831727 19790 € xem 107-1/31) 16802 F na~:'07 137 173288 eam 88 1/20) 17117 [Exam 8317221 18813 [Exam 108-471) 17306 (Exam B31/1%
Dwr 0167638 Dat 0 168837 Dat 016316 Dar 0165528 Dat Q171758 Det 3173017 Dt 0 1736% Dnr D 196668
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Figura A.12: Consulta aos 40 vizinhos mais préximos utilizando o histograma normalizado.
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Figura A.13: Consulta por abrangéncia (r = 0.3) utilizando o histograma normalizado.
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