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Recuperacao de imagens baseada em conteudo e
sua aplicacio na area de saude

Fatima L. S. Nunes and Marcio E. Delamaro

Abstract

Content-Based Image Retrieval (CBIR) systems allow the research of images
using other images as reference for the retrieval. The focus of such systems is to search
in a database a certain amount of images similar to a model image, according to one or
more provided criteria. Similarity criteria are obtained from feature extraction such as
color, texture and shape. Besides being a tool to execute queries in databases of
medical images, the concepts of CBIR can be used to evaluate computer-aided
diagnosis (CAD) systems. This course introduces the concepts related to CBIR systems,
addressing basic settings necessary for the construction of this type of system and
their application in medical images retrieval and CAD system validation.

Resumo

Os sistemas de recuperagdo de imagens baseada em conteudo (CBIR - Content-Based
Image Retrieval) permitem a pesquisa de imagens utilizando outras imagens como
referéncia para a busca. O foco de tais sistemas é pesquisar em um banco de dados
uma determinada quantidade de imagens similares a uma imagem de consulta, de
acordo com um ou mais critérios fornecidos. Os critérios de similaridade sdao obtidos a
partir da extragdo de caracteristicas da imagem como cor, textura e forma. Além de ser
uma ferramenta para consultas a bases de imagens médicas, os conceitos de CBIR
podem ser utilizados para avaliar sistemas de auxilio ao diagnostico (computer-aided
diagnosis - CAD). Este curso apresenta os conceitos relacionados aos sistemas CBIR,
abordando as defini¢oes bdsicas necessarias para a constru¢do de um sistema desta
natureza e sua aplica¢do na recupera¢do de imagens médicas e na validac¢do de
sistemas CAD.



1. Introducio

Tradicionalmente as pesquisas em bases de imagens utilizam palavras-chaves (Lin, Liu
and Fuh, 2007), que consistem em atributos textuais, numéricos, ou similares. Para
tanto, deve-se previamente cadastrar descritores capazes de definir uma imagem para,
entdo, viabilizar consultas a partir dos mesmos. No entanto, esta forma tradicional torna
dificil a pesquisa quando se deseja comparar, por exemplo, uma imagem fornecida pela
saida de um programa com outra ja conhecida. O conceito de CBIR (Content-Based
Image Retrieval) vem suprir esta necessidade.

Atualmente CBIR ¢ definido como qualquer tecnologia que ajude a organizar
arquivos digitais de imagens por meio do seu contetido visual (Datta et al.,2008). De
forma geral, os sistemas de CBIR sdo sistemas computacionais que visam a localizar em
uma base de imagens aqueles objetos mais similares a um objeto de consulta, de acordo
com um ou mais critérios fornecidos. Os critérios de similaridade sao obtidos a partir da
extracdo de caracteristicas da imagem como cor, textura e forma. Os sistemas
automatizados de CBIR envolvem vérias dreas da Computacdo, sendo as principais
Processamento de Imagens e Banco de Dados.

Os conceitos de CBIR vém sendo aplicados em diversas areas, mas ¢ no campo
da saude que tém encontrado as mais variadas e desafiadoras aplicacdes. A
funcionalidade mais divulgada é na busca de casos para auxiliar na composi¢do de um
diagnostico, em que uma imagem ¢ utilizada como modelo para buscar casos
semelhantes em uma base de dados e, assim, verificar diagndsticos atribuidos as
imagens resultantes. Uma proposta inovadora ¢ utilizar tais conceitos para avaliar
sistemas de auxilio ao diagnostico.

Os sistemas de auxilio ao diagnéstico (Computer-aided Diagnosis — CAD)
oferecem uma segunda opinido sobre um diagndstico, sendo que a maioria deles tem
imagens médicas como dados principais de entrada. Um dos desafios do processo de
desenvolvimento de sistemas CAD ¢ o estabelecimento de métricas automatizadas para
sua avaliagdo. Neste contexto, os conceitos de CBIR podem ser uma alternativa viavel,
compondo técnicas que auxiliem na automatizac¢do e na identificacio de erros durante a
fase de teste de software.

As aplicacdes que requerem a recuperacdo de imagens médicas e os sistemas
CAD estao deixando de ser apenas campos de pesquisa para estarem presentes na rotina
didria dos profissionais de satde. Assim, discutir a utilizagdo de CBIR no
desenvolvimento e validacdo de tais aplicacdes ¢ um tema que se torna importante na
formagao de estudantes e pesquisadores nas areas de computagado e saide. Em geral, tais
topicos ndo sao abordados em cursos de graduacao tradicionais da area de Computacao
e Informatica.

Este minicurso pretende abordar os conceitos de CBIR aplicados a area de
saude, englobando duas vertentes: a busca de imagens similares em bases de dados e a
sua utilizacdo para avaliar sistemas de auxilio ao diagnostico. O objetivo principal €
apresentar os conceitos de recuperacdo de imagens baseada em conteudo, discutindo
requisitos para construcdo de sistemas com esta finalidade e formas de aplicacdo desses
conceitos na area de saude, considerando tanto a recuperagdo de imagens médicas
quanto a avaliagao de CADs.



Para atingir o objetivo proposto a Se¢ao 2 apresenta conceitos sobre recuperagao
baseada em conteudo, importantes para compreender a aplicagdo para recuperar
imagens médicas em um banco de dados, apresentada na Se¢do 3. Na Sec¢do 4 sdo
disponibilizados conceitos sobre sistemas CAD. Um exemplo de aplicagdo de CBIR na
avaliacdo de um sistema CAD ¢ apresentado na Sec¢ao 5, culminando com as
consideragdes finais na Se¢ao 6.

2. Recuperacao baseada em conteudo

Antes de apresentar os conceitos e componentes de um sistema de CBIR ¢ interessante
abordar, de forma breve, os fundamentos que envolvem a formacdo de uma imagem
digital, assim como alguns conceitos sobre Banco de Dados, que constituem a base para
compreensdo dos contetdos desta se¢ao.

Ballard and Brown (1982) definem que a forma¢ao da imagem ocorre quando
um sensor registra a radiacdo que interagiu com objetos fisicos. A imagem ¢ uma
representacdo do objeto fisico que pode ser armazenada, manipulada e interpretada de
acordo com as necessidades do interessado.

A maioria das imagens digitais considera o espago bidimensional, sendo
definida como f(x,y), onde x e y sdo as coordenadas espaciais. O valor de f na
coordenada espacial (x,)) fornece a intensidade, ou seja, o brilho da imagem no ponto.
Os valores assumidos em cada ponto medido sdo quantificados em um namero
pertencente a uma escala de valores que representam cores. Em grande parte das
aplicacdes computacionais essas cores sdo relacionadas a niveis de cinza, sendo
atribuido o valor zero a cor mais escura (preto) e o valor maximo M a cor mais clara da
escala (branco). Dessa forma, pode-se representar uma imagem como uma matriz onde
cada ponto ¢ um valor discreto, conforme ¢ mostrado na Equagdo 1, onde n ¢ m
correspondem a quantidade de colunas e linhas, respectivamente.
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O objetivo de definir matematicamente a imagem ¢ a possibilidade de manipular
o seu conteudo a fim de transforma-la ou retirar dela informagdes importantes. Ao vasto
conjunto de operacdes que podemos aplicar em uma matriz que representa uma imagem
denominamos processamento de imagem.

Cada ponto ou elemento constituinte da matriz-imagem ¢ chamado de “pixel”
que ¢ uma abreviagdo do termo em inglés picture element. O pixel €, entdo, a menor
unidade sobre a qual podemos realizar operacdes. Para essas operagdes sao definidas
algumas relagdes basicas como vizinhanga, adjacéncia, conectividade e distincia,
importantes para implementagdo de algoritmos utilizados para a extragdo de
caracteristicas da imagem.



As técnicas de processamento de imagens sdao, em geral, divididas em trés
niveis, cada qual com suas fung¢des especificas: processamento de baixo nivel:
responsavel pela remocdo de dados indesejaveis e realce de dados importantes;
processamento de nivel médio: responsédvel pela identificagdo de formas significativas
— a esse processo damos o nome de “segmentacdo” ¢ processamento de alto nivel:
responsavel pela ligacdo da imagem com algum banco de conhecimento. Exemplos de
técnicas aplicadas em imagens médicas podem ser conferidos em Nunes (2006).

Um Banco de Dados (BD) ¢ um conjunto de dados organizados de forma
sistematica, de acordo com um modelo pré-definido. Um Sistema Gerenciador de Banco
de Dados (SGBD) ¢ constituido por um conjunto de dados associado a um conjunto de
programas para acesso a esses dados. O principal objetivo de um SGBD ¢ proporcionar
um ambiente tanto conveniente quanto eficiente para recuperacao € armazenamento de
informagdes do banco de dados (Silberschatz, Korth and Sudarshan, 2005).

Conforme definem Silberschatz, Korth and Sudarshan (2005), sistemas de banco
de dados sdo projetados para gerir grandes volumes de informagdes. O gerenciamento
de informagdes implica na defini¢ao das estruturas de armazenamento e na defini¢ao
dos mecanismos para a manipulacdo dessas informagdes. Os SGBDs sdo
implementados como um conjunto de programas responsaveis por funcdes que vao
desde armazenar os dados de forma otimizada até indexa-los e recupera-los com
eficiéncia quando solicitados. Quando se trata de armazenamento de imagens, esses
programas devem prever ainda mais eficiéncia, em funcdo do grande volume de dados
que essas representam. A implementagdo mais comum de SGBD utiliza o Modelo
Relacional, no qual os dados s3o organizados em tabelas, compostas por colunas (que
representam cada dado a ser armazenado) e linhas (que representam cada exemplar com
valores determinados para as colunas definidas). Por meio de colunas adicionais, pode-
se fazer o relacionamento entre uma ou mais tabelas, conforme ilustrado naFigura 1.

Tabela Cliente

cod cliente nome
10 Joao
20 Maria
25 Mario
Tabela Conta
num_conta data_abert saldo cod_client
e
1 01/02/1990 200 20
2 24/08/2000 4000 25
3 16/09/2002 -400 20
4 23/12/2008 5000 10

Figura 1 - Exemplo de tabelas relacionadas em um SGBD implementado com o Modelo
Relacional.

Como mencionado, grande parte das pesquisas em bases de imagens utilizam
palavras-chaves, que consistem em atributos textuais, numéricos, ou similares,
armazenados em bancos de dados. Deve-se previamente cadastrar valores para os
atributos a fim de que as consultas sejam viabilizadas. Por exemplo, em uma saida de
um programa que resulta em uma imagem, esta pode ser descrita textualmente com as
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palavras “clara”, “escura”, “baixo contraste” para representar caracteristicas globais ou,



ainda, “circulo com raio 37, “tridngulo retangulo”, “borda muito irregular” para
representar aspectos de estruturas contidas na imagem gerada pelo programa em teste.

Essa forma de recuperagdo torna dificil a pesquisa quando se deseja comparar,
por exemplo, uma imagem fornecida pela saida de um programa com outra ja
conhecida. Para contribuir com o saneamento desta limitagdo, as pesquisas em CBIR
foram iniciadas na segunda metade da década de 1990 (Datta et al,2008),
proporcionando um diferencial na recuperacdo de informagdo quando o assunto a ser
pesquisado envolve imagens.

Os sistemas de CBIR visam a localizar em uma base de imagens aquelas mais
similares a uma imagem modelo, considerando critérios pré-estabelecidos. De forma
simplificada e dentro do contexto deste minicurso, um sistema de CBIR ¢ composto
basicamente por trés partes: extratores, funcdes de similaridade e estruturas de
indexagao (Andal¢ et al., 2007), conforme o esquema definido na Figura 2, detalhado a
seguir.
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Figura 2 — Esquema simplificado de um sistema de CBIR.

2.1. Extratores

A extra¢do de caracteristicas de imagens ¢ uma etapa fundamental em um sistema de
CBIR. As caracteristicas representam alguma propriedade (quantitativa ou qualitativa)
relativa ao objeto, regido ou a imagem toda.

Os extratores sdo algoritmos capazes de definir caracteristicas das imagens a
partir da analise de cores, formas, texturas ou outros aspectos relacionados a imagem
como um todo ou a parte dela. Quando as imagens sdo consideradas como um conjunto
de pixels, esses extratores podem referir-se a relagdes existentes entre os pixels em um
determinado trecho da imagem, considerando uma classe particular de caracteristicas.
Por exemplo, definindo-se as cores como uma classe particular de interesse, um extrator
especifico poderia retornar o valor do contraste de um determinado trecho da imagem,
definindo-o como a média de cores de um objeto segmentado dividida pela média de
cores do fundo da imagem (composto pelos pixels que circundam o objeto identificado).



As caracteristicas extraidas sdo, em geral, transformadas em um valor que,
posteriormente, pode ser comparado com o valor obtido para a mesma caracteristica de
outra imagem (El-Naqa et al., 2004). Comumente varios extratores sdo desenvolvidos
em um sistema de CBIR, sendo que cada um deles refere-se a um aspecto da imagem.
Por exemplo, o extrator que calcula o contraste de um determinado trecho da imagem,
exemplificado anteriormente, pode retornar o valor zero quando o contraste ¢ nulo ou
outro valor no intervalo entre zero e um, representando o nivel de contraste entre a
estrutura considerada e o fundo da imagem. Da mesma forma, um extrator para medir a
area de um objeto em uma imagem, poderia retornar o valor 1 quando a area
considerada atingisse o maior valor possivel.

No processo de extracdo de caracteristicas deve ser considerado o foco da
aplica¢do, pois dependendo do tipo de imagem e aplicacdo, as caracteristicas de
interesse podem variar e at¢ mesmo serem muito especificas. No entanto, ¢ possivel
definir-se extratores aplicaveis a diversas classes de imagens. O processo de extragdo de
caracteristicas geralmente ocorre depois de uma etapa de pré-processamento e
segmentacdo da imagem, na qual o objeto de interesse € localizado e rotulado de forma
que fique isolado. Na segmentagdo o objeto ¢ separado do fundo gerando uma regiao ou
apenas identificando a borda (Gonzalez and Woods, 2002). A partir dai o processo de
extragdo de caracteristicas fica responsdvel por obter aspectos inerentes ao objeto
segmentado ou regido de interesse, de acordo com algum critério pré-estabelecido.

Uma regido pode ser representada com base em suas caracteristicas internas (os
elementos contidos dentro da regido) ou em suas caracteristicas externas (sua fronteira
ou borda) (Gonzalez and Woods, 2002). A representagdo externa ¢ mais adequada
quando o foco esta nas caracteristicas de forma e a representagdo interna ¢ usada para
representar as caracteristicas como cor e textura. As caracteristicas que descrevem as
imagens devem ser insensiveis as variagdes de tamanho, translagdo e rotacdo,
dependendo da sua aplicagao.

As caracteristicas baseadas em intensidades de pixels servem para buscas exatas,
ou seja, quando se deseja encontrar imagens exatamente iguais, caso que nao se aplica
nas consultas por similaridade. As caracteristicas estatisticas representam o
comportamento mais geral da imagem (ou regido) e, portanto, sdo mais utilizadas para
uma prévia eliminagao de candidatos nas consultas.

Considerando que cada caracteristica obtida ¢ representada por um numero
dentro de um intervalo (em geral, os valores sdo normalizados), o conjunto de
caracteristicas extraidas de uma imagem forma o seu vetor de caracteristicas V,
compostos por # elementos, onde n ¢ a quantidade de caracteristicas armazenadas e V; ¢
o valor da iésima caracteristica daquela imagem. Assim, cada imagem ¢ representada
por um vetor de nlimeros, utilizado na sua indexagdo e recuperagcdo. As caracteristicas
extraidas representam a imagem no momento de sua busca. Supondo que foram
extraidas as caracteristicas drea, contraste, brilho, densidade e quantidade de nodulos
de uma determinada imagem médica, cujos valores foram normalizados, a Figura 3
ilustra o vetor de caracteristica que seria armazenado para representar esta imagem.
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Figura 3 — Exemplo ilustrativo de um vetor de caracteristicas.



O conjunto de caracteristicas em si nao € suficiente para determinar o resultado
da recuperagao. Outro elemento que vai influenciar nos resultados da busca ¢ a escolha
de medidas de similaridade entre as imagens, apresentadas a seguir.

2.2.Func¢oes de similaridade

Conforme mencionado, os atributos de uma imagem sdo geralmente obtidos por meio
de técnicas de processamento de imagens que medem uma caracteristica e a representa
por um numero. Esses numeros formam um vetor de caracteristicas da imagem. Para
aplicar uma consulta por similaridade sobre os vetores de caracteristicas, Razente et al.
(2006) lembram que ¢ necessario usar uma funcdo de distancia para o céalculo da
similaridade, definindo-se a fun¢do de similaridade.

Uma funcdo de distancia ¢ um algoritmo que compara dois vetores de
caracteristicas e retorna um valor nao negativo. Quanto menor o valor retornado, maior
¢ a semelhanca entre as imagens representadas pelos vetores. Existem varias funcdes de
distancia disponiveis para comparar vetores de caracteristicas. Alguns exemplos sdo a
distancia Euclidiana (Hafner et al., 1995; Swain and Ballard; 1991), a distancia de
Mahalanobis (Manjunath and Ma, 1996; Smith, 1997) e métricas derivadas de critérios
de otimizacao relacionados (Rubner, Tomasi and L. Guibas, 1998). Vasconcelos (2004)
faz uma analise sobre a eficiéncia da avaliagdo de sistemas de CBIR usando fung¢des de
similaridade probabilisticas. A Equacdo 2 apresenta a distdncia Euclidiana, uma das
mais simples e mais utilizadas em sistemas de CBIR.
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Retomando o exemplo anterior, suponha que existam duas imagens, cujos
vetores de caracteristicas sejam representados pelas estruturas V;=1[0.8,0.3, 0.7,
0.9,0.5] e V, =[0.2,0.5,0.8, 0.4,0.9]. A aplicagdo da Distancia Euclidiana como
funcao de similaridade resultaria no valor 0,9055, o que indica que as imagens sdo bem
diferentes entre si quando consideradas todas as caracteristicas no calculo da distancia.

2.3.Indexadores

A partir da composi¢do do vetor de caracteristicas e da definicdo da funcdo de
similaridade a ser empregada, o sistema estd pronto para realizar as consultas. As
caracteristicas extraidas representam a imagem no momento de sua busca, pois ¢ a partir
delas que uma determinada imagem ¢ recuperada do banco de imagens.

A recuperagdo por similaridade pode ser por abrangéncia ou pelos k-vizinhos
mais proximos. A recuperacdo por abrangéncia retorna os elementos cuja distancia
estdo dentro de um raio pré-determinado do elemento modelo. A recuperacdo pelos k-
vizinhos mais proximos retorna os k elementos que estdo mais proximo do elemento
modelo (Ciaccia, Patella and Zezula,1997). Na Figura 4 sd3o ilustrados os dois
processos, sendo que o elemento vermelho representa o elemento modelo e os azuis
representam os elementos recuperados.



O processo de busca envolve a comparacao de vetores de alta dimensionalidade,
diretamente relacionada com a quantidade de caracteristicas desejadas para a pesquisa.
Assim, ¢ necessaria a otimiza¢do do desempenho aplicando-se estruturas de indexacdo
adequadas, envolvendo pesquisas nas areas de bancos de dados e estruturas de dados.
Muitas vezes procura-se diminuir a dimensao dos vetores para, em seguida, construir
indices adequados (Bohm, Berchtold and Keim, 2001; Gaede and Gunther, 1998).
Estruturas de indexacdo que consideram apenas a distancia existente entre os dados,
perfeitamente adequadas ao contexto de CBIR, t€ém sido objetos de pesquisas ha
algumas décadas e aperfeicoadas em trabalhos recentes. Neste contexto, ¢ interessante
citar o trabalho pioneiro de Burkhard and Keller (1973) e os trabalhos mais recentes que
definem arvores de busca de formas mais otimizadas, direcionadas para aplicacdes de
CBIR (Bohm, Berchtold and Keim, 2001; Gaede and Gunther, 1998; Traina Jr. et al.,
2002; Petrakis, Faloutsos and Lin, 2002).
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Figura 4 — Esquema de consulta por similaridade: (a) consulta por abrangéncia, na qual sao
retornados os elementos com distincia menor ou igual ao raio r, em relacio ao elemento de
interesse; (b) consulta pelos k-vizinhos mais préximos.

Independentemente da forma como ¢ definida a recuperagdo, de grande
importancia sdo as estruturas de armazenamento em BD. Assim, um tdpico especial
dentro da pesquisa de CBIR sdo os sistemas de indexacdo, que ndo serdo aprofundados
neste minicurso devido a limitagdo de escopo e espaco.

2.4.Avaliacao de sistemas de CBIR

Um ultimo topico que merece destaque na construcdo de sistemas de CBIR ¢ o
estabelecimento de métricas para avaliacdo de sua eficacia.

As medidas de precisdo e revocagdo, também conhecidas por precision-recall,
sdo utilizadas para avaliar o desempenho na recuperacdo de informacgdo (Baeza-Yates
and Ribeiro-Neto, 1999) assim como de sistemas de recuperacdo de imagens
(Yamamoto et al., 1999). Estas medidas estdo sendo largamente utilizadas na literatura
para avaliar sistemas de CBIR, como no caso de Marques et al. (2006), André et al.
(2004), El-Naga et al. (2004) e Traina et al. (2002).

De acordo com Traina et al., (2002), considerando um exemplo onde 4 ¢ a
quantidade de imagens relevantes na base de dados, e B ¢ a quantidade de imagens do
conjunto resposta de uma determinada busca de imagens por contetdo, tem-se que:



e precisio representa a porcentagem de imagens relevantes que foram

, . |4anB
recuperadas. Matematicamente, precisdo = W;
e revocacio representa a porcentagem de imagens recuperadas que sao
_ . _|anB
relevantes. Matematicamente, revoca¢do = W

Conforme descrito em Santos (2006), vamos considerar a utilizacdo de um
determinado banco de imagens para uma busca por conteido, onde um conjunto A
possua as imagens relevantes e um conjunto B as imagens recuperadas, sendo

A= {iz, i4, is,i7, i9} e B= {is, L, i7, I1,13,1s, i9, ilo} . Supondo que a primeira imagem
recuperada seja is, tem-se que esta imagem corresponde a 20% de todas as imagens
relevantes; portanto tem uma revocacao de 20%. Além disso, ela tem uma precisdo de

100% (uma entre uma imagem recuperada ¢ relevante), podendo-se dizer que esta
imagem tem uma precisdao de 100% em 20% de revocacao.

Considerando agora a segunda imagem recuperada que ¢ relevante como i, tem-
se que esta imagem tem uma precisdo de 66,67% (duas entre trés imagens recuperadas
sdo relevantes — observe que ig, recuperada em segundo lugar, ndo faz parte do conjunto
de imagens relevantes) em 40% de revocacdo (foram recuperadas duas imagens
relevantes de um total de cinco imagens relevantes). Continuando com a analise
descrita, tém-se todos os pontos necessarios para se gerar a curva de precisao versus
revocacao (PxR). Caso ao final do conjunto B ndo tenham sido recuperadas todas as
imagens consideradas relevantes, o proximo nivel de revocagdo sera igual a zero. Ao
final de tal andlise, ¢ possivel obter-se um grafico que relaciona a precisdo com a
revocagdo, conforme exemplificado na Figura 5. Medindo-se a area entre a curva do
grafico e o eixo x, € possivel obter uma métrica para a eficacia do sistema CBIR —
quanto mais proxima de 1 for tal area, mais o sistema sob avaliacdo ¢ considerado
eficiente.
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Figura 5 — Exemplo de curva de precisido versus revocacio.

3. Recuperacio de imagens médicas

Um dos principais campos de aplicacdo de CBIR ¢ na area de imagens médicas, visto
que podem constituir ferramentas uteis para prover aos radiologistas uma forma de
auxiliar o diagnoéstico a partir da descoberta de imagens similares, considerando uma



determinada patologia. A seguir, serd apresentado um exemplo, extraido de Santos
(2006), que utiliza os conceitos disponibilizados anteriormente na implementacdo de
um sistema para auxiliar na busca por contedo de imagens mamograficas. A
mamografia constitui uma forma particular de radiografia, trabalhando com niveis de
tensdes em intervalos especificos, destinando-se a registrar imagens das mamas a fim de
diagnosticar a eventual presenca de estruturas indicativas de doencgas, sobretudo de
cancer (Nunes, 2001).

O sistema apresentado a seguir foi desenvolvido utilizando a linguagem de
programacao Java e a APl (d4pplication Program Interface) JAl (Java Advanced
Imaging) (Sun, 2010). Como SGBD foi utilizado o Derby que ¢ um banco de dados
relacional gratuito e inteiramente desenvolvido em Java (Apache, 2010). As  imagens
utilizadas neste projeto fazem parte de um banco de imagens desenvolvido pelo
LAPIMO (Laboratorio de Processamento de Imagens Médicas e Odontologicas, da
EESC/USP)', digitalizadas com 12 bits de resolug@o de contraste (4096 niveis de cinza).

3.1. Segmentacao das imagens

Empregando conceitos de processamento de imagens, a primeira tarefa do sistema ¢ a
segmentacdo da area referente & mama, eliminando-se o fundo da imagem, conforme
ilustrado na Figura 6. A Figura 7 ilustra o resultado da aplicagcdo do algoritmo para a
eliminagdo do fundo de uma imagem mamografica.

Imaaem Oriainal

s

Encontrar o lado da mama

I

Limiarizagdo da mama:
- Valor do limiar € iqual ao valor do pixel em maior quantidade na imagem.

s

Procura pelo ponto central da mama

.

Procura pontos pertencentes a borda da mama

.

Traca a linha de contorno da mama

s

Transformacao dos pixels externos a mama em preto

Figura 6 — Esquema geral para o algoritmo de segmentacao.

3.2. Extracao de caracteristicas

A partir de um sistema genérico com classes abstratas definidas em Santos (2006),
foram implementados os extratores apresentados na Tabela 1. Os trés primeiros sao
autoexplicativos. A seguir sdo apresentadas explicagcdes adicionais a respeito dos trés
ultimos extratores.

'http://www.lapimo.sel.eesc.sc.usp.br
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Figura 7 — Exemplo de resultado do algoritmo de segmentacio em uma imagem mamografica.

Tabela 1 — Extratores implementados

Extrator Descricao

Soma dos pixels da area pertencente a mama dividida pela

Area quantidade total de pixels da imagem.

Média dos valores dos pixels da imagem dividida pelo maior

Densidade valor de pixel possivel.

Divisdo da quantidade de pixels do eixo y pela quantidade de
Forma pixels no eixo x. Esta quantidade de pixels é encontrada a partir
do centro da mama.

Entropia Representa o grau de desordem dos pixels da imagem.

Segundo Momento Angular | Extrai o nivel de homogeneidade da imagem.

Contraste Identifica as variagdes locais das imagens.

O extrator de entropia calcula o grau de desordem entre os pixels da regido
segmentada segundo a formula apresentada em Ferrero et al. (2006), reproduzida na
Equagdo 3, onde p(ij) representa o elemento (i) normalizado, assim como nas
Equacdes 4 ¢ 5. A partir das formulas apresentadas em Ferrero et al. (2006), também
foram implementados os extratores para obter o segundo momento angular e o
contraste, conforme as Equacdes 4 e 5, respectivamente, onde Ng ¢ a quantidade de
niveis de cinza da imagem.

Essas caracteristicas tém o objetivo de fornecer uma maneira de medir a textura
de uma imagem, sendo obtidas a partir da matriz de co-ocorréncia. Segundo Ferrero et
al. (2006), a matriz de co-ocorréncia corresponde a freqiiéncia de um nivel de cinza na
imagem A considerando uma distdncia em uma direcdo. A posi¢do p(ij) indica a
freqiiéncia de ocorréncia de um particular par de nivel de cinza i e j, obtido a partir de
uma distancia e de um angulo (dire¢do). Considerando uma distancia igual a um e um
angulo de 0°, a posi¢do (0,1) da matriz de co-ocorréncia ¢ incrementada em uma
unidade, caso o valor do elemento a esquerda ou a direita de um pixel de valor 0 for

igual a 1, como ilustrado na Figura 8 (Ferrero ef al., 2006).



Imagem Matriz de co-ocorrencia
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Figura 8 — Exemplo de imagem com trés niveis de cinza e sua respectiva matriz de
co-ocorréncia para distancia 1 e angulo 0° (Ferrero et al., 2006).

Entropia == > p(i, j)-log(p(, )))
T 3)

SegundoMomentoAngular = Z Z p@,j)
P (4)

Ng—1
Contraste = an ZZp(i, j),seli—jl=n
n=0 i (5)
3.5. Recuperacio das imagens

Para a implementacdo do sistema foi criado um Banco de Dados, conforme o Modelo
Relacional apresentado na Figura 9.

Iragerm Imagern_Caracter Caracteristica

codigo: INTEGER g | cod_imagem: INTEGERE codigo: INTEGER

path: WARCHARZS00) cod_caract: INTEGER nome: VARCHARZED)
[ valor: INTEGER _,E

Figura 9 — Diagrama Entidade Relacionamento do sistema.

Para cada imagem do banco de dados sdo calculadas as caracteristicas
empregando-se os extratores apresentados. Na interface do sistema, ilustrada na Figura
10, o usuario pode selecionar quais caracteristicas serdo utilizadas para a recuperagao ¢
também qual serd a imagem de referéncia. Para isto foram criadas caixas de selecao de
cada uma das caracteristicas do banco (parte A da figura), e uma lista com todas as
imagens do banco para a sele¢do da imagem de referéncia. Quando a imagem ¢
selecionada, sua visualizagdo ¢ automaticamente disponibilizada abaixo da lista de
selecdo (parte B da figura). Também ¢ permitido ao usuario selecionar quantas imagens
deseja recuperar. Quando ¢ selecionado o botdo Procurar, ¢ feita a recuperacdo das
imagens mais similares a imagem de consulta considerando as caracteristicas
selecionadas (parte C da figura), utilizando o conceito de k-vizinhos mais proximos.
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Figura 10 — Exemplo da Interface do sistema

Para avaliar o software construido, foram criados trés conjuntos de imagens a

saber:

LLTPT
Tasag,
g

conjunto com 42 imagens digitalizadas com 16 bits de resolu¢do de contraste;
conjunto com 20 imagens, sendo 4 imagens reais ¢ da mesma paciente
provenientes do primeiro conjunto e 16 imagens obtidas a partir da varia¢ao
de brilho das imagens (Figura 11);

conjunto com 16 imagens, contendo quatro imagens originais do primeiro
conjunto mais trés variacdes de cada imagem, com inclusdo de “manchas”
que simulam estruturas de interesse (Figura 12).
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Figura 11 — Exemplo de uma imagem do segundo conjunto com suas variacdes: (a) imagem
original; (b) imagem mais clara com 60 niveis de cinza; (¢c) imagem mais clara com 1000 niveis
de cinza; (d) imagem mais escura com 60 niveis de cinza; (¢) imagem mais escura com 1000
niveis de cinza.

Foram avaliados os extratores individualmente ¢ em conjunto. Os resultados
completos podem ser verificados em Santos (2006). A seguir sdo apresentados dois
exemplos de resultados, considerando uma caracteristica individual e o conjunto de
todas as caracteristicas.

O primeiro exemplo mostra o resultado usando o extrator de area, que retorna o
tamanho da mama na imagem. O resultado da busca no primeiro conjunto de imagens
pode ser visualizado na Figura 13a. O resultado do mesmo extrator aplicado no segundo
conjunto de imagens mostraram a area como uma medida satisfatoria por recuperar as



imagens esperadas, uma vez que retornou as imagens iguais mais claras e mais escuras,
conforme ilustrado na Figura 13b.

Figura 12 — Exemplo de uma imagem do terceiro conjunto com suas variagcdes: (a) imagem
original; (b) imagem com uma mancha de mesmo tamanho, cor e posicionamento; (c) imagem
com outra mancha de mesmo tamanho e cor e posicionamento diferenciado; (d) imagem com
uma mancha de mesma cor e tamanho e posicionamento variados;
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Figura 13 — Interfaces com resultados da recuperacio de cinco imagens pela caracteristica
“area”: (a) primeiro conjunto de imagens; (b) segundo conjunto de imagens.

Na Figura 14 ¢ apresentado o grafico de precisdo e revocagdo da caracteristica
“area” para o segundo conjunto de imagens, por meio do qual pode-se perceber que a
curva da consulta b ndo recuperou todas as imagens esperadas (houve um erro no
processo de segmentagdo, ndo explorado neste texto). A curva das consultas a, ¢, d
refere-se a curva das trés outras imagens utilizadas como referéncia.

O segundo exemplo apresentado envolve a recuperagdo de imagens no segundo
e no terceiro conjuntos de imagens, usando todas as caracteristicas. Conforme ilustrado
na Figura 15, o grafico de precisdo e revocagdo do agrupamento de todas as
caracteristicas para o segundo conjunto de imagens mostra que o desempenho foi
satisfatorio com altos niveis de precisdo e ndo recuperando todas as imagens relevantes
em apenas uma das consultas. No terceiro conjunto (Figura 16), o desempenho de todas
as caracteristicas agrupadas apresentou niveis de precisdo mais baixos do que no
segundo conjunto, porém, em todos os conjuntos foram recuperadas todas as imagens
consideradas relevantes.
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Figura 14 — Precisdo e

revocacio da caracteristica “area” para o segundo conjunto de
imagens.
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Figura 15 — Precisdo e revocacio de todas as caracteristicas agrupadas para o segundo
conjunto.
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Figura 16 — Precisio e revocacdo de todas as caracteristicas agrupadas para o terceiro
conjunto.

4. Sistemas de Auxilio ao Diagnostico

Os sistemas de diagnostico auxiliado por computador consistem em sistemas
computacionais com a finalidade de auxiliar na tomada de decisdo a respeito de um
diagnéstico (Nunes, 2006). O diagnostico auxiliado por computador ¢ definido por
Giger (2000) como aquele no qual o especialista usa os resultados de uma anélise
computadorizada de imagens médicas como uma “segunda opinido” na deteccdo de
lesdes e na elaboracdo do diagnostico. A importancia desses sistemas ¢ enfatizada por



Chan ef al. (1990) e Doi et al. (1997), mostrando que o uso de esquemas CAD pode
melhorar o desempenho de radiologistas no diagndstico médico. Esses sistemas
constroem uma saida a partir de informagdes provenientes de diversas fontes, sendo que
as imagens médicas de diversas modalidades sdo as principais delas.

O inicio da pesquisa desta categoria de sistemas ocorreu nas décadas de 1960 e
1970, quando ainda imaginava-se construir um diagndstico sem a presenca de
radiologistas. Na década de 1980, surgiram varios grupos de pesquisa no mundo com o
objetivo de desenvolver sistemas CAD para finalidades diversas, tendo principalmente
as imagens provenientes de Raios-X como entrada de dados. No final da década de 90,
alguns grupos avangaram no desenvolvimento, incluindo imagens de outras
modalidades, como Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) e Ultrassom (US). Nessa
década, os primeiros sistemas de CADs comegaram a ser aprovados nos Estados Unidos
para emprego na rotina médica, como o ImageChecker, comercializado pela empresa R2
Technology, de Los Altos — California. (Giger,1998).

Segundo Doi (1997), no desenvolvimento de esquemas CAD, ¢ necessario
empregar o processamento de imagem e técnicas para o processamento de informagao
para uma analise computacional quantitativa, e além disso, compreender a relevancia
médica das imagens com base nas suas caracteristicas. No entanto, para se obter
sistemas CAD com métodos eficientes, no seu desenvolvimento ¢ necessario empregar
técnicas mais recentes, como redes neurais artificiais, transformadas de Wavelet e
analise fractal.

Segundo Azevedo-Marques (2001), existem dois tipos de aplicagdes de sistemas
CAD, na area médica: auxilio a deteccdo de lesdes, a partir da localizacdo de padrdes
anormais e auxilio ao diagnostico, por meio da quantificacdo de caracteristicas da
imagem e sua classificagdo como correspondendo a padrdes normais ou anormais.

De forma geral, um sistema CAD ¢ implementado de acordo com as fases
apresentadas na Figura 17.
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atributos
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Figura 17 — Fases de processamento em um sistema CAD.

Para que um sistema CAD seja eficiente, é necessario conhecer os principios
envolvidos na formag¢ao das imagens médicas utilizadas como fonte de dados, que serao
abordados na proxima secao.



4.1. Formacao de imagens médicas

Ha diversos tipos de imagens médicas, provenientes de equipamentos que fazem a
aquisi¢ao considerando as propriedades dos materiais. A seguir, sdo apresentadas as
modalidades cujas imagens sdo atualmente as mais empregadas na construcdo de
sistemas CAD.

A imagem radiografica se forma em consequéncia da interagdo dos fotons de
Raios-X com a matéria. Esses fotons atravessam o objeto, sofrendo atenuagdes,
causadas pela sua absor¢ao total ou parcial. O nivel de absor¢cao depende dos elementos
constituintes desse objeto. Dentro do corpo humano, por exemplo, ossos, musculos e
gordura absorvem os fotons considerando diferentes niveis, levando a diferentes
atenuagdes e, consequentemente, diferentes intensidades de radiacdo que chegam ao
anteparo no qual a imagem serd formada. Isso resulta em diferentes tons de cinza. E
essa diferenca que possibilita a formacdo do contraste, permitindo a identificacdo de
estruturas anatdmicas (Curry III et al.,1990).

Na Ultrassonografia a imagem se forma quando uma onda sonora ¢ refletida ao
chocar-se com a regido anatdomica em analise. Para formar as imagens da estrutura do
corpo humano, esta modalidade utiliza uma faixa de ondas sonoras com uma frequéncia
maior do que a audivel para o ser humano. Em aplicag¢des de diagnosticos médicos sdo
utilizadas frequéncias de 1 a 10 MHz (Bega et al., 2001).

Dainty and Shaw (1976) definem que a Ressonancia Magnética Nuclear ¢
baseada nas propriedades magnéticas dos nucleos atdmicos, sendo capaz de oferecer
detalhes anatomicos e informagdes estruturais e fisiologicas de forma superior a
fornecida por outras modalidades. E capaz de gerar imagens que diferenciem
claramente os varios tipos de tecidos moles, mesmo que esses tenham a mesma
densidade de massa. O fendmeno de ressonancia manifesta-se nos mais diversos tipos
de sistemas da natureza, ocorrendo sempre que acontece um estimulo cuja frequéncia
seja proxima a frequéncia do sistema. No ntcleo das células, esta ressondncia tem
natureza magnética, derivando do fato de certos nucleos terem um momento angular
intrinseco chamado spin e um momento magnético associado a ele. Na  formagdao da
imagem na RMN, uma das principais propriedades mapeadas ¢ a densidade local dos
nucleos atdmicos, sendo o hidrogénio o elemento mais utilizado, devido as suas
caracteristicas intrinsecas e também pelo motivo de que o corpo humano possui grande
quantidade deste elemento na sua composicdo. Para gerar as imagens, uma amostra de
nucleos ¢ perturbada por uma sequéncia de pulsos de radiofrequéncia, emitindo um
sinal de RMN para cada um dos nucleos excitados. O registro dos sinais retornados
permite a formacao da imagem com grande diferenciagdo entre os tecidos.

Da mesma forma que a radiografia convencional, a Tomografia
Computadorizada (TC) baseia-se no principio de os Raios-X serem apenas parcialmente
absorvidos pelo corpo. Enquanto que na radiografia convencional o feixe de Raios-X ¢
piramidal e a imagem obtida ¢ uma imagem de projecdo, na TC o feixe ¢ emitido por
uma pequena fenda e tem a forma de leque. O tubo de Raios-X gira 360 graus em torno
da regido do corpo a ser estudada e a imagem obtida ¢ tomografica, ou seja, sdo obtidas
“fatias” da regido investigada. Em oposicdo ao feixe de Raios-X emitidos, tem-se um
detector de fotons que gira concomitantemente ao feixe. Os fotons emitidos dependem
da espessura do objeto e da capacidade deste de absorver os Raios-X. Os detectores de



fotons da TC transformam os fotons emitidos em sinal analogico e depois digital
(Wilks, 1987).

Cada modalidade de imagem médica responde a um ou mais aspectos presentes
nos materiais que compdem os seres da natureza. Assim, cada uma delas tem
peculiaridades que as tornam mais ou menos adequadas para o diagndstico de
determinadas doencas.

4.2. Consideracdes para o desenvolvimento de técnicas computacionais

A finalidade das imagens médicas ¢ auxiliar na composicdo do diagnostico de
anomalias e fornecer material para acompanhamento de terapias. Cada modalidade tem
objetivos especificos e pode apresentar problemas especificos. Na pratica, a composi¢ao
de um diagnostico pode utilizar imagens adquiridas de modalidades diversas, visto que
as limitacdes de uma modalidade podem ser superadas por caracteristicas de outra,
fazendo com que sejam complementares.

Os diferentes objetivos e os diferentes problemas apresentados pelas
modalidades requerem tratamentos diferentes, que exigem a aplicagdo de técnicas de
processamentos de imagens. No tratamento de imagens médicas, € necessario, antes de
qualquer decisdo, definir-se o objetivo a ser alcancado. Somente apos esta definicdo ¢é
possivel tragar estratégias a partir da utilizacdo de uma técnica de processamento, da
combinagdo de varias delas ou, ainda, da criacdo de novas técnicas.

Os sistemas CAD podem contribuir para minimizar as dificuldades na avaliagao
de imagens médicas, assim como na diminuicdo de riscos aos pacientes. Entre as
principais limita¢des referentes a esses dois topicos, € interessante citar (Nunes, 2001):

e a necessidade de controlar a dose absorvida de radiacdo em imagens
provenientes de radiagdes ionizantes: técnicas de processamento de imagens
podem contribuir no sentido de real¢ar a imagem de acordo com a intensidade
desejada, dispensando os aumentos de tempo de exposi¢do, tensdo e/ou
corrente de tubo (Ishida ef al., 1983);

e imagens borradas ou de baixa qualidade devido a aquisi¢do inadequada:
sistemas CAD podem melhorar o contraste dessas imagens;

e distor¢do de estruturas devido a sobreposicdo de objetos: podem ser
parcialmente corrigidos por meio de calculos matematicos desenvolvidos a
partir de consideragdes sobre a aquisi¢do das imagens;

e ruidos: podem ser minimizados por filtros de processamento de imagens.

4.2. Exemplos de sistemas CAD

O desenvolvimento de sistemas CAD completos, considerando software e hardware,
exige a participacdo de equipes multidisciplinares. Além dos profissionais da
Computacdo, sdo necessarias as habilidades de engenheiros, fisicos, estatisticos e
especialistas da area de satide para a qual o sistema estd sendo desenvolvido. Na
literatura sdo diversos os sistemas citados visando ao auxilio ao diagnostico, conforme
apresentado a seguir.



Na area de diagndstico de cancer de mama, um dos grupos mais estabelecidos ¢
o grupo da Universidade de Chicago que desenvolve CAD desde meados da década de
80. Os trabalhos da equipe resultaram no primeiro CAD disponivel comercialmente nos
Estados Unidos para diagnostico de cancer de mama®. Trabalhos recentes sobre CAD ¢
diagnostico de cancer de mama auxiliado por computador desses pesquisadores podem
ser conferidos em Doi (2007). Os projetos e publicagcdes em relagdo a desenvolvimento
e avaliacio de CAD podem ser verificados no site da equipe”.

Ainda relacionado a cancer de mama, Xu, Zhou and Xiao (2007) propuseram um
CAD para identificagdo e classificagdo de doencas mamarias, usando caracteristicas de
forma de microcalcificacdes e densidade de nddulos. Yapa and Koichi (2007)
apresentaram um algoritmo para identificar componentes conectados em mamogramas.

Para o diagnoéstico de doengas pulmonares também ha vasta literatura em relagao
a CADs. Com base nos padrdes de tecidos do pulmdo e segmentacdo utilizando
caracteristicas de textura, Shojaii et al. (2007) desenvolveram um CAD para
diagnosticar cinco tipos de doengas de pulmao a partir de imagens de TC pediatricas.
Campadelli, Casiraghi and Valentini (2005) desenvolveram técnicas de segmentacao e
classificagdo de noddulos pulmonares. Antonelli, Lazzerini and Marcelloni (2005)
apresentaram técnicas para extrair o parénquima pulmonar de imagens de CT a fim de
identificar o volume pulmonar. Rao et al. (2007) apresentaram o LungCAD, um sistema
usado clinicamente para detectar nédulos pulmonares sélidos, em imagens de CT de
torax, afirmando o aumento da eficacia no diagndstico quando radiologistas usaram o
sistema citado.

Dimitrova et al. (2007) apresentaram uma interface para auxilio ao diagndstico
de doengas cardiacas, usando processamento de imagens, provenientes de imagens de
Ultrassom intravascular, angiogramas e eletrocardiogramas. O sistema utiliza técnicas
de segmentacdo para identificar bordas de vasos para avaliagdo de estenoses e, em
seguida, técnicas de reconstru¢do de imagens para obter objetos tridimensionais (3D).
Também nesta area, Sonka et al. (2006) desenvolveram um sistema CAD para
identificar riscos de aneurisma em imagens de Ressonancia Magnética 4D (imagens 3D
acrescidas de tempo), no qual caracteristicas da superficie € do movimento da adrtica
sdo identificadas por meio de técnicas de segmentagdo. Syeda-Mahmood, Ponceleon
and Yang (2005) capturaram imagens de video e desenvolveram técnicas para medir
similaridade de movimentos em imagens cardiacas, como uma forma de auxiliar o
diagndstico nesta area.

Usando processamento de imagens e redes neurais, Zhang and Wang (2007)
desenvolveram um CAD para classificar imagens de TC do cérebro em normais ou
anormais, usando caracteristicas de cor, forma e textura e¢ o aspecto de simetria
observado em cérebros humanos. Nesse mesmo contexto, Demir, Gultekin and Yener
(2005) apresentaram uma representagdo baseada em grafos para auxilio ao diagnostico
de cancer de cérebro, usando imagens histopatologicas.

Entre as areas pesquisas para desenvolvimento de CAD, também ¢ contemplada
a deteccdo de carcinomas de pele por Chaudhry et al. (2007) que utilizaram atributos de
textura e transformadas wavelet para discriminar diferentes tipos de anomalias e o
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diagnostico de catarata nuclear, por Li ef al. (2008), que apresentaram uma abordagem
para baseada em caracteristicas de cores e reflexo de imagens provenientes de
“lampada de fenda”. E interessante citar ainda os trabalhos de Uchiyama et al.(2007),
que apresentaram um sistema para detectar infartos lacunares assintomaticos em
imagens de RMN; Estrabidis and Figueiredo (2007) para diagnéstico de retinopatia
diabética, Hao et al. (2008) para diagnostico de hemorragia intracranial infantil e Fang
et al.(2006) para analisar padrdes de imagens 3D de faces a fim identificar sindrome do
alcool fetal em imagens de Ultrassom.

4.4. Desafios para avaliacio de sistemas CAD

Para que um sistema CAD possa ser aplicado na pratica, deve ser submetido a
exaustivos testes, considerando uma quantidade consideravel de casos, a fim de garantir
sua eficacia. Por eficacia, entende-se que o sistema tem que funcionar adequadamente
para garantir o diagnostico de doencas existentes (casos verdadeiros-positivos), mas
também ndo pode diagnosticar doengas inexistentes (casos verdadeiros-negativos). No

entanto, uma das questdes que se delineia ¢é: como avaliar sistemas diferentes
desenvolvidos para a mesma finalidade?

Assim, além da exigéncia de eficdcia, um dos principais desafios no
desenvolvimento de sistemas CAD ¢ a sua avaliagdo, pois os resultados podem variar
em funcdo do conjunto de dados de entrada. A avaliacdo ¢ um desafio citado por
Nishikawa et al. (1994), que apresentam a dificuldade em estabelecer medidas para
comparagao entre diferentes sistemas CAD. Para minimizar esta questdo sdo propostas
solugdes como a disponibilizagdo de bases de imagens comuns e a padronizagdo de
critérios de avaliagdo. Em geral, as avaliagdes sdo empiricas e poucas abordagens tém

sido apresentadas utilizando técnicas de Engenharia de Software.

Uma das formas mais utilizadas na avaliagdo do desempenho dos esquemas
CAD ¢ a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) que se tornou padrio
obrigatdrio na avaliagdo de observadores, devido ao seu carater grafico. As curvas ROC
sao obtidas com base nos resultados que o CAD produz, levando-se em conta a
experiéncia do observador (Metz, 1978). A curva ROC consiste em contrapor a
quantidade de acertos (resultados verdadeiros-positivos) e erros (resultados falsos-
positivos) do sistema sob avaliagdo, de forma que uma representacdo grafica possa
fornecer uma medida de eficiéncia. Com isso, obtém-se a avaliagdo do desempenho de
um CAD, através da apresentacdo da relacdo entre sensibilidade e especificidade
(Figura 18).

Apesar de este método ser bastante citado na literatura, observa-se um enorme
montante de trabalho para aplicd-lo na avaliacdo de CADs, considerando-se a selecao
de casos e a inspecao visual necessarias. Acrescenta-se a isso a subjetividade envolvida,
que pode colocar em duvida a qualidade do processo de avaliagdo. Neste sentido, as
técnicas de CBIR podem ser verdadeiras aliadas, como apresentado na proxima secao.
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Figura 18 — Exemplo de tracado de uma curva ROC

5. Avaliacao de CADs usando conceitos de CBIR

O teste de software ¢ uma das atividades mais caras e, ainda assim, mais importantes no
processo de desenvolvimento de software. Por esse motivo, e pela aceitacdo, entre os
pesquisadores e engenheiros de software, da ideia de que qualidade ¢ um fator essencial
no desenvolvimento de software, muito se tem investido na pesquisa na area de teste de
software.

Nesse contexto, inimeros aspectos tém sido considerados e a pesquisa nessa
area se diversifica em varias linhas como o desenvolvimento de técnicas e critérios de
teste (Delamaro, Maldonado and Mathur, 2001), desenvolvimento de ferramentas de
suporte (Delamaro, Maldonado and Vincenzi, 2000) aplicagdes em dominios
especificos como sistemas WEB (Emer, Vergilio and Jino, 2005), agentes modveis
(Delamaro and Vincenzi, 2003), programas orientados a aspectos (Lemos et al., 2004),
para dispositivos méveis (Delamaro, Vincenzi and Maldonado, 2006), entre outros.

Abstraindo algumas caracteristicas particulares de dominios especificos, a
atividade de teste consiste em executar um determinado programa P, com um conjunto
de dados de teste I = {i}, 1y, ..., 1n} € verificar se as saidas produzidas por P, {P(i;), P(i2),
..., P(in)} correspondem as saidas esperadas O = {0j, 0, ..., 05}. Caso exista algum i
para o qual P(ix) # ok, entdo um defeito foi revelado. Caso contrario, a execucao de P
sobre T contribui para aumentar a confianca de que P sempre desempenha sua fungao,
ou seja, esta correto.

Uma questdo que ¢ ainda mais basica na atividade de teste ¢ como decidir se o
comportamento de P com um determinado dado de teste é correto ou ndo. Nem sempre
¢ uma tarefa trivial determinar o conjunto de saidas esperadas O.

O mecanismo que se utiliza para definir a saida ou o comportamento esperado
de uma execugdo de P ¢ conhecido como “oraculo” (Hoffman, 2001). Num determinado
ambiente de desenvolvimento e teste, o oraculo pode assumir diversas formas e deve
basear-se na especificagdo do programa sendo testado. Se essa especificacao for, por
exemplo, uma definicio de requisitos feita informalmente, de maneira textual,
provavelmente caberd ao testador desempenhar o papel de ordculo e decidir sobre o
comportamento de P. Se existe para P um modelo formal do qual pode-se extrair seu
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comportamento, ¢ possivel automatizar a fung¢do de oraculo construindo-se um



comparador entre a saida produzida e o comportamento definido no modelo. Existem,
ainda, os casos em que o ordculo inexiste ou existe apenas de maneira aproximada.

Em algumas situacdes um ordculo pode basear-se na execu¢do de um outro
programa Q, para que se decida sobre o resultado da execucio de um dado P. E o caso
do teste de regressdo. Ao alterar-se um dado programa Q, produzindo-se uma versao
atualizada P, pode-se decidir sobre a aceitacio de P através da comparacdo do
comportamento P(T) com Q(T), onde T ¢ um conjunto de teste sobre o qual Q ja tenha
sido testado e para o qual esteja correto.

Quando se trata de sistemas automatizados de auxilio ao diagndstico, verifica-se
que um oraculo pode ser constituido pela saida de um programa de computador que
admite-se estar correto ou, ainda, obtido a partir da pratica clinica do usuario. Este
ultimo caso ¢ muito empregado na literatura como forma de medir o desempenho de
sistemas de auxilio ao diagnostico, quando comparam-se as saidas de programas a
imagens analisadas por radiologistas.

Para auxiliar na automatizacdo de ordculos para programas cuja saida ¢
apresentada na forma de uma imagem, utilizando conceitos de CBIR, foi criado o
framework O-FIm (Oliveira, Delamaro and Nunes, 2009), que tem como principio
oferecer flexibilidade ao testador possibilitando que se escolha quais serdo as
caracteristicas a serem usadas na comparacdo de imagens. Assim, o testador pode
escolher a funcdo de distancia e as caracteristicas que serdo utilizadas, configurar como
as caracteristicas devem ser comparadas (parametriza¢ao) e adicionar ou instalar novos
extratores e fungdes de similaridade de maneira simples.

A Figura 19 ilustra a maneira como a ferramenta O-FIm foi concebida. Um
testador configura seu descritor de oraculo (seleciona extratores, parametros ¢ fungdes
de similaridade), o parser reconhece quais extratores e parametros serdao utilizados e o
nucleo instancia as classes necessarias para o teste e realiza a comparagao.
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Figura 19 — Arquitetura do framework O-FIm.

Para a adaptacdo de conceitos de CBIR para o funcionamento correto usando o
framework O-FIm, ¢ necessario que uma classe Java que represente um extrator ou
uma funcdo de similaridade implemente as interfaces denominadas /Extractor, para
extratores, e ISimilarity, para fungdes de similaridade. Uma interface Java descreve



um conjunto de métodos que podem ser chamados em um objeto, porém ndo sao
fornecidas implementacdes concretas para tais métodos. No caso da ferramenta, tais
interfaces sao um contrato, ou um protocolo, que deve ser seguido por uma classe para
que ela seja considerada um acessorio O-FIm vélido.

Para o framework O-FIm, as referidas interfaces consistem em alguns métodos
que facilitam a manipulag¢do dos extratores escolhidos pelo usudrio para serem usados
na geracdo de “ordculos graficos” e realizagdo de testes de recuperagdo de imagem.
Sendo assim, ao implementar tal interface, um acessorio indica para a ferramenta como
identificar, localizar e utilizar suas classes no ambiente de um “ordculo grafico”. Entre
os métodos presentes em /Extractor, destacam-se void setProperty(String, Object) que
ajusta uma determinada propriedade para determinado extrator, String/] getProperties()
que retorna os nomes das propriedades utilizadas pelo extrator e double
computeValue(Plannarlmage) que calcula o valor relativo a propriedade que o extrator
implementa, em uma determinada imagem.

O nucleo da ferramenta O-FIm permite que o testador instale e remova plugins e
disponibiliza uma API a partir da qual o testador pode construir seus oraculos. Uma
instalacdo de um extrator ou de uma funcao de similaridade nada mais ¢ do que a copia
do pacote principal das classes Java de tal extrator para um diretorio de conhecimento
da estrutura que administrara o ambiente.

Todas as tarefas citadas podem ser configuradas pelo testador. No entanto, para
facilitar ainda mais o uso da ferramenta, foi implementada uma ferramenta Wizard, que
permite a criagdo dos arquivos de configuragdo a partir da sele¢do de opcdes pelo
usuario, conforme ilustra a interface apresentada na Figura 20. Mais detalhes da

utilizagdo do framework podem ser encontrados em Oliveira, Delamaro and Nunes,
(2009).

Lrad image Masel

Figura 20 — Tela Principal do Programa - Oracle Creation Wizard.

5.1. Estudo de caso com um sistema CAD

Com o objetivo de mostrar como os conceitos de CBIR podem ser utilizados na
avaliacdo de sistemas CAD, foi conduzido um estudo de caso considerando parte de um
CAD utilizada para segmentar automaticamente bordas mamarias em imagens
mamograficas (Nunes, Delamaro and Oliveira, 2009).



Neste estudo de caso propde-se a automatizacao de oraculos de programas cuja
saida ¢ apresentada na forma de uma imagem segmentada. Em resumo, tem-se uma ou
varias imagens armazenadas que representam a saida esperada de uma execucdo de um
programa CAD e tem-se um segundo conjunto de imagens, resultante da execucao desse
programa e das quais se deseja verificar a corre¢ao. No nosso caso, um conjunto de
imagens mamograficas foi manualmente marcado duas vezes, com a finalidade de
identificar a regido correspondente a mama. Dependendo do caso, essas imagens podem
ser avaliadas por mais de um especialista e uma média das avaliagcdes pode ser obtida.

Deve-se notar que a comparacdo exata ndo ¢ suficiente para o proposito
apresentado, visto que levaria em conta somente a configuracdo espacial dos pixels
presentes em uma imagem. Além das dificuldades de casamento espacial de tais
imagens, esta comparacao eliminaria possibilidades da flexibilidade necessaria quando
o fator humano ¢ introduzido no processo (Oliveira, Delamaro and Nunes, 2009).

As imagens demarcadas manualmente sdo utilizadas como referéncia para
compara¢do com o resultado de um programa que faz essa identificagdo de modo
automatico. A Figura 21 mostra uma imagem mamografica original (a), a mesma
imagem apds segmentacdo automatizada para extracdo das caracteristicas (b) e a
imagem marcada manualmente, usada como oraculo (c).

|
(b) (©)

Figura 21 - (a) imagem mamogrifica original; (b) imagem segmentada automaticamente e
(c) imagem marcada manualmente.

A comparagdo foi realizada utilizando trés extratores (4drea, perimetro e
assinatura) e a distancia euclidiana como fun¢do de similaridade. O extrator de area faz
a contagem da quantidade de pixels presentes dentro da borda da mama e o extrator de
perimetro contabiliza os pixels que fazem parte da borda demarcada. O terceiro extrator
implementado ¢ uma medida de forma e verifica a diferenca entre os formatos das
bordas demarcadas. Sua implementacdo consistiu em discretizar a borda demarcada,
selecionando-se pontos igualmente espagados, considerando um angulo pré-
determinado formado entre o ponto central da area da mama e a fronteira identificada. A
Tabela 2 mostra os valores obtidos para a distancia entre as duas Ultimas imagens
exibidas na Figura 1, considerando cada um dos extratores isoladamente.

Tabela 2 — Valores dos extratores empregados para a imagem da Figura 1.

Imagem/Extrator Area Perimetro Assinatura
Distancia 0,002584 0,001720 0,000292




Conforme pode ser observado visualmente na Figura 21 e comprovado a partir
dos valores apresentados na Tabela 2, as imagens comparadas apresentam diferencas na
segmentacdo. Ao calcular a distancia Euclidiana especificamente dessas duas imagens,
obtém-se o valor aproximado de 0,0031, fornecendo uma medida de similaridade entre
elas. Esta medida pode ser analisada pelo testador a partir de um limiar pré-
estabelecido, a fim de decidir se o valor ¢ suficiente para considerar que o programa sob
teste estd apresentando algum defeito. Especificamente em um estudo de caso mais
abrangente foram analisadas 30 imagens semelhantes a apresentada e foi estudado o
comportamento do programa testado variando-se o valor de limiar e descobrindo-se
alguns indicios de defeitos no software. Verificou-se que a utilizagdo dos conceitos de
CBIR pode constituir uma abordagem inovadora para testar sistemas CAD (e quaisquer
outros tipos de sistemas que tenham imagens como produto resultante), tornando a
atividade de teste de software mais automatizada e menos trabalhosa.

6. Consideracoes finais

Apesar de relativamente novos, os conceitos de CBIR tém sido objeto de pesquisa,
explorando-se desde sua a arquitetura de seus componentes até sua otimizagdo € o
emprego de imagens multimodais. Envolvem técnicas avangadas de Computagdo e
profundo conhecimento da area de aplica¢do, exigindo, por natureza um dominio
multidisciplinar do problema. Uma das areas de aplicacdo mais exploradas — e também
uma das mais promissoras — ¢ a area médica, justamente pela necessidade de
armazenamento de imagens multimodais e a recuperagdo desejada, em tempo habil e
com eficicia, de contelidos que auxiliem na composi¢do de diagndsticos. Assim,
sistemas eficazes podem fornecer aos profissionais da saude um rico material que os
ajudem a tomar decisdes por meio da comparagdo de casos similares.

Apesar do enfoque deste texto contemplar a 4rea médica, os conceitos aqui
apresentados sdo plenamente aplicaveis nas mais diversas areas de conhecimento, na
qual a busca por similaridade seja uma necessidade.

No entanto, desenvolver sistemas de CBIR nao ¢ tarefa trivial. Além da ja
mencionada predisposi¢do para trabalhar em projetos multidisciplinares, ¢ necessario
vencer desafios inerentes a Computagdo (como tempo de resposta, precisdo nos
resultados e reuso de software) e a area de aplicagdo, a fim de que seja possivel
construir extratores, funcdes de similaridade e indexadores adequados. Delineia-se,
portanto, uma rica area de pesquisa e desenvolvimento, passivel de abrir caminhos a
estudantes e profissionais que desejam aplicar com propriedade os contetidos

aprendidos em sala de aula.
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