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RESUMO

O presente trabalho propde uma metodologia de recuperacdo de imagens médicas
mastologicas baseada em conteudo (CBIR - Content-Based Image Retrieval) e a
implementacdo de um sistema para aplicacdo em um banco de dados de imagens
térmicas e mamograficas, utilizado originalmente para apoiar o desenvolvimento e 0s
testes de sistemas de auxilio ao diagnostico (CAD — Computer-Aided Diagnosis). Os
sistemas CBIR permitem o retorno de imagens utilizando outras imagens para a busca.
O foco de tais sistemas é pesquisar no 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 sdo obtidos a partir da extracdo de
caracteristicas da imagem como cor, textura e forma. Foi desenvolvido um banco de
dados de imagens médicas mastoldgicas que armazena dados e imagens de diversos
exames médicos tanto para a prevencdo e deteccdo de patologias mamarias, (i.e.
termografia, mamografia ultrassom ressonancia magnética) obtidas mediante protocolos
de aquisicdo de imagens desenvolvidos em nosso grupo de pesquisa. O banco de dados
segue um modelo relacional e é acessivel via web mediante um sistema cliente-servidor,
que permite gerenciar e recuperar informacdes relacionadas aos exames dos pacientes,
assim como recuperar imagens baseada no conteudo. A busca textual permite filtrar
dados de acordo a parametros fornecidos pelo usuario. A busca baseada no contetdo
segue a abordagem de Bag of Words, e permite recuperar imagens térmicas e
mamografias similares a uma dada imagem de exemplo. Ap6s uma etapa de pré-
processamento, que inclui segmentacdo da imagem e realce da ROI (Regido de
Interesse) mediante contraste, foi criada uma base de treinamento. Pontos de interesse
utilizando a técnica de ASIFT. Cada imagem possui um conjunto de pontos que forma
uma “Bag” (bolsa de palavras visuais). Ao todo foi criado um dicionério visual
mediante clusterizacdes. Com o conjunto total de imagens foram criados vetores de
pesos TF-IDF associados a estas os quais sdo utilizados para comparacéo seguindo uma
abordagem de KNN (K-nearest neighbors) utilizando o cosseno como medida de
similaridade. Se obeve uma presi¢cdo de 62.5% na recuperacdo de imagens térmicas e

85% no caso de mamogramas.

Palavras-chaves: CBIR, Banco de dados, Imagens médicas, Processamento de

imagens, Bag of Words
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

1.1 Banco de Dados de Imagens Médicas

E bastante grande o volume diario de dados armazenados digitalmente, em
Hospitais, clinicas e centros de saude, envolvendo dentre outros, prontuérios de
pacientes, dados e imagens provenientes dos exames médicos (i.e. exames citoldgicos,
raios X, ultra som, radiografia, etc). Estas informacdes precisam ser armazenadas e
indexadas de uma forma estruturada, para depois ser recuperados e utilizados
convenientemente pelos especialistas. Imagens médicas tém se tornado cada vez mais
importantes para o diagnostico e terapia de pacientes (Serrano, 2010). Porém, a sua
manipulacdo tem se tornado cada vez mais dificil devido ao volume e as crescentes
necessidades dos médicos no uso clinico das imagens, como € o caso do diagndstico

assistido por computador (CADx — Computer-Aided Diagnosis) (Borchartt T. B., 2013).

E muito importante 0 armazenamento de imagens de forma detalhada, com
informacdes clinicas categorizadas, de modo a permitir a recuperacdo adequada destes
dados. Nos hospitais que ja se preocupam com o0 armazenamento adequado e
gerencidvel da informacdo, utilizam-se normalmente sistemas informaticos
convencionais tais como os sistemas PACS (Picture, Archiving and Communication
Systems) que permitem, somente, a pesquisa por palavras chave, como o nimero do
prontudrio do paciente, resultado e niUmero do exame, data e outros parametros textuais,
que sdo relevantes para o médico (Costa, 2009). Porém, ha ainda a necessidade de
recuperar informacdo baseada no conteddo visual como as préprias imagens dos
exames. Esta informacdo é muito importante para o especialista, auxiliando-o na tomada

de decisbes, no ensino e na pesquisa (Araujo, 2003).

E necessario o desenvolvimento de novas técnicas que permitam encontrar as
imagens armazenadas (retrieval) em repositdrios (databases) que ndo estejam limitadas
a campos textuais (i.e. palavras chave ou dados do prontudrio). InformacGes textuais
muitas vezes insuficientes para descrever 0s objetos e variagdes visuais que se observam
nas imagens. Os sistemas de recuperacdo de imagens baseado em conteudo (CBIR —
Content Based Image Retrieval) permitem a busca de imagens utilizando caracteristicas

como cor, textura e forma (Fernandes, 2010).



1.2 Objetivos

O objetivo de este trabalho é desenvolver um sistema de recuperagdo de imagens
mastologicas baseada no conteudo e permitir 0 armazenamento e recuperagdao de
prontudrios de pacientes. Serdo utilizadas técnicas de visdo computacional para a
extracdo de pontos de interesse que servirdo como descritores da imagem, sera
implementado um modelo de Bag of Words para recuperacdo e um banco de dados

relacional para o armazenando de informacdes referentes aos exames da mama.

Pode-se subdividir o objetivo geral, citado acima, nos seguintes objetivos

especificos:

- Criacao de um banco de dados que armazene fichas médicas de pacientes que se
submeterdo a exames clinicos na mastologia do HUAP e as imagens dos exames
realizados.

- Desenvolvimento de uma interface web para permitir o acesso ao banco de

dados que beneficiard a comunidade cientifica e profissionais da saude.

- Desenvolvimento de um motor de busca que permita realizar consultas baseadas

em atributos de fichas médicas.
- Utilizacao de pontos de interesse ASIFT como descritores de imagens médicas

- Consolidacdo do modelo de Bag of Words para a recuperacdo de imagens

baseada no contetido visual.

1.3 Organizagédo do Trabalho

A organizagdo da estrutura deste trabalho encontra-se dividida em seis capitulos,
além das referéncias bibliograficas. Neste primeiro capitulo € feita uma introducdo do
trabalho apresentando-se 0s objetivos a cumprir. No segundo capitulo sdo apresentados
conceitos basicos sobre a anatomia da mama e os principais exames utilizados para a
deteccdo de patologias. O terceiro capitulo faz uma revisdo dos conceitos relacionados a
sistemas CBIR e a literatura existente na area, descrevendo as técnicas mais utilizadas
considerando sua relagdo com a area medica. O quarto capitulo apresenta, de forma
detalhada, a metodologia proposta para modelagem do banco de dados e no quinto
capitulo é descrito a metodologia de CBIR proposto. O sexto capitulo trata da



apresentacdo de resultados da metodologia proposta, para tal fim s&o utilizadas imagens
térmicas e mamografias. O ultimo capitulo faz consideracdes finais e propde idéias para
trabalhos futuros



CAPITULO 2 - PATOLOGIAS DA MAMA E IMAGENS
MASTOLOGICAS

2.1 Estrutura da Mama

As mamas séo 6rgdos glandulares localizados em frente aos musculos peitorais cuja
funcgéo principal é a producéo de leite. Eles sdo constituidos por trés tipos de tecidos
(Conceicdo, 2006). Veja Figura 2.1:

- Tecido adiposo: variavel conforme a idade, caracteristicas fisicas e alimentacéo,

- Tecidos conectivos: suporta as demais estruturas e ocorre em torno dos l6bulos,
ductos, vasos linfaticos e sanguineos,

- Glandulas mamarias: responsaveis pela producdo do leite posteriormente

conduzido através de ductos aos mamilos.

Figura 2.1: Estrutura da mama (1. Caixa torécica;Z.MUscqu peitoral; 3. Lobulos; 4.
Mamilo; 5. Aréola; 6. Ductos; 7. Tecido adiposo; 8. Pele) Fonte: (Lynch)

A mama da maior parte das mamas de jovens é constituida de tecido glandular,
fazendo que estas sejam mais densas e firmes. Com o passar do tempo, a diminuigéo do
nivel de hormoénios, as glandulas tendem a se atrofiar e passam a ser substituidas
gradativamente por tecido gorduroso. Apds a menopausa a mama é composta por tecido

gorduroso e por sobras insignificantes de tecido glandular. (Bezerra, 2006).



2.2 Patologias

Dentre as patologias mais freqlientes das mamas pode-se citar: 0s cistos, 0S

fibroadenomas e os carcinomas, que sdo descritos a seguir (Serrano, 2010):

Cisto: Trata-se de uma modificacdo benigna da estrutura da mama. Apresenta-se
como uma massa de tamanho variavel desde 1 milimetro até varios centimetros
de didmetro, podendo ser redonda ou ovalada, multipla ou solitaria.
Normalmente se constituem por um Unico compartimento, que se reveste pelo
epitélio e é preenchido por liquido. Geralmente a substancia liquida que o
preenche é parda e opaca. O tratamento, Se necessario, para esse tipo de
patologia é a aspiracdo por agulha (puncdo). Mulheres entre 40 e 50 anos de

idade apresentam com maior frequéncia esse tipo de disturbio mamario.

Fibroadenoma: E um tumor benigno cujo contorno é bem definido, e em geral,
é palpavel. Na mamografia apresenta-se com formato de “pipoca” arredondado
ou oval, com limites bem definidos, e se caracteriza por tons claros devido a sua

maior densidade ao raio-X.

Carcicomas: E um tumor maligno, se caracteriza pelo crescimento rapido e
desordenado das células, que por sua vez podem se espalhar para outras partes
do corpo. Estes diferentemente do cisto e do fibroadenoma, apresentam formato
irregular e limites mal-definidos. Os carcicomas podem ser de 5 tipos descritos a

seguir: (Serrano, 2010)

e Carcinoma in situ: cancer em estagio inicial, que se limita ao local de sua
apari¢do, ducto ou l6bulo, ndo afetando os tecidos gordurosos adjacentes
nem outros 6rgaos.

e Carcinoma ductal in situ: Trata-se de um tipo de cancer de mama ndo-
invasivo bastante comum, no qual as chances de cura sdo elevadissimas.
Confina-se aos ductos, ndo chega a se espalhar através de suas paredes.
Além disso, ndo alcanca o tecido gorduroso.

e Carcinoma lobular in situ: Este tipo de cancer tem inicio nas glandulas
produtoras de leite (I6bulos) e se restringe a elas, ndo atravessando a parede
dos Iobulos.



e Carcinoma ductal infiltrante ou invasivo: Este se inicia nos ductos
atravessando sua parede e invadindo o tecido adiposo da mama, havendo a
possibilidade de se espalhar para as demais partes do corpo.

e Carcinoma lobular infiltrante ou invasivo: Este tipo de cancer tem inicio nas
glandulas produtoras de leite (I6bulos) podendo se espalhar para as demais
partes do corpo.

2.3 Cancer de mama

O céancer de mama (carcinoma ductal in situ, carcinoma lobular in situ, carcinoma
ductal invasivo e carcinoma lobular invasivo) é uma das doencas que lideram o nimero
de mortes entre mulheres em grande parte do mundo, apresentando a maior taxa de
mortalidade entre todos os tipos de cancer na Europa Ocidental e na América do Norte.
(cancer.org). De acordo com dados do Instituto Nacional do Cancer (INCA), o numero
estimado de novos casos de cancer de mama no Brasil, em 2013, é de 52.680, existindo
uma indicacdo estatistica de aumento de sua freqiiéncia, tanto nos paises desenvolvidos

guanto nos paises em desenvolvimento.

Na maioria dos casos de tumores, o formato dos nddulos indica o grau de risco. Os
nodulos de formato irregular apresentam maiores chances de representarem tumores
malignos, embora contorno bem definido ndo garanta que o nddulo seja benigno.
Portanto, nas mamografias ¢ de grande importancia a identificacdo do contorno do
nodulo. A Figura 2.2 identifica um nédulo linfatico e um cancer de mama em estagio

inicial.



Nédulo —

Cancer de mama

Figura 2.2: Carcinoma em mamografia cranio caudal. Fonte: (Silva S. V., 2010).

Um céancer de mama em estagio inicial surge com calcificagdes (agrupamento de
minusculos depositos de célcio), as quais sdo encontradas em uma area onde ha células
se dividindo rapidamente. Esse brusco aumento da divisdo celular caracteriza a presenca

de um cancer.

2.4 Fatores de Risco

Fator de risco é tudo aquele que afeta a probabilidade de sofrer uma doenca. Por
exemplo a exposi¢do prolongada da pele a luz solar é um fator de risco para o cancer de
pele, fumar é um fator de risco para o cancer de pulmdo, etc. Porém estes fatores de
risco ndo indicam a ocorréncia da doenca, isto é se uma pessoa tem um ou varios de

estes fatores, ndo necessariamente ficara com a doenca.

Atualmente a fase reprodutiva da mulher é mais longa: muitas mulheres comegam a
menstruar j& aos dez ou onze anos e a menopausa ocorre depois dos cingienta. O
impacto provocado pela agdo continuada de estrégeno e de progesterona nos tecidos
mamarios é responsabilizado pelo aumento no risco do desenvolvimento de cancer de

mama apresentado pela mulher moderna.

Durante a primeira metade do ciclo menstrual os niveis de estrogeno na circulagdo

aumentam, para declinar na segunda metade, quando a producéo de progesterona cresce.



N&o havendo fecundagdo do dvulo liberado na metade do ciclo, quatorze dias depois

acontece a menstruacdo. Nem todas as mulheres, no entanto, tm a mesma

probabilidade de desenvolver tumores malignos nos seios; algumas tem mais risco. De

acordo com a interferéncia do estilo de vida na incidéncia da doenca, os fatores de risco

costumam ser divididos em dois grupos: inevitaveis e modificaveis (cancer.org).

2.4.1 Fatores inevitaveis (colocar referencias)

Género: o desenvolvimento do cancer de mama ocorre principalmente em

mulheres.

Raga: h4 incidéncia do cancer de mama com maior freqiéncia nas mulheres
brancas. Porém quando atingem mulheres negras, estas apresentam tumores
mais agressivos, fazendo com que tenham maiores chances de morrerem funcao
da doenca. A incidéncia e ainda menor em mulheres indigenas e asiaticas.

Idade: As chances de se desenvolver a doenga aumentam com o passar dos

anos. 75% a 80% dos casos ocorrem em mulheres com mais de 50 anos;

Histéria familiar: O fato de possuir filha, irmd ou mée com cancer de mama
aumenta a probabilidade da mulher vir a ter a doenca. 90% dos casos sao
esporadicos, mas os 10% restantes estdo ligados a predisposicdes genéticas.
Historia de cancer de mama em familiares do lado materno ou paterno dobram
ou triplicam o risco. Quanto maior a proximidade do parentesco, mais alto o
risco. Deve-se suspeitar fortemente de predisposi¢do genética quando ha varios
casos de cancer de mama ou de ovario diagnosticados em familiares com menos
de 50 anos (especialmente em parentes de primeiro grau), casos com cancer nas
duas mamas (apresentacdo bilateral), ou casos de cancer de mama em homens da

familia;
Menarca: menstruar pela primeira vez antes dos 11 anos triplica o risco;
Menopausa: parar de menstruar depois dos 54 anos duplica o risco;

Primeiro filho: O risco de ter cancer de mama é maior para mulheres que
tiveram filhos somente ap6s os 30 anos de idade ou que ndo tiveram filhos.
Mulheres que tiveram mais de um filho quando jovens tém menor risco de ter

cancer de mama. Primeira gravidez depois dos 40 anos triplica o risco.



Bidpsia a possibilidade de cancer de mama é aumentada quando alguns tipos de

anomalias foram encontradas em bidpsias anteriores.

Historico pessoal de cancer de mama: a possibilidade de vir a ter cancer de
mama € maior em mulheres que ja apresentaram a doenca anteriormente (cerca
de 3 a 4 vezes maior), podendo vir a ter novamente na outra mama ou em

alguma outra regido da mesma.

MutacOes genéticas: certas mutacOes genéticas podem ocasionar 0
desenvolvimento cancerigeno nas mamas, sendo que a mais comum é a dos
genes BRCAL e BRCA2.

Radioterapia anterior do térax: mulheres que realizaram radioterapia na
regido do térax (quando criangas ou jovens) aumentam de forma consideravel as

chances de desenvolvimento do cancer de mama.

2.4.2 Fatores modificaveis

Peso corpdreo: A obesidade aumenta o risco de cancer de mama,
principalmente se o0 excesso de peso for adquirido durante ou depois da
menopausa. Se o indice de massa corporea (peso dividido pela altura ao
quadrado) ultrapassa o indice de 35 numa mulher depois da menopausa, seu
risco duplica. Mas na pré-menopausada, no entanto, curiosamente o risco cai
30%.

Dieta: Consumo exagerado de alimentos gordurosos aumenta o risco 1,5 vezes.
Os especialistas recomendam uma alimentagéo equilibrada, com pouca gordura

e rica em fibras, devendo-se evitar principalmente carnes vermelhas.

Consumo de alcool: a ingestdo de bebida alcodlica aumenta o risco de se ter
cancer de mama. Mesmo a ingestdo de uma pequena dose da bebida por dia
acarreta aumento do risco em mulheres que ingerem de 2 a 5 doses por dia o

risco aumenta de adquirir cancer aumenta 1,3 vezes;

Ter recebido radioterapia no tecido mamario para tratamento de outro tipo de
cancer, e se iSS0 ocorre numa menina com menos de dez anos, 0 risco aumenta

10 vezes;



- Reposicdo  hormonal: A  utilizagdo da  reposicdo  hormonal
combinada(estrogénio mais progesterona) por diversos anos aumenta as chances

de se ter cancer de mama, derrame, codgulos e doencas cardiacas.

- Sedentarismo: mulheres que praticam exercicios fisicos regularmente reduzem

a possibilidade de ter cancer de mama.

- Pilula anticoncepcional: até 0 momento ndo se sabe precisamente se ha alguma

relacdo entre o cancer de mama e o uso de pilulas anticoncepcionais.

O fato de a mulher pertencer a um ou mais grupos de fatores de risco ndo implica
necessariamente no aparecimento da doenca, mas aumenta a possibilidade de
desenvolvé-la. Conforme foi exposto anteriormente, alguns fatores de risco podem ser
controlados (consumo de alcool, alimentacdo),porém outros ndo (idade, historico
familiar, periodo menstrual, entre outros),sendo assim, € fundamental o
acompanhamento médico para que seja possivel a detec¢do precoce do cancer de mama.
Essa deteccdo precoce é extremamente importante, pois alguns estudos tém revelado
que se a doenca for identificada em estagios iniciais (tumores de tamanho menor que
10mm) a possibilidade de cura é de 85%, enquanto que se for detectado mais tarde, as
chances de cura chegam a 10% (Ng, 2009).

2.5 Principais Exames para Diagnostico de Patologias Mamarias

Existem diversos exames médicos tanto para a prevencao e deteccdo de patologias
mamarias, por exemplo: (1) mamografia, que usa fontes de Raio-X para obtencdo de
imagens radiograficas do tecido mamario; (2) ultrassom, que emite som em uma faixa
de freqiiéncia mais alta do que o ouvido humano pode perceber para mostrar os tecidos
ou moles mais densos da mama; (3) ressonancia magnética, que utiliza o magnetismo
e ondas de radio para criar maltiplas imagens da mama de todos os angulos possiveis; e
(4) termografia, que é um exame fisiologico ndo-invasivo, que possibilita a deteccdo de

tumores mamarios muito antes que qualquer outro método.

2.5.1 Mamografia
A mamografia é um exame que permite visualizar as estruturas internas da mama,

destacando principalmente as microcalcificacdes. Atualmente a mamografia é a



principal forma de diagnosticar distirbios mamarios. Este exame é uma espécie de
radiografia onde a mama da paciente é comprimida por um aparelho chamado
mamagrafo (Figura 2.3). Simultaneamente & compresséo sdo incididos raios-X sobre a
mama da paciente em duas direcdes: paralelamente a cintura da paciente (exposicao
cranio caudal - CC) ou em direc¢éo inclinada (exposicdo médio-lateral - ML), de modo a

estar presente a regido axilar (Silva S. V., 2010).

Figura 2.3: Paciente fazendo a mamografia. Fonte: Internet

A Figura 2.4 mostra exemplos de mamografias cranio caudais e médio-laterais das

mamas direita e esquerda respectivamente.

Neste exame uma taxa de radiacdo ionizante consideravel (Raios-X), é emitida
passando pelo tecido mamario que retétm uma porcentagem dessa radiacao,
principalmente nas por¢oes densas. Quando a mama for densa, a retencdo da radiagédo é
bem maior. A mamografia é 0o exame mais realizado hoje para deteccdo do cancer de
mama por ter um custo relativamente baixo e permitir detectar muito bem as
microcalcificacbes, além disso, ndo tem muita influéncia da experiéncia do operador,

podendo ser realizado por técnicos (Resmini, 2011).

Depois concluida a mamografia, um especialista (radiologista) analisa as imagens
obtidas com o objetivo de saber se existem regides suspeitas. Quando é encontrado
algum nodulo, seja por exame clinico ou auto-exame. Ap6s a analise da mamografia,
pode ser solicitado a paciente um ultrassom das mamas, visando identificar na regido



suspeita a presenca de cisto (liquido) ou de algum tumor (sélido). Também podem ser

indicados outros exames como puncao por agulha ou bidpsia.

Figura 2.4: Exemplos de mamografias cranio caudais (a) e médio-laterais (b).
Fonte: (Serrano, 2010).

2.5.2 Ultrassom

A ultrassom ou ultrassonografia utiliza ondas sonoras de alta freqiiéncia para
examinar o tecido mamario e é utilizada para confirmar a presenca ou auséncia de
nodulos, mas ndo consegue detectar o cancer de mama no estagio precoce. A Figura 2.5

ilustra um exemplo da realizacdo desse tipo de exame.

Figu‘ra 2.5: Ultrassonografia da mama.



A imagem € obtida a partir da emissao, reflexdo e captacdo de ondas sonoras que
incidem sobre um tecido. Por um transdutor s&o emitidas as ondas ultrassonicas e
captados os reflexos (ecos) sobre os tecidos, convertendo 0s sinais acusticos em
elétricos, gerando uma imagem digital (Costa, 2009). Para a realizacdo do exame é
necessario passar um gel sobre a regido onde € posicionado o transdutor para melhor
contato entre a pele e o transdutor e reducdo de ruidos. A ultrassonografia é indicado
para analisar partes liquidas e tecidos moles do corpo (Ver figura 2.6). Uma
desvantagem de este tipo de exame e ele ser altamente dependente da experiéncia de
quem o realiza, por tal razdo é usado geralmente em casos onde a mamografia ndo é

aconselhada (ex. pacientes com mamas densas) (Resmini, 2011).

Figura 2.6: Exemplo de imagem obtida mediante ultrasom.
Fonte: http://mastologia.wordpress.com
A ultrassonografia é atualmente considerada como um método complementar de
diagnostico, sendo indicado no diagndstico de cistos; para avaliacdo daquelas lesdes
solidas que ndo foram totalmente delimitadas do ponto de vista mamogréafico e para

pacientes jovens que apresentam tecido mamario glandular de alta densidade.

2.5.3 Ressonancia Magnética
A ressonancia magnética € um procedimento de diagndstico que utiliza uma

combinacdo de um grande ima, radiofreqiiéncias, e um computador para produzir



imagens detalhadas de Orgdos e estruturas dentro do corpo. Este tipo de exame nao

utiliza radiacéo ionizante

O aparelho de ressonancia magnética é uma maquina grande, cilindrico (ver Figura
2.7) que cria um forte campo magnético ao redor do paciente. O campo magnético,
juntamente com uma radiofrequiéncia, altera o alinhamento dos &tomos de hidrogénio
naturais no organismo. Computadores sédo usados entdo para formar uma imagem
bidimensional (2D) de uma estrutura do corpo ou 6rgdo com base na atividade dos
atomos de hidrogénio. Cortes transversais podem ser obtidos para revelar mais
detalhes. Um campo magnético é criado e pulsos de ondas de radio sdo enviados a partir
de um scanner. As ondas de réadio bater os nicleos dos atomos do seu corpo para fora de
sua posicdo normal. Quando os nucleos estdo realinhados em posicdo adequada, eles
enviam sinais de radio. Esses sinais sdo recebidos por um computador que analisa e

converte-0s em uma imagem da parte do corpo a ser examinado. (Resmini, 2011).

Figura 2.7: Ressonancia magnética da mama. Fonte: http://o.canbler.com

A ressonancia magnética de mama geralmente requer o uso de um corante de
contraste que é injetado em uma veia do brago, antes ou durante o procedimento. A
tintura pode ajudar a criar imagens mais nitidas que realcar anomalias mais facilmente
com uma resolucdo elevada em comparagdo com 0s exames anteriores. A figura 2.8

mostra um exemplo de uma imagem de ressonancia magnética.
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Figura 2.8: Exemplo de imagem de Ressonancia Magnética. Fonte: (Silva S. V., 2010)

A ressonéncia magnéetica da mama esta sendo cada vez mais utilizada como método
adjunto aos métodos convencionais (mamografia e ultrassonografia) na deteccdo do
cancer de mama. Esse fato se deve a elevada sensibilidade que possui para deteccdo do
cancer de mama, inclusive de lesbes ocultas no exame fisico e nos meétodos

convencionais.

2.5.4 Biopsia
Quando avaliacBes anteriores (mamografia, ultrassom, ressonancia magnética)
indicam que determinada regido pode estar com cancer de mama,a paciente é submetida
a uma biopsia, que consiste em retirar parte da regido suspeita. Serrano (2010) descreve
os diversos modos de fazer uma bidpsia:
- Biopsia estereotaxica: Utilizado para remover de diversos cilindros de tecido.
- Bidpsia por aspiracdo: E utilizada uma agulha fina para retirar o liquido do
nodulo.
- Biopsia cirtrgica: E feita uma cirurgia para a retirada de um pedaco do nédulo
ou ele por inteiro.
- Biopsia percutanea assistida a vacuo (mamotomia): E um tipo de bidpsia que

utiliza agulha grossa, sendo guiada por mamografia ou ultrassom.
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Figura 2.9: Exemplo de bidpsia. Fonte: internet

Concluida a bidpsia, é feita a sua anélise no microscopio originando dois possiveis
resultados: o material coletado é cancerigeno ou ndo. A figura 2.9 mostra um exemplo

de coleta de material por agulhas para uma biopsia.

2.5.5 Termografia

A termografia € um exame que consiste na aquisicdo de imagens através de uma
camera capaz de medir simultaneamente a temperatura em diversos pontos, detectando a
radiacdo infravermelha dos corpos que estdo na cena. Na mastologia € utilizada para a
andlise das variacOes térmicas que ocorrem na mama, sendo que uma variagdo anormal
de temperatura entre uma mama e outra pode indicar alguma patologia (Serrano, 2010).
A termografia é indicada para pacientes de qualquer idade, ndo tendo contra-indicacGes
e podendo ser repetida quantas vezes forem necessarias, sendo considerado um exame

complementar para o diagnostico de patologias da mama.

Para a realizacdo do exame de termografia, a paciente é posicionada na cadeira,
sentada ou parada de forma ereta, com o corpo alinhado. A angulacéo e a distancia entre
a paciente e a camera podem ser registradas com a utilizacdo de um transferidor
acoplado a cadeira e marcacdes de distancia aferidas no chdo. Na Figura 2.10 mostra um
exemplo de captura de imagem térmicas de acordo a um protocolo de aquisi¢do

desenvolvido no nosso grupo de pesquisa (Silva L. , 2013).



Figura 2.10: Exemplo de aquisi¢cdo de uma imagem térmica. Fonte: Site PROENG

2.6 Imagens Térmicas

As imagens térmicas ou termogramas sdo adquiridos por uma camera termografica
que € sensivel a radiacdo infravermelha. Devido ao alto valor de emissividade do corpo
humano, a medida da radiacdo infravermelha emitida pela pele pode ser convertida

diretamente em um valor acurado de temperatura (Ng, 2009).

Para que a camera possa estimar a influéncia da radiagdo do meio em que estdo
sendo obtidas as imagens é necessario configurar alguns parametros antes, tais como a
emissividade do objeto de interesse (no caso do corpo humano este valor é 0,98), a
temperatura ambiente, a umidade reativa do ar e a distancia da camera até o objeto. A
partir de algoritmos internos, a cAmera converte a irradiagdo medida em uma imagem
representativa de temperaturas pontuais da cena capturada. Esta imagem é apresentada
em pseudocores que podem variar conforme a paleta de cores utilizada. As paletas sdo
compostas por 120 cores discretas, com excecdo da paleta Medical que apresenta

somente 10 cores, sendo que cada cor representa uma faixa de temperaturas.

Ao lado de cada imagem é apresentada a correspondéncia entre as cores na paleta
utilizada e as temperaturas e os limites de temperaturas representados na imagem, como

pode ser visto na Figura 2.11.



Figura 2.11: Exemplo de termograma

2.7 Prontuario Médico

O prontuario do paciente ou, como é mais conhecido, prontuario médico, é um
elemento fundamental no atendimento hospitalar e reine informacfes que resumem o
historico e garantem a continuidade do tratamento. De forma geral, o prontuario médico
é o historico da saude do paciente. Tal registro contém achados, resultados de exames e
consideracdes pessoais do médico sobre o paciente; e também informacdo a cerca do
tratamento utilizado (Costa, 2009).

Ainda varios hospitais e clinicas mantém os prontuérios médicos dos pacientes em
planilhas em papel, o que traz uma série de problemas como: anotacGes ilegiveis;
auséncia de documentos; desorganizagdo de pastas; perda ou roubo; uso nao controlado;
e o fato de ndo poder ser analisado por vérias pessoas a0 mesmo tempo. Com 0 aumento
constante da informatizac&o, o prontuario eletrénico vem ganhando espago nos hospitais

e clinicas, permitindo:

- Acesso Remoto: varios profissionais podem acessar 0 prontudrio
simultaneamente em locais distintos;

- Seguranca e confidencialidade dos dados: garantindo acesso somente a pessoal
autorizado, de acordo com niveis de direito de acesso;

- Emissdo de relatérios: facilitando na assisténcia a pesquisa € no processamento
dos dados dos pacientes;



Estes prontuarios eletrénicos utilizam um Sistema Gerenciador de Banco de Dados
(SGBD), por sua vez, é constituido por um conjunto de dados ou base de dados,
associado a um grupo de programas que permite ao usuario 0 acesso para consultas,
insercbes e alteracdes desses dados (Silberschatz et al., 2006). Os SGBDs utilizam
diferentes formas de representacdo, ou modelos de dados, para descrever a estrutura das
informacdes contidas em seus bancos de dados. O grande objetivo no desenvolvimento
de um Banco de Dados (BD) é o de guardar o maior nimero de informacdes e manter
estes dados em sistemas de arquivos permanentes, a fim de agrupar registros utilizaveis
para um mesmo fim. Entre os modelos existentes para organizar os dados podem-se
destacar: modelo hierarquico, modelo em redes, modelo relacional e 0 modelo orientado
a objetos. Para o desenvolvimento do banco de dados apresentado neste trabalho foi

utilizado o modelo relacional, descrito no capitulo 4.



CAPITULO 3 - RECUPERACAO DE IMAGENS BASEADA NO
CONTEUDO - CBIR

O desenvolvimento de técnicas de processamento de imagens e tecnologias de
recuperacdo de informagao permite processar grandes colecdes de imagens para depois
serem acessadas. Sistemas CBIR sdo ferramentas computacionais para acessar as
informacdes em repositdrios de imagens (Santini & A., 2000). Estes sistemas permitem
fazer buscas por similaridade com dois propdsitos: aproveitar a informagdo contida nas

imagens e oferecer ao usuario uma forma flexivel de localiza-las.

3.1 Tipos de consulta nos sistemas CBIR
Podem-se distinguir trés tipos diferentes de consultas nos sistemas CBIR (Miiller,

2004) como descritos a seguir

a) Baseada em desenhos (sketch): neste tipo de pesquisa, 0 usuario esboca uma
imagem aproximada daquilo que ele deseja recuperar.

b) Baseada em imagem-exemplo (QBE — Query By Example): é a forma mais
comum nos sistemas atuais. Nela, o usuario fornece uma imagem de exemplo,
similar a qual ele deseja recuperar. A imagem-exemplo pode apresentar a mesma
resolucdo das que deverdo ser recuperadas ou estar em uma resolu¢do menor

c) Busca Parametrizada: O usuério fornece parametros de busca que descrevem a

imagem. Por exemplo, buscar imagens com 60% de vermelho e 40% de verde.

Um problema na consulta é a dificuldade dos seres humanos para expressar algumas
propriedades ou significados das imagens que ndo podem se representar em linguagem
natural. E assim que investigacdes na area de IHC (Interacdo Homem-Computador)
podem aportar conceitos a modo de facilitar o usuario expressar suas necessidades de

consulta de maneira simples e intuitiva.

Estes sistemas geralmente estdo compostos dos seguintes modulos: interface grafica
de consulta, sistema de armazenamento e indexacdo de dados, extracdo de
caracteristicas, medida de similaridade e recuperacdo (engine retrieval). Existem
atualmente varios sistemas CBIR para distintos tipos de imagens e campos de aplicagcdo
(Manrique B. L., 2009). No caso de imagens mastoldgicas s@o poucas as abordagens
disponiveis na literatura (Mazzoncini, 2002), sendo um dos objetivos deste trabalho é



explorar e aplicar novas técnicas para recuperacdo de imagens que possam auxiliar ao

especialista na tomada de decisOes e estudar imagens com achados semelhantes.

Para o desenvolvimento de sistemas a partir de técnicas de CBIR, em geral, sdo
utilizadas caracteristicas de forma, cor e textura extraidas das imagens (Manning &
Hinrich, 2009). Essas caracteristicas sdo compostas de modo a formarem descritores das
imagens e parte da dificuldade consiste em determinar os algoritmos que caracterizem o
conteido da imagem, diminuindo o chamado “gap semantico” (Muller, 2004). Outro
problema passa a ser o estabelecimento de calculos de “distancia” entre os descritores,
de formar a mensurar a semelhanca. A selecdo e a extracdo das caracteristicas das
imagens sdo as operacGes mais criticas para o estabelecimento do conceito de

semelhanga.

3.2 Representacdo da imagem

Sendo as imagens objetos complexos, € necessario ter uma representacdo descritiva
de esta. As imagens digitais geralmente estdo representadas como uma matriz, onde a
componente (i, j) esta associada a informacdo da luminancia ou cor. Porém esta
representacdo ainda é dificil de ser usada, sendo necessario representacfes que brindem
maior informacdo visual da imagem ou informagdes especificas de uma tarefa
particular. A extracdo de caracteristicas € um processo tipico nos sistemas CBIR na hora
do armazenamento e na consulta, estas caracteristicas depende muito do ambito da
aplicacdo e do tipo de imagem. Caicedo et al. (2007) faz uma revisdo dos tipos de

caracteristicas usado com maior freqliéncia em sistemas CBIR, descritas a seguir:

3.2.1 Caracteristicas fisicas ou de baixo nivel
S&o aquelas que podem se expressar numericamente e sao aplicadas sobre a imagem

original, as mais comuns séo.

a) Cor: E utilizado para descrever as distribuicdes cromaticas da imagem a partir
de um histograma de freqiiéncias em diferentes espacos de cores (i.e. RGB, YIQ,

YUV, HSV). Também é comum a utilizacdo de imagens em tons de cinza.

b) Textura: Representa a homogeneidade das regibes de uma imagem, diversas
técnicas como energia, entropia, contraste correlagdo, granularidade s&o
empregadas em sistemas CBIR. Resmini (2011) e Borchartt (2013), utilizam

caracteristicas baseadas em fractais e sucolaridade para extrair caracteristicas de



imagens térmicas para o auxilio ao diagndstico. A lacunaridade também € usada

freqlientemente sobre imagens médicas (Fernandes, 2010)

¢) Orientacéo local: E comum a utilizacdo de caracteristicas extraidas através de
filtros de Gabor, operadores de Sobel, detector de bordas de Canny, gradientes de

filtros laplacianos.

d) Wavelets: Usado para detectar caracteristicas simples em certas escalas, Athd
(2008) utiliza uma distribuicdo de coeficientes de transformadas Wavelets para

classificar e recuperar imagens médicas de mamografias e retinopatia diabética

3.2.2 Caracteristicas logicas ou de alto nivel
Este tipo de caracteristicas contém informacGes dos objetos da imagem e suas
relagOes espaciais.

a) Curvatura: Podem ser medidos os contornos de uma regido local da imagem, a
razdo de variacOes na direcdo da linha tangente ao contorno o curva.

b) Forma: Existem diversas abordagens que utilizam formas para criar descritores
da imagem, como os descritores elipticos de Fourier para descrever contornos
fechados em objetos (Carlin, 2011). Também sdo utilizadas técnicas de
segmentacdo por textura (Balan., 2004), clusteriring (Chen, 2003), entre outras.

c) Pontos de interesse: Os pontos de interesse sdo regides na imagem onde a
informacdo é rica em termos visuais. E comum a utilizacdo de técnicas como
SIFT (Lowe, 1999), SURF (Cordelia, 2000) e ultimamente ASIFT (Morel, et al.,
2009), uma técnica invariante a transformac@es afins para extrair caracteristicas

da imagem.

3.3 Estruturas de representacdo da imagem

A extracdo de caracteristicas € um processo importante nos sistemas CBIR, a partir
da informacé&o obtida se constroi uma representacdo de cada imagem que atuard como
indices a partir do qual seréo aplicadas as medidas de similaridade. Durante a criagdo de
esta estrutura de representacdo da imagem é desejavel incorporar a maior quantidade de

informagdes relevantes e simplificadas possivel. E comum utilizar estruturas dos tipos:

a) Vetores n-dimesionais: Neste tipo de representacdo a cada imagem € associado
um vetor de n caracteristicas principalmente visuais. Esta € uma das

representagdes mais utilizadas principalmente por sua simplicidade. Permite



combinar diferentes tipos de caracteristicas sem dar preferéncia a nenhuma, ou
seja todas estdo no mesmo nivel de hierarquia. As operacgdes de similaridade s&o
simples e de baixa complexidade e se necessario podem se adaptar de diferentes
maneiras. Um problema comum na extracdo de caracteristicas € a alta
dimensionalidade que estas produzem nos vetores, para reduzir o nimero de
dimensdes. Técnicas como o PCA sdo amplamente utilizadas a modo de
selecionar as caracteristicas com maior relevancia. Alguns exemplos de como
dispor caracteristicas da imagem num vetor n-dimensional pode ser visto nos
trabalhos de Borchartt (2013) e Resmini (2011).

b) Grafos de relacdes com atributos: Ou ARG (Attributed Relational Graph) é
uma estrutura composta por nos e arestas (Petrakis, 1997). Os nos representam
objetos da imagem e as arestas relacdes entre eles. Esta estrutura permite além
de representar caracteristicas da imagem representar a forma em que estas se
encontram relacionadas, contendo assim maior quantidade de informacéo
semantica, representando o conteldo com um maior nivel de abstracdo. Porém
estes tipos de estruturas sdo complexos de serem manipuladas e o0 custo
computacional para calcular a similaridade entre dois grafos é alto. Diversos
trabalhos propdem técnicas baseadas ARGs para representar caracteristicas
(Petrakis, 1997), (Park, 1999), (Petrakis, 2000), (Ozer, 2002).

c) Arvores e hierarquias: As arvores sdo estruturas que contém informacdes
hierarquizadas dos dados de uma imagem. Cada nd da arvore representa uma
regido na imagem e as ramificacOes sdo as sub-regides. Este tipo de
representacdes é Util para representar relacdes espaciais entre objetos. Além de
conter a hierarquia das regides, um né também pode conter atributos com outras
caracteristicas visuais. Véarias medidas de similaridade entre &rvores foram
propostas em Torsello (2005). Outros trabalhos que utilizam estruturas
hierarquicas sdo Mark (2004), Adams (2003).

De forma geral, a producdo de sistemas CBIR inclui o estabelecimento de vetores de
caracteristicas para as imagens, que sdo armazenados no banco de dados, de forma a
facilitar a recuperagdo dos itens correlatos a uma consulta. Esse vetor € uma

representacdo numérica da imagem, descrevendo seus detalhes relevantes.



3.4 Técnicas de Recuperacao

Dado um padrao de busca de acordo a os tipos citados na se¢do 3.1, as técnicas de
recuperacdo devem selecionar da base de dados aquelas imagens cuja representacao
case satisfatoriamente com o padrdo de consulta selecionado. A maioria das técnicas de
recuperacdo envolve medidas de similaridade e distancia definida no dominio da
representacdo da imagem. Estas medidas tratam de identificar com respeito as

caracteristicas que as formam ou grau de semelhanca entre imagens.

Para encontrar imagens relevantes na base de dados, o usuario pode estar
interessado em localizar uma imagem objetivo ou navegar por categorias de imagens
semelhantes. As técnicas de recuperacdo podem responder a todos os tipos de

requerimentos, na literatura pode se encontrar trabalhos baseados em:

a) Emparelhamento direto:

Este tipo de técnicas esta focado em recuperar imagens de acordo aos critérios de
busca do usuario. O emparelhamento pode ser visto como um processo de otimizagéo,
onde se busca minimizar a distancia entre o padrdo de busca e o0s resultados
apresentados. Geralmente utiliza-se um indice para orientar a busca que contém a
representacdo de cada imagem a ser avaliada. Os resultados devem-se mostrar
iterativamente ao usuario, listando as imagens que satisfacam os critérios dados. O
namero de imagens pode ser um parametro de entrada ou pode-se definir um limiar de
similaridade.

As técnicas mais utilizadas que consideram um indice estdo baseadas em
adaptacdes do algoritmo de KNN (K-nearest neighbors), onde a partir do padréo de
busca sdo localizados os k vizinhos mais proximos no conjunto de dados. Também ¢é
utilizada quando ndo se tem conhecimento explicito da distribuicdo de dados. Diversos
trabalhos que utilizam esta técnica (Keysers, 2003), (Paredes, 2004). Outra técnica
comum esta baseada na entropia como medida de similaridade. Essa localiza as regides
mais interessantes de uma imagem aplicando técnicas para medir a quantidade de
informacdo destas regibes e partir de elas se calculam as caracteristicas das imagens
evitando a introducdo de regides que ndo possuem dados relevantes. A entropia €
medida a nivel local ou global. Moshfeghi (2004), Russakoff (2004) utilizam entropia

para recuperar imagens.



Técnicas probabilisticas baseadas em modelos bayesianos e campos de Markov sdo
utilizados para otimizar a comparacdo de imagens mediante processos aleatorios que
determinam se uma imagem pode chegar a ser relevante ou ndo, estas medidas sdo mais
rapidas computacionalmente que o emparelhamento direto.

b) Estruturacéo do espaco de busca

Nos sistemas CBIR o0 espaco de busca pode ser considerado como a totalidade de
registro da base de dados de imagens. As técnicas de emparelhamento podem chegar a
ser ineficientes quando o espaco de busca é grande ou ndo existe uma guia adicional. A
estruturacdo do espaco de busca permite organizar 0 espago em grupos ou categorias e
ajuda na reducdo da complexidade facilitando a navegacdo. A idéia é criar indices
multiniveis que permitam associar as imagens a uma determinada categoria onde as
imagens restantes do grupo possuam um padrdo de similaridade. Existem varios
métodos na literatura para particionar o espaco de busca, algumas estdo baseadas em
equacdes diferenciais (Sirakov et. al., 2004), outras na criagdo de indices mediante R-
Trees ou KD-Trees (Ahmad, et. al., 2003) ou em modelos bayesianos para construir
tabelas Hash (Rigoutsos et. al., 1995). Técnicas de mineracdo de dados também sédo
aplicadas para descobrir padrGes ocultos ou distribuicdes freqlientes num conjunto de
imagens, e a partir deles construir indices para guiar nas consultas. Por exemplo, em
(Sequeiros, 2012) sdo aplicadas diversas técnicas de classificacdo e agrupamento para
classificar imagens térmicas em categorias: com patologia e sem patologia. Em Xiom
(2005) € proposto um método de recuperacdo onde as imagens se representam mediante
modelos gaussianos, e o classificador utiliza um SVM. O agrupamento ou clustering
também é usado a fim de organizar o espaco de busca. Em Chen (2005) é aplicado um
algoritmo de clustering hierarquico para separar grupos de imagens construindo um

grafo inicial que vincula as similaridades das imagens mediante enlaces de maior custo.

3.5 Sistemas de bases de dados de imagens

As bases de dados de imagens devem proporcionar funcionalidades suficientes para
recuperar uma imagem de acordo com critérios de busca do usuario. Também devem
proporcionar uma arquitetura que permita estender suas caracteristicas e
funcionalidades. Como descrito na se¢do 3.1, um dos principais aspectos dos sistemas
CBIR é a representacdo da imagem e a 6tima recuperagdo com resultados relevantes

para o0 usuario. Todos estes componentes fazem que um sistema IRMA (Content-Based



Image Retrieval in Medical Applications) seja uma ferramenta Gtil nos ambientes de

pesquisa e médica.

a) Arquitetura

A arquitetura fisica de sistemas CBIR deve definir os componentes que devem ser
considerados para dar suporte ao desenvolvimento e instalacdo de este tipo de aplicacao.
A maioria de trabalhos relacionados ndo possuem um desenho do sistema para producgéo
sendo somente para experimentacdo. Guld (2005) propde uma separacdo estrita dos
componentes de extracdo, de caracteristicas, armazenamento de caracteristicas,
comparacgado de caracteristicas e interface de usuario, a fim de facilitar a reutilizacdo dos
componentes desenvolvidos, permitindo a experimentacdo de diferentes algoritmos e
estruturas (Figura 3.1). A utilizacdo de padrdes de desenho e boas préaticas de
engenharia de software sdo caracteristicas desejaveis para implementar um sistema
CBIR.

~ —p{ distributed JAVA:
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database Tslan feature data
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web browser; query complate web browser:
select features for display features
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(input) experimentinetwork (algorithm model) (output)

Figura 3.1: Componentes fisicos de um sistema CBIR (Guld, 2005)

A arquitetura proposta em (Moshfeghi, 2004) separa 0 modulo de extragdo de
caracteristicas da base de dados e o comparador de caracteristicas. Antani (2002) separa
a interface do usuario do processo de segmentacdo, selecdo de caracteristicas,
construcdo de indices e recuperacdo de imagens. Traina (2005) define 4 passos
fundamentais: (1) critério de comparacdo, (2) pré-processamento da imagem, (3)
extracdo de caracteristicas, (4) funcdo de distancia, em uma aplicacdo em um sistema

hospitalar real.



b) Componentes gerais
Mesmo tratando de problemas individuais de pesquisa, a maioria dos sistemas de

CBIR contam com uma série de mddulos em comum, que se descreve a seguir:

- Interface de usuario: As interfaces com o0s usuarios para as base de dados de
imagens € atualmente um desafio. A forma pelo qual o usuario define os critérios de
busca deve ser intuitiva e de facil aprendizagem. Algumas bases de dados de imagens
contém controles que permitem definir cores e manipular histogramas de frequéncias,
brilho, texturas e outras (Pentland, 1995), (Mojsilovic et al, 2002,), (Song, 2002),
(Andrea, 1999). No caso de aplicacdes médicas é adequado proporcionar uma imagem
de exemplo como padréo de busca (Paredes, 2004) (Lehmann, 2005) ou utilizar um
paradigma de consulta por esbo¢o (Long and Antani, 2005), (Qian, 2005) permitindo ao

médico desenhar formas aproximada da figura desejada.

- Caracteristicas da imagem: Diversas técnicas sdo utilizadas para extrair
caracteristicas de imagens médicas como descritas na secdo 3.2, estas serdo
determinantes para garantir a qualidade dos resultados da consulta.

- Armazenamento: Pode se dividir em 2 partes: o arquivamento das imagens
originais (armazenamento fisico), e o0 armazenamento das caracteristicas
(armazenamento 16gico). E comum a utilizacio de gestores de base de dados para estes

propositos.

- Recuperacdo: Deve ser interativa e deve recuperar imagens segundo o critério de

consulta. As técnicas foram descritas na se¢do 3.4.

¢) Rendimento

A recuperacdo de imagens deve ser um processo agil, a busca exaustiva na base de
dados ndo é um processo adequado, por esta razdo a criacdo de indices a partir das
caracteristicas da imagem € importante. A rapidez depende da arquitetura do sistema e
as técnicas particulares de busca e indexamento usadas. Alguns trabalhos mostram a
rapidez de recuperacdo (Pavlopoulou, 2003), (Guld, 2004), (Long and Antani, 2005),
mas para 0s médicos ou especialistas da area de saude, alem da rapidez é ainda mais
importante a precisdo nos resultados, em (Muller, 2004) propdem indicadores para

medir o rendimento de uma base de dados em termos de precisao,



3.6 Representacdo de Imagens como Bag of Words

Recentemente um enfoque de representacdo de imagens chamada Bag of Words
(BoW - bolsa de palavras ou bolsa de caracteristicas), vem sendo utilizando com
sucesso em muitos sistemas de recuperacdo de imagens (Csurka, 2004), (K. lakovidis,
2008), (Bosch, 2007), por sua simplicidade e bom rendimento. O enfoque de BoW ¢é
uma evolucdo da representacdo baseada em textons (Figura 3.2) e uma adaptagéo da
bolsa de palavras utilizada na recuperacdo de informacdo textual, que consiste em
selecionar um dicionario de palavras importantes para identificacdo e diferenciacdo de
tipos de documentos. Uma vez selecionado este vocabulario, cada documento de texto é
processado e se representa pela ocorréncia de cada palavra do vocabulario presente no
documento (Figura 3.3). Esta representacdo do documento s6 toma em consideracao a
frequéncia das palavras do mesmo, e ignora as relacdes entre elas assim como sua
estrutura gramatical. A representacdo mediante BoW demonstrou bons resultados na
area de recuperacdo textual (Faloutsos, 1995), (Greengrass, 2000), (Meadow,2007). Por
exemplo, sejam A e B dois documentos:

A= “John likes to watch movies. Mary likes too.”
B="John also likes to watch football games.”
Baseados neles, o dicionario D é criado contendo o total de palavras diferentes nos
documentos A e B:
D= {"John™: 1, "likes": 2, "to": 3, "watch": 4, "movies™: 5, "also™: 6, "football": 7,
"games": 8, "Mary": 9, "too": 10}
Este dicionario possui 10 palavras diferentes, utilizando os indices dos dicionarios cada
documento é representado como um vetor de frequéncias de 10 elementos.
A={1,2,1,1,1,0,0,0,1, 1}
B={1,1,1,1,0,1,1,1,0,0}

A similaridade entre os vetores A e B pode-ser medida utilizando diferentes

técnicas de similaridade ou distancias
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Figura 3.2: Representacdo baseada em textons.

A representacdo de imagens como BoW é uma metafora, onde a colecdo de
documentos representa uma colecdo de imagens. Na Figura 3.3 € apresentado o
esquema geral da metodologia de representacdo mediante BoW e suas etapas, que s&o:
(1) Detectar e extrair de caracteristicas locais das imagens para obter “palavras visuais”,
geralmente é utilizado partices da imagem em blocos afim de criar um vetor de
descritores composta por informagdes como cor, textura ou forma. (2) Construcdo de
um dicionéario visual, aqui geralmente sdo aplicados algoritmos de agrupamento ou
clustering sobre o conjunto de palavras visuais da colecdo de imagens, os centrdides dos
grupos obtidos serdo os equivalentes aos temos que compdem o dicionario. (3)
Representacdo da imagem como ocorréncia das palavras visuais utilizando o dicionario

criado na etapa anterior.
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Figura 3.3: Metodologia da representagdo mediante Bow. (Morel, et al., 2009)

Como na representacdo de BoW, este enfoque ignora por completo a estrutura
espacial das partes dos objetos, porém dependendo das palavras visuais que formam o
dicionario pode ser suficiente para ter histogramas similares de objetos semelhantes
assim como histogramas bem diferenciados entre objetos distintos. Por tal razdo a
robustez do dicionario visual depende da qualidade das caracteristicas visuais extraidas

das imagens

3.6.1 Deteccdo e Representacdo de Caracteristicas

A etapa inicial da representacdo de BoW é detectar os padr@es visuais que integram
a imagem e descrevem a aparéncia visual em termos de cor, textura ou forma. Para
atingir este objetivo foram propostos varios trabalhos como descritos na secao 3.1, mas
aqueles mais adequados para representagdo de BoW estdo baseadas na extracdo de
“retalhos” (patches) numa grade regular (Li, 2005), (Vogel, 2006), pontos de interesse
(Csurka, 2004), (Vogel, 2006), (Sivic, 2005) e amostragem aleatdria (Vidal-Naquet,
2003). A Figura 3.4 mostra este tipo de esquema.



(a) (b)

Figura 3.4: Deteccdo de caracteristicas por grade regular (a) e pontos de interesse (b)

A extracdo de patches consiste em fornecer 2 parametros: o tamanho do grade (a
fim de selecionar regides de tamanho fixo da imagem), e o tipo de critério (e.g. grade
regular, aleatorio). Quanto menor seja o tamanho da grade selecionada, maior sera a
quantidade de palavras visuais, porém os padrdes visuais serdo cada vez mais simples
por conter uma menor quantidade de possiveis variacdes de pixels. Um equilibrio entre
estes parametros € importante para definir a qualidade dos patches. O patche mais
comum e simples consiste em utilizar os niveis de intensidade de este transformando a
representacdo matricial nxn da grade a um vetor de 1xn? sendo n? o tamanho do
descritor, este processo é chamado de linearizacdo (Bosch, 2007), como se mostra na
figura 3.5. Outra abordagem consiste em utilizar coeficientes da transformada discreta
de cossenos DCT (Discrete Cosine Transform) (Deselaers, 2010), (Kamiya, 2009),

aplicada sobre cada componente de cor RGB obtendo um descritor de tamanho 3n?

Figura 3.5: Linearizacdo de patches

Os pontos de interes representam 6timos descritores para representar a imagem
em termos de palavras visuais, como descritos na se¢do 3.2.1. Estes pontos, ao terem
uma posicdo bem definida na imagem, possuem informacdo local em torno dele com
valiosos dados sobre o conteudo da imagem (Veja Figura 3.4b). Estes pontos
geralmente sdo invariantes a escala, rotacdo, translacdo, mudancas de iluminagéo

(Lowe, 1999) ou transformacdes afins (Morel, et al., 2009).



Ao contrario dos patches, onde é possivel definir a quantidade de blocos extraidos
da imagem, o numero de pontos de interesse depende to tipo do método de extracao
empregado e do tipo de imagem.

3.6.2 Construcao do Dicionério Visual

A construcdo do dicionario visual, ao contrario de palavras textuais € mais
complexa, geralmente sdo utilizados métodos ndo supervisionados para sua criagcdo
como mostrado na figura 3.6. Algoritmos de agrupamento ou clustering como o k-
means podem se adaptar ao problema de encontrar um conjunto de k palavras visuais
para construir o dicionario visual, porém parte da dificuldade consiste em definir o

numero de palavras visuais que deve ter o diciondrio visual.
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Figura 3.6: Processo de construgdo do dicionario visual. (Morel, et al., 2009)

Para aprendizagem, primeiro se realiza a deteccdo e representacdo das
caracteristicas locais das imagens, a partir deles é construido o dicionario visual para
depois se fazer o treinamento. A etapa de reconhecimento procura obter a representacédo
de BoW de uma imagem a partir do dicionario visual criado previamente e predizer a
qual categoria estd associada, para isto pode ser utilizado diferentes métodos de
classificagdo ou recuperacdo como descritos na segdo 3.4. A Figura 3.7 apresenta este

esquema de aprendizagem e reconhecimento.
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Figura 3.7: Esquema de classificagdo de BoW. (Morel, et al., 2009)

Este modelo de BoW aplicado a imagens é intuitivo e similar a representacdo de
documentos, pois as palavras do dicionario visual sdo similares as primitivas do sistema
visual humano, por tal razdo é aplicado com frequiéncia em problemas de computacédo

visual.

3.7 Pontos de interesse SIFT e ASIFT

A Scale-Invariant Features Transform (SIFT) (Lowe, 1999) é uma técnica de
extracdo de pontos de interesse que objetiva comparar duas imagens, aplicando diversas
técnicas e filtros para detectar caracteristicas interessantes para assim poder equiparar as
duas imagens. Esta técnica identifica as diferencas de contraste na imagem, detectando
as bordas e considerando estes pontos como sendo interessantes. Depois, aplica uma
convolucdo gaussiana sobre a imagem para eliminar 0s pontos que representam pouca
variacdo de intensidade. Uma vez obtida os pontos interessantes que descrevem a
imagem, € calculado o gradiente para cada um deles. Este gradiente torna-se o eixo de
referéncia para um determinado ponto e mesmo que sofra uma transformacgdo de
rotacdo, esses gradientes podem ser alinhados. Todos esses parametros tornam a técnica
invariante as transformacOes de escala, rotacdo e tambem de translagcdo. Mas esta a

técnica ndo é capaz de eliminar sombras que se formam com a posicdo de uma fonte de



luz pontual e por isso, a técnica é, parcialmente, invariante a iluminagédo. Finalmente, se
obtém todos os descritores, referentes a cada ponto interessante, para uma determinada
imagem. Esses descritores podem entdo ser comparados aos descritores de outra

imagem, afim de comparagdo como se mostra na Figura 3.8.

Similarity-invariant image matching

Figura 3.8: Exemplo de transformacdes perspectivas em uma imagem A e B de entrada.
(Morel, et al., 2009)

Para proposito de esta dissertacdo foi utilizada a técnica ASIFT (Affine-SIFT)
(Morel, et al., 2009) que além de ser invariante a todas as transformacdes do SIFT &
invariante a transformagdes afins, e se mostra mais eficiente em termos de quantidade
de pontos de interesse extraidos. O ASIFT é definido de modo a simular diferentes
variacdes de pose na imagem de entrada e, para cada variacdo, aplica uma execucdo do
SIFT. Um exemplo de extracdo de pontos de interesse de imagens (em diferentes
angulos de posi¢do) pode ser visualizado na Figura 5.7, onde a técnica ASIFT encontrou
202 correspondéncias em comparacdo com 0 a técnica SITF que s6 encontrou 15

correspondéncias.



(b)
Figura 3.9: Exemplo de resultado do ASIFT (a) e SIFT (b) onde as linhas brancas
representam as correspondéncias em comum para as duas imagens. (Morel, et al., 2009)



CAPITULO 4 - METODOLOGIA PROPOSTA:
DESENVOLVIMENTO DO BANCO DE DADOS

Para atingir o objetivo de desenvolvimento de um banco de dados de imagens
mastologicas que permita recuperar imagens baseada no contetdo, a metodologia a
seguir esta dividida em 3 etapas. Bases de dados de imagens; Representacdo da imagem
e Recuperacdo baseada no conteudo. Neste capitulo descreveremos o desenvolvimento

do banco de dados.

4.1 Aquisicdo de imagens

Foi elaborado e apresentado um projeto de pesquisa ao comité de ética da
Universidade Federal Fluminense (UFF), para a obtencdo de imagens térmicas por
camera sensivel a radiacdo infravermelha nos pacientes (que consentisse em participar
da pesquisa) do Ambulatério de Ginecologia do Hospital Universitario Antdnio Pedro
(HUAP), e suas disponibilizagdes para pesquisa. O projeto foi aprovado pelo Comité de
Etica em Pesquisa (CEP) em 04/06/2012 e esta registrado na Plataforma Brasil, sob o
numero CAAE 01042812.0.0000.5243, do Ministério da Salde. Neste projeto
colaboram diversos mastologistas e radiologistas do HUAP. O objetivo € verificar a
eficiéncia das imagens térmicas no diagndstico precoce de doencas da mama,
principalmente o cancer. Para isso, um passo preliminar é construir um banco de dados
que permita gerenciar e recuperar informacdes dos exames dos pacientes, que é o
motivo de esta dissertacdo. O banco de dados servira para auxiliar em pesquisas futuras

sobre imagens térmicas de nosso grupo e de outros grupos de pesquisa.

Para este fim, os pacientes voluntarios (que previamente tendo assinado um termo
de consentimento) realizam o exame térmico da mama. Esse exame consiste em uma
entrevista e na execucdo de protocolos de captura de imagens, ambos desenvolvidos
pelo nosso grupo de pesquisa (Silva, 2012). Estes protocolos sdo compostos por uma
série de passos para capturar as imagens térmicas das pacientes e sdo de dois tipos:
estatico e dindmico. Estes sdo realizados em um ambiente fechado com temperatura
estavel entre 20°C e 22 °C, com auséncia de janelas ou aberturas, lampadas
fluorescentes e auséncia de fluxo de ar direcionado ao paciente, que se posiciona a cerca

de um metro de distancia de uma camera infravermelha FLIR modelo SC620.



Existem algumas recomendacfes previas ao exame, pelo menos duas horas antes, a
paciente deve evitar: fumar, ingerir &lcool ou cafeina, praticar exercicios fisicos ou
aplicar algum tipo de creme, 6leo ou desodorante na regido das mamas e axilas. Na sala
de exame, ela deve a retirar brincos, cordfes ou outro acessorio que esteja no quadro de
visdo da camera, sua temperatura corporal é tomada por termdmetro e os cabelos presos

com uma touca.

Apdbs o procedimento anterior, o protocolo estatico de aquisicdo é seguido. A
paciente deve permanecer sentada num banco por 10 minutos com os bragos apoiados
em suportes, deixando as axilas livres. Durante esse tempo um técnico (responsavel pela
aquisicdo) realiza uma entrevista ao paciente, que consiste em adquirir informacoes
associadas aos antecedentes pessoais e familiares dela e identificar fatores risco. Com
essas informacdes, uma ficha associada a um paciente é criada. Esta ficha ndo cumpre o

papel de um prontuario médico eletrdnico, esses dados s6 apenas usados para pesquisa.

Além da entrevista, verifica-se também dados como a temperatura atmosférica e
umidade relativa do ar. Apds transcorrido esse tempo sdo adquiridas imagens nas
posicdes: Frontal, Lateral direito 45°, Lateral direito 90°, Lateral esquerdo 45°, Lateral
esquerdo 90° (Ver figura 4.1).

Figura 4.1: Posicdes (a)Frontal, (b)Lateral direito 45°, (c)Lateral direito 90°, (d)Lateral
esquerdo 45°, (e)Lateral esquerdo 90°

A seguir o protocolo dindmico é aplicado, este é utilizado para ver a variacdo da

recuperacdo da temperatura do corpo da paciente apds processo prévio de esfriamento.



Para tal fim é utilizado um ventilador direcionado as mamas da paciente, ligado até que
a temperatura média da regido central do térax alcance temperatura média de 30,5°C ou
até que 5 minutos sejam transcorridos. O valor de 30,5°C foi fixado apds diversos testes
(Silva, 2012), e representa a média das temperaturas da regido entre as mamas onde o
padrdo vascular e regides quentes se apresentam mais destacados. A paciente deve
permanecer com bragos sobre a cabeca durante esse tempo na frente da camera. Depois
se procede com a captura de imagens na posicao Frontal de maneira seqliencial durante
5 minutos, com intervalos a cada 15 segundos, fazendo um total de 20 imagens.

Finalmente 2 imagens na posicao de 90° sdo capturadas (uma de cada lado).

O projeto, também visa a coleta da informacdo de outros exames como
mamografia, ressonancia magnética e ultrassom, que a paciente tenha realizado. E
necessario armazenar as informacdes do laudo médico associados a esses exames em

um banco de dados para posterior analise.

Para armazenar as informacgdes dos exames e processos citados anteriormente, foi
desenvolvido um banco de dados chamado de DMR (Database for Mastology
Research), este banco estd associado a um sistema web para gerenciamento e
recuperacdo da informacdo. O acesso as imagens médicas € disponibilizado para a
comunidade cientifica e médica (ap06s prévio cadastro), a privacidade das informacdes
do paciente é garantida em todo momento mediante niveis de permissdes para cada tipo

de usuario.

As funcionalidades em alto nivel que permite realizar o sistema séo listadas a

sequir:

e Incluir pacientes, armazenando informacdes pessoais (EX. idade, raca);

e Criar fichas do paciente, que armazena informacdes da entrevista do exame
térmico da mama (i.e. queixas, sintomas, habitos alimentares, antecedentes
pessoais, antecedentes familiares e antecedentes médicos);

e Gerenciar e classificar imagens provenientes do exame térmico da mama e
de outros exames como mamografias, ressonancia magnética e ultrassom;

e Registrar laudos dos exames citados no item anterior;



Busca de informag&o baseada em palavras-chave e busca parametrizada, que
permite recuperar a ficha de um paciente de acordo aos dados fornecidos
pelo usuario;

Busca de imagens dos exames baseada no conteddo (sera descrito com
maior detalhe no Capitulo 5);

Visualizacdo da ficha do paciente que mostra o histérico de exames que
realizou de maneira organizada, permitido navegar pelas imagens geradas e
laudos;

Analisar imagens permitindo adicionar rotulagcdes ou anotagdes sobre o
conteido da imagem, adicionar comentarios, anexar arquivos (i.e. imagens
processadas, imagens em formato DICOM e matrizes de temperatura no
caso de imagens térmicas);

Gerenciamento de contas usuarios com niveis de permissdes diferenciando
3 tipos: técnico, pesquisador e administrador;

Gerenciamento de fichas de aquisicdo e cadastro de hospitais;

Obtencdo de relatdrios e estatisticas;

A seguranga do sistema e a privacidade dos dados do paciente séo

garantidas.

Este sistema foi desenvolvido utilizando uma arquitetura cliente-servidor. O cliente

é o encarregado da apresentacdo da interface do usuario, foram utilizados html5 e css3

para modelagem da interface e javascript para implementar as funcionalidades de

interacdo e usabilidade do sistema. O servidor estd baseado em Apache, utiliza a

linguagem php para a geracdo dinamica de contetdo e c++ junto a libraria opencv para

a execucdo dos algoritmos mais pesados. O sistema gerenciador de banco de dados

(SGBD) escolhido foi MySqgl devido a seu excelente desempenho e estabilidade em

ambientes web e por ser pouco exigente quanto a recursos de hardware.

A seguir é apresentado 0 modelo de casos de uso e modelo relacional do sistema

proposto.

4.2 Casos de Uso

Um caso de uso descreve uma sequéncia de a¢Oes que representam um cenario

principal e cenérios alternativos, com o objetivo de demonstrar o comportamento de um

sistema (ou parte dele), através de interagdes com atores. O diagrama caso de uso



representa a visdo do usudrio em um cenario de uso de um sistema que estad sendo
modelado, permitindo capturar, e documentar requisitos e validar funcionalidades. O
sistema DMI desenvolvido estd dividido em dois subsistemas: gerenciamento e

recuperacdo de informacéo.

A figura 4.2 mostra o diagrama de casos de uso do subsistema de gerenciamento,
que esta encarregado da manutencdo do banco de dados por parte do técnico assistente

(pessoa que executa os protocolos de aquisicao) e o administrador.
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Figura 4.2: Subsistema de gerenciamento

A figura 4.3 mostra o diagrama de casos de uso do subsistema de recuperagéo,

encarregado da busca de informacg&o generica.
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Figura 4.3: Subsistema de busca

Na tabela 4.1 s&o descritos as fungdes dos atores existentes nos diagramas de casos
de uso citados anteriormente.

Tabela 4.1: Descrigédo de atores

Ator Descrigéo
Técnico Pessoa encarregada da execucao dos protocolos de aquisi¢cdo de imagens
Paciente Voluntério ou paciente que faz o exame térmico da mama, mamografia,

ressonancia magnética ou ultrassom.

Pesquisador/ Médico

Profissional encarregado de analisar as imagens dos exames fazendo
anotagdes, comentarios e de realizar buscas de acordo a parametros de

interesse.

Motor CBIR

Maddulo encarregado de extrair caracteristicas visuais das imagens, criar
estruturas de armazenamento e indexar as imagens para depois serem

recuperadas.

Administrador

Pessoa com altos niveis de permissdo encarregada do gerenciamento de

usuarios, protocolos, hospitais e manutengéo do sistema em geral.

Na tabela 4.2 é apresentado a descri¢ao dos casos de uso existentes das figuras 4.2 e

4.3.




Tabela 4.2: Descrigéo de casos de uso

Caso de Uso

Descricdo

Cadastrar Paciente

Permite ao Técnico cadastrar um novo paciente no sistema inserindo as

informac6es pessoais dele.

Validar Dados

O sistema verifica se um paciente ja foi previamente incluido.

Modificar Paciente

Permite ao Técnico atualizar os dados de um paciente previamente

cadastrado.

Cadastrar Visita

Permite ao Técnico cadastrar uma visita no sistema. Uma visita consiste na

realizacdo de um exame médico por parte do paciente.

Cadastrar Exame

Térmico

Permite ao Técnico cadastrar os dados do exame térmico da mama mediante

a fase de anamnese do paciente.

Cadastrar Outros

Exames

Permite ao Técnico cadastrar os dados do exame da mamografia,

ressonancia magnética ou ultrassom.

Buscar Paciente

Mediante o fornecimento de parametros, o Técnico pode recuperar os dados

da ficha de um paciente.

Registrar Imagem

Permite ao Técnico fazer upload de uma imagem proveniente dos exames

de termografia, mamografia, ressonancia magnética ou ultrassom.

Realizar Manutencéo

Permite ao Administrador do sistema realizar tarefas como indexacéo e

backups do banco de dados,

Cadastrar Protocolo

Permite ao Administrador do sistema criar novos protocolos de aquisicao de

imagens.

Cadastrar Hospital

Permite ao Administrador do sistema cadastrar novos hospitais.

Gerenciar Permissoes

Permite ao Administrador do sistema fornecer permissdes de acesso a novos

usudrios que podem ser técnicos, pesquisadores ou médicos.

Processar Imagens

O modulo de CBIR executa operagdes sobre as imagens a fim de preparéa-

los para a extracdo de caracteristicas visuais.

Criar Dicionario

O modulo de CBIR cria um dicionario visual das imagens que servira para

indexar o contetdo.

Extrair Caracteristicas

O modulo de CBIR extrai caracteristicas visuais das imagens que servirao

como descritores para a recuperacao posterior.

Atualizar Banco

O médulo de CBIR atualiza todas as informaces referentes as imagens.

Buscar Informacéo

Permite aos Médicos e Pesquisadores realizar buscas no sistema.

Buscar Imagem

Permite ao pesquisador ou médico realizar buscas por imagem de acordo a

parametros fornecidos por ele.

Selecionar Parametros

Permite ao pesquisador ou médico selecionar parametros de busca tais

como rango de idade, raca, tipo de exame dos pacientes.




Selecionar Imagem

Exemplo

Permite ao pesquisador ou médico fazer uma busca por imagens dada uma

outra imagem como exemplo.

Gerar Ranking Imagens

O motor CBIR gera uma lista de imagens semelhantes de acordo a
pardmetros de busca.

Ver Ficha Paciente

Permite ao pesquisador ou médico ver a ficha do paciente que detalha os
dados pessoais e um historico dos exames realizados por ele.

Gerar Laudo

Permite criar um relatério do estado de salde do paciente.

Analisar Imagem

Permite ao pesquisador ou médico realizar diversas a¢fes sobre uma

imagem tais como adicionar comentarios ou fazer anotagdes.

Anexar Arquivo

Permite ao pesquisador anexar contetido relacionado a uma imagem. Esta
pode ser por exemplo uma imagem processada, segmentada, matriz de
temperatura, imagem em formato DICOM, etc.

Adicionar Comentario

Permite ao pesquisador ou médico adicionar comentarios sobre uma

imagem ou um exame.

Adicionar Anotacdo

Permite ao pesquisador ou médico adicionar fazer anotacdes textuais sobre

0 conteudo de uma imagem.

4.3 Modelo Conceitual

Para modelagem do banco de dados, foi utilizado o modelo relacional, onde a

construcdo para representacdo dos dados é a relacdo, uma tabela com linhas néo

ordenadas e colunas. Uma relacdo consiste de um esquema e uma instancia. O esquema

especifica 0 nome da relacdo, 0 nome e o dominio de cada coluna (também denominada

atributo ou campo da relacdo). A instancia de uma relacdo é o conjunto de linhas,

também denominadas tuplas ou registros, distintas entre si, que compdem a relacdo em

um dado momento

A figura 4.4 mostra o diagrama de classes do modelo conceitual do sistema

desenvolvido.




Paciente

Visita

Hospital

Arquivo

Exame

Termografia

Médico

—/

Mamografia

Comentario

Pesquisador

Anotacao

Técnico N Usuario
Imagem
0..1 1 1.
1 \
0..*
Ultrasom Imagem_Processada

Ressonancia_Magnética

1.

Subimagem

Figura 4.4: Diagrama de classes do banco de dados proposto

Caracteristicas




A tabela 4.3 mostra a descricdo das classes do modelo conceitual do sistema

desenvolvido

Tabela 4.3 Descri¢do de classes

Caso de Uso Descricéo

Paciente Representa ao paciente voluntario quem faz o exame térmico
da mama.

Visita/Ficha Representa uma visita feita pelo paciente onde realiza o
exame térmico da mama.

Exame Entidade que contém dados relevantes de um exame médico.

Mamografia Representa 0 exame de Mamografia.

Termografia

Representa o exame de Termografia.

Ultrassom

Representa 0 exame de Ultrassom.

Ressonancia magnética

Representa 0 exame de Ressonancia magnética

Técnico

Pessoa encarregada de captura de imagens

Usuério

Representa uma

Pesquisador

Pessoa encarregada do analise de imagens

Imagem

Imagem térmica

Arquivo

Representa uma imagem escaneada ou arquivo anexo
proveniente do exame de mamografia, ultrassom o

radiografia.

Imagem_Processada

Representa uma imagem em tons de cinza, resultado do

processamento de uma imagem original.

Comentario Representa um comentario relevante sobre uma imagem por
parte do especialista.
Anotacao Representa uma anotacao textual sobre o conteido de uma

imagem e contem informagdes relevantes a regido

selecionada.

Caracteristicas

Representa o vetor de caracteristicas de uma imagem

processada.
Sublmagem Representa um subconjunto de uma imagem processada.
Hospital Representa a entidade ao qual pertencem os pacientes

voluntarios.




4.4 Recuperacao de informacao
Como todo sistema, é necessario uma forma de recuperar a informacao, para atingir este
objetivo foi implementado um conjunto de operagdes que permitem recuperar informacdes do

banco de dados de acordo a parametros fornecidos pelos usuario.

takes as input Query returns as result

Query - Engine Result Set

Figura 4.5: Esquema bésico de consultas

O mecanismo de consulta empregado é composto pelas seguintes partes:

O alvo de busca, define o tipo de dados solicitados (hnome de uma tabela de banco de
dados, por exemplo). Os resultados de uma consulta de conter apenas os registros de
dados do alvo de busca solicitada.
- A condicédo, define as propriedades dos registros de dados a serem devolvidos (por
exemplo, os valores validos de uma coluna de dados).
- Um filtro opcional define quais elementos tem que ser devolvido ao usuario.
- Opcoes de pesquisa adicionais podem incluir pardmetros de classificacdo, tamanho
maximo conjunto de resultados, etc.
- A condicdo € expressa na forma de texto com expressdes booleanas. Esta forma é
muitas vezes espera por completo os motores de busca de texto.
O mecanismo de consulta implementado executa instru¢cbes SQL, e recupera 0S
resultados, e na interface web. A figura 4.6 mostra a estrutura do sistema de recuperacéao

desenvolvido.
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Figura 4.6: Estrutura do sistema de recuperacdo proposto



CAPITULO 5

CAPITULO 6 - METODOLOGIA PROPOSTA: CBIR

A metodologia proposta para desenvolver o sistema de recuperacéo baseada no contetido
de imagens médicas segue a abordagem Bag of Words, descrita na Secdo 3.6. A principal
motivacao € poder explorar uma representacdo para imagens médicas que permita analisar
padrdes visuais e encontrar relacionamentos com outras imagens do banco de dados, com a

finalidade de recuperar imagens similares que sejam Uteis para o especialista.

A Figura 5.1 mostra 0 modelo de CBIR proposto para recuperar imagens similares a uma
imagem dada como exemplo. As imagens passam por uma etapa previa de (a) pré-
processamento, onde sdo segmentadas e refinadas realgcando as ROI, com a finalidade 2de
preparé-las para extracdo de caracteristicas mediante pontos de interesse ASIFT. Depois o (b)
processo de recuperacdo consiste em representar as imagens seguindo o modelo de BoW,
criando um dicionario de palavras visuais e bolsa de palavras por cada imagem para depois

serem recuperadas em um ranking mediante o algoritmo de KNN.

a) Pre-processamento

b) Recuperacao de Imagens
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Figura 6.1: (a) Etapa de Pre-processamento, (b) Modelo de BoW do sistema CBIR proposto



6.1 Selecdo de imagens

A amostra utilizada para realizacdo de experimentos € composta por um conjunto de
209 imagens térmicas e 40 mamografias. As imagens térmicas foram obtidas no Hospital das
Clinicas da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), adquiridas mediante uma camera
FLIR ThermaCam S45, com uma resolucdo de 320 pixels de largura por 240 de altura. A
posicdo escolhida foi a T2 (ver Figura 5.1), devido a similaridade com o termograma na
posicdo TFRON do banco de dados proposto. A justificativa da escolha de esta

amostra é pelo fato de possuir segmentacdo definida (Marques, 2012a).
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Figura 6.2: Posi¢Oes de captura do banco de Imagens da UFPE. (T1) frontal com as mé&os na

cintura, (T2) frontal com as méos sobre a cabeca, (MD) mama direita, (ME) mama esquerda,

(LEMD) lateral externa da mama direita, (LEME) lateral externa da mama esquerda, (LIMD)
lateral interna da mama direita e (LIME) lateral interna da mama esquerda

As mamografias utilizadas como amostra para experimentos pertencem ao banco de dados
DDSM (Digital Database for Screening Mammography). A justificativa da escolha é o fato
de que estas imagens possuem diagndstico conhecido. Cada caso de este banco de dados
possui 4 imagens (mama esquerda e direita nas visdes cranio-caudal e médio-lateral), como
mostrado na figura 5.3. O banco DDSM contém descricGes de lesdes de mamografias de
acordo com a Faculdade Americana de Radiologia, além de informagdes sobre as imagens
(tipo de filme e digitalizador utilizados, namero de pixels, nimero de bits por pixel, etc.).
Foram escolhidos em 10 casos de pacientes com regifes suspeitas (massa) e 10 sem regides
suspeitas (ndo-massa), além de duas imagens por paciente (mama esquerda e mama direita),

fazendo um total de 40 mamografias, todas elas na posic¢ao cranio caudal.



(a) (b) (c) (d)

Figura 6.3: Exemplos de exames de mamografia do banco DDSM. (a) Cranio-caudal
999esquerda. (b) Cranio-caudal direita. (c) Médio-lateral obliqua esquerda. (d) Médio-lateral
obliqua direita.

6.2 Pré-processamento

Nesta etapa se visa preparar as imagens para seu posterior processamento, retirando o
ruido presente e as partes do corpo que atrapalhem o processo de extracdo de pontos de
interesse. Para isso foram empregados métodos automaticos de segmentacao e refinamento da

Regido de Interesse das imagens.

6.2.1 Segmentacéo

No caso de imagens térmicas, a segmentacdo automatica da ROI utilizada foi
desenvolvida por Marques (2012a), e considera trés etapas: deteccdo dos contornos laterais,
obtengdo dos limites superiores e identificacdo dos limites inferiores. A Figura 5.4 exibe o

resultado da conjuncdo dessas etapas.
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Figura 6.4: Etapas da segmentacdo automatica

Segundo o autor, a segmentacdo obteve acuracia superior a 95% durante os testes
realizados na etapa de desenvolvimento, sendo validados por especialistas através do
aplicativo Ground Truth Maker (Marques, 2012b) que permite segmenta¢cdes manuais com 0
objetivo de corrigir os poucos casos onde a segmentacdo automatica nao foi satisfatoria. A

figura 5.5 mostra alguns exemplos de imagens térmicas ja segmentadas.

Figura 6.5: Exemplos de termogramas segmentados pelo software de Marques (2012).

No caso de mamografias, se utilizou a segmentacdo desenvolvida no trabalho de
Rodrigues (2011) , que tem por objetivo extrair a regido da imagem correspondente a mama,
excluindo a parte do fundo e os artefatos presentes. As imagens passam por um processo pre-
processamento para reducdo de ruidos (presentes devido ao processo de digitalizacdo). O
autor utilizou um filtro de mediana de tamanho 5x5 em toda a imagem. A segmentacao das

imagens foi realizada com a técnica de Watershed, com a aplicacdo de morfologia matematica



(dilatacéo) para estimar a borda da mama. A Figura 5.7 mostra um exemplo do resultado do

processo de segmentacdo das mamografias.

(a) (b)

Figura 6.6: Resultado do processo de segmentacdo. (a) Imagem original, com artefatos. (b)
Imagem da mama segmentada. Os artefatos sdo removidos, ficando apenas a informacéo de
interesse referente & mama.

A seguir as imagens foram re-dimensionadas para o tamanho comum de 512x512 pixels
(as imagens do banco DDSM possuem tamanhos originais da ordem de 5000x5000 pixels
aproximadamente), para tornar mais viavel computacionalmente (em termos de tempo) o
processo de recuperagao.

Finalmente se utilizou um registro das imagens com o objetivo de diminuir as diferencas
de posicionamento e compressdo ocorridas no momento da digitalizacdo. Para isto o autor
realizou uma transformacdo linear aplicada em toda a imagem. A imagem da mama esquerda
serve como referencia, e a mama direita e registrada para aproximar-se de seu
posicionamento. O registro rigido foi realizado por operacfes de translacéo, rotacdo e escala.

A Figura 5.8 mostra o resultado de um processo de registro.



(a) (b) ©
Figura 6.7: Resultado do processo de registro. (a) Mama esquerda. (b) Mama direita. (c)
Mama direita registrada com base na mama esquerda.

A extracdo de caracteristicas mediante pontos de interesse ASIFT das mamografias sdo
apresentadas na Figura 5.9. Quanto maior informagdo em termos visuais tiver uma imagem
(como o caso da mamografia com massa da Figura 9.9a) maior sera a quantidade de pontos de

interesse extraida.

(a) (b)
Figura 6.8: Pontos de interesse ASIFT de mamografias (a) com massa e (b) sem massa.

Um inconveniente que surge é que a quantidade de pontos de interesse € alta na regido da
borda da mama, este problema acontece com maior freqiéncia nos termogramas pela
diferencia brusca das intensidades pixels da borda da imagem e o fundo, como se exibe na
Figura 5.10. Para isto é necessario realizar algumas operacdes de refinamento que consiste

numa erosao na borda seguida de um degrade do fundo.



(a) (b)

Figura 6.9: Pontos de interesse ASIFT de termografias

6.2.2 Eroséo
A Morfologia Matematica se caracteriza por um conjunto especifico de operacfes sobre
imagens enquanto conjuntos de pixels. Podemos dividi-las em operagOes realizadas sobre

imagens binérias e operacdes realizadas em imagens em tons de cinza e coloridas.

A erosdo basicamente encolhe uma imagem e pode ser vista como uma transformacéo
morfoldgica que combina dois conjuntos usando vetores de subtracdo. A erosdo da imagem A

pelo elemento estrutural B pode ser definida como:

AOB=(x|x+be Aparatodob € B) Equacdo (5.1)

Figura 6.10: Exemplo de erosdo com elemento estruturante quadrado 2x2

Foi aplicada uma erosdo na borda da ROI para remover a diferencia de niveis de
intensidade nas bordas, o elemento estruturante utilizado foi um quadrado de 3x3. A figura

5.12 mostra o resultado desta operagéo.



(a) (b)

Figura 6.11: Resultado eroséo (a) borda da mama original (b) borda da mama resultante

6.2.3 Recorte

Antes de aplicar um degrade no fundo, realizou-se um recorte na imagem, com a
finalidade de retirar a area fora da ROI que ainda é grande e resulta inGtil para processamento,
além de acrescentar o custo computacional. O recorte € baseado nas bordas ou méscara da

imagem segmentada, a Figura 5.13 mostra este processo.

o
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Figura 6.12: Recorte da imagem



6.2.4 Suavizacdo do Fundo
Sobre a imagem recortada é aplicado um degrade fora da ROI, onde o valor da
intensidade do pixel i,j € igual a média da vizinhanca. A Figura 5.14 ilustra o resultado deste

processo.

Figura 6.13: Suavizacdo do fundo de uma imagem térmica

6.2.5 Realce da ROI
A Figura 5.15 mostra o resultado da aquisicdo de pontos de interesse da imagem ja
processada, pode-se perceber que os pontos de interesse detectados ficaram dentro da ROI, o

que permitira o melhor analise das imagens.

(a) (b)

Figura 6.14: (a) Pontos de interesse imagem térmica sem processar e (b) pontos de interesse
da imagem térmica processada



6.3 Representacédo das Imagens mediante Bag of Words

6.3.1 Etapa | - Extracdo de Caracteristicas: ASIFT

Foi utilizada a técnica de ASIFT para extracdo de caracteristicas. A Figura 5.16 ilustra o
numero de pontos de interesse ASIFT obtidas das imagens térmicas. Cada ponto de interesse
consiste de um vetor de 132 dimensdes de nimeros inteiros onde as quatro primeiras posi¢es
representam as coordenadas (x,y), a escala e orientagdo do ponto. Os 128 valores restantes

representam o histograma ao redor do ponto de interes.
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Figura 6.15: NUmero de pontos de interesse por imagem térmica.

Tabela 6.1: Estatisticas dos pontos de interesse das imagens térmicas.

Medida estatistica NuUmero de pontos ASIFT
Minimo 7
Méaximo 530
Média 127,94
Desvio Padrédo 103,03
TOTAL 26739

Como se mostra na Tabela 5.1 a média de pontos de interesse identificados por imagem
térmica € 127, este valor ainda € pequeno se comparado com a quantidade de pontos de
extraidos de outro tipo de imagens que possuem maior variacdo de textura e intensidades (e.g.
paisagens, edificios, etc.). Porém é suficiente para brindar alguma informagédo sobre as
variacdes de contraste que ocorre nas regides onde existe vascularizacdo ou veias na mama,
como se pode visualizar na Figura 5.15. Isto permitira realizar buscas por imagem onde se
queira recuperar por exemplo regides de imagens (ou subimagens) semelhantes a uma dada

regido suspeita.



Figura 6.16: Pontos de interesse nas regides num termograma

Para identificacdo de estas regifes ou subimagens foi aplicada uma clusterizacdo 2D
utilizando o método de mean-shift (Yizong, 1995). O algoritmo parte de cada ponto e
delimita uma regido em torno dele e calcula o centro de massa. Este & um conceito fisico, que
se transfere para este exemplo com a média aritmética dos valores de cada variavel nos pontos
que estdo dentro do kernel (foi utilizada uma elipse). Encontrado o centro de massa, este
“move” o centro de sua regido para o centro de massa calculado, e calcula o novo centro de
massa para o conjunto de dados que agora estd dentro do kernel. Encontrado o centro de
massa, ele move o centro novamente, e assim segue em passos até que o centro de massa
passe a “cair” sempre no mesmo lugar. Uma vantagem de este algoritmo é que nédo é
necessario conhecer a priori o nimero de clusters, ele sera capaz de identifica-lo de acordo a
distribuicdo de pontos de interesse da imagem. A figura 5.17 mostra alguns resultados ap6s

aplicar uma clusterizacdo 2D, onde cada cor representa um cluster ou subimagem.

o

Figura 6.17: Clusters ou subimagens botidas apds clusterizacdo dos pontos de interesse

Ja no caso de mamografias os pontos de interesse extraidos geralmente identificam a
existéncia de massas como se pode visualizar na Figura 5.8a. De acordo com a Tabela 5.2 a

guantidade de pontos de interesse obtidos como média das mamografias é superior ao obtido



nas imagens térmicas, isto é porque este tipo de imagens possuem maior contraste em

comparagao com as imagens térmicas.

Tabela 6.2: Estatisticas dos pontos de interesse de mamogramas.
Medida estatistica NuUmero de pontos ASIFT
Minimo 105
Méaximo 826
Média 392,67
Desvio Padréo 165,12
TOTAL 15315

6.3.2 Etapa Il — Construcéo do dicionario visual

ApOGs extrair as caracteristicas das imagens, dois dicionarios visuais foram construidos
(um por cada tipo de imagem) sem importar o ID a que estejam associados, para isto foi
utilizado algoritmo de clustering como K-means e X-means aplicadas sobre o conjunto total
de pontos de interesse. Uma decisdo importante e dificil nesta etapa e a identificacdo do
tamanho do dicionario o que representa a quantidade de palavras visuais que sdo necessarias
para representar a variedade de contetdo visual dos padrfes da colecdo de imagens.

Para estimar o nimero de palavras visuais foi necessario utilizar o algoritmo X-means
(Pelleg, 2000) que é uma extensao do algoritmo de clusterizacdo k-means que visa estimar o
namero de clusters num intervalo dado. ApOs varios testes realizados o nimero de clusters
foi definido como 50 e 97 para o caso de imagens térmicas. No caso de mamografias se

utilizou o valor de 50 o tamanho do dicionario.
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Figura 6.18: Histograma do dicionario visual

6.3.3 Etapa Il — Representacao das imagens
A etapa de representacdo das imagens como BoW é obtida apds extrair blocos da imagem
e comparar cada um de estes blocos com as palavras visuais do dicionario, de tal forma que a

palavra visual ao qual o bloco é mais semelhante é acrescentada num histograma de



ocorréncias do dicionéario. Desta forma é obtido um histograma da ocorréncia associada a
cada imagem, a soma total de estas ocorréncias é igual ao nimero total de blocos extraidos.
Porém esta representacdo pode ocasionar problemas na comparacdo de imagens pois uma
imagem pode ter mais blocos que outra de acordo com o nUimero de pontos de interesse
obtido, por tal razdo é necesséario fazer uma normalizag&o.

A representacdo de BoW como freqliéncia de termos normaliza a representagdo original
da contagem de termos a partir da divisdo da quantidade de ocorréncias de cada palavra por o
numero total de palavras da imagem para medir a contribuicdo de cada palavra visual na
imagem em termos de frequiéncia com valores entre 0 e 1. A equagdo 5.2 mostra a definicéo
de frequéncia de termos.

o n;,;
t'fl,j - Zk Nk Equacéo (5.2)

Onde ni,j € o numero de ocorréncias da palavra visual ti na imagem Dj, e o denominador é a

soma do namero de ocorréncias de todas as palavras na imagem Dj.

Adicionalmente também se utilizou a freqiiéncia inversa do documento, neste caso a
frequiéncia inversa da imagem esta baseada num sistema de ponderacdo de pesos que tem por
objetivo normalizar os valores da ocorréncia da palavra huma imagem de acordo com sua
capacidade discriminante na colecdo, de tal forma que palavras que ocorrem com maior
frequéncia em toda a colecdo tenham pouco peso, assim como aquelas que tém pouca
ocorréncia.

A estratégia de ponderacdo de pesos é um esquema usado tradicionalmente em sistemas
de recuperacéo textual e é conhecida como TF-IDF. A representacdo de Bow como TF-IDF é
calculada a partir a seguinte definicéo:

. D
idf; = logm Equagdo (5.3)

Onde |D| é o numero total de imagens da cole(;é0| {d:t/,; Ed}[ € 0 nimero de imagens onde a

palavra ti aparece (distintas de zero).

De esta forma a partir das anteriores formulacdes a representacdo de BoW normalizada por
freqiiéncia é obtida por:



(tf—idf)i’j = tfi,j X 1d f; Equacdo (5.4)

6.3.4 Etapa IV — Medidas de similaridade
Para comparar as representacbes de BoW das imagens foi utilizado o cosseno
normalizado como medida de similaridade dcos . Sejam os vetores de pesos TF-IDF TA e TB,
a similaridade esté definida por:
Ty-Tp

deos =1 — AN Equacio (5.5)

Uma distancia de 0 significa que os descritores sdo idénticos e uma distancia de 1 significa
que eles sdo completamente diferentes.
Também foram empregados medidas de distancia euclidiana para comparar os vetores de

PEsos.

6.4 Medidas de Avaliacdo

As medidas de precisdo e revocacdo, também conhecidas por precision-recall, sdo
utilizadas para avaliar a performance na recuperagdo de informacéo assim como de sistemas
de recuperacdo de imagens. A precisdo € o nimero de elementos relevantes recuperados
dividido pelo nimero total de elementos recuperados (Equacéo (1)) e a revocacdo é definida
como o numero de elementos relevantes recuperados dividido pelo nimero total de elementos

relevantes existentes (que deveriam ter sido recuperados) (Equagéo (2)).

Figura 6.19: Medidas de avaliacdo Precisdo-revocacao.

Precisdo = Numero de elementos relevantes recuperados / Numero total de elementos
recuperados



Revocacdo = Numero de elementos relevantes recuperados / Nimero total de elementos
relevantes

Na recuperacdo de imagens uma pontuacgéo perfeita de preciséo de 1,0 significa que cada
resultado obtido por uma pesquisa foi relevante (mas ndo diz nada sobre se todos o0s
elementos relevantes foram recuperados), enquanto uma pontuacgdo perfeita de revocacdo de
1,0 significa que todos os elementos relevantes foram recuperados pela pesquisa (mas nada
diz sobre quantos elementos irrelevantes também foram recuperados).

Considerando um exemplo onde A é 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:

- A precisdo de imagens relevantes que foram recuperadas. Matematicamente em termos de

porcentagem € definida pela Equacédo 5.6,

o ANB Equacio (5.6)
precisdo =

- Revocacdo representa a porcentagem de imagens recuperadas que sdo relevantes.

Matematicamente em termos de porcentagem é definida pela Equacéo 5.7,

- ANB Equacéo (5.7)
revocagcdo = ——

Para melhor compreensdo, suponha a utilizagdo de um determinado banco de dados de
imagens para uma busca por conteido, onde um conjunto A possua as imagens relevantes e

um conjunto B as imagens recuperadas, sendo:

B = {ls, ls, Iz, l1, I3, Is, lo, |1o}.

Considere a primeira imagem recuperada Is. Esta imagem corresponde a 20% de todas

as imagens relevantes, portanto tem uma revocacdo de 20%. Além disso, ela tem uma
precisdo de 100% (uma entre uma imagem recuperada é relevante), podendo-se dizer que esta
imagem tem uma precisdo de 100% em 20% de revocacdo. Considere agora a segunda

imagem recuperada que é relevante, I-. Esta imagem tem uma preciso de 66,67% (duas entre



trés imagens recuperadas sdo 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 0s pontos necessarios para se a curva de precisao versus revocagdo
(PxR). Caso ao final do conjunto B ndo tenham sido recuperadas todas as imagens
consideradas relevantes, o proximo nivel de revocagao sera igual a zero.

O sistema implementado foi avaliado utilizando as curvas de precisdo e revocagéo, que
foram calculadas para as consultas de cada caracteristica individualmente e algumas

caracteristicas agrupadas, que serdo mostradas nas proximas secdes deste capitulo.



CAPITULO 7 - EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo mostra as interfaces do banco de dados de imagens mastologicas proposto e
as principais funcionalidades, também apresenta e discute os experimentos realizados no

processo de recuperacdo baseada no conteudo.

7.1 Interfaces do banco de dados

Até 0 momento da escrita de esta dissertacdo foram registrados 141 casos de pacientes
voluntarios com suas respectivas fichas meédicas, existem 3534 imagens térmicas entre
protocolo estatico e dinamico nas posicdes descritas no Capitulo 4. Também ha 62
mamografias com seu respectivo laudo. No caso de ressonancia magnética e ultrassom ainda

encontra-se na fase de aquisigao.

A Figura 7.1 apresenta a interface de usuario onde é possivel o cadastro de novos
pacientes voluntarios no banco de dados, onde é possivel inserir dados pessoais como dados
relacionados aos fatores de risco descritos co capitulo 2. Também permite é possivel cadastrar
o0 protocolo pela qual foram obtidas as imagens para finalmente registrar as imagens térmicas

adquiridas e outros exames caso existam.
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Figura 7.1lInterface de criacdo de Criagao de fichas médicas

A figura 7.2 mostra a interface de gerenciamento de fichas de paciente, onde é possivel

modificar ou remover dados relacionados aos protocolos de aquisi¢do e exames. Também é



possivel realizar filtragens de acordo a parametros que se adaptam a necessidade do usuério.
Finalmente é possivel realizar buscas baseadas nos dados armazenados na ficha do paciente

por medio de palavras-chave.

()Visual Lab S— £ o
’"“““‘ Mostrar T sacertes (= RMGE Toowm | Oedenar por s Cad) o &

[T Pacientes Prostusno Nome Wade  Estado Crvi Raga Agdo Batxar
QM«W Volurting ] 2530 neya e/ %
iy Criar proatuanic TTo —_ s s mestes o/ 0
B tplorar Banco VOMIEAND - “ ey a e/ 0
ol Estatisncas Vountsna - . 2530 negra e/
@Co'mﬂuucool VoRrtsna - - &7 FEReY ranca e/ N
o0 r some mestza PO
LA - & e negra LA |
wrtSns - - 91 2330 mestes e/ 0
- 9w restea o/ 0
30 neya e/
rtbria s e P o/ 1

Figura 7.2: Interface de gerenciamento de fichas médicas

A Figura 7.3 mostra a interface relacionada ao gereciamento de imagens mastologicas,
onde é possivel navegar e realizar filtragens de acordo as necesidades do usuario (ex. tipo de

protocolo, posi¢éo).
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Figura 7.3: Interface de gerenciamento e busca de imagens

Na Figura 7.4 se pode visualizar a ficha de uma paciente, aqui é possivel ver um histérico

de todos os exames realizados por uma paciente, também se pode navegar pelas imagens



adquiridas, j& sejam termografias, mamografias ou outro tipo. Na area de visualizacdo de uma
imagem € possivel realizar anotacdes em regides especificas do corpo da paciente, isto sera
atil para marcar por exemplo areas suspeitas na mama. Esta informacéo fica armazenada no
banco de dados sem poluir a imagem o que resultara Gtil para a aplicacao de térnicas de data

mining, para seu posterior analise.
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Figura 7.4: Interface da ficha do paciente

7.2 Testes realizados: Imagens térmicas

Foram realizadas dois conjuntos de testes para o caso de imagens térmicas, para ambos
casos foram utilizadas 209 imagens obtidas do banco UFRJ, citados no item 5.1 desta
dissertagcdo e medidas de precisdo para avaliagdo. No caso da medida de revocagdo ndo havia

uma maneira de definir quais eram imagens relevantes.

. O primeiro conjunto considera um dicionario de 50 palavras visuais diferentes obtidas
mediante clusterizacdo da totalidade de pontos de interesse obtidos. A consulta é feita
selecionando uma regido de imagem (que representa uma veia ou vascularizagdo), a idéia
consiste em recuperar todas aquelas imagens possuam uma regido similar. Se utilizou um
valor k=8 ou seja retornar as 8 primeiras imagens mais similares de acordo a um ranking de

distancias obtidas apds comparacéo.



A figura 7.5(a) representa a imagem de exemplo, a regido marcada servird como base da
consulta, foram recuperadas 8 imagens onde por exemplo a Figura 7.5(d), 7.5(e) e 7.5(f) ndo

sdo similares.

) () (h) (M)

Figura 7.5: Resultado da Recuperacéo para o dicionario de 50 palavras e medida de
similaridade de cosseno (a) imagem de exemplo, (b-i) resultados relevantes

A Figura 7.6 mostra o ranking das imagens utilizando a Distancia Euclideana como

medida de comparacéo.



Figura 7.6: Resultado da Recuperacdo para o dicionario de 50 palavras e medida de distancia
euclideana (a) imagem de exemplo, (b-i) resultados relevantes

O segundo conjunto considera um dicionario de 97 palavras visuais diferentes obtidas
mediante clusterizagdo da totalidade de pontos de interesse obtidos. O processo de consulta é

similar ao anterior.

Figura 7.7: Resultado da Recuperacédo para o dicionario de 97 palavras e medida de
similaridade de cosseno (a) imagem de exemplo, (b-i) resultados relevantes



A Figura 7.8 mostra o ranking das imagens utilizando a Distancia Euclideana como
medida de comparacao.
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Figura 7.8: Resultado da Recuperacdo para o dicionario de 50 palavras e medida de distancia
euclideana (a) imagem de exemplo, (b-i) resultados relevantes

A tabela 7.1 mostra as medidas de precisdo de estes experimentos, como se pode perceber

o dicionario que possui 50 palavras visuais obteve um melhor resultados em termos de

precisdo, isto é devido a que este tipo de imagens ndo possui uma grande variedade de formas

distintas.
Tabela 7.1 Medidas de precisdo das imagens térmicas recuperadas

No. Palavras do Medida de

Dicionario Similaridade Preciséo (%)
50 | Cosseno 62.5
50 | Euclideana 50
97 | Cosseno 62.5
97 | Euclideana 25

7.3 Conjunto de testes criados: Mamografias

Neste caso foi utilizado um dicionario de 50 palavras visuais e 0s experimentos
consistem em realizar buscas selecionado mamografias com massa ou sem massa. O

resultados esperados s&o mamografias que possuam ou ndo massa (de acordo ao exemplo) e



apresentem uma similaridade na forma da massa (se houver). Neste caso foram utilizados

medidas de precisdo e revocacao para avaliagdo porque o diagnostico é conhecido

() (9) (h) (i)

Figura 7.9: Resultado da Recuperacdo de mamografias para e medida de similaridade de
cosseno (a) imagem de exemplo sem massa, (b-i) resultados relevantes

A figura 7.9 (a) representa um exemplo de consulta de uma mamografia sem massa, todas
as imagens recuperadas exceto da mamografia 7.9(g) ndo possuem massa, obtendo-se uma
preciséo do 85% o qual significa que os pontos ASIFT atuaram como bons descritores das

imagens na hora da recuperacao.



CAPITULO 8 - CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

8.1 Conclusdes

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de um banco de dados de imagens
mastologicas que permita a recuperagdo baseada no contetido visual das mesmas. Para atingir
este objetivo foi apresentado um projeto de pesquisa ao comité de ética da Universidade
Federal Fluminense (UFF), para a obtencdo de imagens térmicas dos pacientes voluntarios. O
banco de dados criado possui uma interface web amigavel que permite o gerenciamento de
pacientes e seus respectivos exames, além de permitir a recuperacdo de informacgdo baseada
em filtragem de parametros e palavras-chave. Este banco de dados beneficiara a comunidade
cientifica e profissionais da saude, também ajudara a nosso grupo de pesquisa o0 estudo da
eficiéncia das imagens térmicas no diagndstico precoce de doengas da mama, principalmente

0 cancer.

Outro objetivo foi a utilizagdo de pontos de interesse ASIFT como descritores de
imagens médicas, e utilizacdo de um modelo de Bag of Words para a recuperacdo de imagens
baseada no conteddo visual. Para isto foi proposta uma metodologia onde as imagens
passaram por uma etapa previa de pré-processamento com a finalidade de retirar o ruido
existente e partes do corpo que ndo resultam Uteis para o processamento. Estas imagens foram
segmentadas e refinadas para obtencdo de uma maior quantidade de pontos de interesse. Uma
vez terminado esse processo foram clusterizados com a finalidade de criar um dicionario de

palavras visuais e representados mediante vetores de pesos IDF-TF.

O processo de recuperacdo utilizou um algoritmo de KNN com a finalidade de criar um
ranking de K imagens semelhantes a um dado exemplo. Os experimentos realizados
mostraram que a utilizacdo de um dicionario pequeno (tamanho 50) foi suficiente para
descrever as formas (ou clusters) do conjunto de imagens de teste. A precisdo que se obteve
foi de 62.5% no caso de imagens térmicas e 85% no caso de mamografias o qual significa que

0s pontos ASIFT atuaram como bons descritores das imagens na hora da recuperagéo.

Mas o baixo contraste das imagens limitou a extracdo de mais caracteristicas de
qualidade o que possibilita a continuacao da pesquisa visando melhorar os resultados obtidos.
A interpretacdo da similaridade entre imagens térmicas foi um problema por falta de

conhecimento de este tipo de imagens.



8.2 Trabalhos futuros

Conforme apresentado no capitulo anterior, na fase de teste do sistema demonstrado
foram detectadas algumas falhas a serem corrigidas futuramente como a qualidade dos pontos
de interesse extraidos, para isto sera necessario desenvolver técnicas que permitam realcar o

contraste das imagens.

Outro ponto que se pretende explorar € uma analise mais aprofundada das curvas de
precisdo e revocacdo a fim de que essas possam, efetivamente, auxiliarem na avaliacdo dos

resultados obtidos.

Também se pretende a inclusdo de um modulo adicional na interface web que permita a

segmentacdo automatica online e suporte a implementacéo de novos métodos.

A utilizacdo de Bag of Words sobre o contetido textual sera uma boa area de pesquisa
incluindo mistura de caracteristicas textuais e visuais da imagem, para isto o mddulo

implementado que permite anotar texto sobre o conte(do da imagem sera de muita utilidade

Como banco de imagens, podem-se utilizar conceitos de IA (Inteligéncia Artificial), a fim
de obter, a partir de uma base de imagens pré-armazenadas, uma sugestdo de diagnostico
aproximado para cada nova imagem inserida no sistema. Lembrando sempre que esse tipo de
diagndstico deve servir apenas como ferramenta de apoio a decisdo do médico e nunca como

diagnostico conclusivo.
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