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RESUMO

Neste trabalho, propomos diminuir o gap semantico e os problemas de
maldicdo de dimensionalidade apresentando duas técnicas de pré-
processamento do vetor de caracteristicas com o objetivo de melhorar a
recuperacdo de imagens baseada em conteddo e sistemas de
classificacdo de imagens: um método de reducdo de dimensionalidade do
vetor de caracteristicas original, baseado no algoritmo k-means, chamado
FTK (Feature Transformation based on K-means) e um método de
discretizacdo ponderada de caracteristicas que privilegia as faixas de
caracteristicas mais importantes para distinguir imagens, chamado WFD
(Weighted Feature Discretization). Os métodos propostos foram utilizados
para pré-processar 0os vetores de caracteristicas nas abordagens CBIR e
classificacdo, comparando o pré-processamento executado pelo método
PCA e os resultados dos vetores de caracteristicas originais. O algoritmo
FTK promoveu uma reducé@o no tamanho do vetor de caracteristicas com
uma melhoria na precisdo da consulta e na precisdo de classificacdo. O
algoritmo WFD melhorou a precisdo da consulta e classificacdo; a
combinacdo de dos dois algoritmos propostos também melhorou a
precisdo da consulta e classificacdo. Estes resultados sao muito
importantes, especialmente quando comparados com os resultados do
método PCA, que também leva a uma reducdo no tamanho do vetor de
caracteristicas, a um menor aumento na precisdo da consulta e a menor
aumento na precisdo da classificacdo. Além disso, as técnicas propostas
tém custo computacional linear, enquanto o PCA tem um custo
computacional cubico. Os resultados indicam que os métodos propostos
sdo abordagens adequadas para realizar pré-processamento dos vetores
de caracteristicas de imagens em sistemas CBIR e em sistemas de

classificagao.

Palavras-chave: transformacdo de  caracteristicas, discretizacao,

processamento, vetor de caracteristicas, agrupamento, CBIR, classificacdo.
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ABSTRACT

This work proposes two new techniques of feature vector pre-processing
to improve CBIR and image classification systems: a method of feature
transformation based on the k-means clustering approach (Feature
Transformation based on K-means - FTK) and a method of Weighted
Feature Discretization - WFD. The FTK method employs the clustering
principle of k-means to compact the feature vector space. The WFD
method performs a weighted feature discretization, privileging the most
important feature ranges to distinguish images. The proposed methods
were employed to pre-process the feature vector in CBIR and in
classification approaches, comparing the results with the pre-processing
performed by PCA (a well known feature transformation method) and the
original feature vector: FTK produced a reduction in the feature vector size
with an improving in the query precision and a improvement in the
classification accuracy; WFD improved the query precision up to and a
improvement in the classification accuracy; the combination of WFD and
FTK improved also the query precision and a improvement in the
classification accuracy. These are very important results, especially when
compared with PCA results, which leads to a minor reduction in the
feature vector size, a minor increase in the query precision and a minor
increase in the classification accuracy. Also the proposed approaches
have linear computational cost where PCA has a cubic computational
cost. The results indicate that the proposed approaches are well-suited to
perform image feature vector pre-processing improving the overall quality

of CBIR and classification systems.

Keywords: feature transformation, discretization, pre-processing, feature vector,

clustering, CBIR, classification.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Consideracdes Iniciais

A medicina é uma das areas que mais tem se beneficiado do
aperfeicoamento dos equipamentos eletrénicos e dos sistemas computacionais. O
volume de dados médicos armazenados, que incluem exames, diagnésticos e
procedimentos de tratamento, tem uma tendéncia de crescimento exponencial. Esse
grande volume de dados histéricos € uma valiosa fonte de conhecimento, que pode
ser usada para o auxilio ao diagnostico médico e para o ensino da medicina
(RIBEIRO, 2009).

Em virtude da complexidade da andlise e tratamento dos dados que incluem
imagens, os profissionais da area médica ainda ndo se beneficiam de grande parte
dessa fonte de conhecimento. As imagens séo representadas computacionalmente
por meio de vetores de caracteristicas. No entanto, existe um problema na definigdo
de um vetor de caracteristicas adequado para a representacado das imagens: existe
um grande numero de caracteristicas que podem ser extraidas das imagens e
usadas para sua representacdo, mas sdo desconhecidas quais delas sdo as mais
importantes para cada tipo de aplicacao.

Para a representacdo das imagens, € importante o uso de um conjunto
compacto e representativo de caracteristicas, pois o uso de um grande numero de
caracteristicas pode levar ao problema da “maldicdo da alta dimensionalidade”

(JEONG, 2007), que degrada a precisao e o tempo de busca.
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Devido a tais desafios, as técnicas de recuperacdo de imagens por contetudo
tém sido bastante pesquisadas nos ultimos anos. Neste trabalho foram utilizadas
técnicas de reducéo de dimensionalidade e discretizagcdo para pré-processar vetores
de caracteristicas visando melhorar a precisdo das buscas por conteudo.

1.2 Motivagéo

As técnicas de recuperacdo de imagens por contetdo (CBIR, do Inglés —
Content-Based Image Retrieval) ainda ndo atendem, plenamente, as necessidades
de consulta dos usuarios, retornando frequentemente resultados ndo relevantes ou
imprecisos. As limitacdbes de CBIR se devem principalmente ao problema de
representacdo da informacdo subjetiva, ou seja, da interpretacdo da imagem,
utilizando descritores matematicos de baixo nivel (vetores de caracteristicas),
resultando no problema conhecido como “gap semantico” (DESERNO, 2008). O gap
semantico pode ser tratado usando retrorealimentacéo de relevancia, técnicas de
selecdo de caracteristicas e/ou consultas considerando, além da similaridade visual,
descricOes textuais de alto-nivel das imagens.

Existem técnicas na literatura que propdem retrorealimentacdo de relevancia
para tentar capturar a intencdo e a percepcdo do usuario (como demonstra Liu,
2007). A desvantagem destes métodos € que o0 usuario é obrigado a passar por
varias rodadas (ciclos de retrorealimentacdo de relevancia), e que nao é possivel

prever ou otimizar a qualidade da recuperacdo de antemao.

1.3 Objetivos

Este projeto se direciona ao desenvolvimento de técnicas de pré-
processamento de vetores de caracteristicas para a recuperacdo de imagens por
contelido visando aumentar a precisao de consultas relacionadas a area médica. As
técnicas propostas devem permitir a realizagcdo de consultas por contetudo tendo

como dados de entrada vetores de caracteristicas de uma imagem de consulta ou a
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prépria imagem de consulta. O objetivo principal é utilizar o pré-processamento de
imagens (transformacao de caracteristicas - feature transformation e discretizacao
ponderada de caracteristicas — weighted feature discretization) para aumentar a
precisdo da busca por conteddo e diminuir o gap semantico, melhorando o poder de

representacdo do vetor de caracteristicas.

1.4 Organizacao do trabalho

Esta dissertacdo esta organizada em 6 capitulos. O capitulo 1 discute-se a
introducdo, a motivacao e os objetivos desta dissertacdo; O capitulo 2 apresenta 0s
conceitos envolvidos num sistema de recuperacdo de imagem por conteudo (CBIR),
suas etapas. No capitulo 3 sdo apresentadas as técnicas de exploracdo de dados,
tais como reducdo de dimensionalidade, agrupamento (clustering), classificacdo e
discretizacdo de dados. No capitulo 4 sdo explanados os trabalhos correlatos de
reducdo de dimensionalidade, agrupamento e classificacdo aplicados ao
processamento de imagens.

O capitulo 5 apresenta os métodos FTK (Feature Transformation Based on
K-means - transformacao de caracteristicas baseada no algoritmo k-means) e WFD
(Weight Feature Discretizer — discretizador de caracteristicas com ponderacao).
Também séo descritos 0os experimentos realizados com estes algoritmos e outros
existentes na literatura no capitulo 6 e finalmente a monografia € finalizada com as

conclusoes.



Capitulo 2

CONSULTA POR CONTEUDO
(CBIR)

2.1 Consideracdes Iniciais

Os sistemas de recuperacdo de imagens por conteudo (CBIR) abordam
tecnologias e métodos voltados para organizacdo de grandes repositérios de
imagens digitais por meio do conteludo visual das mesmas. Varias areas da
computacdo contribuem para o desenvolvimento dos sistemas CBIR, dentre elas
destacam-se: base de dados, processamento de imagens, visdo computacional e
interacdo humano-computador (RIBEIRO, 2009). As imagens sao representadas
atraves de vetores de caracteristicas tais como: cor, forma e textura. Ao se trabalhar
com imagens, existe um grande desafio: encontrar a melhor representagédo numérica
qgue sintetize a esséncia da imagem por meio deste vetor de caracteristicas, bem
como indexar imagens retornadas e avaliar a eficiéncia de métodos empregados.
Este capitulo apresenta um detalhamento dos sistemas CBIR necessario para o
entendimento deste trabalho de mestrado.



Capitulo 2 - Consulta por Conteudo (CBIR) 16

2.2 Etapas de um Sistema CBIR

Inicialmente, uma imagem de consulta é fornecida como entrada para o
sistema. O sistema CBIR se encarrega primeiramente de processar a imagem (filtrar,
equalizar, segmentar, etc.). Apds esta etapa, ocorre a extracdo de vetores de
caracteristicas da imagem, tais como cor (histogramas), forma (momentos
invariantes), textura (descritores de HARALICK (1973)), etc. O proximo passo é
utilizar uma estrutura de indexacéo (slim-tree (TRAINA, 2000), R-tree (GUTTMAN,
1984), quad-tree (SAMET, 1984), etc.) para recuperar imagens no banco de dados
de imagem que contém um grande volume de dados.

A indexacdo é associada a um meétodo de busca por similaridade, isto é,
busca em que se considera quao “préximos” (similares) dois dados sédo entre si.
Considerando O; a imagem para consulta e O; uma imagem do banco de dados de
imagem, a similaridade entre os dados € definida por meio de uma funcdo de
distancia d(O;, O;), que retorna zero se ambos 0s objetos O; e O; forem idénticos, e
um valor positivo que aumenta quanto maior for a distancia (ou dissimilaridade) entre
0s objetos. Finalmente, é retornado um conjunto de imagens recuperadas similares
a imagem de consulta. As etapas envolvidas num CBIR estdo ilustradas na Figura
2.1.

Figura 2.1: Visdo geral de um sistema CBIR. Adaptado de (FILARDI, 2008).
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2.3 Representacéao das Imagens

Os sistemas CBIR representam as imagens por meio de suas caracteristicas
relacionadas a descritores (vetores de caracteristicas) que buscam aproximar-se da
percepcdo humana de cor, formato e textura. A inconsisténcia entre a informacéo de
baixo nivel automaticamente extraida das imagens e a interpretacdo humana de alto
nivel € chamada de “gap semantico” (DESERNO, 2008).

Em geral, as ferramentas de recuperacao de imagens por conteido possuem
dois obstaculos: conseguir uma recuperacdo rapida de imagens armazenadas em
grandes bases de dados e reduzir o “gap semantico”. Nesse sentido, o uso da
mineragdo de regras de associagdo pode ajudar a efetivamente reduzir o “gap
semantico” entre as caracteristicas de baixo nivel da imagem (representacéo

numeérica) e a interpretacdo humana (descricdo semantica) (FELIPE, 2005).

2.4 Tipos de consulta

Uma consulta por similaridade pode ser classificada em consulta por
abrangéncia ou consulta por vizinhangca, de acordo com a sua abrangéncia ou
cobertura.

Na consulta por raio de abrangéncia (do inglés, range query - RQ), &
fornecido um objeto de referéncia O e um raio de cobertura r. O conjunto resposta
Rrq inclui todos os elementos S da base que se encontram a uma distancia menor ou

igual a r do elemento O, ou seja:

R, =1{Sld(5,0) <7}  (2.1)

A Figura 2.2 ilustra um exemplo de consulta por raio de abrangéncia no
dominio bidimensional, onde o conjunto de resposta contém 8 elementos (incluindo
0 objeto de consulta) ou 7 ndo considerando o objeto de consulta como parte da
base. A funcdo de distancia utilizada neste caso € a fungéo euclidiana (L»):
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Figura 2.2: Exemplo de uma consulta por raio de abrangéncia onde o conjunto de
resposta contém 8 elementos (incluindo o objeto de consulta).

Na consulta aos k-vizinhos mais proximos (do inglés, k-nearest neighboor
query - knn) sdo fornecidos um objeto de referéncia O e um ndamero inteiro k

referente ao nimero de elementos mais proximos do elemento O que se deseja

obter como conjunto de resposta Rknn. Formalmente tem-se:

RkNN = {SlVP € {Q - RkNN}!d(OIS) < d(O, P)! |RkNN| = K} (22)

onde Q representa o conjunto de todos os elementos.
A Figura 2.3 ilustra um exemplo de consulta do tipo kyy no dominio

bidimensional, onde o conjunto de resposta contém cinco elementos.

Figura 2.3: Exemplo de uma consulta do tipo kyy onde k=5.

2.5 Caracteristicas para representar imagens

Assinaturas de forma

Assinaturas de formas podem ser obtidas a partir da representacdo de forma

baseada em regifes e contornos. Em geral, as assinaturas baseadas em contorno
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sdo criadas a partir de um ponto inicial do contorno da forma e percorrendo-a, em
sentido horario ou anti-horario. Para ilustrar este conceito, representa-se
graficamente a distancia entre cada ponto de contorno e o centrdide da forma em
termos da sequencia dos pontos de contorno, que atuam como parametros (Figura
2.4) (COSTA, 2001).

Figura 2.4: (a) Exemplo de contorno e (b) sua assinatura d(n) (COSTA, 2001).

As linhas que unem o centréide e alguns pontos de amostragem ao longo do

contorno sado mostrados, juntamente com a indicacédo do respectivo parametro.

Histograma

Entre as técnicas mais simples e mais Uteis para o tratamento de imagens
digitais estdo aquelas baseadas em histogramas. Um histograma € um mapeamento
que atribui um valor numeérico h(n) para cada n nivel de cinza da imagem
(histograma de brilho) ou, para imagens coloridas, o nivel de ocorréncia de cada cor.
Esses valores correspondem ao niumero de vezes que cada n nivel de cinza ou cor
especifica ocorre na imagem (COSTA, 2001). A Figura 2.5 ilustra uma imagem e seu
histograma.
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Quantidade de pixels

o
3]
(5]
(5]

niveis de cinza

Figura 2.5: Exemplo de imagem e seu histograma.

Histogramas de cores sdo amplamente utilizados para obtencdo de
resultados em sistemas de recuperacdo de imagens por conteddo, pois sS40 muito
eficientes em matéria de computabilidade e oferecem insensibilidade para pequenas
mudancas em relacdo a posi¢do do objeto (translacdo e rotacéo), e objetos distintos
frequentemente possuem histogramas diferentes. Porém, quando utilizados para se
realizar comparacdes e buscas por similaridade, apresentam uma importante
limitagdo: sua caracterizacdo grosseira de uma imagem que pode resultar em
histogramas semelhantes ou até mesmo iguais de imagens diferentes (Figura 2.6).

Além disso, os meétodos tradicionais de comparacdo entre histogramas
tendem a aumentar esse volume de falsos positivos, devido a sua rigidez de
tratamento dos diferentes bins (niveis de cinza ou cor) dos histogramas, e também

por ndo levarem em consideracéo as caracteristicas globais dos mesmos (FELIPE,

 my -
TN

(e)

Z + pixels

cores

Figura 2.6: Exemplo de imagens (a - d) com o mesmo histograma (e).
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Para aumentar a eficiéncia do processamento, as cores da imagem ou tons
de cinza podem ser requantizadas, com o objetivo de diminuir o nimero de cores
(ou niveis de cinza) possiveis e facilitar o tratamento das mesmas. O processo de
requantizacdo do histograma consiste em comprimir um intervalo de valores de
intensidade em um unico valor, chamado quantum. A Figura 2.7 apresenta uma

imagem com histograma de 256 e 16 niveis de cinza.

10000

9000/ 10000

80001 90001
70001 80001
70001
60001
50001
40001
3000/ 30001
20001 20001

000 10001 |
D ——..... 1] LR
100 200 5 10 15

(@) (b) (c)

Figura 2.7: (a) imagem original, (b) histograma de 256 niveis e (c) histograma de 16
niveis.

60001

50001

40001

Textura

Uma importante abordagem para a descricao de regides € a quantificacdo de
seu conteudo de textura. Nao existe nenhuma definicdo formal de textura, porém
esse descritor fornece caracteristicas tais como: suavidade, rugosidade e
regularidade. Em processamento de imagens sao usadas as seguintes abordagens
para se descrever textura: a estatistica, a estrutural e a espectral. As abordagens
estatisticas levam em consideracdo caracteristicas tais como suave, aspera,
granular, etc. As técnicas estruturais sédo indicadas quando sdo analisadas imagens
com padrdes fixos e repetitivos de textura. As técnicas espectrais sao utilizadas
basicamente na deteccao de periodicidade global em uma imagem através de picos
de alta-energia no espectro (GONZALEZ, 2000).

Haralick (1973) propde 14 medidas que podem ser extraidas de uma matriz

de co-ocorréncia.
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2.6 Calculo de Distancia

A tarefa de avaliacdo de similaridade entre elementos de um repositério de
imagens € realizada mediante a escolha adequada de uma funcéo de distancia. A
funcdo de distancia indica o nivel de semelhanca entre duas imagens quando é
aplicada a vetores de caracteristicas obtidos a partir do processamento das
mesmas. Como existem varias funcdes de distancias na literatura, trabalhos tém
sido desenvolvidos para determinar qual € a melhor combinacao de caracteristicas e
funcdes de distancia que devem ser utilizadas para cada tipo de imagem [Silva,
2008]. A escolha do método e da funcao de distancia a serem utilizados depende de
uma série de fatores, tais como o contexto, as propriedades das imagens e as
caracteristicas requeridas.

Para uma funcdo de distancia ser considerada uma “funcdo de distancia
métrica” é preciso que ela obedega quatro propriedades. Considerando p1, p2 € ps
como pontos em um espaco de caracteristicas, as propriedades que tal funcao deve

obedecer sao as seguintes:

1. Simetria: d(py,p2) = d(p2, v1)

2. Nao-negatividade: d(p,,p,) =0

3. Identidade: d(p;,p;) =0 & p, =p,

4. Desigualdade triangular: d(p, p;) < d(py,p3) + d(p3,02)

Um sistema que efetue a armazenagem e a manipulacdo de imagens possui
trés componentes fundamentais: um conjunto de extratores de caracteristicas
(descritores) de imagens, uma estrutura de indexacédo e uma familia de distancias. A
familia de distancias proposta por Minkowski € comumente conhecida como familia

de distancias L, e assume a seguinte forma:

LRS) = | Y IR-SP (23

onde R = [Ro,R1, ...Rn-1] € S = [So, Si, ..., Sn-71] s@o vetores de N

caracteristicas.
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Existem trés fun¢des de distancia conhecidas que fazem parte da familia Lp. A

distancia L, corresponde a distancia Manhattan, ou “city block”:

N-1
LRS)= ) [R5 @4
i=1

Se p=2, tem-se a distancia euclidiana L, que é uma das fun¢des de distancia

mais conhecidas e utilizadas.

N-1

L,(R,S) = 2 Z(Ri —5)? (2.5)

i=1

Fazendo p —» = tem-se a distancia L.. OU L;yfin;s, definida como:
L+(R,$) = max[|R; — Sil] (2.6)

A Figura 2.8 ilustra as configuragdes de um conjunto de pontos equidistantes

considerando as distancias Ly, L, € Linfinity NUM €spago bidimensional.

L L L

infinity

Figura 2.8: configuragdes de um conjunto de pontos equidistantes considerando as
distancias Ly, Ly € Liyfiniry NUM espaco bi-dimensional.

Distancia quadratica e distancia de Mahalanobis

A funcdo de distancia quadratica leva em consideracdo a correspondéncia
(similaridade) existente entre as caracteristicas de indices iguais ou diferentes no

vetor. A distancia quadratica é definida como:
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dguaa(R,S) = (R = STARR — 5) (2.7)

onde A é uma matriz de dimensdo NxN de elementos a;j que correspondem

ao coeficiente de afinidade entre os elementos de indices i e j. O valor de a; € dado
por:

d;j

) N
%) max[d;;]

onde dl] = |Rl - Sll (28)

A distancia Mahalanobis € um caso especial da distancia quadratica onde a
matriz de transformacgdo A corresponde a matriz inversa da matriz de covariancia,
obtida a partir de um conjunto de treinamento de vetores de caracteristicas. Para se
alcancar a definicdo desta funcdo € preciso considerar um vetor de variaveis
aleatérias X = [Xo, X1, ..., Xn-1] que assume os valores de caracteristicas dos vetores
gue constituem um conjunto de treinamento estabelecido. A matriz de covariancia V
é dada por V = [0/] onde o = E[X;, X;] — E[X;]E[X;] e E[X] é o valor esperado da
variavel aleatdria. Assim, a distancia Mahalanobis entre dois vetores R e S € definida

como:

dman =~/ (R = S)TV-L(R =) (2.9)

No caso especial onde as variaveis Xo,Xi1, ...,Xy-7 Sa0 estatisticamente

independentes, a matriz de covariancia V € a matriz diagonal:

0-02 o - 0
v=|0 o
0 0o - 015_1

Neste caso a distancia Mahalanobis fica reduzida a seguinte forma:

N-1 2
RG]
dman-i(R,S) = Yz (2.10)
i=0 i

Esta ultima corresponde a uma funcdo de distancia L, ponderada pela
variancia. Para as caracteristicas que possuem pequena variancia dentro do
conjunto de treinamento € atribuido um peso maior, enquanto que para

caracteristicas de maior variancia o peso é menor.
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Funcdes de distancia tipicas para vetores de caracteristicas especificos

Os descritores de uma imagem podem ser classificados como genéricos ou
especificos do dominio, de acordo com as caracteristicas visuais (FELIPE, 2005). Os
descritores genéricos contemplam caracteristicas tais como cor, textura e forma,
enguanto os descritores especificos do dominio sdo dependentes do contexto, como
faces humanas, impressoées digitais ou nédulos de tumor.

Devido a subjetividade da percep¢cdo humana, ndo existe uma Unica
representacdo Otima para um dado descritor, mas sim mdltiplas opcdes de
representacdo que caracterizam o descritor a partir de diferentes perspectivas. Ainda
assim, as pesquisas tém indicado a adequacao de certas fungdes de distancia para
serem usadas com diferentes descritores. As utilizagbes mais frequentes das
funcBes de distancia estdo associadas a descritores especificos. Segundo Hand
(2001), séo as seguintes:

e histogramas de cores: distancia Mahalanobis ou intersecao de histogramas;
e textura: distancia Euclidiana Ponderada ou distancia Mahalanobis;
o forma: distancia Euclidiana simples (algoritmo k-means).

O método comparativo (mais restritivo, ou menos restritivo, por exemplo) deve

ter uma fungéo de distancia condizente associada. Assim, cada caso de aplicacéo

exige um estudo especifico.

2.7 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou uma visdo geral de um sistema de recuperacéo de
imagens por contetdo. Um dos maiores desafios em CBIR esta diretamente ligado a
tarefa de extracdo de caracteristicas das imagens e sua representacdo matematica
para que seja possivel medir o nivel de semelhanca visual entre elas, bem como
definir as caracteristicas mais adequadas para um determinado dominio de imagens.
Nos capitulos seguintes, serdo discutidas as técnicas de exploracdo de dados,
técnicas de processamento de imagens, bem como a discretizacdo e reducédo de

dimensionalidade, aplicadas ao processamento de imagem.



Capitulo 3

TECNICAS DE EXPLORACAO DE

DADOS

3.1 Consideracdes Iniciais

Neste capitulo serdo descritos conceitos de reducdo de dimensionalidade,
agrupamento (clustering), classificacdo e discretizacdo de dados, conceitos
necessarios para o entendimento deste trabalho de mestrado, cujo foco principal € o
desenvolvimento de técnicas de pré-processamento (reducéo de dimensionalidade e
discretizacdo ponderada) para o aumento do poder de representacdo do vetor de

caracteristicas.

3.2 Reducéo de Dimensionalidade

7

Reducdo de dimensionalidade € o processo de redugdo do numero de
caracteristicas empregadas para representar um conjunto de dados determinado.
Um conjunto limitado de caracteristicas relevantes simplifica a representacdo do
padrdo e, consequentemente, 0 processo de comparacdo sera mais rapido e usara
menos memoria (JAIN, 2000). Técnicas de reducdo de dimensionalidade podem ser
classificadas em técnicas de sele¢cédo de caracteristicas e técnicas de transformacao
de caracteristicas. Diferentes abordagens para reducdo de dimensionalidade podem
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ser descritas de acordo com a hierarquia mostrada na Figura 3.1, destacando o

método FTK, proposto nesta dissertacéo e detalhado em capitulo posterior.

Reducdo de
Dimensionalidade

/\

Selegdo Transformacao
. . Nao
Filtragem Wrapper Supervisionada L
supervisionada

N\

s

Fichers (LDA) PCA FTK

Figura 3.1: Taxonomia das abordagens de reducéo de dimensionalidade.

3.2.1. Técnicas de Selecdo de Caracteristicas

As técnicas de selecdo de caracteristicas ndo modificam o espaco de
caracteristica original, produzindo subconjuntos dos vetores de caracteristicas
originais. Um processo de selecdo de caracteristicas consiste em quatro etapas
bésicas: geracdo, avaliacdo, critério de parada e de validacao de resultado de cada
subconjunto. A etapa de geracdo de subconjuntos consiste em uma pesquisa que
produz subconjuntos de caracteristicas candidatos para avaliacdo com base em uma
estratégia de pesquisa especifica e cada subconjunto candidato é avaliado e
comparado com o0s subconjuntos melhores anteriores, de acordo com um critério de
avaliacdo determinado. Se novos subconjuntos virem a ser melhores, eles
substituirdo os anteriores. A geracdo de subconjuntos e avaliacdo sao repetidas até
gue um determinado critério de parada seja satisfeito. Entdo, o melhor subconjunto
selecionado geralmente precisa ser validado utilizando um conjunto de dados de
teste. Quando um algoritmo indutivo € utilizado para avaliagdo do subconjunto de
caracteristicas, a selecdo de caracteristicas é classificada em dois grupos: métodos

de filtragem e wrapper. Métodos de filtragem avaliam a "adequabilidade"
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(properness) do subconjunto de caracteristicas, usando a caracteristica intrinseca
dos dados. Alguns critérios comumente empregados sdo medidas de distancia,
medidas de informacao, medidas de dependéncia e consisténcia (LIU, 2005).

Uma inconsisténcia ocorre se duas instancias tém a mesma caracteristica,
mas pertencem a classes diferentes. Os métodos de filtragem ndo séao
computacionalmente caros, uma vez que néo envolvem algoritmos de indugdo. No
entanto, eles também tém o risco de selecionar subconjuntos de caracteristicas que
podem nédo funcionar bem com o algoritmo aplicado no aplicativo do usuario. Os
métodos de wrapper, por outro lado, utilizam o algoritmo de mineracdo final
(agrupamento, classificacdo e etc.) proprios para avaliar os subconjuntos de
caracteristicas candidatos. Eles geralmente selecionam as caracteristicas mais
adequadas para a tarefa de mineracdo do que os métodos de filtragem, mas
geralmente apresentam maior custo computacional (SILVA, 2011).

O custo computacional e especificidade sado as principais desvantagens do
método wrapper, quando comparado com os métodos de filtragem. No entanto, o
que efetivamente conta para o usuario é a busca, uma vez que a selecao de
caracteristicas €, normalmente, empregada na etapa de pré-processamento (SILVA,
2011).

3.2.2. Técnicas de Transformacao de Caracteristicas

As técnicas de transformacdo de caracteristicas, também chamadas de
técnicas de extracdo ou de reducdo de caracteristicas, alteram o espaco de
caracteristicas original, produzindo um conjunto completamente novo de
caracteristicas para representar os dados.

Uma estratégia natural para reducdo de dimensionalidade ¢é extrair
componentes importantes a partir de dados originais, que podem contribuir para a
divisdo de clusters. Analise de componentes principais (PCA - Principle Component
Analysis), ou transformacdo Karhunen-Loéve, € uma das abordagens classicas,
relacionadas com a construgdo de uma combinacdo linear de um conjunto de
vetores que podem descrever melhor a variancia dos dados (XU, 2005).

Analise de componentes principais € um meétodo n&do supervisionado de

analise de dados que fornece uma sequéncia das melhores aproximacdes lineares
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para um determinado conjunto de dados de alta dimens&o. E uma das técnicas mais
populares para reducédo de dimensionalidade (BARSHAN, 2011).

Dada a matriz NxD de padroes de entrada X = [X1, ..., Xj ..., xn]', o
mapeamento linear Y = XV projeta cada feature x; (1<=i<=N) em um subespaco de
menor dimensdo L (L<D), em que Y € a matriz resultante NxL e V é a matriz de
projecdo, cujas colunas sao autovetores que correspondem aos L maiores valores
da matriz de covariancia 2pxp, calculada a partir do conjunto de dados (por isso
0s vetores das colunas sao ortonormais) (XU, 2005).

PCA é uma transformacédo linear que transforma os dados para um novo
sistema de coordenadas de tal modo que o0 novo conjunto de variaveis, 0s
componentes principais, sdo funcdes lineares das variaveis originais, ndo estao
correlacionados, e a maior variancia, por qualquer projecdo dos dados, estende-se
sobre a primeira coordenada, a segunda maior variancia sobre a segunda
coordenada, e assim por diante. Para tanto, € calculada a matriz de covariancia para
0 conjunto de dados completo. Em seguida, os autovetores e autovalores da matriz
de covariancia sdo computados e classificados de acordo com o autovalor (JOLIFE,
1986).

A Andlise de Discriminantes Lineares ou Andlise Discriminante de Fisher
(FDA - Fisher Discriminant Analysis ou LDA - Linear Discriminant Analysis),
(FISHER, 1936) é um método supervisionado tradicional de reducdo de
dimensionalidade. Para um problema com n classes, a LDA mapeia os dados para
um espaco com dimensdo n-1 tal que a distancia entre as classes é maximizada

enquanto a variancia dentro da classe € minimizada.

3.3 Agrupamento (clustering)

z

O conceito de agrupamento € utilizado para o desenvolvimento de uma
técnica de transformacdo de caracteristicas, descrita com detalhes em capitulo
posterior. O problema de clustering, também conhecido como agrupamento ou
classificacdo ndo supervisionada, consiste em agrupar uma determinada colecéo de

padrdes ndo-rotulados em agrupamentos significativos.
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De um modo geral, clustering, ou agrupamento, € um método de organizar
objetos em grupos cujos membros sdo similares entre si. Mais especificamente, um
problema de agrupamento consiste em se agrupar os objetos (elementos) de um
dado conjunto X (base de dados), tal que os elementos mais similares figuem no
mesmo cluster (grupo) e os elementos menos similares sejam colocados em clusters
diferentes.

Para Jain (1999), o agrupamento € a classificagdo ndo supervisionada de
padrdes (observacoes, itens de dados ou vetores de caracteristicas) em grupos
(clusters). Trata-se de agrupar uma determinada colecdo de padrdes nao rotulados
em agrupamentos significativos. Os rétulos podem ser associados com os clusters
também, mas esses rotulos de categoria sdo orientados a dados, ou seja, sédo
obtidos somente a partir dos dados.

O problema de agrupamento tem sido abordado em diversos contextos e por
pesquisadores em muitas disciplinas, o que reflete 0 seu grande apelo e utilidade na
andlise exploratéria de dados. Algoritmos de agrupamento também podem ser
aplicados as areas de segmentacao de imagens, reconhecimento de objetos, e
recuperacdo da informacdo. A Figura 3.2 ilustra o processo de agrupamento,

mediante os parametros de entrada.

Parametros
l C, {X5, Xgy +oey X551}
X1, Xy veny X ;
) n Algoritmo de C, X0, Xgzy oo Xa}
agrupamento

Ci X11) X997, oo X}

Figura 3.2: O processo de agrupamento (clusterizacéo).

Problemas de agrupamento podem ser definidos formalmente da seguinte
maneira (DIAS, 2004): dado um conjunto com n elementos X= {X1,X2,...,Xn}, O
problema de agrupamento consiste na obtencédo de um conjunto C={cs,C,...,Cn} de k
clusters (k < n), tal que os objetos contidos em um cluster C; possuam uma maior
similaridade entre si do que com os objetos de qualquer um dos demais clusters do
conjunto C. O conjunto C é considerado um agrupamento com k clusters caso as

seguintes condicbes ocorram:

k
X = U » (3.1)
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2D)C#0 1<i<k (3.2)
CNC =0 1<ij<kei#] (3.3)

O valor de k pode ser conhecido ou ndo. Caso o valor de k seja fornecido
como parametro para a solucdo, o problema é referenciado na literatura como
“problema de k-agrupamento”. Caso contrario, isto €, caso o k seja desconhecido, o
problema é referenciado como “problema de agrupamento automatico” e a obtengao

do valor de k faz parte do processo de solucdo do problema.

3.3.1 Técnica baseada em Centroide : O método k-means

O método K-means é simples e pode ser usado para diferentes tipos de
dados. E bastante utilizado no Sensoriamento Remoto para executar procedimentos
de classificacdo ndo supervisionada de imagens de satélite (SCHOWENGERDT,
1997).

Trata-se de um método de agrupamento n&do hierarquico que busca minimizar
a distancia dos elementos de forma iterativa. Primeiro, escolhemos K centréides
iniciais, onde K € um parametro especificado pelo usuéario que indica o nimero de
grupos desejados. Cada objeto € atribuido ao centréide mais préximo, e cada
conjunto de objetos atribuido a um centrdide constitui um grupo. O centréide de cada
grupo é entdo atualizado baseado nos objetos atribuidos ao grupo. Repetem-se 0s
passos de atribuicdo e atualizacdo até que nenhum objeto mude de grupo ou até
gue os centroides permanecam 0s mesmos (TAN, 2006).

O objetivo do agrupamento geralmente € expresso por uma funcdo objetivo
gue depende da proximidade dos pontos entre si ou dos centréides do grupo, isto &,
minimiza a distancia quadrada de cada ponto com seu centréide mais proximo. Esta
funcao objetivo, que mede a qualidade do agrupamento, € conhecida como soma do

erro quadrado (SSE - Sum of the Squared Error). Formalmente, temos:

SSE = zk: Z lc; — x|? (3.4)

i=1 x€C;
onde:

X: elemento do cluster C;
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Ci: i-ésimo cluster i=(1,...,K)

ci: centréide do cluster C;

c: centroide de todos os pontos

m;: nimero de objetos no i-ésimo cluster
m: nimero de objetos do conjunto

K: nimero de clusters

|ci - x| distancia Euclidiana (L,) entre dois objetos.

O centréide para o algoritmo k-means pode ser derivado matematicamente
quando a funcdo de proximidade for a distancia Euclidiana e o objetivo seja
minimizar a funcdo SSE. E possivel atualizar um centréide de um grupo de forma
que a SSE do grupo seja minimizada resolvendo para o k-ésimo centréide ci, o qual
minimiza a equacdo Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., diferenciando a

funcédo SSE e igualando-a a zero:

a—CkSSE—a ZZ(q—x) ZE (e~ = ) 2+ (6=x0) =0

i=1 x€C; i=1 x€C; X€ECk

1
ZZ*(Ck—xk)zo = kak:ZXk = C :m_kzxecxk (35)
k

X€ECy X€ECy

Assim, o i-ésimo cluster C;pode ser identificado por seu centréide c;:

¢ =— x 3.6
' m; X€EC; ( )

Por exemplo, o centréide de um cluster que contém os trés pontos em duas

dimensoes, (1,1), (2,5) e (6,3), é ((H;%),(Hz”)) = (3,3). Na Figura 3.3 € ilustrado

o centroide marcado como "0" deste exemplo.
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Figura 3.3: Centréide localizado com o método k-means marcado com "o".

O algoritmo de k-means tem o parametro de entrada, k, e particiona um
conjunto de m objetos em k clusters de modo que a semelhanca intracluster
resultante é alta (objetos tdo homogéneos quanto possivel), mas a semelhanca
intercluster é baixa. A similaridade do cluster € medida em relagdo ao valor médio

dos objetos em um cluster. A Figura 3.4 ilustra o algoritmo.

. . . Calculo da distdncia dos Agrupamento baseado
Numero de grupos (k) 3»| Calculo do centréide > . . . s S P
objetos até o centréide na distancia minima
Algum
Sim objeto _

mudou de
grupo?

Figura 3.4: Fluxograma do algoritmo k-means.

Os passos do algoritmo k-means sao:

1. Selecione k pontos como centrdide s iniciais
2. Repita
a. Forme k grupos atribuindo cada ponto ao seu centréide mais proximo
(com base na distadncia minima).

b. Recalcule o centréide de cada grupo



Capitulo 3 - Técnicas de Exploracdo de Dados 34

3. Até que os centrdide s ndo mudem ou nenhum objeto mude de grupo

Este algoritmo é veloz, geralmente convergindo em poucas iteracfes para
uma configuracéo estavel, na qual nenhum elemento esta designado para um cluster

cujo centro ndo lhe seja o mais proximo.

3.4 Classificacao de dados

A classificacdo de dados permite agrupar dados em uma hierarquia de
classes, de acordo com os valores dos seus atributos. Os registros agrupados em
classes sdo formados por um atributo de classe, que determina a classe do registro,
e um conjunto de atributos de predicéo. O objetivo € descobrir as relacdes existentes
entre os atributos de predicéo e o atributo alvo, utilizando registros cuja classificacéo
é conhecida.

Um classificador € uma funcdo que possui como entrada padrbes
desconhecidos e como saida, rétulos que identificam a que classe tais padrbes
pertencem.

Formalmente, temos: dado um padrdo desconhecido X, pertencente ao
conjunto padrbes de teste X em um espaco de caracteristicas, e o conjunto Q de
todas as classes existentes, um classificador € uma funcao f: X2 Q, tal que f(X) = wj,
em gque w; € uma i-ésima classe de Q.

O classificador OneR (WITTEN, 2005) cria uma regra para cada atributo dos
dados de treino determinando a classe mais frequente (classe que mais vezes
aparece) para cada atributo. Em seguida, é selecionada a regra com menor
porcentagem de erro, a chamada regra Unica.

Uma regra é um conjunto de valores de atributos limitados pela sua classe
majoritaria. A porcentagem de erro de uma regra é o numero de instancias de treino
na qual a classe de um valor de atributo ndo é concordante com a classificagéo
desse atributo na regra. Se duas ou mais regras possuirem a mesma porcentagem
de erro, a regra € escolhida ao acaso. Esse classificador é utilizado nos

experimentos desta dissertacdo para a validacdo dos métodos desenvolvidos. Ele foi
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escolhido para ser usado nos experimentos como base de comparacdo com outros
algoritmos, devido a sua simplicidade e necessidade de apenas um atributo.

O algoritmo J48 (QUINLAN, 1993) permite a criacdo de modelos de deciséo
em arvore. O modelo de arvore de deciséo € construido pela andlise dos dados de
treino e o modelo utilizado para classificar dados ainda nao classificados. Este
algoritmo gera arvores de decisdo, em que cada no da arvore avalia a existéncia ou
significancia de cada atributo individual, escolhendo o atributo mais apropriado para
cada situacdo. Uma vez escolhido o atributo, os dados de treino séo divididos em
subgrupos, referentes aos diferentes valores dos atributos. O processo € repetido
para cada subgrupo até que uma grande parte dos atributos em cada subgrupo
pertenca a uma Uunica classe. Esse classificador também € utilizado nos
experimentos desta dissertacdo para a validacao dos métodos desenvolvidos por ser
um dos mais utilizados da literatura.

Um classificador bayesiano € um classificador estatistico baseado no teorema
de Bayes (JOHN e LANGLEY, 1995). O modelo construido por este algoritmo é um
conjunto de probabilidades. O classificador simples bayesiano (Naive Bayes)
assume que o valor de um atributo € independente do valor dos demais atributos
(independéncia condicional). As probabilidades sdo estimadas pela contagem da
frequéncia de cada valor de caracteristica para as instancias dos dados de treino.
Dada uma nova instancia, o classificador estima a probabilidade dessa instancia
pertencer a uma classe especifica, baseada no produto das probabilidades
condicionais independentes para o0s valores especificos da instancia. Esse
classificador também é utilizado nos experimentos desta dissertacdo para a
validagdo dos métodos desenvolvidos por também ser um dos mais utilizados da

literatura.

3.5 Discretizacao

Métodos de discretizacdo de caracteristicas tém sido propostos com o
objetivo de obter representacdes da base de dados que sdo mais adequadas para a
mineracdo de dados. O uso dessas técnicas pode levar a uma menor utilizagéo de

memdéria para a representacdo dos dados. Alguns trabalhos da literatura indicam
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gue os métodos de discretizacdo geralmente levam a um aumento na precisdo e a
uma diminuicdo no tempo de treinamento, em comparacdo ao uso das
caracteristicas originais (FERREIRA e FIGUEIREDO, 2011].

Na mineracdo de dados, os tipos mais comuns de atributos (caracteristicas)
sdo os atributos continuos, discretos e nominais. Conjuntos continuos possuem
valores intermediarios entre dois quaisquer elementos. Um exemplo de conjunto
continuo é o conjunto dos numeros reais.

Conjuntos discretos sdo aqueles que, uma vez estabelecida a ordem de seus
elementos, entre dois elementos sucessivos ndo existe elemento. Um exemplo de
conjunto discreto é o conjunto dos numeros naturais.

Os atributos nominais ou categoricos exprimem atributos de qualidade. N&o
existe qualquer relagcdo de ordem entre elas. Esses atributos frequentemente
assumem um nuamero limitado de valores. Um exemplo de atributo categorico é a
condicdo socioecondmica de uma familia: alta, média e baixa.

O processo de mapeamento do dominio de um atributo continuo para discreto
€ chamado discretizacdo. A discretizacdo de dados € um processo de dividir um
conjunto composto de valores continuos em intervalos. O objetivo de um algoritmo
de discretizacdo € determinar qual é o melhor conjunto de pontos de corte para
discretizar os dados. Um ponto de corte € um limite de um intervalo de valores reais
(RIBEIRO, 2009).

Para discretizar dados, podemos utilizar a distribuicio normal de
probabilidade. A distribuicdo normal padronizada ou z-score facilita os célculos de
probabilidade, projetando qualquer andlise mediante utilizacdo de escores z. A
distribuicdo normal padronizada é uma distribuicdo normal de probabilidade que tem

a média p=0 e desvio-padrédo o=1.

(3.7)

Onde:
X € 0 escore bruto a ser normalizado,
U € a média aritmética da populagéo e

o € 0 desvio padrédo da populacao.
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Neste trabalho, foi utilizado o z-score para o desenvolvimento de uma técnica
de discretizagdo ponderada.

A discretizacdo é uma etapa opcional executada no pré-processamento dos
dados, quando € necesséario reduzir o numero de valores dos atributos. Muitos
algoritmos de mineracdo exigem discretizacdo prévia dos dados de entrada,
provenientes de aplicacdes reais.

A desvantagem da discretizacdo de dados é a perda de informacéo, que pode
levar o algoritmo de mineracdo a ter resultados distorcidos. Apesar da perda de
informacéo inerente ao processo de discretizacdo, muitos trabalhos relatam um
aumento significativo na precisdo e na velocidade dos algoritmos de mineragcéo ao
utilizar uma técnica de discretizacdo adequada no pré-processamento (ABRAHAM,
2006; LIU, 2002; KURGAN E CIOS, 2004).

3.6 Consideracdes Finais

Neste capitulo, foram discutidos o0s conceitos de reducdo de
dimensionalidade (técnicas de selecdo e transformacdo de caracteristicas),
agrupamento (método k-means), classificacdo e discretizagdo de dados. Tais
conceitos foram explanados com o0 objetivo de fundamentar teoricamente os
métodos desenvolvidos neste trabalho de pesquisa. Observa-se que o pré-
processamento de dados, quando bem empregado, pode melhorar a qualidade da
mineracdo de dados. Nessa direcdo, ele também pode ser utilizado para melhorar a
qualidade de sistemas de CBIR, como discutido no capitulo 5.



Capitulo 4

TRABALHOS CORRELATOS

4.1 Considerac0es Iniciais

Neste capitulo, sdo comentados os trabalhos existentes na literatura
relacionados aos conceitos de reducdo de dimensionalidade, agrupamento e
classificacdo aplicados a representacdo de imagens por conteudo, que € o assunto
deste trabalho de mestrado. Nao foram encontrados trabalhos relacionados que

aplicam discretizacdo ponderada na representacdo de imagens.

4.2 Reducado de dimensionalidade aplicada ao processamento de

imagens

Durante os ultimos anos, alguns trabalhos de pesquisa tiveram como objetivo
tratar dos problemas da transformacdo de caracteristicas e reducdo de
dimensionalidade. A maioria deles empregou estratégias wrapper com o objetivo de
melhorar os resultados da mineracdo de dados. Neste sentido, Jin propbs a
transformacdo espaco de caracteristicas, empregando padrdes frequentes
processados por um algoritmo de mineracdo que utiliza regras de associacao
(2010). Os resultados experimentais mostraram que a transformacéo do espaco de
caracteristicas obtém uma precisdo mais elevada, quando comparado ao uso

somente de padrbes frequentes.
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Barshan propés uma técnica supervisionada de reducdo de dimensionalidade
chamada ‘“supervised principal component analysis (supervised PCA)”, uma
generalizacdo do PCA (2011). Este método visa estimar uma sequéncia de
componentes principais que possuem dependéncia maxima sobre a variavel de
resposta. A principal desvantagem desta técnica é sua complexidade cubica, pois
trata-se de um método baseado no PCA.

Segundo Poonguzhali, um método baseado em PCA foi utilizado para reduzir
o vetor de caracteristicas (de textura) para representar imagens de figado (2007).
Em seguida, as imagens foram agrupadas utilizando o método k-means, onde 0s
erros de agrupamento, baseados na informacao das classes normal, cisto, benigno e
maligno, foram reduzidos. Esta técnica também possui complexidade cubica, sendo
esta sua principal desvantagem.

O método proposto por Loog, é derivado da analise de discriminante linear
classica (LDA), estendendo-se esta técnica para 0S casos em que existe
dependéncia entre as variaveis de saida, isto é, os rotulos de classe, e ndo apenas
entre as variaveis de entrada (2005). Diferentemente do método LDA, que leva em
conta um unico rétulo de classe para cada vetor de caracteristicas, essa técnica
também considera rétulos de classe da sua vizinhanca na andlise. A principal

desvantagem deste método € a reducdo de dimensionalidade nao linear.

4.3 Agrupamento aplicado ao processamento de imagens

A analise de agrupamento (cluster) € a organizagdo de uma colecdo de
padrdes (geralmente representado como um vetor de medi¢des, ou um ponto em um
espaco multidimensional) em grupos com base na similaridade (JAIN, 1999).

O método proposto por An também é baseado no refinamento de histogramas
de imagens (2008). Este método refina ainda mais o histograma, dividindo os pixels
em uma determinada particAo em varias classes com base em vetores de coeréncia
por cor (pixels coerentes e incoerentes, por exemplo). Varias caracteristicas séo
calculadas para cada um dos clusters e classificadas usando o método K-means.
N&o s6 as caracteristicas de cor da imagem sdo utilizadas, mas também a

informacao espacial é incorporada para refinar o histograma.
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O método proposto por An é composto das seguintes etapas: na primeira
etapa, a imagem colorida (RGB) é processada e convertida em tons de cinza (uma
matriz de 2 dimensfes contendo valores 0-255.) e em seguida realiza-se a
quantizacdo para reduzir o nimero de niveis da imagem (2008). S&o reduzidos de
256 niveis (bins) para 4 niveis (bins) na imagem quantizada usando quantizacao
uniforme. ApOs esta etapa, sado classificados os pixels coerentes e incoerentes. Um
pixel é coerente se € uma parte de alguma regi@o similar colorida considerada, caso
contrario, € incoerente. Assim, o0s pixels sao classificados como coerentes ou
incoerentes dentro de cada segmento de cor. Se um pixel € parte de um grande
grupo de pixels da mesma cor que formam, pelo menos, cinco por cento da imagem,
entdo, um pixel é coerente e o grupo € chamado grupo coerente ou cluster. Caso
contrario, o pixel é incoerente e o grupo € incoerente. Em seguida, mais duas
propriedades séo calculadas para cada bin. Primeiro, o niumero de clusters é
encontrado para cada caso, ou seja, coerente e incoerente em cada um dos bins.
Em segundo lugar, a média de cada grupo é computada. Assim, para cada posicéo,
h& seis valores: um para cada percentual de pixels coerente e incoerente, o niimero
de clusters coerentes e incoerentes e a média de clusters coerentes e incoerentes.
Em seguida, € calculada a distancia entre todos os vetores, isto €, encontrada a
similaridade entre cada par de objetos no conjunto de dados. O resultado é uma
matriz de distancias. Para cada cluster considerado coerente, sdo calculados: o
tamanho do maior cluster, o tamanho médio dos clusters, o tamanho do menor
cluster e a variancia. A principal desvantagem desta técnica é a imprecisao na

classificagéo de pixels coerentes e incoerentes. A Figura 4.1 ilustra o processo.

Quantizagdo para 4 bins

Escala de cinza .
»

A 4

Imagem colorida Imagem cinza Imagem processada

Y

Histograma

Para cada cluster coerente:

Calcular para cada bin: b

*tamanho do maior cluster : de clust
B

*tamanho médio < nu)rn.ero € clusters Clustering para cada bin
*média de clusters

*tamanho menor i _
evariancia *% pixels coerentes e incoerentes K-means
(dist Euclidiana)

sobre o histograma

Figura 4.1: O método proposto por An utiliza k-means no processamento de imagens
(2008).
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Em um sistema de recuperacdo de imagem baseada em conteudo, as
imagens-alvo s&o classificadas por semelhancas de caracteristicas. E possivel a
utiizagdo do agrupamento k-means para a classificagdo do conjunto de
caracteristicas obtido a partir do histograma que fornece um conjunto de
caracteristicas para CBIR. Devido a sua eficiéncia e insensibilidade relativas a
pequenas alteragdes, os histogramas sdo amplamente utilizados para recuperagao
de imagens por contetdo. Mas, a principal desvantagem do emprego de
histogramas é que muitas imagens de diferentes aparéncias podem ter histogramas

semelhantes.

4.4 ConsideracoOes Finais

Neste capitulo foram comentados trabalhos correlatos ao desenvolvido neste
trabalho de mestrado. Observa-se que os trabalhos discutidos envolvem, apos a
reducdo de dimensionalidade, processamentos extras que tornam essas técnicas
custosas computacionalmente. Visando aplicar a idéia de cluster e minimizar o custo
computacional, foi desenvolvido o método FTK de reducdo de dimensionalidade
detalhado no préximo capitulo. No proximo capitulo também € apresentada a técnica
WEFD de discretizacdo ponderada de vetores de caracteristicas desenvolvida neste
trabalho de pesquisa. No entanto, ndo foram encontrados trabalhos relacionados

que aplicam discretizacdo ponderada na representacédo de imagens.



Capitulo 5

METODOS DESENVOLVIDOS

5.1 Consideracdes iniciais

Neste capitulo apresentamos duas técnicas de pré-processamento do vetor
de caracteristicas com o0 objetivo de melhorar a recuperacdo de imagens por
conteldo e sistemas de classificacdo de imagens: um método de reducdo de
dimensionalidade baseado no algoritmo k-means chamado FTK (Feature
Transformation based on K-means) e um método de discretizacdo ponderada de
caracteristicas chamado WFD (Weighted Feature Discretization). Os métodos de
pré-processamento aplicados aos vetores de caracteristicas visam aumentar a
precisdo das consultas e a acuracia dos classificadores. O algoritmo FTK propde a
transformacdo de caracteristicas do vetor original, agrupando o vetor de
caracteristicas por meio do algoritmo k-means, com o objetivo de compactar o vetor
de caracteristicas. O método WFD realiza uma discretizacdo ponderada de
caracteristicas, privilegiando as faixas de caracteristicas mais importantes para
distinguir imagens. A utilizagdo do método FTK em um sistema CBIR é descrita na
Figura 5.1.
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Im%geem » Extrator de » car:((:tt:lri:t?cas
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Figura 5.1: Utilizagdo dos métodos desenvolvidos em um sistema CBIR

Os meétodos propostos foram utilizados para pré-processar os vetores de
caracteristicas nas abordagens CBIR e classificacdo, comparando os resultados
com o pré-processamento executado pelo método PCA (um método de
transformacdo de caracteristicas bem conhecido) e com o0s vetores de
caracteristicas originais. Os resultados dessas comparacfes sdo apresentados no

préximo capitulo.

5.2 Algoritmo FTK

O método desenvolvido FTK (Feature Transformation Based on K-means -
Transformacédo de Caracteristicas Baseada no Algoritmo K-means) € utilizado com o
objetivo de reduzir a dimensionalidade do vetor de caracteristicas de uma imagem
por meio da transformacado de caracteristicas. A principal motivacéo € o uso de uma
técnica de agrupamento amplamente presente na literatura (método k-means) a
partir de histogramas (vetores de caracteristicas originais, extraidos das imagens)
aliada a calculos de complexidade linear, com o objetivo de simplificar as consultas

por conteudo por meio da reducéo de dimensionalidade do vetor original.
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O método FTK é um método de filtragem que emprega uma técnica de
agrupamento baseada no algoritmo k-means para processar 0s vetores de
caracteristicas, substituindo os valores das caracteristicas pelos valores dos
centréide s no processo de agrupamento. Seu objetivo é promover a reducdo de
dimensionalidade do vetor de caracteristicas, a fim de torna-lo mais compacto e
discriminativo. Nao foram encontrados métodos na literatura que atuam desta forma
com esses objetivos.

Técnicas de agrupamento geralmente empregam o banco de dados
particionado horizontalmente, onde cada objeto analisado € composto de um
conjunto de caracteristicas. Em relacdo a imagens, a técnica de agrupamento as
agrupa de acordo com os valores dos seus vetores de caracteristicas. Neste sentido,
o método FTK a abordagem de agrupamento é utilizada sobre as caracteristicas e
sobre objetos.

Considere o vetor de caracteristicas de uma imagem V; composto de um
conjunto de caracteristicas fj, isto &, Vi = {fiy,fio,...fn}, onde 0 <i<smeO<jsn;méo
tamanho do banco de dados; n é o tamanho do vetor de caracteristicas. O conjunto
Vi de caracteristicas f; € organizado em clusters. O centroide cj, € obtido em cada
cluster gerado, tal que 0 < p < k, k<n, onde k € o numero de clusters. No método
FTK, o vetor de caracteristicas V; é substituido por um "vetor de centréides" V;’= {ci,
Ci1,.., Ci}, onde k < n. A saida do método é R ={UV/ |0 <i <m}, composto de
vetores de caracteristicas transformados, para cada imagem i do banco de dados.

As definicdes do método séo apresentadas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Defini¢des utilizadas no método FTK.

I Imagem

Caracteristica

<| «

Vetor de caracteristicas da imagem i

=h

Valor da caracteristica j da imagem i

Numero de caracteristicas

>

m | Tamanho do banco de dados (niGmero de imagens)

Cip | Centréide do cluster p da imagem i

p | Cluster

k Ndmero de clusters

V' | Vetor de caracteristicas transformado

Cip | Cluster p da imagem i
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C; | Conjunto de clusters da imagem i

S | Numero de iteragdes do método

O método FTK pode ser dividido em trés etapas: (1) determinar os centréides
iniciais; (2) criagdo de clusters; (3) substituicdo dos valores do vetor de
caracteristicas pelos centréides. O método FTK (descrito no algoritmo 1) é detalhado
a sequir.

Passo 1. Determinando os centroide s iniciais (linhas 1-3 do algoritmo 1):
inicialmente, o vetor de entrada V; = {fi,fio,...fin} € dividido em Kk clusters iniciais Cip,
1<ps k, onde k € o numero de clusters dado como entrada: Cip = {fip-
1+1),--fip}, onde o conjunto inicial de clusters da a imagem i € dado por C; =
{UCip | 0 <p <k}

Para a imagem i, a média aritmética ci, do cluster inicial Cj, é calculada, de
acordo com a equagédo 5.1. A equacdo 5.1 define o centroide inicial cj, do grupo p
(O<p< k) do valor das caracteristicas da imagem i, onde n é o tamanho original do

vetor e k é o numero de clusters pré-determinado.

((n/K)*p)

1
w= D, (5.1)

I=(n/K)*(p—1)+1

A média aritmética de cada cluster p da imagem i é usada como centréide
inicial Cip.

Passo 2. Criando os clusters (linhas 4-8 do algoritmo 1): dados os centroide s
iniciais calculados no passo 1, os clusters sdo processados utilizando um
procedimento iterativo baseado no algoritmo k-means. Neste passo, o algoritmo
atribui o valor f; (para cada imagem i) ao cluster Cj, que esta mais préximo do
centroide cj, (usando a distancia Li) e recalcula os valores dos centroides de cada
grupo. Os centroides sdo recalculados por meio da equacédo 5.2. Este procedimento
é executado iterativamente. Um valor S de entrada que limita o numero de iteragfes

é utilizado.

1
= D o (5:2)

fil€Cip
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Passo 3. Criacdo do vetor de caracteristicas transformado (linhas 9-10, algoritmo
1): Neste passo, o vetor de caracteristicas de cada imagem é substituido pelo valor

dos centroides (vetor de centrdides).

Algoritmo 1: método FTK.
Entrada: conjunto de vetores de caracteristicas do banco de dados de imagens: V={UV;|0<i<
m}, onde m é o tamanho do banco de dados de imagens e V; € o vetor de caracteristicas da imagem
i; k: nUmero de clusters (tamanho do vetor de caracteristicas transformado); S: niUmero de iteracbes
executadas pelo algoritmo.

Saida: conjunto de vetores de caracteristicas transformados: R = {UV; | 0 < i < k}

1. Passo 1. para cada imagem i

2 para cada grupo p (0 < p <Kk)

3 calcular c;, (Equacéo 5.1)

4. Passo 2.paras=0até S

5. para cada imagem i

6 para cada caracteristicaj (0 <j<n)

7 atribuir objeto f; para o centroide mais proximo (usando distancia L)
8. recalcular o centréide de cada cluster Ci, (Equagéo 5.2)

9. Passo 3. para cada imagem i

10.  criar o vetor de caracteristicas transformado Vi={Uc;,, 0<p<k}} ,

11. Retornar o conjunto de vetores de caracteristicas transformados R = {UV; | 0 < i < n}

O algoritmo é escalavel e eficiente no processamento de grandes conjuntos
de dados, uma vez que a complexidade computacional do algoritmo é O (nmkS),
onde n é 0 numero de caracteristicas, m € o nimero total de objetos, k € o niumero

de clusters a serem criados e S € o numero de iteracdes (geralmente, ssksn<m).

5.3 Algoritmo WFD

O método desenvolvido WFD (Weighted Feature Discretization) € um novo
discretizador estatistico e nao-supervisionado que faz o pré-processamento de
caracteristicas de imagens, ponderando-as de acordo com seus valores. A medida
que o valor da caracteristica se distancia de sua média, seu peso € aumentado de
acordo com uma poténcia, cuja base é fornecida pelo usuario. O objetivo é privilegiar
os valores de caracteristicas mais importantes para distinguir imagens de diferentes
classes. Quando os valores de caracteristicas estdo préximos da média, tém maior

probabilidade de apresentar um comportamento uniforme ao longo de classes de
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imagem diferentes. No entanto, quando o valor da funcdo é distante da média, é
mais provavel que eles representam um comportamento de uma classe de imagem
especifica.

A principal motivacdo € 0 uso de uma técnica estatistica amplamente
presente na literatura - z-score (LARSON E FARBER, 2010) aliada a calculos de
complexidade lineares, com o objetivo de simplificar as consultas por conteudo, por
meio da discretizacdo e ponderacao das caracteristicas do vetor original.

O algoritmo WFD utiliza uma discretizacdo flexivel que leva em conta os
valores de média e desvio padréo e a desigualdade de Chebyshev. A desigualdade
de Chebyshev estabelece que os valores de uma amostra de dados, em qualquer
distribuicao, raramente podem estar mais distantes da média do que alguns desvios
padréo. Generalizando tem-se que:

1 ~ JORT .
pelo menos, (k—2 100%) da amostra sdo valores entre a média e os k desvios

padréo, para k > 1.

O método WFD discretiza os dados usando a média e o desvio-padrdo dos
valores, criando intervalos que sédo ponderados de acordo com a sua distancia da
média, beneficiando as faixas de caracteristicas mais importantes para distinguir as
classes de imagens. O método é nado-supervisionado e tem como objetivo amplificar
os valores extremos de caracteristicas, a0 mesmo tempo que reduz o numero de
valores diferentes que uma caracteristica pode assumir. O método WFD (descrito no
algoritmo 2) é detalhado a seguir. As definicbes apresentadas na tabela 5.2 sao

utilizadas no detalhamento do método.

Tabela 5.2: Defini¢des utilizadas ho método WFD.

I Imagem

i Caracteristica

Vi Vetor de caracteristicas da imagem i

fi Valor da caracteristica j da imagem i

n Numero de caracteristicas

m Tamanho do banco de dados (nimero de imagens)

M Média aritmética da caracteristica j

0j Desvio padréo da caracteristica j

\A Vetor de caracteristicas transformadas

zj z-score da caracteristica j da imagem i

0, w | Funcdes de mapeamento
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B Base da fungdo w usada para ponderar os intervalos de caracteristicas

Passol: O algoritmo WFD calcula o desvio padrdo e a média aritmética de
cada caracteristica das imagens (linhas 1-7 do algoritmo 2). Em seguida, as
caracteristicas sdo normalizadas calculando o z-score de cada caracteristica

(equacéao 5.3).

z;=-—1 (5.3)

Onde:
fij valor da caracteristica j da imagem i
pj média aritmética da caracteristica j

o; Desvio padréo da caracteristica |

Em seguida, atribuimos o valor da caracteristica j da imagem i

(f;) ao valor de z-score (z;) correspondente: fj = z;.

Passo 2: Aplicacdo da discretizacdo ponderada das caracteristicas (linhas 8-
13 do algoritmo 2). Neste passo, para cada imagem i e caracteristica j, calcula-se as
fungbes de mapeamento 6(f;;) e w(f;;) de acordo com as equagdes 5.4 e 5.5. As
funcdes 6 e w sdo funcbes de mapeamento que tém por objetivo atribuir valores

discretos (dentro de intervalos) para cada fj processada no passo anterior.

fis -100, -4
100 <f;< -0.75, -3
075 <f,;< -050, -2
050 <f;< -025 -1
025 <fi;< 025 0
025 <f;< 050, 1
050 <f;< 075 2

3

4

I\

IN

8(fi;) =1 (5.4)

0.75 <f;< 1.00,
fij> 1.00,
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;< -1.00, 4
100 <f;< -075, 3
075 <f;< -050, 2
050 <f;< -025 1
w(fy) =] 025 <fys 025, 0 oo
025 <f;< 050, 1
050 <f;< 075 2
075 <f;< 100, 3
L fi> 100, 4

Em seguida, dada a base  (fornecida pelo usuério), é realizada a ponderacao
dos intervalos de caracteristicas. Neste passo, o0 vetor de caracteristicas de cada
imagem é substituido pelo valor ponderado e discretizado, calculado pela equacéo

5.6.
£ = 8(f;) * po)  (5.6)

E retornado o conjunto de vetores de caracteristicas discretizados e

ponderados R={UV{ |0 <i<m},onde V/ ={Uf;; | 0 <j <n}

A Figura 5.2 ilustra uma ponderacao e discretizacdo dos intervalos realizada

pelo método WFD, considerando S =2.
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fyvs. 8(f,) * B
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Figura 5.2: Exemplo de ponderacéo e discretizacdo dos intervalos realizada pelo
método WFD considerando 8 =2.

O algoritmo 2 implementa o método WFD segundo os passos descritos

anteriormente.

Algoritmo 2: método WFD.

Entrada: conjunto de vetores de caracteristicas do banco de dados de imagens: V ={UV;|0<i <
m}, onde m é o tamanho do banco de dados de imagens e V; é o vetor de caracteristicas da imagem
i, composta de n caracteristicas; B: base da funcdo utilizada para ponderar os intervalos de
caracteristicas.

Saida: conjunto dos vetores discretizados e ponderados R = {UR; | 0 < i < m}, onde R; é composto
de n caracteristicas;

Passol: Normalizar os dados usando z-score (equacao 5.3):
Para cada caracteristica j, calcular o desvio padréo e a média aritmética (0 <j < n)
Para cada imagem i (0 <i<m)

Para cada caracteristica j (0 <j<n)

1

2

3

4

5. Calcular z;; (equagéo 5.3)

6 Atribuir a caracteristica f;; o valor z;; correspondente:
7 fij = zij

8. Passo 2: Aplicando a discretizacdo e ponderacao das caracteristicas.
9 Para cada imagem i (0 <i<m)

10. Para cada caracteristica j (0 <j<n)

11. Calcular as fungdes de mapeamento §(f;;) e w(f;;) (equacbes 5.4 e 5.5).

12. Atribuir a caracteristica f;; os novos valores discretizados e ponderados

13. fl-]- = S(fij) * Bw(fij)
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14. Retornar o conjunto de vetores de caracteristicas discretizados e ponderados R = {U Vo<i<

m},onde V; ={Uf;; |0 <j <n}

O algoritmo é escalavel e eficiente no processamento de grandes conjuntos
de dados, uma vez que a complexidade computacional do algoritmo é O (2mn), onde
m € 0 numero total de objetos e n é o numero de caracteristicas (geralmente n < m).
O WFD pode ser usado para o pré-processamento de algoritmos de mineracédo de
dados que necessitam de dados discretos para funcionar, como o algoritmo Apriori
(AGRAWAL E SRIKANT, 1994) de mineracgao de regras de associacao.

5.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os métodos desenvolvidos durante o
mestrado — FTK e WFD, suas caracteristicas, aplicagbes e motivacdo. No proximo
capitulo serdo discutidos o0s experimentos realizados com tais técnicas, as
comparacdes com meétodos existentes, analisando a eficiéncia e validacdo dos

métodos propostos.




Capitulo 6

EXPERIMENTOS

6.1 Consideracdes Iniciais

No capitulo anterior, foram descritos os métodos desenvolvidos neste
trabalho de mestrado. Neste capitulo, os métodos propostos foram utilizados para
pré-processar os vetores de caracteristicas nas abordagens CBIR e classificacéo,
comparando os resultados com o pré-processamento executado pelo método PCA e
com os vetores de caracteristicas originais. Os resultados dessas comparacdes,
conforme descrito neste capitulo, indicam que os métodos desenvolvidos sao
adequados para o pré-processamento de vetores de caracteristicas de imagens,
aumentando a qualidade da resposta de sistemas CBIR e dos algoritmos de

classificagao.

6.2 Avaliacdo de Consultas em CBIR

Para avaliar a eficiéncia dos sistemas CBIR é necessario utilizar métodos
adequados de avaliacdo de desempenho de uma operacdo de consulta. Nesta
secdo de experimentos utilizamos uma das estratégias mais utilizadas para avaliar a

eficacia dos sistemas de busca por conteudo, que € a analise dos gréaficos de
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precisdo e revocacao (precision vs. recall - P&R) [Baeza-Yates, 1999]. A seguir sdo
apresentados detalhes da construcéo de tais graficos nestes experimentos.

Para uma dada consulta, considere que Re seja o numero total de itens
relevantes existentes na base, Rer 0 nUmero total de itens relevantes recuperados e

Ir 0 total de itens recuperados.

Revocacdo é a fracdo do conjunto de elementos relevantes (Re) que foram
recuperados na consulta:

~ ReR
Revocagdo = h (6.1)

e

Precisdo é a fracdo do conjunto de elementos recuperados (Igr) que séo
relevantes:

R
Precisio = —=2 (6.2)
Ig

A Figura 6.1 ilustra os conjuntos de elementos relevantes e recuperados.

Elementos relevantes que

Todos os elementos da base
foram recuperados R,

R

e Rex g

Elementos Elementos

Relevantes R, Recuperados I,

Figura 6.1: Conjuntos referentes as medidas de precisao e revocacdo para uma
determinada operacédo de busca. Adaptado de Balan (2007).

Diversas operacdes de consultas devem ser realizadas e consideradas para
uma avaliagdo confiavel dos resultados obtidos por um determinado sistema de
recuperacdo. Para tanto, foi construida uma curva de precisdo e revocacdo que

representa a média dos desempenhos das diversas consultas realizadas. Esta curva
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foi construida, calculando-se valores de precisdo para escalas determinadas de
revocacao (a cada intervalo de 5% de revocacao).

A avaliacdo do desempenho € realizada observando-se as curvas obtidas.
Quanto mais proxima a curva esta do topo do grafico, melhor é o resultado da
operacdo de consulta. Sendo assim, a curva ideal para uma consulta apresenta

100% de preciséo para todos os valores de revocacao.

6.3 Validacéo

Foi utilizada a distancia Euclidiana como medida de similaridade para
comparar vetores de caracteristicas. A distancia euclidiana foi escolhida porque é
considerada uma base para validar algoritmos CBIR.

Foram utilizados graficos de precisdo e revocacao para analisar a qualidade
do ganho da reducado de dimensionalidade obtido pelo método FTK e discretizacao
ponderada de caracteristicas obtida pelo método WFD, quando comparado com o
vetor de caracteristica original e o vetor de caracteristicas obtidos pelo método PCA,
empregados para representar as imagens.

Além disso, foram construidos graficos que comparam a acuracia dos
métodos propostos por meio de classificadores OneR (WITTEN, 2005), J48
(QUINLAN, 1993) e Naive Bayes (JOHN E LANGLEY, 1995) com o objetivo de
avaliar a qualidade do pré-processamento dos métodos propostos para a mineragao
de dados pois estes classificadores sdo considerados base para a comparacao de
diversas técnicas. Foram construidos graficos que comparam o tamanho da arvore
de aprendizado gerado pelo classificador J48 a partir dos vetores resultantes dos
métodos propostos. O J48 gera uma arvore de decisdo: o nimero de nos representa
o tamanho do modelo, no entanto, quanto menor o modelo, mais rapido € o
processo de classificacdo e também maior a interpretabilidade do modelo.

Foi usada a acuracia para comparar os classificadores. A acuracia € também
utiizada como uma medida estatistica de qudo bem um teste de classificacao
binaria identifica corretamente ou exclui uma condicdo, ou seja, a acuracia é a

proporcao de resultados verdadeiros (verdadeiros positivos e verdadeiros negativos)
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na populacdo corretamente identificados pelo classificador. A acuracia pode ser

calculada de acordo com a equacao 6.3.

n° de verdadeiros positivos + n° de verdadeiros negativos

acuracia = (6.3)

n° de verdadeiros positivos+falsos positivos+falsos negativos+verdadeiros negativos

As bases de imagens foram submetidas aos métodos FTK, WFD e a
combinacdo dos métodos, chamada “WFD+FTK”. Neste Ultimo, utilizamos o
algoritmo FTK para reducéo de dimensionalidade dos vetores de caracteristicas pré-
processados por WFD.

Entre varias bases de dados avaliadas, sdo apresentados aqui os resultados
das seis mais significativas. Como parametro de entrada do método FTK, foram
definidas 4 iteracbes (S=4), pois maximiza o desempenho do método. Para o
método WFD, utilizamos 8 = 2, pelo mesmo motivo.

Nos experimentos, os métodos FTK, WFD e WFD+FTK sdo comparados com
o método PCA (JOLLIFE, 1986), um método de transformacdo de caracteristicas

classico, utilizado como base para a comparacao.

6.4 Experimento 1

Os meétodos propostos foram aplicados a um banco de dados chamado
RMI220, que consiste de 220 imagens de ressonancia magnética (RMI) obtidas do
Hospital da Universidade de Sao Paulo de Ribeirdo Preto, SP, Brasil. As imagens do

banco de dados sao classificadas em seis categorias, conforme a Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Distribuicdo das imagens do banco de dados RMI220.

Categoria daimagem NUumero de imagens
Angiograma 21
Pélvis Axial 33
Cabeca Axial 50
Abddmen Coronal 34
Cabeca Sagital 38
Espinha Sagital 44
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Foram utilizados histogramas de niveis de cinza para representar as imagens
do banco de dados RMI. Histogramas sdo amplamente utilizados em sistemas CBIR
porque eles tém baixo custo computacional e sao invariantes para as operacdes de
translacdo e rotacdo de imagens. A fim de tornar o histograma também invariante
para as operacdes de escala, o histograma foi normalizado. A normalizacdo do
histograma foi realizada por divisdo de cada bin do histograma (caracteristica) pelo
valor do maior bin atingido para cada imagem, gerando histogramas em que o valor
maximo de cada bin é 1.

O vetor de caracteristicas originais (histograma padrdo), composto de 256
caracteristicas, foi submetido ao método FTK, usando o parametro de entrada k = 8
(nimero de clusters a serem gerados). O método FTK produziu um novo vetor
(transformado) de 8 posi¢des (caracteristicas).

Foram realizadas varias consultas do tipo knn, €mpregando o vetor de
caracteristica original para representar as imagens do banco de dados RMI e o vetor
de caracteristicas produzido pelo método FTK. Os graficos de precisédo e revocacao
(P&R) comparando os métodos sdo mostrados na Figura 6.2.

Precision X Recall
1 T T T T

N ; ; ; 206 Histogram ——
AN ; ; ; BFTK
: : : b6 PCA —%—
E Z Z Z i
g - e,
i Z Z . .
LD b e
o | | | 1
0 0.2 0.4 0.6 0.2 1

Recall {%4)

Figura 6.2: grafico de P&R comparando os resultados do uso do vetor de
caracteristica original (histograma - 256 caracteristicas,-+-, vermelho), o vetor de
caracteristica resultante do método FTK (8 caracteristicas, -x-, verde) e o vetor de

caracteristicas obtido pelo método PCA (66 caracteristicas, -*-, azul), para

representar as imagens do banco de dados RMI220.
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O gréfico da Figura 6.2 mostra que o vetor resultante do método FTK produz
valores mais precisos quando comparado ao vetor de caracteristicas original,
aumentando a precisdo em 8% e aumentando em 35% quando comparado ao
método PCA, para uma revocacdo de 30%. Além disso, o método FTK reduziu o
tamanho do vetor de caracteristica original em aproximadamente 97%, acelerando o
processo de recuperacao.

A Tabela 6.2 e a Tabela 6.3 mostram exemplo de consultas kyn geradas a
partir da base RMI usando a imagem de consulta ilustrada na Figura 6.3. A Tabela
6.2 mostra o0 resultado obtido utilizando o vetor caracteristica original (256
caracteristicas) e a Tabela 6.3 mostra o resultado obtido empregando o vetor

caracteristico resultante do método FTK (8 caracteristicas).

Figura 6.3. Imagem de consulta utilizada no primeiro experimento.

Tabela 6.2: Exemplo dos resultados de uma consulta Kyy = 5 a partir do vetor de
caracteristicas original (histograma) representando as imagens da base RMI. A
distancia descrita é a partir da imagem de consulta da Figura 6.3.

Imagem

Distancia 0,0 2,1413 2,1904 2,2944 2,3597

Tabela 6.3: Exemplo dos resultados de uma consulta Kyy =5 a partir do vetor de
caracteristicas resultante do método FTK para representar as imagens da base RMI.
A distancia descrita € a partir da imagem de consulta da Figura 6.3.

Imagem

Distancia 0,0 0,0732 0,0891 0,1706 0,1773
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Os resultados da Tabela 6.2 (utilizando o vetor de caracteristicas original) e
da Tabela 6.3 (usando o vetor caracteristico resultante do método FTK) mostram
uma melhoria importante em termos de precisdo usando o método FTK. Além disso,
h& uma reducdo no intervalo de valores de distancia, utilizando o método proposto.
O método FTK tende a eliminar os valores de ruido que interferem negativamente no

calculo da distancia. Esta remocéo de ruido aproxima imagens de mesma classe.

6.5 Experimento 2

Os métodos propostos foram aplicados a base de dados MIAS
(Mammographic Image Analysis Society), do Departamento de Fisica do Hospital
Royal Marsden (SUCKLING, 1994). A base de dados € composta de 322
mamografias. As imagens da base de dados sao classificadas em sete categorias
(calcificacdo, bem definidas / massas circunscritas, massas espiculadas; outros /
massas mal definidas, distor¢ao arquitetural, assimetria e normal).

Utilizamos o histograma de niveis de cinza para representar as imagens do
banco de dados. Para tornar o histograma também invariante para as operacdes de
escala, o0 mesmo foi normalizado. O vetor de caracteristicas original (o histograma
padrdo), composto de 256 caracteristicas, foi submetido ao método FTK, usando o
parametro de entrada k = 4 (niUmero de clusters a serem gerados). O método FTK
produziu um vetor transformado composto de 4 caracteristicas. O vetor original
também foi submetido ao método PCA, que produziu um vetor transformado
composto de 24 caracteristicas. O vetor original também foi submetido ao método
WFD, que produziu um vetor composto de 256 caracteristicas. Os graficos de
precisdo vs. revocacdo comparando o vetor original e os vetores caracteristicas

resultantes sdo mostrados na Figura 6.4.
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Precision X Recall
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Figura 6.4: graficos de P&R comparando os resultados do uso do vetor de
caracteristica original (histograma - 256 caracteristicas,-x-, vermelho), o vetor de
caracteristica resultante do método WFD (256 caracteristicas, -x-, verde), o vetor de
caracteristica resultante do método FTK (4 caracteristicas, -0-, rosa) e o vetor de
caracteristicas obtido pelo método PCA (24 caracteristicas, -*-, azul) para representar
as imagens do banco de dados MIAS.

O grafico da Figura 6.4 mostra que o vetor de caracteristicas resultante do

método FTK aumenta ligeiramente os valores de precisédo para a regiao entre 10% e

15%. Além disso, o vetor de caracteristicas do método WFD aumenta ligeiramente

os valores de precisdo para a regido de 10%. Este € um resultado importante, uma

vez que esse ganho foi conseguido em regides de baixo valor de recall que sdo as

mais utilizadas de fato em uma consulta, pois o0 usuario em cada consulta

geralmente recupera um pequeno numero de imagens da base de dados. Além

disso, o método FTK reduziu o tamanho do vetor de caracteristicas original em cerca

de 98%, promovendo uma reducao significativa da dimensionalidade do vetor de

caracteristicas. O grafico Precisdo vs. Classificadores comparando o vetor de

caracteristicas original e os vetores de caracteristicas transformados séo ilutrados na

Figura 6.5.
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Precision vs. Classifiers
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Figura 6.5 graficos de Precisao vs. Classificadores comparando os resultados do uso
do vetor de caracteristica original (histograma - 256 caracteristicas - azul), o vetor de
caracteristica resultante do método WFD (256 caracteristicas - vermelho), o vetor de
caracteristica resultante do método FTK (4 caracteristicas - roxo) e o vetor de
caracteristicas obtido pelo método PCA (24 caracteristicas - verde) para representar
as imagens do banco de dados MIAS.

Os gréficos da Figura 6.5 mostram que o vetor de caracteristicas resultante
do método FTK produz valores mais elevados de precisdo em comparagdo com 0
vetor de caracteristicas originais e vetor de caracteristicas do método PCA,
aumentando a precisdo até 37% para o classificador J48. Além disso, o vetor de
caracteristicas FTK produz valores mais elevados de precisdo em comparagdo com
o vetor de caracteristicas original, aumentando a precisdo em até 200%; e, em até

45%, quando comparado com o método PCA, para o classificador Naives.

6.6 Experimento 3

O método proposto foi aplicado a base dados LungCancer obtida do
repodsitério UCI Machine Learning Repository (FRANK E ASUNCION, 2010). A base
de dados € composta por 32 imagens de trés tipos de cancer de pulmao.

O vetor de caracteristicas original € composto de 56 caracteristicas. Este

vetor foi submetido ao método FTK, usando o parametro de entrada k = 32 (niUmero
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de clusters a serem gerados). O método FTK produziu um vetor transformado
composto de 32 caracteristicas. O vetor original também foi submetido ao método
PCA, que produziu um vetor transformado composto de 21 caracteristicas. O vetor
original também foi submetido ao método WFD, que produziu um vetor composto de
56 caracteristicas. O vetor original também foi submetido aos métodos combinados
WFD+FTK, que produziu um vetor composto de 32 caracteristicas. Os gréaficos de
preciséo vs. revocagdo comparando o vetor original e os vetores transformados sao

mostrados na Figura 6.6.
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Figura 6.6: graficos de P&R comparando os resultados do uso do vetor de
caracteristica original (56 caracteristicas,-+-, vermelho), o vetor de caracteristica
resultante do método WFD (32 caracteristicas, -x-, verde), o vetor de caracteristica
resultante do método PCA (21 caracteristicas, -*-, azul), o vetor de caracteristica
resultante dos métodos WFD e FTK combinados (32 caracteristicas, -0-, rosa) e 0
vetor de caracteristica resultante do método FTK (32 caracteristicas, -0-, azul claro)
para representar as imagens do banco de dados LungCancer.

O gréfico da Figura 6.6 mostra que o vetor resultante dos métodos FTK e
WFD aumenta a precisdo da consulta em 9% na regido de revocacdo de 30%,
gquando comparado ao vetor original e ao vetor resultante do método PCA. Além
disso, os métodos FTK e WFD+FTK reduziram o tamanho do vetor de
caracteristicas original em aproximadamente 43%, acelerando o processo de
recuperacdo. O grafico Precisdo vs. Classificadores, comparando o vetor de
caracteristicas original e os vetores de caracteristicas transformados, € ilutrados na
Figura 6.7.
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Precision vs. Classifiers

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

W 56-Original

M 56-WFD
[ 32-WFD+FTK
m 32-FTK

OneR 148 Naives

Figura 6.7: graficos de Preciséo vs. classificadores comparando os resultados do
uso do vetor de caracteristica original (56 caracteristicas, azul), o vetor de
caracteristica resultante do método WFD (32 caracteristicas, vermelho), o vetor de
caracteristica resultante dos métodos WFD e FTK combinados (32 caracteristicas, -
verde) e o vetor de caracteristica resultante do método FTK (32 caracteristicas, -
roxo) para representar as imagens do banco de dados LungCancer.

Os graficos da Figura 6.7 mostram que o vetor de caracteristicas resultante
do método WFD produz valores mais elevados de precisdo em comparagcdo com o
vetor de caracteristicas original, aumentando a precisao até 37% para o classificador
J48. Além disso, o vetor de caracteristicas WFD produz valores mais elevados de
precisdo em comparacdo com o vetor de caracteristicas original, aumentando a
precisdo em mais de 15%, para o classificador Naives.

O vetor de caracteristicas resultante do método WFD+FTK produz valores
mais elevados de precisdo em comparagdo com o vetor de caracteristicas original,
para os classificadores J48 e Naives. O gréfico da Figura 6.8 compara o tamanho da
arvore do aprendizado gerado pelo classificador J48 a partir dos vetores resultantes

dos métodos propostos.
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Figura 6.8: Graficos de preciséo vs. classificadores comparando o tamanho da arvore
de aprendizagem gerado pelo classificador J48 a partir dos vetores original, FTK,
WFD e WFD+FTK para representar as imagens de banco de dados Lung Cancer.

O gréafico da Figura 6.8 mostra que a dimensao da arvore de aprendizagem
gerada pelo classificador J48 reduz de forma significativa, quando comparado com o
vetor de caracteristicas original e o vetor de caracteristicas gerado pelo FTK.
Comparando este grafico com o gréfico P&R, concluimos que podemos diminuir o
modelo de aprendizagem (tamanho da arvore), aumentando a precisao de busca de

imagens similares.

6.7 Experimento 4

O método proposto foi aplicado a 240 imagens coloridas da base de dados
Amsterdam Library of Object Images (ALOI). A base de dados é composta de
imagens de objetos divididas em dez categorias, variando o angulo de visdo, o
angulo de iluminacédo e a cor de iluminacéo para cada objeto. Detalhes podem ser
obtidos em (GEUSEBROEK, 2005). Foi utilizado o histograma de niveis de cinza
para representar as imagens do banco de dados.

O vetor de caracteristicas original (histograma composto de 256
caracteristicas — niveis) foi submetido ao método FTK, usando o parametro de
entrada k = 128 (nimero de clusters a serem gerados). O método FTK produziu um
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vetor transformado composto de 128 caracteristicas. O vetor original também foi
submetido ao método WFD, que produziu um vetor transformado composto de 256
caracteristicas. O vetor original também foi submetido aos métodos WFD e FTK
combinados, que produziu um vetor composto de 128 caracteristicas. Os gréficos de

precisao vs. revocacdo comparando o vetor original e os vetores transformados sao
mostrados na Figura 6.9.

Precision ¥ Recall

I
256 Criginal —+—
256 WFD
128 FTE —%—
128 WFDHRTE —B—

Precision (%)

Recall (%)

Figura 6.9: graficos de P&R comparando os resultados do uso do vetor de
caracteristica original (256 caracteristicas,-+-, vermelho), o vetor de caracteristica
resultante do método WFD (256 caracteristicas, -x-, verde), o vetor de caracteristica
resultante do método FTK (128 caracteristicas, -*-, azul) e o vetor de caracteristica
resultante dos métodos WFD e FTK combinados (128 caracteristicas, -0-, rosa) para
representar as imagens da base de dados ALOI.

O gréfico da Figura 6.9 mostra que o vetor resultante do método WFD
aumenta a precisao da consulta em 140% na regido de revocacédo de 20%, quando
comparados ao vetor original. Além disso, os métodos WFD e FTK combinados
aumentaram a precisdo da consulta em 100% na mesma regido de revocacao
(20%), quando comparados ao vetor original e reduziram o tamanho do vetor de

caracteristica original em aproximadamente 50%, acelerando o processo de
recuperacao.
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6.8 Experimento 5

Os métodos propostos foram aplicados a base de dados chamada Wisconsin
Breast Cancer Database (WBCD), que consiste de 569 imagens médicas obtidas do
University of Wisconsin Hospitals, Madison, Wisconsin, USA. As imagens do banco
de dados séo classificadas em duas classes: benignas (357 imagens) ou malignas
(212 imagens). Pode-se obter mais detalhes por (WOLBERG E MANGASARIAN,
1990).

O vetor de caracteristicas original composto de 30 caracteristicas, foi
submetido ao método FTK, usando o pardmetro de entrada k = 4 (numero de
clusters a serem gerados). O método FTK produziu um vetor transformado composto
de 4 caracteristicas. Os graficos de precisdo vs. revoca¢cdo comparando o vetor

original e os vetores transformados s&o mostrados na Figura 6.10.
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Figura 6.10: graficos de P&R comparando os resultados do uso do vetor de
caracteristica original (30 caracteristicas,-+-, vermelho) e o vetor de caracteristicas
resultante do método FTK (4 caracteristicas, -x-, verde) para representar as imagens
do banco de dados WBCD.

O gréfico da Figura 6.10 mostra que método FTK reduziu o tamanho do vetor
de caracteristica original em aproximadamente 87%, promovendo uma consideravel
reducdo de dimensionalidade do vetor de caracteristicas, ndo afetando em muito a

precisao das consultas.
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6.9 Experimento 6

Os métodos propostos foram aplicados a um banco de dados chamado
RMI704, que consiste de 704 imagens de ressonancia magnética (RMI), obtidas do
Hospital da Universidade de Sao Paulo de Ribeirdo Preto, SP, Brasil. As imagens do

banco de dados sé&o classificadas em oito categorias, conforme a Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Distribuicdo das imagens do banco de dados RMI704.

Categoria Numero de imagens
Angiograma 36
Pélvis Axial 86
Cabeca Axial 155
Cabeca Sagital 258
Abdbémen Coronal 23
Espinha Sagital 59
Abdémen Axial 51
Cabeca Coronal 36

A base de dados foi previamente segmentada pelo método proposto por
Balan (2007). A segmentacao da base foi realizada considerando cinco regides de
segmentacdo, que € a configuracdo que produz os maiores valores de precisao para
esta base. Para cada regido segmentada, seis caracteristicas foram extraidas: a
massa m, ou tamanho; o centro de massa, ou centroide (XcYc); 0 nivel de cinza
médio a; a dimenséao fractal (dimensdo de correlagcdo) D, e o coeficiente linear b
usado para estimar D,. Assim, quando a imagem é segmentada em 5 classes, 0
vetor de caracteristicas tem 5*6 = 30 elementos. Os graficos de precisdo vs.
Revocacédo, comparando o vetor original e os vetores transformados, sdo mostrados

na Figura 6.11.
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Figura 6.11: graficos de P&R comparando os resultados do uso do vetor de
caracteristica original (30 caracteristicas,-+-, vermelho), o vetor de caracteristica
resultante do método WFD (30 caracteristicas, -x-, verde), o vetor de caracteristica
resultante do método FTK (16 caracteristicas, -*-, azul) e o vetor de caracteristica
resultante dos métodos WFD e FTK combinados (16 caracteristicas, -0-, rosa) para
representar as imagens do banco de dados RMI704.

O gréfico da Figura 6.11 mostra que o vetor de caracteristicas resultante da
combinacdo dos métodos WFD+FTK aumenta ligeiramente os valores de precisao
para a regiao entre 30% e 35%. Além disso, os métodos FTK e WFD+FTK reduziram
o tamanho do vetor de caracteristicas original em cerca de 47%, promovendo uma

reducao significativa da dimensionalidade do vetor de caracteristicas.

6.10 Consideracdes finais

Neste capitulo, apresentamos 0s experimentos realizados com os algoritmos
propostos neste trabalho. Comparamos o tamanho da arvore de aprendizado para
verificar o efeito das técnicas propostas no modelo de aprendizado, e verificou-se
que elas produzem um modelo de aprendizado mais compacto, concluindo-se, desta

forma, que o vetor de caracteristicas transformado (resultante dos métodos
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propostos) é compacto e representativo, o que leva a interpretacdo de mais alto
nivel dos dados.

De um modo geral, o algoritmo FTK promoveu uma reducdo consideravel no
tamanho do vetor de caracteristicas e uma melhoria na precisdo da consulta e na
acuracia de classificagdo. Em diversos experimentos, o algoritmo WFD também
promoveu uma melhora na precisdo da consulta e na acuracia da classificacdo; a
combinacdo dos dois algoritmos também promoveu a melhoria de qualidade das
consultas e classificacdo. Tais resultados sdo muito importantes, especialmente
guando comparados com os resultados do método PCA, o que leva a uma menor
reducdo no tamanho do vetor de caracteristicas, a um menor aumento na precisao
da consulta e a um menor aumento na acuracia na classificacdo. Além disso, as
técnicas propostas tém custo computacional linear enquanto PCA tem um custo
computacional cubico. Os resultados indicam que o0s métodos propostos sao
abordagens adequadas para se realizar pré-processamento dos vetores de

caracteristicas de imagens em sistemas CBIR e sistemas de classificacao.



CONCLUSAO

O método FTK emprega andlise de cluster em valores de caracteristicas para
promover a transformacdo de caracteristicas. O processo de analise de
agrupamento altera os valores das caracteristicas de imagem por valores centroide
s, tendendo a eliminar o ruido que interfere negativamente no processo de consulta.
A transformacéo de caracteristicas, realizada pela analise de agrupamento, funciona
como um filtro que reduz as diferencas entre imagens semelhantes. O método WFD
realiza uma discretizacdo ponderada de caracteristicas, privilegiando as faixas de
caracteristicas mais importantes para distinguir imagens.

De um modo geral, no melhor caso, FTK produziu uma redu¢do no tamanho
do vetor de caracteristicas, com um aperfeicoamento da precisdo de consulta e uma
melhoria da acuracia da classificacdo; WFD melhorou a precisdo da consulta e a
acuricia da classificagdo. J& a combinagdo de WFD e FTK melhorou a precisdo da
consulta e a acuracia da classificacdo. Estes resultados sdo muito importantes,
especialmente quando comparados com os resultados do méetodo PCA, que, em
geral, leva a menores ganhos. Além disso, as abordagens propostas tém custo
computacional linear, enquanto o PCA tem um custo computacional cubico.

As experiéncias mostram que os métodos FTK e WFD aumentam a precisédo
de consultas CBIR, a0 mesmo tempo em que promovem uma reducao significativa
no tamanho do vetor de caracteristicas, melhorando a qualidade e eficiéncia dos
sistemas CBIR. Os resultados indicam que as abordagens propostas sdo bastante
apropriadas para realizar pré-processamento do vetor de caracteristicas de imagens,
melhorando a qualidade dos sistemas CBIR e dos sistemas de classificagao.

Os principais direcionamentos no futuro para este trabalho de pesquisa séo
realizar testes com outras bases, comparar com outras técnicas, usar o WFD para
pré-processamento de algoritmos de mineracdo de dados (associacdo, regressao,

etc.).
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