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RESUMO

Dados complexos, como imagens, enfrentam problemas seméanticos em suas
consultas que comprometem a qualidade dos resultados. Esses problemas
sao caracterizados pela divergéncia entre a interpretacdo semantica desses
dados e a forma como s&o representados computacionalmente em
caracteristicas de baixo nivel. Nessa representacdo sao utilizados vetores de
caracteristicas que descrevem caracteristicas intrinsecas (como cor, forma e
textura) em atributos qualificadores. Ao analisar a similaridade em dados
complexos percebe-se que essas caracteristicas intrinsecas se
complementam na representacdo do dado, bem como é realizada pela
percepcdo humana e por este motivo a utilizacdo de multiplos descritores
tende a melhorar a capacidade de discriminacédo dos dados. Nesse contexto,
outro fato relevante € que em um conjunto de dados, alguns subconjuntos
podem apresentar caracteristicas intrinsecas especificas essenciais que
melhor evidenciam seus elementos do restante dos dados. Com base nesses
preceitos, este trabalho propde a utilizacdo de condi¢cdes de contorno para
delimitar estes subconjuntos e determinar o melhor balanceamento de
multiplos descritores para cada um deles, com o objetivo de diminuir o “gap
semantico” nas consultas por similaridade. Em todos os experimentos
realizados a utilizacdo da técnica proposta sempre apresentou melhores
resultados. Em comparacdo a utilizacdo de descritores individuais com as
mesmas condi¢cdes de contorno e sem condi¢cdes de contorno, e também a
combinagcdo de descritores para o conjunto todo sem a utilizagdo de

condi¢des de contorno.

Palavras-chave: Dados Complexos, Consulta por Similaridade, Gap Semantico, Combinacdo de

Multiplos Descritores.



ABSTRACT

Complex data, like images, face semantic problems in your queries that might
compromise results quality. Such problems have their source on the
differences found between the semantic interpretation of the data and its low
level machine language. In this representation are utilized feature vectors that
describe intrinsic characteristics (like color, shape and texture) into qualifying
attributes. Analyzing the similarity in complex data, perceives that these
intrinsic characteristics complemented the representation of data, as well as
is carried out by human perception and for this reason the use of multiple
descriptors tend to improve the ability of discrimination data. In this context,
another relevant fact is that in a data set, some subsets may present
essential specific intrinsic characteristics to better show their rest of the data
elements. Based in such premises, this work proposes the use of boundary
conditions to identify these subsets and then use the best descriptor
combination balancing for each of these, aiming to decrease the existing
“semantic gap” in similarity queries. Throughout the conducted experiments
the use of the proposed technique had better results when compared to use
individual descriptor using the same boundary conditions and also using
descriptors combination for the whole set without the use of boundary

conditions.

Keywords: Complex Data, Similarity Queries, Semantic Gap, Combination of Multiple Features.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta o contexto em que este trabalho esté inserido e a motivacéo que
deu origem a este projeto de pesquisa. Em seguida séo discutidos os objetivos a serem

alcancados, finalizando com a descricdo da organizacdo desta dissertagdo de mestrado.

1.1 Contexto do Trabalho

A necessidade de armazenar e manipular dados ndo tradicionais (como
imagens, sons e videos) vem se tornando cada vez mais comum em diversos
sistemas de computacdo, exigindo que o gerenciamento e a recuperacao desses
dados ocorram de forma mais eficiente e efetiva. Esses dados s&o comumente
chamados de dados complexos.

Sistemas de computadores que utilizam modelos de dados relacionais e
objeto-relacionais tratam de uma forma geral dados dos dominios de texto curto ou
numerico. Para tratar estes dominios de informacéo os Sistemas de Gerenciamento
de Banco de Dados (SGBDs) atuais utilizam-se de uma propriedade chamada de
relacdo de ordem total (ROT) que permite comparar quaisquer pares de elementos
do conjunto, determinando a antecedéncia/precedéncia entre eles, podendo assim
ser denominados de conjunto totalmente ordenaveis.

Porém a necessidade de armazenar e manipular dados mais complexos vem
sendo cada vez mais comum em diversas atividades (TRAINA JR., TRAINA, FILHO
& FALOUTSOS, 2002). Esses sistemas devem permitir além de armazenar,

gerenciar e recuperar os dados de forma eficiente e efetiva (KEIM et al., 2002).
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Porém, nem sempre esses tipos de dados irdo satisfazer a propriedade de relacéo
de ordem total.

Esses tipos de dados sdo comumente chamados de dados complexos e em
muitos casos nao possuem o conceito de dimensédo associado, 0 que impossibilita
consultas topoldgicas ou cardinais.

Em muitos dos sistemas existentes a recuperacéo desses dados complexos €
efetuada sobre a descricdo textual sobre o conteudo (KEIM et al., 2002), como por
exemplo, para encontrar uma musica pelo home do compositor ou procurar uma
paisagem informando o tipo de imagem desejada. No entanto, esse formato nem
sempre retorna um bom resultado, além de n&o oferecer recursos satisfatorios para
interagir com varios tipos de midia (MORIKAWA & SILVA, 2012).

Para comparar conjuntos de dados complexos utiliza-se a similaridade entre
pares de elementos que indica o qudo um objeto € parecido ou distinto de outro.
Essa comparagédo proporciona um grau de similaridade (ou dissimilaridade) entre
cada par de elementos do conjunto, possibilitando, por exemplo, trazer os k
elementos mais parecidos com um elemento central de consulta. Este tipo de
consulta € denominado Consulta por Similaridade.

Usualmente nas consultas por Similaridade ndo s&o comparados o0s
elementos de dados complexos em si, e sim caracteristicas intrinsecas que foram
extraidas desses elementos, como exemplo, em imagens pode-se extrair
caracteristicas relativas a textura, forma ou cor e comparar todos os elementos
através destas caracteristicas. Consultas por similaridade que utilizam informacdes
extraidas do conteddo do dado complexo também sdo chamadas de Consultas
Baseadas em Conteudo. Este contetudo é extraido comumente no formato de um
vetor de caracteristicas e representa algum aspecto do elemento.

Apols a obtencédo desses vetores de caracteristicas, sao utilizadas funcdes
matematicas sobre eles para calcular a similaridade entre pares de elementos,
sendo estas denominadas fungdes de distancia ou fun¢des de similaridade.

Estas fungbes resultam em um valor numérico que determina o grau de
diferenca ou semelhanca entre elementos, tornando este fator o0 mais importante e a
solucdo mais adequada para consultas por similaridade. A combinagcdo vetor de
caracteristica e fungdo de distancia € comumente encontrado na literatura como
bindmio (BUGATTI, 2008) ou descritor (da SILVA TORRES & FALCAOQ, 2006).
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1.2 Motivacgao

Cada vez mais, a utilizacdo de sistemas caracterizados pela manipulagéao
com dados mais complexos e variados em relacdo as aplicacfes tradicionais
comerciais e negoécios tem sido explorada e tornou-se de grande interesse para a
comunidade cientifica (da SILVA TORRES & FALCAO, 2006) (DEEPAK et al., 2012)
(GARGANO, NARDELLI, TALAMO, 1991) (LIU et al., 2007) (SILVA et al., 2012)
(SINGH & KOTHARI, 2003) (VASCONCELOS & KUNT, 2001).

Um problema enfrentado pelas consultas por similaridade é o “gap semantico”
(DESERNO, 2009) existente na forma como o dado € interpretado
computacionalmente. Em outras palavras, estes problemas sédo caracterizados pela
divergéncia entre como os dados sao interpretados pela percepcdo humana
realizada a partir de andlises de conteudo de alto nivel e a forma como séo
representados computacionalmente em caracteristicas de baixo nivel.

Tem-se como exemplo, dado uma imagem de um animal como referéncia, é
possivel que a pesquisa por similaridade retorne imagens de veiculos, paisagens ou
qualquer outra imagem semanticamente diferente ao objetivo da consulta e ao
resultado esperado porque essas imagens foram consideradas similares pelo
algoritmo de busca em sua representacdo computacional.

Atualmente existem inUmeras pesquisas que atuam sobre dados complexos,
bancos de dados multimidia e varios exemplos de aplicabilidade de consultas por
similaridades podem ser observadas. Nessas pesquisas €é possivel observar a
definicdo de uma melhor configuracdo entre o vetor de caracteristicas e uma funcéo
de distancia, tendo essa combinacdo empregada ao termo descritor ou bindémio
(BUGATTI, 2008) onde ressalta a importancia do inter-relacionamento entre uma
funcao de distancia sobre o vetor de caracteristicas.

Um fator importante a ser levado em consideracgéo é a utilizacdo de diferentes
descritores para a pesquisa em subconjuntos distintos. Isso é dado pelo fato de que
uma caracteristica pode ser mais relevante para evidenciar um subconjunto do
restante dos elementos, e esta mesma caracteristica ndo ser tdo efetiva para outro
subconjunto de elementos (PONCIANO-SILVA, 2009) (PONCIANO-SILVA et al.,
2009).
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Portanto, devem ser encontrados quais descritores melhor evidenciam cada
subconjunto do restante dos elementos, e assim utilizd-los em pesquisas
direcionadas, certificando que em cada pesquisa estd sendo utilizada a melhor
caracteristica para evidenciar o elemento e o subconjunto a qual ele possa
pertencer.

Considerando como exemplo um banco de imagens médicas com
caracteristica especificas que delimitem cada subconjunto, seja uma doenc¢a ou uma
lesdo que permita ser caracterizada por uma hipotese de diagndstico, entdo a
hipotese de diagndstico serd a condicado que pré-define todos os subconjuntos da
pesquisa. Tendo em vista a hip6tese de diagnostico como delimitador desses
subconjuntos, possibilita-se que a consulta por similaridade recorra ao descritor que
melhor evidencia seus elementos do restante do conjunto de dados.

Sendo assim, é possivel definir que cada subgrupo de elementos, apoiando
em condi¢des de contorno, utilize de uma funcéo de distancia prépria com o intuito
de aumentar o grau de precisdo das pesquisas (PONCIANO-SILVA, 2009)
(PONCIANO-SILVA et al., 2009).

Outro fator comum em estudos recentes que se mostra muito efetivo na
diminuicdo do gap semantico em consultas por similaridade é a utilizacdo de
combinacdo de mlltiplos descritores (AREVALILLO-HERRAEZ, FERRI &
DOMINGO, 2010) (BROILO & NATALE, 2010) (BUENO et al., 2010) (BUENO et al.
2011) (BUSTOS et al. 2004) (CAICEDO et al.,, 2007) (FERREIRA et al. 2008)
(FERREIRA et al. 2011) (HEESCH & RUGER, 2002) pois as caracteristicas acabam
se complementando para representarem o contetudo da imagem.

Porém, geralmente define-se um Unico balanceamento entre descritores para
atender a relagdo toda. O balanceamento ou funcéo de distancia resultante deste
produto pode ter maior grau de precisdo meédia para o0 conjunto como um todo e ndo
atender de forma efetiva certos grupos de elementos do conjunto.

O presente trabalho propde que para cada subconjunto definido pelas
condi¢cbes de contorno, exista um balanceamento de descritores relacionado que Ihe
atenda com um melhor grau de preciséo.

Visando executar tais consultas aplicadas a condi¢des de contorno é possivel
propor um balanceamento otimizado para cada um dos grupos (subconjuntos)
existentes no conjunto de dados complexos, delimitados por condi¢cdes de contorno.

Estas condicbes vinculadas a um balanceamento de descritores criado
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especificadamente para atender aquele grupo, seria uma hipétese para melhorar a
precisdo das consultas por similaridade e diminuir o gap semantico da interpretacao

dos dados complexos.

1.3 Objetivo

Para um mesmo objeto é possivel serem extraidos varios conjuntos de
caracteristicas que descrevem diferentes aspectos dos dados, por exemplo, em
imagens sdo comumente utilizados forma, distribuicAo de cores e textura. Na
literatura é possivel analisar que consultas usando combinacdes de caracteristicas
apresentam resultados melhores levando em consideracdo seu grau de precisdo
(BUENO et al., 2011).

A utilizacdo de condicbes de contorno e a combinacdo de multiplos
descritores se mostraram individualmente com grande potencial para auxiliar na
diminuicdo do gap semantico em consultas por similaridade, se tornando uma
grande motivacao para serem utilizadas juntas.

As condicbes de contorno possibilitam utilizar caracteristicas que melhor
representam subconjuntos de imagens que possuem um comportamento
semelhante na consulta por similaridade, e a combinacdo de mdltiplos descritores
por sua vez permite uma melhor representacdo de cada elemento ja que cada
caracteristica se complementa.

A proposta deste trabalho € utilizar condigbes de contorno para delimitar
subconjuntos de dados e entdo determinar o balanceamento ideal de descritores
para cada um deles, possibilitando que consultas por similaridade utilizem a
combinacdo de multiplos descritores que melhor representa cada um desses
subconjuntos, aumentando assim o grau de precisao das consultas.

Uma vez realizado o balanceamento de descritores, este ficara atrelado a
uma condi¢cdo de contorno, sendo possivel utiliza-lo ao realizar as consultas por
similaridade de forma transparente, a fim de retornar um resultado mais préximo do
esperado.

E importante ressaltar que para execucdo da consulta por similaridade ndo é

necessario conhecimentos especificos da computacdo. Ao efetuar essas consultas
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devem ser informados apenas a imagem de referéncia para pesquisa e a condi¢cao

de contorno, o melhor balanceamento sera entdo determinado automaticamente.

Os experimentos para comprovar o método proposto foram realizados em trés

bancos de dados de imagens médicas pré-classificados e o grau de precisdo obtido

pelas consultas foram comparados com as técnicas: um descritor individualmente

para o conjunto todo, um descritor individualmente para cada classe e a combinagéo

de multiplos descritores para o conjunto todo.

1.4 Organizacao da Monografia

Além desta introducao, esta monografia esta organizada da seguinte forma:

O Capitulo 2 descreve os fundamentos tedricos necesséarios para a
compreensao deste trabalho. Serdo contextualizadas as definicbes sobre
Dados Complexos, Espaco Meétrico e Métodos de Acesso Métrico,
Consultas por Similaridade, Func¢des de Distancia e Extrator de
Caracteristicas com énfase para imagens;

O Capitulo 3 faz uma contextualizagdo sobre a combinacdo de mdultiplos
descritores e como € realizado o balanceamento entre eles, como as
condicbes de contorno podem ser aplicadas e como elas agregam a
pesquisa. Ainda sdo citadas algumas pesquisas correlatas e a relagéao
entre elas e o tema proposto;

O Capitulo 4 apresenta a metodologia para utilizacdo de condi¢cdes de
contorno para determinar a combinacdo de multiplos descritores, método
este sendo a contribuicdo inovadora do trabalho;

O Capitulo 5 descreve os experimentos realizados para validacdo do
método proposto, junto a ele os desafios encontrados e outras sugestdes
de desenvolvimento; e

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes finais do trabalho, juntamente com

as contribuicdes e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo descreve os principais conceitos relacionados a esta dissertagdo de
mestrado. O capitulo é iniciado com as definigcdes e conceitos sobre Dados Complexos
definicdes estas primordiais para entender o tipo da informacao que é trabalhada na
pesquisa. Logo em seguida é contextualizado Espaco Métrico e Métodos de Acesso
Métrico (MAM). Na sequéncia s&@o apresentadas definicdbes sobre Consulta por
Similaridade e Funcdes de Distancia, essenciais para o gerenciamento de dados
complexos. E por fim os Extratores de Caracteristicas sdo definidos e exemplificados,

com o foco voltado para o dominio de imagens.

2.1 Estruturacao do Capitulo

Este capitulo esta estruturado da seguinte forma. Na secédo 2.2 sédo descritos
conceitos basicos sobre dados complexos: o que séo, e exemplos de onde e como
sdo utilizados. A secdo 2.3 explica os conceitos de espacos métricos, que sdo
usados como apoio ao trabalho de pesquisa para indexar e agilizar consultas em
dados complexos. As secbes 2.4, 2.5 e 2.6 fazem uma introducdo a consulta por
similaridade, explicando os tipos de consultas mais comuns, 0 que séo funcbes de
distancia e vetores de caracteristicas. O capitulo é finalizado na secao 2.7 com as

consideracoes finais.
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2.2 Dados Complexos

E cada vez mais comum a necessidade de armazenar e utilizar ndo apenas
dados tradicionais em bancos de dados, mas também dados mais complexos, como
por exemplo: textos longos, imagens, arquivos de audio e video, onde certamente o
tipo imagem é o mais utilizado, aplicados em diversas areas como: astronomia,
museus (HACID & ZIGHED 2006) e medicina se destacando no apoio ao diagndstico
e sistemas de suporte a decisao clinica (DEEPAK et al., 2012).

Em algumas aplicagbes as imagens sdo os dados mais importantes ou o
Unico dado extraido (EURIPIDES & FALOUTSOS, 1997), como em sensoriamento
remoto e astronomia, que coletam grandes quantidades de dados de imagem
através de estacdes terrestres para processamento, analise e arquivamento. Outras
necessidades sao identificadas em aplicacdes relacionadas a cartografia e
meteorologia, contemplando imagens de mapas, entretenimento, histéria da arte,
publicidade e na industria (BERRETTI, DEL BIMBO & PALA, 2002). Por fim a
medicina, onde um grande numero de imagens de diversas modalidades (por
exemplo, tomografia computadorizada, ressonancia magnética, etc.) sdo produzidas
diariamente e usadas no apoio a decisdo clinica ou diagndstico. (MULLER et al.,
2004)

No apoio ao diagnostico por imagens podemos citar o PACS (Picture
Archiving and Comunication System), como sendo o sistema responsavel por
receber as imagens de diversas origens ou diversos dispositivos de aquisicdo como
aparelhos de tomografia, raio-x, etc., e disponibiliza-las para que médicos e outros
sistemas possam acessa-las (PARE et al.,, 2005) (DEEPAK et al., 2012). Estes
sistemas PACS séo exemplos da utilizacao eficaz do uso de imagens para apoio ao
diagnéstico, sendo que devem ter uma resposta rapida e seus resultados atenderem
a expectativa do especialista (BUENO et al., 2009).

Embora muitas consultas executadas em sistemas PACS sejam baseadas em
metadados, basear-se em caracteristicas extraidas das imagens, como por exemplo
suas caracteristicas visuais, tem mostrado ser um complemento adequado para
estas pesquisas (BUENO et al., 2010). Como estes tipos de dados complexos néo
possuem caracteristicas que possibilitem efetuar uma ordenacdo ou comparagao

entre eles, no caso da recuperacdo e cruzamento das informacbes em dados
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complexos, é necessario utilizar caracteristicas intrinsecas extraidas dos elementos,
comumente denominadas vetor de caracteristicas.

Devido a complexidade dos elementos de um dominio de dados complexos, 0
mais comum € utilizar vetores de caracteristicas extraidos para fazer a comparacao
dos elementos, calculando a distancia entre eles, (BUENO, 2009). As consultas por
similaridade serdo realizadas sobre os vetores de caracteristicas extraidos dos
elementos (recuperacdo de dados por contetdo), e serdo estas caracteristicas que
vao determinar a distancia entre os elementos, determinando a similaridade entre
eles.

A partir deste vetor de caracteristicas, € possivel comparar um determinado
elemento do tipo complexo com todos os elementos do conjunto, aplicando uma
funcdo de distancia para determinar quais sdo o0s elementos mais parecidos
(préximos) com o elemento de pesquisa.

Desta forma, um especialista no dominio da aplicacdo é o mais indicado para
definir como serdo comparados os dados (TRAINA & TRAINA JR., 2003). Esta
concepcao de funcdes de distancia apropriadas entre os elementos € a questao
essencial do processo de busca e depende da forma que sera aplicada (EURIPIDES
& FALOUTSOS, 1997).

Este processo de comparacdo € denominado Recuperacdo de Dados por
Conteudo (Content-based Retrieval) ou CBR, em imagens é conhecido por CBIR
(Content-based Image Retrieval) sendo uma tecnologia de apoio ao gerenciamento
de arquivos de imagens organizadas pelo seu conteudo visual (VELTKAMP &
TANASE, 2002) (DATTA et al., 2008) (AREVALILLO-HERRAEZ, FERRI &
MORENO-PICOT, 2011). Este processo de recuperacdo por conteudo de imagens
nao deve ser tratado como um processo exato, pois raramente duas imagens sao
idénticas.

Dificiimente uma base de imagens utlizard& a igualdade para fazer
comparacao entre seus elementos, da mesma forma que comparagbes como
"menor que" e "maior que" também nado fazem sentido, o mais comum é a busca por
elementos similares ao elemento de busca (TRAINA JR., TRAINA, FILHO &
FALOUTSOS, 2002), (AMATO et al., 2003).



Capitulo 2 - Fundamentacao Teorica 21

2.3 Espaco Métrico

Dado uma funcédo de distancia que calcule e retorne um valor que indica a
semelhanca entre cada elemento do dominio de acordo com os critérios de busca, a
comparacao por similaridade de tais dados leva naturalmente a sua representagéo
em espacgos métricos ou multidimensionais.

Bancos de dados métricos sdo bases onde uma funcéo de distancia métrica €
definida para pares de objetos do banco de dados, em destaque também aos
bancos de dados de objetos de um espaco vetorial, onde os vetores s&o compostos
de atributos numéricos (BRAUNMULLER et al., 2001).

Um Espaco Métrico M, é definido por m = (S,d) onde S é o conjunto de todos
os elementos que atendem a propriedade do dominio, e d uma funcéo de distancia
(ou métrica), entre esses elementos, definida como d: S x S — R*. Sendo que tal
fungdo determina quéo distante um elemento esta de outro e esta distancia
determina o grau de similaridade (ou melhor, dissimilaridade) entre estes elementos.

Dados quaisquer elementos s1, s2 e s3 € S, a funcdo de distancia deve
satisfazer as seguintes propriedades, para ser considerada uma métrica:

I. Simetria: a distancia retornada pela funcdo d do elemento sl ao
elemento s2 deve ser a mesma distancia do elemento s2 ao elemento
sl: d(sl1,s2) = d(s2,s1);

II. N&o Negatividade: a distancia d entre quaisquer elementos distintos
deve ser sempre maior que 0 (zero) e menor ou igual a oo (infinito): 0
< d(sl,s2) < o, e a distancia d entre um elemento a ele mesmo € 0
(zero): d(s1,s1) = 0;

lll.  Desigualdade Triangular: a distancia d entre um elemento s1 para um
elemento s2 deve ser sempre menor ou igual a distancia entre eles
passando por um terceiro elemento: d(s1,s2) < d(s1,s3) + d(s3,s2);

A utilizacdo de dados em dominios métricos permite adotar estruturas de
indexacdo chamadas genericamente de métodos de acesso métrico (MAM). Esses
meétodos de acesso meétrico sdo estruturas de dados utilizados para indexacao de
dados complexos e permitem melhorar o desempenho de consultas por similaridade
(TRAINA JR., TRAINA, FILHO & FALOUTSOS, 2002) (PETRAKIS & FALOUTSOS,
1997).
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Dentre os métodos de acesso métrico existe um grupo que se baseia em
armazenamento de dados em estruturas de paginas, blocos de dados, e arvores
(AMATO et al., 2003) onde é possivel encontrar na literatura diversos exemplos,
dentre eles a M-Tree (CIACCIA, PATELLA & ZEZULA, 1997), Slim-Tree (TRAINA
JR. et al., 2002), DBM-Tree (VIEIRA et al., 2004), Onion-Tree (CARELO et al., 2009)
e cx-Sim (SOARES & KASTER, 2013).

2.4 Consulta por Similaridade

As consultas por similaridade sdo comuns em diversas areas. Além da
recuperacdo de informacdo multimidia, também é comum sua aplicacdo em data
mining, reconhecimento de padrfes, aprendizado de maquina, visdo computacional,
compressado de dados e andlise estatistica dos dados. (AMATO et al., 2003).

Existem vérias dificuldades em projetar um sistema de recuperacdo de
imagens: primeiramente, porque a opinido sobre o que é "similar" comparado ao
"nao similar" pode ser subjetivo ou ter em pequenos detalhes esta diferenciacao; o
segundo motivo é pelo préprio modo da pesquisa por similaridade que utiliza vetores
de caracteristicas (informacfes de baixo nivel) definindo que dados similares
possuem vetores similares e nem sempre esta definicAo € compativel com a
realidade. Podemos observar na Figura 2.1 do lado esquerdo, imagens que podem
ser consideradas semanticamente semelhantes acompanhadas de suas respectivas
caracteristicas extraidas em forma de histograma de niveis de cinza. Nesta figura é
possivel observar que nem sempre imagens semanticamente semelhantes possuem
representacdo computacional semelhantes (neste caso representadas pelo seu

histograma).
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Figura 2.1 — Imagens com seus respectivos histogramas.

Em bancos de dados multimidia, pesquisas por similaridade visam recuperar
objetos semelhantes ao objeto de pesquisa com base em suas caracteristicas
visuais (HUANG et al., 2011). Existem dois tipos de consultas principais por
similaridade em dominios métricos: consultas por abrangéncia (‘range queries”) e
consultas por k-vizinhos mais proximos (“k-nearest neighbor queries”). Estas
consultas tém um papel importante em aplicagcfes, tais como sistemas multimidia,
sistemas de apoio a decis&o, e mineracgéo de dados (BRAUNMULLER et al., 2001).

Em consultas por abrangéncia sdo considerados os elementos que estejam
até uma distancia maxima do elemento de referéncia (ou elemento de busca). Por
sua vez a consulta aos k vizinhos mais préximos limita os elementos do conjunto de
resposta a um niumero maximo k.

Considerando um conjunto de elementos S = {s3, S, ... , Sp} de um dominio de

dados S, S c S e uma funcéo de distancia (métrica) d entre seus elementos.
Ambas as consultas recebem um elemento do dominio de dados Sy € S, sendo

este o elemento central da consulta, ou também chamado elemento de referéncia,
onde a partir deste elemento sera calculado quais objetos sdo mais semelhantes.
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No caso da consulta por abrangéncia existe também o parametro ry 2 O,

referente a abrangéncia (ou grau de dissimilaridade méaximo) para a resposta,
representando a tolerancia para recuperacdo das informacdes (TRAINA JR.,
TRAINA, FILHO & FALOUTSOS, 2002) (AMATO et al. 2003).

Tal consulta obtém todos os elementos da base de dados S com grau de
dissimilaridade maxima ry do elemento central de consulta Sy Esta funcéo e
representada formalmente como:

range(sq,rq) = {Si | Si € S, d(Si, Sq)<rq}

A consulta por abrangéncia é ilustrada na Figura 2.2.

Figura 2.2 — Consulta por Abrangéncia.

J& na consulta por k-vizinhos mais préximos, o operador deve receber um
parametro com o maximo k > 0 de vizinhos que a consulta deve retornar (TRAINA
JR., TRAINA, FILHO & FALOUTSOS, 2002). Esta consulta obtém os k elementos da
base de dados S mais proximos do elemento de consulta Sy. Ela € representada

formalmente por:

k-nn (Sq, K) ={si,Si€ A, A S5, |A| =k, si€ A, s;€ S—A, d(sq, Si) < d(sq,S)}

A consulta por k-vizinhos mais préximos é ilustrada na Figura 2.3, onde foi
informado valor para k=4.
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k=4

Sq

Figura 2.3 — Consulta por k-vizinhos mais proximos (k=4).

A semelhanca entre elementos é expressa pela funcdo de distancia tal que
um baixo valor de distancia corresponde a um grau elevado de semelhanca, ao
passo que dois elementos com um alto valor de distancia sdo considerados com um
baixo grau de semelhanca. (BRAUNMULLER et al., 2001).

As caracteristicas extraidas sdo usadas para efetuar a pesquisa e determinar
qual o grau de similaridade (ou dissimilaridade) entre os elementos. Os elementos
recuperados ndo sdo necessariamente iguais ao elemento de busca, ao invés disto,
a pesquisa deve ser realizada de forma aproximada, onde todos os elementos
parecidos com o elemento de pesquisa serdo retornados respeitando um grau de
tolerancia, ou seja, a representacdo dos dados utilizando vetores de caracteristicas
permite organizar os objetos de acordo com a semelhanca entre eles (BUENO et al,
2011).

2.5 Fungdes de Distancia

A funcao de distancia deve mensurar uma distancia (dissimilaridade) entre os
elementos do conjunto, possibilitando uma classificacdo de acordo com essa
distdncia de um elemento a um objeto de referéncia (AMATO et al. 2003). O
resultado da funcdo de distancia d() definida para calcular o grau de dissimilaridade

entre 0s elementos deve retornar um valor numérico que quantifica o quao distantes
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estes elementos sdo, onde quanto mais proximo de zero for o valor, mais similares
sdo os elementos, e quanto maior o valor menos similar eles serdo (BUGATTI,
2008).Em outras palavras, a funcédo de distancia compara um par de elementos do
dominio de dados e retorna um valor que representa a diferenca entre eles (BUENO
et al., 2009).

A escolha da funcédo deve ser bem criteriosa, pois muitas vezes, é possivel
que a funcao selecionada nao tenha o grau de precisdo esperado. Por exemplo,
aplicar a funcdo de distancia Euclidiana para forma onde funcdes de distancia
quadratica podem ter uma maior precisdo para um banco de imagens
(BRAUNMULLER et al., 2001).

Funcdes de distancia amplamente utilizadas sdo da Familia de Distancias
Minkowski, também conhecidas como fun¢des de distancia da Familia Lp.

Elas sdo definidas como:

p dl

Lp(x,v)= Z |xi — il 2

onde d é a dimenséo do espago. x e y = Ssdo elementos de dimenséo d.

De acordo com o valor definido a p, sdo obtidas as variacbes da familia
Minkowski, dentre elas, podemos citar: funcdo de distancia LInf, chamada de Infinity
ou Chebychev, representado pela maior diferenca de suas coordenadas ao longo
de todas suas dimensfes; funcdo de distancia L1, conhecida como City Block ou
Manhattan e corresponde a soma das diferencas entre cada coordenada; por fim a
funcao de distancia L2, denominada distancia euclidiana.

Outra funcéo de distancia comum e também utilizada por este trabalho € a
Funcéo de Distancia Canberra. O seu célculo € realizado pela diferenga absoluta
das caracteristicas dos vetores dividida pela soma absoluta dos mesmos ao longo
de todas suas dimensdes, 0 que a torna sensivel a pequenas variacdes e por este
motivo é muito utilizada nas areas de sequéncias de DNA e bioinformatica. Ela &

representada matematicamente como:
d-1

Canberra (X, y) = Z L

Ixil + lyil
i=0
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2.6 Extrator de caracteristicas

Na maioria dos conjuntos de dados complexos, € possivel extrair varios
conjuntos de caracteristicas de um mesmo elemento, onde cada dominio de dados
complexos possui distintos extratores de caracteristicas. Por exemplo, em
aplicacbes cientificas na é&rea de astronomia € medido um grande volume de
caracteristicas numéricas para cada elemento do banco de dados, tal como, a
amplitude emitida em algumas frequéncias de banda (BRAUNMULLER et al., 2001).

No caso de bancos de dados de imagens, podemos exemplificar por algumas
caracteristicas, tais como: o histograma normalizado para cor (GONZALEZ &
WOODS, 2010), Haralick para textura (HARALICK, SHANMUGAM & DINSTEIN,
1973) (HARALICK, 1979) e Zernike para forma (KHOTANZAD & HONG, 1990)
(AMATO, MAINETTO & SAVINO, 1997).

[
0 255

Count: 160000 Min: 20
Mean: 187.788 Max: 250
StdDev: 69.809 Mode: 237 (94008)

. . value=251
ﬂl CODYl Logl LIVeJ RGBI count=0

Figura 2.4 — Exemplo de Histograma extraido de uma imagem.

No exemplo ilustrado na Figura 2.4, resultou no vetor da caracteristica

histograma apresentado na Figura 2.5:
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[ 0O, a, 0, o, o, 0, 0, 0, a, 0, 0, a, a, a, 0,
a, a, 0, o, o, 2, 1o, 35, 40, o0, 8%, 8%, &3, 77, 75,
71, &, &7, 73, 100, %6, 104, 11Z&, 145, 145, 178, 214, 21%, 212, 233,
221, 225, 223, 285, 298, 310, 305, 317, 304, 361, 368, 351, 413, 405, 4295,
431, 413, 455, 4495, 477, 487, 455, 531, 522, 550, &00, 5355, 651, 643, 739,
664, 665, 698, 708, 774, 773, 693, 720, 705, 706, T30, 695, 715, 694, &89,
674, 713, 704, 713, 735, 654, 635, 694, 642 610, 653, 618, 570, 585, 554,
Je4, 523, 565, 516, 508, 5446, 516, 455, 433, 441, 463, 440, 4285, 415, 354,
398, 3859, 363, 320, 328, 335, 288, 303, 292, 292, 295, 323, 304, 248, 254,
245, 250, 222, 238, 218, 200, 245, 225, 207, 204, 135, 203, 185, 17&, 1358,
147, 172, 151, 151, 134, 132, 117, 125%,6 104, 118, &8, 111, S0, &7, 75,
g1, 75, 82, €%, 71, 73, 70, &6, 63, 56, 60, 48, 56, 67, 54,
e0, 47, 44, 53, 51, 73, 54, 51, 43, 47, 3531, 47, 1533, 43, 37,
43, 45, 81, 153, 0, =0, 54, 31, 7&, 73, &1, &5, &8z, 97, 111,
71, 10%, 115, 110, 13%, 148, 212, 230, 248, 268, 293, 295, 330, 394, 404,
455, 215, 143, 114, 105, 125, 148, 180, 271, 415, 754 ,20846,94008,1045, 4467,
215, 122, 74, 28, 1%, 13, 10, 3, 2, 0, 1, a, a, a, 0,
0]

Figura 2.5 — Exemplo de Vetor de Caracteristicas extraido de uma imagem.

A extracdo das caracteristicas de imagens ocorre quando as mesmas Sao
submetidas a algoritmos de processamento de imagem, conhecidos como extratores
de caracteristicas, que resultam em um vetor numérico, chamado vetor de
caracteristicas, que descreve tais caracteristicas em forma de assinatura
matematica.

Com esses valores numéricos € possivel através das funcdes de distancia
compara-los e identificar a semelhanca entre os objetos (BUENO et al., 2010). A
comparacao feita pela consulta de similaridade € baseada diretamente no vetor de
caracteristicas, ao invés de utilizar o elemento (dado complexo) propriamente dito.
Vale ressaltar que o binomio formado pelo vetor de caracteristicas e a funcéo de
distancia da-se o nome de descritor.

Dentre as caracteristicas comuns citadas para imagens temos: textura que
pode ser definida como padrbes visuais com propriedades de homogeneidade que
nao resultam da presenca de apenas uma cor ou densidade e sua utilizacdo é muito
comum na area de medicina; cor € a caracteristica mais comum, pois independe do
tamanho ou orientagdo da imagem, € uma propriedade também muito usada no
reconhecimento humano; forma utilizada principalmente no rastreamento de objetos

em movimento e reconhecimento de formas.
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2.7 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram descritos os principais conceitos sobre dados complexos
e alguns recursos utilizados para possibilitar que estes dados sejam recuperados em
consultas por similaridade.

O capitulo focou na contextualizagdo sobre dados complexos, consultas por
conteudo, espaco métrico que oferece estruturas de indexacdo para este tipo de
dados, como sao realizadas as consultas por similaridade possibilitando entender
melhor porque sofrem com problemas de gap semantico e as fun¢des de distancia
com alguns exemplos, por fim os extratores de caracteristicas que sao feitos para
extracdo do conteddo intrinseco dos dados, resultando nos vetores de
caracteristicas possibilitando assim, junto com as funcdes de distancia, realizar as
consultas por similaridade.

Todo conteudo deste capitulo se faz necessario para o0 embasamento tedérico

utilizado neste trabalho.



Capitulo 3

TRABALHOS CORRELATOS

Este capitulo apresenta algumas técnicas utilizadas na combinacdo de caracteristicas.
No inicio sdo realizadas definicdes sobre essa técnica iniciando com sua abordagem
bésica e seguindo pela combinacdo de descritores da forma que é usada por este
estudo. Na sequéncia sdo apresentados e discutidos trabalhos correlatos que utilizam a
combina¢do de multiplos descritores. Por fim s@o apresentados os conceitos da
utilizacdo de condicdes de contorno e de que forma ela colabora para a diminuicdo do

gap semantico em consultas por similaridade.

3.1 Estruturacédo do Capitulo

Este capitulo esta estruturado da seguinte forma. A secéo 3.2 inicia-se com a
definicdo da abordagem basica da Combinacédo de Caracteristicas e a utilizacédo de
“super-vetores”, seguido dos conceitos sobre a Combinacédo de Multiplos Descritores
e 0 que eles agregam sobre a abordagem basica. Nesta sessdo também sé&o
apresentados e discutidos os trabalhos correlatos e as diversas formas de combinar
multiplos descritores. Na sessao 3.3 é apresentado o uso das condi¢cdes de contorno
nas consultas por similaridade e de que forma elas agregam a estas consultas com a
finalidade de melhorar a qualidade de seus resultados. O capitulo é finalizado na

secao 3.4, com as consideragoes finais.
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3.2 Combinacao de Caracteristicas

3.2.1 Abordagem Bésica

Consultas por similaridade em dados complexos podem tratar um Unico
conjunto de caracteristicas (e.g. em imagens cor, textura ou forma) ou fazer uma
combinacdo dos vetores de caracteristicas (e.g. em imagens cor e textura, cor e
forma, etc.).

Uma maneira trivial para combinar varios conjuntos de caracteristicas €
concatenar todos os vetores extraidos, formando assim um “super-vetor’ e a partir
disto utilizar alguma func&o de distancia para comparar os dados. Porém é provavel
gue 0s conjuntos apresentem atributos com valores bem diferentes, o que necessita
que esses valores sejam normalizados, evitando qualquer prevaléncia das
caracteristicas que possuem valores mais altos sobre o resultado.

O aumento da dimensionalidade também torna os espacos multi-dimensionais
mais esparsos, ocasionando na “maldicao da dimensionalidade” (KORN, PAGEL &
FALOUTSOS, 2001) e o desempenho das estruturas de indexacdo se degradam
rapidamente. Esse aumento indiscriminado no numero de caracteristicas ainda
prejudica a precisdo dos resultados (BUSTOS et al. 2004).

Outro fator relevante é a relacdo existente entre a caracteristica e a funcéo de
distancia, onde conjuntos distintos de caracteristicas que descrevem 0 mesmo
objeto podem obter melhores resultados utilizando funcdes de distancia distintas
(BUGATTI, TRAINA & TRAINA JR., 2008) (BUGATTI, 2008). Por isso a utilizagao de
“super-vetores” com uma unica fungédo de distancia pode deixar de utilizar todo o
poder discriminatério de cada caracteristica, diminuindo a possibilidade de alcancar
os melhores resultados, pois se utiliza da mesma métrica para comparar diferentes
conjuntos de caracteristicas.

Por estes motivos, ao invés de apenas concatenar o0s vetores de
caracteristicas, pode-se realizar a combinacdo de multiplos descritores, onde cada

descritor € composto pela caracteristica e a fungao de distancia.
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3.2.2 Combinacéo de Multiplos Descritores

Neste método é feita a extracdo de diversas caracteristicas intrinsecas no
formato de vetores, como por exemplo, as propriedades de imagens normalmente
sdo descritas pela cor, textura e forma extraidos a partir de algoritmos de
processamento de imagem. Cada um desses vetores deve ser vinculado a funcéo de
distancia que melhor se aplique aquela caracteristica formando os descritores.

Feito isso, esses descritores sdo combinados aplicando-se um peso para
cada um dos valores calculados por cada descritor. Este balanceamento tende a
melhorar a precisdo das consultas, sendo fundamental equilibrar adequadamente a
participacdo de cada descritor a necessidade de cada consulta por similaridade.

Esta pratica também requer cuidados perante o aumento descontrolado dos
vetores de caracteristicas, onde o mesmo pode degradar tanto o desempenho
quanto a preciséo dos resultados (BUENO et al., 2009). Isso ocorre porque conforme
h& um aumento na dimensionalidade, os espa¢cos multidimensionais tendem a ser
mais esparsos e a distribuicdo dos elementos homogénea, este fendmeno é
conhecido como “maldigao da dimensionalidade”.

Neste cenario as caracteristicas que melhor poderiam evidenciar o0s
elementos tem seu poder de discriminacdo diminuido devido ao aumento na
guantidade de outras caracteristicas, esta por sua vez resulta em valores mais
parecidos de distancias entre seus elementos, ou seja a distribuicdo dos elementos
no espaco torna-se cada vez mais homogénea.

Outro ponto a ser levado em consideracdo é a ponderacdo entre oS pesos
atribuidos a cada descritor, cuidando para ndo superestimar ou subestimar seus
valores, causando problemas com o balanceamento e consequentemente
comprometendo a precisao das consultas.

No balanceamento de multiplos descritores 0 método comum para agrega-los
de forma linear, € dado por: uma imagem Xx € representada pelas caracteristicas
X, Xn, COM as métricas d,,..., dn, definidas sobre o dominio dos respectivos
conjuntos de caracteristicas e a natureza das imagens. A composi¢ao da funcéo de

distancia entre a imagem x e y € a combinacéo das distancias d; ( x;, yi) dado por:
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J (xy) = IZ ®; .6 (Xi, Yi)

, onde ; € o0 peso respectivo atribuido a cada descritor.

A utilizacdo deste método permite definir como cada descritor contribui para o
calculo de similaridade.

E possivel destacar trabalhos que utilizam a combinacdo de mudltiplos
descritores para o conjunto todo. Como (BUENO et al., 2009) que propés uma
técnica de balanceamento ndo supervisionado para descritores baseado na
dimensionalidade intrinseca dos conjuntos de dados. Os resultados podem ser
observados na Figura 3.1, que apresenta a variacdo da precisdo média na

combinacéo entre os descritores de acordo com a variacao dos pesos atribuidos.
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Figura 3.1 — Gréfico da variagdo da precisdo média na combinacéo de descritores.
(BUENO et al., 2009)

A linha vertical que corta cada grafico mostra a estimativa do método proposto
para o melhor balanceamento para o conjunto todo E possivel observar que essa
precisdo ndo é alcancada pela utilizagdo dos descritores individualmente.

Em (BUSTOS et al. 2004) é proposto um método que calcula dinamicamente
o balanceamento entre os descritores para cada consulta, utilizando um conjunto de
treinamento com imagens pré-classificadas. Este método faz a combinacdo de
multiplos descritores de forma ndo ponderada e ponderada. O que foi mostrado
anteriormente em (BUENO et al.,, 2009), € que a vantagem de ponderar a
contribuicdo de cada descritor nas consultas por similaridade, garante uma maior

participacdo de descritores que melhor caracterizem os elementos do conjunto,
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proporcionando assim melhores resultados nas consultas por similaridade. A mesma
definicdo pode ser observada pelo autor, onde o0s experimentos ponderados
alcancaram melhores precisfes nas consultas.

Nos trabalhos de (LIU et al., 2007) (LIU, JIA & WANG, 2007) (LIU, JIA &
WANG, 2008) é proposto a combinagdo de descritores de cor, textura e forma em
conjuntos de dados de imagens. Para o balanceamento, a técnica utiliza operadores
para atribuicdo adaptativa de pesos baseadas em estatisticas das caracteristicas
extraidas. Através de simulacdes que exploram essa combinacdo de multiplos
descritores, s@o extraidas informac¢des que mostram a significancia da participacéo
de cada um nessa combinacdo e como ela afetou na precisdo das consultas por
similaridade. Essas informacgfes séo utilizadas para adaptar o balanceamento entre
os descritores, de forma a utilizar um peso maior ao descritor que melhor colabora
para discriminacdo dos dados.

No estudo de (FANG, HAIMEI & WEI, 2010) € empregado a teoria da analise
de correspondéncia para integrar os recursos de imagem. Neste trabalho séo feitas
transformacdes nos elementos de dados onde é realizada uma extracdo de diversas
caracteristicas intrinsecas dos elementos além das comumente extraidas (cor,
textura e forma), tais como, caracteristicas relacionadas a pontos, linhas e tracos
das imagens objetivando obter recursos mais precisos da imagem ou que colaborem
mais na sua representacdo. A consulta por similaridade entdo equipara cada uma
dessas transformacdes formando uma matriz de resultados, essas informacfes sdo
usadas para fazer o ranking dos elementos.

Em (da SILVA TORRES et al., 2009) (CHEN et al.,2010) séo apresentados
métodos para combinacdo de multiplos descritores que utilizam programacao
genética (GP) e algoritmos evolutivos. Neste tipo de combinacdo € realizada uma
evolucdo da métrica utilizada. Esses algoritmos evolutivos sdo chamados assim
porque se comportam de uma forma parecida a genética dos seres vivos, onde as
caracteristicas positivas prevalecem e sdo mantidas adiante para as proximas
geracBes. Assim como na genética, estas métricas (chamadas de elementos) vao
sofrendo mutacfes e cruzamentos entre si e as caracteristicas das fungcbes que se
mostrarem mais eficientes prevalecem para as métricas resultantes. Todo esse
processo de evolugcdo € realizado para aperfeicoar a métrica de consulta “mais
evoluida” ou em outras palavras, que apresente um melhor poder de discriminagéo

dos dados e consequentemente um melhor grau de precisdo para as consultas por
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similaridade. Dentre as vantagens desta técnica que se utiliza de algoritmos
evolutivos é a possibilidade de utilizar funcées de balanceamento mais complexas
do que a simples combinacao linear de descritores, 0 que pode proporcionar uma
melhor discriminacéo dos dados.

Nas pesquisas de (WANG & ZHU, 2010) (RUI et al.,, 1998) (ZHUANG &
WANG, 2010) sdo propostos métodos flexiveis, que possuem algoritmos para
recalculo dos pesos utilizando realimentacdo por relevancia de acordo com
preferéncias do usuario para encontrar um melhor balanceamento entre os
descritores. As técnicas de realimentacdo por relevancia proporcionam interacdes
entre as consultas e o usuério do sistema, onde a cada iteracdo o usuario indica em
uma amostra de dados quais estdo mais proximos do esperado. Uma das maiores
vantagem apresentadas por esta técnica é justamente a sua forma adaptativa,
possibilitando que o algoritmo de busca aprimore a métrica e refaca a pesquisa que
tende a obter resultados cada vez mais proximos a expectativa do usuario.

Em (FERREIRA et al., 2011) (SINGH & KOTHARI, 2003) sdo combinadas as
duas estratégias acima. Utiliza-se realimentacdo por relevancia para evoluir os
elementos (as métricas) através de algoritmos evolutivos de programacao genética.
As iteracdo com o usuario do sistema ocorrem pelo processo de realimentacdo por
relevancia, o que possibilita que a métrica seja aprimorada de acordo com as

necessidades do usuario.

3.3 Condicdes de Contorno

A aplicacéo das condicdes de contorno foi estudada por (PONCIANO-SILVA,
2009) (PONCIANO-SILVA et al., 2009), onde em seu estudo o autor adicionou mais
um parametro em suas consultas por similaridade, chamado de parametro
perceptual. Como o préprio autor define “é um indicador de maior relevancia das
caracteristicas visuais de alto nivel da imagem durante o0 processo de
reconhecimento e comparagao realizado pelo especialista”. Este parametro tende a
expressar padrbes ou caracteristicas do elemento, e podem assim determinar quais
caracteristicas devem ter maior relevancia na busca e comparagdo com outras

imagens.
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Na pesquisa o autor utiliza como parametro perceptual o “achado” radiolégico
de imagens médicas de exames radiolégicos que analisa: lesbes, anormalidades e
alteracbes na estrutura normal de um tecido. Seriam essas as caracteristicas
reconhecidas visualmente na imagem de maior relevancia perceptual em uma
determinada situacéo diagndstica (PONCIANO-SILVA et al., 2009).

O trabalho utilizou a anélise de exames toracicos por tomografia
computadorizada, com foco em analise de lesdes pulmonares. As imagens foram
classificadas em seis classes distintas, delimitadas pelas condi¢cbes de contorno
(achados radiolégicos) presentes nas imagens. Estes subconjuntos foram:
Consolidacao, Enfisema, Vidro Fosco, Favo de Mel, Espessamento e Normal. E
cada imagem foi classificada exclusivamente em uma das classes.

Foram identificados os relacionamentos entre descritores individuais e as
classes, delimitadas pelas condi¢cdes de contorno, e definidos os descritores que
melhor representavam as caracteristicas visuais dos elementos de cada classe. Em
experimentos, o autor mostrou que para cada subconjunto de dados (classes),
existia um determinado descritor que apresentava melhores resultados. A partir
disto, de acordo com a condicdo de contorno de cada elemento de consulta é
determinado qual o descritor que deve ser usado na consulta por similaridade.

O estudo destaca a contribuicdo que a utilizagdo dessa “triade” (vetor de
caracteristica, funcdo de distancia e parametro visual), diminui 0 gap semantico e
melhorou a precisdo de consultas por similaridade.

Portanto, podemos concluir sobre este trabalho, a importancia que cada
caracteristica tem no papel de representacdo dos dados e o poder de cada uma
delas para melhor evidenciar uma determinada classe de elementos do conjunto.
Nem sempre uma caracteristica muito relevante para expressar atributos visuais de
uma determinada classe tem o mesmo poder de discriminacéo para evidenciar outra
do restante do conjunto.

A relevancia com que cada caracteristica ira contribuir na consulta por
similaridade deve ser analisada individualmente para cada uma das classes pois
cada caracteristica colabora de forma diferente, fazendo-se necessario serem
ponderadas de acordo com o poder de representacdo que cada uma possui para a
classe que se deseja evidenciar do restante do conjunto.

Vale ressaltar que os critérios utilizados como condicdo de contorno nao

necessariamente devem ser o mesmo que classifica a imagem. Um exemplo
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simples: pode ser utilizado o sexo do paciente como condi¢cdo de contorno, enquanto
gue as imagens utilizadas foram classificadas de acordo com a doenca identificada
na imagem. Neste caso, a combinacdo de multiplos descritores usado seria 0 que
melhor realca a doenca que deve ser encontrada (classes) para cada um dos
subconjuntos de imagens identificadas pela condicdo de contorno (homens e

mulheres).

3.4 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram descritos varios métodos para combinacdo de
caracteristicas e descritores. No decorrer do capitulo foi possivel esclarecer o quanto
a combinacdo de descritores colabora com a diminuicdo do gap semantico em
consultas por similaridade.

Foram descritas formas de utilizar a combinacao de multiplos descritores, seja
pelo recalculo dindmico dos pesos em combinacdes lineares ou utilizando técnicas
de realimentacéo por relevancia e algoritmos adaptativos, que aperfeicoa a métrica
utilizada com as necessidades do utilizador do sistema.

Também foi discutida a utilizacdo de condi¢des de contorno em consultas por
similaridade. Elas proporcionam a possibilidade de utilizar uma métrica que ressalta
melhor um grupo de elementos que possuam um comportamento em comum nas
consultas e com isso € possivel diminuir o gap semantico.

No proximo capitulo serd apresentado método proposto neste trabalho:
utilizacao de condicdes de contorno para delimitacdo de subconjuntos e definicdo do

melhor balanceamento para cada subconjunto.



Capitulo 4

COMBINACAO DE MULTIPLOS
DESCRITORES UTILIZANDO
CONDICOES DE CONTORNO

Este capitulo apresenta o método proposto que utiliza condicbes de contorno para
determinar a combinacdo de multiplos descritores. Neste é apresentada a metodologia e

a arquitetura referente a proposta deste trabalho.

4.1 Estruturacdo do Capitulo

Este capitulo esta estruturado da seguinte forma. A sessdo 4.2 apresenta 0
detalhamento do trabalho de pesquisa, os conceitos do método proposto e de que
forma ele pretende contribuir para melhorar a precisdo de consultas por similaridade.
Posteriormente, na sessdo 4.3 discorre sobre a metodologia utilizada. Na sesséo 4.4
€ explicado em detalhes toda metodologia e arquitetura do método. Por fim, a
sessao 4.5 traz as consideracdes finais do capitulo e uma comparacdo do meétodo
proposto com demais praticas apresentadas anteriormente: utilizagdo de descritores
individuais, utilizacdo do melhor descritor por condicdo de contorno (a triade)
(PONCIANO, et al., 2009) e utilizacdo da melhor combinacdo de descritores para o
conjunto todo.
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4.2 Introducéo

Este trabalho tem como objetivo propor maneiras de melhorar a preciséo de
consultas por similaridade aplicando combinacdo de multiplos descritores, com
balanceamentos especificos para subconjuntos delimitados do conjunto de dados,
definidos por condi¢des de contorno.

A combinacdo de multiplos descritores mostra-se com grande capacidade de
melhorar os resultados de consultas por similaridade, sendo que tal fato € explicado
pelas caracteristicas serem complementares ao fazer a identificacdo de atributos
visuais das imagens, de forma similar ao comportamento humano para sua
interpretacao.

Tal fato pode ser explicado pela forma como um ser humano visualiza e
interpreta uma imagem. Ao olhar para uma imagem, o comportamento humano n&o
utiliza apenas as cores da imagem, ou o formato, ou utiliza exclusivamente uma de
suas caracteristicas individualmente, e sim todas as caracteristicas da imagem sé&o
utilizadas para interpreta-la.

Experimentos realizados em (BUENO et al., 2011) apresentaram a precisao
dos resultados das consultas por similaridade com combinacédo de caracteristicas
(Zernike e Haralick) variando os pesos de cada descritor. A Figura 4.1, apresenta o
grafico resultante destes experimentos realizados com uma colecdo de dados
composta por 704 imagens de imagens de exames de ressonancia magnética
(MRI_704). Neste conjunto as imagens foram classificadas em 40 classes distintas
de acordo com a regido do corpo, plano de digitalizacao e posicdo do corte, conjunto
este também utilizado nos experimentos do presente trabalho.

O gréfico inicia-se mais a esquerda com propor¢ao entre os descritores de 10
para Haralick e 1 para Zernike. A diferenca na proporcéo entre os pesos diminui até
chegarem ao centro do gréfico, onde a proporcédo do peso € de 1 para 1 entre 0os
dois descritores percorrendo até a parte mais a direita do grafico a proporgdo dos

pesos de Zernike aumenta até chegar a 10 vezes maior que Haralick .
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Figura 4.1 — Grafico da média de precisdo do conjunto de dados MRI_704. (BUENO et
al.,2011)

O grafico possibilita observar a influéncia da proporcao dos pesos de cada
descritor no resultado da consulta. O melhor resultado obtido, na média para o
conjunto todo, aparece quando temos aproximadamente a propor¢cao do triplo de
Zernike sobre Haralick.

Ja para consultas sobre elementos da “Classe 1”, os melhores resultados
acontecem quando peso de Haralick € aproximadamente 10 vezes maior que o
peso de Zernike. Porém, para elementos da “Classe 9”, a melhor proporc¢ao variou
aproximadamente entre 5 e 10 vezes o peso para Zernike sobre Haralick.

O grafico ainda mostrou que subconjuntos diferentes sao melhor identificados
por balanceamentos diferentes. Se fosse utilizado apenas um balanceamento para o
conjunto todo, ndo seriam alcancadas as melhores precisbes nas consultas para
elementos da “Classe 1” e da “Classe 9”, obtidos com o balanceamento especifico
para cada uma delas. Além disso, se fosse utilizado um balanceamento ideal para o
conjunto como um todo, os resultados para a “Classe 1” seriam ainda mais
comprometidos, pois a curva das linhas no grafico vdo em dire¢cdes opostas.

Quanto as condicbes acima descritas foi possivel indicar uma possivel
melhoria oferecida pela delimitacdo de subconjuntos, cada qual com um
balanceamento especifico, motivando a utilizagdo de condigbes de contorno para

melhorar as consultas por similaridade.
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Imagine por exemplo em um banco de imagens médicas, pode ser utilizada a
hipotese de diagndstico como condigcbes de contorno para delimitar esses
subconjuntos. Em muitos casos a hipétese de diagndéstico ja vem definida no pedido
do exame, se tratando de algo que levou o médico a solicita-lo a partir do que ele
identificou na primeira investigacao ou pelo historico do paciente.

Um exemplo deste cenario permite considerar que um paciente chega com
gueixas que levam o médico a identificar possiveis sintomas de pneumonia, solicita
um raio-x do pulméao para verificar e constatar se a hipétese lancada inicialmente é
comprovada pelos exames. Neste caso, a hipotese de diagndstico inicial de
“‘pneumonia” ja acompanha o pedido de exame. Essa hipdtese pode ser utilizada
como uma condicdo de contorno, visando definir o melhor balanceamento para
evidenciar imagens similares, ou seja, imagens de exames com pneumonia.

Portanto, pretende-se vincular uma condicdo de contorno a um
balanceamento otimizado de multiplos descritores para cada subconjunto de dados
delimitado por tal condicdo. Neste mesmo banco de imagens poderiam existir outros
subconjuntos (p.e. “carcinoma”, “enfisema pulmonar”, etc.) identificados por cada
uma das hipéteses de diagndstico (condicdo de contorno) onde cada subconjunto
estaria vinculado a um balanceamento ideal de multiplos descritores e desta forma
poderia ser utilizado no momento da consulta por similaridade.

Vale ressaltar novamente que as condi¢des de contorno ndo necessariamente
devem estar relacionadas as classes dos elementos, e sim a subconjuntos que
possuem comportamento semelhante nas consultas por similaridade. Assim como
no exemplo visto anteriormente, onde foi utilizado o sexo do paciente como condi¢ao
de contorno, enquanto que as imagens utilizadas foram classificadas de acordo com
a doenca identificada na imagem. Tal configuragcéo resultaria em uma combinacgao
de multiplos descritores que melhor realca a doenca que deve ser encontrada
(classes) para cada um dos subconjuntos de imagens identificadas pela condicéo de
contorno (homens e mulheres), em outras palavras, resultara em uma melhor

combinacgao de descritores para cada classe/condi¢éo de contorno.
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4.3 Metodologia

A metodologia utilizada por este trabalho incluiu a constante pesquisa sobre o
estado da arte em consultas por similaridade, CBIR e combinacdo de multiplos
descritores. Foram realizados diversos estudos teodricos sobre esses temas por
meio da leitura de livros, dissertacdes de mestrado, teses de doutorado e
principalmente artigos e revistas disponibilizados pelas bibliotecas digitais IEEE,
ACM, Scopus, Springer, DBLP, Google Académico e Microsoft Academic.

Esses estudos ofereceram a fundamentagdo para o desenvolvimento das
atividades propostas. Ademais, foram realizadas reunibes periédicas com o
orientador, além da participacdo e realizacdo de seminarios nas reunides periédicas
do Grupo de Banco de Dados da UFSCar, as quais permitiram a realizacdo de
discussoes a respeito das solucdes propostas para este projeto de mestrado.

Primeiramente, foi realizado um estudo tedrico de todos o0s conceitos
fundamentais relacionados a consultas por similaridade, sendo elas: arquiteturas e
métodos, recuperacdo por conteludo, CBIR, vetores de caracteristicas, funcdes de
distancia e métodos de acesso métrico. Na sequéncia foram estudados os
problemas enfrentados por este tipo de consulta em relagdo ao gap semantico.
Posteriormente, os estudos ficaram focados em métodos que visavam a diminuicao
do gap semantico como as combinacdes de multiplos descritores e a utilizacdo de
condicdes de contorno, técnicas estas utilizadas por este trabalho por se mostrarem
eficientes na melhora da precisdo em consultas por similaridade.

Finalizando estes estudos, com o método proposto pelo trabalho definido,
foram focados os experimentos, realizando a combinagdo de descritores em trés
bases de dados de imagens médicas disponibilizados pelo Centro de Ciéncia das
Imagens e Fisica Médica (CCIFM) do Hospital das Clinicas da Faculdade de
Medicina de Ribeirdo Preto — USP (HCFMRP). As bases de imagens foram
previamente classificadas por especialistas e foram utilizadas como condi¢cbes de
contorno nos experimentos, que contaram com esta informagdo também para
validacéo dos resultados obtidos nos experimentos.

Da execucao dos experimentos, foram realizados os balanceamentos entre
descritores por meio de algoritmos exaustivos que fazem a combinagédo linear

visando a obtencao dos melhores resultados possiveis.
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Com os resultados dos experimentos em maos, os mesmos foram
comparados com trés préticas da literatura: os descritores utilizados individualmente
(apenas um descritor para o conjunto todo), o melhor descritor para cada condi¢ao
de contorno (triade), e a combinacdo de descritores para o conjunto todo (BUENO et
al. 2009). Para avaliacdo dos resultados, foram utilizadas curvas de preciséo e
revocacgao das consultas (BAEZA-YATES & RIBEIRO-NETO, 1999) um dos métodos
mais eficientes para avaliagdo de sistemas de busca (MULLER et al., 2004).

Na implementacédo dos algoritmos, foi utilizado a linguagem de programacao
C++ e os resultados foram plotados em gréaficos e tabelas para melhor visualizagéo e

andalise.

4.4 Combinacdo de Multiplos Descritores Utilizando Condicdes de

Contorno

Véarios estudos se baseiam em técnicas para combinacdo de multiplos
descritores, que tem se mostrado muito eficiente para melhorar a precisdo de
resultados de consultas por similaridade (BUENO et al., 2009) (BUENO et al., 2011)
(BUSTOS et al. 2004) (CHEN et al.,2010) (da SILVA TORRES et al., 2009) (FANG,
HAIMEI & WEI, 2010) (FERREIRA et al., 2011) (LIU, JIA & WANG, 2008) (RUI et al.,
1998) (SINGH & KOTHARI, 2003) (WANG & ZHU, 2010) (ZHUANG & WANG, 2010).
Além disso, os estudos de (PONCIANO-SILVA, 2009) (PONCIANO-SILVA et al.,
2009) mostraram que também é possivel aumentar a precisdo dos resultados de
consultas por similaridade através de condi¢bes de contorno.

Este trabalho propde o uso de condicbes de contorno para delimitar
subconjuntos de imagens e assim determinar o balanceamento de multiplos
descritores de forma a usar combinacéo ideal para cada uma desses subconjuntos
de imagens nas consultas por similaridade.

O método se inicia com a definicdo das condi¢cdes de contorno, onde cabe ao
especialista no dominio da aplicacéo defini-las, considerando sempre o objetivo das
consultas no conjunto de dados. Apos definidas, estas sao aplicadas ao conjunto de
imagens para delimitar subconjuntos que tem comportamento semelhante em

consultas por similaridade.
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Tomando como exemplo as aplicacdes de imagens médicas, as condi¢des de
contorno podem ser definidas através de dados associados, tais como, a hipotese
de diagnostico determinado pelo médico ao solicitar o exame ou até mesmo partindo
de uma analise inicial das imagens fornecidas por um especialista, que pode pré
classifica-las com base em altera¢des encontradas (achado radiol6gico).

Com as imagens pré-classificadas de acordo com as condi¢des de contorno
definidas pelo especialista do dominio, é realizada a combinacdo de multiplos
descritores em uma fase de treinamento. Sao realizados experimentos para
combinar descritores variando a razdo entre seus pesos (um algoritmo de
combinacao linear simples) e a partir disto, é possivel encontrar o balanceamento
ideal para cada condicao de contorno.

Nos experimentos apresentados a combinacao de descritores é feita de forma
linear exaustiva, onde a distancia final entre os elementos € calculada através da
soma ponderada de cada uma das distancias, onde as mesmas devem ser divididas
pela sua distancia maxima correspondente para que haja uma normalizacéo entre a
contribuicdo de cada descritor.

Este método é dado por: uma imagem x € representada pelas caracteristicas
X Xn, COM aS métricas 0, On, definidas sobre o dominio dos respectivos
conjuntos de caracteristicas. A composicao da funcéo de distancia entre a imagem X
e y é a combinacéo das distancias d; ( xj, yi) dado por:

n

5(X,Y):Z o . _0i_(Xi, Vi)
= dmax;

, onde ®; € 0 peso respectivo atribuido ao descritor e dmax; representa a
distdncia maxima feita pela comparacdo entre todos os elementos do conjunto e é
utilizado para equilibrar a participacdo de cada descritor ao representar o elemento.

Vale ressaltar que o balanceamento de multiplos descritores pode ser
realizado com outras técnicas de combinagdo como por exemplo a utilizagdo de
programacao genética (da SILVA TORRES et al.,, 2009) (CHEN et al.,2010) e/ou
algoritmos de realimentagcédo por relevancia (FERREIRA et al.,, 2011) (RUI et al.,
1998) (SINGH & KOTHARI, 2003) (WANG & ZHU, 2010) (ZHUANG & WANG, 2010).
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Os passos realizados pelo método proposto sao descritos na Figura 4.2. Na
figura sao ilustrados os passos realizados pela fase de treinamento. No quadro a
esquerda da imagem destacado como “PASSO — 1” é o primeiro estagio onde o
especialista prepara uma amostragem de imagens pré-classificadas para serem
utilizadas de acordo com cada uma das condi¢Oes de contorno definidas de acordo
com a necessidade do especialista. No quadro destacado como “PASSO - 2” sao
aplicados algoritmos de extracdo de caracteristicas nos elementos e estes
carregados para uma base de dados. Ja com a base de dados alimentada com as
caracteristicas extraidas dos elementos, cada qual vinculada a uma condi¢do de
contorno, € realizado o processamento de algoritmos de combinacdo de multiplos
descritores, destacado na imagem como “PASSO - 3” (quadro mais a direita da
figura), objetivando encontrar o melhor balanceamento entre eles para cada uma

das condic¢des de contorno.

Base de ‘ﬁﬂg f'rfocessaﬂmentodas )
Treinamento =<3 |buscanco peo meior

Balanceamento de Multiplos
Descritores para cada
Condigéo de Contorno
Extragédo dos

Vetores de PASSO - 3
Caracteristicas e
alimentagéo do
Banco de Dados

PASSO -1

Condigtes de Contorno —
Combinagdes

- - de Multiplos

— i 0 Descritores

. o magens Vetores de
ﬂzzz'::z%i;{g:s Classificadas — Caracteristicas
do conhecimento ———)
do especialista PASSO -2 |

Figura 4.2 — Arquitetura do ambiente de treinamento do método proposto.

Esta primeira fase resulta basicamente em uma tabela T que relaciona o
balanceamento ideal de multiplos descritores (CMD) a cada uma das Condicfes de
Contorno (CC) do conjunto, onde temos os elementos T = {(CC;, CMD.), ..., (CC;,
CMD;)} , onde i representa a quantidade de condicfes de contorno.

Com estes resultados gerados, parte-se para o ambiente de utilizacdo do

meétodo proposto. Esta arquitetura pode ser visualizada na Figura 4.3.
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A figura se inicia no quadro mais a esquerda destacado como “PASSO - 17.
Neste ponto é realizada a importacdo da tabela resultante da fase de treinamento.
Esta tabela se torna o recurso mais importante a ser utilizado pelo método por
relacionar o balanceamento de multiplos descritores ideal a cada condicdo de
contorno, o que possibilita utilizar sempre este balanceamento nas consultas de
similaridade.

Seguindo sua estrutura, segue para o quadro destacado como “PASSO 2” da
figura, esta etapa esta relacionada com o inicio da consulta por similaridade. Neste
devem ser passadas como parametros para a consulta a imagem de referéncia para
e a condicdo de contorno, sendo esta informacdo fundamental pois € através dela
gue sera recuperado o melhor balanceamento de descritores para ser utilizado pela
consulta por similaridade.

Neste cenério a condicdo de contorno é utilizada entdo para identificar (ou
estimar) a qual subconjunto esta imagem de referéncia pertence e entéo utilizar a
combinacéo de multiplos descritores que melhor o evidencie do restante do conjunto
e a partir disto utilizar esta combinacao na consulta por similaridade.

Tal operagao corresponde ao quadro destacado como “PASSO — 3” da figura.
Uma vez selecionado a melhor combinacdo de multiplos descritores ela pode ser
utilizada na consulta por similaridade, que é executada e entdo os elementos sao

ranqueados e retornados como resultado.

1 Os resultados da
Consulta por
Similaridade sdo
retornados ao

Base de Utilizagao

Parametros para consulta:
PASSO-2 - Imagem de Referéncia

. - Condigéo de Contorno
Ambiente

PASSO -1
de
a +—— I Condigbes de Contorno
Treinamento) .
do Multiplos [
Descritores
Vetores de
Imagens |—b| o
Migragdo da Tabela que | Caraisistices
relaciona Melhor
Balanceamento por

Condigéo de Contorno ==
través da Condigao de Contorno é ———
possivel utilizar a melhor Combinagéo _
de Multiplos Descritores na Consulta PASSO-3 Consulta por
or Similaridade [N Similaridade ]
rd

Figura 4.3 — Arquitetura do ambiente de utilizacdo do método proposto.
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4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi reforcada a importancia que as condi¢cdes de contorno tém
em consultas por similaridade que juntamente com a combinacdo de descritores,
tende a diminuir ainda mais a lacuna semantica enfrentada pelas consultas por
similaridade.

Portanto, unir estas duas técnicas possibilita utilizar o balanceamento de
multiplos descritores ideal para cada subconjunto elementos do conjunto de dados.
No proximo capitulo serdo apresentados os experimentos realizados neste trabalho
que indicam que esta hipotese € verdadeira.

Vale ressaltar também que para validacdo do método proposto durante a fase
de treinamento, foi utilizado um algoritmo de combinacéo linear simples, para uma
busca exaustiva onde a melhor combinagédo de descritores pode ser executada.
Apesar disso, 0 método proposto pode ser usado com outros método de combinacgéo
de descritores.

Estruturalmente o método é constituido de duas fases, sendo a primeira de
treinamento, onde algoritmos de combinacdo de descritores resultam em uma
relacdo condicdo de contorno X combinacdo de multiplos descritores ideal. E a
segunda fase jA& em ambiente de utilizacdo, onde ao executar as consultas por
similaridade € necessario passar como parametro, além da imagem de referéncia, a
condi¢do de contorno possibilitando utilizar a combinagdo de mudltiplos descritores
ideal na consulta por similaridade.



Capitulo 5

RESULTADOS

Este capitulo descreve os experimentos realizados no presente trabalho. Serdo
apresentados os conjuntos de dados utilizados e os resultados obtidos pela técnica
proposta de combinacdo de mdltiplos descritores utilizando condi¢cdes de contorno.
Posteriormente, o método é comparado a outras técnicas da literatura que se
apresentaram eficientes na diminuicdo do gap semantico em consultas por similaridade.
Mediante isto foi possivel comprovar a eficdcia da técnica proposta que apresentou
melhores resultados em todos os experimentos realizados. Por fim € proposto uma nova
forma de combinagéo de descritores no objetivo de tornar os processos de treinamento

menos Morosos.

5.1 Estruturacdo do Capitulo

Este capitulo estd estruturado da seguinte forma. A secdo 5.2 apresenta 0s
experimentos realizados, compartilhando as experiéncias e os desafios encontrados.
A cada experimento foram comparados os resultados obtidos com outros métodos
da literatura, como a: utilizacdo de apenas um descritor individual, utilizacdo do
melhor descritor individual por classe (triade) (PONCIANO-SILVA, 2009)
(PONCIANO-SILVA et al., 2009) e a utilizacdo de uma combinagédo de descritores
para o conjunto todo. O ultimo experimento em particular, ndo tem a intencdo de
validar o método proposto nem de compara-lo com outras praticas da literatura, mas
sim propor outra forma para combinagdo de multiplos descritores chamado aqui de
“Combinando Descritores a Partir do Melhor Descritor”. Finalmente na se¢do 5.3 sdo
discutidos os resultados obtidos e a validacdo do método proposto que obteve

melhor precisdo em todos os experimentos realizados.
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5.2 Experimentos

Para a realizacdo dos experimentos foram utilizados trés conjuntos de dados
de imagens médicas cedidas pelo Centro de Ciéncia das Imagens e Fisica Médica
(CCIFM) do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto,
Universidade de S&o Paulo, Brasil.

O primeiro conjunto chamado de TC_Pulm&o é uma colecdo de imagens de
tomografia pulmonar composto de 247 imagens, classificadas pelos especialistas e
separadas em classes de acordo com a enfermidade de cada uma. Foram assim
separadas em 6 subconjuntos com aproximadamente 40 imagens cada,
classificadas em: enfisema, consolidacéo, opacidade em vidro fosco, espessamento
do septo interlobular, faveolamento e normal. O grupo de imagens da classe
“normal” né&o foi utilizado como centro de pesquisa nos experimentos e as demais 5
classes definidas foram utilizadas como condigéo de contorno nos experimentos.

Das imagens relacionadas foram extraidas as seguintes caracteristicas:
Histograma Tradicional que representa a cor e Haralick para representar a textura.

As imagens ainda foram submetidas a operagao de “janelamento” sendo este
um método espacial de processamento de imagens muito utilizado pelos
especialistas na visualizacdo de imagens médicas por obter um contraste maior
entre determinados valores de niveis de cinza (PONCIANO-SILVA, 2009). Tal
método € também conhecido como “realce por alargamento de contraste”.

Foram extraidos dois “janelamentos” do histograma pelo motivo de cada uma
evidenciar melhor uma caracteristica da imagem, sendo eles: Histograma Baixo
utilizado para realgar melhor regides mais brilhantes e Histograma Alto utilizado para

realcar regidbes mais escuras, como € possivel visualizar na Figura 5.1.
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Figura 5.1- a) Imagem Original, b) Imagem resultante do janelamento para
Histograma Baixo- realg¢a regides mais brilhantes, ¢) Imagem resultante do
janelamento para Histograma Alto — real¢a regides mais escuras (PONCIANO-SILVA
et al., 2009).

O segundo conjunto de imagens chamado de ROI_TCPulmao € uma colec¢éo
de 3.257 imagens de regides de interesse (Regions of Interest — ROIs) das imagens
do primeiro conjunto, resultante em imagens de tamanho de 64x64 pixels e 256
niveis de cinza. O conjunto também foi dividido em 6 subconjuntos onde um deles
apresenta imagens normais e as demais sdo compostas por imagens que contém
diferentes padrbes de anomalias que representaram as condicbes de contorno
(neste experimento também foi ignorada a classe de imagens “normal” como
referéncia de pesquisa).

Dessas imagens foram extraidas as caracteristicas de forma (primeiros 256
momentos de Zernike), histograma referente aos niveis de cinza e Haralick
(HARALICK, SHANMUGAM & DINSTEIN, 1973) (HARALICK, 1979) para textura que
teve seus descritores de variancia, entropia, energia, homogeneidade, momento da
3% ordem, variancia inversa e step combinados resultando em um vetor de
caracteristicas de 140 posicoes.

Para esta cole¢cao foram realizados experimentos em duas fases, onde foram
eleitas aleatoriamente 100 imagens de cada classe para a fase de treinamento,
resultando em uma base composta de 600 imagens. Posteriormente as métricas
obtidas nessa fase de treinamento (com 600 imagens) foram aplicadas ao conjunto
todo (com as 3.257 imagens), para analisar como o0s balanceamentos se
comportariam para um conjunto sendo calculadas apenas por uma amostragem.

Outro conjunto de imagens utilizado foi chamado de MRI_704 e trata-se de
um conjunto de imagens composto por 704 imagens de exames de Ressonancia

Magnética (IRM) e Angiogramas. As imagens foram separadas em 40 classes de
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acordo com a regido do corpo, plano de digitalizacdo e posicdo do corte como
ilustrado na Figura 5.2.

Dessas 40 classes foram agrupadas em 8 Condi¢des de Contorno de acordo
com o tipo do exame, sdo eles: Angiograma, Abdomen Axial, Abdémen Coronal,
Cabeca Axial, Cabeca Coronal, Cabeca Sagital, Pélvis Axial e Espinha Sagital.

Vale reforcar que neste caso as classes de imagens n&o foram utilizadas
como condi¢cbes de contorno. Neste caso, a combinacdo de multiplos descritores
usado seria o que melhor realca os elementos para cada tipo de exame.

As imagens apresentam tamanho de 256x256 pixels, tiveram a profundidade
da cor reduzida a 8 bits, resultando em 256 niveis de cinza. Das imagens foram
extraidas as seguintes caracteristicas: Histograma para representar os niveis de
cinza, 256 primeiros momentos de Zernike representando forma e Haralick para as
caracteristicas de textura com os descritores de variancia, entropia, energia,
homogeneidade, momento da 3% ordem, variancia inversa e step combinados
resultando em um vetor de caracteristicas de 140 posicées como no experimento

anterior.

Figura 5.2 — Amostragem das Classes de Imagens de Exames de Ressonéncia
Magnética.

Os detalhes dos conjuntos de caracteristicas extraidas que foram utilizados

nos experimentos podem ser visualizados na tabela 5.1.

Tabela 5.1 Conjunto de Caracteristicas Usadas nos experimentos

Conjunto Elementos | Classes | CondigGes de Contorno Caracteristica Dimensé&o
Histograma Alto 32
Histograma Baixo 32
TC_Pulméo 247 6 5
Histograma Trad. 256
Haralick 26
Histograma 256
ROI_TCPulméo 3.257 6 5 Zernike 256
Haralick 140
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Histograma 256
MRI_704 704 40 8 Zernike 256
Haralick 140

As funcbes de distancia utilizados nos experimentos compreendem as
funcBes da familia Minkowski (funcdo de distancia Linf ( Infinity ou Chebychev),
funcdo de distancia L1 (City Block ou Manhattan) e funcdo de distancia L2
(Euclidiana)) e a funcdo de distancia Canberra, sendo estas as funcbes de

distancias utilizadas pelos estudos utilizados nas comparacéo do presente trabalho.

5.2.1 Definicdo de descritores

Em uma fase que precede ao balanceamento foram definidos os descritores.

Com os vetores de caracteristicas extraidos devem ser aplicadas as funcdes
de distancia a serem utilizadas. Os descritores podem ser definidos por um
especialista do dominio das imagens, ou ser calculada através da precisdo média
obtida por estas consultas, sendo entdo possivel constatar qual funcéo de distancia
melhor representa cada carateristica e assim usa-las em conjunto.

Utilizando a base de dados do primeiro experimento, é possivel ilustrar como
este processo € realizado. Tomando por exemplo a caracteristica textura e
realizando consultas por similaridade com todas as funcfes de distancia obtém-se
as seguintes curvas de precisdo (BAEZA-YATES & RIBEIRO-NETO, 1999)
ilustradas na Figura 5.3.
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Precision X Recall

Lnf —+——
]
L2 ——4F—

Canberra  — &

Precision (%)
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Figura 5.3 — Curvas de Precisdo x Revocacgéao de consultas TC_Pulmaéo utilizando
Textura com as Funcdes de Distancia Minkowski e Canberra.

A figura compreende um grafico com curvas de precisdo e revocacao,
calculadas através de experimentos realizados neste exemplo com o vetor de
caracteristicas textura, onde o mesmo foi utilizado para consultas por similaridade
utilizando as funcdes de distancia da familia Minkowski e Canberra através de
algoritmos exaustivos, para todos os elementos do conjunto.

A partir das consultas foram obtidas as precisbes médias para textura de
39,45% utilizando a funcdo de distancia Canberra, 38,77% para L;, 36,82 para L, e
33,55% para L.

Através dessas meédias foi possivel definir a distancia Canberra para
representar a caracteristica textura, formando entdo o descritor Textura com
Canberra.

E assim sdo encontrados para cada caracteristica os descritores a serem
utilizados na combinacéao.

Para todos os experimentos, inicialmente foram utilizadas o cruzamento de
todas as funcdes de distancia citadas acima com todas as caracteristicas extraidas
para encontrar qual delas obtinha a melhor precisdo por caracteristica, definindo
entdo os descritores utilizados pelos experimentos de combinagéo na fase seguinte.

Os descritores resultantes para cada conjunto podem ser visualizados na tabela 5.2.
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Tabela 5.2 Definicdo dos Descritores

Conjunto Caracteristica Funcéo de Distancia
TC_Pulmao Histograma Alto (HA) L2
TC_Pulméo Histograma Baixo (HB) L2
TC_Pulméo Histograma Trad. (HT) Linf
TC_Pulméao Haralick (Tex) Canberra

ROI_TCPulméao Histograma Trad. (HT) L1
ROI_TCPulméao Zernike Canberra
ROI_TCPulmao Haralick (Tex) Canberra

MRI_704 Histograma Trad. (HT) L1

MRI_704 Zernike L2

MRI_704 Haralick (Tex) Canberra

5.2.2 Conjunto de Imagens de Tomografia Computadorizada de Pulmao
(TC_Pulmao)

Neste primeiro experimento foi realizada a combinagcdo de multiplos
descritores utilizando 5 condigcbes de contorno das 6 classes pré-definidas de
imagens. Optou-se por ndo utilizar a classe “normal” como condi¢cdo de contorno,
devido a mesma nao apresentar uma caracteristica visual que pudesse evidencia-la
do restante do conjunto, influenciando assim no resultado dos experimentos. Porém
0os elementos dessa classe continuaram presentes no conjunto de dados e nas
consultas por similaridade.

O experimento foi realizado de duas formas, primeiramente avaliou-se a
precisdo média considerando todos os niveis de revocacdo para definir, o melhor
descritor por classe, a melhor combinacdo para o conjunto todo e a melhor
combinacgao por classe. Para tal foram utilizadas para cada condigdo de contorno as

respectivas métricas apresentadas na Tabela 5.3:

Tabela 5.3 Métricas por Condicdo de Contorno

C. Contorno Triade Combinacdo de Multiplos Descritores
Consolidagdo | HB-L2 (HB-L2)+(HT-LInf*0.1)+(Tex-Canberra* 0.11)
Enfisema Tex-Canberra | (HA-L2)+(Tex-Canberra*0.57)
Vidro Fosco HB - L2 (HB-L2)+(HT-LInf*0.27)+(Tex-Canberra*0.44)
Favo de Mel HB - L2 (HA-L2)+(Tex-Canberra*0.67)
Espessamento | HA - L2 (HT-LInf)+(HA-L2*10)+(Tex-Canberra*1.74)
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(HB-L2) + (HT-LInf*1.05) + (HA-L2*1.38) + (Tex-
Canberra*3.08)

Comb. Unica para Conj. Todo

Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 5.4 por curvas de precisao
versus revocacao das consultas por similaridade, comparando utilizacdo dos
descritores simples, a triade, uma combinacdo de multiplos descritores para o
conjunto todo e a combinagcdo de multiplos descritores por condicdo de contorno. A
analise dos resultados pode ser visualizada na Figura 5.5, que apresenta um grafico

com os percentuais de precisdo média alcancada pelas consultas.

Precision X Recall

Histograma Baixo 12 ———+——
Histograma Alto - L2

Histograma Tradicional - Linf  ——#%——

08 Textura - Canbera ——5—— -

Triade — @

Combinaco Conjunto Tads ——&——

Combinago por Condigdo de Contomo  ——#——

Precision (%)

Recall (%)

Figura 5.4 — Curvas de Precisdo x Revocacgao das consultas executadas para o
conjunto de dados TC_Pulméo.
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Precisdo Média das Consultas

4L,1 6%

Combinagdo Conjunto Todo 44,93%

Combinagdo por Condigdo Contorno

Triade 44,00%

Textura - Canberra 42,18%

Histograma Baixa - L2 41,56%

Histograma Tradicional - Linf a,11%

Histograma Alta - L2
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Figura 5.5 — Precisdes médias obtidas nas consultas realizadas no conjunto de
dados TC_Pulméo.

A partir desse grafico de precisdo meédia € possivel observar a melhora
alcancada pelo método proposto sobre as demais técnicas comparadas. O método
proporcionou uma melhora de 14,16% a 34,51% sobre a precisdo meédia da
utilizacdo de um Unico descritor, 9,46% sobre a precisdo média da utilizacdo da
triade, e 7,17% sobre a precisdo média da utilizacdo de uma combinacdo de
multiplos descritores para o conjunto todo.

Em uma segunda formulacao para o experimento € utilizado a precisdo média
das primeiras 25% posi¢cGes de revocacdo para encontrar estas mesmas métricas.
Este método torna-se util para sistemas onde os primeiros resultados sdo mais
importantes e o retorno ao usuario é analisado apenas para as primeiras imagens
retornadas e na pratica ndo seria utilizado um namero maior de imagens para
analise (PONCIANO-SILVA, 2009).

Desta maneira os descritores, a triade e as combinacgfes ficaram da seguinte

forma;

Tabela 5.4 Definicdo dos Descritores

Conjunto Caracteristica Funcéo de Distancia
TC_Pulmao Histograma Alto (HA) L2
TC_Pulméo Histograma Baixo (HB) L2
TC_Pulméo Histograma Trad. (HT) L2
TC_Pulméo Haralick (Tex) Canberra
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Tabela 5.5 Métricas por Condi¢&o de Contorno

C. Contorno

Triade Combinacédo de Multiplos Descritores

Consolidacéo

Tex - Canberra | (HB-L2)+(HT-L2*1.11)+(HA_L2*0.15)+(Tex-Canberra* 1.11)

Enfisema Tex - Canberra | (HA-L2)+(Tex-Canberra*1.48)
Vidro Fosco HT - L2 (HB-L2)+(HT-L2*1.25)+(HA-L2*1.6)+(Tex-Canberra* 1.43)
Favo de Mel HB - L2 (HB-L2)+(HT-L2)+(HA-L2*4)+(Tex-Canberra*3.64)
Espessamento | HT — L2 (HB-L2)+(HT-L2*0.33)+(HA-L2*10)+(Tex-Canberra* 2.67)

Comb. Unica para Conj. Todo (HT-L2) + (HA-L2*1.48) + (Tex-Canberra*1.29)

As curvas de precisdo nesta nova configuracdo podem ser vistas na Figura

5.6. e analisadas logo na sequéncia pela Figura 5.7.

Precision X Recall

098

08 [

07

06 [

Precision (%)

04

Histograma Baixo - 12 —+——
Histograma Alto - L2
Histograma Tradicional - Linf ——#——
Textura - Canbera — &
Triade — @—— =
Combinagdo Conjunto Todo — & —

Combinago por Condicio de Contoma  ———#——

02

01 02 03 04 05

Recall (%)

Figura 5.6 —

Curvas de Precisdo x Revocacéo das consultas executadas no conjunto
de dados TC_Pulmaéo.
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Precisdao Média das Consultas

Combinacdo por Condicdo Contorno 75,45%

Combinagdo Conjunto Todo 74,14%

Triade 69,66%

Histograma Tradicional - L2 7,92%
Textura - Canberra 653%

Histograma Baixa - L2

Histograma Alta - 12

Figura 5.7 — Precisdes médias obtidas nas consultas realizadas no conjunto de
dados TC_Pulméo.

A analise das informacfes permite concluir uma melhora na precisdo média
das consultas de 11,08% a 21,07% sobre a utilizacdo de descritores individuais,

8,31% sobre a triade e 1,77% sobre a combinacdo de multiplos descritores.

5.2.3 Conjunto de Imagens de Areas de Interesse (ROI) de Tomografia

Computadorizada de Pulméo (ROI_TCPulméo)

No segundo experimento foi realizada a combinagdo de mdltiplos descritores
utilizando 5 condic¢des de contorno referente as 6 classes pré-definidas de imagens.
Como no experimento anterior a classe de imagens normal néo foi utilizada como
condicdo de contorno por ndo apresentar uma caracteristica visual capaz de
evidencia-la do restante do conjunto.

Este experimento tem como diferencial sua base de dados composta por
3.257 elementos, onde foram definidos aleatoriamente 100 elementos de cada
classe para compor uma base de treinamento com uma amostragem de 600
elementos.

A partir desta base e treinamento, a configuracdo das métricas considerando

a precisdo media de toda a revocagdo é mostrada na Tabela 5.6.
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Tabela 5.6 Métricas por Condicao de Contorno

C. Contorno Triade Combinacédo de Multiplos Descritores
Classe 1 HT-L1 (Zernike-Canberra) + (Tex-Canberra*10) + (HT-L1*10)
Classe 2 HT-L1 (Zernike-Canberra) + (Tex-Canberra* 0.1) + (HT-L1*5.71)
Classe 3 HT-L1 (Zernike-Canberra) + (Tex-Canberra*1.03) + (HT-L1*2.35)
Classe 4 Tex-Canberra | (Zernike-Canberra) + (Tex-Canberra*2.11) + (HT-L1*2)
Classe 5 HT-L1 (Zernike-Canberra) + (Tex-Canberra*0.13) + (HT-L1*5.71)

Comb. Unica para Conj. Todo (Zernike-Canberra) + (Tex-Canberra*1.11) + (HT-L1*3.33)

Para esta colecdo de imagens também foram realizados experimentos

considerando apenas as primeiras 25% posicfes de revocacao, porém os resultados
foram muito proximos considerando toda a revocacao.

Os resultados obtidos por esta fase de treinamento sdo apresentados na
Figura 5.8 em forma de gréafico, com curvas de precisdo x revocacdo das consultas
por similaridade da utilizacdo dos descritores simples, a triade, uma combinacao de
multiplos descritores para o conjunto todo e a combinacdo de multiplos descritores
por condi¢cdo de contorno. A analise é realizada na Figura 5.9, que apresenta um
grafico com os percentuais de precisdo média alcancada pelas consultas.

Para deixar claro estes dois graficos abaixo (Figura 5.8 e Figura 5.9) séo
referentes a experimentos realizados com os elementos de amostragem composto
pelas 600 imagens (base de treinamento). Os resultados obtidos aplicando estas
métricas ao conjunto todo (3.247 imagens) sdo apresentados e discutidos na

sequéncia (Figura 5.10 e Figura 5.11).
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Precision X Recall

Histograma -L1 —+——
Zemike - Canberra ——

Textura - Canbera — &

0s - c 30 Conjunto Todo E
Combinacao por Condigdo de Contomo  —#——

Triade — @——

Precision (%)

Recall (%)

Figura 5.8 — Curvas de Precisdo x Revocacdo das consultas executadas no conjunto
de dados ROI_TCPulméo (fase de treinamento).

Precisdo Média das Consultas

Combinagdo por Condigdo Contorno 52,08%

Combinagdo Conjunto Todo 50,82%
Triade 49,86%
HistogramaTradicional - L1 49,33%

Textura - Canberra

Zernike- Canberra

Figura 5.9 — Precisdes médias obtidas nas consultas realizadas no conjunto de
dados ROI_TCPulméo(fase de treinamento).

Comparando as informacdes do grafico € possivel concluir uma melhora na
precisdo média das consultas de 5,57% a 52,08% sobre a utilizacdo de descritores
individuais, 4,45% sobre a triade e 2,49% sobre uma Unica combinacdo de multiplos
descritores para o conjunto todo.

Com as métricas entdo definidas na fase de treinamento, partindo para o

ambiente de utilizagdo, as mesmas foram aplicadas ao conjunto completo composto
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pelos 3.247 elementos, onde permaneceram com melhor preciséo sobre as demais
praticas. Os resultados sédo apresentados pela Figura 5.10 e a andlise é feita na
figura 5.11 que apresenta um ganho na precisdo média de aproximadamente 1,5%
sobre a utilizacdo da combinacédo para o conjunto todo, 4,26% sobre a triade, e a

partir de 3,35% sobe a utilizacdo dos descritores individuais chegando a até 58,48%.

Precision X Recall

Histograma - L1 ———+——
Zemike - Canberra ¢
Textura - Canberra — &
08 [ Combinagdo Conjunto Todo —&—— |
Combinacao por Condigdo de Contorna  — #———

Triade — @ ——

Precision (%)

Recall (%)

Figura 5.10 — Precis6es médias obtidas nas consultas realizadas no conjunto de
dados ROI_TCPulméao (conjunto todo)

Precisdo Média das Consultas
Combinagdo por Condigdo Contorno 46,50%
Combinacdo Conjunto Todo 45,82%
Triade 44,60%
HistogramaTradicional - L1 44,99%
Textura - Canberra 37,33%
Zernike- Canberra 9,34%
t t 1 t t 1 t t t
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50%

Figura 5.11 — Precisdes médias obtidas nas consultas realizadas no conjunto de
dados ROI_TCPulméo(conjunto todo).
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Este experimento pode simular em menor proporgéo o que seria realizado em
uma implantacdo real do método, tendo uma amostragem dos dados para
treinamento e enfim a sua utilizacdo em um ambiente real.

Desta forma o método continuou apresentando melhores resultados, com

uma maior precisdo média sobre as técnicas comparadas.

5.2.4 Conjunto de Imagens de Ressonancia Magnética (MRI_704)

Neste experimento foi feita a combinacédo de multiplos descritores utilizando 8
condi¢cbes de contorno e a precisdo das consultas foi avaliada baseando-se em 40
classes pré-definidas de imagens. Os experimentos seguiram 0S mesmos Critérios

dos experimentos anteriores. As métricas utilizadas sao apresentadas na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 Métricas por Condi¢cdo de Contorno

C. Contorno Triade Combinacdo de Multiplos Descritores
Angiograma Tex-Canberra | Tex-Canberra + (Zernike-L2*0.19) + (HT-L1*0.21)
Abdbémen Axial | Zernike-L2 Tex-Canberra + (Zernike-L2*5.71) + (HT-L1*2.67)
Cabeca Axial Zernike-L2 Tex-Canberra + (Zernike-L2*2.5) + (HT-L1*1.6)
Pélvis Axial Zernike-L2 Tex-Canberra + (Zernike-L2*0.5) + (HT-L1*0.4)
Abdbémen Tex-Canberra ]
Tex-Canberra + (Zernike-L2*3.33) + (HT-L1*0.57)
Coronal
Cabeca Zernike-L2 )
Tex-Canberra + (Zernike-L2*5.71) + (HT-L1*0.5)
Coronal
Cabeca Sagital | Zernike-L2 Tex-Canberra + (Zernike-L2*2.86) + (HT-L1*0.33)
Espinha Sagital | Zernike-L2 Zernike-L2

Comb. Unica para Conj. Todo Tex-Canberra + (Zernike-L2*2) + (HT-L1*0.4)

As curvas de precisdo resultantes do experimento sdo apresentadas na

Figura 5.12, sempre comparando com a utilizacdo dos descritores simples, a triade,
uma combinacdo de multiplos descritores para o conjunto todo e a combinacéo de
multiplos descritores por condicdo de contorno. A sintese dos resultados pode ser

visualizada na Figura 5.13 para uma melhor analise e conclusao.
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Precision X Recall

Textura - Canberra

Precision (%)
o
9
T

Zemike -12 —
0s Histograma - L1 ——#%——

Triade —@——
Combinagéio Conjunto Todo ———&——

CombinagZo por Condigdo Contorno  ———#——

Recall (%)

Figura 5.12 — Curvas de Precisdo x Revocacao das consultas executadas no conjunto
de dados MRI_704.

Precisdo Média das Consultas

Combinagdo por Condigdo Contorno 91,82%

Combinagdo Conjunto Todo

80,82%

Triade

Zernike- L2

Textura - Canberra

Histograma - L1

T T T
0% 10% 20% 30% A40% 50% 60% T0% BO% 90% 10084

Figura 5.13 — Precisdes médias obtidas nas consultas realizadas no conjunto de
dados MRI_704.

A analise das informagfes permite concluir uma melhora na precisdo média
das consultas de 13,97% a 51,24% sobre a utilizacdo de descritores individuais,

10,51% sobre a triade e 2,22% sobre a combinacao de multiplos descritores.
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5.2.5 Combinacéo de multiplos descritores partindo do melhor descritor

Um quarto experimento foi realizado com intuito de diminuir o tempo gasto
pelos algoritmos exaustivos para combinacédo linear. As combinacdes com todos os
pesos possiveis a fim de encontrar a melhor combinacédo, tornam esses algoritmos
com muitas operacbes de combinacdo e lagos de repeticdo, deixando o processo
demorado e um crescimento exponencial de acordo com o numero de descritores
utilizados pela quantidade de elementos do conjunto para cada condicdo de
contorno.

Neste quarto experimento foram relacionadas informagdes coletadas no
conjunto de dados TC_Pulméao para levantar outra forma de combinar os descritores,
incluindo na combinacdo cada um dos descritores partindo daquele que obteve
melhor média de precisdo. Desta mesma forma foram realizadas as combinacdes
para cada condi¢cao de contorno.

Fato curioso que o tempo gasto para executar o algoritmo exaustivo de
combinacéo linear para este conjunto e com os parametros definidos conforme
sessdo 5.2.1 foram gastas cerca de vinte e oito horas para que o algoritmo seja
executado e gerado as informacdes necessarias para a analise.

O algoritmo foi implementado em C++ e executado em um notebook com as
configuracdes: Dell Vostro 3500, processador Intel Core i3 M370 2.40 GHz, com 4
Gb de memodria RAM e sistema operacional Microsoft Windows 7 Ultimate 64 bits
Service Pack 1.

Pelo método proposto na sessdo atual utilizando o mesmo equipamento
foram gastos apenas cerca de quatro horas para execucao do algoritmo e geracéo
dos dados necessarios para andlise. Lembrando que este tempo cresce
exponencialmente de acordo com a quantidade de descritores e quantidade de
elementos da base de dados.

Usando como exemplo a primeira condicdo de contorno para a classe de
imagens de Consolidacdo, os descritores obtiveram as seguintes médias de precisdo
na sequéncia da melhor para a pior: Histograma Baixo — L2 46,65%, Textura —
Canberra 44,24%, Histograma Tradicional — LInf 38,26%, Histograma Alto — L2
34,50%.

Com esta informacgédo foi possivel fixar o peso 1 para o melhor descritor

(Histograma Baixo — L2) e incluir o segundo melhor descritor (Textura — Canberra)
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variando seu peso, os resultados sao apresentados na Figura 5.14 que mostra como
essa variacdo do peso w influencia na precisdo da consulta através da combinacéo

entre os dois descritores.

Precisdo Média Condigdo de Contorna 1 - Consolidagdo

Histograma Baixol2 —#——

é% Textura - Canberra — 7
*x

*9%% Hist. Baixo - L2 / w Textura - Canberra *

048 * E

Precision (%)
=
b=}
T
L

046 HHx, 4

044

01 1 10

Hist. Baixo - L2 / w Textura - Canberra

Figura 5.14 — Precisdo média combinando linearmente Histograma Baixo — L2/ w
Textura - Canberra.

Analisando as informac¢@es do grafico, € possivel concluir que a combinacao
dos descritores apresenta melhores resultados desde que, o peso de Histograma
Baixo — L2 seja pelo menos 25% maior que o peso de Textura — Canberra e o
melhor resultado é obtido com o peso de Histograma Baixo — L2 aproximadamente
nove vezes maior que o0 peso de Textura — Canberra, que proporcionou uma
precisdo média de 49,53%, ou uma melhora de aproximadamente 6,17% na
consulta.

Depois de definido este melhor peso entre o primeiro par de descritores, deve
ser incluido o terceiro descritor. Agora € necessario fixar esta combinacdo
(Histograma Baixo — L2 + (0.11 * Textura — Canberra)) como sendo uma funcao de
distancia, fixando também seu peso e incluir o préximo descritor que é o Histograma

Tradicional - LInf. O resultado € apresentado na Figura 5.15.
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Precisdo Média Condigdo de Contorna 1 - Consolidacdo

ok
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{Histograma Baixo - L2 + (0111111 * Textura - Canberra)) —#—— *

Histograma Trad. - Linf ——%—— *

(Histograma Baixo - L2 + (0.111111 = Textura - Canberra)) /w Histograma Trad. - Linf * *

0.38
0.1 1 10

(Histograma Baixo - L2 + (0.111111 * Textura - Canberra)) / w Histograma Trad. - Linf

Figura 5.15 — Precis@o média combinando linearmente (Histograma Baixo — L2 + (0.11
* Textura — Canberra)) / w Histograma Tradicional - LInf

Da mesma forma que o anterior, no gréafico é possivel observar que a inclusao
do terceiro descritor melhorou a combinagdo desde que, o peso de Histograma
Tradicional — LInf fique entre 4 a 9 vezes menor quando incluido a combinacdo dos
dois primeiros descritores sendo que, o melhor resultado alcancado é para o peso
aproximadamente nove vezes menor, onde possibilitou 49,91% de precisdo na
consulta melhorando em 0,77%.

Este processo continua para todos os demais descritores. O descritor
Histograma Alto — L2 ao ser incluido na combinacdo degradou o poder de
discriminacdo e diminuiu a precisdo anteriormente alcancado apenas com o0s trés
primeiros descritores como podemos ver na Figura 5.16. Entdo, consequentemente

ele ndo sera utilizado na combinacao para esta condi¢cdo de contorno.
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Precisdo Média Condicdo de Contarno 1 - Consolidacdo
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{HB-L2 + (0111111 * Tex- Canb ) + (0100000 * Hist Trad. - Linf)} / w Hist. Alto-L2

Figura 5.16 — Precisdo média combinando linearmente (Histograma Baixo — L2 + (0.11
* Textura — Canberra) + (0.10 * Histograma Tradicional — LInf)) / w Histograma Alto —
L2

Neste experimento, através da combinacdo de multiplos descritores partindo
do melhor descritor, a métrica resultante para a condicdo de contorno
“Consolidacao” foi: Histograma Baixo — L2 + (0.11 * Textura — Canberra) + (0.10 *
Histograma Tradicional - LInf).

Este mesmo método foi realizado para as demais Condi¢cdes de Contorno.
Porém ao final do experimento, pode-se observar um fator muito relevante, a
combinagdo realizada desta forma obteve um resultado muito parecido com a
combinacéo realizada através de algoritmos exaustivos. Esse resultado pode ser

observado na Figura 5.17.
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Precision X Recall

Combinacao por Condigéo de Contorno Algoritma Exaustiva — #

Combinacao por Condigdo Contorno Partindo Melhor Descritor —5——

08 b

06 [ b

Precision (%)

Recall (%)

Figura 5.17 — Curva de Precisdo x Revocac¢ao da Combina¢do de Descritores feito
por algoritmos exaustivos e a Combinagéo de Descritores realizado neste
experimento 4.

A precisdo média alcancada pelos dois métodos empregados foi de 48,16%
para a combinacao realizada pela combinacao linear exaustiva de 47,66% para a
combinacgao deste quarto experimento que parte do melhor descritor, uma diferenca
de 1,02%. Porém a forma proposta partindo do melhor descritor necessitou de
apenas 0,0274% de esforco para os calculos de distancia para cada condicdo de
contorno, ou seja, aproximadamente 3.650 vezes menor.

Além disso, apesar dessa perda de 1,02% o método também conseguiu

melhores resultados do que as praticas comparadas por este estudo.
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Precision X Recall

Histograma Baixo -2 —+——
Histograma Alto - 12—
Histograma Tradicional - Linf ———#——
08 Textura - Canbera — &
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Figura 5.18 —Curvas de Precisdo x Revocac¢ado das consultas executadas para o
conjunto de dados TC_Pulmé&o comparando com a Combinac¢éo por Condi¢cdo de
Contorno partindo do melhor descritor.

Através da Figura 5.18 foi possivel identificar que a combinagéo partindo do
melhor descritor obteve melhores resultados. Este ganho na preciséo das consultas
fica mais claro ao analisar a Figura 5.19, onde a combinag&o apresentou um ganho
de 6,07% sobre a precisdo média de uma combinac&o para o conjunto todo, 8,33%

sobre a triade e até 33,13% de ganho sobre o uso dos descritores individuais.

Precisdao Média das Consultas
Combinagdo por Condigdo Contorno 47,66%
Combinagdo Conjunto Todo 44,93%
Triade 44,00%
Textura - Canberra 42,18%
Histograma Baixa - L2 41,56%
Histograma Tradicional - Linf 9,11%
Histograma Alta - L2
1 1 1 1 1
%% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Figura 5.19 —Precis@o média das consultas executadas para o conjunto de dados
TC_Pulm&o comparando com a Combinacédo por Condicao de Contorno partindo do
melhor descritor.
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5.3 Anélise dos resultados obtidos

As condicdes de contorno se mostraram eficientes para determinar o
balanceamento de descritores de forma a proporcionar uma melhora nas consultas
por similaridade. O que também ocorreu com a combinacdo de descritores, que
complementou a utilizagdo dessas condicbes de contorno e proveu uma métrica
mais efetiva para cada subgrupo de elementos do conjunto de dados.

O método proposto apresentou melhores resultados em todos os
experimentos realizados. Em alguns dos experimentos observa-se uma preciséo
média entre 5,57% e 52,08% maior que o melhor descritor Unico, 4,45% e 10,51%
sobre a triade e 1,77% e 7,17% sobre a combinacdo de multiplos descritores Unica
para o conjunto todo.

Além das métricas calculadas a partir da média total de precisdo, houve
experimentos que exploraram apenas a precisao nos primeiros 25% de revocacéao.
Esses casos sao utilizados onde as primeiras imagens possuem maior prioridade ou
a andlise é realizada apenas com alguns primeiros elementos resultantes da
consulta. Essa modalidade reforca a precisdo neste ponto critico da consulta e
consegue, através do método proposto, obter um ganho de preciséo.

Para complementar, foi estudada outra forma de executar o balanceamento
linear de multiplos descritores.

Apesar da combinacao feita através de algoritmos exaustivos de combinacao
linear chegarem a melhor combinacdo de descritores possivel, a combinacao
partindo do melhor descritor e agregando os demais obteve resultados muito
parecidos com os do método exaustivo No experimento realizado, a pratica efetuou
3.650 vezes menos calculos de distancia e apesar de degradar 1,02% a preciséo
meédia obtida, ainda obteve melhor precisdo as demais técnicas comparadas pelo

presente estudo.
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CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as conclusbes da presente dissertacdo de mestrado.
Primeiramente é feito uma conclusdo sobre o trabalho. Posteriormente sdo destacadas
as contribuicbes na area de estudos para a combinacdo de mdltiplos descritores e
diminuicdo do gap seméantico em consultas por similaridade e possiveis trabalhos

futuros.

6.1 Consideracdes Finais

O principal objetivo deste trabalho foi propor uma metodologia para execucéo
de consultas por similaridade que contribuisse com a diminuicdo do gap semantico
enfrentado por estas consultas. Portanto, foi proposta a utilizacdo de condi¢cBes de
contorno para determinar subconjuntos de dados e entdo estimar a melhor
combinacdo de multiplos descritores em consultas por similaridade. Esse parametro
permitiu que a consulta fosse realizada através do balanceamento ideal para cada
conjunto de elementos que se comportam de maneira parecida nessas consultas.

O método proposto apresentou melhores resultados nas consultas por
similaridade possibilitando utilizar uma métrica que melhor evidencia cada um dos
seus respectivos subconjuntos. A combinacédo de descritores colaborou no sentido
de utilizar as caracteristicas de forma que uma complemente a outra, dando poder
maior de representacao para os elementos.

A utilizacdo do método proporcionou ganhos em todos 0s experimentos
executados, chegando a ter um ganho na precisdo média de 14,16% maior que 0
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melhor descritor Unico, 10,51% sobre a triade e 7,17% sobre a combinacdo de

multiplos descritores Unica para o conjunto todo.

6.2 Principais ContribuicOes

O presente trabalho propds a utilizacdo de duas técnicas: a utilizacdo de
condicbes de contorno para delimitar subconjuntos de elementos que possuem
comportamentos semelhantes na consulta por similaridade e a combinacdo de
multiplos descritores que proporciona uma melhor representacdo visual dos
elementos. Com a jungéo das técnicas foi possivel utilizar um melhor balanceamento
para cada condicdo de contorno visando a diminuicdo do gap semantico nas
consultas por similaridade.

Nos experimentos realizados 0 método proposto sempre teve um ganho na
precisdo média, indicando sua eficiéncia e motivando sua utilizagdo em consultas

por similaridade e sistemas CBIR.

6.3 Trabalho Futuros

No decorrer do trabalho, foram levantadas possiveis aplicagcdes em pesquisas
gue levem ainda mais a diminuicdo do gap-semantico em consultas por similaridade.
Como trabalhos futuros podem ser abordados algumas sugestdes como:

e Ultilizar as condi¢bes de contorno em métodos de algoritmos evolutivos
e Realimentacdo por Relevancia, que se mostraram muito eficientes
em combinar multiplos descritores que melhor representem os dados.

e Efetuar mais experimentos com a combinac&do de multiplos descritores

partindo do melhor descritor para comprovar efetivamente sua eficacia.
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