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Resumo

Com o constante crescimento da informagdo que nos rodeia, cresce também a necessidade de
criacdo de ferramentas de pesquisa. A categorizacdo de imagens através de exemplos e pesquisa
de base de dados (content-based image retrieval) € uma area importante devido aos desafios que
enfrenta.

Nesta dissertacfio sdo propostas duas abordagens para a categorizacio de imagens. Nas duas
abordagens, a primeira fase consiste na medi¢do de caracteristicas e na criagdo correspondente de
um vector de caracteristicas representativo da imagem. Sdo efectuadas medi¢des da textura, da
cor e da forma. Para a caracterizac¢do da textura e da cor s@o calculados previamente textons como
elementos contendo informacgdo local em vizinhangas de 2 x 2. A medicdo da forma é obtida a
partir dos histogramas do médulo e da fase dos pontos do contorno da imagem.

Na primeira abordagem mede-se a similitude de uma imagem com as imagens da base de
dados, retornando aquelas que sdo mais semelhantes. A medi¢do de similitude pode ter duas
fases, a primeira usando as caracteristicas globais das imagens a segunda usando caracteristicas
locais, a fim de refinar a pesquisa.

A segunda abordagem consiste em classificar a imagem exemplo a fim de lhe atribuir previa-
mente uma classe. A medic¢do de similitude é posteriormente realizada somente com imagens da
mesma classe da imagem de exemplo.

A qualidade da pesquisa foi avaliada, obtendo-se num total de 100 testes uma precisdo maxima
de 62% e um erro de classificagdo médio de 5.99%.
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Abstract

With the constant growing of the surrounding information, the need of creating searching tools
rises. Content-based image retrieval is an important and challenging research area.

In this dissertation it is proposed two approaches for content-based image retrieval. In both
approaches, the first phase consist in feature measurement and in the creation of a representative
feature vector of the query image. The measures are made to texture, colour and shape. For the
measures of texture and colour first it’s computed textons as elements with local information in a
neighbourhood of size 2 x 2 . The shape measure is obtained by computing histograms of phase
and module of the points in the image contour.

In the first approach the similarity measure is measured with all the images in the database,
retrieving the most similar. The similarity measure can have two phases, the first using the global
features of images, and the second using local features, with the objective of improve the search.

The second approach consists in classifying the query image so that a class related to it. Next
the measure of similarity is made only with the images of the same class as query.

The quality of the retrieval was evaluated, it obtained in a total of 100 tests a maximum preci-
sion of 62% and an average classification error of 5.99%.
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Capitulo 1

Introducao

Com o crescimento das tecnologias de comunica¢do e de multimédia [3], a pesquisa de ima-
gem em grandes bases de dados é uma area em franco desenvolvimento.

Em virias 4reas de actividade como, por exemplo, comerciais, militares, governamentais, aca-
démicas e de sadde constroem-se coleccdes de imagens digitais de grande dimensdo, tendo em
vista o seu arquivo e proporcionando consultas posteriores. Estas coleccdes, ou bases de dados,
criam oportunidades para o desenvolvimento de sistemas de informacao, envolvendo a consulta e a
categorizacdo de imagens através de exemplos, sistemas de content-based image retrieval (CBIR).

Os sistemas CBIR permitem interrogar uma base de dados com uma imagem, retornando
como resultado imagens similares a imagem exemplo. Cada imagem ¢é representada por um vector
de caracteristicas medidas na prépria imagem, tais como a cor, a textura ¢ a forma. No final, a
semelhanca entre vectores ¢ comparada através de uma fun¢do de similitude e sdo retornadas as
imagens mais proximas.

O Instituto de Engenharia Biomédica (INEB) em parceria com outras universidades do patis,
tem em desenvolvimento uma rede para a partilha de imagens médicas e de vdrios programas de
processamento e andlise de imagem, BING' (Brain Image Network Grid). A pesquisa de imagens
médicas baseada nas caracteristicas de imagem é uma ferramenta util para este projecto, sendo
uma das motivacdes para esta dissertacao.

O interesse e fascinio pela drea de processamento de imagem e das suas aplicacdes, serviu de

motivacdo pessoal para a selec¢do deste tema de trabalho.

1.1 Visao geral do sistema

Nesta Sec¢do pretende-se dar uma visdo global do sistema desenvolvido no ambito desta dis-

sertacao.

Thttp://www.brainimaging.pt/



2 Introdugao

Foi criado um sistema automadtico que permite a obtengao de imagens similares a uma imagem
exemplo, um sistema CBIR. Foram adoptadas duas abordagens: a abordagem de ordenacéo global,
envolvendo uma simples ordenacdo dos resultados por similitude, envolvendo a comparacdo com
todas as imagens da base de dados; a abordagem de ordenagdo parcial, envolvendo a classificagdo
da imagem exemplo e ordenag@o dos resultados por similitude, considerando apenas as imagens
da classe atribuida a imagem exemplo.

Na abordagem de ordenacdo global, sdo medidas na imagem de entrada vdrias caracteristicas
a fim de formar um vector representativo da imagem, contendo informacgdo quantitativa diversifi-
cada, por exemplo sobre a cor, a forma ou a textura.

A base de dados contém N vectores, cada um representando uma dada imagem. Esses vectores
serdo comparados com o vector da imagem de entrada, a imagem exemplo, a fim de determinar
quais as imagens mais semelhantes. Os vectores sdo ordenados por semelhanga de acordo com
uma dada funcdo de similitude. No final, o sistema apresenta ao utilizador um nimero determinado
de imagens que de acordo com a fun¢do de similitude se encontravam mais préximas da imagem
exemplo.

Esta abordagem estd ilustrada na Fig. 1.1.

O bloco de Medicao de Caracteristicas € responsdvel pela medi¢@o das caracteristicas da ima-
gem de entrada.

O bloco de Ordenacdo, realiza a medicdo de similitude entre o vector de caracteristicas da
imagem de entrada e os vectores das imagens da base de dados, apds realizadas as medicdes, as
imagens da base de dados sdo ordenadas por similitude e mostradas ao utilizador.

Na ordenacdo € possivel incorporar informacdo local, através do uso de vectores de caracte-
risticas representativas de regides de interesse da imagem. Estes vectores sdo calculados no bloco
de medicdo de caracteristicas. Sdo escolhidas k regides de interesse e calculados os respectivos

vectores de caracteristicas a fim de representar cada uma das regioes.

f imagem ;

y

Medicdo de caracteristicas

<> v

Ordenacao

Base de dados

imagens
mais
similares

Figura 1.1: Abordagem de ordenagdo global.



1.1 Visao geral do sistema 3

A segunda abordagem, tem uma fase de classificag@o e outra de relevancia. A base de dados
esta dividida por classes, com imagens previamente etiquetadas. Como na primeira abordagem
extraem-se inicialmente um vector de caracteristicas que € usado na classificacdo com o objectivo
de evitar a medi¢do de similitude com todas as imagens da base de dados, medindo apenas a
similitude entre imagens da mesma classe. A relevancia permite interactividade com o utilizador,
permitindo refinar a pesquisa em busca de melhores resultados.

Esta abordagem, a abordagem de ordenac@o parcial, estd ilustrada na Fig. 1.2, em que o bloco
de Medicdo de Caracteristicas tem a funcao ja referida.

O bloco de Classificagcdo tem como objectivo atribuir a imagem de entrada uma classe.

O bloco de Ordenagao tem como parametros de entrada o vector de caracteristicas da imagem
de entrada assim como a classe atribuida (e.). Este bloco mede a similitude entre as imagens da
classe e, da base de dados com a imagem de entrada. Apds as medicdes, as imagens sdo ordenadas
por similitude e apresentadas ao utilizador.

O bloco de relevancia possibilita ao utilizador a interac¢do com o sistema através da indicagdo

da relevancia dos resultados, permitindo uma pesquisa personalizada e refinada.

,-I' imagem ;

y

Medigao de caracteristicas

Y

Classificacao

< v

Ordenagio |«

Base de dados

Relevéncia

imagens
mais
similares

Figura 1.2: Abordagem de ordenagdo parcial

A abordagem de ordenacgdo global ndo necessita que as imagens sejam previamente classi-
ficadas, dependendo apenas das caracteristicas medidas nas imagens. Esta abordagem permite
a utilizacdo de informacdo local da imagem para a ordenacdo das imagens, a fim de refinar os

resultados baseando-se em caracteristicas locais da imagem.



4 Introdugao

A abordagem de ordenagdo parcial requer uma base de dados em que as imagens tenham
uma classe atribuida a priori. E necessdrio treinar os classificadores, estimando as distribuicdes e
calculando estatisticas por classe. Esta abordagem permite a diminui¢do do ndmero de imagens a
comparar com a imagem de entrada. E uma abordagem de duas fases, a primeira de classificagdo
e a segunda de ordenacdo.

Nas duas abordagens o bloco de medi¢ao de relevancia pode ser integrado. No entanto impos-
sibilita a integracdo da utilizacdo de informacao local das imagens na ordenacdo, pois 0 método

de medicao de relevancia € realizado considerando apenas caracteristicas globais das imagens.

1.2 Objectivos e contribuicoes

O desenvolvimento de um sistema de categorizacdo de imagens e pesquisa em base de dados
é o objectivo desta dissertagdo. O sistema tem como base um conjunto de caracteristicas extraidas
de imagens e o cédlculo de similitude entre imagens usando uma métrica apropriada e organizacao

dos dados num conjunto de classes. As principais contribui¢tes desta dissertagcao sao:

e Desenvolvimento de métodos de medicao de caracteristicas, em particular de um método de

medicao de caracteristicas baseadas no contorno de uma imagem.

e Desenvolvimento de algoritmos de classificacdo, em particular de um classificador multi-

classe baseado em combinagio de classificadores.

e Desenvolvimento de métodos de ordenagdo de imagens por similitude, através de caracte-

risticas globais ou locais.

e Desenvolvimento de um novo método de deteccao de regides de interesse de uma imagem

médica.

1.3 Estrutura da dissertacao

Para além desta introdugdo, no Capitulo 2 sdo analisados alguns artigos relevantes que se
enquadram no tema desta dissertacdo. E realizado um levantamento das técnicas de medigdo
de caracteristicas, classificacdo e agrupamento, medidas de similitude e sistemas de medicdo de
relevancia. No Capitulo 3 sdo descritas as técnicas utilizadas para a medic¢ao de caracteristicas das
imagens. As técnicas de classificag@o utilizadas sdo apresentadas no capitulo 4. No capitulo 5 é
explicado os métodos de pesquisa na base de dados. No Capitulo 6 sdo discutidos alguns resultados

obtidos. Por dltimo, no capitulo 7 sdo apresentadas conclusdes e perspectiva-se o trabalho futuro.



Capitulo 2

Estado da arte

Neste capitulo é apresentado o estado da arte descrevendo algumas contribui¢des apresentadas

recentemente em CBIR.

Na Seccdo 2.1 é feita uma introducdo. Na segunda Sec¢do sdo referidas algumas aplicacdes
desta drea. A arquitectura de sistemas CBIR é apresentado na Sec¢do 2.3. Na Secc¢ado 2.4, sdo
referidas vérias caracteristicas de imagens usadas em CBIR. Na Seccao 2.5 sdo analisadas técnicas
de agrupamento e de classificacdo frequentemente utilizadas. Medidas de similitude sdo referidas

na Secg¢do 2.6. Por ultimo técnicas de medida de relevancia sdo descritas na Sec¢do 2.7.

2.1 Introducao

Sistemas de categorizacdo de imagens e pesquisa de base de dados através de exemplos (sis-
temas CBIR), foram sendo desenvolvidos ao longo dos tultimos anos. No artigo [4] os autores
revéem mais de uma centena de artigos, sendo analisada a sua contribuic@o e apresentados desa-
fios futuros para a pesquisa nesta drea. Com este artigo podemos ter uma visao geral do que se esta

a desenvolver, tal como em [5] onde o autor apresenta os principais avancos em sistemas CBIR.

As técnicas cldssicas usam a imagem como exemplo visual, da qual € criada uma assinatura
que é composta estritamente por caracteristicas visuais, como a cor e a textura. Contudo, existem
muitas situacdes em que as imagens sio semelhantes do ponto de vista da sua cor e da sua textura
mas um observador humano reconhece-as como diferentes. Assim a simples caracterizagdo de

uma imagem através de informacgdo primédria pode ndo ser suficiente para avaliar a sua semelhanca.

A anotacdo de imagens, [6], [7] e [8], ¢ muito usada e pode ser uma alternativa aos sistemas
CBIR. Este método consiste em atribuir palavras-chave as imagens, de modo que sejam descritas
facilmente a nivel semantico. A maior vantagem da anotacdo de imagem em sistemas CBIR ¢ a

de facilitar a busca por um utilizador.



6 Estado da arte

2.2 Aplicacoes

As aplicagOes para sistemas de CBIR sdo inimeras. Na pesquisa de imagens do mundo real
[7], [9] e [8]. Algumas solucdes sdo mais focadas em determinadas caracteristicas, por exemplo
na textura [2] e [10]. Algumas solugdes procuram optimizar o desempenho, as suas aplica¢des
que tém esse requisito, por exemplo, na pesquisa de imagem através da Internet [9]. Existem
também aplicacdes para dreas especificas, como a drea médica por exemplo [1], que auxiliam os

diagndsticos.

2.3 Sistemas CBIR

Esta seccdo tem como objectivo apresentar a estrutura basica de um sistema CBIR. A organi-
zacdo e os blocos principais de um sistema sistema CBIR estao ilustrados na Fig. 2.1.

Nestes sistemas a medicdo de caracteristicas € uma fase essencial. A medicao de caracteris-
ticas das imagens de base de dados € efectuada offline (setas a azul). Assim a primeira fase na
constitui¢do de um sistema CBIR € a constru¢do de uma base de dados contendo os vectores de
caracteristicas representativos de cada uma das imagens constituintes da base de dados.

A Categorizacdo pode consistir em andares de classificacdo e/ou de agrupamento, [1], ou
basear-se somente numa funcao de similitude [10], [2]. Como saida pretende-se obter um conjunto
de imagens similares a imagem exemplo.

Existem muitos sistemas que incluem a possibilidade de acrescentar um médulo de Relevan-
cia. A Relevancia permite o refinamento da pesquisa, através da introducdo do utilizador no anel
de reconhecimento, avaliando cada resultado como a relevancia ou ndo relevancia de cada proposta

do bloco de categorizacao.

Imagens

da
BD imagem
exemplo

y

| Medicdo de caracteristicas |

¥

Categorizagao |

Relevancia |
A

Imagens

Base de dados

mais
semelhantes

Figura 2.1: Arquitectura de sistemas CBIR.
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2.4 Analise de imagem

A andlise de imagem € uma das fases cruciais do sistema descrito acima, que fundamental-
mente envolve medi¢do de caracteristicas que descrevem a imagem quantitativamente. Ha assim
nesta fase uma contraccdo de informacdo. Nesta seccdo apresentam-se algumas caracteristicas

frequentemente utilizadas drea.

Em [2] a extrac¢do de caracteristicas, como a cor, a forma e a textura tém por base textons. Um
texton € um conjunto elementar de pixels vizinhos. O resultado da fase de medi¢do € uma imagem
de textons, onde os pixels diferentes de zero se ajustam a pelo menos uma das cinco configuragdes
de textons. Posteriormente € calculada a matriz de co-ocorréncia da imagem de textons, que mede
o niimero de ocorréncias que um pixel de valor ¢ € adjacente a um pixel de valor r. Cada elemento
(t,r) na matriz de co-ocorréncias revela quantas vezes o par (z,r) ocorre na imagem de textons.

Em [1] € usada a cor, textura e o contorno para descrever as caracteristicas da imagem. As
caracteristicas da cor sdo extraidas convertendo a imagem para o espaco de cor de HSV (Hue
Saturation Value), o descritor da cor é representado como um vector com nove elementos entre
os quais o desvio médio, o desvio padrdo e a skewness de cada canal da cor. As caracteristicas
da textura sdo medidas a partir da matriz de co-ocorréncia, em quatro direc¢des (0°, 45°, 90° e
135°). Destas matrizes sdo medidas a energia, a probabilidade méxima, a entropia, o contraste e o
momento da diferenga inversa. Para extrair a caracteristica da forma é construido um histograma
da direc¢do do contorno. Para extrair a informacio do contorno presente nas imagens recorre-se
ao algoritmo Canny [11]. No final, obtém um vector de 101 caracteristicas. A dimensionalidade
desse espaco € reduzida através da andlise das componente principais (PCA).

Em [10] os autores extraem a informagao da cor e da textura usando histogramas de saturagao
e wavelets. A cor é representada no espaco CIELab. Apenas a informacdo da saturacio é usada
para descrever a cor nas imagens. A distribui¢do da saturacdo € representada com histogramas
de uma ou duas dimensdes. Os autores assumem que a cada coordenada pode ser modelada
por uma distribui¢do Gaussiana ou Laplaciana, tornando o algoritmo mais rdpido e diminuindo a
necessidade de aumentar o espaco de armazenamento, mas confinando a série de dados de modo
a que cada distribuicdo da saturagdo da imagem possa ser modelada. Através da transformada
discreta de wavelet (DWF), os autores extraem as caracteristicas da textura pela decomposi¢ao
da imagem em diferentes bandas de frequéncias. A componente de alta frequéncia é usada para

descrever a textura. Este método de extrac¢do de textura de informacao é também usado em [9].

Em [7] os autores combinam meta-informa¢do, como a abertura do obturador, o tempo de
exposi¢do, com caracteristicas naturais (cor, forma e textura), para a anotacdo automadtica da ima-
gem. Primeiramente a imagem € convertida do espaco de cor RGB (vermelho, verde e azul) para
um valor de imagem indexado. Posteriormente é extraida a caracteristica global usando o histo-
grama da cor da imagem com valores indexados. A extracc¢io de informacio espacial, textura e

forma, é feita usando correlogramas.

Em [9] a extraccdo da caracterfstica da cor € obtida convertendo a imagem do espago de cor

RGB para LUV (L* luminancia, u* e v* coordenadas de crominincia). A medida de textura é
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obtida através da transformada discreta de wavelet (Daubechies-4). Usando o algoritmo k-means
sdo calculados grupos a partir da informago da cor e textura, separadamente. O vector de carac-

teristicas € construido pelas médias e probabilidades de cada grupo.

2.5 Classificacao e agrupamento

Técnicas de classificacdo e agrupamento sdo muito usados em sistemas CBIR, procuram res-
tringir o espaco de pesquisa ao conjunto de classes ou grupos de imagens. Podemos distinguir
dois métodos de Classificacdo, a classificagdo supervisionada e ndo supervisionada.

A classificagdo nao supervisionada ¢ usada quando nao existe alguma informagao prévia sobre
a classe de cada uma das amostras. Sao métodos que procuram encontrar o agrupamento natural
no espago de caracteristicas usado, tais como a cor, textura, entre outras. Na classificacdo super-
visionada as imagens sao previamente classificadas (ou etiquetadas), de forma a treinar o classifi-
cador tendo em conta a classes existentes. Este método € usado frequentemente em algoritmos de
anotac¢do.

No artigo [1] s@o estudadas abordagens de classificagdo supervisionada ndo supervisionada.
E utilizado Fuzzy C-Means para determinar os grupos das imagens. O Fuzzy C-Means é uma
técnica de classificacio ndo supervisionada, baseada na minimizacido de uma fun¢do objectivo. A
classificacdo supervisionada é explorada usando maquinas de vectores de suporte (SVM) multi-
classe, SVMs sdo mdquinas com aprendizagem supervisionada, em que € criado o hiperplano
que melhor separa as classes previamente definidas. A decisdo final é dada pela combinacio das
probabilidades dadas pelas duas técnicas (Fuzzy C-Means e SVMs), resultando nas probabilidades
finais de pertenca a cada uma das classes, obtidas a partir de caracteristicas naturais (Fuzzy C-

Means) e de amostras previamente classificadas (SVM).
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Figura 2.2: Diagrama de blocos do sistema CBIR de [1]

NaFig. 2.2 estd ilustrado o diagrama de blocos deste sistema [1]. Numa primeira fase sdo extraidas

as caracteristicas, Feature Extraction, e a dimensionalidade do espacgo de caracteristicas reduzida
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através da analise de componentes principais (PCA). E feita uma pré-filtragem da base de dados,
que consiste em obter as imagens pertencentes a classe atribuida a imagem exemplo (Query Image)
pelos classificadores. No final € feita uma ordenacao por semelhancga recorrendo a uma medida de
similitude. O médulo de Relevance Feedback permite ao utilizador refinar a pesquisa com vista a

melhorar os resultados.

Em [7] os autores usam a informacdo existente da meta-informacdo da imagem (abertura,
tempo de exposicio...) para fazer uma abordagem baseada em restri¢des a fim de atribuir etiquetas
as imagens. As imagens podem ser divididas em cenas, tais como a natureza e a vida selvagem,
retrato, paisagem e desportos. Nos desportos, por exemplo, as imagens normalmente sdo tiradas
com a camara com extrema rapidez de tempo de exposi¢do e lentes telefoto, esta informacédo é
contida na meta-informag¢do de uma imagem, possibilitando a extraccdo de alguma informagédo
semantica, através deste o tipo das suposicdes. As regras sdo induzidas no classificador pelo

algoritmo C4.5, recorrendo a um conjunto de imagens de treino previamente anotadas.

2.6 Medidas de distancia e semelhanca entre imagens

Através das medidas de similitude é determinada a probabilidade de similitude entre imagens
ou a de pertencer a um grupo. A distincia Euclidiana é a medida cldssica, ¢ dada pelo compri-
mento do segmento que junta dois pontos. Esta distancia é usada em [2] e [1] como um classi-
ficador de distdncia minima entre imagens. Em [1] os autores exploram igualmente a distancia
de Bhattacharyya e Mahalanobis comparando com os resultados dados pela distancia Euclideana.
A distancia de Bhattacharyya mede a similaridade de duas distribuicdes discretas da probabili-
dade. Esta € utilizada quando as caracteristicas da imagem sio representadas como distribui¢coes
discretas da probabilidade [1], [10].

Outro tipo de medi¢des de similitude é descrita em [12]. Os autores apresentam um novo
método de medicdo de similitude. E baseado em ontologias definidas pelos utilizadores, e tem
capacidade para lidar com dados organizados numa estrutura em arvore. A medida de similitude
¢ determinada pela distancia entre a correspondéncia dos nés da estrutura de arvore. Em [9] é
apresentado um novo método de medidas, baseado na mistura da aproximagdo do modelo chamada

hypothetical local mapping (HLM).

2.7 Medida de relevancia

Os sistemas de medida de relevancia, sistemas RF (do inglés Relevance Feedback), acres-
centam interactividade ao sistema CBIR, indicando a relevancia ou nio relevancia dos resultados
obtidos, permitindo que a pesquisa seja refinada. Pretende-se nesta Sec¢do indicar alguns métodos

utilizados para a medi¢do de Relevancia.
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Em sistemas CBIR uma imagem ¢é representada por um vector de caracteristicas, num espago
multidimensional. Um ponto que nesse espaco representa a imagem exemplo, € o ponto de con-
sulta. As técnicas de deslocamento do ponto de consulta e de ajuste de pesos das caracteristicas
s@o0 as mais populares. Os artigos [13] e [14] fazem uma andlise pormenorizada nesta area.

Em [15] os autores propdem uma técnica RF baseada em pontuacdo. A pontuacdo de rele-
vancia, € calculada através das distancias da imagem ndo-relevante e da imagem relevante mais
proximas.

No artigo [16] os autores apresentam uma série de técnicas RF, tais como: o deslocamento
do ponto de consulta; transformacdes das fungdes de distancia; seleccdo de funcdo de distancia e
atribui¢do de pesos as caracteristicas. E considerada também uma abordagem multi-ponto, isto &,
varios pontos de consulta em simultineo.

Em [1] os autores usam uma técnica de deslocamento do ponto de consulta, através do cdlculo
do vector médio entre o ponto de consulta actual e as imagens classificadas como relevantes pelo
utilizador.

Em [17] os autores propdem vdrias técnicas optimizadas para grandes bases de dados. As
técnicas sdo suportadas por uma estrutura de indice que permite uma grande eficiéncia em termos
computacionais. Os autores também consideram a possibilidade de existir mais que um ponto de
consulta.

Um dos problemas tipicos dos sistemas RF é considerar que o ntimero de resultados relevantes
¢ igual aos resultados ndo-relevantes. Na maioria dos casos isso ndo acontece, ja que e o nimero
de resultados ndo-relevantes é francamente superior aos relevantes. Em [18] o autor parte do
principio que os conjuntos nao sao equilibrados. Usa entdo biased minimax probability machine
(BMPM) para fazer a classificacdo do que € ou ndo relevante.

Geralmente a andlise de relevancia € feita somente sobre os resultados positivos (ou relevan-
tes). Em [19], o autor considera que os resultados positivos sdo agrupados num conjunto, enquanto
que os resultados negativos (ndo-relevantes) estdo separados em conjuntos diferentes. Os resulta-
dos negativos sdo agrupados em virios grupos. E construida uma marginal convex machine para
cada grupo de negativos e também para o grupo dos resultados positivos, dando origem a um con-
junto de classificadores. Estes classificadores vao ser incorporados numa biased marginal convex

machine para construir o classificador do sistema RF.

2.8 Sumario

As medidas cruciais num sistema CBIR sdo as medi¢des de caracteristicas das imagens e de
similitude entre imagens. As medicdes de caracteristicas de imagens permitem a construgdo de
vectores representativos das imagens com menor dimensao que as propria imagem. As medida de
similitude permitem a comparacdo entre imagens em termos de semelhanca.

A classificacdo é um bloco que pode ser integrado a fim de reduzir o espago de pesquisa,

constituido apenas por imagens pertencentes a mesma classe que a imagem exemplo.
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A relevéancia ¢ uma medida que permite ao utilizador interagir com o sistema, refinando a

pesquisa de acordo com os seus objectivos.
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Capitulo 3

Medicao de caracteristicas

Neste capitulo sdo apresentadas as caracteristicas utilizadas para representar cada uma das
imagens da base de dados. Na seccdo 3.1 € feita uma breve introducdo. Na sec¢do 3.2 é explicado
como € retirada informacdo da textura das imagens e na Seccdo 3.4 descrevem-se os métodos de

caracterizagc@o de imagem a partir dos seus contornos.

3.1 Introducao

Uma imagem € representada por N X M (N € nimero de linhas e M o nimero de colunas) pixels
em que a cada pixel estd associada uma cor. As caracteristicas de uma imagem correspondem a

medi¢des retiradas da prépria imagem que a permite descrever num espaco de menor dimensao.

Na medicdo de caracteristicas adoptou-se uma abordagem multi-escala, ou seja, da imagem
original J(x,y) é extraido um conjunto de n imagens, obtidas através da filtragem com n filtros
Gaussianos de diferentes valores de 6. A imagem filtrada /(x,y) é obtida através da convolugio
(+) da imagem de entrada J(x,y) e o filtro gaussiano G4 (x,y)

I(X,y) = Gd(xvy) *J(X,y) onde Gﬁ(xuy) =

2 2
XAy ] G.1)

2102 P {_ 202

E adoptada uma solucio multi-escala porque permite retirar informagdo da imagem com diferen-

tes niveis de pormenor.

Os valores de ¢ escolhidos sdo [0.8,1.6,3.2,6.4]. A escolha partiu de 0.8, no qual a filtragem
na imagem era suave e nao se perdia grandes detalhes. Cada escala seria separada por uma oitava

terminando em 6.4, escala na qual ainda estava presente informagdo da imagem ap6s a filtragem.
A seguir sdo apresentadas as caracteristicas usadas nesta dissertacao para caracterizar as ima-

gens I(x,y).

13
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3.2 Textura

A textura de uma imagem contém informagao sobre a distribuicdo espacial dos pixels. Nesta
Seccdo pretende-se apresentar o método utilizado para a medicdo da textura nas imagens.

A medicgao de textura é realizada recorrendo a fextons e a matriz de co-ocorréncias.

O termo fexton j4 existe hd muitos anos e € um conceito ttil em andlise de texturas, podendo ser
caracterizado por uma estrutura de pixels, que ocorre dentro de uma vizinhanga. Nesta dissertacdo
foram utilizados fextons de dimensdes 2 x 2, com fextons dessa dimensdo € possivel construir

cinco textons diferentes (no minimo com trés pixels) Fig. 3.3 [2].

Figura 3.1: Exemplo de uma imagem médica da base de dados.

E calculado o gradiente da imagem I(x,y). A funcio gradiente G(x,y, 0) [20] é determinada

em fungdo de gy, gyy € &xy» Na direc¢do 6 através da expressdo

=

G(x,y,0) = (0.5 X [(gxx + &) + (8xx — &yy) c08(20) + 2g,y 5in(20)]) (3.2)

Para uma imagem a cores g, g,y € &xy 330 determinadas em funcdo das trés componentes mo-
nocromadticas: I para a componente vermelha; I; para a componente verde; [p para a componente

azul, como mostra a Eq. (3.3).

2
alR 81(, 813
8xx = | gx + ’ ox
2
81R 31(; olp 3.3)
dy
_ 9Ig dlr | 9lg dlg | Jlp Iy
8y =9x 9y T ox 9y T ox ay
Para uma imagem monocromatica as correspondentes expressdes sao
2
ol
8xx = ox
2
_|a1I 34
8yy = ‘Ty‘ (3.4)
al dl

8xy = Jx ay
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O gradiente € calculado em funcio de uma direccio 0, na direc¢do onde a variagdo do gradi-

ente ¢ maxima, 6. .

Pretende-se assim encontrar o valor de 8 que maximize a equacgio

F(8) = guxc0s?(0) +2g,,c0s(8) sin(8) + gy, sin*(H). (3.5)
A solucgdo € dada por
1 28y
0, = farctan(ﬁ) + k. (3.6)
2 8xx —gyy

A direc¢do na qual o gradiente tem variagdo minima 6_, € ortogonal a 6, , sendo dada por

0. —0,+ g 3.7)

Figura 3.2: Imagem de gradiente G, (x,y) obtida apartir da imagem da Fig. 3.1

Apartir das duas imagens de gradiente Gqx(x,y) € Gpin(x,Y), que correspondem ao maximo

e minimo do gradiente respectivamente, sdo calculadas duas imagem texton.

Io

h 15} I3 17} t5

Figura 3.3: ty Estrutura de texton. t|_s Textons utilizados
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Como exemplo, seja I(x,y) uma imagem de dimenséo 6 x 6 dada por

1(x,y)

W D W W N =

W D W W = =

W D W O NN
N = = =N

—_— W NN = W

—_ W = N =N

Medicao de caracteristicas

(3.8)

Para a construcdo da imagem de textons as imagens de gradiente sdo percorridas com cada

um dos fextons da Fig. 3.3. Um texton é detectado na imagem sempre que é encontrada uma

configuragdo do fexton na imagem, ou seja, quando os valores dos pixels forem iguais nas posi¢des

assinaladas pelos textons respectivos (3.3). Esses valores sdo copiados para imagem de fextons,

caso contrdrio sdo nulos. Obtém-se assim cinco imagens de textons, Ti_s(x,y). As imagens de

textons de (3.8) sdo representadas em (3.9)

n (x’y)

T5(x,y)

T5(x,y)

c o »w w o o S o w o o o

S O W w o o

S O O W o O O O W W o O

S O W w o O

S O O O NN S O O O N O

S O O O NP

S O O O O N S O O O NN

S O O O NN

S O DO O S O O O O O

S O O O O O

S O O O O O

S O O v O O

S O O O O O

TZ(x7y)

T4(x,y)

S O W w o O

S O O W o =

S O W w o o

O O W W = =

S O W O NN

S O O O O N

S O O O N O

S O O O NN

S O O O O O

S O O O o O

S O O O O O

S W o O O O

3.9)

Posteriormente estas imagens sdo combinadas, resultando numa imagem de textons global

T (x,y), contendo todos os textons detectados na imagem. A combinagdo é feita da seguinte forma:

0s pixels que ndo sdo nulos sdo colocados na imagem texton total. Neste exemplo a imagem texton
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total é

(3.10)

S O W W = =
S O WO NN
S O O O NN
S O NN OO
S © O NN O O

Figura 3.4: Imagem fexton de Gy (x,y), Fig. 3.2

Tabela 3.1: Tabela de offsets em funcdo do angulo Y e a distancia d

| Angulos (y) | Offset |

0° [0d]

45° [-dd]
90° [-d 0]
135° [-d -d]

A partir desta imagem de fextons, T (x,y), calcula-se a matriz de co-ocorréncia Cy(i, j,d). A
matriz é obtida calculando o ndmero de ocorréncias que um pixel de valor i € vizinho de um pixel
de valor j, na direc¢do 7 e a distancia d. Cada elemento (7, j) na matriz de co-ocorréncias revela
quantas vezes o par (i, j) ocorre na imagem de fexton. Na Tabela 3.1 estdo representados os varios

offsets que se podem utilizar para o cdlculo desta matriz.

135° [-d -d] 90° [-d 0] 45° [-d d]
A 4 T
Pixel - - | 0°[0d]
em andalise

Figura 3.5: Imagem ilustrativa dos offsets utilizados para calcular a matriz de co-ocorréncias [2].
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No exemplo dado a matriz de co-ocorréncia de T'(x,y) na direc¢do ¥y = 0° e a uma distancia

d =1 é dada por

0(0,0) 0(1,0) 0(2,0) 0(3,0) 13 02 2
Colii]) = 0(0.1) o(1,1) 0@2.1) 0@3.)| _ 1 100 G
e 0(0,2) 0(1,2) 0(2,2) 0(3,2) 2 230 ‘
0(0,3) 0(1,3) 0(2,3) 0(3,3) 1 013

Obtida a matriz de co-ocorréncia, sdo medidas algumas caracteristicas. Tais como energia
(3.12), contraste (3.13), entropia (3.14) e homogeneidade (3.15) [2].

En=YY C3(x,y.d) (3.12)
Fa
Ct = Zo(x—y)szy(x,y,d) (3.13)
il
Et = —;;Cy(x,y,d) log(Cy(x,y,d)) (3.14)
Hn=YY ICY”’ (3.15)
51+ (x—y)?

3.3 Cor

A cor é uma caracteristica essencial na representacdo da imagem. Nesta Seccdo € apresentado
o método de medicao de caracteristicas da cor.

A medicao de cor € feita de forma semelhante a extrac¢do da textura. Nao se lida com imagens
do gradiente da imagem, como na medicdo da textura, mas com uma imagem monocromatica de
256 cores.

Para imagens policrométicas representadas em RGB ¢ feita uma quantizacdo [2], a fim de obter
uma imagem de 256 niveis de cinzento. Sejam Ig(x,y), Ig(x,y) e Ig(x,y) as trés componentes da

imagem RGB. A imagem quantizada Ip(x,y) é dada pela seguinte expressao
Io(x,y) = 32 x Ip(x,y) +4 x Ig(x,y) + Ip(x,y) (3.16)

onde
I(x,y) =0, 0<=Ig(x,y) <=32

Ih(x,y) =i, 32xi+1<=Ig(x,y) <=32x(i+1) (3.17)

I(x,y) =0, 0<=Ig(x,y) <=32
IG(x,y) =i,  32xi+1<=Is(x,y) <=32x(i+1) (3.18)
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Ip(x,y) =0, 0<=Ig(x,y) <=64
Ip(x,y) =i, 64xi+1<=Ip(x,y) <=64x(i+1) (3.19)
i=1,2,3
Para imagens monocrométicas, que envolvem sé uma componente em nivel de cinzento, este
passo de quantizagdo ndo € realizado, pois a imagem I(x,y) jd por si tem de 256 niveis, assim
Io(x,y) = 1(x,y).
Apos obter-se a imagem Iy, € construida a imagem de textons, tal como foi descrito na Sec¢io

3.2. A partir da imagem de textons é calculada a matriz de co-ocorréncias e extraidas medigdes de

energia (3.12), contraste (3.13), entropia (3.14) e homogeneidade (3.15), descritos na Seccdo 3.2.

3.4 Contorno

Para obter informacgao da forma recorre-se aos contornos da imagem. Nesta Sec¢do € descrito
o método de medicao das caracteristicas a partir dos contornos.
Para este efeito, inicia-se pelo calculo do gradiente da imagem I(x,y), calculando-se o0 médulo

e fase pelas expressoes

IM(x,y)?  I(xy)?
I = 2
16xy)] ¢ax g (3:20)
dl(x,y)
/I(x,y) = arctan al(zjy) (3.21)
Jdx

As imagens sdo depois multiplicadas pelo contorno da imagem I(x,y), dada pelo algoritmo de
Canny [11]. Pretendendo-se assim guardar informacdo do valor do médulo e fase do gradiente
somente no contorno da imagem. Com a imagem resultante ¢ calculado o histograma do médulo

e fase.

Depois de obter os histogramas, com Np;,s intervalos, sdo efectuadas algumas medicdes a
fim de representar os contornos. O vector das medicdes € constituido pela média (3.22), varidncia
(3.23), skewness (3.24) e kurtosis (3.25) em que x; representa os valores do gradiente e f; o nimero

de ocorréncias de x;,

1 Nains—1
ol MR (3.22)
| Nowol )
Y= Ne 1 L (fi(xi) —m) (3.23)

ins_l
sk — Z?Eo (xi — m)3
(NBins - 1)V3

(3.24)
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(c) (d)

Figura 3.6: (a) Mdédulo do gradiente no contorno da imagem Fig.3.1. (b) Fase do gradiente no

contorno da imagem Fig.3.1. (c)(d) Histogramas de médulo e fase das imagens (a) e (b), respecti-
vamente, com diferentes intervalos.

A skewness mede a assimetria do histograma. Um histograma tem uma simetria perfeita se a
skewness € nula, caso contrério se for positiva a distribuicdo concentra-se em valores superiores a
X caso contrdrio concentra-se em valores inferiores.

Loy (i —m)*
(NBins - 1)V4

ku = -3 (3.25)
A kurtosis mede o grau de achatamento de uma distribui¢do. Se a kurtosis é nula entdo a
distribui¢do tem o mesmo achatamento que uma distribuicao normal, se a kurtosis € positiva entdo

a distribuicio € mais alta e afunilada que uma distribui¢do normal, caso contrario a distribui¢do é
mais plana.

Sao ainda extraidos os 75% e 90% percentis. Percentil é o valor de x; que corresponde a
frequéncia acumulativa de Nl%"(’;k, ou seja o p-ésimo percentil tem no minimo p% dos valores de f;,

inferiores a f; e no minimo (100 — p)% dos valores de f; superiores a fj.

Na figura 3.6 estd ilustrado as imagens dos valores do mddulo e fase no contorno da imagem
e respectivos histogramas.
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3.5 Sumario

Em suma sdo retiradas medidas de textura, cor € contorno.

As medidas de textura e cor sdo obtidas construindo uma imagem de texton, através de um
conjunto pré-definido de fextons. Da imagem de texton é calculada a matriz de co-ocorréncias
dos pixels. Uma vez calculada a matriz de co-ocorréncias sdo medidas as caracteristicas: energia,
contraste, entropia e homogeneidade.

A medida de contorno, € calculada pela medi¢do de caracteristicas dos histogramas dos valores
de médulo e fase do gradiente da imagem ao longo do contorno. As caracteristicas sdo a média, a

varidncia, a skewness, a kurtosis, e os percentis 75% e 90%.
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Capitulo 4

Classificacao e Reducao de
Dimensionalidade

Neste capitulo sdo descritos e exemplificados os classificadores utilizados para construir a
estrutura de votacdo. Sdo também explicados dois métodos de redugao de caracteristicas de forma

a diminuir a dimensionalidade espaco de caracteristicas.

4.1 Classificadores Bayesianos

Na Classificacdo bayesiana [21] [22] intervém a probabilidade de um objecto x pertencer a

classe ¢;, P(c;|x) dada por

1oy P(X[ei)P(ci)
Plefx) = PEES @.1)
Para um problema para K classes
K
P(x) =) p(xlc;)P(c:) 4.2)

i=1

Onde P(c;) é a probabilidade a priori de um objecto pertencer a classe ¢; e representa o conhe-
cimento prévio sobre a distribuicdo das classes antes de medir as caracteristicas do objecto a
classificar, p(x|c;) é a probabilidade de uma amostra x pertencer a classe c;.

Para um problema de duas classes, c; e ¢, a regra de decisdo de Bayes é
Decidir por ¢ se P(c1|x) > P(c2|x) caso contrdrio decidir por ¢; 4.3)

Assim a probabilidade de erro na classificacdo do objecto x, ou seja, a probabilidade de ser classi-
ficado na classe errada é
P(erro|x) = min[P(c1|x),P(c2|x)]. (4.4)

23
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A probabilidade de erro de um objecto v da classe c; € igual a probabilidade de v ser classificado

como sendo da classe ¢z, P(c2|v).

Este tipo de classificacdo é supervisionado, pelo que € necessario haver uma fase de treino a
fim de construir as fungdes discriminantes /;(x), que sdo dependentes das distribui¢cdes por classe

do objecto x.

Um classificador é representado pelas suas K fungdes discriminantes, obtidas na fase de treino.

Dado um vector de caracteristicas X, o classificador classifica x como sendo da classe c¢; se
hi(x) > h;(x) para todos os j # i 4.5)

Pela equacido (4.3) pode-se verificar que as equacdes sdo semelhantes, entdo € possivel definir a

funcdo discriminante da seguinte forma

p(x|ci)P(ci)
hi(x) = P(ci|x) = —————= 4.6
(%) = Plefy) = P “6)
Simplificando a equag@o, aplicando o logaritmo a fun¢@o 4;(x), obtém-se
8i(x) = In(hi(x)) = In(p(x|ci)) + In(P(ci)) — In(P(x)) (4.7)
Se a probabilidade p(x|;) tiver uma distribuicdo normal multivaridvel (N (u;,%;)), isto é
1 1 ry—1
p(xlei) = p|—5(x—m) L (x— ) (4.8)

—F— X
(2m) 7|z 2

onde x é um vector de comprimento d, ; é vector da média das amostras da classe c;, ¥; ¢ a matriz
das covariancias de dimensao d x d da classe c;. Substituindo na equacdo 4.7 obtém-se as fungdes

discriminantes pela seguinte equacao

() = — 5 (x— )57 (= ) = SIn(2m) = JIn(%) +In(P(e) - n(PL))  (49)

que correspondem as fronteiras de decisdo, de separacdo das diferentes classes. A equacdo pode
ser simplificada retirando os termos independentes das classes, ou seja os termos independentes

de i, obtendo-se

(%) = 3 (x— )5 (x— 1) — 3 n(|%4) + In(P(er) (4.10)

4.1.1 Classificador Linear

O classificador linear assume que as K classes tém covariincias iguais (X; = X) e médias

diferentes. Como X nao depende das classes, simplificamos a equacdo (4.10) retirando o termo
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—%ln(|2\) ficando da seguinte forma

(%) = —5 (x— 1)’ (x = 1) + In(P(c) “.1)

se expandirmos o termo quadritico, (x — ;)X ™! (x — ;) obtém-se

gi(X) = wix+cio (4.12)
onde
wi ="' (4.13)
¢ 1
cio = _5“"271 wi+In(P(c;)) (4.14)

pois o elemento quadriatico, apds a expansdo (x'Xx), ndo depende de i, daf ser possivel retirar da

equagao.

Como as fungdes discriminantes dadas pela equacdo (4.12) sdo lineares as fronteiras de deci-
sd0, neste caso em duas dimensdes sdo rectas. Na Fig 4.1 d4-se um exemplo para um problema

com duas classes e com duas dimensoes.

Classificador Linear de Bayes

3sF T T T T T —)
* + Classe 1
*
25 Classe 2
— Fronteira de deciséo
2 ++ +
*
1.5 + *
* *
++ * *
~ 1+ + * —
I + o+ + +
O + + o * *
B L i + * |
& 05 + + ¥ *
G + * % * *
2 + *
3] L + + + ++ + -
s 0 + +  F *
F v + + + * * * . ¥ *
Q + 7+ + P *
,0 5 = o + * * * * * —
+ e F
1k + * * |
- + * *
* * *
-1.517 + * T
+ * * *
2 —
*
1 | | 1 | | | 1
-1 0 1 z 3 4 5 6

Caracteristica 1

Figura 4.1: Exemplo da classificagdo do LDC para duas classes.

As distribui¢des da Fig. 4.1 t€ém uma distribui¢do gaussiana com duas dimensdes, médias de
(0,0) e (4,0) para a classe 1 e classe 2 respectivamente e a matriz de covariancias é a matriz iden-

tidade. Estas distribuicdes sdo utilizadas para ilustrar os classificadores referidos neste capitulo.
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4.1.2 Classificador Quadratico

As funcdes discriminantes sdo dadas pela equacio (4.10). Para evidenciar o termo quadritico,

esta equacgdo pode ser reescrita na forma

gi(x) = xX'Wix +wix +cio (4.15)
onde |
W=z (4.16)
2
wi =X (4.17)
) 1 1
cio = =S MiZ; i — S in(|Zi]) +In(P(ci)) (4.18)

Obtém-se assim funcdes de ordem quadratica, entdo para um problema a duas dimensdes as fron-
teiras de decisdo vao ser compostas por curvas. Na Fig. 4.2 estd ilustrado este classificador, para

duas classes e duas dimensdes.

Classificador Quadratico de Bayes
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Caracteristica 1

Figura 4.2: Exemplo da classificagdao do QDC para duas classes.

4.2 Classificador K vizinhos mais proximos (KNN)

O classificador KNN € um classificador baseado na vizinhanca das amostras. A classificagao
de uma amostra x € realizada analisando as classes dos k vizinhos mais préximos, sendo atribuida
a classe mais comum da sua vizinhancga. O classificador necessita de amostras previamente clas-
sificadas que vado constituir a vizinhanga das amostras a classificar, ou seja é uma classificagdo

supervisionada.
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A classificacdo KNN consiste em determinar a probabilidade a posteriori P(c;|x), a partir de
um conjunto de n amostras previamente classificadas, usando as amostras para estimar as densi-
dades envolvidas. Supondo que é colocada uma célula de volume V em torno de x abrangendo
também k amostras, k; das quais pertencentes a classe ¢;. A estimativa para a probabilidade con-

junta p(x,c¢;) é
k,‘/l’l

pn(X,ci) = (4.19)

entdo P(c;|x) é dado por
X, C; k;
Pa(cilx) = M S 4.20)
j=1Pn (x, Cj )k
Isto é, a estimativa da probabilidade a posteriori P(c;|x) é o quociente entre as amostras da classe

¢; € o nimero total de amostras dentro da célula.

Classificador K Nearest Neighbours. K=5
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Caracteristica 1

Figura 4.3: Exemplo da classificacdo do KNN para duas classes e K =5

Este classificador € um método nao paramétrico, ou seja, ndo existe um conhecimento a priori
da distribuicao de classes ou de fronteiras de decisdo. A fase de treino consiste somente em
armazenar o conjunto de amostras de treino e as suas etiquetas, toda a computagdo necessdria para
este algoritmo é executada na classificagao.

Na Fig. 4.3 estd ilustrada a classificagdo para um problema de duas classes com duas dimen-

soes.

4.3 Classificador baseado em Maquinas de Vectores de Suporte (SVM)

Maiquinas de vectores de suporte sdo maquinas de aprendizagem supervisionada usadas para
classificacdo. Na fase de treino o classificador tenta construir uma fronteira de separagdo, no

espaco de caracteristicas, que maximize a separabilidade entre classes.
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Considerando um conjunto S de n amostras, cada uma caracterizada pelo vector de caracteris-
ticas x e classificada com uma etiqueta e, S = (X1, €1), ..., (Xn, €p).

Supondo que as classes sao linearmente separaveis, a funcdo que separa as classes é dada por
f(x) =wx+b, (4.21)

w' é a transposta de w. As classes sdo separdveis pelo hiperplano definido por f(x) = 0.
O objectivo do classificador SVM € a de maximizar o valor da margem geométrica, ou seja, a
distancia do hiperplano f(x) = 0 as amostras mais préximas, do hiperplano.

A
X, .

Classe 1 N/ //‘b N

Figura 4.4: Hiperplano de separagdo para um conjunto de treino de duas dimensoes

Na Fig. 4.4 estd ilustrado o hiperplano e as margens geométricas, na classificacdo de um
conjunto de treino com um espago de caracteristicas de duas dimensdes. Os vectores que estdo
sobre as linhas a tracejado (margens) sdo chamados vectores de suporte.

Considerando que w'x+ 1 =1 e w'x+ b = —1 para os vectores de suporte da classe ¢; (V1) e
da classe ¢; (vy), a margem geométrica é dada por
1 1

[(WVs1 +b) — (W' +b)] = Wi (4.22)

| =

(=

[[wl[?

onde ||w||> = w'w.
Para maximizar a margem { podemos minimizar ||w||>. Traduz-se no problema de optimiza-

¢ao de encontrar o valor de T, tal que

T = argmin(||w||?) (4.23)
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sujeito a seguinte restri¢co
e,-(wtxi +b) >1

4.24
i=1,2,...,n ( )

Para determinar a solug¢@o do problema acima referido, podemos converter-lo no seguinte pro-
blema de optimizagdo quadratico [23]
1 1 1
max(w(Q)) = Z o — 3 Z Yiy 0oL (xix;) (4.25)

i=1 ij=1

sujeito a seguinte restri¢cao

I
—1 06y =0
Liz) O (4.26)
o > o,1,..., I
A solugdo deste problema de optimizagdo dé origem a seguinte regra de decisdo
n
sign[f(x)] =sign | ) 04yi(x}x) +b (4.27)

i=1

A classificagdo é decidida pelo sinal da fun¢do f. Por exemplo, na Fig. 4.4 se numa amostra u o

valor de f(u) é negativo entdo u pertence a classe 2 caso contrdrio pertence a classe 1.

O objectivo do treino de um classificador de mdquinas de vectores de suporte, € a determinagao
do hiperplano tendo em consideragdo o conjunto de treino previamente classificado. A Fig. 4.5

ilustra este classificador num problema de classificacdo de duas classes.

Classificador SVM
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Caracteristica 1

Figura 4.5: Exemplo da classificagdo do SVM para duas classes.
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4.4 Combinacao de classificadores por votacao

A combinacdo de classificadores permite que nao se entregue a classificacio a um sé classifica-
dor mas sim pela combinacdo de vdrios classificadores, aumentando assim a precisado e efici€ncia
do sistema. Os classificadores complementam-se obtendo melhores resultados em vez de se tratar
apenas de um classificador. [24].

O diagrama da Fig. 4.6 ilustra a forma de como a combinagdo de classificadores € realizada.
Cada um dos classificadores recebe como parametro de entrada um vector de caracteristicas X,
representativo da imagem a classificar. Nesta fase, cada classificador atribui uma classe ao vector

x e, mediante o resultado de uma votacao, € atribuida a classe com maior niimero de votos.

X
4 l \ 4 A4
KNMN SVM LDC QDC
el e2 e3 e‘-‘
NHL
\ote
e

Figura 4.6: Diagrama de combinacdo de classificadores.

4.5 Reducao de Dimensionalidade

Nesta Secc¢do serdo apresentados apenas os dois métodos de reducdo de caracteristicas, a ana-
lise de componentes principais (PCA) e andlise discriminante de Fischer. As explicacdes ndo
serdo muito detalhadas apenas focando o essencial, podendo-se consultar o livro [22] para uma

descricao mais pormenorizada.

4.5.1 Anadlise de Componentes Principais

Na anélise de componentes principais € criada uma transformagao linear a aplicar no espaco de
caracterfsticas, afim de reduzir o espago de caracteristicas, obedecendo ao critério de erro quadrado

minimo.
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E procurado um vector x’, que melhor represente as amostras X, Xy, ..., X,. O critério de mini-

mizagdo € dado por

=Y [Ixo — x| (4.28)
k=1

a solugdo para este problema é a média, X' = X, sendo esta uma representa¢do de dimensio nula,

ndo representa a variabilidade dos dados.

Para uma representagdo a uma dimensao, os dados sdo projectados numa recta que passa pela

média. Sendo e o vector direccdo da recta, fica
Xy = X+ aie, 4.29)

onde o escalar ay, corresponde a distancia do ponto de x; a média, X.

O conjunto valores éptimos de a; obtém-se minimizando o critério de erro quadrado,
- 2
Ji(ay,...,an,e) Z (X + aze) — x| (4.30)

Sendo e um vector de direcgdo com norma unitéria, derivamos a equagao (4.30) em funcdo de q; e
igualamos o resultado a zero, com o objectivo de determinar pontos extremos, obtém-se o seguinte
resultado

ap = e’(xk — i) (4.31)

a solucdo € obtida com a projeccdo do vector X, na recta de direcg@o e que passa pela média, X.
Criando-se um novo problema, o de escolher a melhor direc¢do da recta, ou seja a direc¢do do

vector e.

A solugdo para este problema é dada pela matriz de dispersdo
n
Z x; —X)(x; — X)" (4.32)

obtida substituindo-se na equagdo (4.30) a expressdo de a; dada pela equacdo (4.31), obtendo-se
como critério

Ji(e) =—€'Se+ Y [|x¢—x]|? (4.33)
k=1

ou seja maximizando o termo e'Se, minimiza-se a fungio J; (e).

Recorrendo aos multiplicadores de Lagrange [22], é obtida a solug@o
Se = 1e (4.34)

ou seja, e terd que ser um vector proprio da matriz de dispersdo. Entdo para maximizar o termo
e'Se, é seleccionado o vector proprio com maior valor préprio da matriz de dispersdo S. E a melhor

projeccdo uni-dimensional, segundo critério da soma dos erros quadrados.

Este método pode ser estendido a um maior nimero de dimensdes, sendo d o niimero de
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dimensdes apds a projeccio, a fungdo de critério fica

2
n d

Jg= Z X+ Zakiei — Xl (4.35)

k=1 i=1
a minimizagdo é resolvida quando se obtém d vectores proprios e;, sendo que este conjunto tem

os maiores valores préprios da matriz de dispersao.
Este método € um método ndo supervisionado e é baseado unicamente nos valores proprios da
matriz de dispersdo, escolhendo as direc¢des com mais peso tornando a representagcdo mais eficaz
em vez de escolher direcgdes que melhor discriminem as amostras. As caracteristicas que sdo

extraidas em nada garantem que sejam as que melhor discriminam as amostras.

4.5.2 Analise Discriminante de Fisher

A andlise discriminante de Fisher tem em conta a escolha das melhores direc¢des para a discri-
mina¢do das amostras. A andlise discriminante de Fisher é uma anélise supervisionada, conside-
rando também as etiquetas dadas as amostras para determinar uma direc¢do que melhor discrimine
as amostras ou classes.

A andlise discriminante de Fisher envolve a maximizacao da fungéo

J(W) = ’§—B’, (4.36)
|Sw|
ou seja, pretende-se maximizar a dispersao entre classes, mas minimizar a dispersdo das amostras
dentro de cada classe. §B ¢ a matriz de dispersdo entre classes apds a projec¢ao, §W ¢ a matriz de
dispersao dentro de cada classe apds a projeccao.

A projec¢do de um espaco de caracteristicas de d dimensdes para d’ = ¢ — 1 ( ¢ é o niimero

total de classes) dimensdes, obtém-se com d’ fungdes discriminantes
y =Wk, (4.37)

W ¢ uma matriz d x d’ em que cada coluna é o vector dos pesos das caracteristicas para cada
classe. Ao calcular as matrizes de dispersdo de y, Sy e Sp, e substituindo y pela expressido dada

por (4.37), obtemos as seguintes expressoes

Sy = WSy W (4.38)

S =W'SgW, (4.39)

em que Sp e Sy sdo as matrizes de dispersdo das amostras x e sdo dadas por

Sp = ¥ Ni(i— %) (% — %) (4.40)
i=1
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iz (x—%X)(x—X)' (4.41)

XED;

onde N; € o nimero de elementos da classe i.
A solucdo 6ptima de W é dada quando as colunas da matriz sdo os vectores proprios aos quais

correspondem os maiores valores préprio de
SBW,' = A,‘SWWI‘. (4‘42)

Sendo a andlise discriminante de Fisher um método supervisionado, ou seja, por considerar as
classes existentes nas amostras de treino para a obtencdo da projeccdo, conclui-se que a andlise
discriminante de Fisher atinge melhor performance que a andlise por PCA, as classes sdo me-
lhor discriminadas. A andlise discriminante de Fisher foi a escolha de método para a reducdo da

dimensionalidade do espaco de caracteristicas do nosso problema.

4.6 Sumario

O classificador final, € construido apartir de quatro classificadores. Classificador linear e qua-
drético de Bayes, o classificador k vizinhos mais préximos e classificador maquina de vector de
suporte. Sdo combinados de forma a construirem uma estrutura de votacdo. O espaco de caracte-

risticas € reduzido utilizando a analise discriminante de Fischer.
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Capitulo 5

Metodologia de pesquisa da base de
dados

Neste Capitulo apresenta-se a metodologia adoptada para a pesquisa da base de dados, envol-
vendo as fases de ordenacido, classificacdo e o cdlculo da similaridade entre imagens, através de

uma métrica apropriada.

Os algoritmos aqui descritos foram implementados usando Matlab® versio 7.5.0.342 (R2007b).

5.1 Ordenacao: semelhanca entre imagens

A ordenacio de imagens por similitude é avaliada pela andlise de uma funcdo de distancia. E
calculada a distancia entre o vector de caracteristicas da imagem exemplo e das imagens da base
de dados. As caracteristicas podem ser globais ou locais, caracteristicas locais sdo calculadas a
partir de regides de interesse (RDI) da imagem. Primeiramente serd explicado o método de escolha
das regides de interesse, posteriormente as métricas utilizadas para a medi¢do de similitude entre

imagens e a ordenacao das imagens.

5.1.1 Regioes de interesse

O uso das regides de interesse tem como objectivo melhorar os resultados da pesquisa na fase
de ordenagdo. Usando informagdo local, a medida semelhanca entre duas imagens baseia-se na
medida de semelhanca entre as suas regides de interesse. Considera-se que uma imagem W ¢é
semelhante a uma imagem V, quando as regides de interesse de W sdo semelhantes as regides de
interesse de V.

A cada imagem determinadas sdo 10 RDIs, a escolha de regides estd sujeita a algumas con-

dicdes. A imagem € divida por quadrantes como ilustra a Fig. 5.1, em cada quadrante serdo

35
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permitidos no maximo quatro RDIs, desta forma garante-se que as RDI estdo dispersas pela ima-
gem. Uma RDI € representada por um quadrado com 30 pixéis de lado. Os pontos centrais das
RDI estdo a uma distancia de minima 15 pixels dos limites da imagem.

ApOs a obtencdo das regides de interesse, sdo medidas caracteristicas de textura, cor e contorno
de forma semelhante ao explicado no capitulo 3. Ao calcular os histogramas de médulo e fase
das RDI considera-se todos os valores dos pixéis e ndo somente os valores de médulo e fase no

contorno, como € feito na medigdo das caracteristicas globais da imagem descrita na seccao 3.4.

Figura 5.1: Divisao da imagem em quatro quadrantes.

5.1.1.1 Determinacio dos pontos centrais das regioes de interesse

A determinagdo dos pontos centrais das RDIs da imagem tem duas fases.

A primeira consiste em aplicar um algoritmo de detec¢do de cantos no contorno das imagens
[25], algoritmo de Harris.

Apds guardar os pontos que satisfazem as condi¢cdes acima referidas, se nesta fase nao se
obtém as 10 regides pretendidas essas sdo complementadas com os pontos miximos do gradiente
da imagem, que também tém que obedecer as condi¢des, acima referidas, a fim de obter pontos
dispersos por toda a imagem.

A deteccdo de cantos € efectuada da seguinte forma: Dado um deslocamento (Ax, Ay) e o

ponto (x,y), a fun¢do de auto-correlagéo € igual a

c(x,y) = Y [1(xi,yi) = I(xi+ Dox,yi+ L)) (5.1
W

onde / é a imagem e (x;,y;) sdo os pontos da janela gaussiana W centrada em (x,y).

A imagem deslocada I (x; + Ax,y; + Ay) é aproximada por uma expanséo de Taylor obtendo-se

JAN
I(x; + Ax,yi + Ay) = 1(xi,yi) + [Le(xi, yi) Iy (xi, i) [ A;C ] (5.2)

onde I, e I, sdo as derivadas parciais ao longo de x e y, respectivamente.
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Substituindo Eq. (5.2) em Eq. (5.1) obtém-se

e(x,y) = [Ax AjIC(x,y) [ iy ] (53)

A matriz C(x,y) contém informacéo da intensidade da estrutura da vizinhanga. Sejam A;, A,

os valores proprios da matriz C(x,y). Existem trés casos a ter em conta:

1. Se ambos A;, A, sdo pequenos, tal que a fungdo de auto-correlacdo local é achatada (peque-
nas variagdes de c(x,y) em qualquer direc¢do), a regido da imagem contida na janela tem

aproximadamente intensidade constante.

2. Se um valor proprio € elevado e o outro de baixo valor, entdo a fungdo de auto-correlagdo
local tem a forma de uma crista, entdo s6 deslocagdes locais numa direc¢do (ao longo do
contorno) causam pequenas variagdes em c(x,y) e variagdes significativas na direcgdo orto-

gonal; isto indica a presenga de contorno.

3. Se ambos os valores proprios sdo elevados, entdo a fun¢do de auto-correlacio local tem a
forma de um pico, e deslocacdes em qualquer direc¢do resulta de uma variagao significativa

de ¢(x,y); isto indica a presenga de um canto.

Quando ambos os valores préprios da matriz C(x,y) séo elevados, estamos perante um candi-
dato a RDIL.

A figura 5.2 € um exemplo de uma imagem e as suas RDI.

Figura 5.2: As 10 Regides de interesse da imagem. Os pontos a vermelho sdo obtidos pelo algo-

ritmo de Harris, os restantes pelo maximo do gradiente da imagem.
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Para cada imagem sao determinadas 10 RDI, se o nimero de pontos obtidos pela deteccao de
cantos ndo atinge o nimero de RDI pretendido, as regides em falta sdo escolhidas utilizando do

modulo do gradiente da imagem (5.4).

_[oI(x,y)? | 9I(x,y)*

Os candidatos a RDI fornecidos pelo gradiente da imagem, sdo os pontos de maximo do gra-

diente (x,yx) dados por

ol L) 2
Max(ll(x,y))Z\/ %’;’y") + (i;';yk) (5.5)

A escolha dos candidatos estd sujeita as restricdes jd indicadas, se o ponto (xi,yx) ndo obedecer

as restri¢des o valor do pixel, o valor na posi¢do (xi,yx) da imagem do médulo do gradiente, é

anulado de forma que néo se torne novamente candidato a RDI.

5.1.2 Distancias

As fungdes de distancia sdo frequentemente utilizadas como medida de similitude entre ima-
gens. As imagens sdo caracterizadas por pontos no espago de caracteristicas. A distancia entre os
pontos traduzem a semelhanca das imagens, ou seja, quanto maior a distancia entre dois pontos
menor a similaridade.

A distancia Euclidiana foi a funcdo de distincia utilizada para a avaliacio de similitude entre

vectores de caracteristicas. A distancia Euclidiana entre dois vectores X e y é dada por

(5.6)

A Fig. 5.3 ilustra esta situacdo. A imagem exemplo, 5.3(a), é comparada com duas ima-
gens, uma mais semelhante 5.3(b) e outra menos semelhante 5.3(c), usando uma métrica (dis-
tancia Euclidiana) para medir a similaridade. As imagens sdo caracterizadas pelos seus vectores
de caracteristicas, as distancia das imagens a imagem exemplo sdo dp = 1.39¢7 e d. = 4.30e8
respectivamente para as imagens 5.3(b) e 5.3(c), provando-se assim que a menor distancia, dp,

corresponde a imagem mais semelhante e a maior, d., a imagens menos semelhante.

5.1.2.1 Distancias entre regioes de interesse

A medicdo € executada da seguinte forma: Seja r; o vector de caracteristicas da regido i de
uma imagem r, r} o vector de caracteristicas da regido j na imagem r/, N o nimero de RDIs e

D(x,y) a fungdo de distincia. A distincia entre regides de interesse de duas imagens é dada por

N
4 = Y. minyei ny(D(re,x))) (5.7)
k=1
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(b) dp = 1.39€7 (c)d. =4.30e8

Figura 5.3: Tlustrag@o do uso de uma métrica como medida de similitude.

A func¢do de distancia, D, utilizada na medi¢do de similaridade € a distancia Euclidiana dada
pela equacdo (5.6).

Na Fig. 5.4 dé-se o exemplo da medicdo de similaridade entre duas imagens através das
suas RDIs. Cada RDI esté caracterizada por um vector de caracteristicas. O valor da distancia é
obtido pela equacdo (5.7). Verifica-se que imagem mais semelhante 5.4(b) tem a distancia menor,

dgd” = 7.40e6, enquanto a menos semelhante tem uma distancia superior, d"¢* = 1.39¢7.

5.1.3 Ordenacao

A ordenacgdo sem considerar regides de interesse é feita baseando nos resultados da fungdo
de distancia, as imagens sdo ordenadas em ordem crescente, pois o menor valor de distancia
corresponde & imagem mais semelhante.

A ordenacdo considerando as RDIs tem duas fases. A primeira fase consiste em avaliar a
similitude usando caracteristicas globais e ordenando por similaridade. A segunda fase avalia a
similitude das imagens do conjunto dos primeiros S resultados com a imagem exemplo usando

caracteristicas das RDIs.
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(b) djs = 7.40e6 (c) dr¥’s = 1.39¢7

Figura 5.4: Ilustracdo do uso de uma métrica como medida de similitude entre RDIs de duas
imagens.

5.2 Classificacao e ordenacao

A classificacdo € efectuada na abordagem de ordenacio parcial, cujo objectivo € a diminui¢ao

do espaco de pesquisa, melhorando os resultados e o desempenho computacional.

5.2.1 Classificacao

O objectivo da classificacdo nesta abordagem ¢ atribuicdo de uma classe a imagem exemplo,
permitindo diminuir o espago de pesquisa, tornando a pesquisa mais rdpida (menos comparacdes)
e retornar melhores resultados.

A base de dados contém 1000 imagens e estd dividida em trés classes, A, B e C. A classe A,

Fig. 5.5, é composta por imagens médicas de estruturas Osseas e seios. E uma classe composta

por 600 imagens.
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(1) (3)

Figura 5.5: Imagens pertencentes a classe A. (1) Estrutura éssea de um pé. (2) Espinha lombar.
(3) Mama.

(2)

A classe B, Fig. 5.6, é constituida por imagens médicas de pulmdes, constituida por 303

-"44

Figura 5.6: Imagens pertencentes a classe B, pulmdes.

imagens.

A classe C, Fig. 5.7, é constituida por imagens médicas de pulmdes na posi¢do sagital, em

toda a base de dados existem 97 imagens da classe C.

Figura 5.7: Imagens pertencentes a classe C, pulmdes posicao sagital.

5.3 Relevancia

O sistema de relevancia adoptado consiste do deslocamento do ponto de consulta [26][16].

Dada a medida de relevancia rf; sdo definidos os seguintes conjuntos, S,; = a;|rf; > 0 como
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sendo o conjunto de pontos relevantes e S,,,,—re; = @i|rf; < 0 0 conjunto de pontos néo relevantes.

O novo ponto de consulta é dado por

pnew_apold"i‘m{i”a; aj_|Sno:/rel| Z aj (5.8)
eSrel a;¢Srel
A velocidade a qual o ponto se move em direc¢do aos pontos relevantes € controlada pelos pesos
o,Beyonde v+ +7y=1.

Na Fig. 5.8 estd ilustrado o funcionamento do método de relevancia, neste sistema.

Foram sintetizadas duas distribui¢des gaussianas, a cada distribuicao foi atribuida uma classe
(1 e 2). O ponto de consulta pertence a classe 1, ou seja, o novo ponto de consulta terd que se
deslocar para a esquerda do espaco de caracteristicas.

A abordagem € igual a descrita na Secg¢éo 5.1, isto é, sdo obtidos os 15 pontos mais semelhan-

tes, perante os resultados é avaliada a relevancia e calculado o novo ponto de consulta.

Iteration 1 Iteration 2

~ Class 1 . + Class1
- + Class 2 o + " % Class 2

2- . N Query Point 2t . . Query Point
* - New QP # * NewQP

Feature 2
Lt
Feature 2

3 B 3
. | | . , . | . | | | |
2 1 0 1 2 3 4 5 2 El 0 1 3 4 5
Feature 1 Feature 1
Iteration 3 Iteration 4
~ Class 1 L. + Class 1
P “ Class 2 PR + Class2
2t . N Query Point 2b . N Query Point
" - New QP - - - NewQp
1 M T, b i
“ v, “,
- . Lo L
+ ¥ o * i i, * . F
- + # B + LA
i i - .
« 0 ¥ oy . ~ 0 Lo sy
e + PO . e 2 "
2 + M S 2 N %
8 « 8 + + «
& . & e
- . - Y 1 "y
*4
2] . 2 <
3 b 3
L | | L s . | | | | | |
2 1 0 3 4 5 2 1 0 3 4 5

1 2 E E 1
Feature 1 Feature 1

Figura 5.8: Exemplo ilustrativo do deslocamento do ponto de consulta.

5.4 Sumario

A ordenacdo de imagem estd em muito ligada as fungdes de distincias nestas abordagens.

Foram apresentadas as restricdes e o método de escolha das regides de interesse das imagens, as
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métricas usadas e a forma como a informagao local das imagem € incorporada na ordenacdo as
imagens por similitude. O método de medida de relevancia usado foi o0 método de deslocamento

do ponto de consulta.
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Capitulo 6

Analise de Resultados

Neste capitulo pretende-se analisar resultados da solugdo apresentada. Identificar os problemas

e fazer uma andlise quantitativa da solugao.

6.1 Exemplos

Nesta seccao serdo analisados e discutidos alguns exemplos ilustrativos.

4

7
|

£
o I N @
—
]m ,m ’w

3
6
9

Abordagem Parcial Abordagem Global

Figura 6.1: Exemplo 1 - obtencao de imagens semelhantes

Analisando exemplo da Fig. 6.1, verifica-se que os resultados das duas abordagens sao bas-
tante similares. Na abordagem parcial, a imagem exemplo (query) foi classificada correctamente

como pertencente a classe B, a pesquisa é realizada no conjunto de imagens pertencentes a classe

45
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B. Na abordagem global a pesquisa € exaustiva, percorrendo toda a base de dados. Verifica-se que

o sistema retorna bons resultados nas duas abordagens.

Abordagem Parcial Abordagem Global

Figura 6.2: Exemplo 2 - obten¢do de imagens semelhantes

A Fig. 6.2 ilustra o exemplo de uma imagem pertencente a classe A. Os resultados obtidos sdo
bastante satisfatérios, as duas abordagens retornam as imagens mais semelhantes, porém contém
duas imagens que sdo consideradas ndo relevantes. Novamente na abordagem parcial a imagem foi
classificada correctamente, logo o espago de pesquisa foi reduzido para 600 imagens, ao contrario

da abordagem global cujo espaco de pesquisa € de 1000 imagens.

query
‘. query
1 2 3
. d u 1 2 3
4 5 6 . 5 5
il' - I - H .
7 8 9 7 8 g
F A M R "

Abordagem Parcial Abordagem Global

Figura 6.3: Exemplo 3 - obten¢do de imagens semelhantes
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O exemplo 3, Fig. 6.3, € a ilustracdo de um resultado menos satisfatério. Apesar de a abor-
dagem parcial retornar 4 imagens semelhantes visualmente. Para imagens de guery deste tipo o
espaco de caracteristicas nio € suficiente para as discriminar. Neste exemplo nota-se a desvan-
tagem da pesquisa exaustiva na base de dados, a abordagem global devolve apenas uma imagem

relevante (a prépria).

O exemplo da Fig, 6.4 ilustra a vantagem da utilizacdo de RDIs na fase final da ordenacio das
imagens mais semelhantes. Verifica-se que as duas imagens ndo semelhantes desaparecem se for
utilizada informac#o local. No entanto esta melhoria s6 se verifica em alguns tipos de imagens. A

utilizagdo de RDIs necessita de ser desenvolvida, no entanto estd provado o seu potencial.

query
1 2 3
4 5 6
4 5 6 : ..
N ™ 3 B
7 8 9
7 8 9
B p E E B

Abordagem Global sem informacdo de RDI Abordagem Global com informacao RDI

Figura 6.4: Exemplo 4 - obteng@o de imagens semelhantes

Na Fig. 6.5 estd ilustrada outra situacdo de erro, resultando da utilizacdo do bloco de clas-
sificagdo da abordagem parcial. O classificador nfo € ideal portanto o erro de classificacdo nao
¢ nulo. Levando portanto a erros de classificacdo deste tipo: a imagem query é da classe A e é

classificada como pertencente a classe C.
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-
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Figura 6.5: Exemplo 5 - Erro de classificacdo na obten¢@o das imagens mais semelhantes

6.1.1 Relevancia

Na Fig. 6.6 estd o resultado de uma iteracdo do método de relevancia utilizado. O método
funciona, como foi ilustrado no capitulo anterior na Fig. 5.8, mas ndo no nosso espaco de caracte-
risticas. Conclui-se deste resultado que dentro da classe, as caracteristicas usadas nao discriminam

as amostras entre si.

-\J -h -A

Figura 6.6: Exemplo 6 - Relevancia
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6.2 Avaliacao Quantitativa

Nesta seccdo pretende-se fazer uma andlise quantitativa do sistema, apresentando valores que
caracterizam a performance do sistema. A andlise € feita em termos de precisdo e erro de classifi-
cacgao.

Abordagem Global Ahordagem Parcial

B 0ar

1F —_ —_— —_ g 1F - —_
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|
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5 10 15 5 1 15
Mimera de resultados Mamero de resultados

Figura 6.7: Gréficos box-plot de precisao do sistemas em fung¢ao do ntimero de imagens devolvidas

pelo sistema.

Para a avaliac@o do sistema € calculada precisdo apartir da expressao

pP— Nrel (6 1)

Nrel +Nnrel
onde N,.; € nimero de imagens relevantes do resultado e N,,,.; 0 nimero de imagens nao relevantes,
ou seja Nyp; + Nyret = Nyer € 0 nimero de imagens retornadas pelo sistema. Foram realizados 100
testes ao sistema com trés valores de N, (5, 10 e 15 imagens retornadas), calculada a precisdo
em cada teste e determinada a média. Os resultados estdo ilustrados nos gréficos da Fig. 6.7 e os

valores indicados na tabela 6.1.

Tabela 6.1: Tabela de valores médios da precisao do sistema

] Nyet H Abordagem Parcial | Abordagem Global

5 0.620 0.620
10 0.543 0.537
15 0.493 0.480

Para o treino do classificador, a base de dados foi dividida entre treino e teste. A divisdo €
aleatoria, ou seja, os conjuntos de treino e teste ndo sdo sempre iguais. Para determinar o erro
médio de classificacdo, o classificador foi treinado e testado 100 vezes e em cada ocorréncia foi
armazenado o erro de classificacdo.

O classificador tem uma média de erro de classificagdo de 5.99% com uma variincia de
1.30e — 04.

Nas tabelas 6.2 e 6.3, estdo caracterizados os classificadores indicando o erro médio de cada

classificador e o nimero médio de amostras em erro por classe, Eca, Ecp e Ecc.
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Tabela 6.2: Erros médios dos classificadores

Classificador || Erro médio (%)
LDC 6.09
QDC 6.28
KNN 6.13
SVM 6.37

VOTE 5.99

Tabela 6.3: Niumero médio de erros por classe.

Classificador | Ec4 | Ecp | Ecc

LDC 8.82 | 3.72 | 7.70
QDC 991 | 3.63 | 7.34
KNN 7.35 | 4.02 | 9.01
SVM 6.22 | 321 | 11.7

VOTE 7.37 | 3.63 | 8.93

6.3 Sumario

Obteve-se um erro de classificagdo de 5.99% e uma precisdo maxima de 62%.

No método de relevincia ndo se obtiveram bons resultados devido ao espaco de caracteristicas
ndo discriminar bem as amostras. O método foi somente testado com imagens da classe A, ou
seja, existe a possibilidade que o método funcione com as outras classes dependendo do poder de

discriminag@o do espago de caracteristicas dentro da classe.



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalho Futuro

A medicdo de caracteristicas e a medi¢ao de similitude entre imagens, sdo uma parte integrante
num sistema CBIR. As medicdes de caracteristicas de imagens permitem a construgdo de vectores
representativos das imagens. As medidas de similitude permitem a comparacdo entre imagens em
termos de semelhanca.

A classificacdo pode ser incluida num sistema CBIR tendo como principal objectivo reduzir o
espaco de pesquisa, para um espaco constituido apenas por imagens pertencentes a mesma classe
que a imagem exemplo.

A relevancia possibilita ao utilizador interagir com o sistema, refinando a pesquisa de acordo
com 0s seus objectivos.

No sistema apresentado sdo retiradas medidas de textura, cor e contorno.

As medidas de textura e cor sdo obtidas construindo uma imagem de fextons, através de um
conjunto pré-definido de fextons. Da imagem de fextons é calculada a matriz de co-ocorréncias
dos pixels. Uma vez calculada a matriz de co-ocorréncias sdo medidas as caracteristicas: energia,
contraste, entropia e homogeneidade.

A medida de contorno, € calculada pela medi¢do de caracteristicas dos histogramas dos valores
de médulo e fase do gradiente da imagem ao longo do contorno. As caracteristicas sdo a média, a
variancia, a skewness, a kurtosis, e os percentis 75% e 90%.

O classificador por votagdo, utilizado na abordagem de ordenacdo parcial, é construido apartir
de quatro classificadores: Classificador linear e quadratico de Bayes, o classificador k vizinhos
mais préximos e classificador miquina de vector de suporte. Sdo combinados de forma a cons-
trufrem uma estrutura de votacdo. O espaco de caracteristicas é reduzido utilizando a andlise
discriminante de Fischer.

A ordenacgdo das imagens por semelhanga estd directamente relacionada com as funcdes de
distancias. A fun¢do de distancia utilizada € a distancia Euclidiana.

Foi criado um método de deteccdo de regides de interesse das imagens e de ordenacdo de

imagens semelhantes considerando caracteristicas locais, regides de interesse.
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O método de medida de relevancia usado foi o método de deslocamento do ponto de consulta.
Este método provou-se eficaz, contudo nio o foi no espago de caracteristicas da solugdo apresen-
tada. Devendo-se ao facto do espaco de caracteristicas usado ndo discriminar as amostras dentro
de cada classe.

Apresentou-se um novo sistema de CBIR para aplicacdes em imagens médicas. Foram im-
plementadas e analisadas duas abordagens provando que as duas obtiveram resultados razoaveis.
Existem vantagens e desvantagens nas duas abordagens. A abordagem de ordenagdo global apesar
de obter piores resultados nio tem associado um erro de classificacdo ao contrario da abordagem
de ordenacdo parcial, com um erro de classificacdo de 5.99%. Contudo a pesquisa na abordagem
de ordenacdo global ¢é feita em toda a base de dados ao contrario da abordagem parcial em que a
pesquisa é realizada somente dentro da classe atribuida a imagem exemplo.

Obteve-se com o sistema uma precisdo maxima de 62% em 100 testes.

7.1 Trabalho Futuro

Como trabalho futuro a integracdo de novas caracteristicas globais a fim de diminuir o erro
de classificacdo, de discriminar melhor as imagens da mesma classe e de melhorar a eficacia do
mddulo de Relevancia poderd ser uma estratégia.

O desenvolvimento da utilizacdo de RDIs com vista a melhorar o espaco de caracteristicas,
adicionando novas caracteristicas ou ajustando as restri¢cdes, por exemplo, o aumento do tamanho
da janela podera ser uma hipétese a considerar. A utiliza¢do de RDIs tem muito potencial, mas
nao foi desenvolvida exaustivamente.

Procurar uma organizacdo da base de dados a fim de evitar uma pesquisa exaustiva. Uma
possivel solucdo seria que cada imagem adquirisse conhecimento da sua vizinhanca, ou seja, cada
imagem conhece as suas imagens mais semelhantes.

A exploracdo de novas medidas de similitude também € uma estratégia a considerar, a medida
de similitude usada € a medida mais basica havendo a possibilidade de se obter melhores resultados

usando outras medidas.
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