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Resumo

A avaliacdo de deformagdes da coluna, tal como a escoliose, requer uma estimativa
tridimensional. No entanto, devido a limitagdes das técnicas imagioldgicas 3D, a coluna
€ reconstruida a partir de radiografias planares. Os métodos de reconstrucao de referéncia
requerem um tempo de interaccdo muito elevado (>1h) para identificagdo das estruturas
anatomicas de interesse. Recentemente foram propostos métodos semi-supervisionados
baseados em modelos estatisticos que reduzem o tempo de interac¢ao para apenas alguns
minutos, no entanto, estes métodos t€ém mostrado dificuldade em determinar com preci-
sdo os pediculos presentes nas vértebras que sdo fundamentais para a obtencdo de varios
indices clinicos.

Nesta dissertacdo € proposto um novo método para a deteccdo de estruturas anatomi-
cas baseado na utilizacdo de descritores de imagem e de imagens radiolégicas da coluna
anotadas por um perito para o treino de um classificador bindrio. Este método testa as
hipdteses de que os descritores de imagem sdo capazes de detectar padroes complexos,
tais como os pediculos, e que os descritores baseados na distribui¢cdo do gradiente irdo
obter os melhores resultados.

A avaliacdo do método foi realizada recorrendo a um conjunto de imagens retiradas de
radiografias da coluna vertebral de utentes com escoliose, tendo este conjunto sido divi-
dido num sub-conjunto de treino e num sub-conjunto de teste. A avaliacdo foi realizada
por comparagdo com uma marcacao manual de um perito. Nesta dissertacdo foi selecci-
onado da bibliografia um conjunto de descritores e de classificadores utilizados em trés
experiéncias. A primeira para determinar qual a melhor combinag¢do pré-processamento,
descritor e classificador, uma segunda onde foi testado o impacto na detec¢ao dos para-
metros do melhor descritor de entre os testados, € uma terceira onde foram utilizados os
parametros Optimos e foi testado o impacto da técnica de pds-processamento proposta. De
entre os classificadores e descritores testados, os melhores resultados foram obtidos pelo
descritor histograma de gradientes orientados (Histogram of Oriented Gradients - HOG)
com o classificador Maquinas de Vectores de Suporte, beneficiando tanto das técnicas de
pré-processamento como do pds-processamento. No final da dissertagdo verificamos que
os resultados obtidos foram superiores as expectativas, em que os melhores alcangaram
uma distancia média, em relacdo as coordenadas de referéncia dadas pelo técnico, com
um valor dentro dos limites esperados para o erro que o operador comete. A hipétese
de que os descritores de imagem sdo capazes de detectar padrdes complexos verificou-
se e concluimos que os baseados na distribuicdo do gradiente sdo 0s que proporcionam
melhores resultados na deteccdo de pediculos.
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Abstract

Assessing spinal deformations, such as scoliosis, requires a 3D evaluation. However,
due to restrictions of conventional 3D imaging techniques the 3D reconstructions are typi-
cally performed from 2D planar radiographs. The reconstruction methods require a large
interaction time (>1h) for the identification of anatomical structures of interest. Recently,
semi-supervised methods based on statistical models were proposed that enable to reduce
interaction time to a few minutes. However, these methods have shown difficulties to de-
termine precisely the pedicles of vertebrae, which are fundamental for calculating several
clinical indices.

In this thesis it is proposed a new method for the detection of anatomical structures ba-
sed in the use of feature descriptors and radiological images of the spine annotated by
an expert to train a binary classifier. This method evaluates the hypothesis that feature
descriptors are capable of detect complex patterns, such as the pedicles, and that the des-
criptors based in distribution of the gradient will get the best results.

The method evaluation was performed using images taken from spinal radiographs of
patients with scoliosis which were divided into two sets, training and testing. The evalu-
ation was performed by comparison with a manual identification from an expert. Several
descriptors and classifiers were selected from the literature for conducting a series of 3
experiments. A first one to determine the best combination of pre-processing, descriptor
and classifier, a second one where the impact on the detection of parameters of the best
descriptor among those selected was tested, and the third one where we used the optimal
parameters and tested the impact of the post-processing technique proposed. Among the
classifiers and descriptors tested the best results were obtained using Histograms of Ori-
ented Gradients (HOG) and Support Vector Machines (SVM), benefiting both from the
pre-processing and post-processing stages. At the end of this dissertation it is possible
to conclude that results overcome the initial expectations, with the best results achieving
an average distance compared to the reference coordinates given by the expert with a
value within the expected error of the expert. The hypothesis that feature descriptors
are capable of detecting complex patterns was verified as well as the one stating that
distribution-based descriptors are the most suitable for this application.

il



v



Agradecimentos

O meu mais profundo agradecimento € dirigido ao Professor Daniel Moura, nio s6
pela orientagdo cientifica deste trabalho, como pela confianca em mim depositada para a
sua concretizacdo, pela paciéncia, pelo entusiasmo e disponibilidade que sempre me dis-
pensou. Queria também agradecer ao Professor Jorge Barbosa pela orientacao cientifica
e pela experiéncia que transmitiu nos seus conselhos. Gostaria também de agradecer a
escola Polytechnique Montréal pelas imagens dispensadas para o meu estudo e aos res-
ponsaveis do LIACC pela utilizac¢do das instalagoes.

Aos meus pais e irméos, pela suporte e encorajamento sempre dispensado. A minha fa-
milia, pela sua tolerdncia, compreensao e carinho quando estava a escrever em vez de
atender as suas necessidades.

Estou ainda em divida para com muitas pessoas, principalmente colegas e professores,
pela sua ajuda, apoio e paciéncia. E € por isso que quero dedicar esta Dissertacdo a todos
aqueles que, sem reservas, partilharam comigo os seus conhecimentos.

Pedro Cunha



vi



Conteudo

1 Introducao 1
1.1 Motivagdoe Objectivos . . . . . . . . . . .. e 2

1.2 Estruturadadissertacdo . . . . . . . . . . . ... 3

2 Revisao Bibliografica 5
2.1 Descritores de Imagem para detec¢do de padrées . . . . . . . ... ... 5
2.1.1 Descritores Baseados na Distribuicdo . . . . ... ... ... .. 5

2.1.2  Técnicas de Frequéncia Espacial . . . . . ... ... ... .... 10

2.1.3 Descritores Diferenciais . . . . . ... ... ... ........ 10

2.1.4 Outrosdescritores . . . . . . . . . . . i 11

2.2 Classificadores . . . . . . .. .. .. 15
2.2.1 Redes Neuronais Artificiais . . . . ... ... ... ....... 17

2.2.2 Maquinas de Vectores de Suporte . . . . ... ... L. 20

223 NaiveBayes . .. .. ... ... 26

2.3 Trabalhorelacionado . . . . . ... ... ... ... ... ... ..., 27
24 SUmArio . . . ... e e 30

3 Deteccao Automatica de Pediculos 31
3.1 Pré-Processamento . . . . .. .. ... ... e 32
32 Treino . . . . . ... e 34

3.3 Deteccd0 . . . ... e 39
34 Sumario . . . ... e e 40

4 Implementacio e Avaliacio da Deteccao 41
4.1 Materiais . . . . .. e e e e e e 41
4.2 DesCritores . . . . . . o v v vt e e e e e 42
4.2.1 Momentos Estatisticos . . . . . ... ... ... .. ..., 42

4.2.2 Momentos Invariantes . . . . . ... ... ... ... ... .. 43

4.2.3 Matriz de co-ocorréncias . . . . . . . ... e 43

4.2.4 Histogramas de Gradientes Orientados - HOG . . . . . . . .. .. 43

4.2.5 Speeded-Up Robust Features . . . . . . . . .. . ... ...... 45

426 Daisy . . . .. e 46

43 Classificadores . . . . . . . . . . . 47
43.1 NaiveBayes . .. ... ... .. ... .. oo 47

4.3.2 MiAquinas de Suporte Vectorial . . . . . .. ... ... ... .. 48

433 Redes Neuronais . . . . .. .. ... .. ... ... ... 49

4.4 EXperincias. . . . . . . . .. e e e e e 50

vii



CONTEUDO

4.4.1 Experiéncia 1: Avaliacdo dos descritores, classificadores e pré-

Processamento . . . . . . . .. uu i e e e e e e e e 52
4.4.2 Experiéncia 2: Avaliacdao do impacto dos parametros do HOG . . 53
4.4.3 Experiéncia 3: Avaliacdo do HOG com parametros optimizados

e do pls-processamento . . . . ... ... e 54

4.5 Sumario . . . . ... e e 54

5 Resultados 55
5.1 Experiéncia 1: Avaliacdo dos descritores, classificadores e pré-processamento 55

5.1.1 NaiveBayes . . . .. .. .. .. ... 55

5.1.2 Redes Neuronais Artificiais . . . . . ... ... ... ...... 60

5.1.3 Maquinas de Suporte Vectorial . . . . . ... .. ... L. 65

5.1.4  Discuss@o . . . . ..o 71

5.2 Experiéncia 2: Avaliacao do impacto dos pardmetros do HOG . . . . . . 71

5.2.1 Tamanho doblocodaimagem . .. ... ............. 71

5.2.2 Nivelde Sobreposi¢ao . . . . . . ... ... ... .. ...... 72

5.2.3 Tamanho doblocodoHOG . ... ... .. ... ........ 74

5.2.4 Tipo de Normalizacio doHOG . . . . .. ... ... ... ... 75

5.2.5 Numero de Orientacobes doHOG . . . . . .. .. ... ... ... 77

526 Discuss@o . . . . ... e 79

5.3 Experiéncia 3: Avaliacio do HOG com parametros optimizados . . . . . 79

5.3.1 Discuss@o . . ... .. a e 83

54 Andlise Temporal . . . . ... ... .. ... ... .. . 83

5.5 Sumdrio . . ..o 84

6 Conclusao 85

6.1 TrabalhoFuturo . . . . . . . . . . ... 86

Referéncias 89

viii



Lista de Figuras

1.1

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8
29
2.10
2.11

2.12
2.13
2.14

2.15

3.1
32
33
34
3.5

3.6
3.7
3.8

4.1
4.2
4.3
44

Exemplos de radiografias com os pediculos anotados. . . . . . ... ... 2
Exemplo do cédlculo do descritor HOG . . . . .. ... ... ....... 6
Célculo da orientacilono SURF . . . . . . ... ... ... ... .... 8
Cédlculodo descritor SURF . . . . . ... ... .. .. .. ... .. 8
Célculododescritor Daisy . . . . . ... ... .. ... ... ... ... 9
Célculo da matriz de co-ocorréncias . . . . . . . . . . .. ... 14
Processo para obter descritor SSIM . . . . . . . ... oL 15
Exemplos de aplicagdo do descritor SSIM . . . . . . ... ... ... .. 16
Neurénio - elemento basica de uma rede neuronal artificial . . . . . . . . 17
Tipos de rede neuronal artificial . . . . ... ... ... ... ...... 18
Tipos de ligacdo de uma rede neuronal artificial . . . . . ... ... ... 18
Célculo da distancia d entre os hiperplanos H1 e H2, no contexto de uma

SVM [LACOS8]. . . . . . o 22
Exemplo de transformacao de conjunto de dados ndo-linear para um um

novo espaco de caracteristicas [LdCOS8]. . . . . . . ... ... ... ... 24
Exemplo de detec¢do de uma pessoa, utilizando o Histograma de Gradi-

entes Orientados . . . . . . . . .. ..o Lo 27
Resultado do trabalho de Duong et al., para a deteccao da coluna utili-

zando um descritor baseado em momentos estatisticos. . . . . . . . . .. 28
Resultado do trabalho de Chen et al., para emparelhamento de imagens

da retina utilizando o descritor PIIFD. . . . . . ... ... ... ... .. 29
Visdo geral do método proposto para a detec¢ao dos pediculos. . . . . . . 32
Comparacdo entre imagem original e imagem filtrada. . . . . . . . . . .. 33
Comparacdo entre imagem original e imagem com rotag¢do eliminada. . . 34
Exemplos de artefactos presentes nas imagens radiolégicas. . . . . . . . . 35
Diferentes configuracdes na divisdo em blocos, para o treino do classifi-

cador. . . . .. 35
Exemplo de curva ROC [PLO4]. . . . . . .. ... ... ... ... 37
Exemplo de varrimento numa imagem de treino. . . . . . . . ... .. .. 39
Grafico 3D com o resultado do classificador. . . . . . ... ... ... .. 40
Exemplo de configuraciodo HOG. . . . . . . ... .. .. .. ... ... 44
Descritor Daisy e representagdo gréfica dos seus pardmetros. . . . . . . . 47
Exemplo de rede neuronal utilizada com trés camadas. . . . . . ... .. 49

Exemplo do grafico accuracy em fungado do raio do erro do operador. . . . 51

ix



5.1

5.2

53

54

5.5

5.6

5.7

5.8

59

5.10

5.11

5.12

5.13

5.14

5.15

5.16

5.17

5.18

5.19

5.20

5.21

5.22

5.23

LISTA DE FIGURAS

Griaficos da accuracy em fungdo do raio do erro do operador para o Naive
Bayes no primeiro cendrio. . . . . . ... ... Lo
Diagramas de extremos e quartis da distancia para o Naive Bayes no pri-
MEIr0 CENATIO. . . . . . . v v vt et e e e e e
Grificos da accuracy em fungdo do raio do erro do operador para o Naive
Bayes no segundo cendrio. . . . . . . ... ... Lo
Diagramas de extremos e quartis da distancia para o Naive Bayes no se-
gundO CENATIO. . . . . . . . .. e e e
Grificos da accuracy em fungao do raio do erro do operador para o Naive
Bayes no terceiro cendrio. . . . . . . . ... ...
Diagramas de extremos e quartis da distancia para o Naive Bayes no ter-
CEIO CeNATIO. . . . . . . . v v ittt e
Graéficos da accuracy em fungdo do raio do erro do operador para o RNA
NO PriMeiro CENArio. . . . . . . v v v v v e e e e e e e e e e
Diagramas de extremos e quartis da distancia para o RNA no primeiro
CENATIO. . . . . . o v e e
Graéficos da accuracy em fungdo do raio do erro do operador para o RNA
no segundo CeNArio. . . . . . . . . . .. e e e e e e
Diagramas de extremos e quartis da distancia para o RNA no segundo
CENAIO. . . .+ v v v v et e e e e e e e e e e
Grificos da accuracy em fungao do raio do erro do operador para o RNA
NO terceiro CeNATIO. . . . . . .« . v v v bt e e e
Diagramas de extremos e quartis da distancia para o RNA no terceiro
CENAMIO. . . .+ v v v v et e e e e e e e e e
Griéficos da accuracy em fungdo do raio do erro do operador para o SVM
NO Primeiro CENArIO. . . . . .+« v v v v v et e e e e e e e e e e
Diagramas de extremos e quartis da distancia para o SVM no primeiro
CENATIO. . . .+ v v v v et e e e e e e e e e e
Griaficos da accuracy em func¢do do raio do erro do operador para a SVM
no segundo CeNario. . . . . . . . . ... e e e
Diagramas de extremos e quartis da distancia para a SVM no segundo
CENATIO. . . .+ v v v v et e e e e e e e e e
Graficos da accuracy em fungdo do raio do erro do operador para a SVM
NO terCeiro CENATIO. . . . « . v v v v v e i et e e e e e e
Diagramas de extremos e quartis da distancia para a SVM no terceiro
CENATIO. . . . v v v it it e e e e e e e
Graéficos da accuracy em funcdo do raio do erro do operador para a com-
paracgdo entre o tamanho do bloco daimagem. . . . . . ... ... .. ..
Diagramas de extremos e quartis da distancia para a comparagdo entre o
tamanho do blocodaimagem. . . . ... .. ... ... .. ... ....
Graéficos da accuracy em funcio do raio do erro do operador para a com-
paracdo entre o nivel de sobreposicao do bloco da imagem. . . . . . . . .
Diagramas de extremos e quartis da distancia para a comparagdo entre o
nivel de sobreposicao do bloco daimagem. . . ... ... ... .....
Grificos da accuracy em fungdo do raio do erro do operador para a com-
paracdo entre o tamanho do blocodo HOG. . . .. ... ... ... ...

56



LISTA DE FIGURAS

5.24 Diagramas de extremos e quartis da distancia para a comparagdo entre o

tamanho doblocodo HOG. . . . . . ... ... ... ... ....... 76
5.25 Griéficos da accuracy em fun¢do do raio do erro do operador para a com-
paragdo entre a normalizagdo utilizadano HOG. . . . . . .. ... .. .. 76
5.26 Diagramas de extremos e quartis da distancia para a comparagdo entre a
normalizacdo utilizadano HOG. . . .. ... .. ... .. ... ..... 77
5.27 Graficos da accuracy em fun¢do do raio do erro do operador para a com-
paragdo entre o numero de orientacdes (bins) do HOG. . . . . .. .. .. 78
5.28 Diagramas de extremos e quartis da distancia para a comparagdo entre o
nimero de orientacdes (bins) doHOG. . . . . . . ... ... ... .. .. 79
5.29 Griéficos da accuracy em fun¢do do raio do erro do operador para a com-
paracdo entre os melhores resultados obtidos. . . . . . .. .. ... ... 80
5.30 Diagramas de extremos e quartis da distdncia para a comparagao entre 0s
melhores resultados obtidos. . . . . .. ... Lo 81
5.31 Histograma do Ranking para a melhor configuracdo alcangada. . . . . . . 81
5.32 Accuracy em fungao do sigma no filtro de pds-processamento. . . . . . . 82

5.33 Média e Mediana da distancia em funcao do sigma no filtro de pds-processamento. 82

X1



LISTA DE FIGURAS

Xii



Lista de Tabelas

3.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

5.1

5.2

53

Matrizde Confus@o . . . . . . . . .. ... L L 36
Parametros do Histograma de Gradientes Orientados . . . . . . ... .. 44
Tipos de normalizacdo no Histograma de Gradientes Orientados . . . . . 45
Parametrosdo Daisy . . . . . . . . ... ... . 46
Tipos de normalizaciono Daisy . . . . . . .. .. ... ... ... ... 46
Tipos de SVM diponiveisna LIBSVM . . . . . ... .. ... ... ... 48
Tipos de kernel diponiveisna LIBSVM . . . . ... .. ... ... ... 49
Sumario dos resultados obtidos na primeira experiéncia para o classifica-

dor Naive Bayes. . . . . . .. .. . ... ... 70
Sumario dos resultados obtidos na primeira experiéncia para o classifica-

dor Redes Neuronais Artificiais. . . . . . . .. ... ... ... ..... 70
Sumadrio dos resultados obtidos na primeira experi€ncia para o classifica-

dor Mdquinas de Suporte Vectorial. . . . . . . .. ... ... ... ..., 70

Xiii



LISTA DE TABELAS

X1V



Abreviaturas e Simbolos

2D
3D
AUC
GLOH
HOG
MCO
PIIFD
RBF
RNA
SIFT
SSIM
SURF
SVM

Duas Dimensoes

Trés Dimensdes

Area sob a curva

Gradient Location-Orientation Histogram
Histogram of Oriented Gradients

Matriz de co-ocorréncias

Partial Intensity Invariant Feature Descriptor
Radial-Basis Function

Redes Neuronais Artificiais
Scale-Invariant Feature Transform
Self-Similarity

Speeded-Up Robust Features

Miquinas de Vectores de Suporte

XV



ABREVIATURAS E SIMBOLOS

XVvi



Capitulo 1

Introducao

A coluna vertebral € uma das principais estruturas de sustentagdo do corpo humano
e é formada por um conjunto de vértebras sobrepostas que unem a cabeca a regido pél-
vica. O principal método de avaliacdo clinica de deformacdes na coluna é a imagem
radioldgica planar (duas dimensdes), pois € a Unica que permite visualizar a coluna com
o utente em posi¢ao de pé (requisito necessario para avaliacdo de deformacgdes da coluna)
[CPEO2] [GDO04]. O trabalho aqui descrito surge no ambito de um outro, cujo objectivo
¢ a reconstrucao a trés dimensodes da coluna vertebral utilizando radiografias planares da
coluna [MBBT09] [MBB"11]. O trabalho de Moura et al. utiliza imagens anotadas
por peritos e modelos estatisticos para a reconstru¢@o da coluna e € actualmente o método
semi-supervisionado de reconstru¢do 3D com melhor exactiddo a localizar as véterbras e
com menor tempo de interac¢do com o utilizador (<2 minutos). O processo de reconstru-
cdo permite o célculo de diversos indices clinicos [Sto94], como por exemplo o angulo
de Cobb, que sdo de extrema importancia para a avaliacdo de deformagdes na coluna,
como a escoliose. No entanto, métodos semi-supervisionados [MBBT09] [MBB'11]
[DML*03] mostram dificuldades na localiza¢do dos pediculos das vértebras, que sdo
estruturas anatomicas importantes para a avaliagdo de deformagdes da coluna [Sto94].
Actualmente, os métodos que permitem a localizacdo dos pediculos com maior exacti-
ddo como o proposto em [ADD"95] sdo extremamente supervisionados, requerendo um
largo tempo de interaccdo e um técnico experiente.
Neste trabalho é proposto um método de deteccdo de estruturas anatomicas que envolve
a utilizacdo de descritores de imagem e classificadores supervisionados. No método é
explorado o efeito do pré-processamento das imagens e o modo como o tipo de descri-
tor e classificador influencia os resultados. Este método foi utilizado para a deteccao
dos pediculos, estruturas localizados nas extremidades das vértebras, testando diferentes
combinacdes de descritor-classificador com o objectivo de verificar qual que melhor se
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adequa a este problema.

1.1 Motivacao e Objectivos

O método para a detec¢@o de estruturas anatémicas tem como objectivo utilizar infor-

macao da imagem para detectar a localizacdo de estruturas anatomicas da coluna verte-
bral, nomeadamente os pediculos que tipicamente nao sdo bem detectados nos métodos
semi-automaticos. Um método como o que é proposto para a deteccdo das estruturas
anatémicas pode ndo sé fazer reduzir a interaccdo com o utilizador como melhorar os
resultados de métodos semi-automdticos. A automatizacao tornou-se possivel pela capa-
cidade de detec¢do das regides de interesse na imagem, utilizando uma abordagem semi-
supervisionada baseada em modelos estatisticos, previamente proposta em [MBBT09].
Assim, para cada pediculo é conhecida uma regido de interesse onde ele estard contido e
sobre a qual podera ser feita uma pesquisa tendo em vista encontrar a sua localizagao.
O objectivo principal € a deteccdo automdtica de padrdes nas imagens que indiquem a
localizag@o de estruturas anatomicas de interesse. Em particular, pretende-se detectar os
pediculos localizados nas extremidades das vértebras em radiografias frontais da coluna,
dada uma drea de interesse na radiografia. Na figura 1.1 € ilustrado um exemplo do tipo
de radiografia que serd utilizado com a localizacio dos pediculos assinalada.

.
)
. .

Figura 1.1: Exemplos de radiografias com os pediculos anotados. Ponto vermelho extremidade
superior e ponto verde extremidade inferior.
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Neste trabalho testa-se a hipétese que os descritores de imagem sdo capazes de detec-
tar padroes complexos, como as estruturas anatomicas da coluna vertebral, nomeadamente
os pediculos. Outra hip6tese levantada € que descritores que se baseiam na distribuicao do
gradiente obtém melhores resultados, devido a sua capacidade para descrever a forma dos
objectos na imagem, enquanto outros descritores se focam principalmente na textura. E
ainda levantada a hip6tese de que as técnicas de pré-processamento e pds-processamento
tém elevada importancia nos resultados obtidos.

1.2 Estrutura da dissertacao

Este documento encontra-se dividido em diversos capitulos. Neste primeiro capitulo é
feita uma breve introdugdo a dissertacdo, indicando o seu enquadramento, a sua motivagao
e os seus objectivos. No capitulo 2, serd apresentada a revisdo bibliografica, dividido
em trés sub-seccoes. Na primeira sdo apresentados diferentes descritores de imagem,
divididos em categorias. Na segunda sdo dados alguns exemplos de classificadores e na
terceira sdo descritos trabalhos relacionados e exemplos de aplicacdo de descritores de
imagem e classificadores. No capitulo 3 ¢ feita uma descricdo pormenorizada do método
proposto com as suas vdrias fases que incluem o pré-processamento, o treino € o teste.
No capitulo 4 sao apresentados os detalhes de implementacdo do método, incluindo que
descritores e classificadores foram seleccionados, uma descricado das experiéncias que
foram efectuadas e as métricas propostas para a avaliacdo dos resultados. No capitulo 5
sao apresentados os resultados obtidos com o recurso a graficos e tabelas para as varias
experiéncias realizadas. Por fim, no capitulo 6, sdo apresentadas algumas conclusdes
obtidas nesta dissertacao e sdo indicadas futuras direc¢des de investigacao.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Neste capitulo serd feita uma revisao bibliografica sobre o tema deste trabalho. Serd
dividido em trés sub-sec¢des, sendo que na primeira serd feita uma revisdo sobre descri-
tores de imagem. Na segunda, serdo abordados classificadores que serdo utilizados na
identificac@o dos pediculos. No final desta revisao bibliogréfica, serd feita uma apresen-
tacdo dos trabalhos relacionados e de exemplos de aplicagc@o de descritores de imagem na
deteccao de padrdes e em imagens médicas.

2.1 Descritores de Imagem para deteccao de padroes

Um descritor de imagem € um vector de valores numéricos que descreve uma regiao
da imagem e pode ser comparado com um outro recorrendo a uma medida de semelhanca.
Existem diversas técnicas para descrever uma regido de uma imagem e, a mais simples,
€ um vector constituido pelos pixeis da imagem e pode ser utilizada a correlagdo cruzada
para calcular um valor de similaridade entre os dois descritores. Devido ao elevado nu-
mero de dimensdes envolvidas, esta técnica resulta numa complexidade computacional
muito elevada para o reconhecimento, sendo maioritariamente utilizada para encontrar
correspondéncias entre duas imagens. Existem vdrias categorias de descritores, entre as
quais os descritores baseados na distribui¢do (Distribution-based Descriptors), técnicas
de frequéncia espacial (Spatial-Frequency Techniques), descritores diferenciais (Differen-
tial Descriptors) e outros, de acordo com Mikolajczyk e Schmid [MS05].

2.1.1 Descritores Baseados na Distribuicao

Esta classe de descritores € baseada na utilizacao de histogramas com o objectivo de
representar diferentes caracteristicas da imagem, como a sua forma. Um exemplo simples
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desta classe € recorrer a distribui¢do das intensidades dos pixeis da imagem, representa-
dos por um histograma. Um descritor desta classe foi apresentado por Lazebnik e Schmid
[LSPOS5] e consiste num descritor baseado na intensidade e que € invariante a rotacao, de-
nominado intensity-domain spin images. Este € inspirado no método de correspondéncia
de dados descrito por Johnson e Hebert [JH99]. Tem por base um histograma de duas
dimensdes que codifica a distribui¢do do brilho da imagem na vizinhanca de um ponto de
referéncia. As dimensdes do histograma sdo d, a distdncia ao ponto de referéncia e i o
valor da intensidade. A “parte”da imagem correspondente a um d fixo é simplesmente o
histograma dos valores de intensidade dos pixeis localizados a uma distancia d do ponto
de referéncia central.

Um descritor robusto a alteragdes de iluminagdo foi proposto por Zabih e Woodfill [ZW94].
Utiliza histogramas de ordenagdo e, também se baseia, nas relagdes reciprocas entre os
valores de intensidade dos pixeis. Este descritor € aplicdvel a representacdo de textura,
embora seja necessario um elevado nimero de dimensdes para ser robusto [OPMO2].

O scale-invariant feature transform, SIFT, foi proposto por Lowe [Low04] e consiste num
método para extrair caracteristicas invariantes distintas de imagens que podem ser utiliza-
das para efectuar uma correspondéncia entre diferentes vistas de um objecto. Este método
combina um detector de regides invariante a escala e um descritor baseado na distribui¢ao
do gradiente dessas regides. O histograma utilizado no descritor do SIFT, € denominado
histograma de gradientes orientados (histogram of oriented gradients), HOG, e ja foi de-
monstrado, por Dalal e Triggs [DTO05], ser eficaz na detec¢do de padroes complexos. Na
figura 2.1 € apresentado um exemplo do célculo do HOG. A primeira etapa consiste em
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Figura 2.1: Exemplo do calculo do descritor HOG

calcular a magnitude e a orientacdo do gradiente para cada ponto na regido centrada num
ponto chave, utilizando a sua escala para seleccionar o nivel de suavizacdo Gaussiana para
a imagem. Para obter invariancia relativamente a orientacdo, as coordenadas do descritor
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e as orientacdes do gradiente sdo rodadas relativamente a orienta¢do do ponto chave. Na
fase seguinte € utilizada uma func¢ao de peso gaussiana com o igual a um meio da largura
da janela para atribuir o peso a magnitude de cada ponto. O objectivo da utilizacdo desta
funcao € evitar alteragdes bruscas ao descritor com pequenas variagdes na posicao da ja-
nela e dar uma menor importancia aos pontos longe do centro. Do lado direito da imagem
2.1 podemos ver o descritor. Consiste numa sub-regido de 4 x 4 que acumula os gradi-
entes em histogramas de orientacdo com 8 direc¢des, em que o valor de cada uma das
setas representa a magnitude do histograma nessa direc¢do. O descritor € entdo formado
por um vector contendo todos os valores dos histogramas, correspondentes ao tamanho
de cada uma das setas. No exemplo dado, os histogramas orientados formam um array de
2 x 2, embora este tamanho seja varidvel. O tamanho n da regido de n X n dos histogramas
orientados e o nimero de direccdes d a calcular sao os parametros utilizados para variar
a complexidade do descritor sendo o seu tamanho igual a dn”. Segundo Lowe, [Low04]
quanto maior for o tamanho do descritor maior serd a sua capacidade de discriminar em
conjuntos grandes sendo, no entanto, mais susceptivel a distor¢cdes na forma e a oclusdes.
Baseados no descritor do SIFT surgiram muitos outros descritores como o histograma de
gradientes de localizagdo-orientacdo (gradient location-orientation histograms - GLOH)
que calculam o descritor do SIFT utilizando uma grelha de localizacdo polar logaritmica
com 3 direcgdes radiais e 8 direcgdes angulares, resultando em 17 componentes. Obtém-
se assim um descritor com um histograma de 272 componentes, cujo tamanho é reduzido
recorrendo a uma técnica de PCA (principal component analysis). Este descritor foi pro-
posto por Mikolajczyk e Schmid [MSO05].

O SURF (Speeded-Up Robust Features) [BTVGO06] € outro descritor com base no pro-
posto no método SIFT. Este descritor € baseado nas respostas wavelet de primeira ordem
de Haar em x e em y, em vez do gradiente, explorando imagens integrais para o aumento
de velocidade e utilizando apenas 64 dimensdes. Segundo os autores do SUREF, esta uti-
liza¢do diminui o tempo de cdlculo e aumenta a robustez. Para além disso, propdem um
novo passo na indexac@o baseado no sinal da Laplaciana que aumenta a sua robustez.
O calculo do descritor consiste em vdrios passos, comec¢ando pela atribuicdo da orienta-
cdo, para permitir a sua invariancia relativa a rotacdes. Este passo recorre ao cédlculo das
respostas wavelet de Haar em x e y numa vizinhanga, de raio 6s, do ponto de interesse.
Ap6s o célculo das respostas e do peso, utilizando uma Gaussiana (¢ = 2s) centrada no
ponto de interesse, as respostas sdo representadas como pontos no espaco, com a forca
da resposta horizontal na abcissa e a for¢a da resposta vertical na ordenada. A orienta-
cdo dominante € estimada calculando a soma de todas as respostas com uma janela de
orientacdo deslizante de tamanho %, parametrizavel, como podemos ver na figura 2.2.
As respostas horizontal e vertical sdo somados e, das duas somas, obtemos um vector de
orientacdo local. O maior define a orientacdo do ponto de interesse. Para a extrac¢ao
do descritor € obtida uma regido quadrada centrada no ponto de interesse e orientada na
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dy

Figura 2.2: Calculo da orientacdo no SURF

direc¢do escolhida previamente. O tamanho desta janela € de 20s. De seguida, é feita
uma divisdao em sub-regides de 4 x4. Esta operacdo preserva informacao espacial impor-
tante. Para cada sub-regido sdo computadas as respostas wavelet de Haar em pontos de
amostra de 5x35, espacados regularmente. Por simplicidade denomina-se d,, a resposta
na direc¢do horizontal e dy na direc¢ao vertical. Na figura 2.3 vemos ilustrado o processo
de cdlculo do descritor. Posteriormente, as respostas em cada sub-regido sdo somadas

Z dx
2 ||
D dy
2 ldyl

Figura 2.3: Célculo do descritor SURF

e formam as primeiras entradas no vector do descritor. Para aumentar a informacédo so-
bre a polaridade das mudancas de intensidade, os autores do SURF também extrairam
a soma dos valores absolutos das respostas, obtendo um vector de quatro dimensdes,
v=(Yd,Y.dy,Y |d|, Y |d:]). Reunindo todas as sub-regides, obtém-se o vector do des-
critor de comprimento 64. A parametrizacdo do SURF apresentada foi a proposta pelos
seus autores que testaram diversas configuracdes ao nivel do tamanho das sub-regides e
também utilizaram uma versdo com mais valores calculados (SURF-128).
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O Daisy, foi proposto por Tola et al. [TLF10] [TLFO08] e é um descritor muito efici-
ente de calcular de forma densa. Este decritor € inspirado no SIFT [Low04] e no GLOH
[MSO05], mas pode ser calculado de forma mais eficiente no dominio utilizado pelos seus
autores. Em comparacdo com o SURF [BTVGO06], o Daisy nao introduz artefactos que
afectam a sua performance, quando calculados densamente, segundo Tola ef al. [TLF10]
[TLFO8]. O processo de computagdo do Daisy comega por calcular H, nimero de maps
de orientagdo, G;, | <=1i <= H, um para cada uma das direc¢des, em que G, (u,v) é igual
a norma do gradiente da imagem em (u,v), para a direc¢do o se este for maior que zero,
caso contrario é zero. Este célculo preserva a polaridade das mudancas de intensidade.
Depois cada um dos maps de orientagdo é convuluido diversas vezes com kernels Gaus-
sianos de diferentes valores de sigma (X) para obter maps de orientagdo convuluidos. Os
diferentes ¥ sdo utilizados para controlar o tamanho da regido. Na figura 2.4 podemos
ver o descritor Daisy, e em cada localizacdo de um pixel, o descritor consiste num vec-
tor constituido pelos valores dos maps de orientacao convuluidos localizados em circulos
concéntricos centrados na localizacdo, e em que a quantidade de suavizacdo Gaussiana
€ proporcional ao raio dos circulos. Como se pode ver na figura isto d4 um aspecto de
flor ao descritor que origina o seu nome. Este descritor utiliza uma grelha circular em

direction—j

Figura 2.4: Calculo do descritor Daisy

vez da grelha regular do SIFT dado que foi demonstrado ter melhores propriedades de
localizacao [MSO5]. Neste aspecto o Daisy aproxima-se mais ao GLOH do que ao SIFT.
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A combinac¢do de um kernel Gaussiano isotrépico com a grelha circular torna o descritor
mais resistente a perturbagdes de rotagdo. A sobreposi¢do das regides garante um descri-
tor com alteracdes suaves ao longo do eixo de rotacdo e o aumento desta sobreposi¢ao
pode tornar o Daisy mais robusto até ao ponto em que comega a perder a sua capacidade
de discriminacdo. Ao nivel de par@metros, o descritor possui seis: o raio (R), o nimero de
convulucdes (Q), o nimero de histogramas numa tnica camada (7"), nimero de direccdes
de cada histograma (H), a possibilidade de interpolagdo espacial (SI) e interpolagdo em
camadas (LI) e, por fim, o tipo de normalizagcao (NT).

Para terminar esta categoria existem outros dois descritores: histograma geométrico [ATRB95]
e contexto da forma [BMPO02]. As suas ideias sdo muito semelhantes as do SIFT e ambos
calculam um histograma que descreve a distribuicdo de uma aresta numa regido.

2.1.2 Técnicas de Frequéncia Espacial

Nesta classe de descritores sao utilizadas técnicas que descrevem o conteido das
frequéncias de uma imagem. Recorre-se as transformadas de Fourier para permitir anali-
sar uma imagem no dominio das frequéncias, possibilitando a sua anélise com técnicas de
filtragem digitais. Contudo, com esta representagao € dificil obter uma aproximacao local
de uma regido. A utilizacdo da transformada de Gabor [Gab46] ultrapassa esta limitagdo
e baseia-se na utilizacdo de filtros de Gabor para capturar alteragdes na frequéncia e na
orientacdo. A utilizacdo de filtros de Gabor pode ter duas aproximacgdes: a expansao de
Gabor e a filtragem de Gabor [KKKO04]. Na primeira aproximacao, as fungdes de Ga-
bor representam areas de informacdo da imagem distintas e necessitam da computacio
de funcdes de andlise que é uma tarefa custosa. A segunda aproximacao, utiliza as fun-
¢coes de Gabor como filtros de analise no processamento da imagem. A combinagdo de
diversas respostas de filtros de Gabor permite representar objectos complexos e esta deve
ser parametrizada. Para obter o descritor € construida uma matriz num ponto da imagem,
recorrendo aos filtros de Gabor e pode ser utilizada por um classificador.

2.1.3 Descritores Diferenciais

Neste tipo de descritores sdo utilizadas as derivadas da imagem até uma certa ordem
para aproximar a vizinhan¢a de um ponto de interesse.
Freeman e Adelson [FA91] desenvolveram os filtros dirigidos(steerable filters). Os cria-
dores utilizam o termo “filtro dirigido’’ para descrever uma classe de filtros, em que um
filtro de uma orientac¢do arbitréria € sintetizado como uma combinag¢do linear de um con-
junto de “filtros de base’’. Neste descritor sdo calculadas todas as derivadas gaussianas
até as de quarta ordem que sdo as utilizadas no descritor.
Ainda nesta categoria, enquadram-se os filtros complexos propostos por Baumberg [Bau00]
e por Schaffalitzky e Zisserman [SZ02]. Utilizam os filtros derivados da familia K (x, y, ®) =

10
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f(x,y)exp(i®), em que O representa a orientacdo. Baumberg distingue-se por utilizar
derivadas Gaussianas na fungdo f(x,y), enquanto que Schaffalitzky e Zisserman utili-
zam uma fung@o polinomial. Os filtros complexos sdo derivados da equagdo K, »(x,y) =
(x+1iy)"+ (x—iy)"G(x,y). Este tipo de filtros distingue-se das derivadas Gaussianas pela
alteracdo das coordenadas lineares no dominio da resposta do filtro.

2.1.4 Outros descritores

O conceito de momentos invariantes 2D foi introduzido por Hu [Hu62]. O momento
2D (m) de ordem p + g de uma imagem digital f(x,y) é definido na equacdo 2.1.

mpg =Y Y XXy f(xy),p,g=0,1,2,... (2.1)
Xy

O momento central (i) correspondente € definido em 2.2.

Hpg =Y, Y (x =9 (y—5)7f(x.y) 2.2)
x oy
Na equacdo 2.2, ¥ = —0 ey= Zg(‘) O momento central normalizado (1)) é representado
em 2.3.
u
Mpg = —5 P4 =0,1,2,.. 2.3)
Hdo
Na equagdo anterior, 2.3, Y= I# +1,p+q=2,3,---. Partindo das equacdes anteriores

€ possivel definir um conjunto de 7 momentos invariantes 2D, que ddo origem a um des-
critor invariante a rotacdo, translacdo, mudanca de escala e simetria. Estes momentos sao
definidos nas equagdes 2.4 a 2.10.

¢1 = N2+ Noz (2.4)
¢2 = (20— M02)” 40y (2.5)
= (N30 —3M12)* + (3121 — Mo3)* (2.6)
= (30 +M2)* + (1121 + Mo3)* (2.7)
= (30 — 3M12) (M30 + M2)[(M30 + M12)* = 3(M21 + M03)?]
+ (3m21 — 03) (M21 + M03) [3(M30 + M2)* — (M21 + Mo3)°] (2.8)
= (M20 — Mo2) [(1M30
+112)% = (21 + M03)°] + 4711 (N30 + M2) (M21 + Mo3) (2.9)
07 = (3121 — M03) (M30 + M2)[(M30 + M12)* — 3(M21 + 703)°]
+ (3112 — 1M30) (121 + 103) [3(M30 + M12)* — (M21 + 103)°] (2.10)

11
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Com o objectivo de reduzir o intervalo de variagdo dos momentos invariantes e, com
isso, simplificar a sua interpretacdo, Gonzalez et al. [GWEO04] sugerem que os valores
sejam escalados segundo a equagdo 2.11.

sgn(@;)logo(|¢i) (2.11)

Duong et al. no seu trabalho [DCL09], que sera descrito com maior detalhe na sec¢do
2.3, utilizou um descritor que consiste num conjunto de medidas baseadas em momentos
estatisticos aplicados em histogramas locais. Sdo descritos por Gonzalez et al. [GWE04].
A computacdo destes momentos € derivada da equacao geral de um momento estatistico,
permitindo o célculo do n-ésimo momento de um varidvel aleatéria z sobre a intensidade
média m. O descritor consiste em 6 medidas, em que a primeira € a intensidade média (1)
e € apresentada na equagdo 2.12.

-1
m=Y zip(z) (2.12)
i=0

Em 2.12, z é uma varidvel aleatdria que representa os valores de cinzento, p(z;) € o
histograma normalizado dos pixeis do bloco considerado e L € o nimero de niveis de
cinzento distintos. O segundo momento ¢ uma medida de contraste (0). E descrito na
equagdo 2.14, em que u, € o segundo momento derivado de 2.13.

L1
Uy =Y (zi—m)"p(z) (2.13)
i=0
o =+1W(z) (2.14)

O terceiro momento € uma medida de suavidade (smoothness), R, e é descrita na equagao
2.15.

1
R=1——— 2.15
(1+0?) (1)
A quarta dimensdo do descritor € a assimetria (skewness) do histograma definido pelo
terceiro momento estatistico, presente na equacdo 2.16.

L-1

=Y (zi—m)’p(z) (2.16)
i=0

12
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O quinto momento € a uniformidade (U) e € obtido através de 2.17.

L—1
U= Z pz(zi) 2.17)
i=0
A ultima dimensao do descritor € a entropia (e¢), medida de aleatoriedade, que caracteriza
aregido. A sua férmula de cédlculo € apresentada em 2.18.

L1
e=— Z p(zi)log, p(zi) (2.18)
i=0

As diferentes dimensodes do descritor foram avaliadas utilizando andlise multi-dimensional
e inspecg¢do visual confirmando a sua capacidade de discriminacao para a classificacdo de
imagens [DCLO09].
Van Goolen ef al. [VGMU96] utilizaram o conceito de momentos invariantes generali-
zados para descrever a natureza multi-espectral dos dados de uma imagem. Os momentos
invariantes combinam os momentos centrais definidos por My, = [ [ xPy¥[I(x,y)|*dxdy
de ordem p+g¢ e de grau a. O momento € uma medida estatistica que caracteriza a forma e
a distribuicdo da intensidade na regido Q. Eles sdo independentes e podem ser calculados
para diferentes graus e ordens. A utilizacdo do invariante reduz o nimero de dimensoes.
Mikolajczyk e Schmid [MS05] utilizaram no seu estudo, um descritor em que os momen-
tos foram calculados com My, = xiyzx’yxpyq [1(x,y)]* em que I; representa o gradiente
da imagem na direc¢do d. As derivadas sdo calculadas nas direc¢des x e y. O descritor
obtido possui 20 dimensdes (2 x 10 sem M,). Este tipo de descritor foi originalmente
calculado para imagens a cores.
A utilizacao de medidas como os momentos nao fornecem informagao sobre o posicio-
namento relativo dos pixeis uns em relacdo aos outros. Este tipo de informagdo pode ser
importante quando se tem como objectivo descrever uma textura. Uma maneira de o fazer
¢ utilizar uma matriz de co-ocorréncias (MCO), cujo método de cdlculo se encontra na
figura 2.5. Considerando um operador Q que define a posicao relativa entre dois pixeis e
uma imagem f com L valores distintos de intensidade. A MCO G tem no seu elemento
gij 0 nimero de vezes que um par de pixeis com intensidades z; e z;, ocorre em f, na
posicao especificada por Q. Na figura 2.5, L = 8 e o operador Q ¢é definido como “um
pixel imediatamente a direita’’. O método de cédlculo desta matriz € descrito com maior
detalhe em [GWEO04]. Utilizando a matriz de co-ocorréncias, surgem dois diferentes des-
critores: o primeiro, utiliza a matriz total com todos os seus elementos e o segundo utiliza
medidas caracteristicas obtidas dessa matriz que serdo descritas de seguida. As medidas
mais comuns incluem a correlagdo, a energia (também conhecida como uniformidade), o
contraste € a homogeneidade. Para uma matriz de dimensdes K x K e considerando p;;
o i-ésimo termo de G dividido pela soma de todos os elementos de G apresentam-se as

13
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Figura 2.5: Célculo da matriz de co-ocorréncias

féormulas de célculo da correlagdo, na equagdo 2.19, da energia em 2.20, do contraste em

2.21 e, na equacdo 2.22, da homogeneidade.
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No conjunta das equagdes 2.19 a 2.22, m, representa a média calculada ao longo das
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linhas, m. a média calculada ao longo das colunas, 67 e 67 representam o desvio-padrio
ao longo das linhas e das colunas, respectivamente. Para uma explicacao mais detalhada
do significado de cada uma das medidas refere-se o livro de Gonzalez et al. [GWEO04].

Outro descritor é apresentado por Shechtman e Irani e denomina-se auto-similaridade
(self-similarity - SSIM) [SI07]. Surge com o objectivo de medir a similaridade entre
entidades visuais, imagens ou videos, baseado em emparelhar similaridades internas entre
elas. Na figura 2.6 estd ilustrado o processo para gerar o descritor SSIM d,; associado
a um pixel g. O bloco da imagem em volta, tipicamente de 5 x 5 € comparado com

IMAGEM SUPERFICIE
CORRELAGAO

DESCRITOR

regiao
imagem

bloco
imagem

Figura 2.6: Processo para obter descritor SSIM

uma imagem centrada em ¢ (tipicamente de raio 40), usando uma simples diferenca da
soma dos quadrados (SSD) entre si. A distincia de superficie resultante SSD,(x,y) é
normalizada e transformada numa “superficie de correlagio’’ S, (x,y) segundo a equagio
2.23, em que varyyjse corresponde a variagdo fotométrica e varg,,(g) tem em conta o
contraste do bloco e a sua estrutura em padrao.

SSD,(x,y)

max(Varnoisev Varauto (Q)

Sq(x,y) = exp(— (2.23)
No passo seguinte S, (x,y) é transformado em coordenadas logaritmicas-polares centradas
em ¢ e divididas em 80 direccoes (20 angulos, 4 intervalos radiais). O valor maximo de
correlagcdo € escolhido em cada uma das direc¢cdes. Esses 80 valores mdximos formam
as 80 dimensdes do descritor SSIM associado ao pixel g. No final o vector do descritor
¢ normalizado para um intervalo [0..1] para ser invariante a diferengas de padrdo e distri-
bui¢do de cor dos diferentes blocos e as regides circundantes. Na figura 2.7 podemos ver
alguns exemplos da aplicacdo deste descritor.

2.2 Classificadores

A aprendizagem automadtica (machine learning) é um ramo da inteligéncia artificial
dedicado a concepgao e estudo de métodos que permitem a sistemas computacionais me-
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iy

Figura 2.7: Exemplos de aplicacio do descritor SSIM

lhorar o seu desempenho com base na experiéncia [Mit97]. A aprendizagem automdtica é
normalmente dividida em trés diferentes categorias, supervisionada, ndo supervisionada
e de refor¢o, de acordo com o tipo de feedback obtido no processo de aprendizagem. A
aprendizagem supervisionada (supervised learning) caracteriza-se pelo facto de o con-
junto de dados fornecido conter uma classificagdo associada a cada um dos exemplos. O
algoritmo aprende uma fungdo de classificacdo baseada nas entradas e saidas dos dados.
O principal objectivo € que, apds a fase de aprendizagem, o sistema consiga prever a
classe dos novos exemplos fornecidos.

Os métodos nao supervisionados (unsupervised learning) envolvem a aprendizagem em
que os exemplos fornecidos ndo possuem uma classifica¢do, sendo o seu objectivo o de
encontrar padroes nos dados que permitam a sua separacdo em categorias. Uma das prin-
cipais técnicas ndo supervisionadas é o clustering.

Os métodos de aprendizagem por reforco (reinforcement learning) baseiam-se no pro-
blema de um agente que necessita de aprender um comportamento utilizando técnicas de
tentativa e erro num mundo dindmico. Existem duas principais estratégias para resolver
problemas de refor¢o de aprendizagem. A primeira consiste em procurar no espaco dos
comportamentos, com o objectivo de encontrar um que tenha um bom desempenho no
ambiente. A segunda consiste na utilizagdo de modelos estatisticos e de programacao di-
namica para estimar a utilidade das acc¢des nos diferentes estados do mundo.

Neste problema serdo explorados métodos de aprendizagem supervisionada, em que 0s
dados de treino sdo imagens radioldgicas planares anotadas por peritos, que irdo permitir
o treino de um classificador que indica se estamos ou ndo na presenca de um pediculo. Os
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classificadores explorados serdo bindrios, dado que o problema consiste em identificar a
presenca ou ndo de um pediculo. A drea dos classificadores € muito vasta € novos exem-
plos surgem com muita frequéncia. Alguns deles ndo sdo adequados ao problema em
estudo, como por exemplo, aqueles baseados em regras e as arvores de decisdo, pelo facto
de os dados utilizados no trabalho dos pediculos serem numéricos o que ndo se adequa
a este tipo de classificadores. Para este trabalho vao ser explorados trés classificadores:
as redes neuronais artificiais, as maquinas de vectores de suporte e o Naive Bayes. Estes
foram seleccionados com base no tipo de dados inteiros que serdo utilizados, no tipo de
output desejado e por serem classificadores muito utilizados e que demonstraram ser ca-
pazes de obter bons resultados em muitos problemas. Um exemplo é o trabalho de Duong
et al. [DCLO09] que utilizaram mdquinas de vectores de suporte na detec¢do da coluna
vertebral.

2.2.1 Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais artificiais sdo provavelmente uma das aproximagdes mais comuns
para a classificacdo. Estas s@o inspirados na neurofisiologia e pretendem simular a capaci-
dade de aprendizagem do cérebro humano. O elemento basico da rede neuronal artificial
€ o neurdnio artificial, cujo esquema podemos ver na figura 2.8. O neurénio é constituido

“"“-_"I'I"_]i
B Y el € 3

2

fungdo de
combinacéo fungdo de
transferéncia

i |

Figura 2.8: Neurénio - elemento basica de uma rede neuronal artificial

por cinco partes fundamentais: a entrada, pela qual se obtém a informagdo, os pesos das
conexdes com os neurdnios, que determinam a influéncia dos valores de entrada no estado
deste neurdnio, a funcdo de combinagdo, que regra geral é uma soma ponderada das en-
tradas, a funcdo de transferéncia, cujo caso mais comum € a fungdo sigmdide, que permite
calcular o estado do neurdnio e a saida, que € o resultado da func¢do de transferéncia.

As redes podem variar muito na sua configuracao, tendo diversas estruturas de ligacao
representadas por pardmetros como o tipo de rede, o tipo de fluxo de informagao, o tipo
de conexdo e a definicdo do nimero de nds e camadas. Relativamente ao tipo, existem
redes totalmente conectadas, redes de camada tnica (camada de entrada e de saida) e re-
des de multiplas camadas em que existem camadas intermédias. Na figura 2.9 podemos
ver a distingdo entre estes trés tipos de redes. Quanto ao fluxo de informacao existem
redes directas e redes recorrentes, dependendo se existe apenas uma direc¢c@o no fluxo de
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Totalmente Camada unica Multi-camada
conectadas

Figura 2.9: Tipos de rede neuronal artificial
informacao, redes directas, ou se existe uma realimentacdo da rede, redes recorrentes. O

tipo de conexao nas redes pode ser directa, inter-directa e intra-directa, cuja distingao é
feita na figura 2.10. A rede neuronal artificial tem um método de aprendizagem baseado

Directa Inter-directa Intra-directa

Figura 2.10: Tipos de ligacdo de uma rede neuronal artificial

na adaptacdo do peso das ligagdes entre os seus nds, denominados neurénios e pode ser
supervisionado, ndo-supervisionado ou de reforco consoante 0 modo como € feita esta
adaptacdo. A abordagem nao-supervisionada deve ser utilizada quando ndo se conhece, a
priori, as categorias em que se divide a informacgdo. Existem dois algoritmos principais,
o competitivo e o de Kohonen [Koh06].

Na abordagem de reforco, a unica informagdo fornecida a rede, € se uma determinada
saida €, ou ndo, correcta. Nesta abordagem existem dois algoritmos importantes, o de
Hebb e o de Hopfield [JMM96].

Na aprendizagem supervisionada sdo dadas a rede entradas e as respectivas saidas classifi-
cadas. A rede adapta-se modificando os pesos das conexdes, com base na diferenca entre
a saida esperada e a saida obtida. Na abordagem da aprendizagem supervisionada existem
dois algoritmos importantes, o perceptron e o de retro-propagacio (backpropagation). O
perceptron [Ros58], criado por Rosenblatt, ¢ uma rede neuronal artificial normalmente
com uma sé camada e capaz de classificar dados linearmente separdveis. E considerado o
exemplo mais simples de algoritmo de classificacdo supervisionado das redes neuronais.
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Neste método, os valores de saida apenas admitem dois valores, verdadeiro ou falso. O
algoritmo consiste em apresentar exemplos a rede e a ajustar os seus pesos apenas quando
a rede ndo toma a decisdo correcta. Inicialmente, todos os pesos sdo zero e sdo ajustados
consoante a lei 2.24, em que c € constante, s; € a saida da unidade j e d; € a saida correcta
da unidade j fornecida pelo classificador.

W,'j:C*(Sj—dj)*Si (224)

O método da retro-propagacao (backpropagation) é um pouco mais complexo, uti-
lizando redes de multiplas camadas e estd dividido em duas fases: a primeira que con-
siste na propagacdo positiva do sinal (feed forward) e a segunda que consiste na retro-
propagacdo do erro. Vamos explicitar as fases do método, supondo que a rede possui
uma camada de entrada com A unidades, uma camada intermédia com B unidades e uma
camada de saida com C unidades, denominando os estados das unidades de entrada de ¢;
(i=1...A), os estados das unidades intermédias de c; (j=1...B) e os estados das unidades
de saida de s (k = 1...C) e denominando os pesos das conexdes que ligam a camada de
entrada e a camada intermédia de w; e os que ligam a camada intermédia e a camada de
saida de wy. No exemplo apresentado f(e) representa a fungdo de transferéncia e ) a
taxa de aprendizagem. Na fase de feed forward o sinal de entrada € propagado desde as
entradas até a saida ser gerada. O valor de saida é entdo comparado com o valor correcto
fornecido pelo supervisor e € calculado um valor de erro (8;) segundo a férmula 2.25, em
que dy, representa o valor correcto.

& = di—spk=1..C (2.25)

Na fase de retro-propagagdo, o erro € propagado para trds, como se fossem dados de
entrada no sentido inverso e, cada valor do erro ponderado com o peso da conexdo sera
usado para o cdlculo do novo peso. O erro € retro-propagado para a camada intermédia
segundo a férmula 2.26.

Scj=cjx(1—cj)* () Osixw2j),j=1..Bk=1..C (2.26)
k

Os pesos das conexdes entre a camada intermédia e a camada de saida sao modificados
segundo a lei 2.27.

f
w2i(n+1) =w2j(n) —n *3sk*¥*cj(n),j =1..Bjk=1..C (2.27)

Os pesos das conexdes entre a camada de entrada e a intermédia sdo modificados
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segundo a lei 2.28.
9/ (e)

wlij(n+1) =wl;j(n) —n *5Cj>kw xej(n),i=1.A,j=1..B (2.28)

O algoritmo termina quando forem utilizados todos os exemplos de teste. Este algoritmo
tem diversas dificuldades, das quais se destacam a escolha da constante de aprendizagem
cujo valor quanto mais elevado for, maiores sdo as modificacdes efectuadas no valor dos
pesos e mais ripida é a aprendizagem. Contudo, se esse valor for demasiado elevado,
podem ocorrer oscilagdes nos pontos proximos de curvatura pronunciada e o valor de
aprendizagem deve manter-se baixo levando a uma aprendizagem mais lenta. Para evitar
que o valor dos pesos caia em minimos locais, pode-se adicionar o factor de momentum
que faz com que o valor da tltima varia¢do do peso seja um factor a ter em conta, evitando
oscilagdes em torno de um valor. Outros factores a ter em conta sdo o tamanho da rede, o
numero de ligacdes e a arquitectura da rede. Se o tamanho da rede for demasiado elevado,
ela perde a sua capacidade de generalizacdo efectuando associac¢des directas entre a saida
e a entrada. A capacidade de generalizacio da rede € também afectada pelo nimero de
ligacOes entre as camadas. Quanto mais baixo for este nimero, mais se forca a rede a
generalizar. O problema de seleccionar a configuracdo para a rede pode ser visto como
um sistema de equagdes, em que o nimero de ligagdes independentes representa o nu-
mero de varidveis e, o numero de saidas multiplicado pelo niimero de exemplos de treino
representa o nimero de equacdes. A configuragdo da rede deve respeitar a equacdo 2.29.

n° ligacdes independentes <  n° saidas *n°® exemplos treino (2.29)

No problema estudado vai ser abordada a utilizacdo de modelos supervisionados, uti-
lizando imagens anotadas por peritos como dados de treino.

2.2.2 Maquinas de Vectores de Suporte

As maquinas de vectores de suporte (SVM - support vector machines) constituem uma
técnica de aprendizagem supervisionada que tem vindo a receber uma crescente aten-
¢ao da comunidade da 4rea da aprendizagem de mdaquina (machine learning) [Mit97].
Os seus resultados de aplicacdo sdo compardveis e, muitas vezes superiores, aos obti-
dos por outros métodos de aprendizagem, como as redes neuronais artificiais ja anterior-
mente referidas. Sdo aplicadas em diferentes dominios como a recuperacdo de informa-
¢ao [DSGO2], a bioinformética [Nob04] e o processamento de imagem [KJPKO02]. As
SVMs tém como base o principio da minimizacao do risco estrutural (structural risk mini-
mization - SRM) desenvolvido por Vladimir Vapnik [Vap0O]. A sua ideia basica é encon-
trar o hiperplano que maximiza a margem entre as classes a classificar. Por vezes, pode
ser necessdrio transformar o conjunto de dados de treino num espago de maior dimensao
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para permitir a separacdo entre as classes. Existem duas categorias de SVM, as lineares
e as nao-lineares. A primeira lida com problemas linearmente separdveis e a segunda
categoria é uma extensao a primeira que permite a divisdao de dados ndo-linearmente se-
paraveis.

Nas SVM lineares, considerando 7 um conjunto treino com / exemplos x;,y;,i = 1,...,1,
em que cada exemplo tem d entradas (x; € R?) e os seus respectivos labels y; que tomam
um de dois valores y; € {—1,1}. Todos os hiperplanos em R? sio parametrizados por um
vector w e uma constante b, como demonstra a equacao 2.30.

w-x+b=0 (2.30)

Na equagdo 2.30, w-x representa o produto escalar entre os vectores w e x. w € 0 vector
normal ao hiperplano descrito e HTbH representa a distancia do hiperplano em relacdo a
origem. O hiperplano (w, b) separa os dados em duas regides e uma funcao sinal, equagao
2.31, pode ser utilizada para a classificagdo dos dados.

f(x) =sign(w-x+b) (2.31)

A partir do hiperplano dado, € possivel obter um ndmero infinito de hiperplanos equi-
valentes pela multiplicagdo de w e b por uma constante A € R*. E entdo definido um
hiperplano candnico, em que w e b sdo escalados de forma a que os exemplos mais pré-
ximos ao hiperplano verifiquem a equagdo 2.32.

lw-x+b|=1 (2.32)
Sao entdo considerados os hiperplanos que verificam a equagdo 2.33.
yilw-xi+b)>1, Vi (2.33)

Seja x; um ponto do hiperplano H; : w-x+b = +1 e x, um ponto do hiperplano H; :
w-x+ b = —1, conforme ilustrado na figura 2.11. Projectando x; — x; na direc¢do de
w, perpendicular ao plano separador w-x+ b = 0, € possivel obter a distancia entre os
hiperplanos H; e H,. Essa projeccdo € apresentada na equacdo 2.34.

wo (x1—x2)

_ . 2.34
1= 2 23

Sabendo que w-x; +b=+1ew-x; +b = —1, adiferenca entre estas equagdes é w- (x; —
xz) =2 [HDO7'98]. Substituindo este resultado na equagdo 2.34 obtemos a equag¢do
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v 7
-

wx+b=0
Hywx+b=-1

Figura 2.11: Célculo da distincia d entre os hiperplanos H1 e H2, no contexto de uma SVM
[LdCO8].

2.35.

2()61 — )Cz)

MC7 N (2.35)
[Iwllf]x1 —x2]]

Para obter o comprimento do vector projectado, utiliza-se a norma da equagdo 2.35,
obtendo a equacgdo 2.36.

2

(2.36)
[Iwl]

Essa € a distancia d, apresentada na figura 2.11. Como w e b foram escalados de forma a
nao haver exemplos entre H; e H, HTIH ¢ a distancia minima entre o hiperplano separador
e os dados de treino. Essa distancia é definida como a margem geométrica do classificador
linear. Partindo das conclusdes anteriores, verifica-se que a maximiza¢ao da margem de
separacdo dos dados em relagdo ao hiperplano pode ser obtida pela minimizagéo de ||w||.
Para isso recorre-se ao problema de optimizacdo [SS02] descrito na equagdo 2.37.
Minimizar,, , %||w| ?

. i (2.37)
Com as restricdes  y;(w-x;+b)—1>0, Vi=1,...n

O problema de optimizag¢do obtido € quadratico e a sua solu¢do tem uma ampla e esta-
belecida teoria matemaética. Este tipo de problemas podem ser resolvidos com a introdu-
¢do de uma funcdo Lagrangiana que engloba as restri¢des a funcao objectivo, associadas
a parametros denominados multiplicadores de Lagrange. O problema é transformado no
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da equacao 2.38.

Maximizar g o — 3 i-jz_’] 0;0y;y j(xi ~xj) (2.38)
Com as restricdes 0 < o; < C,Vi,...,n Z a;y;i =0 (2.39)
i=1

Na equacdo 2.39, o € o vector do n ndo-negativo multiplicador de Lagrange a ser de-
terminado e C é uma constante. Partindo destas equacgdes verifica-se que o hiperplano
Optimo pode ser escrito pela equagdo 2.40.

w=Y oyixi (2.40)
i

Da equacgdo 2.40 verifica-se que o vector w é uma combinagdo linear dos exemplos de
treino. Também pode ser demonstrada a equagdo 2.41.

Ot,-(y,-(w-x,- +b) — 1) =0, V; 2.41)

A equacdo 2.41 significa que se a distancia de um exemplo for estritamente maior que
1, entdo o; = 0. Logo apenas os pontos mais proximos contribuem para w. Os exemplos
de treino para os quais o; > 0 sdo denominados vectores de suporte. Estes vectores sao
os Unicos necessarios para a definicdo do hiperplano 6ptimo. Ainda mais interessante €
que o; pode ser visto como a “classificacdao de dificuldade’” de um exemplo x;, signifi-
cando a importancia deste na determinacdo do hiperplano. Assumindo que se obteve o
o Optimo, a partir do qual se constr6i w, ainda é necessdria a determinagao de b para a
especificagdo completa do hiperplano. Para o fazer, utiliza-se um exemplo de vector de
suporte “positivo’” e um “negativo’’, x™ e x~, a partir dos quais obtemos as equacdes
242e 2.43.

(w-xT+b)=+1 (2.42)
(w-x"+b)=-1 (2.43)

Resolvendo as equagdes 2.42 e 2.43 obtém-se a 2.44.
b:—%(w-x++w-x_) (2.44)
A necessidade da condi¢@o que surgiu na equacdo 2.39 € descrita na equacao 2.45.
%w<C (V) (2.45)

Nesta restricdo quando C = oo, 0 hiperplano 6ptimo € aquele que separa completamente
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os dados, caso exista. Se C for finito, altera o problema para descobrir o hiperplano de
margens amaciadas [Bor09], que permite que alguns dados sejam mal classificados.

As SVM lineares sdo eficazes na classificacdo de dados linearmente separdveis ou que
possuam uma distribui¢do aproximadamente linear, sendo que a versdo de margens ama-
ciadas tolera a presenga de algum ruido. No entanto, existem casos em que ndo € possivel
dividir satisfatoriamente os dados de treino com um hiperplano. Na figura 2.12 ¢ ilus-
trado um exemplo de um destes casos. As SVM lidam com o problemas de dados ndo
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Figura 2.12: Exemplo de transformacao de conjunto de dados nfo-linear para um um novo espago
de caracteristicas. (a) Conjunto de dados ndo linear; (b) Fronteira nio linear no espago de entradas;
(c) Fronteira linear no espago de caracteristicas [LdCO8].

lineares mapeando o conjunto de dados do seu espago original para um novo espaco de
maior dimensio, denominado espaco de caracteristicas (feature space) [HDO'98]. Seja
@ : X — I' um mapeamento, em que X € o espago das entradas e I" denota o espaco das
caracteristicas. A escolha apropriada de ® faz com que o conjunto de treino mapeado em
I" possa ser separado por uma SVM linear. O uso desse procedimento € motivado pelo
teorema de Cover [Hay94]. Dado um conjunto de dados ndo linear no espago de entradas
X, o teorema afirma que X pode ser transformado num espago de caracteristicas I" no
qual, com elevada probabilidade, os dados sdo linearmente separdveis. Para isso, devem
ser satisfeitas duas condi¢Oes: a transformagdo ser ndo linear e a dimensdo do espago
de caracteristicas ser suficientemente alta. O mapeamento dos dados para um espago de
maior dimensao € entdo efectuado recorrendo a @ e € aplicada uma SVM linear sobre este
espaco. Esta encontra o hiperplano com a maior margem de separacdo, garantindo assim
uma boa generalizacio. E utilizada a SVM de margens amaciadas para permitir lidar com
algum ruido. Para realizar o mapeamento, aplica-se ® aos exemplos presentes na equacao
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2.39, obtendo a equagdo 2.46.

1

) Y, ooy (P(xi) - P(x))) (2.46)

n
Maximizarg Z o —
j i7j:]

i=1

Na equagdo 2.46 verificam-se as mesmas restricdes. Daqui resulta que o hiperplano seria
o descrito na equagdo 2.47.

w=Y ayi®(x;) (2.47)
i
E que a funcao sinal utilizada para a classificacdo dos dados seria a da equagao 2.48.

fx) = sign(w-®(x)+D)
= sign(ZOCiyi(CI)(xi)~CI>(x))+b) (2.48)

Destas equagdes observa-se que a inica informagdo necessdria sobre o mapeamento é de
como realizar o cdlculo dos produtos escalares entre os dados no espago de caracteristicas,
dado que sempre que ®(x;) aparece estd relacionado com ®(x;) por meio de um produto
escalar. Este é obtido utilizando fun¢des denominadas de kernels. Um kernel K é uma
fungéo que recebe dois pontos x; € x; do espaco de entradas e calcula o seu produto escalar
no espaco de caracteristicas [Her02]. Na equacdo 2.49 temos uma funcao de kernel.

K(X,‘,Xj) = <I>(xi) ‘QD(xj) (2.49)

E comum utilizar a funcio de kernel sem conhecer o mapeamento & que é obtido implici-
tamente. A utilidade dos kernels estd na simplicidade do seu célculo e na sua capacidade
de representar dados abstractos. Alguns dos kernels mais utilizados sdo os Polinomiais,
os Gaussianos ou RBF (Radial-Basis Function) e os Sigmoidais.

A formulacdo original das SVMs apenas é capaz de lidar com problemas de classifica-
cdo bindrios. Existe uma série de técnicas que podem ser utilizadas na generalizacdo das
SVMs para a solucdo de problemas de varias classes. No caso em estudo, apenas estamos
interessados na classificagdo binaria, contudo um exemplo de generalizacdo seria recorrer
a decomposicdo do problema de vérias classes em diferentes sub-problemas bindrios ou
reformular o algoritmo de treino das SVMs para versoes multi-classe. Esta tltima opg¢ao,
em geral origina algoritmos de elevado custo computacional o que leva a que a estratégia
de decomposi¢do seja mais frequente [HLO2].
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2.2.3 Naive Bayes

O classificador de Bayes atribui a um exemplo a classe para a qual ele tem a maior
probabilidade de pertencer. O Naive Bayes assume que as caracteristicas do exemplo sdo
independentes para uma dada classe como apresentado na equacdo 2.50 em que X € o
vector de caracteristicas, neste trabalho sera considerado o descritor, e C € uma classe.

P(XIC) = [ [PXIC).X = (X1,.... X,) (2.50)
i=1

O classificador consiste numa funcdo que atribui a um exemplo a classe a que este per-
tence. Considerando que a probabilidade de um exemplo X ser da classe ¢ é dado pela
equagao 2.51.

P(E|C)P(C)

PICIE) = =5

(2.51)

E que a probabilidade de E ser classificado por uma classe c1, e considerando que existem
apenas duas classes (c; € ¢2), é dada pela equagdo 2.52.

_ P(C: Cl)
fo(E) = PC=0) >1 (2.52)

Na equagdo 2.52 fj,(E) representa um classificador de Bayes. Assumindo que todos os
atributos do exemplo sdo independentes resulta na equagdo 2.53.

P(EIC) = P(X1 X2 X,IC) = | [ PXIC) 253
i=1

Utilizando a equacdo 2.53 o classificador € entdo descrito na equagdo 2.54.

P(C = C]) i P(Xi|C: C])

P(C=c) IIJP(XAC: )

Jub(E) = (2.54)
Neste caso f,, representa um classificador Naive Bayes. Este classificador é a forma
mais simples de uma rede de Bayes, em que todos os atributos sdo independentes dado o
valor do varidvel da classe. Isto é chamado de independéncia condicional. A suposi¢do
de independéncia condicional raramente se verifica no mundo real, como por exemplo,
no HOG em que o valor do gradiente numa casa tem uma relagdo com o valor das casas
vizinhas. Uma abordagem simples para superar esta limitacdo é ampliar este classificador,
permitindo a representacdo das dependéncias entre os atributos. Apesar da sua limita¢io
o Naive Bayes € capaz de obter bons resultados [DP97] [RisO1] e podera ser explorado
neste trabalho.
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2.3 Trabalho relacionado

A detecgdo de pediculos em radiografias usando classificadores de descritores ndo se
encontra descrita na literatura. De facto, o tnico trabalho relacionado com a detec¢do
de pediculos em radiografia é o de Doré et al. [DDCCO07] que consiste na segmentagcao
semi-automatica destas estruturas. Nesse trabalho Doré ef al. [DDCCO07] realizaram um
estudo de viabilidade para desenvolver uma segmentacdo automatica dos pediculos em
imagens radioldgicas de pacientes com escoliose. O seu método € baseado na utilizagao
de algoritmos de segmentacdo, o modelo de contorno activo (Active Contour Model) de
Chan-Vese proposto em [CVO1]. O sistema implementado por Doré et al. requer que
um utilizador identifique um ponto no interior do pediculo para iniciar o processo de seg-
mentacao que é formado por duas fases, a primeira que encontra uma aproximacao do
contorno e uma segunda onde € realizada uma segmentacdo mais fina. Este método per-
mite obter a totalidade do contorno do pediculo. Este trabalho estd relacionado com esta
dissertacdo pelo facto de a estrutura anatomica a detectar ser comum, tendo no entanto um
objectivo diferente. Nesta dissertacdo o objectivo € encontrar os extremos do pediculo,
enquanto que Doré et al. pretendeu apenas encontrar o contorno, ndo providenciando
informag@o sobre a localizacdo dos extremos. Outro ponto em comum € a utiliza¢do de
imagens anotadas por especialistas, sendo no caso de Doré et al. a forma de validacao
dos resultados.

Em termos de utilizacdo de descritores de imagem e de classificadores existem alguns
exemplos de aplicacdo na detec¢do de padrdes complexos e em imagens médicas. Da-
lal e Triggs [DTOS5] demonstraram que a utilizacdo de descritores de imagem com base
no gradiente, nomeadamente o HOG, permite a detec¢cdo de padroes complexos. No seu
trabalho foi utilizado a base de dados de pedes do MIT [PP00] e foi efectuada a detec-
cdo de pessoas nesse conjunto de imagens. Na figura 2.13 podemos ver um exemplo do
processo de detec¢do utilizado. Existem igualmente aplicacdes em que os descritores de

LB

Figura 2.13: Exemplo de deteccdo de uma pessoa, utilizando o Histograma de Gradientes Orien-
tados

imagem sdo utilizados para a detecc@o de estruturas anatémicas, tal como é o objectivo
deste trabalho. A andlise de imagem e a detec¢do automadtica em aplicacdes médicas sdao
geralmente baseadas no processamento de imagem (melhoramento da imagem, detec¢ao
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de orlas) ou na classificagdo de padrdes (textura, classificacdo de histogramas ou gradi-
entes). Duncan e Ayache [DAOO] sugerem que a combinagdo destas duas técnicas pode
levar a um aumento de precisdo e robustez. De seguida, serdo apresentados alguns exem-
plos de trabalhos que utilizam descritores de imagem com aplicagdes em imagem médica.
Duong et al. [DCL09] desenvolveram uma nova metodologia para a detec¢do automatica
da coluna em radiografias péstero-anteriores, motivados pela possibilidade de facilitar a
avaliacdo de deformacdes na coluna. O seu método consiste, numa primeira fase, em ex-
trair uma regido de interesse de um conjunto de radiografias da coluna, utilizando a sua
variagdo de forma a duas dimensdes. Esta regido inclui 17 dreas que delimitam cada nivel
de vértebra desde o T1 ao L5. Numa segunda fase, € utilizado um filtro para melhorar a
visibilidade das estruturas anatomicas. Na seguinte sdo calculados descritores baseados
na textura para cada regido e estes sao utilizados para o treino em mdaquinas de suporte
vectorial (Support Vector Machine - SVM). O corpo de cada uma das vértebras € entdo
inferido para cada um dos diferentes niveis. A curva da coluna € ajustada aos centros das
regides previstas das vértebras e € feita uma comparacdo com uma identificagdo manual
recorrendo a um teste ¢ de Student. Na figura 2.14 podemos ver um exemplo do resul-
tado obtido nesse trabalho. Uma validagdo clinica de 100 radiografias de pacientes com

Figura 2.14: Resultado do trabalho de Duong et al., para a deteccido da coluna utilizando um
descritor baseado em momentos estatisticos.

escoliose revelou que a curva detectada € estatisticamente similar (p < 0.05), em 93%
dos casos, a curva identificada manualmente. Os descritores utilizados por Duong et al.
[DCLO9] sdo descritos por Gonzalez et al. [GWEO04] e consistem em medidas baseadas
em momentos estatisticos aplicados em histogramas locais. Este descritor foi referido na
sec¢ao 2.1.4.

Um outro exemplo de aplicagio de descritores foi apresentado por Chen et al. [CTL™10].
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O projecto consistiu em utilizar um descritor para efectuar emparelhamento entre imagens
da retina. A motivacdo para a sua realizacdo foi a necessidade de fazer corresponder di-
ferentes imagens para conseguir avaliar a evolugdo de patologias da retina. Na figura
2.15 podemos ver um exemplo do resultado obtido por esse trabalho. Chen et al. de-

Figura 2.15: Resultado do trabalho de Chen et al., para emparelhamento de imagens da retina
utilizando o descritor PIIFD.

senvolveram uma framework denominada Harris-PIIFD constituida por diversos passos.
O primeiro consiste em utilizar um detector de Harris [HS88] para obter os cantos. A
fase seguinte consiste em escolher uma orientagdo para cada um deles. O terceiro passo
consiste em extrair o descritor PIIFD e o dltimo em efectuar o emparelhamento entre di-
ferentes descritores. Os passos seguintes sdo remover as correspondéncias incorrectas,
refinar as suas localiza¢des e seleccionar o modo de transformacdo. O descritor apre-
sentado neste trabalho foi proposto pelos seus autores e chama-se descritor invariante a
intensidade parcial (partial intensity invariant feature descriptor - PIIFD) e € semelhante
ao descrito apresentado no SIFT [Low04]. Ambos os descritores sdo parcialmente inva-
riantes a transformacdes afim e o seu método de extraccao € muito semelhante. O PIIFD,
para ser parcialmente invariante a intensidade, € extraido recorrendo aos contornos (linhas
que marcam os limites de um objecto ou de uma figura) da imagem. No estudo de Chen,
a extraccao do contorno € simplificada pela aplicacdo de duas operacdes aos gradientes
da imagem. A primeira consistir em normalizar a magnitude do gradiente. A segunda
¢ baseada na ideia de que as orientacdes do gradiente, em localizacdes correspondentes,
apontam na mesma direc¢dao ou em direc¢des opostas. Para concluir, o PIIFD consiste na
combinacao linear de dois sub-descritores, um constituido por uma matriz de histogramas
de orientacdo e o outro por uma versao rodada da matriz anterior.

Outro exemplo de aplicagdo de descritores foi apresentado por Marin et al. [MAGB10].
Apresentam um novo método supervisionado para a segmentacdo de vasos sanguineos
em imagens da retina. O método utiliza uma rede neuronal para a classificacdo dos pi-
xeis e um vector de 7 dimensdes composto pelos niveis de cinzento e por caracteristi-
cas baseadas em momentos invariantes. Numa primeira fase do método é feito um pré-
processamento para uma homogeneizagdo dos niveis de cinzento e um realce dos vasos
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sanguineos. Na segunda € realizada a extrac¢do do descritor. Na fase seguinte € utilizado
um classificador para etiquetar um pixel como sendo, ou ndo, um vaso sanguineo. No fi-
nal do método sdao removidos pontos isolados que representam falsos positivos e as falhas
nos vasos sao preenchidas. A fase do célculo do descritor é sub-dividida em duas. Na
primeira sdo obtidas caracteristicas baseadas no nivel de cinzento, utilizando a diferenca
entre o nivel de cinzento do pixel a analisar e um valor estatistico que representa o valor
da sua vizinhanga que gera cinco valores para o descritor. A segunda utiliza um momento
invariante para descrever pequenas regides formadas por uma janela centrada no pixel ac-
tual e fornece os dois restantes valores para o descritor.

Ao longo desta secc¢ao foram apresentados alguns exemplos de aplicagdes que recorreram
a descritores de imagem e utilizaram imagens médicas. Verificou-se que a utilizacdo de
descritores € um método utilizado recorrentemente na literatura para a andlise e pesquisa
de padrdes numa imagem médica.

2.4 Sumario

Ao longo deste capitulo foi apresentado o estado da arte para as diferentes dreas co-
bertas por este trabalho. Incidiu em duas diferentes areas: descritores de imagem para
a deteccdo de padrdes e classificadores. Na primeira, foram apresentadas as diferentes
categorias de descritores e dados exemplos de cada uma das categorias. Os descritores
de imagem sdo utilizados neste trabalho para a caracterizacdo de regides ou pontos da
imagem. Na segunda parte, foram apresentados varios tipos de classificadores que po-
dem ser usados neste tipo de trabalhos. No inicio foram referidas diferentes classes de
classificador e, no final, foram descritos com detalhe os trés explorados nesta disserta-
¢do. Ainda neste capitulo foi apresentado trabalho relacionado, nomeadamente tendo em
conta a estrutura anatdmica ou tendo em conta a aplica¢io de descritores, especialmente
em imagem médica. Nesta parte, destaca-se o trabalho de Duong et al. onde € utilizado
um classificador bindrio e descritores de textura detectar a curva da coluna vertebral.
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Capitulo 3

Deteccao Automatica de Pediculos

Neste capitulo serd descrito com detalhe o método proposto para o problema da detec-
c¢do automadtica dos pediculos. O processo aqui descrito ndo € exclusivo para os pediculos
e poderia ser aplicado a outras estruturas anatémicas. Na figura 3.1 é apresentada uma
visdo geral das diversas etapas que o constituem.

O método € formado por duas partes principais, o treino de um classificador e a clas-
sificacdo de novas imagens dada uma &rea de interesse. A fase de treino recorre a um
conjunto de instancias anotadas, apresentadas como imagens de treino, sobre as quais €
efectuado um pré-processamento. Neste passo sdo abordados factores como a rotagdo, a
eliminacao do ruido e a presenca de artefactos que possam ter influéncia na performance
do classificador. O processo de treino prossegue com a divisdo da drea de pesquisa em
blocos, sendo calculado um descritor para cada um dos bloco. O método permite a utiliza-
cao de diversos descritores, revistos no capitulo 2. Combinando o resultado do descritor
com a classificagdo de cada um dos blocos (i.e. a ponta do pediculo encontra-se ou nao
dentro do bloco) forma-se a entrada dada ao classificador para o seu treino. O resultado
desta primeira fase € um classificador apto a classificar novas instancias, ou seja, um clas-
sificador que permite diferenciar blocos que contém a estrutura anatémica de interesse de
blocos dos que ndo a incluem, dado um descritor desse bloco.

A classificacdo de novas imagens parte de uma area de interesse, sobre a qual se utiliza
novamente um pré-processamento em tudo semelhante ao da fase de treino. Seguida-
mente é feito um varrimento, em que para cada pixel, € criado um bloco centrado nele. A
fase de teste prossegue com a extraccao do descritor para cada um dos blocos. Apds esta
etapa utiliza-se o classificador para detectar a presenca do pediculo. E utilizada a saida
do classificador que indica a probabilidade de um dado bloco descrever ou nao um pedi-
culo. Idealmente, o bloco com valor de saida mais elevado corresponderd ao pediculo, no
entanto esta técnica permite também identificar potenciais candidatos alternativos através
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Figura 3.1: Visdo geral do método proposto para a deteccdo dos pediculos. No diagrama vemos
como ¢ feita a divisdo em blocos e sua classificacdo. Na outra imagem vemos um exemplo de
varrimento. No grafico mostra-se o resultado do classificador para a drea de interesse da imagem
de teste e a sua direita vemos o ponto mais provavel para a localizagdo do pediculo de acordo com
o resultado do classificador.

da andlise de mdximos locais.
Nas seccoes seguintes serdo detalhadas os principais processos do método.

3.1 Pré-Processamento

A fase de pré-processamento foca-se em trés diferentes factores: a eliminagdo do
ruido, a invariancia a rotagdo e a eliminagd@o de artefactos. A presenca de ruido nas ima-
gens ¢ um factor que pode interferir na capacidade de detec¢des de padrdes, como os
pediculos, e nesse sentido foi utilizado um filtro de elimina¢@o de ruido com o objectivo
de criar novas imagens para as experiéncias. Uma opcdo possivel seria utilizar um fil-
tro gaussiano que permite eliminar alguns tipos de ruido, mas pode “borrar’’ as imagens
perdendo-se detalhes. Com isto em perspectiva, foi necessario recorrer a algoritmos mais
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avancados de eliminac¢do de ruido (denoising), como é o caso do BM3D [DFKEOQ7]. Este
filtro foi proposto por Dabov et al e utiliza uma estratégia baseada numa representagao
esparsa melhorada e em filtragem colaborativa. Para detalhes sobre este filtro consultar
[DFKEQ7]. Para este trabalho as imagens estavam disponiveis tanto na sua forma original
como pré-processadas com o filtro BM3D. Na figura 3.2 sdo comparadas duas imagens,
sendo uma a original, com a presenca de ruido, e uma outra em que foi utilizado o filtro.

(a) (b)

Figura 3.2: Comparag@o entre imagem original(a) e imagem filtrada(b).

A rotacdo presente nas vértebras no plano frontal faz com que a orientacdao dos pe-
diculos varie entre as imagens, tornando-os padrdes diferentes consoante a vértebra em
andlise, o que pode dificultar a capacidade de generalizagdo do método. Assim, este pré-
processamento tem em vista tornar o método invariante a rotacdo aplicando uma rotac¢ao
2D a imagem que permita uniformizar a orientacdo dos pediculos entre imagem, elimi-
nando a rotacdo presente na vértebra. O dngulo de rotacdo a aplicar foi calculado a partir
de dois pontos identificados manualmente, um na ponta superior e outro na ponta infe-
rior do pediculo. Esta opcao foi escolhida apenas para efeitos de avaliacdo deste tipo
de pré-processamento, sendo que existem métodos semi-supervisionados de reconstru¢ao
da coluna [MBB™11] que permitem calcular de forma expedita esta rotagdo para todas
as vértebras e que poderiam ser utilizados para providenciar esta entrada. Com as co-
ordenadas de referéncia é possivel o calculo da rotacdo existente que € depois aplicada
para formar novas imagens em que a rotacdo da vértebra é zero. O angulo é calculado
através da funcdo arco-tangente e serd denominado 6. A rota¢do da imagem ¢é realizada
recorrendo a um algoritmo de interpolacdo bilinear [PraOl]. Apds aplicada a rotacdo
na imagem € necessario determinar as novas coordenadas dos extremos do pediculo (co-
ordenadas de referéncia) que é feita por uma transformacdo semelhante a utilizada na
aplicacdo da rotagdo. Foram criadas novas imagens com a rotacdo aplicada ao longo do
processo de detec¢do, quer na versdo original das imagens quer na versdo na qual foi
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aplicado o filtro de eliminacdo de ruido. Na figura 3.3 podemos distinguir uma imagem
original de um outra em que foi aplicada a rotagdo.

(b)

Figura 3.3: Comparagao entre imagem original(a) e imagem com rotacao aplicada(b).

A presenca de artefactos € outro factor que pode limitar a detec¢do dos padroes. Um
artefacto é um objecto radio-opaco (metélico) que pode ter diversas formas e é utilizado
para calibrar geometricamente as radiografias. Esta calibracdo consiste em encontrar as
matrizes necessdrias para o mapeamento 2D para 3D (projectar pontos 3D para as radi-
ografias; e/ou triangular pontos 2D visiveis nas radiografias frontal e lateral para assim
obter as coordenadas 3D). Este tipo de estruturas podem influenciar os resultados quer
por aparecerem sobrepostos a pediculos quer por se encontrarem presentes dentro da drea
de interesse. Esta presenca influencia o célculo de alguns dos descritores devido a sua
natureza em que a intensidade dos pixeis € um elemento importante no seu processo de
extrac¢do. Com o objectivo de limitar a influéncia dos artefactos algumas imagens do
conjunto de dados ndo foram seleccionadas. O processo de seleccao foi feito através de
uma controlo manual em que foram detectadas as imagens com artefactos sobrepostos
aos pediculos. Apds esta remocao, algumas imagens possuem ainda artefactos na drea de
interesse aos que se espera que o classificador seja imune. Na figura 3.4 € possivel ver os
diferentes tipos de artefactos que podem surgir nas imagens radioldgicas.

O pré-processamento € aplicado em duas diferentes alturas, antes do treino da fase de
treino e antes da classificacdo.

3.2 Treino

A fase de treino € subdividida em vérias etapas em que sdo efectuadas multiplas expe-
riéncias com diferentes combinacdes para a obtencdo dos melhores parametros possiveis.
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Figura 3.4: Exemplos de artefactos presentes nas imagens radiolégicas.

Esta fase inicia-se com uma divisdo da drea de pesquisa em blocos. Este método € para-
metrizdvel com o tamanho do bloco e o grau de sobreposicdo entre os blocos. Na figura
3.5 apresentam-se exemplos de configuracdes possiveis.

(d)

Figura 3.5: Diferentes configura¢des na divisdo em blocos, para o treino do classificador. (a),(b) e
(c) diferentes tamanhos no bloco. (d) e (e) diferentes sobreposi¢cdes

A divisao de blocos € justificada pelo facto de o pediculo ter um padrdo que neces-
sita de um drea superior a um pixel para ser capturado. No capitulo 5 sdo comparadas as
varias combinagdes possiveis. O proximo passo da fase de treino € a extrac¢do de um des-
critor, para cada um dos blocos obtidos anteriormente. Utilizando o output do descritor e
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a classificacao de cada um dos blocos, dado que o processo de treino € supervisionado em
que um perito identificou os pediculos, € realizado o treino do classificador. Um factor
a considerar no processo de treino é o desequilibrio existente entre os exemplos positi-
vos e negativos. Este facto decorre de para cada imagem de treino apenas € considerado
positivo o bloco centrado no pediculo e os restantes blocos sdo considerados negativos.
Ainda neste processo de treino, dependendo do tipo de classificador, pode ser necessario
uma fase de optimizacdo dos pardmetros do classificador. Nesta optimizacao recorre-se a
uma validagdo cruzada k-desdobravel (k-fold cross-validation) que consiste em dividir de
forma aleatéria o conjunto de treino em k sub-conjuntos. Cada um dos sub-conjuntos é
utilizado como validacdo, enquanto os restantes k — 1 sub-conjuntos sao utilizados como
dados de treino. O processo de validagdo € realizado k vezes utilizando cada uma das
amostras uma tnica vez. A maioria das medidas utilizadas neste processo de optimizagao
tem como base uma matriz de confusdo (confusion matrix) como a apresentada na tabela
3.1. Nesta tabela sao definidos conceitos de verdadeiro positivo (true positive - TP), ver-
dadeiro negativo (frue negative - TN), falso positivo (false positive - FP) e falso negativo
(false negative - FN).

Tabela 3.1: Matriz de Confusao

classificados como positivos  classificados como negativo
reais positivos | verdadeiros positivos (TP) falsos negativos (FN)
reais negativos falsos positivos (FP) verdadeiros negativos (TIN)

A medida mais comum € a accuracy. Na férmula 3.1 estd apresentado o seu método
de calculo.

accuracy = TP+IN 3.1
YT TP+FP+TN+FN '

Esta métrica apresenta alguns problemas quando utilizada em conjuntos de dados de-
sequilibrados, como € o caso neste problema onde para cada imagem existe apenas 1
exemplo positivo para varios negativos. Dado um classificador bésico que classifique to-
dos os exemplos como negativos (se esta for a classe maioritdria) terd um valor elevado
de accuracy, contudo serd inutil na deteccdo de positivos que € o aspecto chave deste
trabalho. Existem outras medidas muito utilizadas neste contexto de desiquilibrio. Um
exemplo € a medida F (F-measure) [TZCKO09] que € utilizada em situacdes em que se
estd interessado em detectar apenas uma classe com elevada probabilidade. O seu cdlculo
utiliza outras duas medidas o nivel de precisdo (precision) e de recuperagdo (recall). O
modo de obter os seus valores € mostrado em 3.2 e 3.3.
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TP

S0 = ———— 3.2
precisdo TP+ FP 3.2)
TP
i0— ————— 3.3
recuperacdo TP+ FN (3.3)

A F-measure integra a precisdo e a recuperacdo numa medida Unica para facilitar a
sua utilizacdo [VR79]. Na equacdo 3.4 apresenta-se a férmula de F-measure.

2 x precisdo * recupera¢do

(3.4)

F —measure = — =
precisdo + recuperacdo

A drea sobre a curva ROC (receiver operating characteristic) é outra métrica que

pode ser utilizada no processo de validacdo cruzada (cross-validation) [Bra97]. A curva

de ROC € um grafico em que no eixo das abcissas temos a taxa de falsos positivos e no

eixo das ordenadas a taxa de verdadeiros positivos. E utilizada a 4rea sobre a curva com o

objectivo de ter uma unica medida para andlise. Na figura 3.6 é apresentado um exemplo
de uma curva ROC.

0.75 (0,70 - 0,80)
1

1.00 WM -

I o e

s 075
N pd
S ,.,.I'- ’/
" ;
0.50
B ]
I e
L r
|
D p25 L
A
D
E
0.00 -
T T T
0.50 0.75 1.00

1 -ESPECIFICIDADE

Figura 3.6: Exemplo de curva ROC [PLO04].

Uma outra medida muito popular que é utilizada é o G-mean proposto em [Vap0O].
Esta medida € cada vez mais utilizada na drea da aprendizagem mdquina [VCC99]
[WCO03]. Esta métrica tem como objectivo obter um balanceamento 6ptimo da capacidade
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de classificacdo entre as duas classes separadamente, utilizando duas outras a sensibili-
dade (sensitivity) e a especificidade (specificity). A sensibilidade, também denominada
taxa de verdadeiros positivos ou accuracy da classe positiva e a especificidade, também
denominada taxa de verdadeiros negativos ou accuracy da classe negativa, foram com-
binadas numa média geométrica formando o G-mean [Vap00]. As equacdes 3.5e 3.6
descrevem, respectivamente, a sensibilidade e a especificidade, sendo a G-mean descrita
na equagdo 3.7.

sensibilidade = TP/(TP+ FN) (3.5)
especificidade = TN /(TN + FP) (3.6)
G —mean = \/sensibilidade xespecificidade (3.7

Pelo facto de esta medida ser adoptada em diversos trabalhos [WCO03] [KM97]

[KHM97] e pela sua facilidade de cdlculo esta foi a utilizada no método de validacdo
cruzada efectuado no treino do classificador.
Existem outras alternativas na forma de lidar com o problema do desequilibrio e uma das
mais populares € influenciar o classificador de modo a dar uma maior importancia aos
exemplos positivos [AKJ04]. Este método € denominado ponderacdo (weighting) e pode
ser efectuado, por exemplo, com o aumento do peso da penalidade dada a um erro na ma
classificacdo de um exemplo positivo. Outras abordagens possiveis incluem técnicas de
pré-processamento dos dados, como a amostragem (sampling), em que existe a possibili-
dade de reduzir o nimero de exemplos da classe maioritéria (undersampling) ou aumen-
tar o nimero de exemplos da classe minoritéria (oversampling) para criar um conjunto de
dados balanceado. Nas técnicas de pré-processamento temos diversos trabalhos relacio-
nados, como o de Kubat e Matwin [KHM97] ou o de Japkowicz [Jap0O]. Chawla et al.
criaram um método denominado SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)
que cria novas instancias através de uma técnica de “transducao de fantasma’’ (“phantom
transduction’’) [CBHKO02]. Outra possibilidade € utilizar diferentes métricas no processo
de validacdo cruzada (cross-validation) do classificador em vez da accuracy como, por
exemplo, o G-mean descrito anteriormente. Neste trabalho optou-se pela utilizacdo do
primeiro método, de alterar o peso dado a cada classe, e a ultima utilizando diferentes
métricas no processo de treino. O undersampling nao foi utilizado pelo facto de poder
descartar exemplos que poderiam ser importantes para o classificador [AKJ04] e por
normalmente ndo obter bons resultados [BPMO04]. O oversampling é uma técnica que
apresenta bons resultados [CBHKO02] [BPMO04] e € um elemento que no futuro podera
ser explorado no problema dos pediculos.
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3.3 Deteccao

A fase de detec¢do, ou de teste, recorre também a um pré-processamento cuja etapas ja
foram apresentadas previamente neste capitulo. O processo prossegue com um varrimento
feito na drea de interesse em que, ao contrario da divisdo em blocos da fase de treino, sdo
classificados todos os pixeis presentes. Neste processo de varrimento para cada um dos
pixeis analisado € formado um bloco centrado nele. Na figura 3.7 € mostrado um exemplo
do varrimento numa imagem.

Figura 3.7: Exemplo de varrimento numa imagem de treino.

A deteccao prossegue com a extrac¢ao do descritor em cada um dos blocos, de forma
similar ao j4 descrito no processo de treino do classificador. A classificacao de cada um
dos blocos recorre ao classificador previamente treinado e utiliza como entrada para cada
pixel o vector obtido através da extrac¢cdo do descritor. Apds o processo de classifica-
cdo existem diversas formas de avaliar o resultado dado pelo classificador. No caso de
os valores retornados serem bindrios (verdadeiro ou falso), a forma de avaliacdo € limi-
tada, sendo apenas possivel verificar quais os pixeis classificados como pediculos, sem
informacao acerca da probabilidade de cada um e de qual o classificador considera ser o
melhor candidato. Assim, propds-se a utilizagc@o de classificadores que permitam retornar
a probabilidade de um descritor corresponder ou nao a um pediculo (exemplo positivo).
Considera-se que a localiza¢do do pediculo corresponde ao candidato com o maior va-
lor de saida do classificador (maximo global), sendo no entanto possivel explorar outros
potenciais candidatos realizando uma anélise de maximos locais. E proposto utilizar um
filtro gaussiano tendo em vista regularizar a saida do classificador fazendo com que os
vizinhos de um pixel contribuam para o resultado desse pixel e dessa forma aumentar a
probabilidade de detectar o ponto correcto e eliminar valores discrepantes (outliers), as-
sim como falsos mdximos locais resultantes de eventual ruido na saida. Na figura 3.8
apresenta-se um grafico 3D com as coordenadas de cada pixel e o respectivo resultado
dado pelo classificador. Comparam-se a versao original e a suavizada.
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Figura 3.8: Gréfico 3D com o resultado do classificador.(a) Original, (b) Suavizada.

3.4 Sumario

Ao longo deste capitulo foi apresentada de forma geral a metodologia proposta para
a deteccdo dos pediculos. Foram apresentados alguns factores que podem ter influéncia
nos resultados, como o ruido presente na imagem, os artefactos e a existéncia de rotacao
diferente em cada uma das vértebras. Foi também explicado o método de treino e teste
do classificador, detalhando quais as entradas e saidas que serao utilizadas nas diferentes
fases.
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Capitulo 4

Implementacao e Avaliacao da Deteccao

Neste capitulo serd detalhado o método de avaliagdo da deteccio dos pediculos e se-
rdo descritos os pormenores de implementacdo de todas as fases apresentadas no capitulo
anterior. No inicio s@o descritos os materiais utilizados, indicando a origem das imagens
radioldgicas. Seré especificado o filtro de ruido utilizado para as imagens e o método para
obter a invariincia a rotag¢do nas vértebras. Os descritores e classificadores utilizados nas
experiéncias, com 0S seus respectivos parametros serdo também apresentados. O capitulo
termina com a descri¢do das experiéncias efectuadas, onde sdo também caracterizadas as
métricas de avaliagao propostas explicando o seu significado.

4.1 Materiais

Neste trabalho utilizou-se um conjunto de 270 imagens de radiografias frontais da
coluna vertebral cedidas pelo Laboratoire d’Imagerie et de Vision 4D (LIV4D) da Poly-
technique Montréal. Estas imagens tém um tamanho de 200 por 200 pixeis com uma
resolucdo de 0,4mm/pixel. Estdo em escala de cinzento, com 8 bits e foram extraidas
de radiografias frontais da coluna vertebral adquiridas pelo Saint-Justine Hospital Cen-
tre de Montreal, Canada, com um sistema FCR7501 (Fuji Medical, Téquio, Japdao). O
conjunto foi dividido em dois diferentes grupos, o primeiro para ser utilizado no treino
do classificador e o segundo para ser utilizado como teste. A divisao foi efectuada de
forma aleatdria partindo do conjunto de imagens inicial. Para cada uma das imagens esta
disponivel um conjunto de dois pontos a duas dimensdes, um para cada uma das extremi-
dades do pediculo. Estes pontos sdo considerados como as coordenadas de referéncia do
pediculo e foram identificados por um perito constituindo a referéncia para este estudo.
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A implementacdo da totalidade do trabalho foi feita recorrendo a MATLAB, na sua versdao
R2010b [MAT10].

4.2 Descritores

Nesta sec¢do serdo apresentados os descritores seleccionados para fazerem parte das
experiéncias. Para cada um dos descritores serdo apresentados detalhes da sua imple-
mentacdo, nomeadamente a origem do codigo fonte nos casos em que o descritor nao
foi implementado. Os fundamentos tedricos de todos os descritores seleccionados foram
apresentados no capitulo 2. Nos descritores em que existam parametros estes serdo des-
critos, em conjunto com 0 modo como podem ser variados. A escolha dos descritores foi
realizada tendo em conta a sua popularidade, adequagdo ao problema e tendo em vista
abranger as diferentes categorias de descritores, nomeadamente descritores baseados na
distribuicao (HOG e Daisy), descritores baseados em medidas estatisticas (momentos in-
variantes € momentos estatisticos), descritores baseados em respostas wavelet (SURF) e
descritores que utilizam a informacao do posicionamento relativo entre pixeis (matriz de

co-ocorréncias).

4.2.1 Momentos Estatisticos

Este descritor é constituido por um conjunto de medidas baseadas em momentos esta-
tisticos aplicados em histogramas locais e foram descritos por Gonzalez et al. [GWEO04].
Foram utilizados por Duong et al. no seu trabalho [DCLO09], descrito com maior deta-
lhe na seccdo 2.3. Este descritor demonstrou bons resultados na segmentacao da coluna
vertebral e por isso ird ser testado neste trabalho. O descritor € constituido por 6 medidas:

e Intensidade Média (m)

Medida de contraste (o)

Medida de suavidade ou smoothness(R)

Assimetria ou skewness (13)

Uniformidade (U)
e Entropia (e)

O método de cédlculo destas medidas foi apresentado anteriormente nas equacgdes 2.12
a 2.18 no capitulo 2. Foi efectuada uma implementacdo prépria destas medidas em
MATLAB.
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4.2.2 Momentos Invariantes

Os momentos consistem num conjunto de medidas baseados no conceito de momentos
invariantes 2D que foi introduzido por Hu [Hu62]. Nas experiéncias € utilizado um
descritor com 7 dimensdes, em que cada uma é um momento invariante. No capitulo 2 sdo
descritos os conceitos tedricos destes momentos e nas equagdes 2.4 a 2.10 é apresentado
o método do célculo de cada um dos 7 momentos invariantes utilizados. Este descritor
ndo apresenta parametros e a unica alteracao feita partindo da sua formulacao original foi
proposta por Gonzalez et al. [GWEO04]. Esta alteracdo tem como objectivo reduzir o
intervalo de variagdo dos momentos e, com isso, simplificar a sua interpretagcdo e consiste
em escalar os valores de cada momento segundo a equacdo 2.11. A implementacdo deste
descritor tem por base a apresentada no livro [GWEO03].

4.2.3 Matriz de co-ocorréncias

Outro tipo de descritores que se podem utilizar sdo aqueles que utilizam informa-
cdo sobre o posicionamento relativo dos pixeis uns em relacao aos outros. Assim, com o
objectivo de recorrer a diferentes tipos de descritores vao ser também testados dois descri-
tores que se baseiam na posicao relativa dos pixeis. O primeiro, matriz de co-ocorréncias,
consiste na utiliza¢do de todos os elementos da matriz de co-ocorréncias (MCO), cujo
método de cadlculo foi brevemente apresentado no capitulo 2 e cujos detalhes estdao des-
critos em [GWEO04]. O segundo descritor consiste no cdlculo de uma série de métricas
caracteristicas sobre a matriz de co-ocorréncias. As medidas utilizadas sdo a correlagao,
a energia ou uniformidade, o contraste e a homogeneidade. A sua forma de célculo foi
apresentada previamente.

O célculo da matriz de co-ocorréncias requer a definicdo de 3 pardmetros. O primeiro,
limites de cinzento, foi definido de acordo com os valores presentes nas imagens, sendo
utilizados os valores 0 para o minimo e 255 para o mdximo. O niimero de niveis foi de-
finido como 8 e representa o ndmero de valores utilizado no escalamento dos niveis de
cinzento. Este parametro origina o uma matriz de 8 x 8. Outro parametro esta relacionado
com o operador utilizado no preenchimento da matriz e é definido com o pixel imediata-
mente a direita.

Para a implementacdo deste 2 descritores foram utilizadas duas fungdes disponibiliza-
das pelo MATLAB, a graycomatrix e a graycoprops que estdo presentes na foolbox de
processamento de imagem (Image Processing Toolbox).

4.2.4 Histogramas de Gradientes Orientados - HOG

O histogramas de gradientes orientados (histograms of oriented gradients - HOG) é
um descritor que € baseado na andlise da orientacdo do gradiente da imagem nas suas
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diferentes partes. Este descritor utiliza o cédlculo do gradiente para formar o conjunto
de valores que sdo utilizados pelo classificador. Neste trabalho foi feita uma implemen-
tacdo do HOG realizada em colaboracdo com os elementos do LIACC (Laboratério de
Inteligéncia Artificial e Ciéncia de Computadores) laboratério onde esta dissertacao foi
realizada.

Este descritor € parametrizavel e possui 4 factores que podem ser optimizados. Na tabela
4.1 sdo apresentados estes parametros. Os pardmetros nX e nY podem variar num grande

Tabela 4.1: Parametros do Histograma de Gradientes Orientados

Nome | Funcio

nX Nuamero de blocos na direc¢ao x

nY Nimero de blocos na direc¢@o y

nBins | Nuimero de orientagdes por histograma
tNorm | Tipo de normalizagdo

intervalo a partir de 1 bloco até, na teoria, infinitos blocos. Os valores mais tipicos sdao
3 ou 4, em ambas as direc¢des com a particularidade de ser comum o nX e o nY terem
o mesmo valor (divisdo em blocos regular). O nBins € um argumento que também pode
variar num grande intervalo e o seu valor tipico € 8 que corresponde a um histograma
em que os gradientes sdao colocados em contentores de 45°, nomeadamente: 0°-45°-90°-
135°-180°-225°-270°-315°. Estes trés argumentos influenciam o nimero de dimensdes
(N) deste descritor em que N = nX *nY xnBins. Na figura 4.1 vemos um exemplo de con-
figuracao do HOG. O dltimo parametro, tipo de normalizacdo, influencia o modo como

\
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Figura 4.1: Exemplo de configuracdo do HOG. (a) Janela de 2 x 2, nX=2 e nY=2, (b) com 8
orientacdes por histograma e (c) as 32 dimensdes desta configuracio.

os valores do histograma sdo utilizados. Existem 5 tipos de normaliza¢do que podem
ser utilizados e estdo representados na tabela 4.2. Na tabela 4.2 € referida a utilizacao
de alguns esquemas de normalizacdo dos blocos como o L2-norm e o L1-sqrt que foram
explorados por Dalal & Triggs [DTOS5]. Estes podem ser calculados considerando v um
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Tabela 4.2: Tipos de normalizacio no Histograma de Gradientes Orientados

Tipo | Descri¢do

0 Nao utilizacdo de normalizagcao
Local (por bloco), utilizando L2-norm
Global (todos os blocos), utilizando o maximo
Global (todos os blocos), utilizando L1-sqrt
Global (todos os blocos), utilizando L2-norm

Al —

vector do descritor ndo-normalizado, ||v||; a normalizagdo-k (k=1,2) e € uma constante
com um valor pequeno. Na equagdo 4.1 € apresentado o método de obtencdao do L2-norm.
Para obter L1-sqrt € necessdrio primeiro recorrer ao calculo da L1-norm (equacido 4.2)
e s6 depois utilizar a equagcdo 4.3 para obter a normalizacdo L1-sqrt. Na equacdao 4.4
¢ apresentado o método de calculo da normalizagdo global utilizando o méximo (tipo 2).
A normalizacdo local (tipo 1) tem um método de cdlculo semelhante a global e a tnica
diferenca € ser aplicada em cada um histogramas de forma independente, ao contrario da
global que € aplicada por igual ao conjunto de todos os histogramas.

b= v 4.1)
\VIVIE+ €2

1%
YT i re (*2)

1%
Vb +e )
__V 4.4
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4.2.5 Speeded-Up Robust Features

Outro descritor seleccionado foi o SURF (Speeded-Up Robust Features) [BTVGO06].
Tem por base o SIFT, embora seja baseado nas respostas wavelet de primeira ordem de
Haar em x e em y em vez do gradiente. Este € um descritor com 64 dimensdes em contra-
ponto com as 128 dimensdes do HOG. Neste trabalho foi utilizada uma implementacao
do SURF para MATLAB da autoria de Dirk-Jan Kroon, obtida em [Krol0] que € baseada
numa outra da autoria de Chris Evans, denominada OpenSURF [Eva09].

A nivel de parametros a implementacdo utilizada apenas permite a variacdo do tamanho
do descritor, permitindo a utilizacdo de duas versdes, a original de 64 e uma extendida
com 128. Ambas as configuracdes foram propostas pelo autor do SURF [BTVGO06].
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4.2.6 Daisy

O Daisy [TLF10] é um descritor que € eficiente ao ser calculado de forma densa como
sucede neste trabalho. Este descritor € inspirado no descritor do SIFT [Low04], o HOG.
Este descritor utiliza gradientes no seu célculo, mas ao contrdrio do HOG utiliza uma
grelha circular. A implementacdo do Daisy [TLF10] [TLFO8] utilizada € disponibilizada
por Engin Tola [Tol10] numa versdo para MATLAB desenvolvida em 2010.

Este descritor possui um grande conjunto de pardmetros que sdo sumariados na tabela
4.3. O primeiro argumento € o raio do descritor que consiste na distancia entre o pixel

Tabela 4.3: Parametros do Daisy

Nome | Fungio Valor por defeito
R Raio 15
(0] Nimero de convulugdes 3
T Nimero de histogramas por camada 8
H Nimero de direc¢des por histograma 8
SI Interpolacdo Espacial Falso
LI Interpolagdo em Camadas Falso
NT | Tipo de Normalizacdo 2

central e o pixel mais distante, sendo medida em pixeis. O Q, nimero de convulugdes ou
anéis, o nimero de histogramas por camada (7') e o nimero de direccdes de cada histo-
grama (H) apresentam valores numéricos. Os dois argumentos relativos a interpolagdes,
SI e LI representam a possibilidade de interpolacdes no processo de calculo do descritor.
Na figura 4.2 apresentamos um exemplo de alguns dos parametros. O ultimo parame-
tro diz respeito a normaliza¢do utilizada. Existem 4 possibilidades de normalizacdao que
estdo representados na tabela 4.4. A normalizagdo parcial significa que cada um dos his-

Tabela 4.4: Tipos de normaliza¢do no Daisy

Tipo | Descrigdo
0 Sem Normalizacio
1 Normalizagao Parcial
2 Normalizagao Total
3 Normalizagao SIFT

togramas do Daisy € normalizado de forma independente, fazendo com que a L2-norm
(apresentada no HOG na equagdo 4.1) de cada um seja igual a 1. A normalizacdo to-
tal significa que o descritor é normalizado como um todo e a sua L2-norm € igual a 1.
Por fim, a normalizacdo SIFT indica que o descritor é normalizado de forma recursiva
de modo a que a sua L2-norm seja 1 e que nenhum histograma individual tem um valor
superior a um limiar tal como no SIFT [Low04].
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Direcg¢do-j

Figura 4.2: Descritor Daisy com a representacdo do raio, com 3 anéis (Q) e com 8 histogramas
por camada (7).

4.3 Classificadores

Nesta seccdo sdo apresentados os classificadores que foram seleccionados para fa-
zerem parte das experi€ncias cujos resultados serdo apresentados no capitulo 5. Aqui
sdo descritos os classificadores, os seus parametros e a origem da sua implementagao.
A selecgado foi feita com base nos resultados anteriores de cada classificador e com o
objectivo de ter classificadores de diferentes tipos para verificar qual se adequa melhor
a este problema. E importante referir que s6 classificadores que apresentem uma saida
com um valor de probabilidade a posteriori associado ao resultado da classificacdo ou um
score tendo em vista permitir escolher a localizacdo mais provével do pediculo na drea
de pesquisa. Nao foram considerados classificadores que digam apenas se um exemplo é
positivo ou negativo nem foi explorado nenhuma versao multi-classe dado o problema ser
bindrio (presenga ou nao de pediculo).

4.3.1 Naive Bayes

O Naive Bayes é um classificador de Bayes que assume que as caracteristicas do
exemplo sdo independentes para uma dada classe. Neste trabalho este classificado sera
utilizado com o objectivo de verificar se é capaz de obter bons resultados na detec¢ao dos
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pediculos. O Naive Bayes apesar de ser um classificador simples de utilizar e de ndo ter
parametros para optimizar ainda é capaz de apresentar bons resultados em algumas situa-
¢oes [DP97] [RisO1]. A implementagdo utilizada € a disponibilizada pelo MATLAB na
Statistics Toolbox, nomeadamente a func¢ao classify. O seu processo de treino consiste em
utilizar os exemplos supervisionados para criar o classificador e na avaliacdo dos resul-
tados foi utilizada a probabilidade a posteriori da classe positiva de modo a ter um valor
numérico para cada um dos exemplos passivel de anélise.

4.3.2 Maquinas de Suporte Vectorial

A maéquina de suporte vectorial, SVM (support vector machine) foi outro dos classi-
ficadores seleccionados. As SVM sdo um classificador muito popular e com um grande
espectro de utilizagdo em diversos dominios de aplicacdo [DSGO02] [Nob04] [KJPKO02],
como foi descrito no capitulo 2. A implementacdo das SVM utilizada foi o LIBSVM
[CLO1b] de Chih-Chung Chang e Chih-Jen Lin, nomeadamente a sua versao para MA-
TLAB. O LIBSVM [CLOla] é uma biblioteca muito popular e possui um grande conjunto
de op¢des que permitem explorar os diversos aspectos das maquinas de suporte vectorial.
Nos documentos relativos a implementacdo da LIBSVM [CLO01a] s@o apresentados com
detalhe todos os parametros possiveis e aqui apenas serdo referidos os mais importantes
e que foram os explorados na detec¢io dos pediculos. O primeiro parametro € o tipo de
SVM. As diversas possibilidades presentes na biblioteca estdo sumariadas na tabela 4.5.
Dos diferentes tipos disponiveis apenas foi utilizado o primeiro, C-SVM, que permite a

Tabela 4.5: Tipos de SVM diponiveis na LIBSVM

Tipo | Descrigdo
0 C-SVM
1 nu-SVM
2 SVM de uma classe
3 epsilon-SVR
4 nu-SVR

utilizacdo de ponderacdo (weighting) que contribui na forma de lidar com o problema do
desequilibrio das classes. Os restantes ndo permitiam a utilizacdo desta técnica. Outro
parametro importante nas SVM € o tipo de kernel utilizado. Na tabela 4.6 sdo mostrados
os kernel implementados pela biblioteca utilizada. Neste trabalho poderiam ser utilizados
todos estes kernel, mas foi apenas utilizado o radial. Em versdes futuras poderiam ser
explorados outros kernel para verificar se algum € capaz de obter melhores resultados.
No kernel radial existem dois parametros que necessitam de optimizagdo, o C (custo) e
o gamma. Para o fazer é utilizada uma pesquisa em grelha com validacdo cruzada k-
desdobravel (k-fold cross-validation) em que k = 10, e em que a métrica utilizada é o
G-mean. O C e o gamma sao nimeros reais e costumam ser utilizados em poténcias de
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Tabela 4.6: Tipos de kernel diponiveis na LIBSVM

Tipo | Nome Funcdo
0 | Linear u' xv
1 Polinomial | gamma* u' v+ coef0
2 | Radial exp(—gamma* |u—v|?
3 | Sigméide | tanh(gammaxu' xv+ coef0)

base 2 [Sta03]. A tultima opg¢do explorada foi a utilizagdo de ponderacdo (weighting), que
permite atribuir maior peso a uma das classes quando o niimero de exemplos duma das

classes € superior ao da outra.

4.3.3 Redes Neuronais

Outro classificador seleccionado para o teste foram as redes neuronais artificias (ar-
tificial neural networks - RNA). As RNA sdo um classificador popular com diversas va-
riantes como foi descrito no capitulo 2, sendo também nesse capitulo apresentados os
seus fundamentos tedricos. A implementacdo das RNA utilizada foi a Neural Network
Toolbox, presente no MATLAB. Foi utilizada a rede pattertnet que possui dois parame-
tros principais, o nimero de neurdénios na camada escondida e o algoritmo de treino a
utilizar. Esta rede tem uma estrutura com 3 camadas, a da entrada em que o nimero de
neurénios € igual ao nimero de dimensdes do descritor, uma camada escondida cujo nu-
mero de neurénio é parametrizavel e uma camada de saida com dois neurénios (presenca
ou auséncia de pediculo). Na figura 4.3 apresentamos um exemplo de rede. O nimero

Hidden Output
Input Output
gl IEs
; b b :
10 2

Figura 4.3: Exemplo de rede neuronal utilizada com trés camadas.

de neurdénios da camada escondida foi optimizado recorrendo a uma validacio cruzada
k-desdobravel (k-fold cross-validation) em que k = 10, de forma semelhante as SVM. A
nivel do algoritmo de treino esta biblioteca possui um grande nimero de hipéteses que po-
dem ser consultadas no guia de utilizador [DBH10]. De acordo com esse documento em
problemas de detec¢do de padrdes deve ser utilizada uma de duas opcdes: a retropropacao
resiliente (trainrp) ou a do gradiente conjugado escalado (trainscg) [DBHI10].
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4.4 Experiéncias

Nesta seccao sdo descritas as experiéncias efectuadas com o objectivo de verificar qual
a combinagao entre descritor, classificador e seus respectivos parametros que melhor se
adequa ao problema da detec¢do de pediculos abordado. Em cada uma das experi€ncias
seréd descrito o seu objectivo, os valores dos parametros que cada elemento utilizado uti-
lizard e as métricas que serdo avaliadas. Nestas experiéncias o conjunto de treino € cons-
tituido por 91 imagens (81%) e o de teste por 21 (19%). De referir que destes conjunto
J4 ndo constam as imagens retiradas, pelo processo explicitado anteriormente, devido a
sobreposicoes de artefactos com os pediculos. As imagens utilizadas sdo das vértebras
lombares L1, L2 e L3 e nas quais foi explorado apenas o extremo inferior do pediculo.
Nas radiografias planares utilizadas os pacientes sofriam de escoliose. O conjunto de
treino foi usado para treinar o classificador dividindo cada imagem em blocos (como des-
crito no capitulo 3) e anotando os blocos como positivo quando é o mais préximo da
extremidade do pediculo e como negativos nos restantes casos. Para cada imagem do
conjunto de teste foi estimada a posicdo do pediculo utilizando o classificador previa-
mente treinado com o conjunto de treino, sendo que para cada imagem foi calculado um
descritor para cada pixel da regido de interesse. Para o cdlculo das métricas é escolhido o
pixel com maior valor (score) do classificador. Os resultados obtidos nestas experiéncias
vao ser apresentados no capitulo 5.
Para a avaliagdo dos resultados obtidos nestas experiéncias efectuadas foram criadas algu-
mas métricas que serdo agora descritas. A razdo da sua criac¢ao € a dificuldade de avaliar
se um determinado ponto € ou ndo um pediculo através da saida do classificador. Antes
da determinacdo de cada uma destas métricas, existe um critério utilizado na selec¢ao
dos candidatos que consiste em remover os pontos cuja distancia ao pediculo seja maior
que um determinado valor. O ndmero utilizado como limite da distdncia tem como base
o tamanho da area de interesse determinado no trabalho de Moura er al. [MBBT(09]
[MBB*11] que utilizaram métodos semi-automaticos na determinacdo da area de pes-
quisa. ApOds este passo € seleccionado o candidato com o valor de saida mais elevado para
a determinacao das métricas:

e Distancia do ponto detectado ao identificado pelo perito
e Accuracy da Detecgdo

e Accuracy em fun¢do do raio do erro do operador

A primeira calculada, a distancia do ponto detectado ao identificado pelo perito, consiste
no célculo da distincia euclidiana entre o candidato e o pediculo utilizando as coorde-
nadas 2D na imagem. Na equacdo 4.5 mostra-se a forma de cdlculo desta métrica em
qU€ Xcandidato € Ycandidato Y€Presentam as coordenadas 2D do candidato € Xperiro € Yperiro a8
coordenadas 2D do pediculo identificado pelo perito.
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distancia = \/(xperito - xcandidato)z + (yperilo _yccmdidato)2 4.5)

A métrica accuracy é obtida para todo o conjunto de treino e representa a percentagem
de imagens nas quais 0 maximo global da 4rea de pesquisa se encontra dentro de um deter-
minado limiar (threshold) relacionado com o raio do erro do operador. O seu valor varia
entre 0% e 100%. Esta medida tem como objectivo verificar a capacidade do classificador
em colocar o melhor candidato a pediculo numa drea préxima a sua localiza¢do dada pelo
técnico. A ultima métrica apresentada € a accuracy em funcao do raio do erro do operador
(threshold) que € um grafico semelhante a curva ROC. Nesta medida podemos verificar a
variacdo da accuracy consoante o erro do operador considerado, com o objectivo de de-
monstrar qual seria o limiar em que a accuracy se torne 100%. Na figura 4.4 visiona-se
um exemplo deste griafico. Ainda com base neste grafico podemos calcular a drea abaixo
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Figura 4.4: Exemplo do grafico accuracy em fungdo do raio do erro do operador.

dele (AUC) de uma forma semelhante ao método utilizado na curva ROC. Este cdlculo
permite transformar esta métrica numa medida tnica mais facil de ser comparada e in-
dependente do valor do limiar (threshold), raio do erro do operador, cujo valor € dificil
de determinar. O erro de um técnico especialista € de cerca de 1 mm [KCLLO7]. As
imagens utilizadas neste trabalho t€ém uma resolu¢do de aproximadamente 0,4 mm/pixel,
resultando num erro esperado de cerca de 7,5 pixeis considerando a sua distribui¢do como
normal. O valor considerado para o limiar (threshold) foi 6, sendo que caso a distancia
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entre a deteccdo e a referéncia seja <= 6 € considerado um verdadeiro positivo, caso con-
trario é um falso positivo.

Outro factor que pode ser explorado a nivel das métricas € a suavizacio da saida do clas-
sificador, recorrendo-se a um filtro gaussiano. A suavizacdo é feita com o objectivo de
permitir eliminar extremos causado por algum ruido nos valores de saida. Na apresenta-
cdo da experiéncia final vai ser utilizada este método, com a optimizacao do sigma, para
obter os melhores resultados possiveis e para permitir outro tipo de analises.

Por fim, € proposta a utilizacdo de uma métrica de ranking tendo em vista quantificar a as-
sociagdo entre valores altos na saida do classificador e proximidade a referéncia (ground-
truth). Considerando P o conjunto dos candidatos e feita a sua selec¢ao de modo seme-
lhante as das outras métricas € criado um ranking, R, entre eles. Ele consiste numa lista
ordenada pelo valor do resultado do classificador (score), sendo a primeira posicao dada
pelo valor mais alto, dado pelo classificador a cada um. O ranking € uma medida que
consiste em seleccionar o elemento de P mais préximo do pediculo e determinar a sua
posicdo em R obtendo assim o valor desejado. Esta métrica varia entre 1, ser o primeiro
do ranking, e o nimero de elementos do conjunto P. Em termos de anélise quanto menor
o valor do ranking melhor € o resultado.

Para avaliar as métricas ao longo de todo o conjunto de teste sdo utilizadas varias es-
tatisticas que serdo utilizadas no capitulo 5. Estas incluem a utilizacdo da média, do
desvio-padrao, do minimo, do maximo, da mediana e do percentil 25 e 75. Algumas das
medidas podem ser visionadas recorrendo a diagramas de extremos e quartis (box-plots),
que contém a mediana, o minimo, 0 maximo e os percentis 25 e 75.

4.4.1 Experiéncia 1: Avaliacao dos descritores, classificadores e pré-processamento

Esta experiéncia consistiu em comparar os diferentes descritores seleccionados entre
si nos mais diferentes cendrios. Foram realizados testes para cada um dos classificadores,
SVM, RNA e Naive Bayes com o objectivo de verificar qual das combinag¢des descritor
classificador obtinha melhores resultados. Ainda nesta experiéncia foi verificado o modo
como os factores do ruido e da rotacdo da vértebra afectam as diferentes combinacdes
utilizando trés configuracdes possiveis: sem eliminagdo de ruido e sem eliminagdo da ro-
tacdo, com eliminagdo de ruido e sem eliminagdo da rotacdo e com elimina¢do de ruido
e com elimina¢@o da rotacdo. Pretendeu-se observar como estes elementos afectam os
diferentes descritores e classificadores no dominio deste problema. Para esta experiéncia
foram definidos a priori os parametros de cada um dos descritores que se mantiveram inal-
terados ao longo deste primeiro teste. Os momentos invariantes € momentos estatisticos
ndo possuem parametros a optimizar e para 0 MCO e o Medidas MCO foram utilizados
os apresentados neste capitulo que foram as possibilidades consideradas adequadas para
este problema. No caso do SURF foi utilizada a sua versao de 64 dimensdes pela sua
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maior celeridade de execu¢do quando comparada com a versao de 128 dimensdes. Os pa-
rametros do descritor Daisy foram seleccionados empiricamente e os seus valores foram
6 para o raio (R), 3 para o nimero de convulugdes (Q), 6 para o nimero de histogramas
por camada e 8 para o numero de direc¢des por histograma. Nao foi utilizada interpola-
cdo espacial, foi utilizada a interpolacdo em camadas e, por ultimo, a normalizac¢do foi
total (tipo 2). Relativamente ao HOG, seleccionou-se um bloco de 3 x 3 (nX e nY), 10
em relacdo ao nimero de orienta¢des e normalizagdo global para todos os blocos com o
maximo (tipo 2). Nesta comparagao ainda existem factores comuns a todos os descritores
como o tamanho do bloco da imagem utilizado e o nivel de sobreposi¢do entre eles, para
os quais foi seleccionado o valor de 40 x 40 para o tamanho do bloco e sobreposi¢ao 0
(sem sobreposi¢do de blocos). Finalmente foi necesséria a seleccdo dos parametros ex-
plorados em cada um dos classificadores. Nas SVM foi feita uma pesquisa em grelha para
o C e 0 gamma com 441 possibilidades em que cada um variou no intervalo entre 2/ com
i=—10,-9,...,9,10. A nivel da ponderacao (weighting) foi escolhido empiricamente o
peso de 33,3 para a classe positiva. Para o outro classificador com parametros passiveis de
optimizacdo, a rede neuronal artificial, foi seleccionada a fungdo retropropacao resiliente
(trainrp) e para o nimero de neurdnios escondidos o intervalo explorado variou entre um
valor pequeno, 1 ou 10, dependendo do nimero de dimensdes do descritor, até um valor
igual ao dobro deste mesmo nimero de dimensdes. Nesta experiéncia as métricas utiliza-
das foram: a accuracy, a distancia e a AUC do grafico da accuracy em fungao do raio do
erro do operador.

4.4.2 Experiéncia 2: Avaliacdo do impacto dos parametros do HOG

A segunda experiéncia consistiu na selec¢do da melhor combinagdo obtida na experi-
éncia anterior que consistiu na combinagdo HOG e SVM, com eliminagao de ruido e com
a eliminagdo da rotagdo e comparar os diferentes pardmetros do descritor seleccionado.
Cada um dos parametros sera testado individualmente, mantendo os restantes fixos em re-
lacdo a configuragdo original, com o intuito de verificar a sua variacao independentemente
dos outros. Foram experimentados todos os parametros do HOG, o seu bloco (nX e nY),
o nimero de orientagdes e a normalizacdo. Relativamente ao primeiro foram testadas as
configuracdes 2 x 2,3 x 3,4 x4 e 5 x 5, para o nimero de orientagdes 4, 8, 10, 12 e 16,
e por fim, todas as normalizacdes ja apresentadas. Neste teste foram também exploradas
as variacOes do tamanho do bloco da imagem e do nivel de sobreposicdo. Relativamente
ao primeiro factor foram testadas trés configuragdes, 10 x 10, 20 x 20 e 40 x 40. Existiu
nesta comparagdo o cuidado de a drea de varrimento de cada uma das configuracdes ser
sempre a mesma, 20 x 20 pixeis, variando apenas a drea coberta da imagem dependendo
do tamanho do bloco utilizado. Em relag¢do ao nivel de sobreposi¢cdo foram também ex-
ploradas trés possibilidades, sem sobreposicdo, sobreposi¢cdo de metade e sobreposicao
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de 3/4 do bloco anterior. Nesta experiéncia as métricas utilizadas foram as mesmas que
na experiéncia 1: a accuracy, a distancia e a AUC do grafico da accuracy em funcgao do
raio do erro do operador.

4.4.3 Experiéncia 3: Avaliacao do HOG com pariametros optimizados e do pods-
processamento

A experiéncia final consistiu em utilizar os parametros que obtiveram melhores resul-
tados na experiéncia 2 e comparar essa configura¢do com a obtida da primeira experiéncia.
Foi feita uma andlise mais extensa em relacdo a avaliacdo da saida do classificador cal-
culando as mesmas métricas que na segunda experiéncia com a inclusido de uma outra, o
Ranking. Nesta experiéncia foi também testado o impacto de aplicar um filtro gaussiano
a saida da SVM. A suavizagao € feita com o objectivo de permitir eliminar extremos cau-
sado por algum ruido nos valores de saida. A experi€ncia consistiu em testar diferentes
valores de sigma da distribui¢do gaussiana e medir a performance da classificagdo através
das métricas da accuracy da detec¢do e da média da distincia, optimizando o valor de

sigma.

4.5 Sumario

Neste capitulo foram apresentados os detalhes de implementacdo da metodologia pro-
posta. No inicio foram apresentados os materiais utilizados neste trabalho, incluindo a
origem das imagens radioldgicas e suas caracteristicas. Neste capitulo foram também
apresentados os sete descritores, bem como os trés classificadores seleccionados para as
experiéncias destinadas a verificar qual a melhor combinacao dos vérios factores. Para
cada um destes elementos sdo apresentadas as origens das suas implementacdes, 0s para-
metros que possuem e a forma como estes podem ser variados. No final sdo descritas as
trés experiéncias efectuadas, com o seu objectivo, pardmetros testados e métricas utiliza-
das para a avaliacao.
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Capitulo 5

Resultados

Ao longo deste capitulo sdo relatados os resultados obtidos nas trés experiéncias des-
critas no capitulo 4.

5.1 Experiéncia 1: Avaliacao dos descritores, classificadores e pré-

processamento

Nesta primeira experi€ncia sao testadas todas as combinacdes possiveis entre os clas-
sificadores e os descritores seleccionados. Nesta seccdo sdo apresentados graficos da
accuracy em funcao do raio do erro do operador, em que estdo presentes todos os descri-
tores em simultaneo para cada um dos trés classificadores experimentados. Sao também
mostrados diagramas de extremos e quartis (box-plots) relativos a distincia do candidato
ao pediculo para cada descritor, em que estd representada a mediana, o0 mdximo, o mi-
nimo, o percentil 25, o percentil 75 e os valores discrepantes (outliers), representados
pelo simbolo +, que sdo os valores que se encontram a uma distancia superior a +/ —30.
Em cada um dos classificadores foram ainda testados outros dois factores a presenga de
ruido e a rotacdo das vértebras, resultando em trés cendrios distintos:

e 1° Cendrio: Sem eliminagao de ruido e sem eliminagao de rotacio
e 2° Cendrio: Com eliminagdo de ruido e sem eliminagdo de rotacdo

e 3° Cendrio: Com eliminagao de ruido e com eliminagdo de rotagdo

5.1.1 Naive Bayes
5.1.1.1 1° Cenario: Sem eliminacao de ruido e sem eliminaciao de rotacao

A figura 5.1 apresenta os resultados para o classificador Naive Bayes para o primeiro
cendrio em que ndo estd presente a eliminacdo de ruido nem a eliminacido de rotacao.
Nesta primeira comparagao nota-se que o HOG obtém os melhores resultados de forma
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Naive Bayes — Sem Eliminagdo de Ruido e Sem Eliminagao de Rotagdo
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Figura 5.1: Gréficos da accuracy em funcdo do raio do erro do operador para o Naive Bayes no
primeiro cendrio.

clara, tendo uma area debaixo da curva (AUC) de 56.7%. Obtém também a melhor ac-
curacy nos valores proximos do erro do técnico (entre 5 e 7), sendo de 28.5% para erro
de 6 pixeis. O momentos invariantes ¢ o SURF obtém o segundo e terceiro lugar, res-
pectivamente, embora ja algo distantes do HOG. Obtém valores de 14.0% e 9.5% para
a accuracy para erro de 6 pixeis. Relativamente aos outros descritores sdo na sua gene-
ralidade muito fracos, ndo ultrapassando os 15% na AUC. A nivel de accuracy, também
nao ultrapassam 0s 5% e na sua maioria obtém uma accuracy de 0% para um raio do
erro do operador de 6 pixeis. Na figura 5.2 € mostrada a comparagdo das distancias ob-
tidas pelos descritores nesta configuracao, recorrendo a diagramas de extremos e quartis.
Verificamos novamente que 0 HOG obtém os melhores resultados de forma clara, tendo
uma mediana de 6.4 pixeis e uma média de 7.6 pixeis. O valor da mediana encontra-se
mais proximo do percentil 25 e a distancia entre os dois quartis é mais curta, quando
comparada com os outros dois descritores com melhor mediana, o SURF e o momentos
invariantes. Em paralelo com a ordem do gréfico da accuracy em fung¢do do raio do erro
do operador, o momentos invariantes € 0 SURF sdo o segundo e terceiro melhor, tendo no
entanto medianas de, respectivamente, 9.8 e 13.6 pixeis. Todos os restantes descritores
apresentam valores demasiado elevados, tendo sempre medianas superiores a 16 pixeis.
Neste cenario o HOG € claramente o melhor descritor segundo os critérios utilizados na
avaliacdo e serd ponto de comparagdo com 0s cendrios seguintes.
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Figura 5.2: Diagramas de extremos e quartis da distancia para o Naive Bayes no primeiro cendrio.

5.1.1.2 2° Cenario: Com eliminac¢ao de ruido e sem eliminacao de rotacao

Na configuracdo em que existe eliminagcdo de ruido, mas em que se continua a nao
eliminar a rotagdo apresenta-se na imagem 5.3 os resultados obtidos pelos descritores.
Neste caso a lideranca do HOG nao € clara, tendo resultados muito semelhantes ao mo-
mentos invariantes. A nivel de AUC, obtém valores muito proximos, 49.6% para o HOG
e 48% para o momentos invariantes. A nivel de accuracy para um raio do erro do ope-
rador de 6 pixeis os resultados sdo aproximados, mas com vantagem para 0O momentos
invariantes com 28.6% contra os 23.8% do HOG. A generalidade dos restantes descrito-
res tem resultados fracos, sendo o SURF o que apresenta o melhor desempenho com AUC
de 32.7%. Na figura 5.4 mostra-se a comparacao das distancias obtidas pelos descritores
nesta configuragdo, recorrendo a diagramas de extremos e quartis. A nivel da distincia
vemos que ¢ 0 HOG que obtém os melhores resultados, com uma mediana de 8.0 pixeis
e média de 9.0 pixeis. Continua proximo do momentos invariantes cuja mediana € de 9.4
pixeis, mas possui uma ligeira vantagem contrariamente ao que se passava ha accuracy.
Os restantes descritores t€m um comportamento semelhante ao descrito no grafico, com
resultados mais modestos com um ligeiro destaque para o SURF. As suas medianas va-
riam entre 12.2 pixeis do SURF e os 17.0 pixeis do Daisy. Numa comparacao feita com
a configuracdo em que existia a presenca de ruido verificamos que os resultados pioram
ligeiramente para os melhores descritores € melhoram ligeiramente para os descritores
com piores resultados. Analisando os diagramas de extremos e quartis verificamos que a
mediana sobe na maior parte dos casos e que o0 minimo diminui em quase todos.
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Figura 5.3: Gréficos da accuracy em funcdo do raio do erro do operador para o Naive Bayes no
segundo cenario.

Naive Bayes — Com Eliminago de Ruido e Sem Eliminacéo de Rotagao
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Figura 5.4: Diagramas de extremos e quartis da distdncia para o Naive Bayes no segundo cendrio.

5.1.1.3 3° Ceniario: Com eliminacao de ruido e com eliminacao de rotacao

No ultimo cendrio para o classificador Naive Bayes, em que € feita a eliminacao do
ruido e a eliminagdo da rotacdo, apresentam-se os resultados da comparacao na figura 5.5.
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Observando a figura 5.5 verificamos novamente a lideranca clara do HOG. Este descritor
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Figura 5.5: Gréficos da accuracy em funcdo do raio do erro do operador para o Naive Bayes no
terceiro cendrio.

obtém uma area de 54.1%, em comparagdo com os 45.9% obtidos pelo segundo melhor,
o0 momentos invariantes. A nivel da accuracy o HOG atinge 38.1% para um raio do erro
igual a 6 pixeis e 0 momentos invariantes, para o mesmo valor do raio do erro, obtém
28.6%. Para os valores de erro proximos do limiar, 0o HOG leva vantagem em todos, com
a excepcao do valor de erro de 5 pixeis em que existe um empate. Os restantes descritores
obtém valores mais baixos, sem que nenhum deles se destaque quando comparado com
os seus concorrentes (AUC entre 18.4% e 23.7%). A comparagdo entre as distancias para
este cendrio estd presente na imagem 5.6. Estudando a imagem 5.6 verificamos nova-
mente uma vantagem do HOG relativamente aos restantes, obtendo uma mediana de 6.3
pixeis e uma média de 8.3 pixeis. O segundo melhor descritor neste critério continua a
ser o momentos invariantes obtendo uma média de 9.7 pixeis e uma mediana de 11.2 pi-
xeis. Os restantes descritores sdo comparativamente piores apresentando medianas entre
os 15.3 e os 17.0 pixeis. De notar que o minimo da distincia € obtido pelo descritor mo-
mentos estatisticos. Fazendo uma comparacgdo entre os diferentes cendrios deste descritor
verificamos que o0 HOG obtém os melhores resultados a par com o momentos invarian-
tes. E importante realcar a diferenca alcancada pelo HOG e pelo momentos invariantes
relativamente aos restantes, sendo que desses o0 SURF foi sempre o terceiro melhor des-
critor. Comparando os diferentes cendrios conclui-se que o melhor resultado é obtido no
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Figura 5.6: Diagramas de extremos e quartis da distincia para o Naive Bayes no terceiro cendrio.

primeiro cendrio com a presenca de ruido e sem a eliminacdo da rotagdo para o HOG
com 56.7% para a AUC contra os 54.1% obtidos no ultimo cendrio. A nivel de accuracy
o melhor resultado é obtido no dltimo cendrio com 38.1%, contra os 28.5% do primeiro
cendrio, para um raio de erro do operador igual a 6 pixeis. Por fim, no critério da distincia
o primeiro cendrio obtém os melhores valores com mediana de 6.4 pixeis e uma média de
7.6 pixeis, em comparacdo com a mediana de 6.3 pixeis e média de 8.3 pixeis do ultimo
cendrio. Neste classificador o cendrio com melhores resultados foi o primeiro e serd a
base de comparacdo com os outros classificadores.

5.1.2 Redes Neuronais Artificiais
5.1.2.1 1° Cenario: Sem eliminacao de ruido e sem eliminacio de rotacao

Na figura 5.7 sdo apresentados os resultados para o primeiro cenério do classificador
Redes Neuronais Artificiais (RNA). Analisando estes resultados verificamos que o HOG
e o SURF sdo os que obtém melhores resultados. O HOG tem vantagem na AUC com
53.7% em comparacdo com 0s 50.9% do SURF. A nivel da accuracy a vantagem € do
SURF com 38.1% contra os 28.6% do HOG, para um valor de 6 pixeis para o raio do
erro do operador. Avancando para os restantes descritores verificamos que o melhor é o
momentos invariantes com AUC de 39.6%, destacando-se dos restantes cuja AUC varia
entre 14% e 25%. Os resultados sdo semelhantes aos melhores do Naive Bayes em termos
de valores e com 0 HOG e o SURF novamente em destaque. Na figura 5.8 mostra-se a
comparacao das distancias obtidas pelos descritores neste cendrio. Da andlise da figura
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Figura 5.7: Gréficos da accuracy em funcio do raio do erro do operador para o RNA no primeiro
cendrio.
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Figura 5.8: Diagramas de extremos e quartis da distancia para o RNA no primeiro cendrio.

5.8 concluimos que sdo novamente 0 SURF e o HOG que obtém os melhores resultados.
O HOG leva vantagem alcangando uma mediana de 7.2 pixeis e uma média de 8.2 pixeis
melhores que os 8.1 pixeis para a mediana e os 8.9 pixeis para a média alcancados pelo
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SUREF. Analisando os restantes descritores verificamos que tém resultados mais modes-
tos, em que é novamente 0 momentos invariantes que se destaca obtendo uma média de
10.8 pixeis, sendo que a dos outras varia entre os 13.7 (momentos estatisticos) e os 15.6
pixeis (matriz co-ocorréncias). Os resultados obtidos neste cendrio sdo semelhantes aos
melhores obtidos pelo classificador Naive Bayes, com excepg¢ao do critério da distincia
em que o melhor do Naive Bayes se destacou.

5.1.2.2 2° Cenario: Com eliminacio de ruido e sem eliminacio de rotacio

Apresenta-se na figura 5.9 os resultados dos gréficos da accuracy em fungdo do raio
do erro do operador para o segundo cendrio do classificador RNA. Nesta configuracao

RNA - Com Eliminagéo de Ruido e Sem Eliminacao de Rotagéo
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= == = « Momentos Invariantes (AUC=44.577%)
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Figura 5.9: Graficos da accuracy em funcéo do raio do erro do operador para o RNA no segundo
cenério.

o descritor que obtém melhores resultados é o HOG. Obtém um valor de AUC igual a
49.1% e uma accuracy de 38.1% para raio do erro do operador com valor de 6 pixeis. O
segundo lugar é praticamente partilhado entre 0 momentos invariantes € o SURF, com o
valor de AUC a ser, respectivamente, 44.6% e 44.8%. Em relacdo a accuracy para um
erro de 6 pixeis o SURF leva vantagem com 23.8% superiores aos 14.2%, tendo inclusiva-
mente existido um melhor resultado de 19% por parte do descritor momentos estatisticos.
Nos restantes descritores também existe uma pequena diferenciacdo entre 0 momentos
estatisticos e o Daisy que sdao melhores que os restantes, embora se mantenham distantes
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dos melhores (AUC de 33.5% e 21.3%, respectivamente). Estes resultados aproximam-se
dos do melhor obtido com o Naive Bayes. Na imagem 5.10 vemos a comparagao entre
as distancias neste cendrio. Com base nos diagramas de extremos e quartis da figura 5.10

RNA - Com Eliminagao de Ruido e Sem Eliminacao de Rotagao

7 f ] f ]

++

Distancia

Daisy HOG Mco Medidas MCO isti i SURF

Figura 5.10: Diagramas de extremos e quartis da distancia para o RNA no segundo cenério.

verificamos que o HOG tem o melhor resultado, embora com menor diferenca para os
restantes, nomeadamente o momentos invariantes € o SURF. A nivel de medianas o HOG
apresenta 8.1 pixeis, o momentos invariantes 9.0 pixeis e o SURF 10.2 pixeis e de médias
os valores sdo, respectivamente, 9.2, 10.0 e 9.9 pixeis. Analisando os outros descritores
verifica-se a mesma diferenga que nos graficos com o momentos estatisticos e o Daisy a
obterem melhores resultados (média de 11.9 e 14.2 pixeis) que o MCO e o medidas ca-
racteristicas da MCO que apresentam resultados muito modestos. Os resultados obtidos
neste cendrio sdo inferiores ao cendrio anterior, nomeadamente em relacdo a distancia,
logo também piores em relacdo aos melhores obtidos pelo classificador Naive Bayes.

5.1.2.3 3° Cenario: Com eliminacio de ruido e com eliminacao de rotacao

O terceiro cendrio para o classificador RNA, tem os seus resultados apresentados na
figura 5.11. Verifica-se que o HOG continua a ser o melhor descritor com uma percenta-
gem de drea de 50.7% e uma accuracy de 28.8% para raio do erro do operador igual a 6
pixeis. O segundo melhor descritor ¢ o momentos invariantes com AUC de 44.3% e uma
accuracy igual a do HOG. Nos restantes descritores destacam-se o SURF e o momen-
tos estatisticos que obtém uma AUC semelhante na ordem do 30%, o Daisy encontra-se
proximo com cerca de 25% e os restantes apresentam valores inferiores a 16%. Estes
resultados sdo semelhantes aos melhores até este momento a nivel de AUC, apresentando
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Figura 5.11: Gréficos da accuracy em funcio do raio do erro do operador para o RNA no terceiro
cendrio.

no entanto um valor mais baixo de accuracy. Em 5.12 vemos os resultados obtidos para
a distancia. Interpretando os valores presentes verificamos que o HOG se continua a des-

RNA - Com Eliminagao de Ruido e Com Eliminacao de Rotacao
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Figura 5.12: Diagramas de extremos e quartis da distancia para o RNA no terceiro cendrio.

tacar como o melhor. Apresenta uma mediana de 8.1 pixeis e uma média de 8.8 pixeis,
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com performance superior aos 9.0 e 10.0 pixeis de mediana e média do segundo melhor,
o momentos invariantes. Nos outros descritores destaca-se o0 SURF, o momentos estatis-
ticos e o Daisy relativamente proximos entre si, enquanto que o matriz de co-ocorréncias
e o descritor das medidas da MCO estdo muito afastados dos restantes.

Finalizada a andlise do segundo classificador verificamos que o melhor cendrio continua
a ser o primeiro do Naive Bayes, principalmente devido ao critério da distancia na qual
foi o melhor. Ao nivel dos outros critérios o classificador Redes Neuronais Artificiais

apresenta resultados equiparados nomeadamente para o primeiro e dltimo cendrio.

5.1.3 Maquinas de Suporte Vectorial
5.1.3.1 1° Cenario: Sem eliminacdo de ruido e sem eliminacio de rotacao

O classificador SVM para o cendrio de existéncia de ruido e sem a elimina¢do da rota-
cdo obteve os resultados apresentados na figura 5.13. Numa andlise ao grifico verificamos

SVM - Sem Eliminagéo de Ruido e Sem Eliminacéo de Rotagédo

—— Daisy (AUC=18.386%)
= HOG (AUC=53.439%)
MCO (AUC=21.561%)
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Momentos Estatisticos (AUC=21.561%)
= == =+ Momentos Invariantes (AUC=47.751%)
SURF (AUC=49.868%)
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Figura 5.13: Gréficos da accuracy em func¢ao do raio do erro do operador para o SVM no primeiro
cendrio.

que existem trés descritores que se destacam o HOG, o SURF e o momentos invariantes.
Destes 0 HOG € o que apresenta o melhor valor de AUC com 53.4% contra os 49.9% do
SURF e os 47.8% do momentos invariantes. Em termos de accuracy o SURF apresenta
o melhor resultado com 38.1%, enquanto que 0 momentos invariantes obtém 33.3% e o
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HOG 28.6%, todos para um erro do operador igual a 6 pixeis. Os restantes 4 descritores
tém resultados préximos com valores de AUC entre 18.4%, caso do Daisy, e 22.4%, no
caso da matriz de co-ocorréncias. Estes resultados sdo proximos do melhor cendrio até
este momento, obtido com o Naive Bayes, em termos de AUC e superiores em termos de
accuracy. De seguida, na imagem 5.14 apresentamos os resultados da métrica distancia.
Estudando os vérios diagrama de extremos e quartis verificamos que existe novamente um

SVM - Sem Eliminag&o de Ruido e Sem Eliminagao de Rotacao
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Daisy HOG McO Medidas MCO isti Invari SURF

Figura 5.14: Diagramas de extremos e quartis da distdncia para o SVM no primeiro cendrio.

destacar de trés descritores, o SURF, o HOG e o momentos invariantes. Destes o SURF
obtém a mediana mais baixa com 7.8 pixeis, comparada com os 8.2 pixeis do HOG e os
9.2 pixeis do momentos invariantes. Em termos de média a mais baixa ¢ a do HOG com
8.2 pixeis, melhor que os 9.0 pixeis do SURF e os 9.4 pixeis do momentos invariantes.
Os restantes obtém resultados mais modestos com a média a variar entre 13.8 e os 14.7
pixeis, obtidos pelo matriz de co-ocorréncias e pelo Daisy, respectivamente. Comparando
estes valores com os melhores obtidos até este momento verificamos que estes se aproxi-
mam, mas ndo atingem os melhores até agora do primeiro cendrio do Naive Bayes.

5.1.3.2 2° Cenario: Com eliminac¢ao de ruido e sem eliminacao de rotacao

O segundo cendrio para o classificador SVM tem os seus resultados apresentados na
figura 5.15. Interpretando os resultados obtidos conclui-se que existem dois descritores se
destacam relativamente aos restantes, o HOG e o SURF. A nivel de AUC, o HOG alcanca
0s 52.3% e o SURF os 50.9%, enquanto o terceiro melhor, momentos invariantes, se li-
mita aos 42.5%. Comparando a accuracy atingida verificamos que o HOG atinge um valor
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SVM - Com Eliminagao de Ruido e Sem Eliminagéo de Rotacdo
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Figura 5.15: Gréficos da accuracy em funcdo do raio do erro do operador para a SVM no segundo
cendrio.

préximo dos 50%, mais concretamente 47.6% e o SURF atinge 42.9%. O melhor dos res-
tantes € novamente o momentos invariantes com 23.8%. Os outros descritores alcangam
um valor baixo quer na AUC (entre 21% e 28%) quer na accuracy (entre 0% e 9.5%). Es-
tes resultados sdo superiores ao melhor cendrio até este momento, nomeadamente a nivel
da accuracy. Na figura 5.16 apresenta-se a métrica distancia para este cendrio. Volta-se a
verificar que 0 HOG e o SURF se destacam em relag@o aos restantes descritores. O HOG
obtém uma mediana de 6.3 pixeis e uma média de 8.5 pixeis, enquanto que o SURF tem
como mediana 7.8 e como média 8.8 pixeis. Nos outros descritores 0 momentos invarian-
tes € novamente o melhor com média de 10.3 pixeis e os outros quatro sao préximos entre
si com a média a variar entre 12.9 (matriz de co-ocorréncias) e os 14.2 pixeis (Daisy).
Comparando estes resultados com o melhor até este momento verificamos que esta confi-
guracdo apresenta uma melhor mediana e uma pior média. Combinando esta informacgao
com a obtida do gréafico conclui-se que esta configuracdo € a superior até este momento e
passa a ser a base de comparagdo.
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Figura 5.16: Diagramas de extremos e quartis da distdncia para a SVM no segundo cendrio.

5.1.3.3 3° Cenario: Com eliminac¢io de ruido e com eliminacio de rotacao

Na imagem 5.17 vemos os resultados relativos aos graficos da accuracy em fungao
do raio do erro do operador para o terceiro cendrio para o classificador SVM. Nesta con-

SVM - Com Eliminagéo de Ruido e Com Eliminagédo de Rotacdo
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Figura 5.17: Gréficos da accuracy em funcdo do raio do erro do operador para a SVM no terceiro
cendrio.
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figuracdo nota-se um destaque do HOG relativamente aos restantes descritores. Atinge
59.7% na percentagem de drea sob a curva e 52.4% na accuracy para raio do erro igual
a 6 pixeis. Analisando os outros descritores verificamos que o SURF (AUC = 40.6%), o
momentos invariantes (AUC = 35.6%) e o momentos estatisticos (AUC = 32.1%) se su-
periorizam aos restantes em que nenhum alcanca um valor superior a 27%. Em confronto
com as anteriores configuragdes esta ¢ comparativamente superior, quer a nivel de AUC
e principalmente a nivel de accuracy para o limiar de 6 pixeis. O grafico de comparagao
da métrica da distancia desta experiéncia estd presente na figura 5.18. Analisando os di-
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Figura 5.18: Diagramas de extremos e quartis da distncia para a SVM no terceiro cendrio.

agramas de extremos e quartis anteriores verificamos que o HOG € o melhor com alguma
vantagem em relacdo aos restantes. Obtém uma mediana de 5 pixeis € uma média de 7.2
pixeis que € visivelmente melhor quando comparado com os 11.7 pixeis de mediana e os
11.7 pixeis de média alcancados pelo segundo melhor, 0 momentos invariantes. Entre os
restantes nenhum se destaca particularmente, sendo que o MCO e o das medidas caracte-
risticas do MCO se encontram num patamar inferior.

Nas tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 estdo sumariados os resultados obtidos nesta experiéncia para
os classificadores Naive Bayes, RNA e SVM, respectivamente.
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5.1.4 Discussao

Apés os varios testes verificou-se que a melhor configuracdo consiste na utilizagao
do descritor HOG, o classificador SVM, aplicar o filtro de eliminacdo de ruido e apli-
car a eliminagdo da rotagcdo das vértebras. Esta combinagdo obteve praticamente 60% na
percentagem da drea sob a curva (AUC) e uma accuracy de 52.4% para um raio do erro
do operador de 6 pixeis. A nivel da distancia obteve uma mediana de 5 pixeis e uma
média de 7.2 pixeis que foram as melhores atingidas em todos os testes efectuados nesta
experiéncia. Nos outros classificadores o primeiro cendrio do Naive Bayes e o dltimo
da Rede Neuronal atingiram igualmente bons resultados. Em termos da comparacdo dos
dois factores testados, a presenca de ruido e a rotagado, verificou-se que o HOG bene-
ficiou da elimina¢d@o do ruido e da eliminacdo da rotagdo, principalmente no SVM. Na
generalidade a maioria dos descritores obteve resultados semelhantes nos trés cendrios,
piorando ligeiramente com a elimina¢do do ruido. Notou-se também que alguns descri-
tores que seriam invariantes a rotacdo como 0 momentos invariantes pioraram 0s seus
resultados ao eliminar a rotagdo. Foram feitos pequenos testes no modo de aplicacio da
rotagdo experimentando diferentes modos de interpolacdo e os resultados mantiveram-se
constantes, concluindo que a eliminacdo da rotacdo podera ter introduzido algum ruido
que afectou os resultados. Ao longo de todos os testes existiram sempre trés descritores
que se destacaram, o HOG, o SURF e o momentos invariantes nos diferentes cendrios.
A nivel de classificadores as diferencas causadas nao foram muito notdrias resultando na
conclusdo que a selec¢do do descritor € mais critica, verificando-se no entanto superio-
ridade da SVM em relag@o aos outros dois. Esta experiéncia termina com a selec¢do da
melhor configuracdo que serd utilizada nos testes seguintes.

5.2 Experiéncia 2: Avaliacao do impacto dos parametros do HOG

Nesta experiéncia sdo testados os diversos parametros do descritor HOG, utilizando o
classificador SVM e a configuragdo que obteve os melhores resultados na experiéncia 1.
Os critérios de avaliacdo sdo os mesmos utilizados nos testes anteriores. Os parametros
do descritor testados sdo o bloco do HOG, o nimero de orientagdes e a normalizagdo uti-
lizada. Para além disso sdo testados outros dois factores, o tamanho do bloco da imagem
e o seu nivel de sobreposicdo que serdo apresentados em primeiro lugar.

5.2.1 Tamanho do bloco da imagem

O tamanho do bloco da imagem € um factor que indica a quantidade de pixeis utili-
zados pelo descritor no seu calculo. As configuragdes testadas tém o cuidado de garantir
que a area de varrimento onde € procurado o pediculo se mantém constante ao longo de
todos os testes. Na figura 5.19 apresenta-se a primeira comparacdo. Analisando os resul-
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Figura 5.19: Gréficos da accuracy em fungado do raio do erro do operador para a comparacio entre
o tamanho do bloco da imagem.

tados obtidos verificamos que a configuracdo de 40 x 40 obteve os melhores resultados,
atingindo uma percentagem de area de 59.7% e uma accuracy de 52.4% para um erro
do operador de 6 pixeis. Um bloco de 20 x 20 também obtém bons resultados, com uma
AUC semelhante, 58.3%, mas com uma accuracy inferior com o erro proximo (5, 6 e
7 pixeis) do valor de referéncia para o erro do técnico. A outra configuracdo em estudo
obtém resultados mais modestos, sugerindo que ndo € capaz de capturar o padrao do pe-
diculo. Na imagem 5.20 estd presente o proximo critério a distancia. Interpretando os
resultados obtidos verificamos novamente que a configuracao 40 x 40 obtém os melhores
resultados. A sua mediana é de 5 pixeis e a média € de 7.2 pixeis. Nas duas outras combi-
nacdes o bloco de tamanho 20 x 20 destaca-se obtendo mediana de 7.1 pixeis e média de
7.5 pixeis. A configuragdo restante obtém resultados piores com uma mediana com valor
mais elevado e existindo uma grande variagdo entre o percentil 25 e o percentil 75. Neste
parametros do HOG verificamos que o tamanho 40 x 40 € o melhor e seré o utilizado na
experiéncia final.

5.2.2 Nivel de Sobreposicao

O préximo parametro a analisar € o nivel de sobreposi¢do e os resultados relativos
ao grafico da accuracy em fungdo do raio do erro do operador encontram-se na figura
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Figura 5.20: Diagramas de extremos e quartis da distincia para a comparagao entre o tamanho do
bloco da imagem.

5.21. Analisando os trés gréficos verificamos que a configuracdo sobreposi¢do 4 obtém o
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Figura 5.21: Gréficos da accuracy em func¢éo do raio do erro do operador para a comparacao entre
o nivel de sobreposi¢cdo do bloco da imagem.

melhor resultado na percentagem de drea sob a curva (AUC). Nesta configuracdo existe
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sobreposicao de 3/4 do bloco. Atinge 61.5% na AUC, ligeiramente superior aos 59.7%
da configuragdo sem sobreposic¢ao e aos 58.1% da configuracido sobreposicao de metade
do bloco (sobreposicdo 2). Relativamente a accuracy verificamos que a configuracdo sem
sobreposicao obtém os melhores valores para erros 5, 6 e 7 pixeis. Por exemplo para
erro igual a 6, a hipétese sem sobreposi¢do alcanca 52.4% em confronto com os 42.9%
da sobreposi¢ao 4, 3/4 do bloco, e os 38.1% da sobreposi¢ao 2, metade do bloco. Para
a decisdo de qual das configuracdes é a melhor € necessario ainda analisar o critério da
distancia, cujo grafico comparativo se encontra na figura 5.22. No critério da distancia

HOG - Sobreposicao

_

Distancia

| T
| | |
2 | | | ,
I B I B I B

Sem Sobreposigao Sobreposigao 2 Sobreposicao 4

Figura 5.22: Diagramas de extremos e quartis da distdncia para a comparacio entre o nivel de
sobreposi¢do do bloco da imagem.

concluimos que a nio sobreposi¢do € a melhor configuracdo. Atinge uma mediana de
5 pixeis e uma média de 7.3 pixeis. As outras duas configuracdes atingem resultados
proximos com uma mediana de 6.7 pixeis para a sobreposicao de metade do bloco (so-
breposi¢do 2) e de 6.3 pixeis para a sobreposi¢ao de 3/4 do bloco (sobreposicao 4). Neste
critério reparamos que a ndo sobreposi¢cdo € o que atinge os melhores resultados e serd o
explorado na experiéncia 3.

5.2.3 Tamanho do bloco do HOG

O primeiro parametro do HOG que vai ser testado é o tamanho do seu bloco. Na
figura 5.23 temos o resultado relativo ao gréfico da accuracy em fungdo do raio do erro
do operador para este parametro. Analisado as diferentes combinagdes verificamos que
existem duas que se destacam a com o tamanho de bloco de 3 x 3 e a de bloco 4 x 4.
Destas a melhor € a de 4 x 4 com AUC de 63.4% superior aos 61.2% da configuracdo de
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Figura 5.23: Gréficos da accuracy em fungao do raio do erro do operador para a comparacio entre
o tamanho do bloco do HOG.

3 x 3. Em termos de accuracy existe um empate para erro igual a 6 pixeis com 52.4%.
As restantes configuracdes obtém resultados ligeiramente inferiores, embora em termos
de accuracy nao ultrapassem os 38.1% para o erro do operador igual a 6 pixeis. Para
terminar a anélise deste parametro temos na imagem 5.24 a comparagdo do critério de
distancia. Comparando as diferentes combinacdes nenhuma se distingue de forma clara,
com medianas relativamente proximas entre si: 7.0 pixeis para o tamanho 2 x 2, 5.0 pixeis
para o tamanho 3 x 3, 6.0 pixeis para o tamanho 4 x 4 e, por fim, 6.7 pixeis para o tamanho
5 x 5. Nas médias verificamos que a configuracdo de 4 x 4 é a melhor com 6.6 pixeis,
seguido pelos 7.0 pixeis da de 5 x 5, 7.2 pixeis do tamanho 3 X 3 e, por fim, os 7.9 pixeis
da de bloco 2 x 2. Neste critério, apesar da mediana ser mais alta, o bloco 4 x 4 leva
ligeira vantagem pela sua média e pela pequena diferenca entre percentis. No critério
do tamanho do bloco do HOG foram seleccionados duas opgdes 0 3 X 3 e 0 4 x 4 para
utilizag¢do na experiéncia final, pelos seus resultados serem muito préximos incluindo um
empate ao nivel da accuracy para erro do operador igual a 6.

5.2.4 Tipo de Normalizacao do HOG

O segundo factor explorado do HOG foi a normalizacdo utilizada e para a qual exis-
tem 5 possibilidades e cuja comparagao ao nivel do gréfico da accuracy em fungao do raio
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Figura 5.24: Diagramas de extremos e quartis da distidncia para a comparagao entre o tamanho do
bloco do HOG.

do erro do operador se encontra na figura 5.25. Numa andlise da figura 5.25 verificamos
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Figura 5.25: Gréficos da accuracy em funcgdo do raio do erro do operador para a comparacio entre
a normalizacdo utilizada no HOG.

que existe algum equilibrio entre praticamente todas as normaliza¢des com excep¢io da
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ndo utilizagdo de normalizacdo (0), com AUC de 48.5%. As restantes encontram-se entre
0s 56.2% da normalizagdo local (1) e os 62% da normalizagao global utilizando 11-sqrt
(3). A nivel da accuracy verifica-se uma superioridade da normalizacdo 2, global utili-
zando o maximo, nomeadamente nos valores de erro mais préximos da referéncia para
o erro do operador. Atinge um valor de 52.4% para erro igual a 6 pixeis, comparado
com os 47.6% alcangados pelas duas segundas melhores normalizacdes, a normaliza¢ao
4, global utilizando o 12-norm e a 1, normaliza¢do local. Passando para a comparagao re-
lativamente a distancia, cujo grafico estd presente em 5.26. Observando a imagem 5.26

HOG - Normalizagao
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Figura 5.26: Diagramas de extremos e quartis da distdncia para a comparacao entre a normalizacio
utilizada no HOG.

volta-se a verificar um certo equilibrio entre as varias possibilidades. A normalizacdo 2,
global utilizando o médximo, € a que obtém uma mediana mais baixa, com 5.0 pixeis, e
alcancando uma média de 7.2 pixeis. As restantes normalizagdes obtém valores proximos
com mediana de 7.1 pixeis para a normalizacdo 0, sem normalizacdo, 6.3 pixeis para a
normalizagdo local (1), 7.6 pixeis para a normalizagdo 3, global com a utilizagdo de 11-
sqrt, e 7.0 pixeis para a normaliza¢do global utilizando 12-norm (4). Analisando a média,
apenas a normaliza¢do global utilizando 11-sqrt (3) atinge um valor mais baixo, 6.9, tendo
no entanto pior mediana e uma maior distancia entre quartis. Conjugando os diversos
critérios verificamos que a normalizacdo 2, global com a utilizacdo do maximo, alcanca
os melhores resultados, sendo a seleccionada para a experié€ncia final.

5.2.5 Numero de Orientacoes do HOG

O ultimo parametro a ser testado para verificar qual o seu melhor valor € o niimero de
orientacgdes (bins), cujos resultados estdo presentes na figura 5.27. Analisando os graficos
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Figura 5.27: Gréficos da accuracy em fungdo do raio do erro do operador para a comparacio entre
o niimero de orientagdes (bins) do HOG.

verificamos uma grande igualdade entre os diferentes nimero de orientacdes. O melhor
valor de percentagem de drea € obtido com 16 bins, com 61.5%. Os restantes obtém va-
lores relativamente préximos com 55.2% para 4 bins, 57.3% para 8 bins, 59.4% para 10
bins e 58.9% para 12. Ao nivel da accuracy para o valor de erro de 6 pixeis a vantagem
da configuracao de 16 bins € superior com 66.7%, comparados com os 52.4% alcangados
pelas configuracdes de 10 e 12 bins. Para terminar a comparacdo deste pardmetros iremos
analisar a métrica da distancia, presente na imagem 5.28. Nesta medida ja existe uma
maior diferencga entre as vdrias configuragdes, em que o nimero de orienta¢des de 10, 12
e 16 levam vantagem. Apresentam medianas de 5.0 pixeis para os 10 bins, 5.8 pixeis para
os 12 bins e 5.8 pixeis para os 16 bins. Em termos da média a opcao dos 16 bins leva
vantagem com 7.1 pixeis em relagcdo aos 7.2 pixeis dos 10 bins e os 7.5 pixeis da opcao de
12 bins. Neste parametro a opc¢ao seleccionada para a experiéncia final foi a utilizacdo de
16 bins (nimero de orientacdes) devido a ter evidenciado a sua superioridade em quase
todos os critérios estabelecidos para a comparacao.
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Figura 5.28: Diagramas de extremos e quartis da distancia para a comparacao entre o nimero de
orientacoes (bins) do HOG.

5.2.6 Discussao

No final desta experiéncia verificamos que existem duas configuragcdes que atingiram
bons resultados. Uma primeira com um bloco de 3 x 3 e uma segunda com bloco de 4 x 4.
Em comum partilham o tipo de normalizac¢do que é global recorrendo ao maximo (tipo 2),
um numero de orientacdes igual a 16, um bloco de imagem de 40 x 40 e a ndo utilizagdo
de sobreposicao. Em termos de impacto verifica-se que todos os parametros t€ém algum
impacto nos resultados e em termos de parametros independentes do descritor o com
maior impacto € o tamanho do bloco da imagem. Em termos dos parametros do HOG
aqui analisados destaca-se a influéncia do tamanho do bloco e do tipo de normalizacao.

5.3 Experiéncia 3: Avaliacao do HOG com parametros optimizados

e do pos-processamento

Nesta experi€ncia final vao ser comparadas trés diferentes configuracdes, a melhor
obtida na primeira experiéncia e as duas obtidas na experiéncia anterior que consistem
na utilizacdo de um bloco de imagem de 40 x 40 e na ndo utilizacao de sobreposi¢do en-
tre blocos em termos de paradmetros independentes do descritor. Ao nivel dos parametros
para o HOG, seleccionou-se um bloco de 3 x 3 ou 4 x 4, a normalizacdo global recorrendo
a0 maximo (tipo 2) e um nimero de orienta¢des igual a 16. Na figura 5.29 apresenta-se
a comparacao feita recorrendo ao critério da AUC do gréfico da accuracy em funcio do
raio do erro do operador. Analisando os resultados presentes no gréfico verificamos que
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Figura 5.29: Gréficos da accuracy em fungdo do raio do erro do operador para a comparacio entre
os melhores resultados obtidos.

a configuracdo da experiéncia 2 com bloco 3 x 3 é a que obtém os melhores resultados.
A percentagem de area sob a curva atinge os 68.1%, superiores aos 64.2% obtidos pela
configuracdo com um bloco do HOG de 4 x 4 e aos 59.7% obtidos pela configuracio da
primeira experiéncia. Os resultados da experiéncia 1 aqui apresentados sdo superiores aos
apresentados anteriormente devido a ter sido feito uma suavizacdo do output do classifi-
cador, em que o valor de sigma foi optimizado. Esta situacdo também foi utilizada nos
outros dois cendrios e posteriormente neste capitulo serd apresentado um exemplo desse
processo de optimizagdo. Em termos de accuracy o melhor valor atingido sdo os 61.9%
obtidos pela configuracdo com bloco 3 x 3, em comparagdo com os 52.4% obtidos pe-
las outras duas hipoteses. Analisando de seguida a distincia, cujo grafico comparativo
se encontra presente na figura 5.30. Numa leitura a estes resultados verificamos que a
configuracdo de bloco 3 x 3 obtém novamente os melhores resultados. Apresenta uma
mediana de 5.0 pixeis e uma média de 5.9 pixeis que pela primeira vez € inferior aos 6
pixeis. As outras duas configuracdes apresentam medianas de 5.7 pixeis e 5.0 pixeis, para
a de bloco 4 x 4 e a obtida da primeira experiéncia, respectivamente. Em termos da média
a da segunda experiéncia com bloco 4 x 4 alcanga 6.5 pixeis e a outra 7.2 pixeis. E impor-
tante salientar a robustez obtida pela melhor configuracdo, com um méximo de distancia
de 13 pixeis, um minimo de 1 pixel e apresentando um desvio-padrdo de 3.3 pixeis. A
ultima métrica explorada nesta experiéncia € o ranking e na figura 5.31 é apresentado o
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Figura 5.30: Diagramas de extremos e quartis da distancia para a comparacio entre os melhores
resultados obtidos.

histograma para a melhor configuracdo (bloco de 3 x 3). Analisando o histograma pre-

1 2 3

Figura 5.31: Histograma do Ranking para a melhor configuracdo alcangada.

sente em 5.31 verificamos que na maioria dos casos, 85.7%, o extremo mais préximo de
pediculo tem o melhor ranking, logo o melhor resultado (score) dado pela SVM.

Nesta dltima experiéncia foi também explorado o efeito da suavizacao do output do clas-
sificador nos resultados obtidos. Foram testados diferentes valores de sigma utilizado no
filtro gaussiano para a suavizagdo, sob dois parametros: a accuracy para raio do erro do
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operador de 6 pixeis e a distancia as coordenadas de referéncia do pediculo. O critério
utilizado em primeiro lugar foi seleccionar o sigma para o qual a accuracy seja a melhor
e no caso de existir um empate em relagcdo a accuracy verificar a média da distancia como
factor de desempate. Nas imagens 5.32 e 5.33 apresenta-se os valores obtidos na optimi-
zacdo do sigma, em relacdo aos dois factores de decisdo, a accuracy em 5.32 e a distancia
em 5.33, utilizada na obten¢do dos resultados da melhor configuragao. Observando as

Variagao Sigma (Accuracy)

Accuracy

0.56 —

0.54—

0.53—

0.51—

05 \ \ \ | \ | \ \
0 05 1 15 2 25 3 35 4

Sigma

Figura 5.32: Accuracy em funcio do sigma no filtro de pés-processamento.
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Figura 5.33: Média e Mediana da distdncia em func¢do do sigma no filtro de pds-processamento.
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imagens 5.32 e 5.33 verificamos que o sigma que obtém melhores resultados segundo
o critério utilizado € o com valor 3. Em relacdo ao valor da accuracy existe um empate
entre os valores 0.5, 1.5, 2, 2.5 e 3 de sigma e com a ndo aplica¢do de suavizagdo e foi
necessario proceder a uma andlise da distancia para estes valores de sigma. Neste critério
verificamos que a média mais baixa é de 5.9 pixeis para valor 3 de sigma. A mediana
mais baixa é também neste valor de sigma atingindo os 5 pixeis.

5.3.1 Discussao

Numa analise do efeito dos pardmetros do HOG e dos parametros independentes do

descritor nos resultados conclui-se que t€m um impacto positivo e demonstra a importan-
cia de basear a escolha dos pardmetros em testes exaustivos.
Em termos dos efeitos da suavizacdo do resultado do classificador, fazendo uma compara-
cdo entre a ndo aplicagdo de suavizacdo, sigma igual a 0, com o melhor sigma com valor
3, verifica-se que a técnica de pds-processamento melhora os resultados, principalmente
a nivel da distancia, com uma reducdo na ordem de 1 pixel na mediana e de 1.5 pixeis na
média. Em termos de discussdo € também de salientar que estes resultados estdo sobre-
ajustados ao conjunto de teste. Os parametros Optimos podem variar ao fazer variar o
conjunto de teste e idealmente isto seria feito com uma validacdo cruzada k-desdobravel,
mas que pelo facto de o tempo de execugdo ser demasiado elevado, tal método ndo foi uti-
lizado. Os Unicos parametros ajustados com validac¢do cruzada foram os do classificador
e apenas sobre o conjunto de treino.

5.4 Analise Temporal

Numa andlise realizada em rela¢do ao desempenho do método verificou-se que o pro-
cesso de varrimento da imagem, incluindo o célculo do descritor para cada pixel, a clas-
sificacdo de cada um e a obtencdo do candidato com melhor resultado (score) demora
uma média de 34,99 segundos por cada imagem. Neste tempo nao estd incluido o tempo
necessdrio ao treino do classificador que € feito apenas uma vez e pode ser feito a priori.
Os testes foram realizados num computador com um processador Intel Core Duo 6400,
com 2.13 GHz com 2 GB de memdria e o sistema operativo utilizado é o Windows Vista
Ultimate SP2 de 32 bits. A fase mais demorada € a fase de varrimento e calculo do descri-
tor e ocupa cerca de 60% do total. A fase de classificacdo ocupa cerca de 35%, deixando
menos de 5% para as restantes fases.
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5.5 Sumario

Ao longo deste capitulo foram apresentados os resultados das trés experiéncias efec-
tuadas no ambito deste trabalho. Na primeira foram comparadas as diversas combinag¢des
possiveis entre classificador e descritor, variante entre elas outros dois factores, a presenca
de ruido e da presenca da rotac¢ao da vértebra. Nesta experiéncia verificou-se que a melhor
configuracao foi a utilizacdo do HOG com a SVM e a aplicacgao de filtro de ruido e a eli-
minacao da rotacdo nas vértebras. Na segunda experiéncia compararam-se os diferentes
parametros de forma independente verificando qual o melhor valor para cada um deles.
Na experiéncia final foram apresentados os resultados do melhor conjunto de parametros
encontrado, numa andlise com maior profundidade, recorrendo a uma nova métrica e a
uma suavizacao do output do classificador. No final do capitulo foi realizada uma andlise
relativo ao desempenho obtido pelo método de detec¢do dos pediculos.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho foi proposto um método para a detec¢do de estruturas anatomicas em
imagens médicas, em particular para a detec¢do dos pediculos em radiografias planares
da coluna vertebral. O método proposto € baseado na utilizacao de descritores de imagem
e de classificadores supervisionados e possui trés fases: o pré-processamento, o treino e
a detecgdo das estruturas anatomicas. Foram explorados diferentes tipos quer de descri-
tores de imagem, como por exemplo os baseados na distribui¢cdo do gradiente, quer de
classificadores, como a SVM ou a RNA. Além de determinar qual a combinagdo entre
descritor e classificador que obtinha melhores resultados foi também estudado o impacto
de técnicas de pré-processamento e de pds-processamento na deteccao, principalmente a
eliminacdo de ruido e o factor rotagdo. O trabalho € realizado tendo por base as coorde-
nadas de referéncia do pediculo identificadas por um perito.

Os resultados obtidos pelo método proposto para a detec¢do automatica dos pediculos fo-
ram superiores as expectativas, na medida em que os melhores resultados obtidos alcan-
caram uma distancia média, em relacdo as coordenadas de referéncia dadas pelo técnico,
com um valor dentro dos limites esperados para o erro que o operador comete que € cerca
de Imm [KCLLO7], resultando num erro esperado de cerca de 7,5 pixeis considerando a
sua distribui¢do como normal. Conclui-se que a melhor combinagdo para este problema
consiste na utilizacao do descritor HOG, do classificador SVM, da utiliza¢do da elimina-
cdo da rotacdo e da eliminacdo de ruido. Conclui-se, numa observacdo dos resultados,
que os descritores baseados na distribui¢do do gradiente, como o HOG, obtiveram os me-
lhores resultados, tal como previa a hip6tese levantada no inicio desta dissertacdo. De
realcar que o descritor HOG obteve resultados superiores a0 momentos estatisticos que
foram utilizados por Duong et al. no seu trabalho de deteccdo automatica das curvas da
coluna vertebral e que o segundo melhor descritor, o SURF, tem um principio préximo
ao do HOG. Nos classificadores verificou-se uma superioridade da SVM em relagcdo aos
restantes, embora a escolha do classificador se tenha revelado um aspecto menos critico
que a escolha do descritor. A optimizacdo dos parametros da detec¢do tem um impacto
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positivo nos resultados, mostrando a importancia de basear a escolha dos parametros em
testes exaustivos. Em termos de parametros independentes do descritor o tamanho do
bloco da imagem € o que tem o maior impacto, sendo que o nivel de sobreposicdo tem
impacto menor. Nos parametros do HOG todos tém algum impacto, sendo o tamanho
do bloco e o tipo de normalizacdo os que mais influenciam os resultados. Em termos de
remocgao de ruido verificou-se que na maioria dos casos traduziu-se numa melhoria dos
resultados, sendo que em algumas situagdes piorou ligeiramente os resultados obtidos.
Uma razdo para a remocao de ruido ndo melhorar sempre os resultados pode estar rela-
cionada com a ndo optimizagdo dos valores do filtro de eliminacdo de ruido utilizado, o
BM3D [DFKEO7]. Em relagdo ao problema da rota¢do das estruturas anatémicas, a sua
eliminagdo melhora os resultados, principalmente ao nivel do HOG, levando no entanto
a piores resultados noutras situacdes, como o SURF. Um caso a notar € o piorar dos re-
sultados em descritores que seriam invariantes a rotacdo como os momentos invariantes,
facto que se manteve constante nas diferentes experiéncias feitas ao nivel do algoritmo de
rotacdo (interpolacao bilinear ou bictbica), possivelmente devido a introdugdo de ruido
na aplicacdo da rotacdo as imagens. No caso de ndo ser possivel a eliminacdo da rota-
¢d0, 0 HOG continua a ser o melhor descritor, embora a diferenga para o SURF e para
0 momentos invariantes nao seja elevada, permitindo a utilizacao destes descritores sem
grande prejuizo para os resultados. A hipdtese levantada no inicio do trabalho de que o
pré-processamento e o pds-processamento seriam factores importantes e que levavam a
uma melhoria dos resultados verificou-se. Em termos de p6s-processamento foi efectuada
uma suavizacao da saida do classificador com um filtro gaussiano. Este tipo de andlise
tem um impacto positivo nos resultados pelo facto de eliminar possivel ruido da classifi-
cacdo, permitindo uma melhor andlise dos extremos. Em termos de desempenho a nivel
temporal concluimos que apesar de ndo ter sido dado enfise a esta questdo os tempos
obtidos s@ao promissores, cerca de 35 segundos por imagem, e serd alvo de futuras melho-
rias. Outro factor a ter em conta € a possibilidade do método proposto para a detec¢io dos
pediculo ser generalizdvel a outras estruturas anatémicas, como por exemplo 0s centros
das plataformas vertebrais e seus limites.

6.1 Trabalho Futuro

Em termos de trabalho futuro, existe a possibilidade de se integrar nas experiéncias
novos descritores de imagem, como o SSIM descrito no capitulo 2, com o objectivo de
analisar o seu desempenho neste problema. Outros aspecto a explorar seria recorrer a
novos tipos de classificador como os que utilizam boosting, como € o caso do AdaBoost
ou a utilizac@o do classificador K-Vizinhos mais préximos, sendo no entanto necessirio
propor novas formas de avaliar os resultados, dado que este classificador ndo permite o
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calculo de uma probabilidade associada de forma directa. Ainda em termos de classifi-
cador poder-se-ia aprofundar a utilizagao das RNA, utilizando outros tipos de estruturas
de redes, explorando novos algoritmo de treino e fazendo mais experiéncias a nivel de
parametros, como o valor de aprendizagem, para verificar a capacidade de este classifica-
dor obter melhores resultados. Nas experiéncias efectuadas poderiam ser testados novos
datasets compilados a partir de imagens radiolégicas de pacientes com outras patologias
ao nivel da coluna vertebral que ndo a escoliose. Além disso, poderiam ser explorados
outras vértebras de diferentes niveis que ndo a L1, a L2 ou a L3 (utilizadas neste trabalho)
e outros pontos do pediculo para verificar se os resultados obtidos sdo consistentes. Outro
aspecto que poderia ser mais aprofundado diz respeito ao filtro de elimina¢do de ruido
utilizado, o BM3D [DFKEOQ7]. Poderiam ser feitas experiéncias com os varios parame-
tros com o objectivo de os optimizar para o problema da detecc¢io dos pediculos.

Em termos de novas linhas de investigacao seria interessante expandir o método de modo
a analisar radiografias laterais e combinar estes resultados com os alcangados na detec¢ao
em radiografias frontais de modo a obter uma melhor posi¢do para as extremidades do
pediculo. A utilizagdo de métodos estatisticos que permitam quantificar a probabilidade
de um pediculo estar localizado em determinado pixel baseado no input de um utilizador
poderia ser também um factor que pode permitir melhorar resultados, anulando 4rea de
pesquisa da analise devido a sua baixa probabilidade. Outra possibilidade seria um novo
método de detecgcao, que também seria uma extensao ao proposto, baseado na detec¢ao
das duas extremidades, superior e inferior, do pediculo em simultaneo, treinando um clas-
sificador para cada extremidade, e utilizar o angulo de rotacdo que pode ser obtido com
o método de reconstru¢do da coluna [MBBT09] [MBB*11] como forma de verificar
o desempenho da detec¢do. A nivel da avaliacdo dos resultados novas métricas pode-
riam ser exploradas, fazendo a anélise dos maximos locais e ndo apenas dos globais. Um
exemplo de uma métrica seria uma que verificasse a percentagem de imagens nas quais
era detectado um méximo local préximo das coordenadas de referéncia, ao contrario da
métrica utilizada que apenas verifica 0 miximo global. Este medida analisa a capacidade
de deteccdo de pontos interessantes que apesar de ndo serem o maximo global poderiam
ser considerados como pediculos, aumentando o ndmero de candidatos. A nivel da per-
formance temporal o estrangulamento encontra-se no tempo que demora o varrimento e
o célculo do descritor e é passivel de melhoria através de duas formas, uma efectuando
uma implementacdo do descritor numa linguagem compilada, como o C/C++, ou redu-
zindo a densidade da drea de varrimento, como por exemplo analisar apenas de dois em
dois pixeis. Por fim, estd em vista a integracdo deste método no sistema de reconstru-
¢do 3D da coluna vertebral [MBBT09] [MBB*11], tendo como objectivo melhorar as
reconstrugdes 3D a partir dos resultados da deteccao.
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