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Resumo

Uma das maiores preocupacgdes dos ultimos anos foi a pandemia da Covid-19, causada pelo
surto de coronavirus (SARS-CoV-2). Como resultado do rapido avanco da doenca
globalmente, hospitais em todo o mundo enfrentaram um grande nimero de pacientes, e
alguns paises, incluindo o Brasil, chegaram perto de um colapso em seus sistemas de satde.
Devido a esse acontecimento, um crescente volume de dados de imagem foram gerados
nesses ultimos tempos. Isso abriu oportunidades para o avanco de solugdes baseadas em PDI
(Processamento Digital de Imagens), que desempenha um papel fundamental no auxilio da
imagiologia médica.

Dito isso, o presente trabalho tem como objetivo analisar e determinar a eficacia da
combinacdo entre os descritores GLCM, LBP, e Histograma de intensidades, e o algoritmo de
aprendizado ndo-supervisionado RL-Sim. Para isso, a técnica de Recuperacdo de Imagens
Baseada em Conteudo, ou Content Based Image Retrieval (CBIR), é utilizada, cujo objetivo é
retornar uma lista ordenada das imagens mais relevantes e semelhantes a imagem de
consulta. A lista ordenada é resultante da extracdo e comparagdo das caracteristicas das
imagens, sendo a extragdo feita através de descritores de imagem e a comparacido feita
através de funcgoes de distancia.

Como principal contribui¢do deste estudo, constatou-se que a aplicagdo do algoritmo RL-
Sim nao tem um impacto tdo significativo para os descritores estudados. Nota-se, também, que
o descritor GLCM apresentou ganhos ap6s a aplicagao do algoritmo RL-Sim.



Abstract

One of the biggest concerns in recent years has been the Covid-19 pandemic, caused by the
outbreak of the coronavirus (SARS-CoV-2). As a result of the rapid global spread of the
disease, hospitals around the world have faced a large number of patients, and some
countries, including Brazil, came close to a collapse in their healthcare systems. Due to this
event, a growing volume of image data has been generated in recent times. This has opened
up opportunities for advancements in solutions based on Digital

Image Processing (DIP), which plays a fundamental role in assisting medical imaging.
That being said, the objective of this study is to analyze and determine the effectiveness of
combining the GLCM, LBP, and Intensity Histogram descriptors with the unsupervised
learning algorithm RL-Sim. For this purpose, the technique of Content-Based Image
Retrieval (CBIR) is used, which aims to return a sorted list of the most relevant and similar
images to the query image. The sorted list is the result of extracting and comparing the
features of the images, with extraction performed using image descriptors and comparison
carried out using distance functions.

The main contribution of this study is the finding that the application of the RL-Sim
algorithm does not have a significant impact on the studied descriptors. It is also worth
noting that the GLCM descriptor showed improvements after the application of the RL-Sim
algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e caracterizacio do problema

Hoje em dia, a maior preocupacido que enfretamos é a causada pelo surto de coronavirus
(SARS-CoV-2), causador da Covid-19. A doenca, altamente infecciosa, se espalhou
apressadamente pelo mundo todo, causando um impacto que ha muito tempo nao se via. A
repercurssdo deste impacto pode ser vista em diversos sistemas sociais: Empresas, escolas,
economia e principalmente em hospitais. Até o presente momento, estima-se que ao menos
mais de 254 milhdes de pessoas tenham sido acometidos pela doengas e, dentre esses 254
milhdes infectados, 5 milhdes morreram.

Como resultado desta pandemia, os hospitais de todo o mundo receberam um grande
numero de pacientes e, dentre todos os paises, quase tivemos um colapso no sistema de satde
em alguns deles, incluindo o Brasil. Consequentemente, o niimero de oportunidades para o
avanco de solucdes baseadas em tecnologia aumentou, e com isso proporcionou uma rara
oportunidade de estudar a pesquisa e a pratica da tecnologia, incluindo gestao da informacéo,
praticas de trabalho, design e uso de tecnologias(HE; ZHANG, Z. (; LI, W.,2021).

E no meio desta crescente tecnologica, temos o aprimoramento da tecnologia multimidia,
onde o uso crescente de grandes bancos de dados de imagens torna-se cada vez mais palpavel
e, por conta disto, cada vez mais necessitamos de técnicas com bom desempenho e bons
resultados na consulta dessas imagens. Para realizar a gestdo e recuperacio deste conteudo, a
Recuperacido de Imagens Baseada em Contetdo (Content Based Image Retrieval — CBIR) é um

método eficaz.
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A necessidade mais importante de qualquer modelo de recuperacio de imagens é
pesquisar e organizar as imagens que contém alguma relacdo semantica visual com a
consulta fornecida pelo usuario. Para recuperar qualquer imagem, temos que procura-la no
banco de dados usando algum mecanismo de busca. Entao, este motor de busca ira recuperar
muitas das imagens relacionadas com a consulta original. A maioria dos motores de busca na
Internet recupera as imagens com base em abordagens baseadas em texto que requerem
legendas como entrada (YANG et al., 2019). O usuario envia uma consulta inserindo algum
texto ou palavras-chave que correspondam as palavras-chave colocadas no arquivo. A saida é
gerada com base na correspondéncia de palavras-chave e esse processo pode recuperar as
imagens que néo sdo relevantes.

O principal problema encontrado é a dificuldade de localizar uma imagem relevante na
grande colecdo e variada de imagens resultantes. Esse é um problema de busca de imagens
digitais em grandes bancos de dados, conhecido como problema de recuperagido de imagem.
Para resolver este problema, iremos explorar mais a fundo duas técnicas de pesquisa e
recuperacdo em um banco de dados de imagens baseadas em conteudo: Re-ranqueamento e

Agregacao de Rankings.

1.2 Objetivos

A pandemia da Covid-19 gerou um grande volume de dados de imagem, que podem ser
usados para o avanco de solucdes baseadas em PDI. O objetivo do presente trabalho é o de
analisar e determinar a eficacia da combinacdo entre os descritores GLCM, LBP, e
Histograma de intensidades, e o algoritmo de aprendizado nao-supervisionado RL-Sim. Para

isso, temos como objetivos especificos:

+ Realizar um levantamento bibliografico sobre descritores e métodos de ranqueamento

de imagens de raio X de pulmao.

« Estudo e avaliacdo da aplicabilidade do método de Aprendizado Nao-Supervisionado

RL-Sim visando aumentar a eficacia de sistemas MIR.

« Avaliar se a utilizacdo da combinacio de descritores visuais de uso geral, com o RL-Sim,

gera resultados melhores apos o processo de recuperacdo.
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1.3 Estrutura do texto

As demais informacdes acerca do texto foram ordenadas da seguinte forma: o Capitulo 2,

I[Fundamentacao Teorical aborda conceitos fundamentais de processamento digital de imagens,

a doenca Covid-19, CBIR e métodos de ranqueamento para MIR. O Capitulo 3 explica o método
proposto utilizado no trabalho, englobando as informacdes tedricas e de implementacéo da
técnica. O Capitulo 4 traz o plano de trabalho e organizacdo da proposta do Trabalho de

Conclusido de Curso. Por fim, o Capitulo 5 expde as conclusdes e passos futuros para o tema.



16

Capitulo 2

Fundamentaciao Teorica

Inicialmente foi feito um estudo sobre CBIR, re-ranqueamento e agregacdo de rankings,
levando em conta diversos descritores que poderiam ser utilizados aqui, fundamentando
assim o projeto. Nos principais conceitos discutidos nesta secdo, comecamos pela explicacdo
do que é a doenca COVID-19, abordando a doenca e as consequéncias que ela causou no
mundo todo; na segunda temos a definicdo do que é processamento de imagens e
imageamento médico, detalhando o conhecimento a respeito do assunto; a terceira explica de
forma objetiva o que é um sistema CBIR; a quarta esclarece mais a respeito do processo de
ranqueamento de imagens e a aplicacdo de técnicas existentes; na quinta temos a elucidagao

do método de agregacao de ranking e exemplos acerca do método.

2.1 A doenca COVID-19

Covid-19 é uma doenca infecciosa causada pelo virus SARS-CoV-2, da familia dos
coronavirus, que ao infectar um humano pode leva-lo a 6bito em pouco tempo. Devido a
algumas de suas caracteristicas genéticas, as pessoas estdo mais suscetiveis a serem
contaminadas por este agente infeccioso. Os primeiros registros da covid-19 aconteceram em
Wuhan, na China, em dezembro de 2019, e, por conta da rapida transmissdo do virus, em
pouco tempo a doenca ja havia se estabelecido em diversos paises do mundo, como
representado no numero de casos da figura[2.1] Até o momento existem duas hipoteses que
mais se aproximam da origem do virus (ANDERSEN et al., 2020): A primeira engloba a
transmissdo direta, através do consumo do morcego pelo homem, e a segunda diz que o virus

passou do morcego para um mamifero intermediario, e dele para o ser humano.
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Numero de casos

(Escala Linear)

300M

200M

Total de Casas

100M

Figura 2.1: Imagem representando o nimero de casos de Covid-19 desde seu surgimento.
Fonte: (WORLDOMETERS; 2021).

Com sistemas extremamente diversificados, o virus afeta ndo s6 o sistema respiratdrio
como também diversos outros orgdos do corpo humano. Estudos epidemioldgicos tém
mostrado que as mortalidades sdo maiores na populagio idosa e a incidéncia é muito menor
em criancas (YUKI; FUJIOGI; KOUTSOGIANNAKI, [2020). Por conta disto, um grande
numero de paises implementou o distanciamento social e lockdowns para mitigar a
propagagao do virus.

Essa adaptacdo aos desafios que se ergueram, em consequéncia deste evento, alteraram
o comportamento e atitudes que antes eram rotineiras para as pessoas. Os reflexos foram
vistos em quase todos os setores da sociedade, com destaque para a area hospitalar. Dentre
as estratégias de combate ao perigo global, a disponibilizacido de leitos hospitalares para as
pessoas acometidas pela doenca foi um dos maiores problemas enfretados, o que gerou uma

crise sanitaria, e humanitaria, no pais.
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2.2 Processamento de imagens e imageamento médico

Existem diversas defini¢cdes para o que se entende de imagem, e por conta dessa subjetividade
ela pode adquirir um significado diferente em cada contexto. Do ponto de vista da computacao,
podemos estabelecer que uma imagem (digital) consiste em um array bidimensional, sendo esta
composta por pixels representando a intensidade luminosa no ponto. A Figura [2.2)ilustra uma
imagem em escala de cinza, onde cada pequeno quadrado é um Pixel, valor numero que varia
entre 0 e 255. Os computadores armazenam as imagens em um formato de matriz de nimeros,

onde cada ntimero dessa matriz é um Pixel.

pRLp b 218 25] 218 255
UL 57 (5 15

Figura 2.2: Imagem em escala de cinza ampliada, mostrando os pixels e seu respectivo valor (0
a 255). Fonte: (ANALYTICSVIDHYA, [2021).

O autor Gonzalez (GONZALEZ; WOODS, |2000) define processamento digital de imagens
— PDI como o campo de processamento de imagens digitais por um computador, onde uma
imagem digital é composta de um nimero finito de elementos, sendo um Pixel o termo mais
utilizado para a representacdo de uma imagem digital. Posto isso, podemos dizer que PDI
consiste em um conjunto de técnicas voltadas para a analise de dados multidimensionais com
o auxilio de um computador. Um dos exemplos de uso esta na busca pelo aperfeicoamento

do aspecto visual de certos formatos estruturais para posteriormente ser submetido a outros
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processamentos. Esta técnica envolve processos cujas entradas e saidas sdo imagens e, além
disso, envolve processos de extracdo de atributos de imagens até, e inclusive, o reconhecimento
de objetos individuais. Dito isso, é importante entendermos qual a diferenca entre PDI e visao

computacional.

2.2.1 Processamento de digital de imagens x visio computacional

Como supracitado, o processamento digital de imagens faz uso de técnicas para a preparagao
da imagem, com o objetivo de aperfeicoamento e melhora da qualidade da mesma. Além disso,
o processamento ¢ utilizado como em CBIR, onde exerce a fungao de extrair informacdes para
futuro tratamento por alguma técnica em especifica. E uma dessas possiveis ténicas é a visao
computacional, que tem como objetivo desenvolver a habilidade de enxergar e compreender
o conteudo de alguma midia multidimensional, como fotos e videos. A diferenca entre esses
dois macrotemas esta na finalidade de cada um: enquanto em PDI buscamos uma imagem de
entrada para uma ou mais imagens de saida, em visdo computacional temos como objetivo
simular a visdo humana (GONZALEZ; WOODS;, 2000), muitas vezes utilizando algum método
de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial. Dito isso, podemos concluir que visao
computacional esta mais ligada a aréa de estudo de inteligéncia artificial do que a area de

aprimoramento do contetido (imagem).

2.2.2 Imagiologia médica

Apbs a crescente evolucao técnoldgica da area de PDI, diversos sistemas de diagnostico por
imagem comecaram a ganhar espaco na area médica e a importancia das técnicas desse ramo
também. Hoje, o imageamento médico é uma ferramenta essencial em um diagnostico
(ZHANG, X.; SMITH; WEBB, 2008), melhorando os resultados de tratamento médico e
apliando as possibilidades para avanco na area médica. Essas imagens podem ser formadas
por diversas técnicas, tal como banda ultravioleta, raios gama, raios X, banda infravermelha e
etc. Dentre essas, temos um dos métodos mais significativos para a area de processamento
digital de imagens, no ramo da medicina: A tomografia computadorizada, processo no qual a
imagem ¢é formada através de uma fonte de raios X. Abaixo temos uma explicacdo mais

detalhada acerca dos processos utilizados no trabalho.
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2.2.3 Imagens pulmonares

Em margo de 2020, houve um aumento na publicacio de raios X disponiveis de casos saudaveis,
mas também de pacientes sofrendo da Covid-19. Isso permite o estudo das imagens médicas
e identificacdo de possiveis padroes que podem levar ao diagnodstico automatico da doenca
(APOSTOLOPOULOS; MPESIANA, 2020). A dificuldade em se obter um rapido diagnostico
ao analisar doencas pulmonares é um trabalho que exige um nivel de conhecimento vasto
do profissional da sadde, isto devido as diversas variaveis que podem ser encontradas neste

conjunto de doengas. Dentre os tipos de imagens, temos algumas técnicas mais significativas:

Tomografia computadorizada

A Tomografia computadorizada (Computed Tomography — CT) é um método de imagem que
utiliza fonte raios X e programas capazes de gerar uma visualizacdo de alta qualidade
(HATHCOCK; STICKLE, |1993). Esta visualizacdo é dada por diversas fatias, gerada por
capturas em varios angulos, proporcionando uma avaliagdo multidimensional (2D ou 3D), de
um setor corporal, de forma muito mais detalhada. Por conta disso, a CT se tornou uma
ferramenta utilizada no suporte de diagnoéstico da Covid-19 (PONTONE et al., [2021),

ajudando no processo de classifica¢do da doenca, como demonstrado na figura 2.3

iq’. !

(a) Normal (b) Pneumonia Viral (c) COVID-19 Pneumonia

Figura 2.3: Imagens de uma tomografia computadorizada . Fonte: (BENMALEK; ELMHAMDI;
JILBAB| 2021).

Imagens com raio-x

As imagens com raio-x (Chest X-ray — CXR), exame de imagem utilizado neste estudo, sdo
produzidas quando elétrons acelerados colidem com um alvo metalico, criando assim imagens
do interior do corpo. O método CXR pode oferecer resultados mais rapidos em comparacio

com outros métodos. Existem diversas areas que utilizam o processo de radiografia, dentre elas
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esta a area médica, onde as imagens com raio-x exercem um importante papel no diagnostico

de doencas. A figura[2.4)ilusta exemplos de imagens capturadas pela emissdo de raios-X

Figura 2.4: Raio X toracico de trés pacientes com insuficiéncia respiratoria grave. Fonte:
(COZZI et al., |2020).

2.3 CBIR

A recuperacgao de imagens baseada em conteudo (CBIR) é um dos desafios fundamentais da
pesquisa extensivamente estudados na comunidade multimidia por décadas. CBIR visa buscar
imagens através da analise de seus conteudos visuais e, portanto, a representacdo da imagem
€ o ponto crucial do CBIR.

Na recuperacio de imagens, o usuario pode enviar um exemplo de consulta ao sistema de
recuperacio para pesquisar as imagens desejadas que sdo mais semelhantes com a imagem
de entrada. O sistema retrata a consulta com um vetor de caracteristicas, e entdo as
distancias, (ou seja, semelhangcas), entre os vetores de caracteristicas do exemplo de consulta,
e aqueles da imagem no banco de dados de caracteristicas, sdo calculadas e classificadas.
Assim, o sistema classifica os resultados da pesquisa e, em seguida, retorna os resultados que
sao mais semelhantes aos exemplos de consulta. Uma arquitetura tipica para o sistema CBIR

é ilustrada na Figura[2.5]

2.4 Descritores

Descritores de imagens, em problemas de CBIR, sdo meios utilizados com a finalidade organizar

e identificar as imagens no espaco de busca. Estes descrevem as caracteristicas através de

recursos visuais, sendo os principais cor, textura e forma (SHAKARAMI; TARRAH], [2020). Os
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Figura 2.5: Arquitetura tipica de um sistema CBIR. Fonte: (LINGARAJ, 2015).

trés tipos de descritores supracitados sdo usados para extrair um vetor de caracteristicas das

imagens.

2.4.1 Cor

Cor é um atributo comumente utilizado para descri¢do de conteudos visuais, isto devido a

importancia da cor para a diferenciacdo do conteudo, coisa que nés humanos somos capazes

de ver. A pesquisa realizada por Almeida et al em 2008 (ALMEIDA et al., 2008) traz trés tipos

de categorias destes descritores:

+ Global-based: O contetido da imagem é retratado por inteiro, tal como o uso do binning
de pixels em um histograma. Um exemplo é o descritor Global Color Histogram — GCH

(YUE et al.,2011).

« Partition-based: As caracteristicas da imagem sao obtidas através da particao de diversas
regides, analisando-as isoladamente. Um exemplo é o descritor Local Color Histogram —

LCH (PENATTL O. A.; VALLE; S. TORRES] 2012)
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» Region-based: Pixels sdo agrupados, de acordo com a similaridade de sua disposicao, em
regides, cada qual podendo ser, ou nao, Unicas. Um exemplo é o descritor Color Coherence

Vector — CCV (PENATTI, O. A. B.; SILVA TORRES; [2008)

2.4.2 Textura

Uma defini¢ao formal, capaz de descrever um descritor de textura, ainda ndo é conhecida na
literatura (KUMAR; SREEKUMAR, [2014), mas sabemos que ela também é um elemento
importante usado pelo ser humano para distin¢do de diferentes tipos. Um conjunto de
caracteristicas recorrentes em todas texturas visuais foi proposto por alguns autores
(TAMURA; MORI; YAMAWAKI, [1978), sendo estas: aspereza, contraste, direcionalidade,
regularidade, rugosidade e a semelhanca entre linhas. Um exemplo de descritor de textura é o
Gray Level Co-occurrence Matriz — GLCM, que consiste em um método de analise estatistica

de imagens (ALSMADI, 2020) através da combinacdo de diferentes valores de pixels.

2.4.3 Forma

A forma dos objetos podem nos fornecem informacdo dedutivel "a olho", isto é, podemos
diferenciar pequenas séries de caracteristicas através da observacédo direta de uma imagem.
Contornos, bordas, juncdes sdo algumas das caracteristicas visualmente perceptiveis que
juntas formam uma representa¢iao da forma de um item de estudo (AKGUL et al,,[2011). Um
exemplo é o método proposto por Qi et al em 2010 (AKGUL et al, 2011), que utiliza um

descritor de forma baseado no contorno chamado RAPC-HCD.

2.5 Ranking

O ranqueamento de imagens é um dos processos de CBIR, que visa obter um objeto de retorno
similar ao de entrada, com a necessidade da lista retornada ser ordenada de acordo com a
pertinéncia em relacdo a imagem consultada (SIDDIQUIE; FERIS; DAVIS, 2011). Devido 4 alta
quantidade de resultados que podem ser retornados em uma consulta, é importante que os
melhores resultados retornados sejam de alta qualidade para o usuario. Neste trabalho iremos

usar uma estratégia mais comum baseada no uso de descritores (abordados na Segao 2.7)
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2.6 Agregacao de Ranking

Visando melhorar a acuracia de sistemas CBIR, algoritmos de reclassificacao e agregacao de
listas (Rank Aggregation — RA) tém sido propostos. A reclassificacdo dos resultados
(Re-ranking — RR) é um mecanismo proveniente do campo de recuperacdo de informacdes.
Nesse mecanismo, o processo consiste em reavaliar as imagens apos a busca inicial. Pode ser
visto na literatura que existem duas abordagens para a implementacdo do esquema de
re-ranqueamento: reclassificacdo antes de visualizar os resultados e reclassificar apos a
visualizacdo. A ultima abordagem depende das informacdes de feedback de relevancia,
enquanto o anterior é baseado no primeiro resultados retornados pelo sistema, conhecidos
como feedback de pseudo-relevancia. Ja a agregacdo de listas consiste no processo de
combinar multiplas listas ranqueadas, chamadas de listas base, em apenas uma lista
conhecida como "classificagdo agregada", que se destina a ser mais confiavel do que as listas

base.

' ™y
Metodos de
Agregacao de

Ranking

N&o
Supervisionados

Supervisionados
Bayesianos Frequencistas
‘._‘___.-—' hh"""\--.n
- Nio
Parametrico Rk
arametricos Paramétricos \‘
Baseados na .
Baseados em ,.:_Za 1e Baseados em Ndo Baseadas
Distribuigio "M" prael otimizacdo em Otimizagao
: arkoy .

Figura 2.6: Divisdo genérica da representacdo dos métodos de agregacdo de ranking. Fonte:
(LINGARA]J, |2015).

Em geral, os métodos de AR podem ser divididos em duas categorias, como visto na
figura métodos supervisionados e métodos ndo supervisionados. Métodos
supervisionados como agregacdo de classificagio supervisionada (Supervised Ranking

Aggregation — SRA) fazem uso de conjuntos de dados de treinamento contendo classificacdes
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relativas verdadeiras de alguns itens por meio de algoritmos de aprendizagem. Como
nenhum dado rotulado estd disponivel na maioria das aplicacdes, métodos néao
supervisionados de agregacao de lista tém sido dominante na literatura. Dentre os métodos
de agregacao de lista ndo supervisionados temos uma primeira divisdo entre dois grupos:

Bayesianos e Frequencistas (LI, X.; WANG; XIAO, 2017).

Métodos Bayesianos:

» Dependem de certas quantidades de dados envolvidos na inferéncia posterior (tal como

probabilidade posterior, Fator de Bayes) para determinar a classificacdo agregada.

+ Pode ser usado métodos bayesianos especificos para cada tipo de problema
Métodos Frequencistas:

« Nao Baseados em Otimizacio:

— Alguns dos primeiros métodos de agregacdo, simplesmente usam estatisticas
simples, como a média aritmética, mediana, média geométrica e regularizagao L2

de listas base para agregar dados de classificacao.
« Baseados em Otimizacéo:
— Projetados para minimizar alguma medida de distdncia, de modo que o ranking

agregado seja o mais proximo possivel de todos os rankings basicos.

— Com a disponibilidade de poder computacional moderno, eles tornaram-se mais
viaveis. No entanto, normalmente precisam de muito mais tempo para executar do
que outros métodos, especialmente para listas relativamente longas que ocorrem

em configuragdes gendmicas.
« Baseados em Distribuicao:

- Um método é categorizado como baseado em distribuicdo se assume um modelo
latente probabilistico ou usa informacdes de distribuicdo de qualquer estatistica

calculada a partir dos dados de classificacio.
» Baseados na Cadeia de Markov:

— Desenvolvidos sob uma modelagem da Cadeia de Markov, onde a unido dos itens

de todas as listas base forma o espaco de estado.
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— Uma matriz de transicdo é construida em uma forma tal que sua distribuicao

estacionaria tera maiores probabilidades para estados com classificacdo superior.

2.6.1 Implementacao

Conforme mencionado anteriormente, a agregacdo de ranking tem sido amplamente aplicada
em varios campos. Campos de estudo dos genes e metapesquisa tendem a gerar "algumas
listas ranqueadas longas", enquanto campos como marketing e sociologia tendem a gerar
"poucas listas". Essas caracteristicas inerentes aos dados disponiveis a partir de campos
especificos faz com que certos métodos se tornem mais apropriados do que outros. Para
trabalhar a implementacdo, podemos listar dois pacotes da linguagem de programacio R que
englobam grande parte dos métodos categorizados acima: "TopKLists” e

“RobustRankAggreg”.

2.7 Re-Ranqueamento de imagens

A definicdo de medidas de distincia adequadas desempenha um papel fundamental em
muitas aplicacdes de multimidia, incluindo tarefas de classificacdo, armazenamento em
cluster e recuperacdo. Em geral, com o objetivo de recuperar as imagens mais semelhantes a
uma imagem de consulta, os sistemas CBIR calculam uma medida de distancia predefinida
entre a consulta imagem e uma imagem no banco de dados. A semelhanca entre qualquer par
de objetos é calculado por alguma funcao de distancia, sendo compreendido que baixos
valores de distancia correspondem a altos graus de similaridade. Medidas de distancia
tradicionais, como a distancia euclidiana, consideram a semelhanca de pares entre quaisquer
duas imagens. Em muitas situacdes, estas abordagens nio retornam resultados satisfatorios,
principalmente devido ao conhecido problema de uma lacuna semantica.

Recentemente, muitos estudos tém demonstrado, tanto empiricamente quanto
teoricamente, que uma medida aprendida pode melhorar significativamente a eficacia na
classificagdo, agrupamento e recuperacdo. Em especial para os sistemas CBIR, tem havido
pesquisas consideraveis sobre como melhorar as medidas de distancia. = Resultados
promissores foram obtidos considerando varias abordagens e técnicas. Uma dessas
abordagens é chamada de re-classificacdo de imagem, que é um dos principais focos desta

tese.
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Uma tarefa comum para sistemas CBIR é recuperar as imagens mais semelhantes a um
padrdo de consulta (por exemplo, imagem de consulta) definido pelos usuarios. Em geral, a
saida fornecida é uma lista classificada, onde as imagens sdo dispostas em ordem decrescente
ordem de semelhanca, de acordo com uma propriedade visual, como forma, cor e textura.
Nesse cenario, classificar com precisdo as imagens da colecdo é de 6tima relevancia. Os
sistemas existentes costumam considerar apenas a analise de pares, medindo a semelhanca
entre pares de imagens e ignorando as informacdes relevantes codificadas nas relacdes entre
varias imagens. A percep¢do do usuario, em por outro lado, considera a especificacdo da
consulta e as respostas em um determinado contexto.

Um dos pontos positivos do uso da abordagem de re-ranqueamento esta no fato dela néo
necessitar de algum tipo de interferéncia do usuario, nem de dados de treinamento e/ou
dados rotulados. Ou seja, o funcionamento se da de maneira ndo-supervisionada. Algoritmos
que utilizam algum tipo de aprendizado nio-supervisionado procuram analisar os dados de
referéncia e tentam determinar se alguns deles podem ser agrupados utilizando algum tipo
de critério, formando conjuntos. Neste agrupamento, o que determina a adequacdo de um
objeto ao conjunto sera a distancia entre os objetos da massa de dados.

No entanto, a utilidade de abordagens de re-ranqueamento para sistemas CBIR depende
nao apenas da eficacia, mas também da eficiéncia e escalabilidade. Enquanto a eficacia esta
relacionada a qualidade das imagens recuperadas, a eficiéncia se refere ao tempo gasto para
obter os resultados. A escalabilidade considera a capacidade do sistema de lidar com colecdes
de imagens que sao constantemente alimentadas. Visando computar a relacdo entre as
imagens, algoritmos de re-ranqueamento muitas vezes consideram todas as distancias entre
as imagens de um determinado conjunto de dados, que representam um grande esforgo
computacional (normalmente, entre O(N?) e O(N?)), dificultando seu uso em servicos de
busca que lidam com colecdes de imagens do mundo real.

Algoritmos para pesquisar em espacos métricos podem ser divididos em duas grandes
areas: métodos baseados em pivos e baseados em clusterizagao. Um método que usa um pivd
como estratégia seleciona alguns objetos como pivds da colecdo e, em seguida, calcula e
armazena as distancias entre os pivos e os objetos da base de dados. Durante a busca, essas
distancias sdo usadas para descartar objetos sem compara-los com a consulta (GUIMARAES
PEDRONETTE; ALMEIDA; DA S. TORRES| 2014). As técnicas de agrupamento consistem em

dividir o espaco em zonas tdo compactas quanto possivel, normalmente de forma recursiva, e
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armazenar um representante ("centro") para cada zona mais alguns dados extras que nos
permitem descartar rapidamente a zona no momento da consulta. Em uma pesquisa, regioes

completas sdo descartadas usando as distancias de seus representantes para a consulta.

2.7.1 Definicao do problema

endo C = {img;, img,, ..., imgy } uma base de imagens, onde N ¢ a cardinalidade |C| da colegao

C. Sendo D um descritor no qual pode ser definido como uma tupla (e, p), onde:

« € : I — R" é uma funcéo que extrai um vetor de caracteristicas v; de uma imagem I

« p: R"xR" — R é uma funcéo de distancia que computa a distancia entre duas imagens

pela média de seus vetores de caracteristicas correspondentes

Para obter a distancia entre duas imagens img; e img; é necessario calcular o valor de
p(e(img;), e(img;)). Para fins de legibilidade, e simplicidade, a notagio p(img;, (img;) sera usada
para denotar a distancia entre as imagens img; e img;.

Baseado na distincia de func¢do €, dada uma imagem de consulta img,, nés podemos
computar uma lista ranqueada o, como resposta da consulta. As listas ranqueadas podem
conter informagdes da distancia de uma colecgio inteira. Contudo, espera-se que nas posicoes
mais acima da lista estejam contidas as imagens mais relevantes a imagem de consulta. Dessa
maneira, é desejavel que a lista ranqueada o, considere apenas um subconjuntos das Nj
imagens mais similares, onde N; < N é o numero de imagens nas posi¢des mais cima da lista
que devemos considerar. E vélido especialmente para colecdes maiores, onde N ¢é
extremamente grande, e o, exige um esfor¢o computacional altissimo.

Desta maneira, a lista ranqueada o, = (imgi, img,, ..., imgy,) pode ser definida como uma
permutagdo da colecdo de imagens Cs c C, a qual contém as imagens mais similares a
imagem consultada img,, de tal modo que |C| = Ns. A permutacdo o, é uma bijecdo da
colecdo C; no conjunto [Ns] = {1,2,.., Ns}. Para a permutacio o, interpretamos o,(i) como a
posicdo, ou rank, da imagem na lista o,. Desta forma, nés podemos dizer que, se img, ¢é
ranqueada antes de img,, ou seja, o,(x) < 04(y), entdo p(img,, img,)p(img,, img,). Nos
também podemos pegar cada img; € C como uma consulta de imagem img,, a fim de obter
um conjunto R = {0y, 0s,...,0n} de listas ranqueadas para cada imagem da colecdo C. Um

algoritmo de re-ranqueamento de imagem é dado por uma funcdo f,, a qual recebe um
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conjunto de listas ranqueadas R como entrada e gera um novo e mais efetivo conjunto de
listas R:

R = f.(R). (2.1)

2.7.2 Técnicas para re-ranqueamento de imagens

Dentre os algoritmos que serdo apresentados aqui, o primeiro ira servir para representar a
implementacdo da funcéo f,. Este algoritmo explora a rica informacéo contextual codificada
em listas de classificacdo, tendo como objetivo melhorar a eficacia de sistemas CBIR. O
algoritmo ¢é baseado em uma estratégia ndo supervisionada recentemente proposta
(PEDRONETTE; DA S. TORRES, [2013) que calcula iterativamente a similaridade das
“melhores” k-listas. A principal novidade desta abordagem consiste no uso de um
subconjunto das listas classificadas, ao invés de usar a matriz de distincia completa, e
estruturas de indexacdo para computa-las, o que permite o uso do algoritmo em grandes
colecdes. Ou seja, ao invés de usar as informacdes de distancia, o método proposto requer
apenas as informagdes de ranking. A ideia por tras deste algoritmo de reclassificacdo de
imagem esta na dependéncia da conjectura de que as informacgdes contextuais codificadas na
semelhanca entre listas classificadas podem fornecer informagoes uteis para melhorar a
eficacia de descritores CBIR. Em geral, se duas imagens sdo semelhantes, suas listas
ranqueadas também devem ser semelhantes (PEDRONETTE; SILVA TORRES, [2010). E de
alguma forma proximo a hipdtese de cluster (BLAIR, 1979), que afirma que "documentos
intimamente associados tendem a ser relevantes aos mesmos pedidos ”.

Uma vez que existem varios descritores de imagem disponiveis e cada um usa diferentes
abordagens para calculo de distancia, pontuacdes calculadas por diferentes descritores de
imagem geralmente estdo em escalas diferentes e requerem procedimentos de normalizacéo.
Essas variacoes podem afetar a eficacia das abordagens de reclassificacdo. Por outro lado, até
mesmo abordagens diferentes para o calculo da distancia produz listas classificadas com a

mesma estrutura.

2.8 Algoritmo RL-Sim

O algoritmo RL-Sim (PEDRONETTE; TORRES et al., 2013) é um método de aprendizado néo-

supervisionado, fazendo com o que o programa aprenda por conta propria, sem qualquer tipo
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de dado rotulado. Esse algoritmo funciona através do método de re-ranking, onde um processo
de reclassificacdo iterativa gera uma nova lista ranqueada, com uma qualidade melhor, e que
sera usada para gerar uma nova lista, até o fim do programa. Um dos pontos deste algoritmo
é o fato dele utilizar informacodes contextuais vindas das proprias listas.

A ideia central do algoritmo esta na proposicao de que quanto maior a posicio na lista
ranqueada maior € a similaridade entre as imagens da mesma. Ou seja, as imagens mais ao
topo de uma lista ranqueada top-k terdo maior similaridade do que as do fundo.

Com base nessa premissa, o RL-Sim utiliza informacdes contextuais vindas das proprias
listas para melhorar a qualidade dos resultados. O processo de re-ranking iterativo gera uma
nova lista ranqueada com uma qualidade melhor em comparacdo com a lista anterior,
utilizando critérios de classificacdo que levam em consideracdo a similaridade entre as
imagens e as preferéncias do usuario.

Além disso, o RL-Sim também pode ser utilizado para processar imagens em grandes
conjuntos de dados, como bancos de imagens ou galerias de arte. Nesses casos, o algoritmo
pode aprender a partir das interagdes do usuario com as imagens e gerar listas ranqueadas
personalizadas com base em suas preferéncias. O algoritmo RL-Sim é um método inovador
de aprendizado ndo supervisionado que pode ser aplicado ao processamento de imagens,
permitindo que o programa aprenda por conta propria e gere listas ranqueadas mais precisas
e relevantes com base nas preferéncias do usuario e informacdes contextuais vindas das

proprias listas.

2.8.1 Descricao matematica

O algoritmo RL-Sim leva como entrada um conjunto inicial de listas ranqueadas R, dada pelo
conjunto R = {R1,R2,..,R,}, onde {R1,R2,...,R,} é um conjunto de listas ranqueadas. Cada
lista ranqueada deste conjunto é formada por N imagens. Este conjunto é formado a partir do
calculo entre a imagem consultada e uma matriz de distancia M. Essa matriz surge do calculo
da distancia entre as imagens usando como base algum descritor, que define uma funcéo de
distancia para isto.

Ap6s formado o conjunto inicial de listas ranqueadas R, uma funcio de similaridade ¢ é
utilizada para gerar uma matriz de distancia M, sendo est4 mais eficaz que a anterior. Podemos
definir ¥ como: Rx Rx IN. Além de gerar uma nova matriz de distancia, este re-ranqueamento

ird gerar um novo conjunto de listas ranqueadas R. Este ciclo se repete até o fim da ultima
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iteracdo, onde espera-se a melhor lista ranqueada possivel. Uma demonstragao do algoritmo

(PEDRONETTE; TORRES et al/,[2013), em inglés, é representada na ﬁgura

Algorithm 1 RL-Sim Re-Ranking Algorithm [11]

Require: Original set of ranked lists R, distance matrix A,
and parameters K, T, A )

Ensure: Processed set of ranked lists R

1: t 0

2. Ry + R

3 A+ A

4: K + K,

5: while { < T do

6: forall R; € R; do

7 c+ 0

8: for all img; € R; do

9: if ¢ < )\ then

10: App1lijl < 1/(1 + 4 (R, Ry, K))
11: else

12: At+1[?:._.j] — 1+ At [‘I,j]
13: end if

14: c+—c+1

15: end for

16: end for

17: Ay + normalization(A; 1)
18:  Ryy1 < per fomReRanking(A;, 1)
19: t—t+1
20 K+ K+1
21: end while
22: R+ Rr

Figura 2.7: Algoritmo de re-ranqueamento do RL-Sim. Fonte: (PEDRONETTE; TORRES et al.,
2013).
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Capitulo 3

Método proposto

Neste capitulo a metodologia utilizada no trabalho é apresentada, trazendo também todos os

materiais e meios empregados para a realizacdo do projeto.

3.1 Materiais e Métodos

A finalidade desta secdo é abordar a metodologia e os recursos utilizados neste projeto. O
foco do trabalho estad na aplicagio de um método de aprendizado nao-supervisionado
utilizando um conjunto de listas ranqueadas, estas que sdo geradas de um dataset de imagens
pulmonares. Para isso, este dataset passara por um pré-processamento, onde as imagens
serdo aprimoradas e, logo em seguida, um descritor sera selecionado para fazer a extracdo de
caracteristicas das imagens, incluindo a de consulta. Essas caracteristicas serdo armazenadas
em um vetor correspondente, um para a imagem de consulta e outro para as imagens do
dataset. Feita a separacdo, uma funcgio de distancia sera empregada para calcular a distancia
entre as caracteristicas. O retorno é entdo salvo e ordenado de acordo com a similaridade: as
imagens mais proximas da consultada serdo o topo da lista ranqueada.

Apbs essa etapa, executamos o algoritmo de aprendizado ndo-supervisionado RL-Sim com
o objetivo de aumentar a eficicia da recuperacéo no auxilio ao diagnéstico. A figura[3.1]ilustra

o procedimento completo.

3.1.1 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal:
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Dataset de imagens pulmonares Imagem a ser consultada

|

Enriguecimento
da imagem

-

Extracdo de
caracteristicas

Cual descritor
usar?

Geracdo das listas
rangueadas

Aprendizado
nao

supervisionado

Resultado da
recuperacao

Figura 3.1: Fluxograma da metodologia proposta

« A utilizagdo de um dataset(RAHMAN et al.,|[2021) de raios X de pulméo, onde as imagens

serdo pré-processadas utilizando-se alguma técnica de processamento digital de imagem.
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« Busca acerca de descritores aplicaveis e defini¢ao do(s) descrito(res)

Escolha de uma funcéo de distancia atrelada ao(s) descritor(es)

Realizacdo do processo de ranqueamento das imagens

Aplicacao do algoritmo de aprendizado ndo-supervisionado RL-Sim

Avaliagao dos resultados e desenvolvimento da monografia

+ Refinamento da monografia para avaliacdo final

3.1.2 Dataset utilizado

A base de dados escolhida para o projeto foi desenvolvida por um time de pesquisadores e
esta sendo disponibilizada gratuitamente para fins académicos['JA base ¢ ativa e recebe novas
insercdes de imagens para consulta a cada nova atualizagdo. O dataset possui 33.920 imagens
de COVID-19: 10.701 imagens de pulmdes normais, 11.263 imagens de infeccdes pulmonares

que nao sao Covid-19 e, por fim, 11.956 imagens de pulmoes acometidos pela Covid-19.

3.1.3 Descritores utilizados

Parte do desenvolvimento do trabalho consiste na identificacdo e selecio de descritores
apropriados para o suporte ao diagnostico de pulmdes acometidos pela Covid-19. O critério
de escolha dos descritores foi baseado na necessidade de trabalhar os niveis de cinza das

imagens selecionadas.

LBP

O descritor LBP (Local Binary Patterns) é uma técnica de processamento de imagem
amplamente utilizada para extragdo de caracteristicas locais de uma imagem. Ele foi
proposto. por Ojala et al. em 1994 e desde entdo tem sido aplicado com sucesso em diversas
tarefas de visdo computacional, como reconhecimento de faces, deteccdo de texturas,
classificacdo de objetos, entre outros. O LBP opera em imagens digitais em escala de cinza,
analisando localmente cada pixel e seus vizinhos. Para cada pixel de interesse, o LBP

compara o valor do pixel central com os valores dos pixels vizinhos. A comparacédo é feita

!Dataset das imagens de Covid-19: https://www.kaggle.com/datasets/anasmohammedtahir/covidqu
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utilizando uma estratégia simples: cada vizinho é marcado com 1 se o seu valor for maior ou
igual ao valor do pixel central, e com 0 caso contrario. Esses valores binarios sdo entao
concatenados em uma sequéncia, formando o padrio binario local. Apos a criagdo do padrao
binario local, o LBP atribui a ele um valor decimal, tratando a sequéncia binaria como um
numero binario e convertendo-o para sua representacdo decimal. Esse valor decimal
representa o padrdo local da regido analisada. Para descrever uma imagem usando LBP, o
processo é repetido para cada pixel, resultando em um mapa de caracteristicas LBP que
mostra o padréo local em cada ponto da imagem. Em seguida, um histograma é calculado a
partir dos valores LBP para capturar a distribuicdo desses padroes na imagem. Esse
histograma LBP pode ser usado como um vetor de caracteristicas para treinar classificadores
ou realizar outras tarefas de processamento de imagem. O LBP possui varias variantes e
extensdes, como o LBP uniforme, o LBP rotoinvariante e o LBP em escala invariante. Essas
variantes foram desenvolvidas para melhorar a robustez do descritor em relagiao a variagoes
de iluminacao, rotacdo e escala. O descritor LBP é uma técnica de processamento de imagem
que extrai informacdes locais de uma imagem por meio da comparagao dos valores dos pixels
e seus vizinhos. Ele é amplamente utilizado em varias aplicacdes de visdo computacional
devido a sua simplicidade, eficiéncia e capacidade de capturar caracteristicas relevantes da

imagem.

GLCM

GLCM significa "Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza", (Em inglés, Gray-Level
Co-occurrence Matrix). E uma técnica usada para analise de texturas em imagens digitais. A
GLCM ¢ uma matriz que descreve a frequéncia de ocorréncia de diferentes combinacdes de
niveis de cinza em uma imagem. A GLCM ¢ calculada com base na distribuicao espacial dos
valores de intensidade dos pixels na imagem. Ela mede a relacdo entre um pixel e seus pixels
vizinhos em uma determinada direcdo, capturando informacdes sobre a textura da imagem.
A matriz resultante descreve a probabilidade de encontrar um par de valores de intensidade
de pixels especificos em uma determinada distancia e direcdo na imagem. A GLCM pode ser
usada para extrair diversas informacdes texturais de uma imagem, como contraste,
homogeneidade, energia e correlacdo. Essas medidas podem ser usadas para caracterizar e
classificar diferentes tipos de texturas presentes na imagem. A analise de texturas usando a

GLCM ¢é amplamente utilizada em &areas como processamento de imagens, visao
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computacional, reconhecimento de padrdes e analise de imagens médicas. FEla fornece
informagdes valiosas sobre a estrutura e as propriedades das texturas presentes nas imagens,
sendo aplicada em uma variedade de aplicacdes, como deteccdo de falhas em materiais,

classificacdo de objetos e diagnostico médico.

Histograma de intensidade

O descritor de histograma é uma técnica utilizada em processamento de imagens e visdo
computacional para representar uma imagem ou uma regido de interesse por meio da
distribuicdo dos valores de intensidade dos pixels. Essa representacdo é feita por um
histograma, que é uma contagem do nimero de pixels em cada intervalo de intensidade. O

processo de criacdo de um descritor de histograma envolve os seguintes passos:

1. — Converter a imagem para escala de cinza, se necessario, para simplificar analise dos

valores de intensidade.
2. — Dividir o intervalo de intensidade em um ndmero fixo de intervalos ou bins.
3. — Contar o namero de pixels que possuem valores de intensidade em cada um dos bin
4. — Contar o nimero de pixels que possuem valores de intensidade em cada um dos bin

5. — Normalizar os valores contados, de modo que a soma de todos os valores do

histograma seja igual a 1 ou 100

6. — O descritor de histograma final é a representacdo dos valores normalizados do

histograma.

O descritor de histograma ¢ frequentemente utilizado como uma forma compacta de
representar a informacdo de cor ou textura de uma imagem. Pode ser utilizado em diversas
aplicacoes, tais como classificagio de objetos, reconhecimento de padrdes, deteccdo de
anomalias e recuperagdo de imagens por conteido. Ao comparar dois descritores de
histograma, é comum utilizar medidas de similaridade, como a distancia euclidiana ou a
correlagdo, para avaliar o quao parecidos sdo os histogramas e, por consequéncia, as imagens
que eles representam. E importante ressaltar que existem variacdes e melhorias do descritor
de histograma, como a utilizacdo de histogramas bidimensionais ou a inclusdo de

informacgdes espaciais, dependendo da aplicacio especifica.
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3.1.4 UDLF

O Unsupervised Distance Learning Framework (UDLF) é um framework de aprendizado nao
supervisionado (VALEM; PEDRONETTE, [2017) que visa extrair informacdes significativas e
relevantes de conjuntos de dados nao rotulados. Essa abordagem é particularmente util quando
nao temos acesso a rotulos ou quando rotular os dados é caro ou inviavel. O UDLF foi utilizado
para realizar a aplicagdo do algoritmo RL-Sim.

A principal ideia por tras do UDLF é aprender representacdes de dados que capturem as
relagdes intrinsecas e as estruturas subjacentes presentes nos dados ndo rotulados. O
objetivo é descobrir padrdes e agrupamentos de maneira automatica, sem depender de
supervisdo externa.

Existem varias técnicas e algoritmos que podem ser utilizados no contexto do UDLF. Alguns

dos métodos comuns incluem:

« Anilise de Componentes Principais (PCA): é uma técnica de reducdo de
dimensionalidade que mapeia os dados para um espaco de menor dimensao,
preservando a maior quantidade possivel de variagdo dos dados originais. O PCA ¢é
frequentemente usado para identificar os componentes mais importantes dos dados e

visualizar agrupamentos.

« Agrupamento K-means: é um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado
amplamente utilizado para particionar um conjunto de dados em grupos ou clusters. O
objetivo do K-means é agrupar pontos de dados semelhantes em clusters, maximizando

a similaridade intracluster e minimizando a similaridade intercluster.

+ Redes Neurais Autoencoder: sao redes neurais especializadas em comprimir e
reconstruir dados. Eles consistem em uma camada de codificacdo que mapeia os dados
para uma representacido latente de dimensionalidade reduzida e uma camada de
decodificacdo que reconstréi os dados originais a partir da representacao latente. O
treinamento de wum autoencoder busca minimizar o erro de reconstrucio,

incentivando-o a aprender representagdes significativas.

+ Analise de Agrupamento Espectral: é uma técnica que utiliza a matriz de similaridade
dos dados para realizar o agrupamento. Ela explora as relacdes entre os pontos de dados e
constréi uma matriz de similaridade, que é entao usada para identificar os agrupamentos.

Essa abordagem é especialmente util quando os dados tém uma estrutura nio linear.
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Ele foi utilizado de forma a gerar os resultados das amostras dentro de um HTML. O
framework define um modelo amplo, permitindo a implementacéo de diferentes métodos nao
supervisionados e suportando diversos formatos de arquivo para entrada e saida. As
execucdes e experimentos podem ser facilmente definidos configurando um arquivo de
configuragdo. O framework também inclui a avaliacdo dos resultados de recuperacio,
exportando resultados visuais, calculando medidas de eficacia e eficiéncia. O codigo-fonte
esta disponivel publicamente, para que qualquer pessoa possa acessar, usar, modificar e
compartilhar o software sob os termos da licenga GPLv2 .

Atualmente, onze diferentes métodos de aprendizado ndo supervisionado estdo
implementados: RFE, RDPAC, BFSTree, LHRR, ContextRR, Correlation Graph, CPRR, Rk
Graph Dist., ReckNNGraph, RL-Recom e RL-Sim* .

Para usar o UDLF, é necessario executar o binario do software no terminal. No Linux e
MacOS: ./udlf [config.ini] e no Windows: call udlf.exe [config.ini]. O arquivo de configuragao
especifica tudo sobre a execucdo: a tarefa desejada, o método utilizado, informagdes do

conjunto de dados, arquivos de entrada e saida, configuracdes de avaliacdo e outros detalhes .

3.1.5 Enriquecimento da imagem

Esta etapa consiste em realizar o pré-processamento de todas as imagens. Ela é realizada antes
da extracdo de caracteristicas (CHOUDHARY et al,, |2014) e tem como objetivo melhorar o
aspecto da imagem, deixando ela mais entendivel para um computador. Um exemplo, mostrado
na figura 3.2/ é a técnica de aprimoramento Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
— CLAHE, que faz uso de um histograma para analise estatistica das informagoes da imagem

(SETIAWAN et al.l 2013).

3.1.6 Extracao de caracteristicas

Como descrito na segao um descritor extrai as caracteristicas das imagens através de
alguma funcdo matematica e armazena-as em um vetor de caracteristicas. Apds isso as

imagens passam por um calculo de distancia a fim de gerar as listas ranqueadas.
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Figura 3.2: Aplicagdo da técnica de aprimoramento de imagens CLAHE. Fonte: (SETIAWAN
2013)

3.1.7 Aprendizado Nao-Supervisionado

Nesta etapa de pds-processamento dos dados tratados, o objetivo é alcancar um resultado
final aprimorado por meio do método de aprendizado ndo supervisionado denominado
RL-Sim. O RL-Sim é um processo iterativo de reclassificacdo, no qual cada iteracido gera
novas classificacdes com base nas classificacdes anteriores.

O processo de reclassificagdo iterativa permite que o modelo aprenda e refine sua
compreensdo dos dados ao longo do tempo. A cada iteracdo, o modelo analisa as
reclassificacOes anteriores, identifica padroes e tendéncias e utiliza essas informacoes para
gerar novas classifica¢des mais precisas.

Essa abordagem iterativa é especialmente tutil em cenarios onde os dados sdo complexos
ou ambiguos, e uma Unica classificagdo nao é suficiente para capturar todas as nuances e
caracteristicas relevantes. Ao realizar varias iteracdes de reclassificacdo, o modelo pode
considerar diferentes perspectivas e contextos, melhorando gradualmente sua capacidade de

classificacgao.
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O processo de reclassificacdo iterativa também permite que o modelo aproveite o
feedback humano durante as iteracdes. Especialistas podem revisar e validar as classificacoes
geradas pelo modelo, identificar erros ou inconsisténcias e fornecer orienta¢des adicionais.
Essa interagdo entre o modelo e os especialistas humanos contribui para um resultado final
mais preciso e confiavel.

Ao final das iteragdes de reclassificacdo, espera-se obter um conjunto de classificagdes
refinadas e mais precisas em relacdo as classificacdes iniciais. Essas classificacdes podem ser
utilizadas para diversos fins, como segmentacio de dados, identificagio de padrdes,
personalizacdo de recomendagdes ou qualquer outra tarefa relacionada ao processamento de
dados.

O uso do método de aprendizado ndo supervisionado RL-Sim, por meio do processo de
reclassificacdo iterativa na etapa de pds-processamento dos dados tratados, busca aprimorar o
resultado final, permitindo ao modelo aprender e se adaptar com base nas iteracdes anteriores
e no feedback humano. Essa abordagem contribui para uma compreensio mais refinada dos

dados e promove a obtencdo de resultados mais precisos e confiaveis

3.1.8 Uso da Linguagem Python

O Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada e de propésito geral. Ela
foi criada por Guido van Rossum e langada pela primeira vez em 1991. Desde ent?o, o Python
ganhou popularidade significativa devido a sua sintaxe limpa e legivel, suporte a multiplos
paradigmas de programacao e uma vasta biblioteca padrao. Além disso, a comunidade Python
€ muito ativa e desenvolveu uma ampla gama de bibliotecas de terceiros, tornando-a uma
escolha popular para uma variedade de aplicagdes.

Uma das vantagens do Python é sua facilidade de uso e aprendizado. Sua sintaxe € intuitiva
e legivel, o que o torna uma 6tima opg¢ao para iniciantes em programacao. Além disso, o Python
¢ uma linguagem interpretada, o que significa que vocé pode escrever, testar e depurar seu
codigo de forma interativa, facilitando o processo de desenvolvimento.

No campo do processamento de imagens e visdo computacional, o Python é amplamente
utilizado devido a sua capacidade de lidar com bibliotecas poderosas, como OpenCV e
scikit-image. Essas bibliotecas fornecem funcoes e algoritmos para analise de imagens,
processamento de pixels e extracdo de recursos, como descritores GLCM (Matriz de

Coocorréncia de Nivel de Cinza), LBP (Local Binary Patterns) e histograma.
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O descritor GLCM ¢ usado para capturar informacdes sobre a distribuicdo espacial das
intensidades de niveis de cinza em uma imagem. Ele calcula a matriz de coocorréncia de niveis
de cinza, que representa a frequéncia com que pares de intensidades de niveis de cinza ocorrem
em uma determinada direcdo e distancia. O Python, com suas bibliotecas de processamento
de imagens, oferece métodos eficientes para calcular e extrair essas informacoes da imagem.

O LBP é outro descritor comumente usado em visdo computacional para analise de textura.
Ele extrai informacdes sobre a distribuicdo de padrdes locais de pixels em uma imagem. O
Python permite implementar facilmente algoritmos LBP e aplica-los a imagens para extrair
caracteristicas uteis.

O histograma é uma representacgao grafica da distribui¢do de intensidades de pixels em
uma imagem. Ele mostra a quantidade de pixels em diferentes faixas de intensidade. O
histograma ¢ amplamente utilizado em processamento de imagens para analise e extracao de
recursos. O Python fornece bibliotecas para calcular histogramas de imagens e realizar
operacdes estatisticas sobre eles.

Em suma, Python é uma linguagem de programacio versatil e de facil uso, o que o torna
uma escolha popular para processamento de imagens e visdo computacional. Sua vasta
biblioteca padrdo e bibliotecas de terceiros oferecem recursos poderosos para calcular e
extrair descritores como GLCM, LBP e histograma, permitindo a analise eficiente de imagens

e a extracdo de caracteristicas relevantes para varias aplicacdes nesse campo.
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Capitulo 4

Resultados

O presente capitulo visa apresentar os resultados obtidos a partir da execu¢do da metodologia
proposta no capitulo anterior. Os experimentos realizados sdo abordados na Secao sendo
descrita a implementacdo do cédigo desenvolvido. A Secdo apresenta e discute os

resultados obtidos para o algoritmo RL-Sim antes e depois da aplicagdo de descritores.

4.1 Desenvolvimento do codigo

Neste trabalho, a solugdo proposta é implementada utilizando a framework UDLF
(Unsupervised Deep Learning Framework), que oferece suporte a diversos métodos de
aprendizado nio supervisionado para o ranqueamento de imagens.

Inicialmente, foram criados trés scripts python, um para cada descritor: HIST.py,
GLCM_v2.py e LBP_v2.py. Esses scripts seguem a mesma estrutura, diferenciando-se
apenas no método utilizado para o calculo do descritor. Abaixo, apresentamos um exemplo
de cada caso:

HISTOGRAMA DE INTENSIDADES

def calculate_histogram(image):

*

image = (image 255) .astype(np.uint8)

% Calcular o histograma de intensidades
histogram = np.histogram(image, bins=256, range=(0, 255))[0]

return histogram

GLCM
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def glcm_desc(imagem) :
% Converte a imagem para byte, todas ja sdao em tons de cinza

imagem_cinza = img_as_ubyte(imagem)

% Calcula o descritor GLCM

glcm = graycomatrix(imagem_cinza, [1], [0], levels=256, normed=True)

% Extrai as estatisticas do descritor GLCM

contraste = feature.graycoprops(glcm, ’contrast’)[0, 0]
correlacao = feature.graycoprops(glcm, ’correlation’)[0, O]
energia = feature.graycoprops(glcm, ’energy’)[0, 0]

homogeneidade = feature.graycoprops(glcm, ’homogeneity’)[0, O]

% Retorna as estatisticas como um vetor unidimensional

return np.array([contraste, correlacao, energia, homogeneidade])
LBP

def calcular_lbp(imagem) :
imagem = img_as_ubyte(imagem)
1bp = feature.local_binary_pattern(imagem, 8, 1, method=’uniform’)
hist, _ = np.histogram(lbp.ravel(), bins=np.arange(0, 60), range=(0,
hist = hist.astype("float")

hist /= (hist.sum() + 1le-7)

return hist

Apds a criagdo das funcdes, foram geradas as listas ranqueadas. Para ordena-las,
utilizamos um célculo de similaridade com a imagem de referéncia (primeira imagem da
lista), aplicando a féormula np.linalg.norm(descritor - imagem_referencia).
Esse processo foi repetido para todas as imagens do banco, alterando a imagem de referéncia
a cada execugdo. Ao final desse procedimento, obtemos uma matriz quadrada semelhante a

esta:

59)
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Normal(1).jpg Normal(3).jpg Normal(2).jpg
Normal(2).jpg Normal(3).jpg  Covid(2).jpg
Covid(1).jpg  Covid(3).jpg  Nomal(1).jpg

Posteriormente, a framework UDLF foi utilizada para processar a matriz de entrada, que
consiste em varias listas ranqueadas. Utilizamos o algoritmo de Re-ranqueamento RL-Sim

fornecido pela UDLF para gerar uma nova matriz com o ranqueamento atualizado.

4.1.1 Calculo de Precisao

Para calcular a precisdo dos descritores GLCM (Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza),
LBP (Local Binary Patterns) e Histograma, é necessario seguir algumas etapas especificas.

No caso do GLCM, primeiro é preciso extrair a matriz de coocorréncia de niveis de cinza
a partir da imagem de interesse. Essa matriz descreve as relacdes espaciais entre os niveis
de cinza dos pixels. Em seguida, é possivel calcular estatisticas relevantes, como contraste,
correlacdo, energia e homogeneidade, a partir dessa matriz.

No LBP, o processo envolve a extracdo dos padrdes binarios locais para cada pixel da
imagem. Em seguida, é possivel calcular caracteristicas dos padrdes LBP, como histogramas
ou estatisticas texturais.

Quanto ao Histograma, o calculo da precisao envolve a cria¢do do histograma da imagem,
que representa a distribuicao das intensidades de cores ou tons de cinza presentes na imagem.
E possivel calcular diferentes métricas a partir desse histograma, dependendo do contexto da
aplicacdo.

Apds a extracdo dos descritores (GLCM, LBP ou Histograma), é necessario ter um
conjunto de dados de referéncia com roétulos corretos, ou seja, imagens que foram
previamente classificadas corretamente. Com esse conjunto de referéncia, os valores dos
descritores obtidos a partir das imagens de teste podem ser comparados com os valores de
referéncia.

Finalmente, para avaliar a precisdo dos descritores, é possivel utilizar métricas comuns de
avaliacdo, como acurécia, precisdo, recall ou F1-score. Essas métricas fornecem uma medida
do desempenho dos descritores em relagdo aos rotulos corretos, permitindo assim avaliar a

qualidade e a precisdo dos descritores GLCM, LBP e Histograma.



CAPiTULO 4. RESULTADOS 45

4.2 Meétricas

De todos os descritores aplicados ao RL-Sim, o que apresentou o melhor resultado foi o
Histograma de intensidade. Ficou visivel um ganho maior em todas as amostras, como por
exemplo aplicado ao P@4 e ao MAP.

Os resultados do experimento consistem da aplicacdo do algoritmo RL-Sim, descrito na
Secéo com uma vizinhanga fixa de k = 3 para todos descritores. Fora isso, outras
configuracdes usadas para o algoritmo foram o ntimero de iteracdes fixo i = 3 e a quantidade
de imagens utilizadas de 1400, sendo 700 de pulmdes saudaveis e 700 pulmodes acometidos
pela covid-19.

Podemos conferir os resultados obtidos na tabelas[4.1] e [4.2]

Tabela 4.1: Tabela para P@4

Descritor Tipo Dataset Score[%] | Métrica do RL-Sim | Ganhos
Histograma | Cor Covid-19 Radiography Database | 0.8825 0.8707 -13355%
LBP Textura | Covid-19 Radiography Database | 0.7939 0.7834 -13270%
GLCM Textura | Covid-19 Radiography Database | 0.6704 0.6737 0.5061%

Tabela 4.2: Tabela para o MAP

Descritor Tipo Dataset Score[%] | Métrica do RL-Sim | Ganhos
Histograma | Cor Covid-19 Radiography Database | 0.5691 0.5798 18145%
LBP Textura | Covid-19 Radiography Database | 0.5901 0.5850 -0.8711%
GLCM Textura | Covid-19 Radiography Database | 0.5664 0.5726 1.0862%

Os resultados podem ser visualizados através de diversos formatos, dentre eles nimerico,
string, html ou todos estes (VALEM; PEDRONETTE, 2017). Na figura abaixo [4.1| temos um
exemplo de exportacdo dos resultados no formato html gerado pelo UDLF, que extrai as
informacgdes e gera para nds importantes analises. Neste caso, a lista classificada, e ordenada,
foi exportada como uma pagina, onde as imagens de consulta sdo destacadas com bordas
verdes, enquanto os resultados incorretos sao destacados com bordas vermelhas. A primeira
linha representa os resultados originais da recuperacido e a segunda linha representa os
resultados apos a execugdo do algoritmo.

Com base na analise da Figura é possivel constatar uma significativa melhoria na
ordenacgdo das imagens. Ao considerar a lista de entrada, observa-se que ocorreram duas
classificacdes incorretas, porém, na lista de saida, nenhuma imagem foi erroneamente

classificada. No entanto, é importante salientar que essa analise representa um estudo
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Figura 4.1: Algoritmo de re-ranqueamento do RL-Sim p6s GLCM. Fonte: Autoria Prépria.

especifico e que a métrica de acuracia é fundamental para avaliar o desempenho dos
descritores utilizados. Esse aspecto pode ser observado na Tabela 4.1 e 4.2, onde sao
apresentados os resultados correspondentes aos descritores LBP, GLCM e Histograma de
Intensidades. Ao comparar o descritor GLCM com o LBP (Local Binary Patterns) e o
histograma de intensidades, observou-se que o GLCM apresentou o desempenho mais

limitado na deteccdo da COVID-19 em radiografias de torax.

0020

Figura 4.2: Algoritmo de re-ranqueamento do RL-Sim p6és LBP. Fonte: Autoria Propria.

Na Figura [4.2] podemos observar um cenario oposto ao da figura anterior, caracterizado
por uma deterioracdo na ordenacdo da lista classificada. Verifica-se que a utilizacdo do
algoritmo RL-Sim resultou em um caso classificado como COVID-19, embora fosse esperado

um resultado de "normal".
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Os resultados obtidos a partir da lista ranqueada utilizando o descritor LBP (Local Binary
Patterns) para a deteccdo da COVID-19 em radiografias de térax tanto para as primeiras 4
amostras na Tabela quanto para o MAP na Tabela [4.2| revelaram algumas limitacdes em
comparacao ao uso do histograma de intensidades, por exemplo.

Embora o descritor LBP tenha sido capaz de detectar algumas areas com padroes
texturais anomalos, ele nao foi tao eficaz quanto o histograma de intensidades em fornecer
uma representacdo clara das opacidades pulmonares e areas de inflamacdo, que sdo

caracteristicas distintas da COVID-19 em radiografias de torax.

0012

Figura 4.3: Algoritmo de re-ranqueamento do RL-Sim p6s HIST. Fonte: Autoria Propria.

Com base na Figura[4.3] é possivel constatar uma substancial melhoria no presente cenério,
em que previamente ocorria a classificacdo equivocada de duas imagens. Atualmente, apenas
uma imagem encontra-se discrepante em relacdo a imagem de referéncia, a qual representa
um pulmao saudavel.

O Histograma de intensidades se mostrou mais robusto na identificacio dessas alteracdes,
pois capturou diretamente as mudancas na intensidade de cinza nas areas afetadas pelos
pulmodes infectados. Essas alterac¢des foram visualmente perceptiveis como manchas mais
claras ou mais escuras nas imagens radiograficas e puderam ser quantificadas por meio do
histograma.

Ao analisar as radiografias, foi possivel observar alteracdes significativas nos padrdes de
intensidade de cinza nas areas dos pulmoes afetadas pela infec¢do. Essas alteracdes se
refletiram nos histogramas de intensidades, que apresentaram desvios em relacdo a
distribuicao esperada em radiografias de torax saudaveis. A analise do histograma permitiu

identificar padrdes distintos relacionados a presenca de opacidades pulmonares e areas de
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inflamacdo. As opacidades pulmonares foram visualmente observadas como manchas mais
claras nas radiografias e se manifestaram como um deslocamento para a direita no
histograma, indicando um aumento na intensidade de cinza. Por outro lado, as areas de
inflamacao ou consolidag¢do nos pulmdes foram visualmente observadas como manchas mais
escuras nas radiografias e se manifestaram como um deslocamento para a esquerda no
histograma, indicando uma diminuigao na intensidade de cinza.

Esses resultados indicam que o histograma de intensidades pode ser um recurso eficaz na
deteccdo da COVID-19 em radiografias de torax, proporcionando informacdes valiosas para
auxiliar no diagnostico e no monitoramento da doenca. A analise do histograma permite
uma abordagem objetiva e quantitativa, possibilitando a identificacdo de padrdes especificos
associados a infeccdo pelo SARS-CoV-2.

No entanto, é importante destacar que a interpretacdo dos resultados do histograma deve
ser realizada por médicos especializados, levando em consideragiao outros critérios clinicos,
epidemioldgicos e laboratoriais para um diagnoéstico completo e preciso da COVID-19.

Em suma, os resultados obtidos com a utilizagdo do histograma de intensidades na lista
ranqueada demonstraram a viabilidade desse recurso como uma ferramenta adicional na
detecgdo da COVID-19 em radiografias de torax, oferecendo suporte no diagnostico e no

acompanhamento dessa doenca respiratoria.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Em geral, na primeira etapa deste projeto inclui-se a procura e identificacdo de conceitos e
informagdes fundamentais na area recuperacdo de imagem, tal como CBIR, ranqueamento,
técnicas de ranqueamento, descritores, processamento digital de imagem e imageamento
médico. Dentre as dificuldades encontradas durante o desenvolvimento da primeira parte do
projeto, a identificacio de um dataset relevante foi um dos desafios, tendo em vista a
necessidade especifica de imagens de raio-x do projeto proposto. Outra dificuldade reside no
entendimento dos métodos de ranqueamento e a escolha de um método apropriado, uma vez
que existem inumeros trabalhos que abordam cada um de sua maneira os diversos tipos de
métodos.

Em relacdo aos proximos passos, os pontos de maior atencdo do projeto estardo
concentrados na escolha de descritores e implementagédo do algoritmo escolhido, sendo estas
etapas a que consumirdo maior tempo de desenvolvimento. Um outro passo que é
fundamental para o trabalho é o de escolha da métrica de distancia que sera utilizada no
algoritmo RL-Sim, tendo em vista a diversidade de métricas disponiveis para uso. Esta etapa
nio deve exigir muito tempo, uma vez que essas métricas ja existem, precisando apenas ser
feita uma identificagdo e escolha. Um outro passo muito importante, e ndo mensuravel, esta
na fase de testes do codigo, onde exige-se um esfor¢o computacional muito grande para
realizar todos calculos necessarios afim de obter uma lista ranqueada final.

Por fim, é importante ressaltar a interdisciplinaridade do projeto, que sintetiza areas da
medicina nuclear, visdo computacional, processamento digital de imagem e sistemas de de

recuperacgao de imagem em uma coisa soO. Fora isso, o tema ¢é extremamente pertinente, tanto
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no momento atual quanto em momentos futuros, onde a necessidade de um diagndstico

baseado em imagens é extremamente util.
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