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Resumo

A medida que se iniciou o processo de popularizacio de exames médicos em
formato digital, surgiu a necessidade de se desenvolver técnicas capazes de facilitar o
processo de tomada de decisdao médica. Nesse contexto, técnicas de Recuperacdo de
Imagens Médicas Baseada no Contetdo t€m sido empregadas.

Uma possivel abordagem a ser utilizada em pesquisas por caracteristicas visuais
em bases de dados de imagens é a Consulta por Exemplo. O modelo de recuperagdo
proposto por este trabalho manipula grandes bases heterogéneas de imagens, porém a
extragc@o das caracteristicas visuais (cor, textura, forma e estrutura) se d4 com métodos
especificos para cada tipo de imagem. Considerando as particularidades de cada grupo de
imagens, pretende-se aumentar a precisdo do cdlculo de similaridade e o grau de
relevincia dos resultados durante o processo de recuperacdo. O modelo apresentado
analisa caracteristicas 1éxico-sintdticas (ex.: histogramas de cores, descritores de textura
e descritores de forma) e pseudo-seménticas (ex.: regido do corpo analisada, modalidade
de exame e dados do paciente) extraidas dos exames médicos analisados. Foi definida
uma abordagem a priori para célculo de similaridade entre exames. O processo de
recuperagdo foi projetado para ser executado sobre as informacdes de um banco de casos
contendo exames médicos no padrao DICOM.

O crescimento da utilizacdo da tecnologia digital na realizacdo de exames
médicos por imagem tem gerado um grande volume de dados que por falta de métodos
para acesso eficiente, deixam de ser utilizados no auxilio ao diagnéstico. A metodologia
desenvolvida neste trabalho veio de encontro a esta necessidade. Os resultados
apresentados comprovam o ganho de desempenho na execucdo de uma solicitagdo de
recuperacdo de exames por similaridade do contetido visual. A reducdo de tempo

necessario para execucao de solicitagdes de recuperagdo chega proxima a 95%.

Palavras-chave: CBIR, CBMIR, DICOM, Mineracio de Caracteristicas, RBC.
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Abstract

As soon the healthcare institutions become to be more and more sustained by
digital media, a new necessity becomes preeminent: the development of techniques
capable the medical decision making process. Within this context, techniques known as
Content Based Medical Image Retrieval where developed and since some time, are being
applied with acceptable success.

One of the possible approaches for searching based on visual features on large
image database is the Query by Example. The retrieval model presented by this
dissertation, works over large heterogeneous medical image databases. However the
visual features retrieval (color, texture, shape and structure) takes place using specific
image processing methods. They take in account specific characteristics of each image
type, in order to maximize the accuracy of similarity computation as well as the
relevance grad by the retrieval process in large. The presented model analyzes the
lexical-syntactical features (color histograms, texture descriptors and shape descriptors)
and pseudo-semantics features (body part examined, modality and patients data)
extracted from medical exams. It was defined also, an approach to calculate in advantage
the images similarities, at constructions of case base time. The retrieval process was
developed to be executed with information extracted from a case base composed only by
DICOM medical exams.

The growing in usage of digital technology in medical image exams generated in
a sort time a large volume of data. For lack of efficient methods to access those data,
they where unfortunately misused to further aid the medical diagnosis using
chronological data. The methodology developed in this work come to fulfill this lack in
the already existing technological support in image retrieval. The obtained results prove
the performance enhancement in retrieval by visual similarity execution process. The

reduction in time necessity to this task is near 95%.

Keywords: CBIR, CBMIR, DICOM, Features Miner, CBR.
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Capitulo 1

Introducao

A medida que se iniciou o processo de popularizacio de exames médicos em
formato digital, surgiu a necessidade de se desenvolver técnicas capazes de facilitar o
processo de tomada de decis@o médica. Esse auxilio pode ser realizado via ferramentas
que possibilitam a andlise de imagens, como Workstations Radioldgicas’, ou através de
técnicas que permitam a comparacdo do exame em estudo, com exames anteriormente
realizados e diagnosticados, existentes na base de dados, buscando solucdes registradas
em casos similares, para que sirvam de embasamento na elaboracido do diagndstico para
0 caso atual.

Um Exame Médico pode ser decomposto em macro conjuntos distintos de
informacdes: a) Descricdo do Procedimento; b) Laudo ou Diagnéstico, e; ¢) Imagens,
Sinais ou dados laboratoriais. Esses dados, embora dotados de caracteristicas distintas,
referenciam um mesmo procedimento clinico realizado para um determinado paciente. A
andlise de dados de exames anteriormente realizados pode fornecer as informagdes
necessdrias para que o especialista médico determine a melhor alternativa a ser adotada
NO NOVO Caso.

Nesse contexto, técnicas de Recuperacdo de Imagens Médicas Baseada no
Contetido — Content-Based Medical Image Retrieval (CBMIR) [MULLER, 2004a] t&m
sido empregadas. As propostas encontradas atualmente nessa drea t€m se apresentado
como uma alternativa vidvel e necessdria, para a otimizacdo eficiente do fluxo de
trabalho de radiologistas e clinicos em geral. No entanto, pesquisas em bases de imagens
médicas ainda dependem do desenvolvimento de técnicas adequadas para maximizar a
qualidade dos resultados provenientes do processo de recuperagdo. Os modelos de
pesquisa adotados por essas bases de imagens, em geral, decorrentes do modelo

relacional ou orientado a objetos [SILBERSCHATZ, 1999], se demonstram inadequados

! Workstation Radiolégica é a denominagio dada a softwares que auxiliam o médico durante o
processo de elaboracdo de diagndstico, proporcionando ferramentas para a manipulacdo e andlise de

imagens médicas.



no contexto do processo de recuperacdo baseada em caracteristicas visuais da imagem.
Em bases de dados em que a informacdo contida é representada por niimeros e textos, a
pesquisa usando 4lgebra relacional fundamentada pela légica de primeira ordem
mostrou-se correntemente vidvel, funcional e eficiente para a recuperacdo dos dados
utilizada a algumas décadas em indmeros contextos e sistemas computacionais, tais
como sistemas de controle de estoque e geréncia de informag¢des. No entanto, em bases
de dados em que a informacdo a ser recuperada €, em sua grande maioria, composta de
caracteristicas extraidas de imagens bi ou tridimensionais, tal logica apresenta-se
insuficientemente expressiva para descrever os atributos e fornecer base comparativa
entre os dados.

Uma possivel abordagem a ser utilizada em pesquisas por caracteristicas visuais
em bases de dados de imagens é a Consulta por Exemplos — Query by Example (QBE)
[SANTINI, 1998], um modelo de pesquisa onde uma imagem, chamada imagem de
consulta - IC, ¢ utilizada como exemplo de pesquisa. Alguns atributos da IC sao
extraidos e comparados com os mesmos atributos obtidos das imagens contidas na base
de dados, e os exemplares mais similares a IC, dentro de um limite pré-definido, sdo
entdo retornados como resultado do processo de recuperagdo. Tal modelo prevé a anélise
de aspectos léxicos da imagem (intensidade de sinal dos pixels) e sintiticos (localizacdo
espacial, bordas e geometria de estruturas) extraidos via algoritmos de PDI
(Processamento Digital de Imagens) e convertidos para seus relativos numéricos.

Encontra-se ainda na literatura propostas para se executar a recuperagdo de
imagens médicas, como podem ser observadas em [LEHMANN, 2004a], [MULLER,
2004b], [WILLY, 2004], [ANTANI, 2004], [MARQUES, 2002], [TRAINA, 1997].
Essas propostas podem ser classificadas em dois diferentes grupos, de acordo com a sua
abordagem: a) tratam o problema de recuperacdo para um grupo especifico de imagens -
as propostas desse grupo destinam-se a auxiliar diretamente o processo de diagndstico
médico. Como um exemplo, podemos citar a identificacdo de possiveis anomalias em
mamografias [MARQUES, 2002]; b) tratam todas as imagens de maneira tnica, ndo
analisando as caracteristicas particulares das diferentes classes de imagens médicas
[LEHMANN, 2004a]. As propostas desse segundo grupo se destinam a recuperagdo de

imagens em grandes Bases de Imagens.



O modelo de recuperacdo proposto por este trabalho atua de maneira hibrida. De
maneira similar a da abordagem “b”, trabalha-se com grandes bases heterogéneas, porém
a extracdo das caracteristicas visuais (cor, textura, forma e estrutura) se dd de maneira
similar & da abordagem “a”, com métodos especificos para cada tipo de imagem.
Considerando as particularidades de cada grupo de imagens, pretende-se aumentar a
precisdo do célculo de similaridade e o grau de relevancia dos resultados durante o
processo de recuperagao.

Este trabalho apresenta um modelo para CBMIR. O modelo apresentado analisa
caracteristicas léxico-sintdticas (ex.: histogramas de cores, descritores de textura e
descritores de forma) e pseudo-semanticas (ex.: regido do corpo analisada, modalidade
de exame e dados do paciente) extraidas dos exames médicos analisados. O processo de
recuperagdo foi projetado para ser executado sobre as informacdes de um banco de casos
contendo exames médicos no padrao DICOM [DICOM, 2006a] — Digital Imaging and
Communications in Medicine (Imaginografia Digital e Comunicacdo na Medicina).

O modelo desenvolvido prevé a utilizagdo de técnicas que permitem a
identificacdo de quais caracteristicas melhor descrevem cada uma das categorias de
exames existentes na base de casos considerados neste trabalho. Com isso pretende-se
definir um modelo para constru¢do de ferramentas de CBMIR que possua um processo

eficiente para a recuperacdo de exames médicos.

1.1 Definicao do problema

Com o inicio da realizacdo de exames médicos digitais, como: Tomografia
Computadorizada — CT, Ressondncia Magnética — MR, Raio-X Computadorizada — CR,
Angiografia — XA, Ultra-sonografia — US e Cintilografia - NM, tornou-se necessario o
desenvolvimento de abordagens para acesso as informacgdes contidas nesses exames,
além de novas formas de comparagdo entre exames diferentes com o objetivo de auxiliar
o profissional médico no instante do diagndstico. O advento da radiologia digital
introduziu uma nova ferramenta para diagnéstico de doengas, e criou uma nova area de
pesquisa e aplicac@o, a manipulagdo e andlise de imagens médicas. Ocorreu entdo uma
alteracdo nos processos clinicos e cirturgicos dentro da medicina, com ganhos reais para

pacientes e médicos.



Anteriormente a utilizacdo de exames digitais, quando se fazia necessdria a
comparagdo de diagndsticos emitidos para casos passados, para auxilio na elaboragdo de
um laudo para um problema atual, era preciso utilizar um procedimento “manual”.
Inicialmente, localizar exames do mesmo tipo do exame de referéncia numa sala de
arquivos da sua clinica, ou hospital. Um problema encontrado nesse processo ¢ que dada
a grande quantidade de exames, o espaco de busca do especialista, geralmente, se
restringia aos casos dos quais ele possuia conhecimento prévio de que poderiam ser
similares ao problema em estudo. Com isso, nem sempre as informagdes sobre todos os
casos anteriormente realizados eram compartilhadas e acessadas por todos os médicos.
Aqui ainda podem ser adicionados os problemas de arquivamento e identificacdo dos
exames, que € problema recorrente em instituicdes que ndo utilizam o modelo de
arquivamento digital.

Porém, apds conseguir localizar um conjunto de exames semelhantes ao caso em
estudo, surge o problema de pesquisa “fina” dos casos. Colocar os exames lado-a-lado
em um negatoscopio e a olho nu, ou com ajuda de uma lupa, procurar manualmente por
similaridades entre os exames, até conseguir identificar os casos que realmente se
demonstram semelhantes, para sé entdo tentar verificar se os diagndsticos atribuidos
aqueles exames verificados se aplicam ao novo caso.

Com a utilizacdo de exames digitais, geralmente, ndo se t&€m mais os exames
armazenados em forma de filme, inviabilizando o processo de busca manual por exames
similares. Com isso, sdo necessdrias técnicas computacionais de recuperacio, capazes de
atender as necessidades de comparacdo entre exames para uma possivel reutilizacio de
diagnésticos. Ou seja, definicdo de métodos capazes de analisarem as caracteristicas dos
exames armazenados na base de dados e classifica-los de acordo como seu grau de
similaridade com um dado caso em estudo pelo especialista.

Esse problema, que inicialmente parece ser de facil solugdo, se agrava ao
constatar-se que durante o processo de recuperacdo manual o médico se utiliza de
caracteristicas tanto sintdticas quando semanticas dos filmes para realizar o processo de
avalia¢do de similaridade entre os exames. Ou seja, os métodos computacionais que se
propuserem a resolver o problema de recuperacio de exames baseado na similaridade de
seus conteudos, além de analisarem as caracteristicas visuais dos exames, como cor,

forma e textura, deverdo ser capazes de identificar em qual contexto aquelas



caracteristicas estdo inseridas. Uma possivel solu¢do para o problema de recuperagdo
automdtica de exames médicos € a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial, como
Raciocinio Baseado em Casos, unida a métodos de Processamento de Imagens Digitais,
para extracdo e identificacdo de caracteristicas contidas nos exames, e a conceitos de

Recuperagio de Informacdo, como CBMIR.

1.2 Motivacao

Este trabalho se motiva frente a crescente dificuldade observada no que tange o
acesso e recuperacao a informagdes arquivadas em bases de dados de imagens médicas.
Esta dificuldade pode ser considerada como um efeito colateral da informatizacdo e
digitalizagcdo dos dados de exames médicos.

Neste contexto, a disponibilizagdo de métodos para fornecer a possibilidade de
uma recuperacdo acurada de experiéncias passadas de especialistas em problemas que
tem seu espectro definido desde os mais triviais até casos de mais alta complexidade,
possibilitando o acesso rdpido e facilitando o acesso as informagdes valiosas que de
outra forma estariam perdidas, se apresentou como fator motivacional para que o

presente trabalho tomasse forma.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Elaborar uma metodologia hibrida para recuperacdo de exames DICOM baseada
no conteido de imagens médicas, visando obter um método de recuperacdo Aagil e
eficiente, que possa servir de modelo para a elaboracdo de ferramentas de recuperacao de

exames independente de sua categoria.
1.3.2 Objetivos Especificos

1. Definir uma estrutura modular que permita uma recuperacao agil e eficiente;
2. Definir quais das informagdes existentes no exame sdo Uteis para o processo de

recuperacdo de imagens;



3. Definir um método de filtragem de relevancia dos exames a serem comparados, de
forma a reduzir a quantidade de dados a serem verificados pelos processos mais
custosos em termos computacionais;

4. Utilizar um método de selecdo de caracteristicas visuais do exame, que adapte os
atributos analisados a cada uma das classes de exames identificadas neste trabalho;

5. Definir uma estratégia de pré-processamento para extragdo de caracteristicas, visando
minimizar a sobrecarga de processamento na estagdo de armazenamento de dados;

6. Definir uma abordagem eficiente para célculo de similaridade entre os casos,

permitindo uma execugdo 4gil do processo de recuperacao.

1.4 Hipotese

Utilizando um conjunto de informacdes pseudo-semanticas, obtidas com a andlise
da descricdo do procedimento adotado para a realizacdo de exames DICOM, e léxico-
sintaticas, extraidas do conteido das imagens médicas pertencentes a esses exames, é
possivel a definicio de um modelo de recuperacio de exames médicos digitais que
consiga realizar um processo otimizado de recupera¢do em grandes volumes de dados, de
forma a retornar todas as ocorréncias similares a um dado caso em estudo, de modo a

auxiliar no processo de elaboracdo do diagndstico para o problema atual.

1.5 Restricoes

O modelo de recuperagdo de exames baseada no conteido apresentado neste
trabalho foi concebido para suportar a tarefa de recuperagdo em todas as modalidades de
exames médicos previsto no padrio DICOM. Todavia, as validagdes realizadas neste
trabalho contemplaram as modalidades de CT — Computed Tomography (Tomografia
Computadorizada) e MR - Magnetic Ressonancy (Ressondncia Magnética). A
modalidade de CT foi utilizada por ter sido considerada comum considerando o volume
de exames realizados e os exames de MR por ter sido observada maior complexidade nos
casos de estudo, ou seja, os exames de MR estdo relacionados a problemas mais
complexos. Com isso se pretende melhor adequar o tempo disposto para realizagdo deste

trabalho com a necessidade mais eminente de seus beneficidrios finais, os profissionais



médicos e pacientes. No entanto, como o modelo proposto foi desenvolvido para abordar
o problema de recuperacdo de exames de uma maneira genérica, o modelo apresentado
pode ser facilmente estendido para contemplar o suporte as outras modalidades de

€xames.

1.6 Material

Este trabalho fez uso de uma base de dados de exames médicos composta por
23.871 imagens, organizadas em 312 pacientes, 322 estudos e 627 séries’. As imagens
utilizadas compdem um subconjunto de exames extraido da base de dados do
Laboratério de Telemedicina da Universidade Federal de Santa Catarina. Foram
utilizados dois tipos de modalidade de exames: CT e MR. Sendo que, cada uma dessas
modalidades pode conter exames de diferentes subtipos, como: MR-T1, MR-T2, MR-DTI,
e, também, diferentes partes do corpo, tal como definido pelo padrio DICOM [DICOM,
2006b], como: Abdomen, Head, Chest, e Extremity. A Figura 1 apresenta alguns

exemplos de imagens de exames existentes no banco de dados de imagens utilizado neste

trabalho.

Figura 1: Exemplos de Imagens existentes na base de testes.

ZA organizacio em pacientes, estudos e séries deriva diretamente do padrao DICOM. Uma forma

comum de referenciar as imagens médicas. Mais informacdes [DICOM, 2006b]



1.7 Contribuicoes

A principal contribui¢@o deste trabalho € a defini¢do de um modelo hibrido para o
desenvolvimento de ferramentas para recuperagdo de exames médicos de acordo com a
similaridade de suas caracteristicas visuais e pseudo-seméanticas. Com isso possibilitando
a utilizacdo pratica deste tipo de abordagem de maneira eficiente no dia-a-dia de
profissionais da drea da sadde.

A metodologia utilizada para elaboracdo do modelo proposto neste trabalho
integra as vantagens dos conceitos apresentados nos trabalhos de referéncia na drea de
recuperacdo de imagens médicas de modo a aproveitar em um tnico modelo as
contribuicdes relevantes de modelos anteriormente propostos, contribuindo para o
aprimoramento do estado da arte desta drea de aplicagdo com a elaborag¢do de um modelo

homogéneo.

1.8 Estado da Arte

Nesta secdo € apresentada uma visdo geral do cendrio atual da drea de
recuperacdo de imagens por conteido, aplicada no contexto médico. A secdo € dividida
em cinco tépicos, onde sdo expostas as contribuicdes dos principais grupos de pesquisa,

além de alguns outros resultados interessantes obtidos por outros pesquisadores.

1.8.1 SIM/HUG

O SIM/HUG [SIM/HUG, 2007] — Service d’Informatique Médicale dés Hopitaux
Universitaires de Genéve (Servigo de Informatica Médica do Hospital Universitdrio de
Genebra), na Suica, possui importantes trabalhos, [MULLER, 2004a; 2005a; 2006a], que
afiguram como um bom ponto de partida para pesquisas na drea de Recuperacido de
Imagens Médicas por Contetido.

Em conjunto com outros parceiros os esforcos t€ém se focado na elaboragdo de
métodos eficientes para a avaliacdo da qualidade de metodologias de CBMIR
[CLOUGH, 2004; 2005] e [MULLER, 2005b]. Além disso, mantém dois outros projetos:
Casim@ge [CASIMAGE, 2007] e [MULLER, 2004d] — Case of Imaging (Imagens de



Casos) e medGIFT [FLOREA, 2006], [MULLER, 2005c], [MULLER, 2006b] — GNU
Medical Image Finding Tool (Ferramenta GNU para Busca de Imagens Médicas).

O Casim@ge tem por objetivo ser um repositorio de imagens médicas,
fornecendo contetido para pesquisas na drea de informdtica médica, além de servir de
base comum para realizacido de testes de qualidade de metodologias de recuperacio de
imagens médicas. A Figura 2 mostra o modelo de integracdo entre banco de dados,

geradores de imagens e fontes de acesso ao contetido armazenado na base do Casim@ge.

Figura 2: Esquema de integracdo de dados suportado pelo Casim@ ge [CASIMAGE,
2007].

Com o objetivo de desenvolver uma ferramenta de coédigo-livre que ofereca
suporte ao trabalho de especialistas médicos, além de servir como modelo para o
desenvolvimento de outras ferramentas de CBMIR, o SIM-HUG criou o medGIFT,
adaptado a partir de outras aplicacdes para CBIR [MULLER, 2004e].

1.8.2 RWTH/Aachen

O grupo de Informética Médica do RWTH (website)— Rheinisch-Westfilische
Technischen Hochschule (Universidade de Tecnologia) de Aachen, na Alemanha, € o
responsavel pelo desenvolvimento de um dos mais importantes projetos na area de
Recuperagcdo de Imagens Médicas por Conteido, o IRMA [IRMA, 2007] — Image

Retrieval in Medical Applications (Recuperaciao de Imagens em Aplicacdes Médicas).



Propde uma metodologia de recuperagdo modular [LEHMANN, 2001; 2004a]
que visa atender a tarefa de recuperagdo de imagens médicas sem a necessidade de se
restringir um dominio especifico, como se trabalhavam na grande maioria das propostas
existentes. Para realizar esse objetivo, o enfoque principal dos trabalhos desenvolvidos
foi a classificacdo automatica de imagens médicas [GULD, 2004], [LEHMANN, 2005a],
[KEYSERS, 2004], [DAHMEN, 2000], [LEHMANN, 2004b], procurando identificar
melhores formas de agrupamento e caracteristicas a serem utilizadas para realizar o
processo de agrupamento (clustering) das imagens.

Para validar a metodologia de recuperacdo em desenvolvimento, foi elaborada
uma ferramenta, [DASERLAERS, 2004] e [GULD, 2003; 2005], que implementa o
modelo proposto. Em [THIES, 2004] e [LEHMANN, 2003], respectivamente, sao
apresentados relatos da utilizacdo dessa ferramenta integrada a um PACS e, também,

uma tentativa de integracdo com o projeto Casim@ ge (descrito na subsecdo anterior).

1.8.3 RVL/Purdue

O RVL/Purdue [RVL/PURDUE, 2007] — Robot Vision Lab. of Purdue University
(Laboratério de Visdo Robética da Universidade de Purdue), nos Estados Unidos,
desenvolve um projeto de destaque na drea de CBMIR. O objetivo do projeto € o de
desenvolver técnicas para auxilio ao diagndstico em exames de Tomografia
Computadorizada. Os testes, [AISEN, 2003], [SHYU, 1999; 2000] e [KAK, 2000], com
o sistema de recuperacdo desenvolvido, ASSERT — Automated Search and Selection
Engine with Retrieval Tools (Motor de Selec@o e Busca Automética com Ferramentas de
Recuperacdo), sdo realizados em um conjunto de dados de dominio restrito. Tal fato
dificulta a avaliacdo ou comparacdo com outras ferramentas.

Contudo, foi a partir desse projeto que surgiu a técnica de customized-queries
(consultas customizadas) e, também, algoritmos que realizam a selecdo automética de
caracteristicas simultaneamente ao agrupamento das imagens [DY, 1999a; 1999b; 2003].
Essas propostas auxiliam no aumento da eficiéncia de métodos de recuperacdo de

imagens por conteido também em dominio aberto.
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1.8.4 GBDI/USP

No GBDI/USP [GBDI/USP, 2007] — Grupo de Bases de Dados e Imagens da
Universidade de Sao Paulo — tem sido dedicado bastante esforco a pesquisa na area de
Recuperacdo de Imagens Médicas por Contetido, o que pode ser comprovado pela
existéncia de trabalhos relevantes em diferentes frentes dentro dessa drea:

¢ No desenvolvimento de novas técnicas para Recuperacdo e proposta de
novas caracteristicas a serem avaliadas, [BALAN, 2004a; 2004b],
[BUENO, 2002], [CASTANON, 2002; 2003a; 2003b], [WATANABE,
2006], [CAMPO, 2003] e [BORTOLOTTI, 2004], com destaque para
[BUENO, 2002], onde é proposta uma nova técnica para andlise de
caracteristicas de imagens, denominado Histograma Métrico. Essa técnica
realiza uma reducdo da quantidade de bins (pode ser interpretado como
uma posicdo num Histograma, representando um determinado nivel de
intensidade) a serem analisados, através de um esquema de agrupamento
em buckets (conjuntos de bins);

e Nas tentativas de aplicacdo prética de ferramentas de CBMIR no dia-a-dia
do profissional médico, [ARAUJO, 2002a], [CHINO, 2002], [TRAINA,
2002] e [ROSA, 2002]. Vale ser ressaltado [TRAINA, 2002], que aborda
o desenvolvimento de um novo conceito de PACS com o recurso de
Recuperacido de Imagens Baseada no Contetido;

e Com propostas que visam reduzir o nimero de caracteristicas a serem
avaliadas, utilizando técnicas estatisticas e de mineracdo de dados,
[TRAINA, 2004], [RODRIGUES JR, 2003], [RIBEIRO, 2005] e
[RIBEIRO, 2006]. Nessa linha, em [RIBEIRO, 2005] é apresentado o
método StARMiner — Statistical Association Rule Miner (Minerador
Estatistico de Regras de Associacdo), que tem por objetivo determinar o
grupo de caracteristicas determinantes para identifica¢do de uma categoria
distinta de imagens; e,

® Propondo a integracio de métodos de CBMIR as ferramentas de
Gerenciamento de Bancos de Dados e extensdo da SQL — Structured
Query Language (Linguagem Estrutura de Consulta) [TRANA, 1997a;
1997b; 1998], [ARAUJO, 2002b] e [BARIONI, 2006] para suportar
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solicitacdes de Recuperacdo por Contetido. Em [ARAUJO, 2002b] ¢
apresentado um interpretador de comandos que realiza a traducdo de
solicitacdes de consultas por contetido visual para consultas SQL padrio,
atuando como uma proposta de extensdo a linguagem de consultas
tradicional para SGBDR - Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados

Relacional.

1.8.5 Outros

Além dos trabalhos na drea de CBMIR desenvolvidos pelos grupos anteriormente
citados, existem outras propostas que devem ser consideradas no contexto do
desenvolvimento desse trabalho. Em [XIONG, 2005] é apresentado o conceito de
QTDIF - Query Topic Dependent Image Features (Consulta dependente das
caracteristicas do tipo da imagem), a proposta ndo é exaustivamente detalhada. Até€ onde
se pode analisar, é semelhante ao apresentado em [DY, 1999a]. Mas, em momento
algum ¢é feita referéncia a outra proposta no texto.

Em [MOSHFEGUI, 2004] é descrita uma nova métrica para célculo de distancia
entre imagens médicas. A proposta sugere a utilizacdo da entropia relativa entre duas
imagens. Os resultados iniciais tém apresentado bons resultados na tarefa de

recuperagdo, além de ndo requerer uma fase de pré-processamento incluindo

segmentacdo de imagens.

1.9 Estrutura do Trabalho

Este capitulo apresentou uma introducio ao tema abordado neste trabalho, bem
como 0s objetivos e contribuicdes da proposta que serd apresentada a seguir. O restante

deste trabalho estd organizado da seguinte forma:

Capitulo 2 — Similaridade: Caracteristicas Visuais e Métricas de Distincia
Descreve o conceito de similaridade entre objetos. Apresenta algumas das
caracteristicas visuais possiveis de serem utilizadas como parametros de comparagdo

entre imagens. E, ainda, exemplos de métricas de distancia que podem ser adotadas para

mensurar o devido grau de similaridade.
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Capitulo 3 — Recuperacao de Informacao por Similaridade

Apresenta a técnica de Raciocinio Baseado em Casos, modelo sobre o qual se
estrutura a metodologia proposta neste trabalho. Também sdo descritas técnicas de
classificagdo de dados. Essas técnicas sdo utilizadas para determinar a qual categoria

pertence um determinado objeto.
Capitulo 4 — Recuperaciao de Exames Médicos

Descreve as diferentes formas de estruturacao de um exame médico: Manuscrito,
Ditado e Estruturado. Apresenta as possiveis formas de recuperacdo de exames de acordo
com cada um de seus componentes: Descri¢do do Procedimento, Diagnéstico e Imagem.
Faz, ainda, uma comparagdo entre os conceitos de RBC e CBMIR na recuperacio de

exames médicos.

Capitulo 5 — Metodologia para Recuperacao de Exames Médicos DICOM

por Similaridade de Caracteristicas Visuais

Apresenta a metodologia desenvolvida neste trabalho. Descreve a arquitetura
definida para processo de recuperagdo, seus modulos e componentes. Também mostra o

esquema definido para a tarefa de construcio da Base de Casos.
Capitulo 6 — Experimentos e Resultados

Descreve alguns dos experimentos realizados durante a elaboragéo deste trabalho
e os resultados obtidos. Sdo apresentados os primeiros casos resultantes dos processos de

recuperag¢do e realizada uma comparacao entre esses resultados.
Capitulo 7 — Conclusées

Apresenta consideracdes gerais sobre a metodologia proposta. Descreve um
conjunto de pesquisas que podem ser originadas a partir dos resultados obtidos neste

trabalho.
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Capitulo 2

Similaridade: Caracteristicas Visuais e
Métricas de Distancia

Para realizar a recuperagdo de imagens baseada na similaridade de conteidos é
necessdrio que seja realizado um processo de identificacdo de caracteristicas da imagem
para que sejam definidos pontos de comparacio entre a imagem de consulta e as imagens
contidas na base de casos onde serd realizada a busca. A literatura pertinente apresenta
diferentes caracteristicas que podem ser utilizadas pela tarefa de representacdo do
conteudo 1éxico-sintatico de imagens, como: distribuicdo de cores, atributos de textura e
forma dos objetos existentes na imagem. Essas caracteristicas sdo utilizadas para
simbolizar o conteddo intrinseco na imagem analisada. As informacdes extraidas das
imagens sdo organizadas em um vetor multidimensional que ¢é utilizado como assinatura
da imagem, ou seja, representa e identifica a imagem. Esse vetor é conhecido como
Vetor de Caracteristicas.

De modo semelhante sdo encontradas diferentes formas de se realizar a avaliagao
do grau de similaridade entre os vetores de caracteristicas que representa o conjunto de
atributos extraidos de uma imagem, como: Distancia Euclidiana, Distancia de Hamming
e Modelo de Contraste (TVERSKY, 1977). Tradicionalmente, os atributos extraidos de
uma imagem sdo classificados em dois tipos: Locais, que identificam uma regido ou
segmento da imagem, e Globais, que representam a imagem como um todo.

Neste capitulo serdo apresentadas algumas das caracteristicas passiveis de serem
extraidas em imagens médicas. Essas caracteristicas estdo divididas em grupos, de
acordo com o tipo de caracteristica visual que representa. Sdo eles: a) Cor; b) Textura,
ou; c¢) Forma. Outros conjuntos de caracteristicas possiveis para se analisar as
informagdes existentes em uma imagem sdo a Geométrica e a Estrutural, que considera
as relacdes topoldgicas entre os objetos. A Figura 3 mostra um esquema de representagcdo
de uma imagem através de suas caracteristicas visuais. Sao descritas algumas propostas
para medir a distancia entre objetos, utilizadas para definir o grau de semelhanca entre

eles.
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Figura 3: Representacdo de Imagem através de Caracteristicas Visuais.

2.1 Cor

As caracteristicas pertencentes a este grupo de informacdes, sdo obtidas através
da andlise da distribuicdo dos valores de pixels existentes na imagem. Os métodos que
trabalham neste dominio sdo dependentes do espago de cores utilizado’: Tons de Cinza,
RGB, dentre outros. Em certas situacdes, antes que a extragcdo de caracteristicas possa ser
realizada, uma mudanca no espaco de cores da imagem, no intuito de obter uma maior
agilidade no processo de extracdo e posterior comparagdo, deve ser executada. No
entanto, a dindmica do funcionamento geral dos métodos é semelhante para todos os

espacos de cores existentes.

2.1.1 Histograma

z

Um Histograma é uma técnica de agregacdo de informacdes correlatas
proveniente da estatistica. Ele descreve uma imagem através da contagem da quantidade
de cada valor de intensidade de cor encontrada nessa imagem. Esse método ¢é
computacionalmente simples® e por isso, bastante utilizado em aplicagdes de recuperago
de imagens por contetdo.

Resultados positivos da utilizacdo isolada dessa caracteristica t€ém sido relatados

em aplicacdes de dominios abertos. Em aplicacdes especificas como a drea médica, onde

* Um espago de cor é um modelo matemadtico abstrato utilizado para descrever a maneira com a
qual as cores podem ser representadas, normalmente na forma de tuplas com 3 ou 4 valores de
componentes de cor. O valor associado a cada valor da tupla corresponde a uma coordenada dentro do
espaco de cores.

4 Sempre O(N), sendo N o niimero de pixels que compdem a imagem.
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a restricdo ao contexto das imagens utilizadas € imposta e, geralmente as imagens estao
em tons de cinza, a andlise isolada da distribui¢do dos valores de intensidade dos pixels,
ndo tem gerado resultados satisfatdrios até entdo. Por outro lado, essa caracteristica
analisada em conjunto com outras, de preferéncia as que levam em consideragdo o
posicionamento dos pixels na imagem, demonstra-se como lugar comum em aplica¢cdes
de CBMIR que relatam bons resultados. A Figura 4b apresenta uma representacdo

grafica de um Histograma gerado para a imagem de CT, 4a.
191453

69807

Tonw de Cinza [0 . 554

(a) (b)
Figura 4: Imagem de CT (a) e seu Histograma (b).

2.1.2 Histograma Normalizado

O Histograma Normalizado [GONZALEZ, 1992] € obtido com a transformacao
dos valores de um histograma para uma faixa de valores conhecida. Na maioria das
aplicacOes a faixa de valores adotada é [0,1]. Histogramas Normalizados sdo tteis em
aplicagOes para a drea médica, principalmente quando se trabalha com imagens padrao
DICOM, onde os valores dos pixels ndo se encontram em um espago de cor tradicional.
Nesse tipo de imagem, os pixels representam valores em HU - Unidades de HounsField
[DICOM, 2006b], conhecido como intensidade radioldgica. A faixa de valores é muito
ampla e varia de acordo com a modalidade de exame. Em exames de tomografia, por
exemplo, a faixa de valores possiveis estd entre -4000 e +3999°. A operagdo de
normalizacdo € realizada através do calculo de regra de trés simples. O Histograma
Normalizado possui o mesmo nimero de bins, posi¢do no vetor ou nimero de cores

avaliadas, que o histograma original, a tinica diferenca entre eles estd nos valores de cada

> Esses valores valem apenas para Tomografia. Em ressonincia ndo existe uma limitacao de faixa,

e US normalmente é RGB GS direto ou 3 canais R, G, B.
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uma dessas posicoes. Na Figura 5b é apresentado um exemplo de Histograma

Normalizado para a imagem de CT, Sa.

0,730335

0.266293

Tons de Cinza [0 298]

Figura 5: Histograma Normalizado para a imagem 4a.

2.2 Textura

Na literatura da 4rea de PDI sido encontradas diferentes propostas para a andlise
da caracteristica de textura de imagens, como: Transformada de Fourier [COOLEY,
1965], Wavelets [LEE, 1996], Matriz de Co-ocorréncia [HARILACK, 1973], entre
outras. Nesta sec@o sdo apresentados dois destes métodos, Transformada de Fourier e
Matriz de Co-ocorréncia, e alguns dos atributos que podem ser extraidos apds a

aplicag¢do desses métodos para a representacdo da informacao de textura da imagem.

2.2.1 Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier converte o conteiido do dominio do valor para o da
freqiiéncia. Para que se possa realizar analise de conteido em imagens considerando o
dominio da freqiiéncia dos valores de pixel, é necessirio que ocorra uma conversao entre
dominios, de valor para freqii€ncia.

Este ¢ um método computacionalmente intenso, o(n?), o que implica em uma
implementacgdo ineficiente do método original. Existem diferentes formas de se realizar
essa transformagdo, o método mais eficiente conhecido é o FFT - Fast Fourier
Transform (Transformada Réapida de Fourier), complexidade O(n*log(n)). Existem
diferentes propostas para o cilculo do FFT, [COOLEY, 1965] e [BRUUN, 1978], que

tradicionalmente ¢ definida para dados unidimensionais. Esses métodos podem ser
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estendidos para funcionar em espacos bi e tridimensionais. Uma abordagem ¢ calcular o
FFT unidimensional para todas as linhas e, em seguida, para todas as colunas.

O resultado do FFT € dado em nimeros complexos, compostos de uma parte real
e uma parte imagindria. Ao final da execu¢do da transformada sdo obtidas duas matrizes
de tamanhos iguais ao tamanho original da imagem, uma contendo a parte real e outra a
parte imagindria resultante da execugdo do FFT.

Apés realizar a transformada, podem ser extraidos diferentes atributos que
representam a caracteristica de textura de uma imagem. Em [GONZALEZ, 1992] ¢é
encontrado um conjunto desses atributos, como: posicio do maior valor, média,
variancia e distncia entre a média e o maior valor. Para o cdlculo desses atributos o
espectro 2D obtido na transformada é convertido para espectro 1D. A conversdo é
realizada considerando as variagdes de direcdo () e raio (r). Em (1) e (2) € apresentado o

modelo para a conversao.
S,(r) (1)

S,(6) 2)

2.2.2 Matriz de Co-ocorréncia

A andlise feita a partir desse tipo de matriz foi inicialmente introduzida por
[HARALICK, 1973]. A técnica se baseia na andlise da vizinhanca dos pixels. Sdo
considerados os vizinhos nas direcdes 0°, 45°, 90° e 135°. A distancia de andlise da
vizinhanga € definida por um parimetro d. Os valores armazenados na matriz sao
interpretados da seguinte maneira: Um valor V(x,y) qualquer pertencente a matriz, na
linha x e coluna y, representa a quantidade de valores i que possuem vizinhos de valor j a
uma distincia d, a esquerda ou a direita.A Figura 6 apresenta um exemplo de construgao

de uma matriz de co-ocorréncia para um conjunto de valores de pixel.

0 [0 Jo [o
1 10 o Jo

11 [1]1 o[ 373
11 [0 |1 3 Te
1 0 Jo Jo g

Figura 6: Exemplo de Construcido de Matriz de Co-ocorréncia. Dire¢do 0° e Distincia

2, para uma imagem de valores de pixel O e 1.
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Em [HARALICK, 1973] sdo apresentados um conjunto de atributos que podem

ser extraidos de uma imagem a partir da utilizacdo de técnicas de andlise estatistica de 1?

ou 2% ordem. Esses atributos foram originalmente definidos para serem calculados sobre

o resultado obtido da aplicacdo do método de matriz de co-ocorréncia. Os resultados

gerados com a utilizacdo desses descritores estdo relacionados & caracteristica visual de

textura de uma imagem. A Tabela 1 apresenta uma relacdo com esses descritores e suas

respectivas formulagdes matematicas.

Tabela 1: Atributos Descritores definidos por [HARALICK, 1973].

i=0

Descritor Formulacao
.)\2
Energia Z pli. j) 3)
L]
Contraste 2 _ Zp . /) 4)
n i,jli—j|l=n
X ipli )=,
oc.0 y
Correlagio onde, L i1, e 0.0, sdo a média e o desvio padrdo de | (5)
p, )= pli.k) e p,(H=2 plk.j)
D= p) pli. j)
Variancia ij (6)
onde, i é a média da fungdo de densidade p(i, j )
1 ..
Variancia Inversa z — P(l, J ) (7
7 1+(i—j)
20
. Z iprry (l)
Soma Média i=2 8)
onde, p., (i) = Zj,k s j+k=ip(j,k).
2
20 o
Soma Variancia Z(z‘ + Py (Dloglp,,, (j))J P, () ©)
i=2 j=2
Soma Entropia - z Diiy (i )log(l’x+y (i )) (10)
i=2
Entropia —Zp(i,j)log(p(i,j)) (11)
L]
Diferenca da A
Variancia varidncia de p,_, (12)
-1
Diferenca da Entropia | —»_ p,_ (i )log(l?x_y (i )) (13)
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HXY — HXY1
max(HX , HY)
onde, HX e HY sdo entropias de p e p,,
Medida de Correlacao | HXY = —z p(i, j)log(p(i, j)), (14)
(1)
HxY1==Y p(i, og(p, ()p, (/)
ij
HXY2 ==Y p,()p, (jNog(p., (), (7))
ij
Medida de Correlagdo | g2y ) (15)
(2)
\/ o segundo maior eigenvalue de Q onde,
Miximo Coeficiente ) .
de Correlagdo oG, j)= ZM . (16)
~ p,(i)p, (k)

2.3 Forma

A extracdo de caracteristicas de forma de uma imagem, compreende a andlise dos
valores de intensidade de pixel encontrados na imagem, levando em considerag¢do a sua
disposi¢do no plano bidimensional e, também, analisando a sua vizinhanga. S&o
empregadas duas abordagens para a representagdo do conteido das imagens em relagdo a
sua forma. Uma que considera apenas os pixels de bordas da imagem, limites de objetos,

e outra que analisa a imagem como um todo.

2.3.1 Limites

Nesta abordagem sao utilizados apenas o conjunto de pixels identificados como
pertencentes a bordas de objetos dentro da imagem para extragdo de atributos que
caracterizam as forma presentes na imagem. Para isso € necessdria a utilizagdo de um
método para detec¢do de bordas. Na literatura sdo encontradas diferentes propostas:
Canny [CANNY, 1986], Sobel, Roberts e Robinson [ZIOU, 1998]. E utilizado o detector
de Sobel por ser agil e oferecer uma qualidade de resultado aceitiavel para o processo de
deteccdo de bordas. Apds a deteccdo sdo empregadas as técnicas de Momentos e
Descritores de Fourier [GONZALEZ, 1992] para extragdo de caracteristicas que

representem a forma das bordas identificadas.
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2.3.1.1 Detector de Bordas de Sobel

O processo de andlise, ou deteccdo, de bordas em imagens compreende da
identificacdo de regides de mudanca abrupta nos valores de intensidade de pixel na
imagem. Esse processo é semelhante ao reconhecimento de limites de objetos realizado
pelo cérebro humano, que identifica &dreas através do processo de observagdo de
variagdes nas tonalidades de cores das superficies.

O método de Deteccdo de Bordas de Sobel é também conhecido como um
Operador de Convolugdo. Isso por aplicar sobre a imagem, mdscaras ortogonais para
determinar o valor de magnitude de gradiente da imagem, IG|. A Figura 7 apresenta as
mascaras utilizadas pelo operador de Sobel para defini¢cdo dos valores de gradiente nas

dire¢des horizontal, Gx, e vertical, Gy.

1 0 -1 1 2 1
Gx=2 0 -2/ Gy=|0 0 O
1 0 -1 -1 -2 -1

Figura 7: Mascaras do Operador de Sobel.

A formulagdo para o cilculo da magnitude do gradiente é definida por (17). A
dire¢@o da borda pode ser definida através do cdlculo de (18). Se a magnitude calculada é
maior do que um valor limite, conhecido por pardmetro, o pixel é considerado ser parte

de uma regido de borda.
M(x,y):\/ze + Gy’ (17)

&)
o = arctan| — (18)
Gx

2.3.1.2 Momentos

Este método fornece uma representagdo numérica para a forma dos pixels de
borda detectados na imagem. O célculo é computacionalmente simples, o que se torna
uma vantagem para o uso dessa abordagem. O segundo momento (7 = 2) mede a
propagacao da curva sobre o valor médio de r e o terceiro momento (n = 3) representa a
simetria com relacdo a média [GONZALEZ, 1992]. Geralmente esses valores sdo

utilizados para descrever a caracteristica de forma dos seguimentos de bordas. Em (19) é
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apresentada a formulagdo para o célculo do Momento de ordem n de um seguimento de

borda.

un(r)=i(r,-—m)"g(r,-) onde, (19)

m=Y"rg(r) (20)

2.3.1.3 Descritores de Fourier

Esta técnica consiste na utilizacdo de um conjunto s de N elementos de bordas da
imagem para prover uma descricdo através da aplicacdo da Transformada Discreta de
Fourier [GONZALEZ, 1992]. Ao final do processo é obtido um conjunto @, com N
descritores que representam a forma do seguimento de borda da imagem. Em (21) é

apresentada a férmula para o cdlculo da Transformada Discreta de Fourier.

1 N-1 —j2muk
a(u):NZs(k)e N onde,u=k=0,1,2,...,N—1. (21)
k=0

2.3.2 Regioes

Os métodos utilizados nesta abordagem analisam todos os pixels presentes na
imagem e suas relagdes de vizinhanca provendo um atributo numérico que representa a
caracteristica de forma da imagem como um todo. As técnicas utilizadas sdo as de
Momentos Invariantes [HU, 1962] e Momentos de Zernike [KHOTANZAD, 1990].

Ambas fornecem uma representag@o invariante a rotagdo, translacio e escala.

2.3.2.1 Momentos Invariantes

A utilizacdo do cdlculo de Momentos Centrais para representar a forma de um
objeto ndo é capaz de manter a relacdo entre dois objetos que possuem a mesma forma,
porém, estdo em escala diferentes, ou ainda, passaram por processo de rotagdo ou
translacdo. Em (22), (23) e (24) sdo apresentadas as foérmulas para o célculo de

Momentos, Momentos Centrais e Momentos Centrais Normalizados, respectivamente.

m,, = > x"y f(x,y) 22)
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ﬂpq:ZZ(x—;)p(y—Wf(x,y) onde, ;:ﬂ€;=@- (23)

my, my,
Hyy
y2 Y00

Em [HU, 1962] foi apresentado um conjunto com 7 seqiiéncias de momentos

7, =L onde 7= ”T”’ +1 24)

capazes de representar as formas contidas na imagem independente de modificacdes de
rotacdo, translacdo e escala. Esse conjunto € conhecido como Momentos Invariantes e €

apresentado de (25) a (31) [HU, 1962].

D, =n,,+1,, (25)
D, = (17,71, )" +417°1 (26)
D, = (17,0 =3, )" + (1, — 115 27)
D, = (173 +7,,) + (10 + 7705 (28)
;= (73— 320, 70 + 0070+ 7 F =307 + 7203 [+ G110, Y, + 105

29
B +7F = 121 +770, '] =

®, = (150~ 0 N7 + 72, = (5, + 105 [+ 40, 10, s + 1) (30)
cI)7 = (37721 s )(7730 + Ui )1(7730 + T, )2 - 3(7721 + o )2 J+ (37712 —T5 )(7721 + Nos )

(31)
[3(7730 +77, )2 - (7721 + 13 )2]

2.3.2.2 Momentos de Zernike

Este método consiste em um conjunto de polindmios complexos proposto por
[ZERNIKE, 1934]. Na proposta original era apenas invariante a rota¢do, porém
realizando uma etapa de normalizag@o é possivel obter a invariancia a escala e translacdo
[KHOTANZAD, 1990]. Em (32) é apresentada a férmula para o célculo dos Momentos

de Zernike. A Tabela 2 apresenta os Momentos de Zernike até a 10* ordem.

+1
A, =n722f(x,y)v (0,0), X*+y <l (32)
x oy
V,(x,3)=V,.(p.0) =R, (p)exp(jmb) , onde j=+/-1 (33)
nf‘m‘/Z (]’l—S)‘
R,(p)= 2 (1)
P ; s’(n +|m| B S]’[n —|m| B SJ"O (34)
|1 1 !
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Tabela 2: Momentos de Zernike de Ordem 0 a 10.

Ordem Momentos Num.
Momentos.
0 Ao 1
1 Al 1
2 Axy, Ax 2
3 Az, Asz 2
4 Ag, A, Ay 3
5 Asi, Asz, Ass 3
6 Aco , Ae2, Ass, Ass 4
7 A7, A, Ass, Ang 4
8 Ago, Asa, Ags, Asgs, Asg 5
9 Ag1, Aoz, Aos, Ag7, Ago 5
10 | A0, A2, Aros, Aros, Atog, Aroio 6

2.4 Meétricas de Distancia

O termo “similar” é empregado quando se deseja expressar que dois, ou mais,
conjuntos, com as mesmas propriedades, possuem elementos proximos da igualdade,
porém ndo o sdo completamente iguais. Para se realizar a determinacao de quao similares
sdo esses conjuntos € necessaria a utilizacdo de uma métrica de distdncia. Essa métrica
ird encontrar o grau de similaridade entre os conjuntos analisados.

Os atributos extraidos de uma imagem, representando as diferentes caracteristicas
visuais: Cor, Textura e Forma; sdo utilizados como uma assinatura que representa a
imagem. Porém, em um sistema de recuperacio de imagens baseado no conteido, apenas
representar o conteido das imagens nao € suficiente para se determinar quais sdo as
imagens mais similares a uma imagem de consulta qualquer. Para atender esse objetivo é
necessario utilizar métricas que atuem como base de comparacio.

Na literatura sdo encontradas diferentes propostas para realizacdo da medida de
similaridade entre caracteristicas de imagens, ou casos, com: Modelo de Contraste,
Distancia Euclidiana, Distdncia de Manhattan, Entropia Relativa e Intersec¢do de
Histogramas. Em [SANTINI, 1999] e [VELTKAMP, 2001] sdo discutidas diferentes
abordagens para medidas de similaridade. Essas técnicas podem ser utilizadas em dois
contextos diferentes: a) para realizar o cdlculo da similaridade local, considerando
apenas a relagdo existente entre cada um dos atributos de forma isolada; ou b)

similaridade global, calculando a similaridade entre casos considerando um conjunto de
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caracteristicas definidas para representar esses objetos ou o conjunto de valores de
Similaridade Local encontrados para cada uma das caracteristicas que representam esses
casos.

Uma medida, ou métrica, de distancia é uma base utilizada para definir o quéo
diferentes sdo os conteddos de dois, ou mais, objetos. A partir desse valor obtido pela
andlise da medida de distincia, é definido um grau de similaridade entre os objetos
avaliados. Na Tabela 3 sdo apresentadas algumas métricas existentes, que dependendo de
suas caracteristicas, podem ser utilizadas tanto para similaridade local quanto para

medida global.

Tabela 3: Medidas de Similaridade.

Medida Formulacio
Distancia de n 1 sex #v,
Hamming d(xd’): Zé‘l , onde 9, ={ (35)
0 0 outros casos.

Distancia de n
Manhattan d(x,y)= Z|xi - yi| (36)

Distancia Euclidiana n

d(x,y)= > (x-y) 37)

Entropia Relativa

dx.y)=Yx, logz(ﬁj (38)

2.5 Consideracoes

O processo de recuperacdo de imagens baseado em contetido, € possivel apenas
com 0 uso extensivo de técnicas de processamento digital de imagens. Durante as trés
dltimas décadas, técnicas isoladas foram desenvolvidas para diferentes finalidades. Essas
técnicas resultaram num conjunto disperso, de técnicas que podem ser utilizadas para a
execucdo do processo de CBIR. A transformagdo de imagens médicas em atributos
alfanuméricos tratdveis por computador, representa parte fundamental do processo de
CBMIR e a correta escolha dos métodos e atributos a serem utilizados, atua diretamente
na probabilidade de sucesso ou fracasso de uma metodologia que se destina a realizar

esse tipo de tarefa.
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Capitulo 3

Recuperacao de Informacao por Similaridade

Neste capitulo sdo apresentados alguns dos componentes de um processo de
recuperag¢do de informagdo. O processo descrito é baseado no modelo tradicional para
um sistema de Raciocinio Baseado em Casos - RBC [AAMODT, 1994]. Sao vistas
técnicas de classificacdo de dados, utilizadas na fase de agrupamento dos dados, para
identificacdo das categorias de exames. Serdo apresentadas ainda, técnicas para selecdo
de caracteristicas que melhor descrevem cada uma das categorias de imagens, visando
agilizar o processo de recuperagdo. Sao descritas técnicas tradicionais para a avaliacio de
resultados obtidos com a execucdo de processos de recuperagdo de informacdo e uma
proposta para comparacdo de efici€ncia entre métodos de recuperacdo de imagens

baseada em conteudo.

3.1 Raciocinio Baseado em Casos

O RBC ¢ uma técnica de Inteligéncia Artificial (IA) Simbdlica. Tém por objetivo
a resolucdo de problemas através da recuperagdo e adaptacdo de experi€ncias passadas,
chamadas de caso, armazenadas em uma base de casos. Uma nova solugdo € proposta a
partir de um processo de adaptacdio de problemas classificados como similares ao
problema em estudo, que ja possuem uma solucdo conhecida.

Um sistema de RBC € composto basicamente por quatro elementos
[WANGENHEIM, 2003]:

e Representacio do Conhecimento: consiste na modelagem do
conhecimento, ou seja, as informagdes que serdo utilizadas pelo sistema
durante o processo de identificacdo de casos similares e adaptacdo para
geracdo de uma nova solucdo. Sdo encontrados quatro diferentes tipos de
conhecimento que necessitam ser representados: vocabuldrio que
descreve o conhecimento geral do dominio e € utilizado para fazer a

identificacdo de, ou correlagdo entre, termos; casos, sdo fatos concretos
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obtidos a partir de experi€ncias passadas e que sdo estruturados e
armazenados em uma base de casos para que fiquem disponiveis para
servirem de exemplo para formulagdo de novas solucdes; similaridade,
consiste nos elementos que devem ser avaliados para que se tenha
condic¢des de estabelecer um grau de semelhanca entre os casos existentes
na base de casos e um novo caso avaliado, e; adaptacdo, que se
caracteriza pelo conjunto de regras ou técnicas que devem ser utilizadas
para transformar solucdes conhecidas de casos similares, em uma nova
solu¢d@o para um determinado caso avaliado;

Medida de Similaridade: ao se planejar um elemento responsavel pelo
calculo de similaridade entre casos em um sistema de RBC, deve ser
considerado que € necessario que seja algo capaz de identificar quais,
dentre os casos armazenados na base de casos, sdo 0s casos mais similares
a um novo problema apresentado e, ainda, esse grau de similaridade a ser
definido deve estar diretamente ligado ao grau de relevincia que esse caso
terd na elaboracdo de uma solugéo para o novo caso;

Adaptacao: a tarefa de se adaptar casos anteriores para auxiliar na
solu¢d@o de novos problemas deve considerar as diferencas existentes entre
os casos avaliados e ser capaz de identificar quais as alteracdes
necessarias para composicdo da nova solugdo, observando o critério de
relevancia do resultado do processo de RBC;

Aprendizado: esse elemento € importante para garantir autonomia de um
sistema de RBC, por possibilitar que a base de casos seja alimentada
sempre que um novo caso for avaliado e uma nova solucao for proposta.
Em algumas situagdes pode se optar por avaliar se o resultado gerado pelo

sistema foi ou ndo satisfatorio antes de se reter o novo conhecimento.

Na Figura 8 pode-se observar o Ciclo Bésico de funcionamento de sistemas de

RBC. Esse ciclo é composto pelas fases de Recuperacdo, que identifica os casos

similares ao novo problema apresentado; Reutilizacdo, na qual € realizado o processo de

adaptacdo das solucdes encontradas, de forma a atender o novo caso avaliado; Revisdo,

onde se faz uma andlise da relevancia do resultado do processo de adaptagdo, ou seja, é
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identificado se a solucdo proposta € til para solucio do problema apresentado, e;

Retencgdo, que realiza o aprendizado novo conhecimento gerado.

Problema
- recuperar
reutilizar
reter
Base de Casos
revisar
[
Solugao Solucgéao
confirmada proposta

Figura 8: Ciclo Basico de Sistema de RBC. [WANGENHEIM, 2006].

3.2 Técnicas de Classificacao de Dados

A classificacdo de dados ocorre quando se deseja identificar a qual classe um
determinado objeto, ou caso, analisado pertence. Ainda € necessirio para que se possa
observar quais as categorias naturais existentes dentro de um conjunto de dados. Para a
realizacdo dessas tarefas, sdo necessdrias diferentes técnicas de classificagdo de dados.
Essas técnicas podem ser divididas em: a) supervisionadas e b) ndo-supervisionadas.
Nesta secdo sdo descritas técnicas pertencentes a esses grupos utilizadas posteriormente

na fase de testes deste trabalho.

3.2.1 Nao-Supervisionadas

7z

Uma técnica de classificacio € considerada como ndo-supervisionada, ou
exploratdria, quando trabalha com um conjunto de dados dos quais ndo se conhecem as
informacdes de categorias existentes, ou seja, compdem apenas um conjunto de
observacdes de um determinado fendmeno. Nessa situacdo essa técnica € empregada
visando efetuar a identificacdo das classes naturais para os dados desse conjunto e
realizar a classificagdo dos dados de acordo com a sua categoria. Existem diferentes
abordagens para classificacdo exploratéria, como: k-Means [MACQUEEN, 1965] e
Expectation-Maximization [DEMPSTER, 1977].
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3.2.1.1 k-Means

O método de agrupamento por k-Means (k-Médias) é uma abordagem estatistica
para o particionamento de conjuntos de casos em classes de similaridade. A idéia central
dessa técnica é a maximizacdo da distincia entre agrupamentos, de mesmo modo que
minimiza as distancias entre os grupos. A precisdo da classificacdo pode ser avaliada
comparando-se a variabilidade intra-grupo (que € pequena se a classificacdo € boa) e a
variabilidade inter-grupos. Os valores obtidos devem ser inversamente proporcionais, ou
seja, uma classificacdo € considerada boa quando a variagdo intra-grupos for pequena e a
inter-grupos grande. Na Figura 9 pode-se observar um exemplo de agrupamento através

do método k-Médias.

Minimizar: Varidncias o intra-grupos.

Maximizar:
Varidncias o, inter-grupos.

e

L ] L]
L)

\ / ®
e e e/ . ® ®
\ ® // ._ _/

.

Figura 9: Exemplo de Agrupamento k-Means [WANGENHEIM, 2006].

Esse algoritmo sempre retornard os melhores agrupamentos para os casos, dado
um ndmero k de classes. Para isso, um valor k representando o nimero de classes, ou
agrupamentos, em que os dados serdo divididos deve ser conhecido. Como nem sempre é
possivel se conhecer a priori essa informacdo, pode se utilizar um teste estatistico para
determinar se a quantidade de agrupamentos formada é o melhor nimero para
representar a populacdo observada. Uma medida de discriminag@o entre grupos pode ser
dada pelo cdlculo das variincias inter e intra-grupos e pelo coeficiente de discriminagao
F. Pode-se utilizar F' como medida da qualidade de um determinado conjunto de classes
como subdivisdo natural de um conjunto de dados, para se determinar o ndmero de
classes mais adequando para um conjunto de dados.
varidncia entre grupos

F_

SR (39)
var idncia dentro dos grupos
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3.2.2 Supervisionada

O processo de classificacdo supervisionado € caracterizado pela existéncia de um
conjunto de dados do qual se conhece, a priori, as categorias em que estes estdo
divididos e em qual dessas, pelo menos um dos padrdes estd inserido. A tarefa de
classificag@o consiste em: com base nesse conjunto de dados realizar a categorizagdo de
um novo elemento, utilizando para isso a técnica de medida de similaridade para
determinar quais sdo os casos que mais se assemelham ao caso estudado. Uma classe
para o novo dado € atribuida de acordo com a classe dos casos selecionados no processo
de andlise de similaridade. O k-Nearest Neighbor [DASARATHY, 1991] € uma das mais

tradicionais para esse tipo de tarefa.

3.2.2.1 k-Nearest Neighbor

Esta técnica de classificacdo é uma variagdo de Nearest Neighbor (Vizinho mais
préoximo), que ao invés de considerar apenas o vizinho imediato ao caso analisado,
utiliza os k vizinhos mais préximos, durante o processo de classificacio. E utilizada uma
medida de similaridade pré-definida para determinar o grau de similaridade entre o caso
em estudo e os demais elementos conhecidos. Baseado no resultado obtido com esse
célculo é determinada a relacdo de vizinhanga entre os casos. O caso “desconhecido” é
classificado de acordo com a classe mais recorrente dentre as classes de seus k vizinhos.
Caso exista igualdade entre duas ou mais categorias deve ser definida um critério para
desempate. A Figura 10 apresenta um exemplo de classificacdo utilizando k-NN com
k=4. Nesta situacdo o novo caso sera classificado como pertencendo a mesma classe dos

casos que obtiveram maior freqiiéncia, 03 (trés) ocorréncias.

Figura 10: Exemplo de Classificacdo k-NN. k=4 [WANGENHEIM, 2006].
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3.3 Técnicas para Selecao de Caracteristicas

A Selecdo, ou Mineragdo, de Caracteristicas ¢ um processo utilizado para
identificar quais, dentre todos os atributos que foram definidos para representar uma
determinada classe de casos, possuem maior relevincia durante a fase de comparagdo
entre dois elementos desta mesma categoria. Existem diferentes abordagens aplicadas no
dominio de imagens médicas que se propdem tratar este problema. Essas alternativas
fundamentam-se tanto em métodos estatisticos [QUINLAN, 1993] e [RIBEIRO, 2005],
como em técnicas de IA Conexionista, [WERBOS, 1974] e [KOHONEN, 1987].
Independente de sua linha de fundamentacdo, o objetivo € comum, reduzir a
dimensionalidade do vetor de caracteristicas durante a fase de medida de similaridade

entre casos em tarefas de recuperacdo de informacdo. Nesta secdo serdo apresentadas

algumas dessas abordagens, ambas estruturadas sob modelos estatisticos.

3.3.1 StARMiner

O método StARMiner — Statistical Association Rule Miner (Minerador Estatistico
de Regras de Associacdo), tém por objetivo identificar regras envolvendo as
caracteristicas que melhor descrevem um conjunto de imagens em classes de
similaridade [RIBEIRO, 2006]. Usando conceitos de regras de associacdo estatisticas
para identificar os atributos mais relevantes para o processo de medida de similaridade
entre casos de uma mesma categoria.

Na Figura 11 € apresentado um algoritmo para o método StARMiner [RIBEIRO,
2005]. Nas linhas 2 a 5 é calculado um valor médio para cada atributo armazenado na
base. Nas linhas 6 a 10 mede-se o desvio padrdo para cada atributo e um valor Z que é
utilizado no teste de hipétese. Nas linhas /7 e 12 sdo analisadas regras de restricoes.
Uma regra sé € aceita caso os valores encontrados estejam dentro dos limites (A4, Giax
€ Yuin), informados nos pardmetros de entrada. Onde A, indica o valor minimo
aceitdvel para a diferenca entre a média de um atributo A; em casos de uma categoria x e
a média de A; nos demais casos da base; 0, representa o maior valor permitido para o
desvio padrao de um atributo A; em casos de uma categoria x, €; ¥, indica o valor de

confianga minimo para rejeitar uma hipétese Hy.
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Algoritmo StARMiner

Input: as instancias no banco de dados devem estar
estruturadas como {x, A;, A,, ..., Ay}, onde x é a
categoria da imagem e A; sdo os atributos que
representam a imagem; pardmetros Alpin, Omax €
Yimin -

Output: regras mineradas.

1. Inicio

2. varre banco de dados

3. para cada atributo A;

4. para cada categoria x existente
5. calcule p,;(Ty) e pa(T - Ty)
6. varre banco de dados

7. para cada atributo A;

8 para cada categoria x existente

9. calcule 6,;(Ty)

10. calcule o coeficiente z

11. if IuAi(T) - Lai(T - Tl 2 Apyiq €

12. 10A(TOI < Gax € (z2< 2zl ou z > 72)
13. escreva(x + ‘>’ + A))

14. Fim

Figura 11: Algoritmo StARMiner. Traduzido de [RIBEIRO, 2005].

Na Figura 11 T representa o conjunto de casos existente na base de dados e Tx o

conjunto de casos de uma dada categoria x. Os célculos de pai(V) e Gai(V), onde V € um

conjunto de imagens, e do coeficiente z, sdo realizados através das equagdes (40), (41) e

(42), re

spectivamente. A Tabela 4 apresenta alguns valores criticos, z1 e z2, para z.

> (4),

Hyi (V) =& (40)

i

>(a),-w.)F

0.7 @

V]

7= ﬂAi(Tx)_ﬂAi(T _Tx)
c,(T,) (42)
T’C

Tabela 4: Valores criticos para z, para z =0,9 , z=0,95 e z = 0,99 [RIBEIRO, 2005].
0,9 0,95 0,99
z1 1,64 1,96 2,58
z2 -1,64 -1,96 -2,58
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3.3.2 Customized-Queries

A técnica de Consultas Customizadas (Customized-Queries) aborda o problema
da selecdo de caracteristicas definindo uma hierarquia para organiza¢do dos casos
armazenados. Em [DY, 1999a; 1999b] sdo apresentados resultados com a utilizacdo de
trés niveis de hierarquia (raiz, Nivel 1 e Nivel 2), porém a idéia pode ser expandida para
suportar niveis de pesquisa mais extensos.

Inicialmente é definido um né-raiz que contém todos os casos conhecidos. A
partir deste n6 s@o definidos outros que compdem o Nivel 1, separados de acordo com a
classe a qual estes pertencem. A classificacdo desses casos é previamente conhecida. E
aplicado a todos os nds pertencentes ao Nivel 1, o algoritmo de agrupamento MLC++
[DY, 1999a]. Esse algoritmo € capaz de determinar as caracteristicas que melhor
discriminam cada um dos subconjuntos de casos nos quais foi aplicado. Em seguida ¢
definido o Nivel 2 realizando um processo de agrupamento de casos em cada um dos nés
do nivel anterior, de forma a gerar diferentes sub-agrupamentos. Apds a realizacdo do
agrupamento, € executado o algoritmo MLC++ em cada um dos nés gerados no Nivel 2

para definir quais os atributos de maior relevancia entre eles.

3.4 Metricas para Avaliacdao de Resultados

Quando se realiza um processo de Recuperagdo de Informacdo, independente do
dominio da aplicacdo em que se esta trabalhando, € importante avaliar o resultado obtido
apods a execugdo dessa tarefa. Isso € necessdrio para se verificar o grau de relevancia dos
dados recuperados. Geralmente, técnicas para avaliacdo de resultados sdo empregadas
para determinar a eficiéncia de uma aplicacdo de recuperagdo de informacao.

Existem algumas abordagens tradicionais para esse tipo de verificagdo, como:
Precision & Recall, F-Measure [RIISBERGEN, 1979] e Cobertura; essas técnicas
podem ser aplicadas em qualquer dominio de aplicacdo. Porém, além de se verificar a
qualidade da recuperagcdo em uma determinada metodologia, existe a necessidade de se
comparar a eficiéncia de abordagens diferentes, para isso € necessdrio que se tenham
tarefas de recuperacdo e bases de casos definidas como “padrdo” para esse tipo de
avaliacdo. Nesse sentido € encontrada a proposta descrita em [MULLER, 2001] para a

avaliagdo de métodos de recuperacdo de imagens, incluindo a drea de Recuperacdo de
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Imagens Médicas. Mais a diante serdo apresentadas as caracteristicas dessas abordagens.
Durante a fase de validacdo deste trabalho tais tipos de técnicas sdo utilizados para
verificar a relevancia do resultado do processo de recuperagdo com base no modelo

proposto, além de permitir a comparagdo deste com outros modelos existentes.

3.4.1 Precision & Recall

Os conceitos de Precision e Recall t€ém sido amplamente descritos e adotados na
literatura pertinente, em especial quando se deseja determinar o grau de relevancia dos
resultados de um processo de recuperacio, assim como avaliar o método em si.

Na Figura 12 € apresentado um cenario de um processo de recuperacio genérico.
Esse cendrio sera utilizado para ilustrar o que representa cada uma dos conceitos de
avaliacdo de resultados. No cendrio, BC — Base de Casos, contém BC-I — Casos
Irrelevantes na Base de Casos; e, BC-R — Casos Relevantes na Base de Casos. RC —
Casos Recuperados estd dividido em: CR-R — Casos Recuperados Relevantes; e, CR-I —

Casos Recuperados Irrelevantes.

Figura 12: Representacdo de Dados Relevantes e Irrelevantes no processo de

Recuperagdo de Informagao.

Precision representa a relacdo existente entre a quantidade de casos relevantes
recuperados — CRR, no processo de recuperacdo, e o numero total de registros
recuperados — CR, considerando-se os casos Relevantes (CRR) e Irrelevantes (CRI). Essa
relacdo pode ser expressa em termos percentuais através da formulacao:

p= CRR
CR

sendo, que CR = CRR + CRI. (43)

Recall representa a relacdo existente entre a quantidade de casos relevantes

recuperados — CRR, no processo de recuperacio, e o nimero total de registros relevantes
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existentes na base de casos — BCR. Essa relagdo pode ser expressa em termos percentuais

através da formulacao:

CRI; sendo, que BCR — CRR. (44)

3.4.2 Proposta do SIM/HUG-Viper
Os grupos do SIM/HUG e Viper [VIPER, 2007] propuseram [MULLER, 2001] a

utilizacdo de um conjunto de atributos a serem utilizados como parametros de
comparagdo entre métodos de recuperacdo de imagens por conteudo, incluindo a
recuperagdo de imagens médicas. Postula-se entdo a necessidade da utilizagdo de uma
base de casos comum para todos os métodos a serem comparados e, também, os atributos
a serem analisados:
® Rank; e Rank Normalizado: Rank; representa a posicdo em que O caso
mais relevante € recuperado. O Rank Normalizado é a média normalizada
das posicoes das imagens mais relevantes, que pode ser formulado como:

NR p—
Rank = 1 ZRi - w (45)
N*N,\'T 2

onde, R; é a posicdo em que aparece a i-ésima imagem mais relevante

recuperada, N € o nimero de casos existentes na base e Ng o nimero de casos

relevantes recuperados;

e P(20), P(50) e P(Ng): esses atributos se referem ao valor de Precision
apds a recuperagido da 20-ésima, 50-ésima e Ng-€sima imagem mais
relevante, respectivamente;

®  Rp(0,5)e R(100): representando o valor de Recall ao se atingir o valor 0,5
para o Precision e ao se recuperar a 100-ésima imagem mais relevante;

® PR-Graph — Gréfico de Precision e Recall: avaliagio do gréfico que cruza
os valores obtidos para os atributos de Precision e Recall durante todo o

processo de recuperagao.
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3.5 Consideracoes

O processo de recuperacdo de imagens baseado nas caracteristicas, ou no
conteudo, das imagens apresenta variagdes de possibilidade de estruturacdo, pois o
processo de recuperacdo pode ser baseado em diferentes caracteristicas visuais, como:
cor, forma, textura e identidades dos objetos, dentre outras.

Neste capitulo foram revistas vdarias técnicas de classificacio e selecdo de
similaridade. O raciocinio baseado em casos, atua neste contexto como um modelo
consolidado para realizag¢do de recuperac¢do de informagdo por similaridade de conteddo.
Sao conhecidas diferentes técnicas para descricdo e classificacdo dos padrdes criados a
partir da etapa de extracdo de caracteristicas descrita no capitulo 2. A selecdo das
técnicas mais eficientes para a avaliagdo da similaridade, todavia, implica em validagcdo

empirica no dominio de aplicagao.
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Capitulo 4

Recuperacao de Exames Médicos

A recuperagdo de exames médicos é o ato de se buscar por exames anteriormente
realizados visando sua reutilizacdo de alguma forma. Essa recuperagdo pode gerar
diferentes resultados, de acordo com o tipo de pardmetro utilizado na realizacdo dessa
tarefa. De acordo com cada um dos conjuntos de informagdes atribuidos a um exame:
Descricdo do Procedimento, Laudo ou Diagndstico e Imagens, pode-se definir uma
metodologia de recuperacdo que contemple as particularidades das caracteristicas desse
conjunto. Cada uma dessas abordagens, portanto, é capaz de medir o grau de
similaridade entre exames em um nivel diferenciado. Ao se utilizar apenas informagdes
que descrevem o procedimento realizado, todavia, ndo € possivel analisar caracteristicas
como, por exemplo, uma anomalia relatada no laudo, tampouco, caracteristicas
referentes as imagens do respectivo exame. Com a avalia¢do do diagndstico emitido para
um exame, dependendo de como o seu contetido foi construido, ndo € possivel tracar
correlacdo com as informacdes das imagens e, também, da descricdo do exame. De
forma similar, quando se emprega uma metodologia de recuperagdo que se utiliza do
conteudo existente nas imagens ou sinais gerados durante a realizacdo do exame,
dependendo da organizacdo empregada no armazenamento dos dados do exame, nao se
tem acesso as informacdes da descricdo do procedimento realizado ou diagndstico
emitido.

Para que um método de recuperacdo consiga responder perguntas como: “Quais
os exames jd realizados que possuem caracteristicas semelhantes a um exame atual, de
forma a ser capaz de auxiliar na elaboracdo do diagndstico para esse caso?”, é
necessdrio que se tenha acesso ao procedimento utilizado para realizar todos os exames
avaliados e, também, aos dados gerados em cada um desses exames. Nido ¢,
obrigatoriamente, necessdrio que se consiga interpretar o contetido dos laudos
anteriormente elaborados, mas é requisito que exista relacdo entre um exame e seu
respectivo diagnéstico. Uma metodologia de recuperagdo de exames médicos para

atender a todos os possiveis tipos de objetivos com a realizacdo dessa tarefa, deve ser
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capaz de receber como entrada, e manipular, qualquer um dos conjuntos de informacoes

relacionados ao exame.

4.1 Conjuntos de Informacoes em Exames Médicos

Os diferentes grupos de informacgdo que sdo encontrados no exame médico sdo
responsdveis por descrever suas caracteristicas implicitas. Essas caracteristicas sdo
utilizadas, dentre outras formas, como parametros de comparagao entre exames durante o
processo de recuperagdo de exames por similaridade. Um Banco de Dados responsédvel
pelo armazenamento de exames médicos, deve ser estruturado de forma a suportar os
diferentes conjuntos de informagdes gerados para representar um exame. Essa estrutura
pode variar entre bancos de dados devido as necessidades particulares das modalidades
de exames suportadas.

O exame médico em formato DICOM possui informagdes utilizadas para
descrever o procedimento utilizado na sua realizagdo, como: modalidade de exame,
regido do corpo analisada, orientacdo do paciente, uso ou ndo de contraste, informacgdes
do equipamento de aquisicdo, informacdes do paciente, dentre muitas outras. Essas
informagdes podem ser agrupadas, no que nesse trabalho € definido como Descricdo do
Procedimento. Essas caracteristicas, embora capazes de identificar exames apenas em
um nivel de abstracdao mais elevado, sdo importantes por gerarem uma descri¢do pseudo-
semantica do exame.

As informagdes presentes nos Laudos ou Diagndsticos médicos possuem
caracteristicas capazes de fornecer uma descri¢do acerca da conclusdo resultante da
andlise de um determinado exame. Dentre outras informacdes, pode-se encontrar a
descricdo da anomalia encontrada e sugestdes de tratamentos posteriores. Essas
informagGes ndo sdo em absoluto, suficientes para determinar as caracteristicas das
imagens ou sinais gerados pelo exame e, dependendo da forma em que estejam
estruturadas, ndo sdo capazes de descrever o procedimento realizado para aquisicdo da
imagem. Porém, a partir dessas informagdes, o especialista médico consegue extrair
dados que lhe auxiliam durante a elaborag¢do do diagnéstico de outro exame similar. As
informagdes extraidas do laudo podem ser agrupadas em um conjunto de caracteristicas

descritivas do exame, denominado neste trabalho como Descricdo do Diagnostico.
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Na Figura 13, sdo apresentados exemplos de laudos médicos. A esquerda vé-se
um exemplo tipico de laudo manuscrito. No centro, um exemplo de laudo ditado e
gravado em fitas magnéticas. A direita é apresentado um trecho de um arquivo contendo

um laudo estruturado.

ucturad Report Editor

coberzIMAGE

inferred from £ 11 Histérico

Cakificagio 1.3 Descoberta

Calcicages de 9o I 30 da Descoberta

oat =

Figura 13: Exemplos de laudos médicos: manuscrito (esq.); ditado utilizando gravador de
mao (centro) €; Interface para elaboracio de laudo estruturado [BORTOLUZZI,
2003](dir.).

Um outro conjunto importante de informacdes extraidas a partir de um exame sdo
as caracteristicas relativas ao Conteiido de Imagens ou Sinais médicos gerados durante a
realizacdo do procedimento clinico. Na Figura 1, foram apresentados exemplos de
imagens contidas em exames. A partir dessas imagens, sdo obtidas diferentes
informacdes responsdveis pela descricdo 1éxico-sintdtica do exame gerado, que podem
ser descritas como padrdes representativos das imagens. Uma operagdo de recuperacio
de exames com base nesse tipo de caracteristicas ndo € capaz de identificar
completamente o procedimento adotado para realizacdo do exame, tampouco, sugerir
qual o seu diagnéstico. Porém, com essas informagdes € possivel criar uma base de
informagdes para posteriormente realizar recuperagdo de imagens ou sinais similares aos
do exame em estudo.

Na Figura 14, é apresentado um modelo simplificado de recuperacdo de exames
que pode ser utilizado independente do artefato de entrada, Descricdo de Procedimento,
Diagnostico, Imagem ou Sinal. Esse modelo € similar aos modelos padrio para

recuperacdo de imagens por contetiido, encontrados na literatura.
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Figura 14: Modelo Simplificado para Recuperacdo de Exames.

Seguindo o modelo simplificado apresentado, inicialmente realiza-se a extrag¢ao
de caracteristicas do artefato passado como pardmetro. Essas caracteristicas sdo entdo
organizadas em um Vetor de Caracteristicas; e em seguida, sdo calculadas as
similaridades locais para cada um dos atributos, utilizando para tal, uma medida de
similaridade pré-definida. Na seqii€ncia, € realizada uma medida de similaridade global
para determinar o grau de dissimilaridade entre o objeto de consulta e os objetos
armazenados na base de dados, e; s@o selecionados os que obtiverem um resultado dentro

do grau da taxa de similaridade definida como aceitavel.

4.2 Recuperacao Baseada na Descricao do Procedimento

Para realizar uma operacdo de recuperagdo utilizando as informagdes de
descricdo do procedimento adotado na geracdo do exame médico, devem ser
selecionadas quais dentre as caracteristicas serdo utilizadas no processo de medida de
similaridade. A abordagem a ser adotada para esse acesso dependerd da forma como as
caracteristicas estdo armazenadas. Tal como no modelo simplificado apresentado na
Figura 14, sdo aplicadas a seguir as medidas de similaridades locais que melhor se
adaptam a cada um dos tipos de valor de atributos. Um grau de similaridade global é
gerado entre cada exame analisado e o exame em estudo. Os exames que possuem
similaridade dentro do limite pré-estabelecido s@o recuperados para posterior
apresentacio ao usudrio.

O resultado obtido com um método de recuperacio de exames que utilize apenas
caracteristicas do grupo de descricdo do procedimento, certamente pode classificar como
semelhantes exames que possuem atributos, imagens, sinais ou laudos, visivelmente
dissimilares. Porém, de acordo com os atributos considerados, possuem estes um grau de

similaridade aceitdvel. Esse processo realiza um tipo de agrupamento pseudo-seméantico

40



dos exames e, pode ser utilizado como técnica de redug¢do do espaco de busca, a ser
utilizado em adi¢do aos demais modelos de recuperagdo que serdo apresentados a seguir.

O processo de Recuperagcdo descrito € indiferente a existéncia ou ndo de um
padrdo na estruturagdo do exame, como nos exames padrio DICOM. A diferenca a ser
observada em processos nos quais sdo utilizados exames nao padronizados, com os que
possuem padronizacdo, reside no momento da extracdo das caracteristicas pseudo-
sintdticas. A partir do momento em que se t€m acesso as caracteristicas que serdo
utilizadas para a medida de similaridade, a aplicacio do processo de medida de
similaridade e selec@o de resultados ocorre de maneira similar.

Um ponto a ser observado nesse tipo de processo para exames nio padronizados,
¢ a importancia em se conseguir manter uma relacdo entre as caracteristicas classificadas
como de descri¢cdo do procedimento e os demais artefatos gerados durante a realizacdo
do exame, imagens ou sinais e laudo. A capacidade de se manter essa relagdo € essencial
para o processo de recuperacido de exames, caso contrario, de pouco adianta analisar um
conjunto de informagdes descritivas acerca de procedimentos de realizacdo de exames e
ndo ser capaz de recuperar as imagens e laudos gerados em cada um desses exames.

Uma observacdo importante a ser feita quando se trata do processo de
Recuperagido Baseada na Descri¢do do Procedimento se refere ao contetido dos atributos
analisados, informacdes de procedimentos e pacientes, € de cariter textual e sdo
inseridos manualmente. Essa caracteristica faz com que seja necessirio dispensar
especial atencdo ao se trabalhar com esse contetido devido a possibilidade de ocorréncia
de erros durante a digitacdo dos dados ou, ainda, com a utilizagdo de termos sindnimos
para se referenciar a uma mesma caracteristica. A utilizacdo de um dicionério de dados

pode ser utilizado para auxiliar a comparacio entre termos sindnimos.

4.2.1 Em Exames DICOM

Em exames realizados em equipamentos que exportam os dados de acordo com o
padrao DICOM, as informagdes que descrevem o paciente, o procedimento € o
equipamento utilizados para a realizacdo dos exames sdo incluidas juntamente com cada
um dos arquivos de imagem, ou sinal, gerados. Essas informagdes sdo o que é conhecido
como header (cabecalho) de um arquivo DICOM. Além de descrever o procedimento

utilizado na realizagdo do exame, essas informacdes sdo utilizadas para caracterizar um
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determinado arquivo e identificé-lo dentro de um conjunto de arquivos onde este esteja
armazenado.

Essas informacdes sdo organizadas dentro dos arquivos de exames em grupos
conhecidos como DE — Data Elements (Elementos de Dados). A Tabela 5 apresenta
exemplos de DE’s existentes num arquivo DICOM e que sdo passiveis de serem

utilizados para identificacdo ou comparagdo de similaridade entre exames. Para maior

detalhamento dos DE’s consulte [DICOM, 2006c¢].

Tabela 5: Exemplos de Data Elements.

Tag Nome Descricao
(0008,0008) Image Type Identifica o Tipo de Imagem
(0008,0016) Sop Class UID Identifica a Modalidade da Imagem
(0008,0020) Study Date Identifica a Data do Estudo
(0008,0021) Series Date Identifica a Data da Série
(0008,0022) Acquisition Date Identifica a Data de Aquisi¢do da Imagem
(0008,0090) Referring Physicians Name Identifica o0 Médico Solicitante

(0008,1030)

Study Description

Descricdo do Estudo

(0008,103e)

Series Description

Descricdo da Série

(0010,0010) Patients Name Identifica o nome do paciente

(0010,0020) Patients ID Identifica o c6digo do paciente
(0018,0015) Body Part Examined Identifica a regido examinada

(0020,0010) Study ID Identifica o estudo

(0020,0011) Series Number Identifica a serie

(0020,0032) Image Position Patient Posicionamento da Imagem em Relagdo ao

Paciente

Para que se tenha maior agilidade na execucdo de tarefas de recuperacdo que se
utilizem das informacdes disponiveis no cabecalho DICOM € importante que seja
previsto em tempo de armazenamento dos exames quais as caracteristicas serdo
analisadas durante o processo. As informagdes selecionadas devem ser armazenadas de
forma independente do arquivo. Um exame DICOM pode ser entendido como uma
seqliéncia (stream) de bytes que armazena em um Unico arquivo, todos os dados
pertencentes ao exame. Caso ndo se tenha esse tipo de atencdo com o armazenamento
das caracteristicas, sempre que for necessario acessar algum atributo de um exame

deverd ser realizada pesquisa na stream em busca da informacdo desejada.
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4.3 Recuperacado Baseada no Diagnostico

A recuperacdo de exames baseada no diagndstico utiliza como referéncia para a
comparacdo entre exames o conteido dos laudos emitidos para os exames. O
funcionamento, geralmente, € localizar exames que contenham diagndsticos semelhantes
observando-se os conjuntos de palavras contidos no texto do laudo.

Um documento que contém um diagndstico médico, caso ndo siga um padrio
estruturado, consiste em conjuntos de informacdes expressas em linguagem natural, o
que dificulta o processo de identificagdo de padrdes de informagdes neles existentes.
Para solucionar essa dificuldade é necessario utilizar diciondrios de termos globalmente
aceitos que sdo utilizados para elaboracdo dos laudos. Quando se necessita referenciar
algum tipo de informacéo, ou caracteristica da informagdo, que pode possuir diferentes
interpretacdes dentro da mesma drea de estudo, faz-se uso desse tipo de diciondrio,
possibilitando uma correta interpretacdo das informacdes contidas no documento. Os
estudos realizados em [ALEXANDRINI, 2005] tentam encontrar solu¢des para este tipo
de recuperagao.

Mesmo com a utilizagdo de diciondrios de termos ainda se faz necessdrio a
definicdo de um diciondario de sindnimos. Através desse tipo de técnica, é possivel se
identificar a relacdo existente entre as possiveis variacdes de termos médicos que sdo
utilizados para descrever uma mesma caracteristica ou informagdo existente num
diagnostico elaborado para um exame.

Existem diferentes formas de elaboracdo do diagndstico por parte do especialista
médico:

¢ Laudo Manuscrito: nessa modalidade o especialista elabora o texto do
laudo de proprio punho. Posteriormente uma outra pessoa realiza a
digitacdo do laudo. Deve ser registrado que nesse tipo de processo existe
uma recorrente presenca de erros de digitacdo, geralmente ocasionados
pela dificuldade de interpretacdo do contetido do laudo;

¢ Laudo Ditado: em laudos elaborados com essa abordagem, antes de se
executar o processo de andlise de linguagem natural, tém-se a necessidade
de se converter o dudio gerado durante a realizacdo do laudo para o

formato de dados textuais. Porém, nesse modelo é eliminada a
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possibilidade de erro de interpretacdo do contetido do laudo, existente no
modelo anterior;

¢ Laudo Estruturado: o modelo de laudo estruturado independe da forma
como o diagnostico foi efetuado pelo especialista, manuscrito ou ditado.
Essa abordagem se refere a estruturacdo do contetddo do laudo, apos ter
sido digitalizado em forma textual. Com isso se possibilita um maior nivel
de identificacdo do contetido existente no laudo, além de facilitar a tarefa
de tracar correlacdo entre conteido de laudos de diferentes especialistas.
A partir da existéncia de documentos de diagndsticos médicos
estruturados de acordo com um padrdo conhecido, podem ser realizadas
consultas ao contetido desses documentos através das caracteristicas das

informacdes contidas nos documentos.

O padrio DICOM estabelece um formato, ou melhor, um padrao para
estruturacdo de documentos médicos, incluindo laudos, denominado DICOM SR -
Structured Report (Relatério Estruturado). Com a utilizacdo do DICOM SR € possivel
obter laudos médicos que possuem uma mesma estrutura de formatacdo, o que possibilita
o processo de identificacdo de caracteristicas do conteido existente em diferentes
documentos. Uma descricdo detalhada do padrio DICOM SR pode ser obtida em
[CLUNIE, 2000].

O processo de recuperagdo de exames com base no conteido da informacgdo
descrita no diagndstico médico possui uma maior complexidade de concep¢do do que a
recuperacdo baseada apenas na Descricdo do Procedimento. Esse fato se da devido a
necessidade de interpretacdo semantica do contetdo do laudo emitido para o exame. Essa
etapa deve ser realizada antes da fase de extracdo de caracteristicas e conseqiiente
mensuracdo de similaridades locais e globais. Isso serve para que sejam evitados erros
durante a andlise de termos sindnimos ou, mesmo, a interpretacao de falsos positivos,

quando da existéncia de termos negados.
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4.4 Recuperacao Baseada no Conteudo de Imagens

O processo de recuperacdo de exames baseada no conteido das imagens
apresenta variacdes de possibilidade de estruturacdo, pois o processo de recuperagdo
pode ser fundamentado com base em diferentes caracteristicas Iéxico-sintdticas, como:
cor, forma, estrutura, textura e identidades dos objetos, entre outras. A idéia central da
recuperacdo baseada nesse tipo de caracteristicas € poder localizar um conjunto de
imagens similares a imagem passada por parametro. Esse pardmetro € identificado
durante o processo como Imagem de Consulta - IC.

Apés analisadas e convertidas em valores alfanuméricos, as caracteristicas
extraidas sdo organizadas em uma estrutura de informacgdes, que passa a representar a
imagem descrita. A vetorizacgdo de caracteristicas facilita o processo de elaboracdo de
consultas e comparagdes necessérias na tarefa de recuperacdo de imagens por conteddo.
Sistemas que suportam esse modelo sem considerar as particularidades existentes entre
grupos distintos de imagens, ou sinais, apresentam discrepancia entre o resultado obtido
e resultados esperados de uma consulta. Essa diferenca no resultado, encarada como taxa
de erro da operacdo de recuperacdo, ¢ indesejada em todos os tipos de sistemas de
recuperacdo de imagem por conteido, mas, em se tratando de uma aplicagdo na 4rea
médica, a exist€ncia de um grau elevado na taxa de erro se apresenta como um
complicador dificil de ser superado no instante da implantacdo desse tipo de sistema no
dia-a-dia médico, despertando desconfianca e rejeicdo por parte dos especialistas. A
exemplo dos demais possiveis processos de recuperagdo para exames médicos, o modelo
bésico para recuperag@o baseada no conteido de imagens pertencentes ao exame, possui

uma seqiiéncia de passos que pode ser definida como apresentado na Figura 14.

4.5 CBMIR x RBC

As metodologias de CBMIR sdo abordadas na literatura como sendo aplicagdes
de CBIR com o objetivo de recuperar imagens obtidas a partir de exames médicos de
diagnédstico por imagem. CBIR € o resultado da unido de técnicas de Recuperagdo de
Informacdo com métodos de Reconhecimento de Padrdes em Imagens. Ou seja, € uma

selecdo de técnicas que com base em uma determinada imagem, tida como IC, pesquisa
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em uma base de dados contendo diferentes tipos de imagens e recupera um subconjunto
de imagens mais similares 2 imagem de referéncia. E desejével que uma metodologia de
CBIR seja capaz de selecionar os atributos a serem extraidos de acordo com a classe de
imagem analisada. Para realizar o processo de cdlculo de similaridade, sdo empregadas
técnicas de medida de similaridade, que realizam a tarefa de comparacao entre os objetos
tomando por base os valores das caracteristicas léxico-sintdticas extraidas das imagens
analisadas.

Esse tipo de abordagem ndo considera o objetivo da recuperagdo, ou seja, para
que se procedeu com uma andlise por imagens mais similares a uma determinada
imagem. Ao contrério de aplicagdes de CBIR em dominio aberto, quando se trabalha em
aplicacdes médicas se tem um objetivo muito claro quando se utiliza deste tipo de
ferramenta: encontrar diagndsticos anteriormente atribuidos a um determinado tipo de
exame, de forma a contribuir na elaboragao do laudo para um caso em estudo para o qual
ndo se tem plena certeza do diagndstico. Quando este cenério € compreendido, pode-se
perceber que a utilizacdo de uma metodologia que se preocupe apenas com a tarefa de
recuperar imagens mais similares, ndo considerando sua finalidade, terd dificuldade em
atender as necessidades do usudrio médico.

A RBC ¢é uma metodologia que permite a reutilizacio de observagdes de
ocorréncias de um dado fendmeno em um dominio de aplicagdo, conhecidas como casos,
armazenados em uma BC, de forma a auxiliar no processo de tomada de decisdo em
novas situagdes. Um caso pode ser entendido como um par (p,s) onde: p € um problema
e s € uma solucdo. A solugdo pode conter informagdes adicionais. No caso de exames
médicos, temos: p sendo o conjunto de caracteristicas que descrevem o exame, § cOmo
sendo o conjunto de artefatos que compdem o exame, imagens e laudos.

Com isso, a tarefa de recuperacdo de exames médicos pode ser entendida como
uma forma de aplicacdo de RBC integrada a funcdes de CBIR e com a capacidade de
retornar multiplos artefatos a partir de padrdoes com diferentes atributos que representam
o modelo do dominio, de acordo com a sua classe, de forma a auxiliar no processo de
tomada de decis@do em novas situacoes. E importante ressaltar que para que se possa
recuperar as informacdes de diagndsticos ou quaisquer outras informagdes relacionadas a
um exame, essas informagdes precisam estar disponiveis para acesso. Além disso,

durante a fase de modelagem dos casos, ou representagdo do conhecimento, devem ser
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definidas as relagOes existentes entre todos os artefatos pertencentes a um exame:

imagens, laudos, etc.

4.6 Consideracoes

A abordagem de recuperag@o de exames a ser adotada por uma ferramenta que se
proponha a realizar esse tipo de tarefa € dependente do objetivo final do processo, ou
seja, o que se pretende com o resultado obtido na recuperagio. Quando se deseja auxiliar
na elaboracdo de um novo diagnéstico, deve-se garantir que o resultado da recuperagdao
fornecerd os artefatos necessarios para contribuir com esse objetivo. Isso implica que a
metodologia de recuperagdo deve avaliar o contetido do exame e o contexto no qual esse
conjunto de informagdes estd inserido. Ainda é desejavel que se mantenham as relacoes
entre os diferentes componentes de um exame: descri¢do do procedimento utilizado,
imagens e laudo. Uma proposta de um modelo para recuperacdo possuindo essas

caracteristicas € apresentado no Capitulo 5.
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Capitulo 5

Metodologia para Recuperacao de Exames
Meédicos DICOM por Similaridade de
Caracteristicas Visuais

Neste Capitulo é apresentada uma metodologia para Recuperacio de Exames
Meédicos que utiliza caracteristicas extraidas de imagens contidas no exame como
parametros para comparacdo entre eles. A metodologia proposta é composta por
diferentes camadas. Cada uma dessas camadas contém mddulos responsdveis pela
realizacdo de uma tarefa especifica. As camadas e seus mddulos sdo descritos de forma a

facilitar a compreensdo da interacdo existente entre eles e da metodologia como um todo.

5.1 Metodologia Proposta

As abordagens de recuperagdo de imagens médicas baseadas no conteido
encontradas na literatura procuram trabalhar os problemas da drea médica sem muitas
vezes considerar as particularidades do objeto que estd sendo analisado ou ndo se
preocupando com a necessidade de reutilizacdo do resultado desse processo no apoio a
tomada de decisdes médicas. Algumas das propostas verificadas possuem caracteristicas
importantes e que devem ser consideradas em uma proposta que tenha por objetivo servir
de modelo para a tarefa de recuperacdo de exames.

Para atender as necessidades da drea médica é proposta uma metodologia para
recuperacdo de exames que contempla as caracteristicas comumente encontradas num
exame médico de diagndstico por imagem: estruturacdo de dados seguindo o padrdo
DICOM, tratamento diferenciado para cada tipo de modalidade de exame e regido do
corpo observada e as relacdes existentes entre os diferentes artefatos que compdem o
exame; integrando ou adaptando caracteristicas consideradas relevantes encontradas em
outros trabalhos académicos de referéncia nessa drea, com o objetivo de construir uma

metodologia que sirva como referéncia para recuperacio de exames médicos.

48



A metodologia de recuperacio de exames proposta utiliza a abordagem de
Consultas por Exemplos. A partir de uma imagem recebida como pardmetro, IC, é
extraido um conjunto de caracteristicas, modulo de Extracdo de Caracteristicas, que irdo
representar essa imagem durante o processo de recuperagdo. Utilizando-se dos atributos
pseudo-semanticos extraidos da IC € realizada uma consulta a base de dados, médulo
Recuperagdo, que contém todos os exames disponiveis armazenados na forma de casos,
ou seja, representados por um conjunto de caracteristicas extraidas de seu contetddo. Os
casos selecionados nesse processo de consulta sio comparados com a IC, médulo de
Similaridade. Com base no grau de similaridade encontrado os casos que satisfizerem o
limiar de relevancia aceitavel definido para o processo de recuperagdo siao selecionados.
Esses casos podem passar por um processo de adaptagdo antes de serem retornados como
resultados do processo de recuperacdo, médulo de Adaptacdo, ou reutilizados em sua
forma original. A Figura 15 apresenta uma representacdo das camadas e componentes

pertencentes a metodologia de recuperagio proposta neste trabalho.

\Caracteristicas

Filtro Mivel 2

g
Casos wi DR R R
: * ' Reutilizagho
«“—>r P

Imagem Lauda i

*  Base
{Conhecimento
i POl

Figura 15: Camadas e Componentes da Metodologia para Recuperacdo de Exames

Proposta.

5.2 Modulo de Especificacdao
O Médulo de Especificagio é o ponto inicial da metodologia de recuperacio. E

através desse mddulo que s@o interpretados os arquivos de exames padrdo DICOM. Para

realizar essa tarefa é necessdrio utilizar-se dos conceitos descritos na documentagdo do
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padrdo, para que seja possivel se separar o conteido pseudo-semantico dos dados da
imagem gerada durante a realiza¢do do exame. Segundo o DICOM um arquivo de exame
contém ambos os tipos de informacao.

Os dados interpretados a partir do exame sdo armazenados em uma estrutura de
dados capaz de representar tanto as informacdes descritivas quanto os pixels da imagem,
ou pontos de intensidade do sinal médico. E essa estrutura que é repassada ao Médulo de
Extracdo de Caracteristicas para realizar a andlise e extracdo das caracteristicas

relevantes ao processo de recuperagao.

5.3 Extracao de Caracteristicas

A estrutura contendo as informacdes obtidas a partir da leitura de um exame
médico é o parAmetro de entrada para o médulo de Anélise de Caracteristicas. Neste
moédulo sdo realizadas as operacdes de extracdo de caracteristicas pseudo-semanticas,
categorizacdo de exames baseada nas informacdes obtidas do cabegcalho DICOM,
extragdo de caracteristicas visuais e categorizacdo de exames de acordo com as
caracteristicas extraidas da imagem, nessa ordem, cada uma em um componente

especifico.

5.3.1 Caracteristicas Pseudo-Semanticas

Utilizando-se de um processo de selecdo de caracteristicas rigido, ou seja, o
conjunto de informagdes a ser analisado é fixado anteriormente, o componente de
extragdo de caracteristicas pseudo-semanticas verifica os dados obtidos a partir da leitura
do conteido descritivo do exame, ou cabecalho DICOM. Essas informacdes, se
analisadas em conjunto, provéem um grau de descri¢do acerca do conteido semantico do
exame. Com isso é possivel se identificar dados relevantes sobre o objeto analisado, mas
nao fornece referéncia completa do contexto em que estd inserido.

As informagdes consideradas s@o apresentadas na Tabela 6. A sele¢do dessas
caracteristicas foi feita através da observacdo de resultados de testes em laboratério e,
também, relatos descritos em outros trabalhos da drea, como [GULD, 2002], e
complementada com o conhecimento obtido com a andlise da documentagdo oficial do

padrao DICOM [DICOM, 2006b].
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Tabela 6: Informag¢des DICOM consideradas no processo de Recuperagdo de Exames.

Tag Nome Descricao

(0008,0060) Modality Identifica a Modalidade da Imagem. Possui
valores pré-definidos.

(0008,0018) Sop Instance UID Identificacdo Unica da Imagem

(0020,000d) Study Instance UID Identificacdo Unica do Estudo

(0020,000e) Series Instance UID Identificacdo Unica da Série

(0018,0015) Body Part Examined Identifica a regido do corpo examinada

(0028,0004) Photometric Interpretation Identifica a forma de interpretacdo dos pixels
da imagem. Possui valores pré-definidos.

O atributo de Modalidade do Exame — Modality — é ttil para eliminar a
ocorréncia de comparacdo desnecessaria entre casos de modalidades diferentes. Os
valores possiveis para este atributo sdo definidos no padrio DICOM [DICOM, 2006b].
Para os tipos de exames considerados neste trabalho, os valores esperados para este
atributo sao: CT, MR e US.

De acordo com o conhecimento obtido acerca do dominio, outros atributos foram
extraidos do exame com o mesmo objetivo de se evitar comparacdo entre instincias
incompativeis: Body Part Examined — Regidao do Corpo Examinada, e Photometric
Interpretation — Interpretacao Fotométrica. Estes atributos se referem, respectivamente, a
regido do corpo que estd sendo analisada durante a realizacdo do exame e a forma de
interpretacdo dos pixels da imagem. Ambos os atributos possuem valores pré-definidos
na documentacdo do padrdo. Para a Regido do Corpo Examinada é esperado um dentre
os seguintes valores: SKULL, CSPINE, TSPINE, LSPINE, SSPINE, COCCYX, CHEST,
CLAVICLE, BREAST, ABDOMEN, PELVIS, HIP, SHOULDER, ELBOW, KNEE,
ANKLE, HAND, FOOT, EXTREMITY, HEAD, HEART, NECK, LEG, ARM e JAW. Os
valores possiveis para a Interpretacio Fotométrica sdao: MONOCHROME]I,
MONOCHROME?2, PALETTE COLOR, RGB, YBR_FULL, YBR FULL_422,
YBR_PARTIAL_422, YBR_PARTIAL_420, YBR_ICT e YBR_RCT.

Os atributos de Identificagdo Unica de Estudo, Série e Imagem — Study Instance
UID, Series Instance UID e SOP Instance UID respectivamente sdo utilizados para que
se possa manter as relacdes existentes entre imagens, séries e estudos definidas no
DICOM. Isso serve para que ndo sejam comparadas imagens pertencentes a um mesmo
estudo, pois a probabilidade de que estas sejam selecionadas como mais similares € alta

e, nesta situacdo as chances de contribuirem na elaboracdo de um novo diagndstico sdao
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consideradas baixas. Além disso, as identificacGes de séries de imagens sao tteis para se
estabelecer o relacionamento com o laudo atribuido a um exame, que é composto por
uma série de imagens, e, que em caso de laudo estruturado, pode conter referéncia a uma
ou mais imagens dentre as de sua série.

A informagdo de Plano de Corte da imagem é uma das caracteristicas que
permitem identificar similaridade entre imagens. Porém para a anélise dessa informagao
€ necessario que se considerem particularidades em cada um dos tipos de exames.
Devem, ainda, ser observadas diferencas entre processos de aquisicdo das imagens. Ou
seja, como o operador do equipamento realizou o ajuste, quais foram os pontos de
referéncia para centralizar as imagens. Um aprofundamento nesta linha foge ao escopo

deste trabalho.

5.3.2 Categorizacao Nivel 1

A fase de categorizacdo de exames € executada para classificar a IC como
pertencente a um dos grupos formados a partir da andlise dos diferentes valores
possiveis, conforme descrito no DICOM, para os dados pseudo-seméanticos considerados.
O objetivo desta classificagdo € organizar os casos em clusters de ocorréncias similares.
Esse agrupamento serve para identificar quais as caracteristicas que devem ser extraidas
da IC. Também auxilia na organizagdo dos casos armazenados na base de casos. Durante
a execucdo da tarefa de recuperacdo, a categorizacdo da IC, neste nivel, é realizada
através da identificacdo dos dados obtidos na extracdo de caracteristicas pseudo-

semanticas, adotando-se a hierarquia apresentada na Figura 16.

Modalidade

N

Regido do Corpo
Examinada

Interpretagdo
Fotométrica

Figura 16: Hierarquia para Classificacdo, Nivel 1.

5.3.3 Caracteristicas Visuais

Os atributos visuais a serem extraidos do exame representam as caracteristicas
1éxicas, sintdticas e morfoldgicas da imagem. Com o auxilio de técnicas de mineracao de

regras de associagdo e a construcdo de uma base de conhecimentos, adotou-se uma
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abordagem de especializagdo de caracteristicas a serem extraidas de acordo com a
categoria da imagem analisada. Com isso se pretende reduzir a dimensionalidade do
vetor de caracteristicas que representam um dado caso. Essa reducdo agiliza o processo
de medida de similaridade entre casos. Além disso, aumenta o grau de relevancia dos
resultados do processo de recuperagdo.

Uma vez que se sabe qual o conjunto de caracteristicas que melhor discriminam
uma determinada classe de imagens, todas as imagens pertencentes a essa classe serdo
representadas através desse grupo de atributos. A informacdo de quais os métodos e
atributos a serem utilizados para a extracdo das caracteristicas visuais de cada um dos
tipos de exames DICOM existentes € repassada pela Base de Conhecimento. Este
conhecimento deve ser adquirido anterior a construcdo da Base de Casos.

Ap6s a extracdo das caracteristicas, € construido um vetor multidimensional que
contém todas essas informacdes, denominado Vetor de Caracteristicas. Um vetor de
caracteristicas extraidas da IC € que serd utilizado para realizacio da medida de
similaridade entre vetores de caracteristicas gerados para os casos armazenados na base

de casos.

5.3.4 Categorizacao Nivel 2

Na segunda etapa de classificagdo de exames € utilizado como pardmetro os
atributos visuais extraidos da imagem. O Vetor de Caracteristicas do exame é submetido
ao método de classificacdo. Um exemplo deste tipo de método é o k-NN. Durante o
processo de recuperagdo, sao comparados os atributos do exame com os valores médios
de atributos obtidos para cada um dos subgrupos gerados, durante a fase de construgcdo
da Base de Casos, para a Classe, nivel 1, ao qual esse exame pertence.

O objetivo deste segundo nivel € reduzir o espago de busca por casos similares ao
exame analisado. Depois de realizado esse processo de classificagdo, a hierarquia de

busca € representada pelo caminho apresentado na Figura 17.
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Figura 17: Hierarquia para Classificagcdo, Nivel 2.

5.4 Mineracao

O Modulo de Mineragdo € o responsével por realizar o acesso a Base de Casos e
recuperar o conjunto de casos que serdo utilizados na fase de medida de similaridade.
Para isso aplica um processo de filtragem de conteudo na base de casos. Este filtro tem
por objetivo selecionar apenas os casos pertencentes a mesma categoria da IC e, ainda,
filtrar casos pertencentes ao mesmo Estudo. Para verificar se os casos pertencem a
mesma classe é adotada a hierarquia de classificacdo de exames, Figura 17, recuperando
apenas casos que pertencam a subclasse desejada. Essa tarefa € executada pelo
componente de Filtro de Categorias.

Na figura esquemdtica da metodologia é possivel observar que os casos
armazenados na base mantém uma relacdo com as imagens do exame, possivelmente
armazenadas em uma base de imagens, e que estas imagens podem estar relacionadas a
um diagnéstico. A existéncia deste relacionamento € importante para se garantir a
recuperagdo de todos os artefatos que compdem o exame: dados descritivos, imagens e
laudos. Sao estes artefatos que serdo apresentados ao especialista médico para auxilid-lo
no processo de tomada de decisdao. Antes disso, podem passar por um processo de

adaptacdo, o médulo de Adaptacio € descrito na Secdo 5.6.

5.5 Similaridade

No moédulo de Similaridade é realizada a mensuragdo do grau de similaridade

entre o vetor de caracteristicas da IC e os vetores construidos para os casos selecionados
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no médulo de Mineragdo. O resultado final deste mddulo € o conjunto de casos
recuperados da BC com seus respectivos graus de similaridade com a IC calculados.

A abordagem adotada nesta proposta visa agilizar o processo de recuperacio,
minimizando o nimero de cdlculos de similaridade. Para isto, em tempo de construgdo
da BC ¢é gerado um valor médio para cada um dos atributos pertencentes a uma
determinada classe. O conjunto de valores médios representa um caso-médio dessa
classe. Em seguida, todos os casos classificados como pertencentes a essa classe tem sua
similaridade calculada com esses valores médios.

Durante o processo de recuperacdo, é calculada a distancia entre a IC e os valores
médios para os atributos da classe a qual ela pertence. A similaridade entre os casos e a
média da sua classe € definida através do valor de Entropia Relativa de seus atributos. A
distancia entre a IC e os casos recuperados no médulo de Mineragdo € medida utilizando
a Distancia de Manhattan entre o valor de distincia da IC para o caso-médio e os valores

obtidos para cada um dos casos selecionados e a média.

5.6 Adaptacao de Casos

Este moédulo € utilizado para possibilitar a transformacao do contetido encontrado
nos laudos atribuidos aos casos recuperados como mais similares a IC e que passaram
pela etapa da filtragem de relevancia. Para isso € necessdrio o auxilio de um especialista
no dominio, um profissional médico com conhecimento na drea do exame analisado, que
fornece o conhecimento acerca das informacdes que podem ser reaproveitadas e indicar
o que deve ser modificado para facilitar a reutilizacdo dos laudos recuperados para a
elaboracdo de um novo diagndstico.

Para realizacdo do processo de adaptacdo, ainda faz-se necessario a utilizacdo de
técnicas computacionais, como Processamento de Linguagem Natural, para a
identificacdo automdtica do conteido dos laudos médicos. A aplicagdo deste tipo de
tecnologia ndo € o foco deste trabalho.

E importante destacar que a nido inclusdo deste médulo em uma ferramenta de
recuperacdo de exames ndo elimina a possibilidade da utilizacdo dos laudos dos casos

retornados como similares ao exame analisado. O processo de reutilizagdo pode ser
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realizado de forma manual pelo especialista, avaliando e aproveitando cada um dos

diagndsticos que sejam julgados como relevantes.

5.7 Reutilizacao

Este médulo possui um Filtro de Relevancia que tem o objetivo de excluir do
conjunto de resultados do processo de recuperagdo os casos que mesmo pertencendo a
mesma classe da IC possuem um grau de similaridade global abaixo de um limite de
tolerancia definido como aceitdvel. Com isso se aumenta o nivel de relevancia dos
resultados da recuperacgdo e evita que sejam retornados casos que sabidamente nao terdao
utilidade no processo de construgcdo do diagndstico para o novo caso. Este Filtro pode ser
implementado com a utilizacdo de um threshold para o valor de similaridade global entre
os casos analisados.

O resultado do processo de filtragem de relevancia, consistindo de um conjunto
de par (c,s), onde ¢ € um caso armazenado na BC e s o grau de similaridade deste com a
IC, é organizado para ser retornado ao especialista médico. O conjunto de
funcionalidades incluidas neste mddulo e suas caracteristicas € dependente da ferramenta
que implementa a metodologia de recuperacdo. Em sistemas mais elaborados, pode
sugerir automaticamente, com base nos resultados, qual o diagnéstico a ser atribuido
para o caso em estudo. Ou, mais simplesmente, retornar o conjunto de laudos atribuidos
a cada um dos casos em ordem de similaridade e deixar a tarefa de verificacdo do seu

conteddo a encargo do proprio especialista.

5.8 Construcao e Manutencao da Base de Casos

Em uma metodologia em que se utiliza de um conjunto de observagdes de
fendmenos, casos, de um determinado dominio para realizar um processo de recuperagcio
de instincias similares a uma nova observacdo, com qualquer que seja o objetivo final, é
necessdrio que se conheca a priori as caracteristicas desse dominio. Essas caracteristicas
irdo permitir a construcdo de uma Base capaz de armazenar todos os casos observados.

No caso de exames médicos é desejado que a Base de Casos seja capaz de

representar tanto as caracteristicas que descrevem o procedimento utilizado para
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realizacdo de um exame, como, também, um conjunto de atributos que consigam
identificar o contetido presente nas imagens que compdem esse exame. Além disso, é
esperado que se mantenha as relacdes existentes entre os exames € seus respectivos
diagnésticos.

Para agilizar o processo de recuperacdo de exames a BC deve ser construida a
priori. Os exames devem ser categorizados, em ambos os niveis, e armazenados de forma
a facilitar recuperar os casos de uma mesma categoria. Na Figura 18 é apresentada a

estrutura definida para a construcio e manutenciao de uma Base de Casos.

\Caracteristicas

Categorizagao
Nivel 1

. ' Mineragao
' \Caracteristicas

Figura 18: Estrutura para Construcdo e Manutencdo da Base de Casos.

O moédulo de entrada recebe um conjunto de exames médicos, os quais irdo
compor a base de casos. Cada um desses exames € repassado ao mddulo de Extracdo de
Caracteristicas, onde tem suas informacdes pseudo-semanticas analisadas e em seguida

sdo submetidos a um processo de categorizacdo de acordo com esses dados. Ainda neste
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médulo sdo extraidas as caracteristicas visuais da imagem contida no exame. E extraido
0 mesmo conjunto de atributos para todos os exames. A defini¢do dos algoritmos e
caracteristicas a serem extraidas foge ao escopo da proposta deste trabalho. Estas
informacgdes devem fazer parte da Base de Conhecimento em PDI. Com o auxilio de
especialistas ou, ainda, de testes com diferentes abordagens a informacdo dos melhores
métodos e atributos deve ser adquirida e estrutura na forma de uma Base de
Conhecimento. Com isto se consegue um processo de recuperacdo automdtico e
adaptavel.

Apos serem extraidas as caracteristicas de todos os exames, estes sdo submetidos
aos proximos passos do processo de construcio da BC. Onde, para cada categoria
identificada na etapa de categorizacdo nivel 1 é procedida a defini¢do dos atributos mais
significativos para representar essa dada classe. Para determinar o conjunto de atributos
que melhor representa cada uma das categorias de imagens existentes na base de casos,
uma das diferentes abordagens encontradas na literatura, exemplos de métodos com
essas caracteristicas sdo encontrados em [RIBEIRO, 2005] e [DY, 1999a].

Em seguida, utilizando-se esse conjunto de caracteristicas selecionadas, é
executado um processo de agrupamento dos casos que compdem a dada categoria,
gerando subclasses de similaridade. Os casos sdo identificados como pertencente a uma
unica subcategoria. Apds, € gerado um caso-médio para cada uma das subclasses, a partir
do cdlculo da média matematica dos valores dos atributos de todos os casos que a
compoe.

As Similaridades entre cada caso e o caso-médio de sua categoria sdo definidas
através de seus valores de Entropia Relativa. O valor da similaridade encontrada para
cada caso € armazenado. Todos os casos gerados, cada um identificando um exame
DICOM repassado por pardmetro, sdo entdo armazenados na BC.

A estrutura definida para a BC € capaz de representar a relacdo existente entre
Casos, Imagens e Laudos, permitindo que a partir da selecdo de um determinado caso se
consiga acessar a imagem relativa a esta observag@o, armazenada em uma base de dados
para esse fim, e, ainda, recuperar o laudo médico atribuido ao exame ao qual essa

imagem pertence.
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5.9 Consideracoes

Para uma efetiva utilizacdo da metodologia apresentada neste capitulo faz-se
necessdrio que sejam tomadas algumas decisdes, como: atributos visuais a serem
analisados, métodos que realizardo a extracdo dessas caracteristicas, abordagem para
mineracio de caracteristicas, técnica de agrupamento de casos, entre outras. Porém, tais
opcdes devem levar em consideracdo o conjunto de imagens com o qual se estd
trabalhando. Isto por que ainda ndo se t€ém definido quais as melhores configuracdes para
cada tipo de exame.

Contudo, independente dos diferentes caminhos a serem seguidos, a metodologia
apresentada, se adotada na integra, prové uma execuc¢do mais rdpida e com similar
qualidade no resultado da recuperacdo que demais abordagens anteriores. Isto devido ao
seu esquema de classificacdo em niveis, especializacdo de caracteristicas visuais para
cada grupo de exames e cdlculo prévio da similaridade entre os casos conhecidos. A
comprovagdo destes resultados pode ser observada no préximo capitulo, onde sdo

apresentados alguns dos experimentos realizados durante a elaboragado deste trabalho.
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Capitulo 6

Resultados e Discussoes

Neste capitulo serdo apresentados os experimentos realizados com o objetivo de
validar a metodologia de recuperacdo de exames apresentada no capitulo anterior. Para
viabilizar a realizagdo dos testes, a proposta apresentada neste trabalho foi
implementada. Os métodos para extracdo de caracteristicas, bem como os atributos
avaliados e os algoritmos de agrupamento de casos e selecdo de caracteristicas, foram
selecionados com base em informagdes levantadas através de pesquisa na literatura da
area.

Foram realizados diferentes testes efetuando a tarefa de recuperacio de exames,
cada um adotando uma caracteristica da metodologia proposta neste trabalho. Partindo
de um modelo tradicional de recuperagdo de imagens por conteido, foram sendo
adicionados os mddulos, ou componentes, a este modelo e verificando o impacto desta
inclusdo no resultado do processo de recuperacao.

A apresentag@o dos experimentos estd dividida em duas partes: a) descrigdo geral
dos experimentos realizados, quais os métodos e algoritmos utilizados e; b) o objetivo de
cada um dos casos de testes e a avaliacdo dos Resultados, onde sdo discutidos os
resultados obtidos e analisados os impactos da inclusdo dos diferentes moédulos da

metodologia.

6.1 Experimentos e Resultados

Nos testes realizados foi extraido um conjunto de 1223 caracteristicas de cada um
dos exames analisados, sendo: 08 pseudo-semanticas e 1215 visuais. Essas
caracteristicas foram utilizadas para representar cada um dos casos. As informacdes
pseudo-semanticas analisadas foram as mesmas descritas na Tabela 6. Foram
considerados diferentes atributos visuais: cor, textura e forma. Para identificacdo dessas
caracteristicas, os seguintes métodos foram adotados:

e Histograma Normalizado (cor);
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e Matriz de Co-ocorréncia, distancias: 1, 2 e 3, com atributos propostos por
[HARALICK, 1973] (textura);

e Transformada de Fourier, com verificagdo de atributos descritos em
[GONZALEZ, 1992] (textura);

e 7 Momentos Invariantes (forma - regiao);

e 50 primeiros Momentos de Zernike (forma - regido);

e Descritor de Borda de Sobel;

e 2°e 3° Momentos das Bordas da Imagem (forma - borda);

e Descritores de Fourier, considerando os 1024 primeiros pixels de Borda
da Imagem (forma - borda).

Para a implementagdo das abordagens de agrupamento de casos e sele¢do de
caracteristicas relevantes, foram utilizados os algoritmos de k-means e StARMiner,
respectivamente. O k-means foi adotado por ser uma abordagem bastante difundida e
fornecer bons resultados no processo de classificacdo exploratéria de dados. O
StARMiner foi selecionado por ter demonstrado em [RIBEIRO, 2005] resultado
satisfatorio e eficiéncia superior a outros algoritmos tradicionais para mineracdo de
regras de associagao.

Nos experimentos foram utilizados 23.222 exames médicos divididos em duas
modalidades, CT e MR. Essas modalidades continham diferentes regides do corpo
analisadas: HEAD, ABDOMEN, CSPINE, LSPINE, CHEST, PELVIS, ORBITS,
EXTREMITY e SKULL. As informagdes extraidas dos exames foram organizadas em
uma estrutura de casos, onde cada caso representa um exame especifico. Os casos
gerados foram armazenados em um Banco de Casos construido utilizando o PostgreSQL
versdo 8.1 [POSTGRESQL, 2007]. O equipamento onde foram executados os testes
possui como hardware: Processador 1.81Ghz, 1GB de meméria RAM e disco rigido
SATA®.

Para cada um dos casos de testes desenvolvidos sdo apresentados os respectivos
valores de Precision e Recall apés a recuperacdo do 100-ésimo exame e o Tempo de

Execucdo Total do processo e, ainda, imagem contendo os 20 primeiros resultados.

 SATA — Serial Advanced Technology Attachment € uma tecnologia para transmissdo de dados

utilizada em discos rigidos.
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Quando o niimero de resultados é inferior a esse valor, todos os exames retornados sao
apresentados. A relevancia dos exames retornados, observada durante o cdlculo dos
indices de qualidade do processo de recuperacdo, € determinada de acordo com a classe,
ou subclasse, a qual o exame recuperado pertence. Ou seja, um exame € considerado
relevante quando pertencer a mesma classe da imagem de consulta. A excecdo desta
regra se aplica apenas nos casos onde houve a participacdo de um especialista médico
realizando uma classificac@o fina das imagens de mesma classe. Nesse caso, consideram-
se como relevantes os exames classificados como significantes pelo especialista. A
Figura 19 apresenta a imagem de consulta utilizada nos testes. De acordo com as
informacdes pseudo-semanticas extraidas da IC, esta foi classificada como: CT - HEAD

> MONOCRHOME?.

Figura 19: Imagem de Consulta utilizada nos Experimentos.

6.1.1 Experimento #1

O primeiro teste foi realizado utilizando um modelo convencional para sistemas
de recuperacdo de imagens por conteido. Neste tipo de modelo, sdo extraidas as
caracteristicas visuais da IC (para todos os tipos de imagens de consulta sdo extraidas as
mesmas caracteristicas). E realizado o acesso a BC para levantar todos os casos
armazenados. Apds isso, calcula-se o grau de similaridade entre a IC e os casos
retornados da BC, utilizando uma métrica de distancia qualquer. Os casos sdo ordenados
em ordem crescente de similaridade e retornados como resultado do processo de
recuperacao.

Utilizando a IC apresentada na Figura 19, foi realizada a tarefa de recuperacdo
seguindo o modelo tradicional descrito. A Figura 20 mostra os primeiros resultados
retornados e a Tabela 7 apresenta os valores obtidos para Precision, Recall e Tempo de

Execugdo.
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N 2

0.0020091923 0.0025784576 0.002655095

0.0035114073

0.0040993899 0.0046774236

N >

0.0054117558

0.0065387588 0.0065720649 0.0066089984 0.0071068173
Figura 20: 20 primeiros resultados — Experimento #1.

Tabela 7: Precision, Recall e Tempo de Execucdo — Experimento #1.

Precision Recall Tempo d(esfxecugao

100 % 2.75255 % 1.437,431
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No modelo utilizado neste experimento todos os casos armazenados na BC sdo
analisados e tem o seu grau de similaridade com a IC calculado. Este fato implica em um
grande consumo de processamento e tempo necessdrio para a execucdo da tarefa de
recuperacdo. No teste apresentado as 100 primeiras imagens pertencem a mesma classe
de exames que a IC. Porém, como essa informacdo ndo é considerada durante o processo
de recuperacdo, ndo se tem a garantia de que essa Precisdo serd mantida em qualquer
outro caso. Cabe observar que a imagem retornada como mais similar € a mesma IC. O
baixo indice de Recall se deve ao fato de se existir um nimero maior de exames
relevantes na BC do que a quantidade de exames considerada. Isto faz com que a relagdo
entre Casos Relevantes Recuperados (CRR) / Casos Relevantes Existentes (CRE) na BC
seja baixa. Neste caso, CRR = 100 e CRE = 3633.

6.1.2 Experimento #2

Para a realizacdo do experimento #2 foram adicionados ao modelo tradicional os
componentes de extracdo de caracteristicas pseudo-semanticas e o filtro de casos a serem
selecionados na BC. As informagdes pseudo-semanticas sdo obtidas analisando o
conteido do exame DICOM. Sido elas que permitem a classificagdo dos exames de
acordo com sua modalidade, regido do corpo examinada e interpretacdo fotométrica. O
filtro de casos atua fazendo com que sejam selecionadas na BC apenas os casos
pertencentes 2 mesma classe que a IC. Este filtro também, permite que sejam
recuperadas apenas exames que pertencam a Série DICOM diferente a da IC. Este filtro
de Série visa aumentar a relevincia dos resultados. A Figura 21 mostra os primeiros

resultados retornados por este experimento e a Tabela 8 apresenta os valores obtidos para

Precision, Recall e Tempo de Execugdo.

0.0020091923 0.0025784576 0.002655095 0.0034407154
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0.0037758744

0.0046774236

N

0.0054117558

0.0065720649 0.0066089984 0.0071068173 0.0073886529
Figura 21: 20 primeiros resultados — Experimento #2.

Tabela 8: Precision, Recall e Tempo de Execucdo — Experimento #2.

Tempo de Execucao

(s)
100 % 2.75255 % 258,468

Precision Recall

Neste modelo, com a adocao do filtro por categoria, apenas os casos que possuem
a mesma classificacdo pseudo-semantica que a IC sdo selecionados na BC. Com isto se
reduz consideravelmente o custo de tempo e processamento necessarios para a realizagdo
da recuperagdo por similaridade. Assim como no resultado obtido neste teste, onde todas

as 100 primeiras imagens pertencem a mesma classe de exames que a IC, com a
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utilizacdo deste modelo pode-se afirmar que todos os casos resultantes do processo
pertencerdo a mesma classe. Com isso se tem a garantia de que essa Precisdo serd
mantida em qualquer outro caso. Assim como no experimento anterior, o baixo indice de
Recall se deve ao fato de se existir um nimero maior de exames relevantes na BC do que

a quantidade de exames considerada. Também neste caso, CRR = 100 e CRE = 3633.

6.1.3 Experimento #3

Seguindo com o processo de incremento do modelo de recuperacdo utilizado,
neste experimento as caracteristicas visuais extraidas das imagens sdo selecionadas de
acordo com o grupo ao qual o exame pertence. Para realizar o processo de mineracdo de
atributos foi utilizado o algoritmo StARMiner. Devido a grande diferenca entre os
valores dos atributos analisados, estes foram agrupados em conjuntos com valores
homogéneos antes de serem processados. Para cada um dos grupos de caracteristicas,
foram utilizados trés diferentes valores para a diferenca minima entre médias (Almin) €
outros trés para desvio padrao maximo (Gpmayx), 0 grau de confianga (Ymin) utilizado foi o
de 95%. Com isso, foram realizadas, para cada conjunto de atributos, nove execucdes do
algoritmo.

O resultado final da selecdo de caracteristicas foi dado pelo conjunto de atributos
que foram selecionados por mais de duas execucgdes. Esta abordagem foi adotada pela
dificuldade de se identificar os melhores parametros para selecdo de cada grupo de
caracteristicas. Com isso, pretendeu-se eliminar possiveis discrepancias do processo de
mineracdo. A caracteristica de cor, Histograma Normalizado, ndo foi submetida ao
processo de mineracdo. Porém, esta caracteristica também foi utilizada nesta tarefa de
recuperagdo. A Figura 22 mostra os primeiros resultados retornados e a Tabela 9

apresenta os valores para Precision, Recall e Tempo de Execucdo.

N

0.71137427 0.71142512 0.711503 0.71151668
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N

0.71161394 0.71164765 0.71168571 0.71176668

0.711796 0.71181443 0.71199288 0.71222375

0.71256778 0.71271003

0.71277675 0.71290531 0.71297682 0.71305924
Figura 22: 20 primeiros resultados — Experimento #3.

Tabela 9: Precision, Recall e Tempo de Execucdo — Experimento #3.

Tempo de Execucao

(s)
100 % 2.75255 % 191,937

Precision Recall

Com a utilizagdo de uma abordagem de selecdo de caracteristicas, o processo de
recuperag¢do ganha em agilidade. Isto se deve ao fato de se reduzir o nimero de atributos
a serem analisados durante o cédlculo de similaridade entre os casos. Dependendo de
como esteja a estrutura da BC e de como sao selecionados os casos a serem comparados

a IC, também pode ser reduzido o tempo para selecdo dos casos. Assim como nos testes
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anteriores, o valor de CRR = 100 e CRE = 3633. O tempo de execucao total do processo
€ reduzido em relacdo aos demais. O grau dessa reducdo estd diretamente relacionado a
quantidade de caracteristicas mineradas. Quanto menor o nimero de atributos mais agil
se torna o processo. Deve-se considerar, porém, que a reducdo das caracteristicas deve
ser realizada sem prejudicar a qualidade dos resultados do processo de recuperagdo.
Interessante avaliar diferentes métodos para a selecdo de atributos e pardmetros
utilizados, para verificar em qual par (método, pardmetro) se consegue os melhores

custo/beneficio de acordo com o conjunto de elementos na BC.

6.1.4 Experimento #4

Com base nas classes de imagens geradas com a andlise das informagdes pseudo-
semanticas e utilizando as caracteristicas mineradas para cada um desses grupos de
exames, no experimento #4 é definido um segundo nivel de classificacio de exames.
Essa nova classificac@o é baseada na similaridade do contetdo visual. Ou seja, procurou-
se agrupar as imagens em subclasses de similaridade visual com o objetivo de reduzir o
espaco de busca por casos similares, ampliando a relevancia dos resultados e diminuindo
o tempo necessario para execugdo da tarefa de recuperacio de exames.

Neste teste, apds serem extraidas as caracteristicas visuais da IC esta é
subclassificada. Para isto é calculada a distancia entre a IC com o centro de cada uma das
subclasses geradas para a classe de exames a qual ela pertence. E utilizado o k-NN, com
k=1, para determinar qual a subclasse mais proxima. Além do novo nivel de
classificagdo, a outra modificacio no modelo para este experimento é que o Filtro de
Casos, que até entdo era realizado apenas com as informagdes pseudo-semanticas, agora
considera também a subclasse da IC.

Os agrupamentos de casos foram gerados em tempo de constru¢cdo da BC. Para
tal, foi utilizado o algoritmo k-Means. Este € um algoritmo tradicional para este tipo de
tarefa. Foram gerados agrupamentos com 2, 3, 4 e 5 subclasses para cada uma das
classes de exames identificadas. Foi observado que ndo existe um pardmetro 6timo para
o numero de subclasses geradas que possa ser utilizado por todos os tipos de exames. Os
melhores resultados observados foram onde se conseguiu uma distribuicio homogénea
dos casos entre as diferentes subclasses. Neste experimento ndo se utilizou nenhuma

medida estatistica para determinar a qualidade dos agrupamentos, porém, tal abordagem
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pode ser adotada para esta verificacdo. A Figura 23 mostra os primeiros resultados
retornados para a situacdo onde foram geradas 4 classes. Esta apresentou melhores
resultados que os demais agrupamentos para este tipo de exame, considerando os
atributos analisados. Na Tabela 10 sdo apresentados os valores de Precision, Recall e

Tempo de Execugao.

0.71297682 0.71305216 0.71316125

0.71368951 0.7137917 0.71386964 0.71401966
Figura 23: 20 primeiros resultados — Experimento #4.
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Tabela 10: Precision, Recall e Tempo de Execugdo — Experimento #4.

Tempo de Execucio

(s)
100 % 9.46073 % 99,562

Precision Recall

Os resultados obtidos demonstram uma reducdo considerdvel no tempo de
execucdo. Isto se deve a menor quantidade de casos comparados com a IC. Com o
agrupamento em subclasses de similaridade de acordo com os valores de atributos
visuais, reduz-se o espaco de busca na BC. O filtro, na fase de selecdo de casos, retorna
apenas casos pertencentes a mesma subclasse que a IC. O valor de Recall aumenta pois a
quantidade de casos considerados no processo de recuperagdao diminui. Neste caso, CRR

=100 e CRE = 1057.

6.1.5 Experimento #5

Este experimento apresenta a implementacdo na integra da metodologia proposta
neste trabalho. Em tempo de constru¢do da BC ¢ calculado um valor médio para cada um
dos atributos de cada uma das subclasses encontradas durante os processos de
classificagdo de exames. Esses conjuntos de atributos médios servem para identificar o
ponto central de cada uma das subclasses. Todos os casos tém sua distincia para o centro
de sua subclasse calculada e armazenada na BC. Durante o processo de recuperacdo no
instante de se determinar o grau de similaridade entre os casos, é calculada a distancia
entre a IC e o centro de sua subclasse, em seguida € calculada a distincia entre esse valor
e o valor obtido para cada um dos casos retornados da BC. Este é adotado como o grau
de similaridade entre a IC e os demais elementos de sua subclasse. A Figura 24 mostra

os 20 primeiros resultados. A Tabela 11 mostra os valores de Precision, Recall e Tempo

de Execucio.

0.18075301 0.28772119 0.38645337 0.41424645
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0.44954399 0.46345941 0.46515355 0.49236561

L™\

0.58839054 0 59925622 0.62809176 0.63044125

0.90229464 0.93415446 0.94093848 0.95835492
Figura 24: 20 primeiros resultados — Experimento #5.

Tabela 11: Precision, Recall e Tempo de Execucdo — Experimento #5.

Tempo de Execucao

(s)
100 % 9.46073 % 64,732

Precision Recall

A existéncia dos valores de similaridade pré-calculados entre os casos contidos
na BC, sem divida reduz a exigéncia de processamento para o atendimento de uma
solicitacdo de recupera¢do de exames por contetido. De igual modo, o tempo gasto com a

execucdo dessa tarefa é reduzido consideravelmente. A reducdo do tempo estd

diretamente relacionada a quantidade de casos pertencentes a mesma classe da IC,
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quanto maior o ndmero de casos mais visivel serd a diferenca de tempos entre o modelo
deste experimento em relacdo aos dos demais. A precisdo dos resultados continua
assegurada devido ao filtro de casos no instante da selecdo na BC. A relevancia dos
resultados, de acordo com a similaridade visual, é dependente dos métodos atributos e
analisados e ndo ¢ influenciada pela abordagem de cdlculo de similaridade adotada neste

modelo.

6.1.6 Experimento #6

Neste caso de teste foi utilizado um conjunto de 57 casos selecionados
aleatoriamente da BC. Esta quantidade representa aproximadamente 30% do total de
casos possiveis de serem retornados pelo processo de recuperagdo, visto que
encontramos 171 Séries de exames da mesma classe que a IC. Esses casos foram
ordenados, previamente, de acordo com sua similaridade com a IC por um especialista.
Esta classificacdo foi adotada como pardmetro para determinar a relevancia dos exames
recuperados.

Foi executada a tarefa de recuperagdo utilizando o mesmo modelo do
Experimento #5. O objetivo deste experimento foi o de avaliar o grau de relevancia
“fina” dos resultados. Esta relevancia € dependente do conjunto de atributos extraidos do
exame e dos métodos utilizados para este fim. Isso porque sdo eles que determinam quais
os aspectos que devem ser julgados para determinar a similaridade entre os casos. Na
Figura 25 os primeiros resultados s@o apresentados. A Tabela 12 mostra os valores de

Precision, Recall e Tempo de Execucao.

0.025694157

0.037716738 0.090723788 0.11573997 0.15271454
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0.22377735

O

0.34838638

0.30416432 0. 3215714

0.3727001 0.37981562 0.39577225 0.43699412
Figura 23: 20 primeiros resultados — Experimento #6.

Tabela 15: Precision, Recall e Tempo de Execucdo — Experimento #6.

Tempo de Execucio

(s)
15% 75% 32,047

Precision Recall

Foram utilizados 32,047s para execucdo da tarefa de recuperacdo. Destes,
31,579s foram gastos com a extracdo de caracteristicas e categorizagdo da imagem. Os
valores de Precision e Recall foram obtidos considerando os 20 primeiros resultados. Do
conjunto de amostras repassadas ao especialista, foram selecionadas apenas 4 imagens
como sendo similares a IC. Com esse parametro o valor maximo para precisdo seria de
20%. Deste total o experimento alcangou 15% por ter conseguido recuperar apenas 3 das
imagens selecionadas. Por outro lado, o valor de Recall € alto por terem sido recuperadas
% da imagens possivel.

O baixo valor de precisdo se justifica no fato de o especialista ter considerado

como parametro para definicdo de similaridade entre imagens o plano de corte no qual
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cada imagem pertence. Este atributo ndo é levado em conta por nenhum dos métodos de
extragdo de caracteristicas ou medidas de similaridade adotadas durante a realizacdo dos
testes. Contudo, em conversas com o especialista se pode concluir que tal pardmetro
deve ser considerado caso se pretenda alcancar resultados realmente relevantes na
pritica. A dificuldade em verificar o plano de corte de uma imagem é a de que este
atributo € varidvel de acordo com o grupo de imagens em que se estd trabalhando. Ou
seja, ndo existe um pardmetro 6timo para determinar dissimilaridade entre planos de
corte que possa ser levado em consideracdo para CT_HEAD e CT_ABDOMEN, por

exemplo.

6.2 Consideracoes

Durante a elaboracdo deste trabalho, diferentes experimentos com outras classes
de imagens foram realizados. Em cada um deles foram utilizadas mais de uma IC.
Todos apresentaram resultados similares aos descritos neste capitulo. A ado¢do do
modelo proposto no capitulo 5 permite uma 4gil execucdo do processo de recuperagdo de
exames por contetido visual sem embutir perda de relevancia nos resultados.

Com a constru¢do de uma Base de Conhecimento de PDI capaz de identificar os
melhores métodos, pardmetros e atributos a serem adotados na recuperacdo de cada um
dos tipos de exames devera contribuir positivamente para a obtencdo de resultados ainda
mais relevantes. Esta afirmacdo pode ser feita com base na observacdo dos resultados
obtidos com a especializagdo das caracteristicas analisadas, através do método de
mineracdo de atributos e com os resultados obtidos no experimento #6. Os resultados
deste dltimo teste validam a idéia de se definir estratégias especificas para extracido de
caracteristicas e célculo de similaridade em cada uma das categorias de exames

existentes.
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Capitulo 7

Conclusoes

A falta de ferramentas 4geis para a execucgdo da tarefa de recuperacio de exames
médicos digitais € um dos grandes motivos para a ndo implantagdo efetiva deste tipo de
beneficio no dia-a-dia de profissionais que lidam com esse tipo de informagdo. O
crescimento da utilizagdo da tecnologia digital na realizacdo de exames médicos por
imagem tem gerado um grande volume de dados que por falta de métodos para acesso
eficiente, deixam de ser utilizados no auxilio ao diagnéstico. Verificando experiéncias
anteriores, médicos teriam mais um parimetro para considerar no instante da elaboragdo
de seus laudos.

A metodologia desenvolvida neste trabalho veio de encontro a esta necessidade.
Os resultados apresentados comprovam o ganho de desempenho na execucdo de uma
solicitagio de recuperagio de exames por similaridade do contetdo visual. E importante
observar que a relevincia dos resultados obtidos se mantém préxima as obtidas com
métodos mais tradicionais. A qualidade do processo de recuperacdo estd diretamente
associada aos métodos e atributos visuais considerados no cdlculo da similaridade. A
adocdo de abordagens especificas para cada tipo de exame acarretard um ganho na
relevancia dos resultados. Isso devido proporcionarem uma representacdo mais

aproximada de cada categoria.

7.1 Objetivos Alcancados

Neste trabalho definiu-se uma arquitetura capaz de realizar a recuperacdo de
exames médicos por similaridade de conteido visual de forma &gil e eficiente. A
estrutura apresentada € dividida em mddulos, cada um sendo encarregado de uma fungdo
especifica durante o processo. Esse tipo de divisdo permite um maior controle do
processo.

Foram definidas informacdes que podem ser extraidas diretamente do contetddo
de um exame DICOM e que auxiliam consideravelmente na execucdo da tarefa de

recuperagdo. Estas informacgdes atuam como uma descri¢do pseudo-seméantica do exame.
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Um filtro de casos armazenados na base de casos foi definido com o objetivo de reduzir
o espago de busca. Este filtro se baseia no contetido pseudo-semantico e classificagdo
visual do exame.

Durante os testes foi utilizado o algoritmo StARMiner para realizar a selecdo de
caracteristicas em cada uma das classes de exames. Contudo, este método pode ser
substituido por outro semelhante sem acarretar em prejuizo para a metodologia. Com a
experiéncia da realizacdo deste trabalho concluiu-se que a utilizagdo direta de um
método para mineracdo de atributos ndo surtird os efeitos desejados se o conjunto de
atributos no qual serd executado nio forem suficientemente relevantes para representar
as caracteristicas visuais da imagem. Sendo necessario, portanto, a definicdo de um
conjunto representativo de atributos para cada uma das categorias de exames.

A alimentacdo de dados na base de casos deve ser um processo continuo. Na
medida em que forem gerados novos exames estes devem passar a constarem como
experiéncias, sendo armazenados na base de casos. O processo de extracdo de
caracteristicas de exames exige bastante processamento em uma estacio de trabalho’. A
tarefa de manutengdo da base de casos tipicamente se apresenta como um processo de
alta-disponibilidade e deve ser executada a parte das solicitacdes de recuperagdo de
exames. Por isso, neste trabalho, definiu-se um esquema para realizacdo desta tarefa.

Foi definida uma abordagem a priori para calculo de similaridade entre exames.
Com este modelo conseguiu-se reduzir em 95,5%" do tempo necessario para execucgao da
recuperagdo de casos similares. Além deste ganho, deve-se destacar a reducdo das
necessidades de processamento para a realizacdo desta tarefa. Outro ponto importante € a

obtencdo de relevancia dos resultados similar a observada nos demais modelos.

7.2 Trabalhos Futuros

Com a elaboragdo deste trabalho observou-se a necessidade de aprofundamento
de pesquisa em alguns temas relacionados. O desenvolvimento destes novos projetos

certamente contribuird positivamente para o processo de recuperacdo como um todo.

" Conclusdo baseada no equipamento utilizado durante a realizacfo dos testes.
® Com base nos testes realizados. Comparando a abordagem proposta com o tempo do modelo

tradicional.
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Identificacdo das caracteristicas que melhor descrevem cada uma das
categorias de exames definidas a partir da andlise dos possiveis valores
para as informacdes pseudo-semanticas. As classes podem ser
identificadas com a observacao de dados fornecidos em [DICOM, 2006b];
Identificacio de métodos para extracdo de caracteristicas e melhores
configuragdes para obtencdo dos atributos visuais do exame. Com base
nos resultados de um projeto com este foco, pode-se construir uma Base
de Conhecimento em PDI;

Definir estratégias para identificacdo de planos de corte de imagem
relevantes para serem comparados entre si. Para isso deve-se considerar
cada uma das particularidades dos tipos de exames possiveis;

Para a verificacdo da qualidade da recuperacdo € necessdrio que alguém
com experiéncia na drea de dominio da imagem, faca uma classificacdo
manual que sirva de base para certificacdo do resultado do processo
informatizado. Para tal, faz necessdria a constru¢do de ferramenta para
facilitar o processo de validacdo de resultados por parte de especialistas;
Realizacdo de testes comparativos da abordagem proposta para o cdlculo
de similaridade utilizando outros modelos computacionais que nio os
adotados neste trabalho. Isto pode levar a um maior embasamento de que
a utilizacdo de Entropia Relativa é a melhor soluciao para este problema.
Ou, ainda, que existem outras abordagens que podem tratar de forma mais
eficaz esta necessidade;

Construc@o de uma interface amigdvel para a realizacdo de solicitagdao de
recuperacdo de exames. Devem ser levadas em consideragdo as
necessidades do usudrio final. Um levantamento de requisitos e validacio
com um grupo de especialistas pode ser necessario;

Defini¢do de técnicas para adaptacdo e reaproveitamento de diagndsticos
médicos. Isto contribuird para a demonstracio da utilidade do uso de
ferramentas de recuperagdo de exames. Além de facilitar o trabalho de

especialistas quando da necessidade de reuso de diagndsticos.
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