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Resumo —A importancia de se organizar imagens médicas de acontiosca natureza, aplicagao e relevancia tem aumen-
tado. Além do mais, a selecdo prévia de imagens mégiods ser bastante Util para reduzir o tempo de analisemlispgo

por patologistas. Neste artigo & proposto um classificdd@magens para integrar um sistema de CRIRrtent-Based Image
Retrieva] Recuperacao de Imagens Baseada em Conteldo) dedicadecao prévia de imagens, ou seja, a tarefa de triagem
Esse classificador &€ baseado na representacao das smEgentrada pelo espectro de padrdes e na classificacéedps neu-
rais. A selecédo dos atributos é realizada aplicando @igentdle Componentes Principais aos vetores de atribut@mosipela
extracao do espectro de padrdes, enquanto a clasaifidegmagens & baseada no uso de redes neurais percepltioarmmadas

e na composicao de mapas auto-organizados e aprendiaadagntizacao vetorial. Esses métodos foram aplicadasecao
baseada em contetido de imagens de imuno-histoquimidacEnfa e pulmao de neomortos. Os resultados demonstgaram
esta abordagem pode atingir desempenhos de classificreis.

Palavras-chave -CBIR, k-Médias, Algoritmos de Agrupamento, Analise den@pmnentes Principais, Espectro de Padrdes,
Imuno-Histoquimica.

Abstract — The importance of organizing medical images according éir thature, application and relevance is increasing.
Furhermore, a previous selection of medical images can &fius accelerate the task of analysis by pathologistseidghis
work we propose an image classifier to integrate a CBIR (CGd+Based Image Retrieval) selection system. This class#ie
based on pattern spectra and neural networks. Featurdicelecperformed using pattern spectra and principal camepb
analysis, whilst image classification is based on multilgerceptrons and a composition of self-organizing mapdeanthing
vector quantization. These methods were applied for coatdection of immunohistochemicalimages of placenta awtieads
lungs. Results demonstrated that this approach can reasbrrable classification performance.

Keywords —CBIR, k-means, clustering algorithms, principal compdeemalysis, pattern spectrum, immunohistochemistry.

1 Introducao

A velocidade de processamento dos computadores e a capadielarmazenamento, bem como o desenvolvimento de novas
midias de armazenamento e evolugao das midias exste®m passado por um crescimento vertiginoso desde ogootiae
década de 1990 [1,2]. Paralelamente, a evolugao dasltegas digitais tem sido cada vez mais empregada no ddsenento
de solucdes baseadas em processamento, armazenameflisede imagens digitais, o que, por sua vez, tem demandais
capacidade de armazenamento e representacao de imapgekgda a essa demanda surge também a necessidade tieiicons
métodos de busca que permitam a pesquisa de imagens baseadatedo [3].

Recuperacao de Imagens Baseada em Contebolatént-Based Image Retriey&BIR) & uma forma de buscar imagens
por meio de uma imagem-base, selecionada de acordo comresseedo usuario. Para proporcionar a busca baseada en
contelido, & preciso, portanto, representar as imagebamm de dados de forma alternativa. Isso € feito usuaihmmtmeio
da construcao de vetores de caracteristicas que camteos atributos de interesse para descricao e repredentad/oca do
contelido de interesse. As caracteristicas mais usadams textura e forma. A recuperacao de imagens baseadargedo
se fundamenta em trés premissas basicas: extracaoadtesésticas visuais, indexagao multidimensionakaeto de sistemas
de recuperacao [4].

A representacdo das imagens nos bancos de dados por metodes de caracteristicas proporciona que 0 usuargapos
buscar imagens na base de dados com o contexto requericaifeaso de uma imagem base, representada por seu vetor de
caracteristicas. Esse vetor & comparado aos vetorespgsentam as outras imagens no banco de dados e, por meddidiasn
de similaridade, a pesquisa retorna as imagens de corg@tifiar [3—9]. Neste trabalho as imagens sao represesitaaetores
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de caracteristicas obtidos da extragcao do espectroibgito de padrdes de cada uma das bandas da imagem adtdid A
dimensionalidade desses vetores € entdo reduzida gelac@o da Analise de Componentes PrincipRisrcipal Component
Analysis PCA).

O sistema de triagem virtual proposto neste trabalho é&aptado em duas versdes: uma primeira, baseada em redais neu
MLP (Multilayer Perceptroi), e uma segunda versao, baseada em redes SeNM@rganizing Mapse redes LVQ K earning
Vector Quantizatiopn As duas configuragdes sao comparadas quanto ao deseoneetarefa de triagem virtual, ou seja, quanto
ataxa de acerto de pré-classificacao. A escolha peldaisedes neurais se deve ao seu emprego em outros trabalbbveedo
CBIR[11,12].

Este trabalho esta organizado da forma que segue: na'ségteriais e Métodos’ apresentam-se a teoria basiceedkes neu-
rais artificiais do tipo perceptron multicamadas e mapas-arganizados de Kohonen, os principios de Morfologiadvteittica
e a definicao do espectro de padrdes, e a proposta de aidtetriagem virtual; em ‘Resultados Experimentais’ saesgnta-
dos os resultados obtidos para as duas configuracdedelmaide CBIR para triagem virtual. Por fim, na se¢cao ‘Diséase
ConclusBes’ sdo apresentados comentarios e coneslgsdais e especificas levando em conta os resultadosbtido

2 Materiais e Métodos
2.1 Redes Perceptron de Camaddnica

As redes perceptron consistem em classificadores lineanpegios por Rosenblatt que emprega neurbnios MCP e uma
técnica de treinamento supervisionado baseada no apasiudie Hebb [13, 14].

Em alguns textos tal rede & considerada uma rede de duag@saenodos [13]. Neste trabalho, quando se referir a uma
rede deM camadas, por exemplo, ficara explicito se ZAoamadas de nodos ou de neurdnios propriamente ditos, xcuéa
camada de nodos de entrada, que nao executam funcdesatiates, mas apenas distribuem as entradas para a proagieala
de neurbnios.

O treinamento de uma rede perceptron de camada Unica @&duoase seguinte procedimento, para uma rede deuronios
en atributos de entrada [14]:

1. Inicializar os pesos; ;(0).
2. Inicializar a taxa de aprendizago
3. Repetir até(t) < e ou um maximo deV,,,. itera¢des, ondeé o maximo erro permitido:

(a) Para cada pdx, d) do conjunto de treinamentb, onde
U= {(x",d)},

0 vetor

X = (21, 20,...,2n)"
€ o vetor de atributos de entrada e

d=(di,da,...,dp)"
€ o vetor de saidas desejadas doseurdnios, repetir:

i. Calcular as saidag(¢) dos neurbnios:

vi(t) =g Zwi,j(ﬁ)l“j(t) :

ondel <i < m.
ii. Calcular o ajustedw; ;(¢):
6i(t) = di(t) — wi(t),
Aw; ;(t) = néi(t)z; (1),
ondel <i<mel<j<n.
iii. Atualizar os pesos:
Wi (t+ 1) = wi ;(t) + Awi;(t),
ondel <i<mel<j<n.
(b) Calculari(t) da forma que segue:
0(t) = max(01(t), 02(t), ..., 0m(t)).
As redes perceptron tém o inconveniente de apenas coremrgara casos linearmente separaveis, ou seja, casoseem qu
existem hiperplanos que separam os conjuntos de entrad&fda limitacao é resolvida com as redes perceptroticaniadas.
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2.2 Redes Perceptron Multicamadas

As redes perceptron multicamadésram um avango muito importante para o fim da estagnag@@dsquisas em RNAs,
devido & possibilidade de, utilizando neurdnios MCP @igetura multicamadas, resolver problemas ndo-lineatexeparaveis
[13]. Elas utilizam um algoritmo chamaadgoritmo de retropropagap, que consiste em uma generalizacado do algoritmo de
treinamento do perceptron de camada Unica através daagsid dos erro&l(k) de uma camada a partir dos erro§§k+1) da
camada superid + 1.

E possivel provar que, para modelagem de func¢des, ésebssdelar qualquer fungao continua com uma redegpdiron de
duas camadas de neurbnios, enquanto qualquer func&ospodhodelada usando um perceptron de trés camadas daiosur”
diferente das redes de camada Unica, que s6 conseguertanfadedes continuas e lineares [14].

O algoritmo de retropropagacao, também chamadegta delta generalizadaonsiste no seguinte procedimento, para uma
rede deM + 1 camadas de nodos, cada uma adpnodos, send®, = n atributos de entrada®¥,; = m neurdnios de saida,
onde0 < k < M [14]:

1. Inicializar os pesowgf‘j’.) (0).

2. Inicializar a taxa de aprendizago

3. Repetir até(t) < e ou um maximo deV,,. iteracdes, ondeé& o maximo erro permitido:

(a) Para cada pdx, d) do conjunto de treinamentd, onde
U= {(x®,a"} i,

o vetor

X = ($1,$2,...,In)T

€ o vetor de atributos de entrada e
d= (d17d27 s 1dm)T

& o vetor de saidas desejadas 89/) = m neurdnios de saida, repetir:

. Calcular as salda;cf ) ) dos neurdnios:

Ni—1

o Zwoc) |,

ondel <i< N, e
ondel < k< Me

paral < j < Ni_1, No =neNy =m.
ii. Calcular os erros da camada de saida:

oM (1) = (di(t) — ui™ ()9’ (™ (1)),
ondel <i < Ny eg'(.) & aderivada de(.).
iii. Calcular os erros das outras camadas:

N1

570 =g () Yo w06 1),
j=1

ondel <i< N,el<k<M-—1.
iv. Calcular os ajusteAw(k)( t):

(k) _os(k) (k)
Aw; 7 (t) =nd; " (t)z; (1),
ondel <i< Ny, 1<j<Np,el<k< M.

v. Atualizar os pesos:
wi) (¢4 1) = wil) (1) + Aw?) (2),

ondel <i< N, 1<j<Np1el<k<M.
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(b) Calcular(t) da forma que segue:
5(t) = max(ay"" (£), 85" (¢), ..., 6%, (1))-

As funcdes de ativacdo dos neurdnios nas redes pevoapulticamadas devem ser continuas, monotonicamesgeantes
e diferenciaveis [16].

Existem outras versdes do algoritmo de retropropagagée os ajustes dos pesos sao calculados segundo outamos)é
mas o principio basico &€ o mesmo, estando a diferengaagpgEm questdes como a rapidez da convergéncia e outrstfegie
cuja natureza e interesse dependem da aplicacao.

2.3 Redes SOM

Os mapas auto-organizados de Kohornfemam originalmente desenvolvidos para fazer agrupamaatdados. Também
chamados de redes SOBdlf-Organizing Maps[14], os mapas auto-organizados possuem uma arquitedstartie diferente
das redes neurais usuais: neles os neurdnios podem sestdsmatricialmente, tentando emular a distribuicg®rdzurdnios
biol6gicos no cérebro.

Nas redes SOM os neurdnios podem ser dispostos de fornaa inematricial, em todas as dimensdes possiveis, seralo qu
a quantidade de vizinhos influencia apenas na etapa de &adagestabelecendo dependéncias entre o ajuste desgeeam
neurdnio e os pesos de seus vizinhos, segundo uma detdenfiimacdo de vizinhanga, como se mostra na descricfoa@sso
de aprendizado.

No processo de aprendizado, areas especificas de neur@o sendo ativadas. Ao final do processo, a rede SOM fica
dividida em areas especialistas, responsaveis pelsifitagao de padrdes especificos, semelhante ao oéwetate cada regido
€ responsavel por uma atividade especifica.

Os mapas auto-organizados utilizam neurdnios suja saddgue segue:

yi = eIl ()

ondew; = (w; 1,w;2,...,w;,)’ &0 vetor de pesos deésimo neurdnio, para<i <mel < j <n.
Os pesos das redes SOM podem ser ajustados pelo seguirgdiprento modificado, baseado no procedimento classico de
ajuste de redes SOM, mas tendo como critérios de paradaernimaximo de iteracdes e a soma dos ajustes dos pesos:

1. Inicializar os pesos); ;(0), ondel < i < mel < j < n,com valores aleatorios e necessariamente diferentes.
2. Entrar com os vetores posicig correspondentes a posi¢ao do i-ésimo neurdnio rdegmndel < i < m.

3. Inicializar a taxa de aprendizado inicigl, onde0 < 7 < 1.
4

. Inicializar a largura topologica,. A largura topologica € a largura da fungéo de vizinlagaussiana; j(t), utilizada
para definir a vizinhanca do neurdnio vencedor a ser tleina

5. Repetir at&(¢t) = 0 ou um maximo deV,,.x iteracdes:

(@) Paracada padrao= (x1,2,...,2,)T do conjunto de entradé = {x(l)}le, repetir:
i. Calcular as saidag(t) dos neurdnios, onde< i < m.

ii. Calcularymax(t):
Ymax (t) = max(y1(t), y2(t), - - ., ym(t)).

iii. Calcular o indicek do neurdnio vencedor:
yi:ymaxék:i-

iv. Calcular o ajusteNw; ;(t):
Aw; j(t) = n(t)hik(t)(x;(t) — wi;(t)),
ondel <i<mel<j<n.
v. Atualizar os pesos:
wi g (t+1) = wi;(t) + Aw; ;(t),

onde:
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nt) =moexp { —— |,
T2

onder; e, sAoconstantes de tempo
dig = ||ri — 11l

paral <i<mel <j<n.
(b) Calcularé(t) da forma que segue:

5(0) =303 |Awi ()

As redes SOM podem ser utilizadas também como etapa déficks30 ou agrupamento de dados para uma RNA supervi-
sionada [13, 14, 17], tendo diversas aplicacdes potsnema reconhecimento de padrdes na Engenharia Biomédioa,qor
exemplo, o auxilio ao diagnostico da epilepsia a partsideomas [18].

2.4 Classificador LVQ de Kohonen

O algoritmo LVQ ou algoritmo de quantizacao vetorial por aprendizadan®( Learning Vector Quantizatigrconsiste em
umatécnica supervisionada de treinamento que tanto podéilizada para adicionar novos padrdes a uma rede S@lj@ada
guanto permite criar uma rede neural supervisionada consmmarquitetura de uma rede SOM [14, 19].

Dado o conjunto de treinamenio= {x(), C(W}F | ondeC'") & a classe corretapriori, calcula-se a saida da rede para cada
elementax deW pertencente a clas§ée, caso o neurdnio vencedor seja@simo, considerando que este neurdnio esta associado
a classe&”;, para uma rede de entradas en saidas projetada para reconhecer padrdes de um unf¥etsCy, Co, ..., Cp,},
ondel < i < m, 0S pesos serdo atualizados da forma que segue [14,19]:

. _ J wig @) + () (25 () —wi (1), Ci=C
wiy(t+1) = { wi (1) = n(t)(w;(t) —wi (b)), Ci#C @

ondel < j < n en é ataxa de aprendizado.
A inicializacdo da rede LVQ é idéntica a da rede SOM. 8aé&VQ pode usar como critério de parada tanto o nUmero de
iteracdes quanto o erro de classificacao, dado queratrainto & supervisionado.

2.5 Morfologia Matematica e Espectro de Paddes

Umaimagemf : S — K & definida como sendo a fungao que mapeia um vetor bidiovels € S no pontof(u) € K,
ondeS & agradeou suporteda imagemy: & opixelda gradeS; f(u) € K €& ovalor dopixelu € S.

De forma mais rigorosa, [20] defirméxel como sendo o pat, f(u)), ou seja, o vetor formado pela sua posigawa grade
S e seu valor associadt(u). JaK & o conjunto dos valores possiveisfle). Denota-seK® o conjunto de todas as imagens
poss$veisna gradeS em K [20].

Quando a grad# édiscretg isto &,5 C 72, diz-se quef : S — K & umaimagem discretaK & definido como sendo da
formaK = VP, ondeV € R & oconjunto dos fveis de cinz&p € N* & onimero de bandagresentes na imagejh

Assim, sejaf uma imagem de bandasf : S — V?, f pode ser denotada de forma equivalente por

fw) ={hH@), fo(u), ..., fr(w)}, weS,

ondef;(u) & aj-ésimabandadé: S — VP, paraf; : S — Vel <j<p.

Quandop = 1 diz-se que a imagem & uma imagem eiveis de cinzaou monocroratica. Uma imagem € dita ser uma
imagem coloridaquandop = 3 e multiespectralguando4 < p < 100 [21]. J& uma imagem é ditaiperespectraljuando
p > 100 [21]. Para generalizar, pode-se dizer que uma imagem éeaspéictral quandp > 1.

Uma imagemyf : S — K & dita ser umamagem digitaljuando, além de ser discreta, elauantizadaou seja, seupixels
assumem apenas vetores discretos. Matematicanyentgé,— K & uma imagem digital quande = {0,1,...,k}? eS € Z,
ondep € N*.

Quando uma imagem digital & representada @omits, & = 2V — 1. Assim, uma imagem digitg : S — K de8 bits tem
K =1{0,1,...,255}?, enquanto que imagens digitais tebits temK = {0, 1, ..., 65535}?. Conseqglientemente, urimaagem
binaria de banddinica f : S — K & uma imagem digital cot’ = {0, 1}.

Por uma questao de conveniéncia, &€ comum representaragems digitais como imagens discretas normalizadasti-subs
tuindo K = {0,1,...,k}? por K = [0,1]?. Desta forma nao & preciso explicitar quantos bits sfiazados na representacio
dos valores possiveis dpixels Assim, uma imagenf : S — {0,1,...,k}? passa a ser representada porS — [0, 1]7.

E importante realgcar que as imagens binarias sdo apesas particulares das imagens em niveis de cinza. Assi@, um
imagem binarig : S — {0, k}? passa a ser denotada utilizando a notagao normalizada:psr— {0, 1}”.

Salvo indicagao em contrario, neste texto uma imagemS — K sempre sera representada por sua versao normalizada,
sendoK® o conjunto de todas as imagens normalizadas, éhde|0, 1]7, parap bandas.
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UsualmenteS & uma regiagetangularde Z2, podendo-se representar as imagens digitais em nivelnda £i: S —
{0,1,...,k} comomatrizes[22, 23]. [23] representaria uma imagefn S — V da seguinte forma, parg sendo uma grade
m X n centrada enfr, s):

aii @12 A1n
f a1 a22 a2n
= . ,
Am1 Am?2 Tt Amn (T 5)

ondea;; € V, paral <i <mel < j < n. Istoimplica dizer que, segundo esta notagao:
flw)=aj;=>u=>G—-71j—s5), ues.
Note que, neste caso, a graslé uma regido retangular @& do tipo:

S={1-r),2=1r),...,(m—r)} x{(1-13),(2—35),...,(n—35)}.

Esta sera a notagao utilizada ao longo deste texto seqmerior conveniente representar uma imagem como uma matriz.

As operacdes basicas entre imagens em Morfologia Matteansao @ompara@o, asubtrago, aintersec@o e auniao.

E importante afirmar que as operacgdes basicas da Morédibdgtematica s6 podem ser aplicadas a imagens que mamtenh
uma relacao de ordem entre pigels Somente as imagens em niveis de cinza e as imagens bin&i#ém tal relacdao. No
caso das imagens multiespectrais ou hiperespectraisggséio trabalhar banda a banda ou supor algum artiffceomanter a
relacao de ordem. A relagao de ordem € a base da Moifd\dgtematica [20].

Dadas duas imagerfs : S — [0,1] e fo : S — [0, 1], acomparago < & a operagao d@, 1]° x [0,1]° em[0, 1]° definida
como segue [20]:

(s §f2)(u){ Lo =Ry e 3)
, C.C.

Dada uma imagenfi : S — [0, 1], o negativode f, denotado pof ou~ f, &€ o operador df, 1]° em|0, 1]° definido como
sendo [24]:

Flu) =1~ f(u), Yues. (4)

A unigoentref; : S — [0,1] e f, : S — [0,1] & o operador d&), 1]° x [0,1]° em|0,1]°, denotadgf; V f», definido como
segue [20]:
(f1V f2)(u) = max{fi(u), fa(u)}, Vue€s. (5)

A intersec@oentref; : S — [0,1] e f2 : S — [0, 1] & 0 operador df, 1]° x [0,1]° em|[0, 1]°, denotadqf; A f2, definido
como [20]:

(f1 A f2)(u) = min{ f1(u), fa(u)}, Vu € S. (6)

Pode-se notar que as operagdes de uniao e intersesgadmagens se assemelham as operacdes de mesmo noene ent
conjuntos nebulosos. A semelhanca entre estas opsrdaddorfologia Matematica e da Logica Nebulosa cresceaadncao
da notagdo de imagem normalizada, o que faz com que, defoema, as imagens normalizadas se assemelhem a conjunto:
nebulosos.

A subtragio oudiferengaentref; : S — [0,1] e fo : S — [0, 1] & operagao df, 1]° x [0, 1]° em|0, 1]° dada por [24]:

(f1 ~ f2)(u) = (fi A fo)(u), YueS. (7)

A partir destas operacdes € possivel definimpsradores hsicosda Morfologia Matemética: dilatagdo, aerosio, o gradi-
ente morfabgica aabertura o fechamentpasaberturas e fechamentos por reconstiag asdilatagdes e ero8es condicionais

Pode-se dizer que a Morfologia Mateméatica € uma teawisstrutiva devido ao fato de que operadores mais complexos
podem ser construidos a partir dos mais simples. Destemearadores fundamentais sadiktacio e aerosio, originando-se
todos os outros a partir de combinacdes destes [25].

A dilataggiode f : S — [0,1] porg : S — [0, 1], denotada@,(f) ou f & g (Soma de Minkowsky, no caso binario [20]), & um
operador d¢0, 1]° x [0, 1]¥ em|0, 1]° definido como:

So(f)(w) = (f@ g)(u) = \/ f(v) Ag(u—v), VueS, ®)

veS

ondeg & denominadelemento estruturantéNa pratica, a dilatacao transforma a imagem origindbdea a fazer o elemento
estruturante se “encaixar” na imagem, ou seja, a imagennatigj sera modificada de modo a fazer as areas semelhaptes a
“crescerem”, “encaixandaqj.

Visualmente, a dilatacéo resultacrescimento dafreas clarase naeliminago dasareas escuras menores do que o elemento
estruturante considerando o fato de que, usualmentepigelsmais claros sao representados por valores mais proxisbs d

enquanto 0s mais escuros, por valores mais proximés de
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Tabela 1: Operacdes de dilatagao, erosao e coramlug™
| Operago | Expresgo |
Dilataggo [ (f ® 9)(u) = V,es f(v) A g(u—v)
Erosiao i (feg)(u)=A,cqf(v) Vv —u)
Convolugao| (f + g)(u) = 3, ¢ f(v)g(u — v)

A erosiodef : S — [0,1] porg S — [0, 1], denotada,(f) ou f © g (subtragao de Minkowsky, no caso binario [20]), &
um operador dé0, 1]° x [0, 1]° em[0, 1]° definido como:

e(f)w) = (fOg)(u) = N\ flv) Vg —u), Yues. 9

veS

Na pratica, a erosao transforma a imagem origfndé modo a fazer as areas semelhantg$daminuirem”, “encaixando”
g, conforme o exemplo anterior.

Visualmente, a erosao resulta crescimento dadreas escurae naeliminagio dasareas claras menores do que o elemento
estruturante considerando o fato de que, usualmentepigelsmais claros sao representados por valores mais proxisbs d
engquanto 0s mais escuros, mais proximos.de

Em [24] a dilatac&o e a erosao sao mostradas esquematitapor meio de exemplos e ilustragdes, que mostranmeate
estruturante percorrendo uma imagem binaiayima abordagem bastante ilustrativa, que da ao leitor déia de como sao
implementadas de forma algoritmica a dilatacao e aaeros”™

A Tabela 1 mostra as expressdes das operacdesatacio, erosio e convolug@o, podendo-se perceber a semelhanca entre
estas trés operacoes.

Quanto as suas propriedadesljlatacéo & umaopera¢o extensivalevido ao fato dé,(f)(u) > f(u), Yu € S, enquanto
que aerosio & uma operagaanti-extensivapoise, (f)(u) < f(u), Yu € S [10].

A anti-dilataggode f : S — [0, 1] porg : S — [0, 1], denotada po#? (f), & dada por:

0y (f)(u) := 04(f)(u), Yues. (10)
A anti-erosiode f : S — [0, 1] porg : S — [0, 1], denotada pot;(f), & dada por:

€ (Nw) = eg(N(u), Vues. (11)
A n-dilataggode f : S — [0,1] porg : S — [0, 1], denotada pody (f), & dada por, para > 1:
Og (F)(u) := 89 -~ 54 (f)(u), Yu € S. (12)

n

De forma semelhante,;aerosiode f : S — [0, 1] porg : S — [0, 1], denotada poty (f), & dada por, para > 1:

eZ(f)(u) = €g€q - €¢(f)(u), YueS. (13)
——

n

O elemento estruturantpiadrado3 x 3 & dado por:

111
b=]1 1 1
1 1 2.2)
O elemento estruturanteuz3 x 3 & dado por:
010
b=11 1 1
010 2.2)

Em [24] € demonstrado que qualquer elemento estruturardeensdes maiores q8ex 3 pode ser decomposto em varios
3 x 3. Isto quer dizer que uma dilatacao por um elemento estmtel, de dimensdes: x n, tal quem > 3 en > 3, pode ser
executada por meio de um certo nimero de dilata¢cdespe dimensded x 3, onde cada;, € um elemento estruturante que
constituih [24].

Uma das aplicacdes mais importantes da Morfologia Matea € a implementacao diiros morfobgicos os quais con-
sistem em filtros nao lineares baseados em operacdeslogichs. Os filtros morfolégicos mais comuns saabartura o
fechamentpan-abertura o n-fechamente osfiltros alternados

Segundo [20], uma transformac&@ umfiltro morfologicose for ao mesmo tempdempotente crescente
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A transformacag é crescentese, dadas duas imagefis S — K eg : S — K, a seguinte condigao é satisfeita [20]:

fu) <g(u) = &(f)(u) <&(9)(u), VueS. (14)
Por sua vez, a transformacé@ idempotentese [20]:
E8(N) () =&(f)(u), Yue S, (15)

ou seja, s€ € idempotente, a imagejinao é alteradapor aplicacdes sucessivas da mesma transforngacao

O filtro morfolégico deaberturaé utilizado para “eliminar” regides claras na imagem gée possam estar contidas no
elemento estruturante. Assim, a abertura realiza na imagesrespécie de “peneiramento” dos pontos claros. Comtiadeu
fazendo uma analogia entre uma imagem em niveis de cinzarelewo topografico, os picos (pontos de maximo ou regides
mais claras) inferiores em tamanho ao elemento estruausaot“eliminados”.

Matematicamente, aberturade f : S — [0, 1] pelo elemento estruturarge S — [0, 1], denotaday,(f), & a transformac&o
de|0,1]° em|0, 1] definida por [20]:

Yg(f) 1= dgeq(f)- (16)

A aberturay, (f) € uma transformacamnti-extensivapois:

V()W) < f(u), VueS. (17)

O filtro morfologico defechamenta@ utilizado para “eliminar” regides escuras na imagem mf® possam estar contidas
no elemento estruturante. Assim, o fechamento realiza ageém uma espécie de “peneiramento” dos pontos escuroso Com
resultado, novamente utilizando uma analogia entre umgeémam niveis de cinza e um relevo topografico, os valesdpaie
minimo ou regides mais escuras) inferiores em tamanhéeateato estruturante sao “eliminados”.

Matematicamente, fechamentale f : S — [0,1] pelo elemento estruturante : S — [0,1], denotadog,(f), & a
transformacao d@, 1]° em|0, 1]° definida da forma que segue [20]:

G (f) = €g04(f)- (18)

O fechament@, (f) & uma transformagaxtensivapois:

f(u) < ¢g(f)(u), VueS. (19)
A n-aberturade f : S — [0,1] porg : S — [0, 1], denotaday; (f), & definida da forma que segue [20]:
Vg (f) = dgeg(f). (20)
On-fechamentae f : S — [0,1] porg : S — [0, 1], denotada}, (f), & definido como segue [20]:
by (f) := €5 (f)- (21)

Dentre as ferramentas da Morfologia Matematica para arigéecde tamanho e forma em analise de imagengras
ulometriasconstituem algumas das mais utilizadas. A idéia basicanda granulometria € realizar diversasvagens(ou
peneiramentgsseguidas de medic¢Bes quantitativas dos residuosdaie medicao de area ou perimetro. Ou seja, realizaise u
peneiramentda imagem original utilizando uma cepaneirae depois medem-se gsdosque passaram; em seguida, utiliza-se
umapeneiracomfuros menores novamente se medem os residuos, e assim por diante. No tas@nho dos furos da peneira
é determinado pela dimens&o do elemento estruturalisadt na transformacao granulomeétrica.

A familia de transformagdesy; }, parametrizadas com um paramegre 0, onde

Yo(f)(w) = f(u), Vu €S, f:5—[0,1],

€ chamada de ungranulometriase constituir uneritério de formg10], ou seja:

¥;(f)(u) < f(u), (22)
fu) < g(u) = ¢;(f)(u) < ¥;(g9)(w), (23)
l/fg[l/fk(f)](u) :wk[w.](f)]( wmaxgk)(f)(u)7 vjak >0, (24)

Yu € S,ondeg : S — [0,1].

A Ultima condig¢ao expressa a idéia intuitiva de que geiseiramentoseguidos sao equivalentes a unpstieiramentaom
a peneira de buracos menorémax(j, k)), ja que o indice/ da transformacag; expressa o rigor dpeneiramento quanto
maior 0j, mais rigoroso geneiramentpou seja, menores @saospassantes.

E possivel demonstrar que o conjunto de transformacefotgicas que constitui urtritério de formaé oconjunto das
j-aberturaspor um elemento estruturandesco digital[10]. Os discos digitais mais elementares sao o quadiadd e a cruz
3 x 3[10]. Assim,{~7} & umagranulometrig ondej > 0 e g & um disco digital.
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Logo, uma granulometria passa a ser expressa da fofme: vg}, r > 0, ondeg & um disco digital [10].

Analogamente, define-se uraati-granulometriacomo sendo o conjunto dgsfechamentos{qug'}, ondej > 0eg &um
disco digital [10].

Sejaumaimagenf: S — [0,1]. AfuncaoV : Z, — R & definida como sendo [10]:

V(k)=>_ 5w, (25)

ueS
ondeg & a cruz ou o quadradbx 3. Assim, a funca& : Z, — [0, 1] & definida da forma que segue:

V(k)
Ekl=1——==, k>0. 26
W=1- g k20 (26)
Considerando a imagerfium conjunto aleabrio e observando que &€ uma fungcao monotdnica, crescente e limitada em
[0,1], poisV (k + 1) < V(k), Vk > 0, podemos afirmar qu€ & umafungdo de distribuigo acumulada discretassociada a
imagemf [10]. Assim, pode-se definir unfancdo densidade discreta: Z,. — R, por meio da diferenca:

k] = E[k + 1] — E[k], k> 0. (27)

A funcao densidade definida na equacao 27 & denomiesimiectro de padres[10]. O espectro de padrdes, espectro
morfologico, &€ uma espécie dastograma de tamanho e formsendolnicopara uma imagem especififae um determinado
elemento estruturante desde quég sejabinaria [10].

Uma vez que as transformagdes granulométricas tém @ripdade de “espalhar” informagdes de tamanho e forma nas
imagens residuo, muitas outras representacdes diésrdo histograma de padrdes dos objetos de interesse pedgeradas,
desde que uma quantidade adequada de transformacdesilsegda. Como € de se esperar, 0 nimero de transfaesag@u
peneiramentgsnecessario, ou seja, 0 maior valor klevaria de acordo com a aplicacao, pois esta diretamessiecemdo a
dimensao do vetor de atributos a ser utilizado na apicag reconhecimento de padroes.

2.6 Triagem virtual

A Triagem Virtual consiste em agrupar imagens médicas kemtes para facilitar a sua distribuicao para os esligteia
responsaveis pela analise de imagens e, por conseguitidediagnostico. Neste trabalho foi estudada uma g@chaseada
em imagens de imuno-histoquimica da placenta e do pulmdipal CD68 [26, 27]. Essas imagens sao utilizadas paraderpo
auxiliar o patologista no seu diagnostico fazendo cong@ar&om outros pacientes e seus respectivos diagnésti@zendo
a comparacao visual ou com o auxilio de algum programataolggista pode analisar o caso atual de maneira a reduzir a
probabilidade de erro.

A busca de imagens em uma base de imagens médicas podejseicpda por fatores como 0s que seguem:

1. As imagens foram agrupadas de maneira subjetiva: irfla@&a subjetividade de cada patologista na anélise pade ge
inconsisténcias no agrupamento;

2. A recuperacao das imagens pode retornar um numerbdiesite de imagens ou um conjunto de imagens com pouca
relevancia com o problema;

3. O sistema pode demorar muito para recuperar imagensinddsy mesmo que o sistema recupere uma quantidade grand
de imagens relevantes, a quantidade de tempo gasta coneespanacao também & importante para o usuario.

Neste trabalho as imagens s&o representadas por meioatesvde atributos construidos usando uma concatenagao d
espectros de padrdes das bandas R, G e B que compdem assmalpgidas; em seguida sao feitos estudos usando PCA para
reducao da dimensionalidade do vetor de atributos, ighjeto a reducao do custo computacional na tarefa deifecdagdio.
Assim, a metodologia de busca da solugcao do problemaatgetr virtual estudado neste trabalho foi dividida em cirapas:

(1) pré-processamento, (2) segmentacao das imageesn&@rucao dos espectros de padrdes, (4) analise BIitA ss espectros
e (5) uso de SOM-LVQ e MLP para classificar os vetores de aiatitas. Essas etapas sao ilustradas no esquema da Figu
Na Ultima fase foram utilizados conjuntos de treino e tpaf@ poder avaliar quantitativamente a taxa de acertosagein das
imagens.

A segmentacao das imagens R, G e B foi feita com uma implem@&a de k-médias com 4 classes. As imagens utilizadas
foram analisadas e na média existiam de 3 a 6 classes comoo misnero depixels Dentre essas classes, apenas 4 seriam
suficientes para representar as imagens. Com isso, forathigss 3 classes para representar os objetos presentesgen,
enquanto uma quarta classe representa fundo da imagem. Alafsmgmentacao a quarta classe € removida, restandasapen
trés classes.

Foram calculados os espectros de padrdes para as imagérsBRusando 25 iteragdes para compor cada espectro, ficandc
assim cada banda espectral com um espectro de 25 atribntaedtiida esses espectros foram concatenados em um vietgr 4n
obtendo-se ao fim um vetor de 75 dimensoes.
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Figura 1: Metodologia empregada: etapas da classifigag@eotriagem virtual
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(d)

Figura 2: Tipos de imagens de imuno-histoquimica CD68N@)com maiszoom (b) NP com menogoom (¢) P com mais
zoom e (d) P com menosoom

A analise PCA foi 0 passo que teve como entrada a matriz addigerada, que representava as imagens dos dois tipos
Essa matriz foi processada para obter a menor represeniag”com a menor quantidade de atributos, mas mantenadoan
representacao dos dados.

Foi usada uma rede SOM-LVQ e uma rede MLP para classificar @ssdasando a valida¢ao cruzada como condicdo de
parada da rede. As duas redes foram testadas usando a esifliamte da analise PCA e a matriz sem o uso da analiseACA.
classificacao foi dividida em duas etapas, como desaliemée.

Primeiro foi feita uma analise para se descobrir a melhofigoragao de rede para o problema. Para isso foi estathelec
uma bateria de testes que fez os treinamentos da rede vasaapntidade de neurdnios na camada escondida. Foraadds
de 10 a 30 neurdnios com 20 repeticdes para cada rede. @arpeaso foi guardada a melhor rede, baseando-se na taxa d
acertos e na média de acertos de todas as redes. O segusalégpaspetir os testes com a melhor rede e obter a médigiodes
padrao e mediana da taxa de acertos.

A matriz de entrada foi dividida em 19% para teste e 81% panadre os valores foram embaralhados no inicio dos treinos.
Com isso, o resultado obtido foi uma comparacao da aberdagando o PCA, para reduzir a complexidade, mas com oaintuit
de manter uma boa representacao das imagens com umagdrardareferéncia usando todos os parametros do vetotrddan

Neste trabalho foram utilizadas imagens de imuno-histoma CD68 da placenta e do pulmao [26, 27]. As imagens foram
diferenciadas pela nomenclatura P (pulmao) e NP (plapefsamagens foram adquiridas usando dois tipogatem A Figura
2 ilustra quatro de todas as imagens utilizadas. A base desdeh um total de 113 imagens, sendo 53 imagens do tipo NP e 60
imagens do tipo P.

3 Resultados Experimentais

As imagens na aplicagdo de CBIR de Triagem Virtual forapresentadas usando vetores multidimensionais baseaslos no
seguintes passos, e com os resultados que seguem:

1. Cadaimagem foi separada em bandas R, G e B;
2. Cada banda foi segmentada, resultando uma imagem coro glugters, sendo o maior retirado;
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3. Foi construido o espectro de padrdes da cada bandtaresubm um vetor de 25 dimensdes. Depois de serem unificados
resultaram em um vetor de 75 dimensdes. As classes de imatfee P ficaram com matrizes 53 por 75 e 60 por 75,
respectivamente. Por fim, foi gerada a matriz de caratiter$gpara representar a base de dimensao 113 por 75 pata uni
dessas duas matrizes;

4. A analise PCA reduziu a complexidade da base para um&rha8 por 50. Obteve-se assim uma reducao de 33,33% na
guantidade de atributos da matriz. Ou seja, uma reducaéerda de 1/3.

Os testes de agrupamento das imagens foram feitos em dpas.e®ara implementar o método proposto para triagenalirtu
foi usado o ambiente Matlab na versao R2007b como plata@ama construcao, teste e treinamento da metodologi@ st
Foram utilizados 22 padrdes para teste e 91 padrbes pamartrento. Desses valores de teste, 11 eram do tipo NP erhl era
do tipo P. Dos 91 padrdes para treinamento, 42 eram do tipe #8eram do tipo P. Todos os treinamentos usaram validacao
cruzada com parte dos dados de treinamento.

Apbs a primeira etapa de classificacao foram geradastisi@s para embasar a selecao da melhor rede. Osadssibao
mostrados na Tabela 2, com a rede utilizada, a quantidadigiblet@s que foram usados como entrada da rede & taxa de
acerto da melhor rede§Ty), @ média ), o desvio padraocXn), a medianasfyiep) € a quantidade de neurdnios da melhor

rede @orm)-

Tabela 2: Resultados da primeira etapa da classificagaado PCA{ = 50) e sem uso do PCAng = 75)

Rede m | norm (%) | 714+ An (%) | nuep (%) | noTm
MLP 50 95,23 57,05+ 0,48 68,18 22
75 90,47 53,83+ 0,47 50,00 19
50 66,66 50,49+ 0,23 40,91 10
SOMLVQ 75 80,95 47,14+ 0,15 50,00 17

Nas Tabelas 2 e 3 sao apresentados os resultados para MLRI-€\8Q considerando quantidades de atributos 50 e 75,
com e sem o uso de PCA, respectivamente. Para as redes ML#oysaardes obtidos com o uso de PCA & 50) foi
observada uma média de acertos de 57,05% e um desvio EElfB48%; no entanto, foi observada uma mediana distante da
média (mediana de 68,18%), indicando que houve resul#idpares em relacdo a média. Isso fica evidente quanolserva
a taxa de acerto da melhor rede, de 95,23%. Neste caso, aamd22cneurdnios na camada escondida foi escolhida como a
melhor rede, baseando-se na sua alta taxa de acertos. Noasaserles MLP sem usar padrdes obtidos com RZA=(75) foi
observada uma média de acertos de 53,83% e um desvio tB47%; porém nao foi observada uma mediana tao distant
da média (mediana de 50,00%), indicando que os resultatimgen mais simétricos. Neste caso, a rede com 19 nesmaio
camada escondida foi escolhida como a melhor rede, bassandosua alta taxa de acertos de 90,47%.

Para as redes SOM-LVQ com o uso de PGA & 50) foi observada uma reducdo na média de acertos das retes e
comparacao com as redes MLP. Com uma média de acertos48966 um desvio padrao de 0,23%. Como nas redes anteriores
foi observada uma mediana distante da média (mediana @&%),indicando que houve resultados dispares em réag#@dia.
Contudo, o baixo valor do desvio padrao indica que os valdas taxas de acertos para as redes nao oscilaram muittagéore
a média. Assim, a rede com 10 neurdnios na camada eseofudidscolhida como a melhor rede, com uma taxa de acerto
de 66,66%. Para as redes SOM-LVQ, sem usar padrdes obtdof €A (n = 75), observou-se também uma redugao da
efetividade de acertos da rede em comparacao com as rddeschin uma média de acertos de 47,14% e um desvio padrao
de 0,15, com uma mediana nao muito distante da média (meed&50,00%) indicando que nao houve resultados dispares
relacdo a média, embora possa ser notado com clarezatgua de acerto da melhor rede foi bastante alta: 81%. Naste &
rede com 17 neurdnios na camada escondida foi escolhida aonelhor rede, baseando-se na sua alta taxa de acertoss Depo
de selecionar as melhores redes, na segunda etapa foralmsatgiresultados da Tabela 3.

Tabela 3: Resultados da segunda etapa da classificag@laUBCA (. = 50) e sem uso do PCAn{ = 75)

Rede m | 7+ An (%) | nuep (%) | norwm (%)
MLP 50 | 60,954+ 0,47 70,45 80,95
75 | 55,71+ 0,49 68,18 80,95
50 | 52,85+ 0,21 36,36 61,90
soMLvQ 75 | 49,76+ 0,15 45,45 71,42

Para as redes MLP usando padrdes obtidos com PCA (0), foi observada uma média de acertos de 60,95%, um desvio
padrao de 0,47%, e uma mediana de 70,45%, indicando unzadistdncia entre as taxas de acertos das redes. Isso figa mai
claro quando se observa a taxa de acerto da melhor rede 3380\ o caso das redes MLP sem usar padrdes obtidos com PCA
(m = 75), obteve-se uma média de acertos de 55,71%, desvio pddi@d9% e mediana de 68,18%. A melhor rede teve uma
taxa de acerto de 80,95%. Foi obtido, assim, um resultadugi@aente similar aquele obtido para as redes com PCAerpor’
com uma média de acertos inferior.

Para as redes com SOM-LVQ usando padrdes com BEA=(50), novamente foi observada uma redu¢ao na média de
acertos das redes em compara¢ao com as redes MLP. Obseruma taxa de acertos de 52,85%, um desvio padrao de (g21%,
uma mediana de 36,36%. O baixo desvio padrao e o valor damesgugerem uma razoavel assimetria entre os dados. ©ontud

213



Learning and Nonlinear Models (L&NLM) — Journal of the Brazi lian Neural Network Society, Vol. 8, Iss. 4, pp. 202-215, 201
(© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

ataxa de acerto da melhor rede nao ficou tao distante dentd90%. No caso das redes SOM-LVQ sem usar padroeosbtid
com PCA (n = 75), obteve-se uma média de acertos de 49,76%, uma médid s O0e mediana de 45,45%. Porém, mesmo
com o valor relativamente baixo de desvio padrao e a praldade entre mediana e média, obteve-se uma melhor rede cam um
taxa de acerto de 71,42%, ficando acima da melhor rede SOMeOViQPCA.

4 Discus$io e Concluges

O uso de redes MLP no método de triagem virtual propostcertegbalho resultou numa taxa de acerto de 81%, o que
pode ser considerado razoavel, uma vez que a triagemhddggampenha o papel de pré-classificagdo. Contudoyphdar a
proposta, seria necessario realizar uma triagem usapécialistas humanos, especificamente patologistas. fabtho busca
na verdade ser uma prova de conceito, mostrando que &glagsiicar a ideia de CBIR para desenvolver um sistema agem
virtual para otimizar o trabalho de analise de imagenszaab por especialistas humanos, usando o espectro deegqolira
representar as imagens, sendo este o maior diferencieltdgisalho em relacao a outras aplicacdes de CBIR.

Os resultados obtidos indicam que o uso de PCA para redugiatigade de atributos suficiente para representar os dados
reduziu o custo computacional, dado que reduziu a dimealsianle, e aumentou a taxa de acerto da classificacao.edas r
MLP houve uma melhora de aproximadamente 9% da taxa de amert® uso de PCA. Ja nas redes SOM-LVQ houve uma
melhora de 6% em relacao a taxa de acertos com o uso de PCA.

As redes MLP se mostraram mais adequadas ao problema, coit@edt de acerto nas melhores redes: 81%. As redes
SOM-LVQ obtiveram resultados ndo tao razoaveis nas claasificacdes. As redes obtiveram uma melhor rede comaxaa
de 71,4% sem usar PCA superior a melhor rede com o uso de Pdiéaiio que, nesse caso, as redes SOM-LVQ necessitam de
mais informac0es para poder ter uma melhor generalizagor conseguinte se adequar ao problema em questao.paEyao
dos resultados da triagem usando MLP e SOM mostrou que as Mide se adequaram melhor ao problema, com uma maior
taxa de acerto.

Uma das dificuldades encontradas foi o alto custo computakiparente necessario para obtencao dos espectradidep
das imagens, ja que era calculado o espectro para cada tbanoiaa imagem e isso era repetido para toda a base. Depois de
gerado os vetores, 0 treinamento para se obter as melhdesserigia um tempo de processamento também razoavelo Com
trabalho futuro podem ser investigadas arquiteturas glasapara otimizacao do tempo dispendido no célculo gpsctros de
padrdes, buscando paralelizar ao maximo a execucagrdaslometrias.
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