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RESUMO

SILVA, Gustavo Viais de Brito. VETORES DE CARACTERISTICAS DE ALTO NIVEL VI-
SANDO A PERCEPCAO DO USUARIO. 37 f. Trabalho de conclusio de curso — Coordenagio
ENGENHARIA DE COMPUTACAO (COENC-CP), Universidade Tecnoldgica Federal do Pa-
rand. Cornélio Procopio, 2016.

O aumento na quantidade de imagens médicas digitais armazenadas nos ultimos tempos tem
criado grande necessidade de algoritmos para recuperacdo de forma mais facil, rapida e efici-
ente. Todavia, um dos problemas para o uso desta técnica trata-se de conseguir um nivel de
similaridade baseado na percep¢do do usudrio, pois é necessario caracterizar e quantificar da
melhor maneira essa similaridade. Para isso, € necessario um trabalho de integracdo entre trés
elementos (extratores de caracteristicas, funcdo de distancia e parametro perceptual) que resul-
tem na criacdo de operadores de similaridade, os quais podem ser utilizados para aproximar o
sistema computacional ao usudrio final. Portanto, esse trabalho visa criar um sistema inteligente
de aprendizado que seja capaz de recuperar imagens de acordo com a percep¢ao do usudrio.

Palavras-chave: CBIR, Fung¢des de Distancia, Extratores de Caracteristicas, Percep¢ao Visual



ABSTRACT

SILVA, Gustavo Viais de Brito. HIGH-LEVEL FEATURES VECTORS ACCORDING TO
THE USER PERCEPTION. 37 f. Trabalho de conclusdo de curso — Coordenacdao ENGE-
NHARIA DE COMPUTACAO (COENC-CP), Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Cornélio Procopio, 2016.

The increase in the amount of digital medical images stored recently has created the necessity
of algorithms for recovering data in an easier, faster and efficient way. However, one of the pro-
blems to use this technique is finding a similarity level based on the user perception, because it
is necessary to characterize and quantify this similarity. Therefore, an integration between three
elements (characteristic extractor, distance functions and perceptual parameter) which results in
the creation of similarity operators is needed. It could be used to approximate the computatio-
nal system to the final user. The main goal of this research is developing an intelligent learning
system able to recovery images according to the user perception.

Keywords: CBIR, Distance Functions, Feature Extraction, Visual Perception
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1 INTRODUCAO

De acordo com Ponciano-Silva et al. (2009), o atual avanco dos equipamentos tec-
nolégicos, o aumento do volume de imagens capturadas e o barateamento relativo das tecnolo-
gias de coleta de dados e imagens, faz com que a maioria dos hospitais, clinicas, laboratorios
e até alguns consultorios médicos utilizem, cotidianamente, ferramentas computacionais que

gerenciem, armazenem e organizem as informagoes clinicas dos pacientes.

Um modo de permitir que a interag@o entre o médico e as ferramentas computacionais
ocorra € por meio da busca de imagens ou casos similares. Desta forma, esse profissional pode-
ria obter tais informagdes, por exemplo, por meio de uma busca do tipo “recuperar as imagens
geradas por meio do Raio-X de térax, que sdo similares aquela imagem sendo analisada”. Nesse
caso, o cruzamento das informagdes independe de chaves de busca tradicionais, baseadas em
dados numéricos ou textuais associados a uma imagem (como nome ou data do exame). Esse
novo tipo de busca leva em consideragao o conteudo intrinseco das imagens, fazendo com que
as que possuam caracteristicas visuais proximas sejam consideradas como semelhantes. Esse

conceito € denominado como CBIR (Content-Based Image Retrieval) (DATTA et al., 2008).

De acordo com Zakariya et al. (2010), a drea médica pode se beneficiar muito das
Aplicacoes CBIR devido a enorme quantidade de imagens geradas por dia em hospitais e cen-
tros médicos. A Recuperacido de Imagens Baseada em Contetido emprega algoritmos de pro-
cessamento de imagens para extrair relevantes caracteristicas das mesmas, organizando-as em
vetores de caracteristicas. Os vetores de caracteristicas sdo empregados no lugar das imagens,
permitindo uma rdpida indexagdo e uma recuperagdo eficiente. Quantificar caracteristicas vi-
suais e intrinsecas das imagens, como cor, forma e textura, pode geralmente causar uma alta-
dimensional nos vetores. Embora vérias técnicas como clustering, busca pelo vizinho mais
proximo e indexacdo ja tenham sido estudadas, em alto espago dimensional essas técnicas al-

goritmicas podem ser insuficientes e falharem (do ponto de vista de desempenho).

O uso de um grande niimero de caracteristicas para representar imagens € um pro-

blema, porque os métodos de indexacdo, recuperacdo e comparacao entre imagens tornam-se



menos precisos € mais demorados. O uso de uma grande quantidade de caracteristicas faz sis-
temas de busca por conteido enfrentarem o problema da dimensionality curse (maldicao da
dimensionalidade). Isto ocorre quando se utiliza um grande nimero de caracteristicas (e con-
sequentemente, o uso de uma base de dados com grande dimensdo) e quando cada recurso €
realizado separadamente para diminuir o custo do processo. Assim, um dos principais desafios
em um sistema CBIR € determinar um subconjunto minimo de caracteristicas que melhor repre-

sentam as imagens de acordo com cada inten¢ao de um especialista (BUGATTI et al., 2008).

Portanto, esse trabalho visa adstringir elementos das percep¢des dos usudrios (ordem
de selecdo) e suas respectivas fungdes de distancia, com caracteristicas de similaridade entre as

imagens, de modo que os resultados possam ser satisfatorios para o usudrio.

1.1 PROBLEMA

Um dos problemas para o uso das técnicas de recuperacdo de imagens atuais trata-se
de conseguir um nivel de similaridade baseado na percep¢ao do usudrio, pois é necessario ca-
racterizar e quantificar da melhor maneira essa similaridade. O autor Zakariya et al. (2010) cita
que as técnicas de comparacao de imagens ndo visam distinguir caracteristicas de acordo com a
percepc¢ao do usudrio, baseando-se apenas em extratores de caracteristicas (cor, textura, forma)
e utilizam func¢des de distancias conhecidas, sem se preocuparem em escolher uma fungao mais

adequada para cada caso. Esse fato culmina, certas vezes, em resultados ndo esperados.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBIJETIVO GERAL

O presente trabalho visa criar um sistema inteligente de aprendizado que seja capaz de
recuperar imagens de acordo com a percep¢ao do usudrio. Para tanto, € necessdria a criacao de
vetores de caracteristicas de alto nivel mais préximos da semantica de consulta desejada pelo

usuario.

1.2.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

1. Estudo de métricas e fungdes de distancia
2. Desenvolvimento de consultas por similaridade tradicionais

3. Analise de integracdo entre par de distancia e extrator de caracteristicas



4. Desenvolvimento de técnicas de aproximacao do usudrio as consultas por similaridade

5. Anédlise de custo e desempenho dos métodos em questao

1.3 JUSTIFICATIVA

Com o intuito de diminuir ou sanar os presentes problemas, o foco desse trabalho &,
além de estabelecer os extratores e suas respectivas funcdes de distancias para cada classe de
imagem, filtrar os resultados de acordo, também, com a percepcdo do usudrio por meio da or-
dem de sele¢do de imagens realizada pelo mesmo. Para isso, serd necessario o uso de alguns
classificadores (0s quais t€ém por objetivo criar um modelo que prevé a classe de uma deter-
minada imagem baseando-se apenas em algumas de suas caracteristicas (BANDA; ANGRYK,

2010)) para a base de dados em questao.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

O texto deste trabalho estd dividido em quatro se¢des. Na primeira secdo sdo apre-
sentados a introducdo do trabalho, problema, objetivos (gerais e especificos) e a justificativa
dos mesmos. A segunda secdo diz respeito a fundamentacio tedrica do trabalho, na qual sdo
apresentadas as técnicas da literatura necessdrias para a realizacdo do trabalho. Entre elas estdao
as Consultas por Similaridade, Extracdo de Caracteristicas, Funcdes de Distancia, Classificado-
res e Fator de Percep¢ao. Na terceira secdo € apresentado o método proposto, os experimentos
realizados, resultados e a descricdo da base de imagens utilizada. A quarta e ultima secdo €

composta pelas conclusdes do presente trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CONSULTA POR SIMILARIDADE

Os Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBDs) atuais manipulam dados que
possuem relacdo de ordem entre seus elementos (ndmeros, textos, etc). Portanto, identificar
e organizar esses dados de acordo com uma relagdo de ordem ou igualdade €, na maioria das
vezes, uma tarefa simples. Contudo, muitas vezes surge a necessidade de manipular dados com-
plexos, os quais ndo possuem uma relacdo de ordem (como por exemplo, a comparagdo entre
duas imagens). Para satisfazer tal necessidade, surge o conceito de Consulta por Similaridade.
As consultas por similaridade baseiam-se na ideia de comparar todos os objetos de um conjunto
com um objeto escolhido, retornando os objetos mais parecidos ou mais diferentes do objeto
selecionado. Isso cria um critério de similaridade entre esses elementos (ZAKARIYA et al.,
2010).

Sao varios os tipos de consultas por similaridade, todavia os mais comuns sao as buscas
por abrangéncia e busca pelos vizinhos mais proximos. A primeira consiste na busca de objetos
que tenham até um nivel de similaridade com o objeto selecionado, de acordo com a Figura 1.
A segunda fundamenta-se em retornar k objetos mais similares ao objeto de consulta (DATTA

et al., 2008), de acordo com a Figura 2.
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Figura 1 — Busca por abrangéncia
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Figura 2 — Busca pelos vizinhos mais proximos

2.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

A Recuperacdo de Imagens Baseada em Contetdo envolve cor, textura, forma e outras
caracteristicas visuais de imagens de baixo nivel. Os paradmetros da imagem que sdao baseados
em caracteristicas de baixo nivel podem ser obtidos diretamente a partir da imagem (XIA-
OHONG:; JINHUA, 2008).

2.2.1 CARACTERISTICAS BASEADAS EM HISTOGRAMA DE CORES

As caracteristicas de cor sdo as mais intuitivas e dbvias a imagem, e geralmente adotam

histogramas para descrevé-la (FLICKNER et al., 1995).

De acordo com Zhang et al. (2009), o histograma de cores € utilizado como uma
representacdo efetiva para o contetido de uma imagem se a cor padrao for dnica quando com-

parada com as demais imagens do conjunto de dados.

Segundo Kotoulas e Andreadis (2003), a extracdo de caracteristicas baseadas em his-

tograma de cores € provavelmente a mais popular por ser um método simples de ser utilizado.

A recuperagao de imagens baseadas em histograma de cores possui diversas vantagens,
porém h4 algumas limitacdes:
- E robusta, uma vez que o histograma de cores é invariante 2 rotagdes da imagem no eixo de
rotacao e a pequenas variacoes no grau quando rotacionadas em sentido contrario.
- E répida. O célculo do histograma possui complexidade O(M?) para uma imagem de M x M
pixels, enquanto a comparag¢io de histograma possui complexidade O(n), na qual n é o nimero
de barras do histograma para cada cor utilizada.

- Requer baixa capacidade de armazenamento, pois o tamanho do histograma de cores € muito
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menor que o tamanho da imagem original.
- Nenhuma informacdo espacial € inclusa, portanto duas imagens totalmente diferentes podem
ter histograma similares.

- Luzes externas podem alterar o histograma de qualquer imagem (RASHEED et al., 2008).

O histograma de uma imagem representa a distribui¢ao dos niveis de cinza pelo nimero
de pixels da mesma (STRICKER; ORENGO, 1995). A Figura 3 mostra um exemplo do histo-
grama de cores de uma imagem. No Algoritmo 1 € demonstrado o pseudocddigo do calculo do

histograma de cores.

Numero de pixels

0 50 100 150 200 250
Niveis de cinza

Figura 3 — Exemplo do histograma de cores de uma imagem

Algorithm 1 Calculo do histograma (H) de uma imagem f(x,y) de dimensao M x N pixels com
L niveis de cinza no intervalo [0, Lmax]
- setar todos os elementos do vetor com valor zero

for i de 0 até Lmax do
| H[i]=0;

end
- efetuar o célculo da distribui¢do dos niveis de cinza para cada pixel da imagem
for xde O até M - 1 do

for yde Oaté N - 1 do
| H[f(x,y)] = H[f(x,y)] + 1;

end

end

2.2.2 CARACTERISTICAS BASEADAS EM TEXTURA

De acordo com Luo et al. (2009), a extragdo de textura € um processo que propoe

quantificar os padrdes de textura dentro de uma vizinhanga especifica de tamanho N x N pixels
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em volta de um pixel de interesse. Basicamente, existem quatro categorias de andlise de textura

denominadas estrutural, estatistica, baseada em modelo e baseada em transformacao.

Um dos principais métodos estatisticos baseia-se nas Matrizes de Co-ocorréncia, pro-
postas por Haralick (1979), as quais caracterizam a inter-relacao espacial dos tons de cinza em
uma imagem. Os valores dos elementos da matriz representam as frequéncias relativas com que

dois pixels vizinhos aparecem nesta imagem (SUGANYA; RAJARAM, 2013).

2.2.2.1 MATRIZES DE CO-OCORRENCIA

As matrizes de co-ocorréncia podem ser definidas como a co-ocorréncia de valores de
intensidade em um angulo especifico. Portanto, para uma imagem com N niveis de intensidade,
a matriz de co-ocorréncia deve possuir tamanho N x N para um deslocamento especifico em
uma direcdo especifica. Isto explica como os valores de intensidade sdo distribuidos em uma
direcdo e um angulo particular. Matrizes de co-ocorréncia podem ser utilizadas para calcular

diversos parametros como correlagdo, contraste e outros (KHAN et al., 2011).

A Figura 4 ilustra a matriz de uma imagem de tamanho 6x6 e trés niveis de intensidade

(0, 1 e 2). A matriz de co-ocorréncia formada, considerando dngulo zero, serd de tamanho 3x3.

1 2 2 1 1 0
1 1 2 1 1 0
0 1 2
1 2 2 2 2 2
1 0 0
1 2 2 2 0 0 ) 8 a
1 2 2 2 2 0 1 2 7
1 1 1 1 1 1
Imagem de tamanho 6x6 Matriz de co-ocorréncia

Figura 4 — Exemplo célculo da Matriz de Co-ocorréncia

2.2.2.2 DESCRITORES DE HARALICK

De acordo com Ruberto e Fodde (2014), os descritores de Haralick sao baseados em
estatisticas de segunda ordem, representadas por pares de pixels, que sdo calculadas por meio
das Matrizes de co-ocorréncia. Estes descritores tem como objetivo descrever algumas propri-
edades contidas na textura de uma imagem. Em Haralick et al. (1973), sdo propostas quatorze
medidas estatisticas, entre elas energia (segundo momento angular), entropia, contraste € ho-

mogeneidade.
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A energia, definida pela equacgdo 8, representa a uniformidade da textura. O momento

angular recebe valor zero quando a imagem € constante (texturas dsperas).

Hg Hg
energia = Z Z c(i,j)2 ()

i=0 j=0

A entropia, definida pela equacdo 9, expressa a desordem de valores na textura (ima-

gem nao uniforme).

Hg Hyg

entropia = — Z Z c(i,j)log(c(i,j)) )

i=0 j=0

O contraste € definido pela média ponderada de todas as diagonais paralelas a diagonal
principal. O valor do contraste é zero se a imagem € constante. A equacdo 10 mostra o cédlculo

do contraste.

Hg Hg
contraste = Z Z (i, j)*c(i,j) (10)

i=0 j=0
O valor da homogeneidade € alto quando a imagem possui uma textura com pequenas
variagdes de niveis de cinza entre os pares de pixels. A homogeneidade é calculada por meio

da equacao 11.

Hg Hg 1
homogeneidade = Z Z ———c(i,]) (11)
i=0j=0 1 + (i, /)

2.2.3 CARACTERISTICAS BASEADAS EM FORMA

Em relacdo as caracteristicas fundamentadas na forma da imagem, inimeros métodos
foram propostos. Entre eles, os descritores de Fourier propdem duas representagdes: representa-
cdo borda base e representacao baseada regido. A transformada de Fourier pode realizar uma
representacdo entre ambos os métodos. Portanto, utilizando-se uma transformada, é possivel
adotar os limites, descrevendo a imagem em forma. Resultados de experiéncias ja realizadas
demonstraram que o método de combinagao usando as duas representacdes em conjunto, pode

levar ao melhor caminho (XIAOHONG:; JINHUA, 2008). Outro método proposto s@o 0s mo-
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mentos de Zernike. Este método € derivado de um conjunto complexo de funcdes ortogonais
conhecido como Polindmios de Zernike e podem ser usados para reconstru¢do da forma da ima-
gem (BELKASIM et al., 2004).

2.2.3.1 MOMENTOS DE ZERNIKE

De acordo com Osman et al. (2009), os momentos de Zernike (ZM) tem sido exten-
sivamente utilizados como caracteristicas globais invariantes para reconhecimento de imagens.
Os ZM s@o construidos por meio de um conjunto de complexos polinomiais, os quais formam

um conjunto de bases ortogonais definidas por x> +y> < 1.

Os descritores de Zernike sdo obtidos aplicando a transformada do momento de Zer-
nike em uma forma de uma imagem (AMAYEH et al., 2007). Quando ha achatamento ou
alongamento severos na imagem, a forma de regiao distorcida dentro da unidade de um circulo
¢ alterada drasticamente. Como exemplo, na Figura 5, perceptualmente, as formas (a) e (b) sao
homogéneas. Entretanto, devido ao achatamento, a forma (b) ocupa somente metade do espagco

contido no circulo. Portanto, em (b) hd menos informag¢des de forma disponivel do que em (a).

(a) (b)

Figura 5 — Formas de uma imagem. (a) Imagem Original. (b) Imagem achatada dentro de uma
forma circular.

Segundo Dhir (2010), os momentos de Zernike, com propriedades de achatamento ou
alongamento, sdo eficientes descritores de forma e podem ser utilizados como descritores de

forma global em uma imagem, especialmente para grandes bases de dados.

Para uma imagem digital, os momentos de Zernike, de ordem n e repeticdo m, sdao

dados por:
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| M=IN=1
Tt Z Zf X, ¥)V skpm (x,y) (12)

x=0 y=0

onde V*,,, (x,y) é o conjugado de um complexo de V,,, (x,y), enquanto n € um inteiro

(que pode ser +ve ou ve) que descreve a dependéncia angular ou rotagao.

Os valores absolutos dos momentos de Zernike sao somente invariantes a rotacdo. Para
a escala de ganho e invariancia de transla¢do, a imagem precisa ser normalizada através dos
momentos regulares de Zernike. Uma das mais conhecidas propriedades dos momentos de
Zernike € que a uma imagem pode ser reconstruida por meio da transformacao inversa, dada

por:

flxy) = Z Y AunV s (x,y) (13)
n=0m=—n

na qual n,4, € a ordem maxima dos momentos de Zernike (considerando uma aplicacao
particular). As magnitudes dos ZM sao invariantes a rotagdes. Além disso, elas podem também

ser invariantes a translagdes e escalas.
2.3 FUNCOES DE DISTANCIA

A eficiéncia e a eficdcia da recuperacdo de dados multimidias podem ser significante-
mente afetadas pelo modo que as fungdes de distancia organizam esses dados (BUGATTI et al.,
2008). As fungdes utilizadas nesse artigo sao baseadas nas distancias da familia Minkowski, de
acordo com a equacdo 1. Para essa equacdo, € necessdrio definir dois vetores de caracteristicas
X = (x1,...,xn) € Y = (y1,...,yn). Nesse caso, o vetor X representa a imagem de consulta e o
vetor Y representa as imagens da base que serdo comparadas com a imagem X. Os parametros

Xp € y, contém cada coordenada, num espaco dimensional, dessas imagens.

Lp((x17"'7xn)7(y17"'7yl’l)): (1)

Para derivar fungdes de distncia da equagdo anterior, basta substituir o valor dese-
jado no lugar de p. Para esse trabalho foram utilizadas distancias L1, L2 e Le. A distancia

L1, também conhecida como Manhattan, ¢ geralmente utilizada para calcular a similaridade
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entre imagens coloridas. J4 a distancia L2 (Euclidiana) € comumente utilizada para calcular a
distancia entre vetores de caracteristicas. Para calcular Leo, conhecida como Infinity, aplica-se
um limite a p fazendo-o tender ao infinito. Isso faz com que o resultado obtido seja o valor
maximo entre suas coordenadas. A Figura 6 demonstra a abrangéncia de cada uma das funcoes

de distancias.

_~ L1 - Manhattan

- Leo - Infinity

|7 L2 - Euclidiana

Figura 6 — Abrangéncia das funcdes de distancia

2.4 CLASSIFICACAO
24.1 WEKA

O Weka € um software com uma cole¢@o de algoritmos de aprendizado de maquina
para mineracdo de dados. Os algoritmos podem ser aplicados em um conjunto de dados a partir
do proprio codigo em Java. O Weka também possui ferramentas para o pré-processamento de
dados, classificagdo, regressao, clusterizacdo, associacido de regras e visualizagdao. Ele € um

software open source (c6digo aberto) e disponibilizado sob a GNU General Public License.

24.2 CLASSIFICADORES

Os classificadores sdo algoritmos supervisionados, os quais t€m por objetivo descobrir
a classe de uma imagem somente através de algumas caracteristicas da mesma. No presente tra-

balho, os classificadores utilizados foram Naive Bayes, Multilayer Perceptron, J48 e AdaBoost.

24.2.1 NAIVE BAYES

O algoritmo Naive Bayes € um método de aprendizado supervisionado baseado em
classificagcdo por probabilidade condicional, que tem como fundamento assumir que seus atribu-
tos sdo condicionalmente independentes dado um rétulo de classificagao (DOMINGOS; PAZ-

ZANI, 1997). Ele usa o teorema de Bayes, o qual tem como principio encontrar a probabilidade
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de um evento ocorrer dado que a probabilidade de um outro caso em que j4 tenha ocorrido.
Embora o Naive Bayes tenha muitas vantagens, tanto conceitualmente como computacional-
mente, sua irrealista independéncia de atributos gera uma estimagao de probabilidade pobre.
Para superar a limitacao do Naive Bayes, uma maneira natural € representar a dependéncia dos
atributos (JIANG; ZHANG, 2005).

Dado uma instancia de teste, o algoritmo de Bayes € questionado a predizer sua classe
de acordo com a evidéncia dada pelo conjunto de treinamento (KLAWONN; ANGELOQOV, 2006).
Em Qin (2006) foi definido ¢ como uma varidvel randdomica para uma classe da instancia: x =
(x1,...x,) como um vetor de variaveis denotando os valores dos atributos observados. O erro de
classifica¢do esperado pode ser minimizado escolhendo argmax.(P(c = C|x)), de acordo com o

teorema de Bayes:

P(H|D) = % (2)

Dado uma classe particular C; € C, na qual C representa o conjunto de classes. Pode

entao obter-se:

Desde que o denominador seja invariante em todas as classes da equagdo 3, o mesmo

pode ser considerado como um parametro de normalizag¢do. Portanto:

P (Cy|x) = P (x|Ci) P(Cy) “4)

Supondo que para cada variavel x; em que o resultado € independente do valor de todas

outras varidveis da classe C. Neste caso pode ser obtido o classificador Naive Bayes:
n
P (Celx) = TP (xICe) P(Cr) 5)
j=1

24.2.2 MULTILAYER PERCEPTRON

Nos dltimos anos, o Multilayer Perceptron (MLP) tem se tornado um dos algoritmos de
rede neurais mais utilizados em diversas dreas de aplicacdo. Embora consiga obter excelentes

resultados na classificagdo de conjuntos, um dos pontos fracos do MLP € sua lenta velocidade
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de classificacao (CHIANG:; FU, 1992).

De acordo com Guha e Patra (2010), o MLP é composto por um conjunto de unidades
sensoriais organizadas em trés ou mais camadas. A primeira camada é denominada camada de
entrada, a qual ndo executa nenhuma tarefa computacional. Entdo hd uma ou mais camadas
escondidas (intermedidrias) e uma camada de saida, todas formadas por ndés computacionais.
Em um MPL tipico, todos os nds da rede de uma camada sdo conectados com cada n6 da
camada anterior e da camada seguinte, como mostra a Figura 7. Nao ha conexdes entre 0s nds
na mesma camada, da mesma forma que nao hd conexdes entre nds em camadas ndo adjacentes.
Os nds nao computacionais na camada de entrada usam uma fun¢ao identidade, enquanto os nés

computacionais nas camadas intermedidrias e de saida usam uma fun¢do sigmoide (BERNARD,
1993).

Camada de Camada Camada de
Entrada Intermediaria Saida

Figura 7 — Camadas do MLP

Essa rede neural tem sido utilizada para resolver problemas em treinamento de con-
juntos através do algoritmo de retropropagacdo de erro, o qual consiste basicamente em duas
partes: a primeira em que o sinal se propaga através de unidades computacionais até obter a
camada de saida e a segunda em que todos os pesos sindpticos sido ajustados de acordo com

uma regra de correcao de erros (BREVE et al., 2007).
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2423 J48

O J48, proposto por Quinlan (1993), implementa o algoritmo C4.5 para gerar arvores
de decisdo, as quais sdo utilizadas para classificar os conjuntos de dados (WU et al., 2007).
J48 constroi essas arvores a partir de um conjunto de treinamento de dados rotulado usando o
conceito de information entropy (entropia da informacao). Isto significa que cada atributo dos
dados podem ser usados para criar uma decisao dividindo esses dados em subconjuntos menores
(SAHU; MEHTRE, 2015). O J48 examina o ganho de informa¢ao normalizada (diferenca na
entropia), que resulta em escolher um atributo para dividir os dados, de acordo com a equagdo
6.

ganho = info(T) — i % x info(Ti) (6)
i=1

onde 7' € um conjunto de casos e Ti sdo subconjuntos de 7" compostos por valores distintos de

um atributo. A equacdo 7 € conhecida como entropy function (fungdo entropia).

Nelass freq (C;, T req (C;,T
info(T)=— Z Jreq (€ T) q’(le )xlogz f—q’;’J )

=1

(7

A decisao € feita de acordo com o atributo de maior ganho de informag¢ao normalizada.
Entdo o algoritmo retorna aos subconjuntos menores. O procedimento de divisdo para se todas
instancias do subconjunto pertencem a mesma classe. Neste caso, um n6 folha € criado na arvore
de decisdo no intuito de escolher a classe. Entretanto, pode também ocorrer que nenhuma das
caracteristicas representem o ganho de informacao. Neste caso, o J48 cria um n6 de decisio na
arvore usando o valor esperado da classe. Uma das vantagens do J48 € poder gerenciar atributos
continuos e discreto, treinando os dados de atributos sem valores e atributos com diferentes

custos (SHARMA et al., 2015). O Algoritmo 2 mostra o pseudocédigo do J48.
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Algorithm 2 Pseudocédigo do algoritmo J48
- Criar um né raiz N;

if (T pertence a mesma categoria de C) then

N6 Folha = N;
Setar N como classe C;
return N;

end

for i de 1 até n do
| Calcular o ganho de informacao (G);

end
- t = atributo de teste;
- N.t = atributo que contém o maior ganho de informacao;

if (N.t == continuo) then
| Encontrar threshold;

end
for (cada T’ na divisdo de T) do

if (T’ é vazio) then
| Filho de N é um n6 folha;

else
| Filho de N = dtree(T");

end

end
- Calcular o erro de classificacao do n6 N;

- return N;

2424 ADABOOST

O Adaboost € um dos mais famosos algoritmos para criar um classificador de conjuntos

forte combinando vérios classificadores com membros fracos (HUANG; WANG, 2012).

A 1ideia principal € construir uma sucessao de conjuntos de aprendizado fracos, usando
diferentes conjuntos de treinamento que sdo derivados da reamostragem dos dados originais
(CAO et al., 2012).

A cada ciclo de execugdo, o peso dos membros desses conjuntos € ajustado; o peso
dos membros das amostras de treinamento que sdo ordenadas incorretamente pelo classificador
fraco utilizado sao aumentados, enquanto o peso das amostras de treinamento que sao classifi-

cadas corretamente sdo diminuidos (JI et al., 2014).
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Através de uma votagdo ponderada, esses conjuntos sdo combinados para predizer a

classe de uma nova instancia de teste (CAO et al., 2012).

Uma das razdes para o Adaboost possuir bom desempenho € devido a sua habilidade

de expansao e diversidade (ser utilizado com diversos classificadores fracos) (AN; KIM, 2010).

O algoritmo AdaBoost O algoritmo Adaboost, proposto por Freund e Schapire (1997),
foi o primeiro algoritmo de boosting e ainda permanece como um dos mais utilizados e es-
tudados, com aplicacdes em diversos campos. Ao longo do tempo, uma grande variedade de
tentativas foram feitas para explicar o Adaboost como um algoritmo de aprendizado, no intuito

de entender o porqué ele funciona, como ele funciona, e quando ele funciona (ou falha).

No Algoritmo 3, sdo dados m exemplos de treinamentos, no quais x; pertence ao
dominio de y, e os rétulos y; pertence a { —1,+1}. Em cada execugao t=1,...,T, uma distribuicdo
D; é calculada e um dado conjunto de treinamento fraco € aplicado no intuito de encontrar uma
hipétese fraca H;, a qual tem por objetivo encontrar o erro & relativo a D;. A hipétese final H

calcula o sinal de uma combinacao ponderada de hipéteses fracas.

Algorithm 3 Algoritmo Adaboost
Dado: (x1,y1),....(Xm,ym) onde x; € x, yi €

Inicializa: D (i) = l/m para i=1,...,m

Parar=1,....T:

- Treinar um conjunto de aprendizado usando a distribuicao D;;
- Obter uma hipétese h,: x — {—1,+1}

- O objetivo € selecionar h; com baixo erro ponderado:

& =Priup, [h:(x;) # yi]

1—¢
- Escolher o = % In ( c t)
t

- Atualizar, para i = 1,...,m:

Dy (i) exp(— oy yihy (x;))
Z ’

Di1q (i) =

onde Z; € um fator de normalizacdo (escolhido para que D, seja uma distribuicao)

Portanto, a hipétese de saida final serd dada por:

H (x) = sign (tﬁl ah (x))
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2.5 FATOR DE PERCEPCAO

A partir das imagens selecionadas como mais semelhantes de acordo com a sec¢do 2.1,
0 usudrio ird posiciona-las utilizando um critério de similaridade de acordo com sua opinido.
Para isso, pensou-se na possibilidade de atribuir valores a percep¢do do usudrio. Em Bugatti
et al. (2011), definiu-se o Fator de Percep¢ao, o qual é fundamentado em uma comparagao
aritmética entre a ordem de retorno da consulta (gerada pelo algoritmo) e a ordem de selecdo

(gerada pelo usudrio). O Fator de Percepg¢ao € representado por:

1
PerceptionFactor (m,®) = P |Sm — T (8)

m

onde s, é a localizacdo da imagem m no vetor ordenado pela percepcao do usudrio e r,, € a
posicdo da imagem m na lista gerada através da ordem de retorno da consulta para uma distancia
¢. &, é um fator de penalidade que tem como prioridade estabelecer um peso maior as primeiras
imagens, uma vez que, de acordo com o usudrio, elas possuem maior similaridade a imagem de

consulta. Deste modo:

_ M
= M) o v

onde |M| é a quantidade de imagens que foram selecionadas.

Com a inten¢do de reunir dados do Fator de Percep¢ao para obter um nivel de simila-
ridade em relacdo a consulta, foi proposto o Fator de Percep¢ao Médio:

1

APF (@) = Z PerceptionFactor (m, Q) (10)

| |m€M

Desta maneira, pode-se notar que, quanto mais o valor do APF convergir para 0, melhor
o resultado. Portanto, conclui-se que a selecdo de imagens que retornar o menor APF € a que

possui a melhor fungdo de distancia.
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3  METODO PROPOSTO

3.1 INTRODUCAO

Um dos desafios da recuperacdo de imagens baseada em contetido € conseguir um
nivel de similaridade que caracterize e quantifique, da melhor forma possivel, a percep¢ao do
usudrio. Desta forma, foi proposto neste capitulo uma metodologia que visa criar um sistema
inteligente de aprendizado, baseado em vetores de caracteristica de alto nivel, que seja capaz de

recuperar imagens por meio desta percep¢ao do usudrio.

3.2 METODO PROPOSTO

A metodologia utilizada, de um modo geral, seguiu o fluxograma apresentado na Fi-

gura 8.

Imagens mais
semelhantes a
imagem de
consulta

Execucdo da
Consulta

Base de | Escolha da
imagens imagem

caracterfsticas

Imagens mais semelhantes:
em ordem de retorno

Andlise
do

usuario

Imagens mais semelhantes:
em ordem de percepgdo do
usudrio

Consulta
baseada na
Percepgao

Consulta
refinada

Figura 8 — Fluxo do método proposto
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Portanto, o primeiro passo foi, por meio da base de imagens, realizar a extragdo de
caracteristicas de cada uma destas imagens. As caracteristicas de cor foram obtidas por meio
do histograma. Para a textura, foram utilizas as Matrizes de Co-ocorréncia com descritores de
Haralick e para as caracteristicas de forma os momentos de Zernike, de acordo com a Sec¢do
2.2.

Em seguida, o usudrio escolhe uma imagem de cada tipo de lesdo para que fosse
realizada a execugdo da consulta, na qual sdo gerados os vetores de distincias e vetores de

caracteristicas.

No intuito de encontrar o melhor par extrator de caracteristicas/distancia, sdo definidas

nove classes com as seguintes combinagdes:

e Histograma/LL1 — Classe 1
e Histograma/L.2 — Classe 2
e Histograma/LLee — Classe 3
e Textura/L1 — Classe 4

e Textura/L2 — Classe 5

o Textura/LLec — Classe 6

e Forma/LL1 — Classe 7

e Forma/L.2 — Classe 8

e Forma/Leo — Classe 9

Afim de encontrar as Imagens mais semelhantes a imagem de consulta, deve-se des-
cobrir o par extrator/distancia que obtém melhores resultados para cada tipo de imagem. Ini-
cialmente este par € definido através do calculo da precisdo (propor¢ao de imagens relevantes

que foram recuperadas por todas as imagens recuperadas), por meio da Equagdo 5.

|RA|

5
R ®)

precision =

A imagens escolhida pelo usudrio sdo comparadas, portanto, com todas as outras ima-
gens do banco. A classe que obtém melhor precisao, é definida como o “melhor” par inicial.
Por exemplo, se a melhor precisao € obtida pela classe 1, a funcio de distancia LI sera aplicada

aos vetores de caracteristica do Histograma.

A Figura 9 demonstra um exemplo de calculo do vetor de distancias para uma base
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dL1(X.¥) = 12

Vetor de distincias

di1(X,Y)= 4+2+0+2+4=12

,Hislograma,.fl.l-sclassel dr _\-I1,=IEI: I -1 | 0 | 1‘2 | | ‘

Imagem A | Imagem B
N B A B B R W O g

e [ i s[as][s]a1]s[2[e]

lxi ~yil=12 ~4|=2 Ixi —pil=11-3]=2
|xi —yil=13 -3]=0 Ixi =yil=12 =1]=1
lxi —yil=14-21=2 |xi —yil=13 -5]=2
|xi —pil=1|5-1]=4 lai —yil =14 —-2|=2

lxi —yil=|5 -4|=1

dL1(X,Y) = 4+1+1+1+3=10

n dL1(X,¥) 2+1+2+2+1=8 n
dL1(X,¥) =8 Vetor de distincias dL1(X,¥) = 10 Vetor de distancias
[o[n]s] | o [12] 8 [10] |
Imagem A Imagem D . Imagem A [ |magem E
T s Tl sTaleTsT2] [|s5{[x]23els)[xlz]>]s]4]
lxi —yil =11 -5]=4 ; lxi —yil=11—-1|]=0
Ixi —yil=12 -1]=1 lxi —yil=]2 -2|=0
Ji —yil =13 —4l=1 |xi —yil=13 =3|=0
|xi —yil =14 —3|=1 |xi —yil=]4 -5|=1
lxi —yil =15 —2] =3 lxi —yil =15 —4l=1

dL1(X.¥)= 040+0+1+1=2

l Histograma/L1 -> Classe 1 |

Vetor de distancias

12

8

=
o

ra

ImagemA | o

Imagem B

Imagem C

Imagem D

Imagem E

Figura 9 — Exemplo de calculo do vetor de distancias

Em seguida, os vetores de distancia sdo ordenados de forma crescente, afim de relaci-

onar as imagens que possuirem menor distancia (e, portanto, mais semelhantes) da imagem de

consulta, gerando assim novos vetores denominados ordem de retorno (r,,).

Portanto, de acordo com o conceito de Consultas por Similaridade abordado na Se¢ao

2.1, sdo retornadas “k” (busca pelos vizinhos mais préximos) imagens mais semelhantes a ima-

gem de consulta em ordem de retorno.

A partir dos vetores ry,, é realizada a andlise do usudrio por meio do Algoritmo 4, de

acordo com o método exposto na Se¢ao 2.5. Nessa etapa o usudrio pode reordenar essas imagens

de acordo com seu critério de similaridade, gerando assim um vetor ordem de percepcao do

usuario (s,,) com o perfil deste usuario.
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Algorithm 4 Simulacio da Percep¢do de Usudrios
Data: Considere “vetl” um vetor de “k” posi¢oes, ordenado de acordo com uma fungdo de

distancia. “Vet2” foi preenchido de acordo com uma simula¢do randémica a partir do
“vetl”.

for i de 0 até m do
vet|i| «<— aleatorio() * (k+1);

for kde -1 até i do

if vet[k] = vet[i] then
vetli] <— aleatorio() * (k+1);
k+ —1;
end

end

ver2[i] < vet1[vet[i]];
end

Logo apéds, com o auxilio dos vetores s, € rp,, € realizado o cdlculo do APF. O par
extrator/distancia que obtiver menor APF, € definido como melhor. A Figura 10 demonstra um

exemplo deste processo, o qual é executado pelo Algoritmo 5.

Ordem de Percepgdo (Sm) Ordem de Retorno (Rm)
Imagem % | |magem 2 | |magem3 | |magem4 | |magem5 i: Imagem 1 | Imagem 5 | Imagem 3 | Imagem 4 | Imagem 2 | APF = 0.60

Imagem 1 I Imagem 2 | Imagem 4 | Imagem 3 | Imagem 5 | APF = 0.20

1
sreentionFactor = s —rn|

P““P”””rlu“” (l”.(P) Em ‘Sm fml Imagem 1 l Imagem 4 | Imagem 3 | Imagem 5 | Imagem 2 | APF = 0.52
il Imagem 1 | Imagem 5 | Imagem 4 | Imagem 3 | Imagem 2 | APF = 080

= P
Imagem 1 I Imagem 2 I Imagem 3 | Imagem 5 I Imagem 4 | APF = 0_12

\

1 Imagem 1 l Imagem 3 | Imagem 5 | Imagem 4 | Imagem 2 | APF = 0.52

1
APr ((P) = M/” z P(’f‘(’(’[)f!()”[‘—(l('f()I' ("”' (P) 1 Imagem 1 | Imagem 3 | Imagem 2 | Imagem 5 | Imagem 4 I APF = 040

meM

1 Imagem 1 | Imagem 4 | Imagem 2 | Imagem 5 | Imagem 3 I APF = 0.60

1 Imagem 1 I Imagem 4 I Imagem 5 | Imagem 3 I Imagem 2 | APF = 0,76

Menor APF => Melhor Par Extrator/Distancia =| Textura/L2 -> Classe 5

Figura 10 — Calculo do APF
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Algorithm 5 Defini¢do de classes
for j de 0 até 2 do

for i de 0 até m do
vet[i] < (((MOD(m) + 1) — (vetor,m[i]))/MOD(m)) x MOD((vetor,m[i]) —

(vetorsmlil));

APF < APF +vet|il;
end
APF « APF /m;

if APF < MenorAPF then
MenorAPF < APF;

classe < J,

end

end

Portanto, o sistema pode ser realimentado utilizando este par extrator/distancia como
inicial (ao invés do par definido por meio do cdlculo da precisdo), gerando assim uma consulta

baseada na percepgdo do usudrio.

ApOs essa simulagdo, é aplicado ao conjunto de dados alguns classificadores (Secao
2.4), no intuito de descobrir qual deles obtém melhor acurécia para a base de dados em questao.
A Equacio 6, a qual indica o cdlculo da porcentagem de acuricia, representa a quantidade de

imagens previstas corretamente de cada classe em relacdo ao nimero total de imagens.

(VP+VN)

(6)
(VP+VN+FP+FN)

acurdcia = 100 x

em que VP € o nimero de verdadeiros positivos, VN o nimero de verdadeiros negativos, FP o

numero de falsos positivos € FN o nimero de falsos negativos.

Uma das vantagens de utilizar este processo € que, além de captar a semantica de con-
sulta deseja pelo usudrio, vetores de caracteristicas sdo gerados com dimensdes bem menores

quando comparadas as dos extratores de baixo nivel aplicados as imagens.

3.3 EXPERIMENTOS

3.3.1 MATERIAS E METODOS

Para cada classe de imagens da base de dados, foi gerado um arquivo de texto, o

qual possui 3000 registros (usudrios), cada um com suas respectivas classes (1 a 9), ordem de
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percepg¢do (Sm) e fator de percepcao médio (APF). Em seguida, estes arquivos foram converti-
dos em arquivos .arff para que fosse possivel aplicar o processo de classificagdo na aplicagcdo
WEKA.

Foi utilizado como opcao de teste, para todos os classificadores (Adaboost, J48, MLP

e Naive Bayes), a validac@o cruzada, com o ndmero de folds igual a 10.

Este processo foi realizado em um computador com processador Intel Core 17, 1.8 GHz
3.0 GHz com Turbo Boost (Geracao 4) e memoria ram de 8 GB, 1600 MHz, DDR3.

3.3.2 DESCRICAO DA BASE DE IMAGENS

Para gerar os vetores de caracteristicas com base na percepcdo do usuério, foi ne-
cessario primeiramente extrair as caracteristicas de cor, textura e forma de um banco de ima-
gens. A base utilizada nesse trabalho, denominada CTROIsPulmdo, possui 3248 imagens de
regides extraidas de imagens de Tomografia Computadorizada do Térax. Tais imagens tém
dimensdes de 64 x 64 e pixels de 8 bits, o que resulta em 256 tons de cinza. A base foi frag-
mentada em 6 classes. Por isso, é de extrema importancia captar a melhor percepcao do usudrio
especialista. A Figura 11 ilustra exemplos das imagens pertencentes a cada uma das classes
da base de imagens: (a) Normal (590 imagens), (b) Consolidacdo (451 imagens), (c¢) Enfisema
(502 imagens), (d) Espessamento (590 imagens), (e) Favo de Mel (520 imagens) e (f) Vidro
Fosco (595 imagens).

o | .' % r - —.
(a) normal  (b) consolidagdo (c)enfisema  (d) espessamento (e) favo de mel  (f) vidro fosco

Figura 11 — Exemplos de imagens de cada classe pertencentes ao conjunto de teste da base
de imagens de ROIs de pulmao oriundas de exames de tomografia computadorizada CTROIs-
Pulmdo

3.3.3 RESULTADOS

As Tabelas de 1 a 6 mostram os resultados das andlises realizadas para cada classi-
ficador sendo que, individualmente, sdo apresentadas as médias de acuricia (em %) com seu

respectivo desvio padrdo e o tempo de classificacdo (em segundos) dos mesmos.
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Tabela 1 — Classe 1

Classificador Acuriacia Média Tempo Médio (s) Desvio Padrao
NaiveBayes 86.50 0.27 0.609
MLP 87.07 111.60 0.325
J48 88.67 1.42 0.356
AdaBoost/NaiveBayes 93.20 8.83 0.351
AdaBoost/MLP 87.67 600.40 0.328
AdaBoost/J48 97.07 14.40 0.447

Conforme demonstrado na Tabela 1, o classificador Naive Bayes, obteve uma precisao
de 86.50% e levou 0.27 segundos para classificar o conjunto de dados. Portanto, ele teve boa
acurécia levando em conta o tempo de classificacdo. Seu desvio padrao ficou em uma faixa
razoavel, o que mostra que esse classificador pode ser relativamente confidvel. O classificador
Multilayer Perceptron obteve uma acuracia de 87.07% e gastou 111.60 segundos para realizar
a classificacdo. Pode-se concluir entdo, que esse classificador possui uma boa acurécia, todavia
o seu tempo de classificagdo € bem alto comparado com o primeiro concorrente. Seu desvio
padrdao foi bem pequeno, e tudo indica que o Multilayer é bastante confidvel por apresentar
pequenas variacdes. Ja o classificador J48 apresentou uma acuricia de 88.67% e classificou
a amostra em 1.42 segundos. Esse classificador possuiu, entdo, um bom desempenho. Isso
se deve ao fato do mesmo ter obtido uma acurdcia alta em curto tempo. Contudo, seu desvio
fol maior que os outros classificadores ja analisados, o que mostra que o J48 pode apresentar
maiores variagdes de acuracia. Com o uso do AdaBoost foi possivel notar, com excec¢ao do Mul-
tilayer Perceptron, que as acurdcias foram ainda melhores e os desvios ainda menores. Apenas

o tempo de classificacao (fato que ja era esperado) foi maior.

Tabela 2 — Classe 2

Classificador Acuricia Média Tempo Médio Desvio Padrao
NaiveBayes 87.37 0.27 0.650
MLP 86.73 110.33 0.293
J48 87.87 1.68 0.261
AdaBoost/NaiveBayes 94.30 9.01 0.451
AdaBoost/MLP 86.73 2141.69 0.293
AdaBoost/J48 95.90 16.47 0.206

Seguindo a Tabela 2, pode-se observar que o classificador Naive Bayes obteve uma pre-
cisao de 87.37% e realizou a classificagao em 0.27 segundos. Da mesma forma que na Tabela
1, ele atingiu boa importancia de acuricia levando em conta o tempo de classificagdo. Contudo,

seu desvio padrao foi maior do que na primeira analise e apresentou um valor de 0.650. Ja o
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classificador Multilayer Perceptron atingiu uma acuracia de 86.73% e gastou 110.33 segundos
para classificar o conjunto de dados. Desta forma, pode-se concluir que esse classificador ob-
teve uma boa acurdcia, todavia o seu tempo de classificacdo foi, novamente, alto. Seu desvio
padrao de 0.261 foi bem pequeno, e mais uma vez observa-se que esse classificador € bastante
confidvel. Utilizando o classificador J48, obteve-se uma acurécia de 87.87% e um tempo de
1.68 segundos. Esse classificador apresentou, mais uma vez, um bom desempenho. Porém,
desta vez seu desvio foi de 0.261, que € menos da metade em relagdao ao obtido anteriormente.
Mais uma vez, ao usar AdaBoost notou-se melhorias, com excecdao do Multilayer Perceptron,

no desempenho dos classificadores.

Tabela 3 — Classe 3

Classificador Acurdcia Média Tempo Médio Desvio Padrao
NaiveBayes 87.80 0.34 0.657
MLP 86.77 165.31 0.427
J48 87.77 1.68 0.427
AdaBoost/NaiveBayes 94.67 11.89 0.347
AdaBoost/MLP 87.10 494.35 0.427
AdaBoost/J48 94.70 17.35 0.516

Analisando a Tabela 3, foi possivel notar que o classificador Naive Bayes atingiu uma
precisdo de 87.80% e levou um 0.34 segundos para realizar a classificacdo. Portanto, mais uma
vez observa-se que esse classificador possui uma boa acurécia levando em conta o tempo de
classificagao. Contudo, seu desvio padrao de 0.657 foi ainda maior do que os apresentados
anteriormente, o que pode induzir que talvez este ndo seja um classificador confidvel. Para o
classificador Multilayer Perceptron a acurécia foi de 86.77%, com um tempo de classificacdo
de 165.31 segundos. Com isso, conclui-se que esse classificador obteve uma boa acuricia, to-
davia o seu tempo de classificacdo foi, de modo semelhante as andlises anteriores, alto. Seu
desvio padrao foi de 0.427, o qual estd em uma faixa razodvel. Com o uso classificador J48, a
acurdcia média convergiu para 87.77% e um tempo de 11.89 segundos. Para a terceira Classe
de imagens, esse classificador obteve um desvio padrdo alto se comparado com os desvios das
Classes 1 e 2. Utilizando o AdaBoost, com exce¢ao do Multilayer Perceptron, os classificadores

aumentaram as acuracias.

Observando a Tabela 4, o classificador Naive Bayes, convergiu para uma precisao de
86.23% e levou um tempo de 0.27 segundos para realizar a classificacdo. Da mesma forma
que nas Tabelas de 1 a 3, ele obteve boa acurdcia levando em conta o tempo de classificagao.

Seu desvio padrao nio foi tdo alto se comparado aos casos anteriores, e apresentou um valor de
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Tabela 4 — Classe 4

Classificador Acuricia Média Tempo Médio Desvio Padrao
NaiveBayes 86.23 0.27 0.573
MLP 75.73 188.10 0.345
J48 87.70 1.65 0.378
AdaBoost/NaiveBayes 94.00 9.91 0.397
AdaBoost/MLP 76.63 376.16 0.544
AdaBoost/J48 95.50 33.56 0.503

0.573. O classificador Multilayer Perceptron atingiu uma acurdcia de 75.73% e gastou 188.10
segundos para classificar o conjunto de dados. Seu desvio padrdo foi novamente bem pequeno,
aumentando o conceito de que este ¢ um classificador bastante confidvel. Para o classificador
J48, obteve-se uma acuracia de 87.70% e um tempo de 1.65 segundos. Como nos casos anteri-
ores, esse classificador apresentou um bom desempenho. Porém, desta vez seu desvio de 0.378
foi bem baixo. Como era de se esperar, o uso do AdaBoost trouxe melhorias, com excecdo do

Multilayer Perceptron, no desempenho dos classificadores.

Tabela 5 — Classe 5

Classificador Acuricia Média Tempo Médio Desvio Padrao
NaiveBayes 86.90 0.40 0.790
MLP 86.50 192.76 0.349
J48 87.00 1.67 0.395
AdaBoost/NaiveBayes 94.27 10.87 0.442
AdaBoost/MLP 87.70 1964.54 0.349
AdaBoost/J48 94.73 34.48 0.331

De acordo com a Tabela 5, o classificador Naive Bayes, obteve uma precisao de 86.90%
e levou um 0.40 segundos para realizar a classificacdo. Igualmente aos casos anteriores, ele con-
seguiu boa acuricia levando em conta o tempo de classificacdo. Contudo, seu desvio padrao
foi ainda maior do que os apresentados anteriormente, o que pode induzir que este nao seja um
classificador confidvel. O classificador Multilayer Perceptron culminou em uma acuricia de
86.50% e gastou 192.76 segundos para realizar a classificagdo. Com isso, conclui-se que esse
classificador obteve uma boa acuricia, todavia o seu tempo de classificacao foi, de modo seme-
lhante aos casos anteriores, alto. Seu desvio padrao foi de 0.349. Com o classificador J48, a
acuricia média convergiu para 87.00% e um tempo de 1.67 segundos. O desvio padrao também
foi baixo, e apresentou um valor de 0.395. Fazendo uma jun¢ao com o AdaBoost, com exce¢ao

do Multilayer Perceptron, os classificadores aumentaram as acuricias.
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Tabela 6 — Classe 6

Classificador Acuricia Média Tempo Médio Desvio Padrao
NaiveBayes 87.87 0.26 0.571
MLP 86.47 107.11 0.560
J48 86.23 1.55 0.177
AdaBoost/NaiveBayes 94.43 8.76 0.324
AdaBoost/MLP 86.47 424.43 0.260
AdaBoost/J48 95.20 14.76 0.353

Conforme Tabela 6, o classificador Naive Bayes obteve uma precisdo de 87.87% e
realizou a classificacdo em 0.26 segundos. Apesar de ter a acurdcia decrementada, em razao de-
cimal em relacdo aos outros casos, ele mostrou um bom desempenho levando em conta o tempo
de classificacdo. Seu desvio padrdo apresentou um valor de 0.571. Ja o classificador Multilayer
Perceptron atingiu uma acuracia de 86.47% e levou 107.11 segundos para classificar o conjunto
de dados. Esse classificador obtém, portanto, uma boa acuricia e um tempo de classificacdo
alto, se comparado ao de seus concorrentes. Seu desvio padrao de 0.760 foi o maior entre os
Jé analisados. Esse fato, porém, ndo o tira o conceito do mesmo ser um classificador confidvel.
Utilizando o classificador J48, a acuracia obtida foi de 86.23% e um tempo de 1.55 segundos.
Portanto, o que se pode concluir deste classificador € que ele possui boa relagdo entre acuricia
e tempo. Contudo, seu desvio padrao é bastante varidvel. Para a Classe 6, ele apresentou um
desvio de 0.177. Em relacdo ao AdaBoost pode-se observar que, com exce¢do do Multilayer

Perceptron, ele aumenta a acurécia e diminui o desvio padrao.

Portanto, na média o classificador que obteve melhor resultado para a base de dados
em questao, foi o J48. Contudo, se a necessidade do tempo de execugao for maior que a neces-
sidade de acuricia, o Naive Bayes pode ser o melhor. Ja o classificador Multilayer Perceptron
possuiu um desempenho diferente de seus concorrentes, pois apesar de obter uma boa acuricia,
demorou para classificar o mesmo conjunto de dados. Também € possivel observar que, em-
bora tenha aumentado o tempo de classificacdo, utilizando o AdaBoost foi possivel melhorar a
acurdcia. O desvio padrio para as amostras analisadas foi relativamente pequeno, o que signi-
fica que, de modo geral, os classificadores podem ser confidveis. Pode-se entdo concluir que
o melhor classificador dependerd muito da necessidade do usudrio. Todavia, em termos de
acurécia, o classificador que conseguiu atingir melhores resultados foi o J48 com o auxilio do
AdaBoost.
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4 CONCLUSOES

4.1 CONSIDERACOES FINAIS

No presente trabalho foi proposta uma nova técnica para geracao de vetores de carac-
teristicas de alto nivel capazes de descrever a semantica da consulta por similaridade deseja
pelo usudrio. Dessa forma, contribuindo de maneira importante para o tratamento do problema
do gap semantico em sistemas CBIR. O enfoque do trabalho foi em imagens biomédicas devido
a grande aplicagdo e utilidade de tais técnicas no contexto abordado. No entanto, vale ressaltar
que a técnica proposta pode ser aplicada a qualquer contexto de imagens, gerando assim possi-
bilidades de extensdes a diversas aplicacdes. Com o auxilio dos resultados obtidos, foi possivel
demonstrar a viabilidade e aplicabilidade da técnica a ser proposta, bem como a possibilidade
de extensdo da mesma para outros contextos de imagens, tipos de caracteristicas e funcdes de

distancia.

4.2 RESULDOS OBTIDOS

O presente trabalho obteve os seguintes resultados:

- Desenvolvimento de uma nova técnica para geracao de vetores de caracteristicas de
alto nivel;

- Estudo e andlise do comportamento de diversos algoritmos de classificacdo supervi-
sionada para o contexto em questdo, levando em considera¢iao ndo so a acurdcia dos mesmos,
bem como o tempo de processamento, dada a necessidade de escalabilidade dos mesmos ao
tratar de repositorios de imagens de crescimento continuo;

- Acoplamento da técnica desenvolvida ao processo tradicional de consultas por simi-

laridade;
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