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Abstract

To improve the process of diagnosis with improved quality several researches center have focused their
research on the development of information systems applying powerful computer-aided diagnosis
techniques (CAD). In this context, the creation of databases to images with appropriate structures,
capable of store images from different imaging systems with different characteristics and specifications is
the first step to develop an efficient CAD system. This work proposes the validation of storage techniques
and recovery with a hybrid CBIR method based on 2D medical images. The results of the techniques
applied indicate a gain of 41% in image retrieval speed, opening way for the development of more efficient
information systems to support diagnosis.
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Introducao

Bancos de imagens médicas constituem uma necessidade fundamental para a avaliagdo e
desenvolvimento de sistemas de Diagnostico Auxiliado por Computador (CAD). A utilizacdo de técnicas
de CBIR podem auxiliar na composi¢ao deste sistemas pois proveem aos usuarios (profissionais da satde)
casos similares a um determinado modelo fornecido como argumento de consulta[Miiller et al.
2004][Siadat et al. 2005][Kim et al. 2006].

Na tentativa de acelerar o processo do diagnostico com ganho de qualidade, varios centros de pesquisa
tém focado suas pesquisas no desenvolvimento de sistemas CAD mais poderosos [Matheus and Schiabel
2010]. Segundo [Kim et al. 2006] e [Kachouri et al 2008], além de varias aplicagdoes que fazem uso de
bancos de imagens, aplicagoes de radiologia tém impulsionado o desenvolvimento de sistemas CAD e
Content Based Image Retrieval (CBIR). A validacdo dos algoritmos de tais sistemas exige bases de
imagens com casos variados e que contenham estruturas de interesse procuradas pelos algoritmos. Porém
em sua grande maioria, os bancos de imagens hoje disponiveis possuem véarias limitagdes como
ferramentas de busca, imagens de baixa qualidade, pouca quantidade de imagens ou ainda poucas
variacoes de casos [Matheus and Schiabel 2010].

Neste contexto, a criacdo de um banco de imagens com estruturas capazes de armazenar adequadamente
imagens provindas de diferentes sistemas de captura, com diferentes caracteristicas e especificacoes, é o
primeiro passo para o desenvolvimento de um eficiente sistema CAD. [Yuan et al. 2011] afirma ser
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fundamental para sistemas CAD e de CBIR que a base de imagens seja definida de forma eficiente capaz
de guardar informacoes relevantes das imagens para posterior recuperacio.

Em seu estudo, [Miiller et al. 2004] identificou que a maioria das pesquisas sobre CBIR para aplicacées
médicas se concentram em algoritmos para extrair caracteristicas de determinadas regides do corpo
humano ou de uma determinada patologia, ignorando a construciao do banco de imagens que deveria ser
primeiro passo a ser executado.

Existem diversas técnicas para armazenar informag6es de uma imagem médica. [Yuan et al. 2011] aplicou
com sucesso Non-Negative Tensor Factorization (NTF), Filtros Gabor com Non-Negative Tensor
Factorization (NMF) e Principal Components Analysis (PCA) para extrair caracteristicas de imagens e
armazena-las em um um banco de imagens bidimensionais (2D).

Existem trabalhos que desenvolveram bases de imagens especificas para determinadas areas: [Matheus
and Schiabel 2010] implementou um banco de imagens 2D de mamografias, as imagens sdo todas
inseridas por especialistas. Usuarios diversos podem solicitar acesso ao banco pela internet. Todas as
operagoOes no banco sao supervisionadas por um administrador que garante a qualidade do banco. [Yuan
et al. 2011] construiu um banco de imagens bidimensionais (2D) de tomografia computadorizada do
cérebro, todas as imagens foram fornecidas por hospitais e colaboradores.

Também é possivel observar cada vez mais presente nos centros médicos, centros de pesquisa e hospitais
a utilizacdo de equipamentos capazes de gerar imagens 3D que podem aumentar a precisdo do
diagnostico. Paralelamente é possivel observar, porém em menor escala, trabalhos que avaliam
caracteristicas 3D em imagens médicas [Frank et al. 2011][Danzhou et al. 2006][Chen et al. 2010]. No
entanto, a grande maioria dos trabalhos que realizam armazenamento ou busca em imagens 3D passam
pelo processo de reconstrugdo das mesmas o que nao é uma operacao simples[Bergamasco and Nunes
2013] [Chen et al. 2011][Vranic 2001][Yang and Leng 2007].

Dada esta caréncia e demanda por bancos de imagens médicas, sejam eles 2D ou 3D, justifica a conducao
de estudos que possam sugerir especificagoes para a construgdo de bancos de imagens médicas 2D ou 3D.
Uma correta definicio de parametros para a construcdo de bancos de imagens 2D ou 3D pode
impulsionar a implementacdo de bancos de imagens, especialmente para aplicacbes médicas. Por
consequéncia, a existéncia de mais bancos de imagens médicas, pode também impulsionar o estudo e
desenvolvimento de sistemas CAD mais eficientes.

Com base nessas premissas, o foco deste trabalho é desenvolver e validar técnicas de armazenamento e
principalmente tempo de recuperacao utilizando CBIR em uma base com imagens médicas 2D. Este
estudo pode contribuir para o desenvolvimento de sistemas CAD mais eficientes que auxiliem os
profissional de satide.

Metodologia

Armazenamento

Bancos de dados atualmente trabalham com arquivos multimédia, usando um campo do tipo BLOB
(Binary Large Object - Grande Objeto binério). Trata-se um campo criado para o armazenamento de
qualquer tipo de informacao em formato binario dentro de uma tabela em um Banco de dados.

Os bancos de dados contém campos para tratar os arquivos multimédia, como as imagens, tornando o
armazenamento uma etapa trivial. [Arampatzis et al. 2011], [Borges et al. 2005], [Muneesawang and L.
Guan 2006] e [Samet 2010]. A grande dificuldade e foco dos principais trabalhos publicados atualmente
estd em como recuperar essas informactes de maneira eficiente.

Para solucionar esta dificuldade, desenvolvemos uma metodologia que a cada vez que uma nova imagem ¢
adicionada ao banco, todas as caracteristicas que serdo utilizadas para recuperacdo serdo extraidas,
calculadas e armazenadas no banco, isto é feito para evitar que as mesmas operacoes sejam realizadas
repetidas vezes, a cada nova busca, impactando diretamente na velocidade de recuperagido das imagens.
Na secdo de Recuperacdo serdo discutidas quais sdo e como calcular cada uma destas caracteristicas que
representam a imagem. Além delas, outras informagoes poderdo ser armazenadas junto da imagem, como
nome do paciente, sexo, idade, e qualquer outra informacao que possa vir a ser til para sua recuperacao.
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Recuperacao

A maneira usada para recuperar imagens em bancos de dados é conhecida como busca por similaridade
na qual se inclui técnicas de CBIR. Funciona usando uma imagem como parametro de busca para
recuperar imagens que se assemelham a ela. O CBIR funciona através de 3 passos:

* Extracao de Caracteristicas
Primeiramente a imagem ¢ analisada e as caracteristicas de interesse sao extraidas através de
algum descritor.

* Indexacdo de Caracteristicas (Vetor de Caracteristicas)
Uma vez extraidas, é montado um vetor de caracteristicas com todas as informacées extraidas
(tais como cor, dimensao das estruturas encontradas, formas identificadas, etc.) da imagem.

e Comparacao
Ao final é realizada a comparacdo entre os diversos vetores de caracteristicas que foram extraidos
das imagens, é nessa etapa que sdo definidas as imagens semelhantes que devem ser recuperadas.

Existem varias técnicas de CBIR, baseadas em descritores, ou caracteristica da imagem. Para implementar
uma técnica de CBIR eficiente é preciso conhecer o tipo de imagem, nesse caso, serao imagens
radiograficas do pulmao, com ou sem pneumonia. A Figura 1. Exemplo de imagem usada nos testes. Uma
vez estabelecida a base pretende-se expandi-la para outros tipos de imagens.

653/IGOPE

Figura 1. Exemplo de imagem usada nos testes

Segundo [Oliveira et al. 2008] e [de Macedo 2012] a melhor forma de trabalhar essas imagens é
separando o pulmio esquerdo e direito e analisando-os separadamente. Isto é feito para descartar areas
sem informac6es importantes e também para gerar subimagens quadradas tornando possivel a aplicacao
da Transformada Wavelet de Haar.

A Transformada de Haar permite extrair informac6es da imagem no dominio de tempo e no dominio de
frequéncia, permitindo que sejam analisadas informacgGes globais e detalhes da imagem. A transformacao
de uma imagem consiste em sucessivas passagens de filtros filtros passas-alta e passas-baixa,
decompondo os sinais em detalhes e aproximacgdes. A Figura 2 apresenta como uma imagem ¢é
decomposta pela transformada.

Cada imagem é decomposta em 3 direcoes, horizontal, vertical e diagonal, e uma nova imagem chamada
de coeficiente de aproximacao (CA,) é gerada. Essas 4 imagens formam o nivel de D1 de decomposicao da
imagem original. Para um maior detalhamento, basta repetir o processo, usando a imagem CA; criando
assim o nivel de decomposicdo D2, com mais 4 imagens, D2 Horizontal, D2 Vertical, D2 Diagonal e CA..
Cada imagem é decomposta nos niveis D1, D2 e D3 apods serem divididas em duas subimagens. A Figura 3
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mostra a imagem original, e as duas subimagens resultantes ap6s a divisao enquanto a Figura 4 mostra a
Figura 3b) e a Figura 3(c) no nivel D1 de decomposicao.

Nenhum outro tipo de pré-processamento é necessario além de dividir as imagens em duas partes e da
decomposicdo pela Transformada de Haar.

Colunas
Linhas Passa—_Baixa'—’I 14 ‘2]—’ CAjs
Passa—Baixal—-l 21 CakEEs ’
n
L,| Passa-Alta | [ 14 2l Dj+1
CA I horizontal
Im. : Colunas
agem v
Original Linhas Passa-_Baixal—-l 14 2|—. D,
IPassa—Alta H 2¢v1 Colunas """Zfal
Passa-Alta 1v 2 Dy,
diagonal

Onde, Sub-amostragem das colunas: Manter as colunas pares

Sub-amostragem das linhas: Manter as linhas pares

Figura 2. Funcionamento da Transformada

415/IGOPE

©

Figura 3. (a)Imagem original (b) Subimagem do pulmio esquerdo (c¢) Subimagem do
pulmao direito
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®

(h)

Figura 4. (a) CA, (b) D1 Horizontal (c) D1 Vertical (d) D1 Diagonal referentes ao pulmao
esquerdo (e) CA, (f) D1 Horizontal (g) D1 Vertical (h) D1 Diagonal referentes ao pulmao
direito

Uma vez aplicada a transformada, executam-se as equacoes mateméticas que produzem informacées
estatisticas dos coeficientes em cada sub-imagem. As equacdes mateméticas apresentadas na Tabela 1
estao baseadas no trabalho de [Haralick et al. 1973] e sdo descritas no Apéndice I deste documento.

Descriciao Equacao
Coeficiente de variacao cV = g
u
Contraste Contraste = z Z'{i — P =p(i.j)
i j
Correlagdo . 2 2 p UL Y — gy
Corrrelacio =
Ty
Desvio Médio o L XipG ) =Xl
DesvMedio = f
Variancia . 221G, ) - X1

N

Somatoria da variancia SumVariancia = Z(:’ — SumEntropia)®py ., (i)
T

Diferenca da variancia difVariancia = V(py_y)
Entropia Entropia = Z Z pli, jlog (p(i.j))
[
Somatéria da entropia SumEntropia = — Z Py 4y EHOG (Pesy ()

i

Diferenca da entropia difEntropia = — ) py_,(Dlo gl Peey 0}

Energia Energia = Z Z pli. )2

i
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Energia Média EnergiaMedia = Energia
-1 r 1S . 1S - A\r
Momento de diferencas inversas 1 _ 1 P
MDI = TP
= 1+(i—j)
Residuo médio ResMadio = ) ) (i —J) - X)?
[
Soma média SumMedia = Z Py 4y ()
Suavidade P 1
1+ 4t
Desvio padrao o=V

Tabela 1. Equacoes utilizadas para construcao do vetor de caracteristicas

Essas informagdes sdao indexadas no vetor de caracteristicas de cada imagem. Cada uma delas tera 18
valores (9 de cada pulmao, direito e esquerdo).

Uma vez que as caracteristicas sejam armazenadas, é realizada o calculo da distdncia de Manhattan, dado
pela equacao (18) entre cada imagem, isto é, a distancia entre cada valor de cada caracteristica. A imagem
mais proxima da imagem de consulta é retornada .

DistManhattan = |x1 —y1l + 122 = y2| + = + lxn — yn

(18)

A Figura 5 apresenta valores hipotéticos extraidos de uma imagem. Substituindo estes valores na equagao
18 obtemos a distancia Manhattan entre as imagens A e B. Os diversos valores de X e Y neste trabalho sao
substituidos pelas caracteristicas apresentadas nas equacoes 1 a 17 presentes Tabela 1.

Atributos Imagem A Atributos Imagem B
x1 =10 vl =2
x2 =5 y2 =9
x3 =5 y3 =8
x4 =6 v4 =3
x5 =3 y 5 =7

Figura 5. Atributos a serem usados no calculo de distancia
DistManhattan = |10 = 2| +15-9l + |5-8| +16 =3] +13 - 7|

A distdncia Manhattan entre as Imagens A e B presentes na Figura 5 sera de 22. Para cada nova imagem
C, D e E que fossem usadas, esse calculo seria refeito. Ao final a imagem com a menor distancia calculada
em relacdo a imagem A, seria a imagem mais semelhante a ela.

Para cada imagem na base, serdo geradas 18 sub-imagens com 17 caracteristicas cada uma, gerando um
total de 306 valores a serem usados na equacao 18, o que tem um alto custo computacional. Numa base
com 1000 imagens, seriam necessarios 306 mil comparacoes. Apenas implementar o CBIR nao é
suficientemente eficiente, é preciso aumentar a eficiéncia da técnica e diminuir os custos computacionais
das comparacoes.

Uma maneira de tornar o método mais eficiente é mesclando buscas textuais com as técnicas de CBIR.
Segundo [Arampatzis et al. 2011] buscas textuais produzem resultados melhores do que buscas por
similaridade. [Arampatzis et al. 2011] sugere que ao combinar as duas produziriam melhores resultados e
diminuiriam os custos computacionais. Usando esse conceito como base é criado uma etapa que precede o
CBIR com um limiar textual, que reduz o nimero de imagens nas quais serdo aplicados os calculos para
extracao de caracteristicas e calculo de distancia.
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Dentro do banco de imagens existem além de radiografias do pulmao, radiografias de outras partes do
corpo, inseridas propositalmente, comparar essas radiografias com uma radiografia do pulmao seria um
desperdicio. Um limiar textual que definisse como foco apenas exames do pulmao reduziria o escopo de
comparacoes tornando o algoritmo mais eficiente.

Um limiar textual também permite a mudanca do algoritmo a ser utilizado, maximizando a taxa de acerto.
Desta maneira é possivel definir um algoritmo para cada tipo de exame armazenado na base. A Figura 6
apresenta um exemplo do Limiar. Além de radiografias de pulmao, existem radiografias diferentes na
base. Apos aplicacdo do limiar textual, apenas as radiografias do pulmao entram na comparacao.

Radio Radio Radio Tomo Tomo Tomo
ulmaol ulmaol ~ Jcoracio

Limiar textual — Radiografias do Pulmao

Radio Radio Radio Radio ... I Radio
Pulmiao Pulmao Pulm3ao Pulm3ao Pulmio
CBIR

Radio Radio

Pulmao Pulm3ao

Imagens visiualmente semelhantes recuperadas

Figura 6. Exemplo do Limiar em funcionamento
Resultados

Foram usadas 80 imagens radiograficas e outras 80 imagens aleatérias com o mesmo tamanho, mas
conteido completamente diferente. Para testar a eficiéncia da técnica de CBIR, todas as imagens em
algum momento foram usadas como parametro de busca. O algoritmo apresentou 100% de acerto na
busca da imagem. Em 100% dos casos, a segunda imagem mais semelhante era uma variacao da imagem
original, porém do mesmo caso/paciente/diagnostico.

A Figura 7 mostra os resultados. Usando a Figura 7(a) como parametro de busca, as trés imagens mais
proximas a ela dentro da base de imagens foram: Sua copia presente na base representada pela Figura
7(b), e logo apos, a Figura 7(c) seguida da Figura 7(d).

Comparando a utilizagdo do algoritmo aplicado diretamente na base de imagens ou utilizando um limiar
textual, obteve-se melhora de desempenho. A etapa de comparacdo e calculo de distancia entre as
imagens recuperadas também teve uma melhora de desempenho. Num total de 400 testes, cada imagem
foi verificada cinco vezes, os resultados podem ser vistos na Tabela 1:

Técnica Tempos sem Tempo com Melhora no
Limiar Limiar desempenho

Recuperacao das informacoes 0.035 Segundos 0.015 Segundos 58%
da base
Comparacdo entre vetores de 0.016 Segundos 0.015 Segundos 7%
caracteristica e Exibicdo das
Imagens
Total 0.051 Segundos 0.03 Segundos 41%
Taxa de Acerto 100% 100%

Tabela 1. Tempos e taxa de acerto da metodologia
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[Arampatzis et al. 2011], usando um limiar dindmico, conseguiu aumentos de eficiéncia de no maximo
22.9% em relacdo ao melhor tipo de busca, em seu estudo a busca textual simples comparada a busca em
dois estagios (limiar + CBIR), usando a base de imagens da Wikipédia. Em nosso trabalho, os tempos de
recuperacao da metodologia empregada atingiram 41% de melhora no tempo na recuperacao.

Dessa maneira, como mencionado na secao de recuperacao, é possivel que outros tipos de imagens sejam
adicionadas na base, sem que as técnicas ja implementadas sejam prejudicadas, abrindo um escopo cada
vez maior no tipo de imagens suportadas.

. : " ®)

b )

-~
415/IGOPE ) . ? 415/IGOPE
>

©
7

7

# | Semelhantes 2 - nor0010.jpg

@

1N

Figura 7 (a) Imagem de entrada (b) Primeiro resultado (c) Segundo Resultado (d) Terceiro
resultado definidos pelo nivel de semelhanca

Conclusao

A base de imagens médicas, e a técnica de CBIR implementada para recuperaciao das mesmas tem como
maior contribuicdo o fato de auxiliar no diagnostico e tratamento de pessoas que apresentem exames
semelhantes aos armazenados na base, uma vez que a comparacdo visual dos exames feito pelo CBIR
podera ser til ao avaliar as condi¢cOes de cada paciente e o tipo de tratamento a ser utilizado.

Este trabalho abre possibilidades de constru¢ao de um sistema de informagao CAD que pode ser utilizado
por clinicas ou hospitais na busca por casos semelhantes em exames baseados em imagens. Tal sistema de
informacao oferecia suporte aos profissionais tornando os diagnésticos mais precisos, pois seria possivel
identificar rapidamente casos semelhantes com base nas imagens, mesmo em bases extensas com
variados tipos de imagem.

Uma vez que o profissional de satde recupere um, ou varios casos semelhantes, podera definir o
diagnostico mais adequado, além de poder verificar qual tratamento teve melhor resultado nos casos que
foram recuperados, para determinar o melhor ao paciente em questao e maximizar os resultados.

Pretende-se ainda implementar outros algoritmos para outros tipos de imagem, onde a técnica usada para
recuperacao seria escolhidos através de um limiar textual, cobrindo uma quantidade cada vez maior de
tipos de imagem sem perder a eficiéncia da técnica. Uma vez que seja validado o uso em imagens 2D
pretende-se implementar também técnicas com foco em imagens 3D no sistema.

Twenty-first Americas Conference on Information Systems, Puerto Rico, 2015 8



Analysis of Techniques of the Content-Based Image Retrieval to construct an Information System of the Computer-Aided
Diagnosis

REFERENCIAS

Arampatzis, A., Zagoris, K., and Chatzichristofis, S. A. (2011). Dynamic two-stage image retrieval from
large multimedia databases. In Information Processing and Management.

Bergamasco, L.C.C., Nunes, F.L.S. (2013). Applying Distance Histogram to retrieve 3D cardiac medical
models, In: The American Medical Informatics Association Annual Symposium.

Borges, E. N., Cony, C. A.,, and de Freitas, A. L. C. (2005). Utilizacdo de algoritmos de busca por
similaridade em sgbds comerciais.

da Silva, C. Y. V. W. and Traina, A. J. M. Recuperacdo de imagens médicas por contetdo utilizando
wavelets e pca. In Sociedade Brasileira de Informética em Satde.

Danzhou L., Hua, K.A. and Sugaya, K. (2006). A Framework for Web-Based Interactive Applications of
High-Resolution 3D Medical Image Data. Computer-Based Medical Systems. CBMS 2006. 19th IEEE
International Symposium on. Digital Object Identifier: 10.1109/CBMS.2006.12. p. 119-124.

de Macedo, S. O. (2012). Desenvolvimento de um sistema de auxilio ao diagnostico de pneumonia na
infancia utilizando visdo computacional. Mestrado, Instituto de Informatica, Universidade Federal
de Goias.

Chen T., Wang Y., Zhang H. and Xiao C. (2010). An embedded 3D medical image processing and
visualization platform based on dual-core processor. Intelligent Control and Automation (WCICA),
8th World Congress on. Digital Object Identifier: 10.1109/WCICA.2010.5554388, p. 2036-2941.

Chen, Z. Q., Zou, K. S., Ip, W. H. and Chan, C. Y. (2011). 3D model retrieval based on fuzzy weighted
shape distributions. In: Advanced Materials Research. [S.l.]: Trans Tech Publications. v. 201-203, p.
1678—-1681.

Frank H., Olaf K., Horst K. H. and Heinz-Otto P. (2011). Interactive 3D medical image segmentation with
energy-minimizing implicit functions. Visual Computing in Biology and Medicine - Computers &
Graphics. Volume 35, Issue 2, p. 275—287.

Haralick, R., Shanmugam, K and Dinstein, I. (1973). Textural Features for Image Classification. IEEE
TRANSACTIONS ON SYSTEMS, MAN, AND CYBERNETICS, vol. SMC-3, NO. 6.

Hebbar, H., C, N. U., and Mushigeri, S. (2013). Content based image retrieval based on cumulative
distribution function a performance evaluation. In International Journal of Computer Applications.

Kachouri, R., Djemal, K., Maaref, H., Masmoudi, D.S. and Derbel, N. (2008). Feature extraction and
relevance evaluation for heterogeneous image database recognition. Image Processing Theory, Tools
and Applications. IPTA 2008. First Workshops on. p. 1-6.

Kim, J., Cai, W., Feng, D., and Wu, H. (2006). A new way for multidimensional medical data
management: Volume of interest (VOI)-based retrieval of medical images with visual and functional
features. IEEE Transactions on Information Technology in Biomedicine, 10(3), p. 598—606.

Matheus, B. R. N. and Schiabel, H. (2010). Online Mammographic Images Database for Development and
Comparison of CAD Schemes. Journal of Digital Imaging, p. 1618-727X.

Miiller, H., Michoux, N., Bandon, D., and Geissbuhler, A. (2004). A review of content-based image
retrieval systems in medical applications—Clinical benefits and future directions. International
Journal of Medical Informatics, 73(1), p. 1—23.

Muneesawang, P. and L. Guan, M. (2006). Database retrieval: A human-centered approach. In IEEE
Computer Society.

Oliveira, L. L. G., e Silva, S. A., Ribeiro, L. H. V., de Oliveira, R. M., Coelho, C. J., and Andrade, A. L. S. S.

(2008). Computer-aided diagnosis in chest radiography for detection of childhood pneumonia. In
International Journal of Medical Informatics.

Samet, H. (2010). Techniques for similarity searching in multimedia databases. In The 36th International
Conference on Very Large Data Bases.

Sanghavi, J. and Kayande, D. (2013). Content based image retrieval (cbir) system for diagnosis of blood
related diseases. In National Conference on Innovative Paradigms in Engineering e Technology.
Siadat, M., Soltanian-Zadeh, H., Fotouhi, F., and Elisevich, K. (2005). Content-based image database

system for epilepsy. Computer Methods and Programs in Biomedicine, 79(3), p. 209—226.

Vranic, D. V. (2001). 3D Model Retrieval. Tese (PhD Thesis) — University of Leipezig, Germany.

Yang, F. and Leng, B. (2007). OFS: A feature selection method for shape-based 3D model retrieval. In:
Proceeding of 1oth IEEE International Conference on Computer-Aided Design and Computer
Graphics. Beijing, China: IEEE Computer Society. p. 114—119.

Twenty-first Americas Conference on Information Systems, Puerto Rico, 2015 9



Analysis of Techniques of the Content-Based Image Retrieval to construct an Information System of the Computer-Aided
Diagnosis

Yuan, K., Tian, Z., Zou, J., Bai, Y. and You, Q. (2011). Brain CT image database building for computer-
aided diagnosis using content-based image retrieval. Information Processing and Management.
Vol.47(2), p. 176-185.

Apéndice I

Coeficiente de variacao: Tem como foco analisar o peso do desvio-padrao em relacdo a média dos
valores dos pixels das imagens. Dado pela equacéo:

v =

=1a

Onde 0 é o desvio padrao e u é a média dos coeficientes.

Contraste: O contraste caracteriza-se pela diferenga entre os tons de cinza. Baixo contraste ocorre
quando hi pequena diferenca entre os niveis de cinza dos pixels localizados em uma regiao contigua da

imagem. E dada pela equacdo:
Contraste = Z Z(f — P = pli )
t

Fo N s ope e\ s e .y A . , . .
Onde pli.j) é (i,j)-ésima probabilidade de ocorréncia de um nivel de cinza na imagem.

Correlacio: A correlacdo mede a dependéncia linear entre os tons de cinza presentes em uma imagem.
Valores altos de correlacdo dados pela equacdo, proximos de um, indicam a existéncia de relacdo linear
entre os pares de niveis de cinza.

v v e .*v fa oY
L 2\jpli ) — pypy

o0y

Corrrelacio =

Fo N s e e\ s e e A . , . . ~
Onde pli.jJ é (i,j)-ésima probabilidade de ocorréncia de um nivel de cinza na imagem e o,. 0y, u, e u, Sa0
os desvios padrdo e médias em x e y respectivamente.

Desvio médio: O Desvio Médio é uma medida da dispersdo dos dados em relacdo a média de uma
sequéncia, o “afastamento” em relacdo a essa média. Esta medida representa a média das distancias entre
cada elemento da amostra e seu valor médio. Descrito pela equacao:

V.V,

g ".—'_i

pli.j) x|
N

Onde N é o namero total de pixels na imagem e ¥ é a média dos valores das linhas da matriz que
representa a imagem.

DesvMedio =

Variancia: Descreve quanto os valores de tons de cinza estao dispersos em torno da média. E dada pela
equacao:

v 560 - =l
B N

7 A . i . Y
Onde V é a variancia de P(i, j)
Diferenca da variancia:

difVariancia =V(p,_,)
Py (k) € Z; X pli.j) onde k = li —
Diferenca da entropia:
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difEntropia = — Z px__v':izllog{px__\.(i:'}
i

Energia: Também conhecida como segundo momento angular, expressa a uniformidade de uma textura,
assumindo o valor maximo 1 e é expressa pela equagao:

Energia = Z Z pli.j)?
tj
Energia média: E a energia da imagem dividida pelo ntimero total de pixels. Dado pela equacio:

EnergiaMedia = Energia /N

Entropia: A medida de entropia expressa a desordem contida na textura. Quando uma imagem nao é
uniforme, as entradas apresentam valores proximos de zero o que resulta em valores altos de entropia. E
dada pela equacdo:

Entropia = ZZp(i.j]log(p(i.j:l]
L

Momento de diferencas inversas: Quando a concentracao dos valores na diagonal da matriz de co-
ocorréncia for maxima, o Momento da Diferenga Inverso (MDI) atinge o valor maximo. E dado pela

equacao:
MDI ZZ !
T LLaa-ptt
J

Residuo médio: E a diferenca média entre os dados observados e os valores ajustados pelo modelo
(calculados). E dado pela equacio:

ResMedio = Z Z((i —ji=%)?
L f

Onde X é a média dos valores das linhas da matriz que representa a imagem.
Soma média:

SumMedia = Z ipy.y(i)

L
Px +_1'(k) é El’ E, p'it.j\) onde k=1 +}
Somatoério da entropia:

SumEntropia = —Z Prsyidlog(p,. (i)
i

Somatorio da variancia:

. . . .« 22 -
SumVariancia = Z(x — SumEntropia ) py. (i)

[

Suavidade:
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SV=1-———
1+ p*

Desvio padrio: E a raiz quadrada da variancia, dado pela equacio:

o= 4V
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