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RESUMO

As Doengas Pulmonares Intersticiais (DPIs), também denominadas doenca parenquimatosa
difusa, formam um grupo com mais de 150 patologias diferentes. Para o diagnostico das DPIs,
a tomografia computadorizada é o exame de imagem mais utilizado, pois ela é mais sensivel
do que a radiografia torécica, fornece imagens mais detalhadas da doenga, e com isso, auxilia
os médicos no seu diagndstico. Além do exame de tomografia, tem-se utilizado a Visao Com-
putacional para auxiliar no diagndstico, tendo em vista que esta € uma drea que tem crescido
consideravelmente nos ultimos anos, principalmente no que concerne a aplicacdes que utilizam
imagens médicas. O estado da arte dessa drea tem como principal caracteristica a ndo existéncia
de um algoritmo genérico que simule o processo de visdo, contudo, € uma area com pesquisas
bastante promissoras envolvendo diversas teorias € métodos, como as Redes Complexas. Com
base nesse contexto, apresenta-se aqui um método automadtico para classificacdo de imagens de
tomografia computadorizada com DPIs, onde as imagens sdo modeladas como Redes Complexas
e a medida de centralidade closeness € utilizada para gerar um vetor de caracteristicas junto com
caracteristicas extraidas pelos descritores de Haralick e LBP. Para validar o método proposto, foi
treinado um classificador K-Nearest Neighbors (KNN) e comparado os resultados obtidos com
métodos tradicionais e atuais da literatura. A partir de um conjunto de dados de 3.258 ROIs, foi

possivel conseguir uma taxa de classificagio de 89.81%.

Palavras-chaves: Doengas Pulmonares Intersticiais. Textura. Redes Complexas. Closeness.



ABSTRACT

Interstitial lung disease (ILD), also known as diffuse parenchymal disease, form a group with
more than 150 different pathologies. For the diagnosis of ILD, the computed tomography scan
is the most widely used image examination because it is more sensitive than chest thoracic
radiography, provides more detailed images of the disease, and with that assists physicians in
the your diagnosis. In addition to the computed tomography scan, Computational Vision has
been used to aid in the diagnosis, considering that this is an area that has grown considerably in
the last years, especially regarding applications that use medical images. The state of the art in
this area has as main characteristic the non existence of a generic algorithm that simulates the
vision process, however, it is an area with very promising research involving several theories
and methods, such as Complex Networks. Based on this context, presents here an automatic
method for computed tomography image classification with ILD, where the images are modeled
as Complex Networks and the closeness centrality measure is used to generate a vector of
characteristics along with characteristics extracted by the Haralick and LBP descriptors. To
validate the proposed method, a K-Nearest Neighbors (KNN) classifier was trained and compared
the results obtained with traditional and current literature methods. From a dataset of 3.258 ROlIs,

it was possible to achieve a rating rate of 89.81%.

Keywords: Interstitial Lung Disease. Texture. Complex Networks. Closeness.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

As Doengas Pulmonares Intersticiais (DPIs), também denominadas doengas parenqui-
matosas difusas, formam um grupo com mais de 150 patologias diferentes que afetam o espaco
intersticial. O espaco intersticial inclui as paredes dos sacos de ar dos pulmdes (alvéolos) e os

espacgos em volta dos vasos sanguineos e vias aéreas menores (PEREYRA et al., 2014).

As DPIs resultam do acimulo anormal de células inflamatdrias no tecido pulmonar,
causam falta de ar e tosse e t€ém aparéncia semelhante em exames de imagem, dificultando o
diagnostico especifico para cada tipo do grupo. O diagnoéstico dessas patologias € estabelecido
com base no histérico completo do paciente (sintomas, histérico familiar, registro da doenca,
etc), no exame fisico, nos exames laboratoriais e nos testes de fungdo pulmonar, bem como nos

achados visuais nas radiografias do térax.

A Tomografia Computadorizada (TC) € um exame que utiliza radiacao eletromagnética
na faixa do raios X para gerar imagens internas do corpo humano, podendo ser dos ossos, de
orgaos ou tecidos. Para o diagndstico das DPIs, a tomografia é mais sensivel do que a radiografia
tordcica porque produz imagens que podem ser comparadas a visdo que um observador atento
teria, ao vasculhar, com o auxilio de uma lupa de pequeno aumento, cortes transversais obtidos
em diferentes niveis pulmonares (MARTINEZ, 1998).

Na tomografia computadorizada, uma série de radiografias sdo analisadas por um com-
putador, que em seguida, fornece diversos cortes (regides de interesse) em diferentes planos. A
partir dessas Regides de Interesse (Regios Of Interest - ROIs), os médicos buscam por padroes
radiograficos que caracterizam as DPIs. Existem seis principais padrdes, sdo eles: Normal, Con-
solida¢@o Pulmonar, Enfisematosa, Espessamento Septal, Favo de Mel e Vidro Fosco. A Figura 1
ilustra um exemplo para cada um dos seis padrdes radiograficos. Mais detalhes sobre os padrdes
e suas causas mais importantes podem ser encontrados nas diretrizes de doencas pulmonares

intersticiais da Sociedade Brasileira de Pneumologia e Tisiologia (BALDI et al., 2012).

Em vista de auxiliar no diagndstico das DPIs, tem-se utilizado recursos automatizados
que envolvem técnicas de Visdo Computacional, sendo esta uma area que tem crescido conside-
ravelmente nos ultimos anos, principalmente no que concerne a aplicacdes em imagens médicas.
Esse crescimento deve-se, sobretudo, a evolucdo da Visdo Computacional e seus algoritmos. As
técnicas desenvolvidas nessa drea sdo diretamente aplicaveis em problemas reais, auxiliando
na resolucdo de tarefas repetitivas e que envolvem um alto risco para realiza-las. Por outro
lado, a resolucdo de tarefas utilizando Visdo Computacional pode auxiliar também para registrar
varidveis que uma pessoa € incapaz de estimar com exatiddo, como as informagdes espaciais de
distancia percorrida, velocidade, drea, volume, entre outras. A Visdo Computacional tem como

objetivo construir sistemas para interpretar imagens, simulando o processo de visdo através da
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Figura 1 — Exemplos de ROIs. (a) consolidacao pulmonar, (b) 4drea enfisematosa, (c) espes-
samento septal, (d) favo de mel, (e) normal, (f) opacidade em vidro fosco. Fonte:
(PEREYRA et al., 2014)

transformacdo de uma imagem em uma estrutura de dados simplificada (GONCALVES, 2010).
O estado da arte dessa drea tem como principal caracteristica a ndo existéncia de um algoritmo
genérico que simule o processo de visdo (GONCALVES, 2010). Sabendo disso, faz-se necessario
a modelagem de algoritmos especificos para cada tipo de problema. Atualmente, tem-se inserido

diversas teorias e métodos utilizando as Redes Complexas para este fim.

As Redes Complexas tém recebido um crescente interesse nas mais diversas areas do
conhecimento. Esse crescimento relaciona-se diretamente a sua flexibilidade em modelar e
simular estruturas topoldgicas que aparecem em nosso cotidiano. As Redes Complexas recebem
esse nome porque apresentam algumas propriedades topoldgicas ndo triviais, como a distribui¢@o
do grau dos vértices em leis de poténcia (NEWMAN, 2010).

Para a classificac@o das redes, medidas representativas precisam ser extraidas. Diversas
medidas foram propostas na literatura, como média dos graus, coeficiente de aglomeracdo,
medidas de centralidade, entre outras. As medidas de centralidade sdo uma forma de quantificar
a importancia de vértices ou arestas em uma rede. Essas medidas estdo sendo utilizadas, por

exemplo, para extrair informag¢des da textura das imagens que foram mapeadas em grafos.
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1.2 Definicao do Problema

As DPIs possuem caracteristicas clinicas e radiolégicas muito semelhantes, dificultando
o diagndstico especifico para cada tipo da doenga no grupo. Além disso, a identificacdo de um
padrao bem definido na imagem de tomografia ndo é algo recorrentemente facil, isto pois, 0s
padrdes sdo semelhantes e a andlise € feita em um conjunto grande de imagens, culminando
em um processo lento e até impreciso. Apesar da capacidade do ser humano em resolver
problemas através da visao, em alguns casos os resultados obtidos por um ser humano podem ser
influenciados pela fadiga ou distracao durante a realizacao de uma tarefa. Além disso, a andlise
da imagem de tomografia computadorizada, junto com todas as informacdes clinicas do paciente,
permitem o acerto diagndstico em aproximadamente 60% dos casos de DPIs (BALDI et al.,
2012).

A partir de tais dados, € possivel perceber a necessidade de melhorar a precisdo do acerto
diagnéstico das DPIs. Com base nessa informacao surge portanto a seguinte questao geral da

pesquisa:

Como classificar automaticamente imagens de tomografia computadorizada de DPIs

usando caracteristicas da textura das imagens?

Para responder tal questionamento, utilizou-se caracteristicas da textura das imagens
que foram extraidas por meio da medida de centralidade closeness, descritores de Haralick e
LBP para realizar a classificacdo das mesmas. Escolheu-se as Redes Complexas devido a sua

flexibilidade em modelar problemas, sendo aplicdvel em diversas dreas, como Reconhecimento
de Padrdes e Visao Computacional (GONCALVES, 2010).

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Esse trabalho tem como objetivo geral classificar imagens de tomografia computadori-
zada de DPIs utilizando caracteristicas da textura das imagens extraidas através da medida de

centralidade closeness juntamente com os descritores de Haralick e LBP.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Mapear imagens de tomografia computadorizada com DPIs em grafos;

e Aplicar métrica de centralidade closeness para extrair as informacdes dos grafos e aplicar
nas imagens de tomografia o método LBP e os descritores de Haralick. E por fim, formar
um vetor de caracteristicas com as informacdes extraidas dos grafos, do método LBP e

dos descritores de Haralick;
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e Analisar a acurdcia do método proposto e comparar o resultado com métodos cldssicos da

literatura com o intuito de descobrir qual técnica aplica-se melhor ao problema.

1.4 Contribuicoes

O presente trabalho aponta uma alternativa para classificacao das DPIs com uma acuricia

significativa em relacdo aos métodos convencionais.

Além disso, apresenta-se uma nova aplicacdo para as Redes Complexas, € uma nova
forma de extrair informacdes de texturas de imagens, contribuindo para a drea de Processamento

de Imagem.

1.5 Organizacao do Trabalho

Possuindo seis capitulos, este trabalho estd organizado como segue:
e Capitulo 1: No presente capitulo introdutério foram apresentados a contextualizacao,
problematica, objetivos e contribuicdes;

e Capitulo 2: Apresenta-se a fundamentacao tedrica, abordando os principais temas e conhe-

cimentos envolvidos no trabalho;

e Capitulo 3: Exibe-se os principais artigos relacionados a métodos de extragao de caracte-

risticas de textura em imagens médicas e em imagens de textura sintética;

e Capitulo 4: Descreve-se o método proposto deste trabalho para extrag@o de caracteristicas

de textura em imagens de tomografia com DPISs;

e Capitulo 5: Mostra-se os resultados obtidos com o método proposto, bem como a compa-

racdo com os demais métodos da literatura;

e Capitulo 6: Apresenta-se as consideracdes finais e os trabalhos futuros.



19

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados os principais conceitos utilizados nesse trabalho. Inicia-se
falando sobre o que sdo imagens e suas aplicacdes na medicina, bem como o que € textura.
Serao abordados também os conceitos da Teoria dos Grafos, Redes Complexas e Medidas de
Centralidade. Dentre as medidas de centralidade existentes, serd tratado apenas a que utilizaremos

neste trabalho que € o closeness.

2.1 Processamento de Imagens e suas Aplicacoes na Medicina

Uma imagem digital pode ser definida como uma fun¢fo bidimensional, f(z,y), em que
x e y sdo coordenadas espaciais, e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (x,y) é
chamado de nivel de cinza da imagem nesse ponto. Quando x, y e os valores de intensidade de f
sdo quantidades finitas e discretas, tem-se uma imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O Processamento Digital de Imagens coloca a disposi¢do do utilizador um conjunto
de ferramentas que permitem o tratamento e manipulacdo das imagens de acordo com os
objetivos pretendidos (GONCALVES, 2010). A limiarizacdo de imagens é uma ferramenta
de segmentacio! e consiste na identificacdo dos picos modais em um dado histograma de
valores de intensidade. Matematicamente, o processo de limiarizacdo resulta em uma imagem
de saida g(x,y), produto da transformac@o de uma imagem original em uma imagem bindria
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Essa e outras técnicas do Processamento de Imagens sdo usadas em vdrias dreas, como
na medicina, na industria, na historiografia. Para Gonzalez e Woods (2010), as dreas de aplica-
¢ao do processamento de imagens sdo tdo variadas que sdo categorizadas de acordo com sua
fonte de energia. A principal fonte de energia para imagens utilizada atualmente € o espectro

eletromagnético.

O espectro eletromagnético (EM) € o intervalo que contém todas as radiacdes eletro-
magnéticas que vao desde as ondas de radio até os raios gama (Figura 2). Os aparelhos que
fazem exames médicos por imagem trabalham com quase todo o espectro eletromagnético,
diferentemente dos seres humanos, que sao limitados a enxergarem o mundo apenas sob a faixa
de luz visivel do EM. Dentro do EM, as imagens médicas baseadas na banda do visivel e de
raios X sdo as mais utilizadas (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Na medicina, por exemplo, as imagens geradas a partir de raios X sao utilizadas para
diagnéstico médico através de exames de radiografia (Figura 3(a)), angiografia (Figura 3(b)),

ressondncia magnética (Figura 3 (c)), tomografia computadorizada (Figura 3 (d)), dentre outros.

I A segmentacdo é a 4drea do Processamento de Imagens que visa a identificacdo e separaco de objetos em uma

imagem.
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Figura 2 — Espectro Eletromagnético. Fonte: (FLICKR, 2011)

Uma importante utilizacdo de raios X em imagens médicas é no exame de tomografia
computadorizada, que € um exame comumente utilizado no auxilio do diagndstico de diversas
doengas, tais como doengas vasculares, lesdes musculares, rastreamento de tumores. A Figura

?? exibe o esquema de como sao capturados e emitidos os raios X.

()

Figura 3 — Exemplos de imagens de raios X. (a) Radiografia do térax. (b) Angiografia da mao (c)
Ressonancia magnética do joelho (d) Tomografia do cérebro. Fonte: (GONZALEZ;
WOODS, 2010)

De modo geral, o aparelho em que o exame € realizado, consiste em uma fonte de raios
X que € acionada a0 mesmo tempo em que realiza um movimento circular ao redor da regido
do corpo do paciente que serd analisada, emitindo um feixe de raios X em forma de leque. No
lado oposto a essa fonte, estd localizada uma série de detectores que transformam a radia¢ao
em um sinal elétrico que é convertido em imagem digital JUNIOR; YAMASHITA, 2001). As
imagens resultante do processo de conversdo de radiacdo em sinal elétrico correspondem a
seccoes (partes) da regido do corpo do paciente que foi analisada (Fig. 3 (d)). Os raios X podem

ser emitidos em trajetdrias paralelas ou divergentes.
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As imagens geradas por esses aparelhos sdo utilizadas no diagndstico médico. Para
auxiliar nesse diagndstico, sdo extraidas as caracteristicas ou atributos das imagens médicas que
s@o selecionados geralmente através de técnicas de Processamento Imagens. Normalmente, sdo
extraidos caracteristicas baseado nos niveis de cinza, caracteristicas de forma e textura. Neste

trabalho utilizou-se a extracdo de caracteristica baseada em textura.

2.2 Textura

A anélise e interpretacdo de imagens sao consideradas com uma das principais tarefas
envolvidas na drea de Visao Computacional. A andlise de imagens através de texturas vem sendo
utilizada para a diferenciacdo de diversos tipos de estruturas encontradas na imagem. Segundo
Gonzalez e Woods (2010), a quantificagdo do contetido de textura € uma abordagem importante

para a descri¢do de regides.

Embora ndo exista uma unica defini¢do formal aceita pela comunidade académica para
defini¢do de textura (RIBAS, 2017), algumas cldssicas sdo as de Haralick, Shanmugan e Dinstein
(1973) e Gonzalez e Woods (2010). Para Gonzalez e Woods (2010), as texturas podem ser
definidas por um conjunto de padrdes existentes em objetos, perceptiveis ao olho humano, e
que trazem grande quantidade de informag¢des sobre a natureza do objeto, como suavidade,
rugosidade e regularidade. A Figura 4 ilustra exemplos de como sao os padroes de suavidade,

rugosidade e regularidade existentes nas imagens.

(a)

Figura 4 — Exemplos de imagens de textura. (a) Textura suave. (b) Textura rugosa. (c) Tex-
tura com regularidade. Fonte: Imagens retiradas da base KTH-TIPS2 (CAPUTO;
HAYMAN; MALLIKARJUNA, 2005)

De acordo com Haralick, Shanmugan e Dinstein (1973), a textura € um conceito bidi-
mensional, na qual uma dimensao contém as propriedades primitivas da tonalidade e a outra
corresponde aos relacionamentos espaciais entre elas. No trabalho citado, as texturas definem
uniformidade, densidade, aspereza, regularidade, intensidade, entre outras caracteristicas em

uma imagem.
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Segundo Gonzalez e Woods (2010), existem trés abordagens principais usadas em
classificacdo de imagens de acordo com informagdo de textura. S3o elas: a estatistica, a espectral

e a estrutural.

e Abordagem estatistica: considera a distribuicio de niveis de cinza e o inter-relacionamento
entre eles e sdo utilizadas medidas estatisticas para descrever as texturas. Medidas estatisti-

cas comuns incluem entropia, correlagcdo, contraste e variancia, média, etc.

e Abordagem espectral: baseia-se em propriedades do espectro de Fourier e sua principal
aplicacdo € na deteccdo de periodicidade global em uma imagem através da identificagdao

de picos de alta frequéncia do espectro.

e Abordagem estrutural: representa a textura como sendo formada pela repeticao de
padrdes que obedecam alguma regra de posicionamento para a sua geracao. Nessa abor-
dagem, assume-se que a textura € uma composicao bem definida de micro texturas que

estdo organizadas em uma hierarquia de arranjos espaciais que formam uma macro textura
(BHARATT; LIU; MACGREGOR, 2004).

A classificagdo correta de qualquer textura depende muito dos descritores utilizados
para caracterizd-la. Um dos descritores de textura mais amplamente utilizado foi criado por
Haralick, Shanmugan e Dinstein (1973). Os descritores de Haralick, como € chamado, é um
método para extragdo de caracteristicas de textura que baseia-se em uma abordagem estatistica.
E um método que utiliza a relacio espacial existente entre os niveis de cinza da imagem para

extrair 14 parimetros estatisticos com base na matriz de co-ocorréncia.

A matriz de co-ocorréncia consiste de uma contagem de quantas combinacoes de dife-
rentes niveis de cinza ocorrem em uma imagem (HARALICK; SHANMUGAN; DINSTEIN,
1973). A matriz de co-ocorréncia é uma matriz quadrada que tem como tamanho a quantidade
de niveis de cinza da imagem a ser analisada. As combinacdes de ocorréncia entre os niveis de
cinza sdo calculadas nos angulos 0, 45, 90 e 135, como mostra a Figura 5. Os demais angulos
sdo calculados via simetria. Apds o cdlculo da matriz uma outra € calculada, a nova matriz é
a de probabilidade de ocorréncia das combinagdes entre os niveis de cinza. Com essa matriz
sdo feitos cdlculos dos atributos de textura. Os mais utilizados sdo a energia, entropia, varidncia

(contraste), homogeneidade, dissimilaridade e medidas de correlagao.
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Figura 5 — Angulos utilizados no célculo da matriz de co-ocorréncia. Fonte: (HARALICK;
SHANMUGAN; DINSTEIN, 1973)

Outro descritor de textura classico, foi criado por Ojala, Pietikainen e Harwood (1996).
O LBP ( Local Binary Patterns) baseia-se na ideia de que texturas podem ser descritas por
padrdes espaciais locais e contraste dos niveis de cinza. Ele descreve as estruturas locais da
imagem a partir de uma representacao estatistica dessas estruturas. O LBP combina a abordagem
estatistica com a abordagem estrutural. Quando aplicado a uma imagem, o LBP gera uma
representacdo numérica das caracteristicas graficas das imagens. O LBP descreve a associag¢do de
correspondéncia do nivel de cinza de um pixel e de seus vizinhos. O célculo do LBP associado a
um pixel € feito a partir de um conjunto de p amostras igualmente espagadas e distribuidas sobre
uma circunferéncia de raio  com centro sobre o pixel (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD,
1996).

Apesar da intensa pesquisa nas ultimas décadas e dos avancos recentes, a andlise de
textura ainda apresenta muitos desafios a serem abordados, principalmente no que se refere
a classificagdo de texturas em diferentes perspectivas e em diferentes cendrios de iluminacao,
rotacdo e outros (GONCALVES et al., 2016). Atualmente, métodos de extracdo de textura
usando Redes Complexas surgiram como um método promissor (GONCALVES et al., 2016)
e como um método que nao € afetado por esses tipos de cendrios. Nesse tipo de método, as
imagens sdo mapeadas em grafos e sdo utilizadas medidas das Redes Complexas para extrair as
informagdes da textura. O método proposto nesse trabalho utiliza esse novo método de extrair
textura, juntamente com os métodos cldssicos da literatura: LBP e descritores de Haralick. O
método proposto enquadra-se em uma abordagem mista, que combina a abordagem estatistica e

a estrutural. O método proposto neste trabalho sera detalhado no Capitulo 4.

2.3 Teoria dos Grafos

Para entender as Redes Complexas, faz-se necessario primeiro compreender os conceitos

da Teoria dos Grafos, pois as Redes Complexas sdo uma drea de pesquisa que faz uso da mesma.
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A Teoria dos Grafos € um ramo da matematica que estuda as relagdes entre os objetos
de um determinado conjunto (SCHEINERMAN, 2006). A estrutura usada para estudar essas
relacdes entre objetos sdo os grafos, que sao formados por um conjunto de vértices unidos por
arestas. Matematicamente, um grafo é um par G = (V, F), onde V' é o conjunto de vértices e F
sdo as arestas do grafo (SCHEINERMAN, 2006).

Os grafos podem ser direcionados e nao-direcionados. Em um grafo direcionado, cada
aresta tem uma direcio que conecta um noé origem a um né destino, como ilustra a Figura 6 (a).
Exemplos de grafos direcionados sao as redes de telefonia e mensagens de emails, nos quais as

ligacdes e mensagens sdo direcionadas de uma pessoa para outra.

Os grafos nado-direcionados sdo grafos que ndo hd direcao especificada nas ligacdes, ou
seja, se um vértice vy estd ligado ao vértice v,, simultaneamente o vértice v, estard ligado ao

vértice vy (Figura 6 (b)).

€1
€4
€9
€5
€3

(a) Grafo Direcionado (b) Grafo Nao-direcionado

Figura 6 — Exemplos de grafos. Fonte: Autor.

Dependendo do tipo do grafo as arestas podem ter valores de pesos. Os grafos com peso
nas arestas sdo chamados de grafos ponderados. Um grafo € dito ser ponderado quando existe
uma ou mais funcdes relacionando os vértices e/ou arestas com um conjunto de nimeros. Na
Figura 7 tem-se um grafo direcionado ponderado onde as relagdes entre os vértices € 0s pesos
existentes para cada aresta sio exibidos. As arestas estdo com espessuras diferentes conforme o
seu peso. Como exemplos de grafos ponderados, tem-se as redes de chamadas méveis, onde o
peso pode representar o nimero total de minutos que dois individuos conversam no telefone, e
na rede elétrica, o peso € a quantidade de corrente que flui através de uma linha de transmissao.
Além desses grafos, tem-se o grafo regular que € um grafo onde cada vértice tem o mesmo

numero de adjacéncias, ou seja, quando todos os seus vértices tem o mesmo grau.

Uma propriedade importante do vértice é o seu grau. Ele representa o nimero de arestas
que estdo conectados a um vértice qualquer em um grafo. Matematicamente, dado um grafo
ndo-direcionado e ndo-ponderado, o grau k; de um vértice v; representa a somatdria das arestas

que incidem no vértice v; . Para um grafo direcionado, cada vértice v; tem um grau de entrada k",
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Figura 7 — Exemplo de um grafo ponderado. Fonte: Autor.

representando o nimero de arestas que apontam para o vértice v;, e de saida k“*, representando
o nimero de arestas que apontam do vértice v; para outros vértices. O grau k; do vértice v; em
um grafo direcionado € dado por:

ki = k" kP

Um outro aspecto importante a ser considerado em um grafo siao seus caminhos. Este
pode ser definido por uma sequéncia de vértices, sem repeti¢do, onde existe uma aresta entre
cada par de vértice na sequéncia. A partir do caminho pode-se calcular o caminho minimo. O
caminho minimo € um aspecto relacionado a estrutura global de um grafo. O caminho minimo
d;; € o nimero minimo de arestas que interligam dois vértices v; e v; (BARABASI, 2003). Por

exemplo, no grafo da Figura 6 (b), o caminho minimo entre o vértices v, € v4 € igual a 2.

Além dos grafos direcionados e ndo-direcionados, existem os grafos conexos e os grafos
desconexos. Segundo Scheinerman (2006), um grafo G = (V, E) é conexo se existir um caminho
entre qualquer par de vértices. Caso contrério, esse grafo € dito desconexo, ou seja, se existir

pelo menos um par de vértices que nao estd ligado a nenhum caminho.

2.4 Redes Complexas

Redes Complexas é uma teoria que engloba o formalismo dos grafos e a andlise de
mecanica estatistica’. As Redes Complexas sdo representadas através de grafos. Geralmente, as
Redes Complexas possuem um conjunto de vértices e arestas compostos por um grande nimero

de componentes e propriedades topoldgicas particulares (BARABASI, 2003).

Os primeiros trabalhos, utilizando redes complexas, buscaram definir os conceitos para
caracterizar a topologia de redes do mundo real (NEWMAN, 2010). Com isso, foi possivel

identificar principios e propriedades estatisticas em comum na maioria das redes reais avaliadas.

Devido a sua grande capacidade de generalizacdo e carater multidisciplinar, as redes tém
sido aplicadas nos mais variados problemas. E possivel, por exemplo, modelar toda a estrutura

fisica de uma grande rede de computadores tal como a Internet. Nesse caso, os computadores

2 A mecinica estatistica é o ramo da fisica que estuda o comportamento de sistemas mecanicos macroscopicos

(HUANG, 1990).
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conectados a Internet referem-se aos vértices da rede enquanto que os cabos e meios de transmis-
sdo representam as arestas do grafo. Outras analogias podem ser também utilizadas, tais como o
conteddo de paginas WEB, relacdes sociais entre grupos de pessoas, redes organizacionais ou de

negdcios entre companhias, redes neurais, redes metabdlicas, cadeia alimentar, entre outras.

Além desses exemplos, Antiqueira et al. (2005) propde a modelagem de textos através
de Redes Complexas e usa essa modelagem para avaliar a qualidade do texto. Em seu modelo,
um texto € representado por uma rede complexa, na qual cada palavra € um vértice e cada aresta
representa uma relacdo de adjacéncia entre dois vértices, ou seja, para cada par de palavras
consecutivas, existe uma aresta direcionada correspondente na rede. Cada aresta contém um peso
que indica o nimero de vezes que as respectivas associagdes de palavras ocorrem no texto. O

objetivo dessa representacao € codificar as relacdes entre os conceitos de um texto.

O trabalho de Alexandre et al. (2003) por sua vez, propde um modelo para a avaliagdo
de sumdrios produzidos automaticamente baseado em cinco diferentes representacdes de redes
complexas. Neste trabalho, é apresentado um sumarizador extrativo que usa técnicas estatisticas
para determinar a ideia central dos textos por ele sumarizados. Baseia-se na simulacdo da
sumariza¢do humana, primeiro identificando a ideia principal do texto e, entdo, acrescenta
informagdes adicionais ou complementares. Dessa forma, o sumarizador primeiro procura a
sentenca que melhor expressa a ideia principal do texto e baseado nela sdo escolhidas as demais

sentengas, que vao compor o extrato textual.

Embora as Redes Complexas tenham sido aplicadas com sucesso nestes exemplos, ainda
existe um amplo campo de pesquisa a ser desenvolvido em diversas dreas, como na Visao
Computacional e no Reconhecimento de Padrdes. Nestas areas, as Redes Complexas ainda
estdo inexploradas e poucas pesquisas sdo encontradas na literatura (GONCALVES, 2010). Os
trabalhos que foram encontrados na literatura que utilizaram as redes juntamente com a Visao

Computacional sdo relatados no Capitulo 3.

Em geral, quando utiliza-se as Redes Complexas com a Visdao Computacional para extrair
caracteristicas das imagens, a seguinte metodologia € aplicada: modela-se a imagem em uma
rede para, posteriormente, utilizar aspectos topoldgicos da rede na caracterizacdo e classificagao
da textura. Esses aspectos topoldgicos sdo extraidos utilizando medidas existentes nas Redes

Complexas, como por exemplo as medidas de centralidade.

2.5 Medidas de Centralidade

Ao analisar uma rede, um aspecto importante a ser considerado consiste em descobrir
quais sdo os seus vértices ou arestas que sdo mais importantes (ou centrais). As medidas de
centralidade sdo uma forma de quantificar essa importancia. De um modo geral, uma medida de
centralidade atribui um valor real a cada vértice da rede, onde se espera que os valores produzidos

fornecam uma classificacdo dos vértices com base na sua relevancia (LU et al., 2016).
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Existem varios tipos de medida de centralidade, e dentre elas estdo: a centralidade de

grau baseada nos vizinhos imediatos dos vértices, a centralidade baseada em distancias.

A centralidade de grau, assim chamada por ser uma funcao do grau de um vértice, conta
o numero de arestas incidentes a um vértice do grafo. Ja a medida de centralidade baseada em
distancia, tem-se a closeness, que estd relacionada com a distincia total de um vértice a todos os
demais vértices do grafo, e a betweenness que mede quantos caminhos minimos existem entre

todos os pares de vértices do grafo que passam através de um determinado vértice.

Diante de tais medidas, a abordagem proposta neste trabalho utilizard a medida de cen-
tralidade closeness, para extrair as caracteristicas de textura das imagens juntamente com LBP e
os descritores de Haralick. Escolheu-se a Closeness por conta do seu alto desempenho e aplicabi-
lidade na resolucdo do problema proposto dentre as outras medidas existentes (GONCALVES,
2010).

2.5.1 Closeness

A medida de centralidade Closeness € calculada com base no nimero de caminhos
minimos de um vértice em relagc@o ao outros vértices do grafo (LU et al., 2016). Para essa medida
de centralidade € mais importante o vértice ndo estar longe demais dos restantes dos vértices da

rede do que ter muitas conexoes.

Para um grafo conexo (&, a medida Closeness de um vértice v; € dada pelo o inverso das

somas das distancias dos caminhos minimos de v; para todos os outros vértices da rede:

N -1

CCO(i) = Sy

(2.1)

onde N € o nimero de vértices do grafo.

Porém, a definicdo original tem uma grande lacuna: quando a rede nao estd conectada
(grafo desconexo) existem alguns pares de nés com d;; = 0o. Assim, uma forma mais comum
de calcular essa medida de centralidade € usar a versdao harmdnica, ou seja, a soma dos inversos
das distancias dos caminhos minimos, atribuindo o valor zero no resultado do quociente de é

Sabendo disso, a Equagao 2.1 € reformulada e é apresentada da seguinte forma:

. 1 1
CCli) = v— ; i (2.2)

Deste modo, quanto maior o valor de Closeness, mais central € o vértice. Em geral, o
vértice com o maior valor de Closeness tem a melhor visdo do fluxo de informagdes (LU et al.,
2016).

Para ilustrar a medida de centralidade Closeness, consideremos o grafo dado na Figura 8.

As distancias entre o vértice v; e todos os demais vértices podem ser vistas no grafo a seguir e
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sdo dadas por:
dist(vy,ve) = 1; dist(vy,vs) = 2;

dist(vy,v4) = 2; dist(vy,vs) = 3;
Pela Equacdo 2.2, a Closeness do vértice v; € dada por:

. 1 1
ccuy_n_lzgag

1 1 1 1
V= (144>
CC(1) 4(+2+2+3>

CC(i) = 0.58.

A Figura 8 mostra o grafo com os valores da métrica de centralidade para todos os
vértices que foram calculadas com base na Equacdo 2.2. Nesse grafo, observa-se que o vértice v

possui o maior valor de Closeness, indicando que ele é o mais central do grafo.

075 070

0.875 0.75

Figura 8 — Grafo desconexo com os valores de Closeness. Fonte: Autor.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A textura tornou-se fundamental para reconhecer objetos e cenas em diferentes aplica-
¢oes da Visao Computacional e com isso diversas dreas de conhecimento foram beneficiadas,
incluindo inspeg¢do industrial, sensoriamento remoto de recursos terrestres, imagens médicas,
reconhecimento de objetos, recuperacdo de imagens baseada em contetido, dentre outras dreas
(GONCALVES et al., 2016).

Neste capitulo, serdo apresentados alguns métodos convencionais (SEGUI et al., 2012;
HU et al., 2016; PEREYRA et al., 2014; FERREIRA; OLIVEIRA; AZEVEDO-MARQUES,
2017) e métodos que utilizaram as Redes Complexas (COUTO; BACKES; BARCELOS, 2017;
GONCALVES et al., 2016) para extrair informagdes de textura de imagens. A Tabela 1 exibe
todos os trabalhos que estdo relacionados com esta dissertacdo e que estdo descritos neste

capitulo.

A maioria das pesquisas sobre classificacdo de textura visa encontrar um descritor de
textura eficiente, poderoso e discriminativo. Os descritores de textura extraem as caracteristicas
e os representam eficientemente, proporcionando maior precisio de classificacdo, independente-
mente do classificador utilizado (SIMON; UMA, 2018). Na literatura, descritores de texturas
convencionais como Padrdao Binario Local (LBP - Local Binary Patterns) (WANG; HE, 1990),
Matriz de Co-Ocorréncia dos Nivel de Cinza (GLCM - Gray-Level Co-Occurrence Matrix)
(HARALICK; SHANMUGAN; DINSTEIN, 1973), Filtros de Gabor (FOGEL; SAGI, 1989) ,
Wavelet ( BENTLEY; MCDONNELL, 1994), descritores de Fourier (CRIMMINS, 1982), sao

discutidos e utilizados por diversos trabalhos.

3.1 Extracao de Caracteristicas de Textura em Imagens Médicas

A partir do levantamento bibliografico, foram encontrados os trabalhos de Segui et al.
(2012), Ferreira, Oliveira e Azevedo-Marques (2017), Neto et al. (2014) que utilizaram métodos

de extracdo de caracteristicas de textura em imagens médicas.

O trabalho de Segui et al. (2012) apresentou um método de detec¢do e segmentagdo do
conteudo intestinal em imagens de cdpsula endoscépica. O método proposto pelos autores é
dividido em duas partes: a parte de deteccdo, que utiliza histogramas de cores e descritor de
textura para extrair informacdes das imagens e realiza a classificag@o utilizando SVM (Support
Vector Machine), e a segunda parte faz a segmentagdo com base no contetido da imagem e
pode ser rotulado em claro, turvo e bolhas. Para extrair caracteristicas de textura € utilizado um
detector de recurso robusto acelerado (Speeded-Up Robust Feature - SURF). O método SURF ¢
um detector e descritor de ponto de interesse invariante de escala e rotagdo. Segundo os autores,
a escolha desse método em relac@o aos outros métodos da literatura, como por exemplo filtro de

Gabor, é o custo computacional, sendo este 50 vezes mais rapido. Este trabalho esta relacionado
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com a dissertacdo por utilizar descritores de textura em imagens médicas.

Os trabalhos de Ferreira, Oliveira e Azevedo-Marques (2017), Neto et al. (2014) uti-
lizaram a extracdo de caracteristicas de textura em imagens de tomografia computadorizada.
Em seu trabalho, Ferreira, Oliveira e Azevedo-Marques (2017) relataram sobre um método que
realiza a classificacdo de nddulos pulmonares com base nas caracteristicas de textura e nitidez de
margem em imagens de tomografia. Neste trabalho, as caracteristicas de textura foram extraidas
de uma versao estendida da matriz de co-ocorréncia formada em 3 dimensdes obtida a partir
do volume do nédulo. O método 3D GLCM obtém a partir de um tnico volume de imagem:
a probabilidade de ocorréncia de pares de pixels com espagamento entre eles de dx, dy e 0z
nas dimensdes x, y € z, respectivamente, dada a distincia d e orientag@o 6. As estatisticas do
histograma de segunda ordem sdo calculadas a partir do GLCM, produzindo os atributos de
textura. Os atributos de textura utilizados neste trabalho foram energia, entropia, momento de
diferenca inversa, inércia, varidncia, sombra, rendimento, correlacdo e homogeneidade, sugeridos
por Haralick, Shanmugan e Dinstein (1973). O vetor de caracteristicas de textura foi obtido por
meio do calculo dos nove atributos computados das matrizes de co-ocorréncia nas orientagdes
0°, 45°,90° e 135° e distancia 1. Também foi implementada uma andlise de nitidez de margem
3D para caracterizar nédulos pulmonares, em que uma andlise estatistica de dados foi realizada
extraindo atributos de uma matriz ordenada composta pelas intensidades do nivel de cinza dos
pixels das linhas perpendiculares que tracavam as bordas de todos os nddulos. O vetor formado
por ambos os métodos foram classificados por vérios classificadores, como o0 KNN, SVM, Naive
Bayes. Este trabalho esta relacionado com a dissertagdo por utilizar descritores de textura em

imagens de tomografia.

No trabalho de Neto et al. (2014) € abordado um método para a detec¢do automdtica
de fissuras pulmonares em imagens de TC do térax. O método proposto consiste na andlise de
padrdes de textura, classificadas por uma rede neural MLP e posteriormente pds-processada
utilizando andlise de componentes conectados e morfologia matematica. A extragdo das caracte-
risticas de texturas € realizada por meio de estatisticas de segunda ordem, baseado na repeti¢ao de
pares de pixels proposto por Haralick, Shanmugan e Dinstein (1973). As estatisticas de segunda
ordem sao calculadas com base na func@o de probabilidade da co-ocorréncia de dois pares de
pixels na imagem. A dissertacdo desenvolvida esta relacionada com o trabalho de Neto et al.

(2014) por utilizar imagens de tomografia e os descritores de Haralick.

Em todos os trabalhos citados até o momento, existe um fator limitante em seus métodos.
Eles utilizaram apenas uma abordagem estatistica para classificar as texturas das imagens.
Esse tipo de abordagem, dependendo das imagens utilizadas, ndo conseguem descrever bem
as texturas, uma vez que € considerado apenas aspectos locais nas imagens. Uma forma de
melhorar esses métodos seria o uso de uma abordagem mista, que extrairia mais informagdes
das texturas, e consequentemente, aumentaria a taxa de acerto do classificador. Ou, utilizar uma

outra metodologia para extrag@o de caracteristicas de textura que € com uso de Redes Complexas.



31

Sabendo disso, no método proposto neste trabalho, utiliza-se uma abordagem mista na qual é
empregado o método com Redes Complexas junto com os métodos cldssicos, LBP e descritores
de Haralick.

3.1.1 Extracao de Caracteristicas de Textura em Imagens com DPIs

Virios métodos tém sido desenvolvidos com a finalidade de detectar e caracterizar
as DPIs, sendo a andlise de textura a sua principal ferramenta. Dentre esses métodos temos
os trabalhos de Martins et al. (2005), Pereyra et al. (2014), Almeida, Rangayyan e Azevedo-
marques (2015b), Almeida, Rangayyan e Azevedo-marques (2015a), Anthimopoulos et al.
(2014), Joyseeree, Muller e Depeursing (2018).

Martins et al. (2005) em seu trabalho relatam sobre um método para caracterizar DPIs
em radiografias frontais de torax, com base na andlise de atributos estatisticos de textura. Eles
utilizaram dentre os atributos estatisticos energia, contraste, correlacdo, momento da diferenca
inversa, média da soma, média da diferenca, entropia. Os valores obtidos para cada atributo for-
maram os vetores de atributos para cada uma das regides dos pulmdes previamente subdivididas.
As imagens foram, entdo, classificadas através desses vetores utilizando o classificador KNN. O
relacionamento do trabalho desenvolvido pelo autor com a desta dissertacdo estd na utilizacdo de

extracdo de textura utilizando abordagem estatistica em imagens de tomografia com DPIs.

Outro trabalho que também faz uso da abordagem estatistica € o de Pereyra et al. (2014).
Em seu trabalho € descrito um método para extracdo de caracteristicas de textura em imagem
de tomografia computadorizada com DPIs. Eles utilizaram estatistica de primeira ordem, os
descritores de textura de Haralick, as informacdes estatisticas extraidas das transformadas de
Fourier e os valores de dimensao fractal como atributos para a classificacdo. O método deste
trabalho utilizou a mesma base de dados usada no trabalho de Pereyra et al. (2014). O resultado
da comparagdo do método proposto neste trabalho com o de Pereyra et al. (2014) pode ser
encontrado no Capitulo 5. A dissertacdo desenvolvida estd relacionada com o trabalho de Pereyra

et al. (2014) por utilizar a mesma base de dados e por utilizar abordagem estatistica.

O trabalho de Almeida, Rangayyan e Azevedo-marques (2015a) trata de uma analise
estatistica das caracteristicas quantitativas extraidas pelo trabalho de Pereyra et al. (2014). Neste
trabalho, um modelo de mistura gaussiana € usado como um modelo estatistico para cada
atributo que foi extraido por Pereyra et al. (2014). Eles estimam seis funcdes de densidade de
probabilidade gaussianas que foram relacionados aos seis padrdes radiograficos existentes. Outro
trabalho de Almeida, Rangayyan e Azevedo-marques (2015b) relata sobre uma extensao do
primeiro trabalho. Neste, a partir dos modelos de mistura gaussiana, as func¢des de participagcdo
fuzzy' foram obtidas por meio de uma transformagio de probabilidade-possibilidade e por uma

andlise estatistica. Em ambos os trabalhos de Almeida, Rangayyan e Azevedo-marques (2015a)

' Os conjuntos fuzzy foram propostos pela primeira vez por Zadeh (1965). Para mais detalhes ver o trabalho de

Zadeh (1965) (ZADEH, 1965)
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nao utilizou-se as imagens de TC com DPIs, e sim as caracteristicas extraidas pelo trabalho de
Pereyra et al. (2014). Com isso, percebe-se como os métodos de Almeida, Rangayyan e Azevedo-
marques (2015a) podem ser dependentes das caracteristicas extraidas por Pereyra et al. (2014).
Se o método de extracdo de caracteristicas proposto por Pereyra et al. (2014) ndo conseguir
extrair bem as caracteristicas das imagens de TC com DPIs, os métodos de Almeida, Rangayyan
e Azevedo-marques (2015a) serdo afetados. Dessa forma, ndo realizou-se comparacao do método
proposto neste trabalho com os métodos de Almeida, Rangayyan e Azevedo-marques (2015a),

visto que o método proposto superou o método de Pereyra et al. (2014) (ver Cap. 5).

No trabalho de Anthimopoulos et al. (2014) a extracdo de caracteristicas de textura nas
imagens de tomografia com DPIs foi realizada com uso da transformada discreta de cosseno
(Discrete Cosine Transform - DCT)?. Para isso, eles formaram um banco de filtros constituido
pelas funcdes DCT, que cobre todo o espectro de frequéncia de uma drea local da imagem. Depois,
quantis sdo calculados para descrever a distribuicdo das frequéncias locais que caracterizam
a textura da imagem. Com os dados dos quantis, eles formaram um vetor de caracteristicas
que foi utilizado no processo de classificacao. O relacionamento do trabalho desenvolvido pelo
autor com a desta dissertac@o estd apenas na utilizacdo de extracdo de textura em imagens de

tomografia com DPIs.

Assim como os métodos da secdo anterior (3.1), um fator limitante desses métodos é que
eles utilizaram apenas um tipo de abordagem, estatistica ou espectral, e com isso ndo descrevem
bem a textura das imagens, pois sdo abordagens locais. Além disso, esses métodos foram criados
para tipos especificos de base de dados, mesmo sendo a mesma doenca, as imagens podem vir

com caracteristicas diferentes em cada base.

Virios outros trabalhos que usam imagens com DPIs podem ser encontrados na literatura,
porém a maioria desses trabalhos utilizam rede neural convolucional (Convolutional Neural
Network - CNN) para extrair caracteristicas de textura e classificar as imagens, como € o caso
de Anthimopoulos et al. (2016), Hattikatti (2017), Cardoso et al. (2018), contudo, esse tipo de

metodologia ndo é o foco deste trabalho.

3.2 Extracio de Caracteristicas de Textura baseadas no Uso de Redes Complexas

Na literatura, o uso de Redes Complexas € empregado em diferentes problemas de Visdo
Computacional e Processamento de Imagens, tais como: segmentacao (MORRIS; LEE, 1986;
XU; UBERBACHER, 1997), andlise de texturas (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2009),
reconhecimento de objetos em cenas (MATAS; MARIK; KITTLER, 1995), entre outros. No
entanto, devido ao objetivo deste trabalho, o foco nesta secdo serdo os métodos de extracao
de caracteristicas de texturas. Em geral, os métodos de extracdo de caracteristicas baseado em

Redes Complexas utilizam a seguinte metodologia: modelagem da imagem em uma rede para,

2 O DCT descreve um sinal discreto como uma combinagio linear de fungdes cosseno oscilando em frequéncias

diferentes.
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posteriormente, utilizar aspectos topoldgicos da rede na caracterizagdo e classificacdo da textura.
Trabalhos recentes que utilizaram essa metodologia sdo os de Gongalves et al. (2016) e Couto,
Backes e Barcelos (2017).

No método proposto por Gongalves et al. (2016), uma imagem € mapeada para uma
rede direcionada regular, em que cada pixel se torna um vértice da rede. Dois vértices sao
conectados se estdo dentro de uma vizinhanca determinada por um valor de raio. Em seguida,
com base na andlise da diferenca nos niveis de cinza dos pixels relativos aos vértices da rede, uma
funcdo de limiar € aplicada para transformar a rede direcionada regular em uma rede direcionada
escalonada. A rede escalonada € a rede resultante da transformacgdo da rede direcionada regular
em uma rede com menos arestas. Varios valores de limiar sdo utilizados para se obter multiplas
redes escalonadas. Caminhadas aleatdrias sdo por fim realizadas, afim de estimar a atividade em
um dado grafo, que € representado por um histograma gerado pela associacao dos valores de
centralidade do grau (in-degree) dos vértices com o nimero de passadas do caminhante nestes
mesmos vértices. Por fim, partindo do nimero de passadas do caminhante, € gerado um vetor de
caracteristicas com os histogramas das atividades para diferentes grafos obtidos pela variacao
de diversos valores de limiares e de raio. A dissertacdo desenvolvida estd relacionada com o
trabalho de Gongalves et al. (2016) por utilizar do método de mapeamento proposto no trabalho

do autor.

Outro trabalho que aborda a caracterizag@o de texturas com grafos foi proposto por Couto,
Backes e Barcelos (2017), nesse artigo € apresentado o descritor de textura que utiliza caminhadas
deterministicas e valores in-degree dos vértices para assim gerar um vetor de caracteristicas.
As caminhas deterministicas sdo iniciadas por caminhantes que partem de um dos vértices
da rede e em seguida, informacdes sio extraidas sobre essas caminhadas. As caminhadas sao
chamadas de deterministicas, por que cada caminhante vai para o vértice mais proximo que nao
tenha sido visitado nos ultimos passos. A regra da caminhada pode ser modificada para ir em
direcdo ao vértice mais proximo ou mais distante do vértice atual. O relacionamento do trabalho
desenvolvido pelo autor com a desta dissertacao estd apenas na utiliza¢do de extragao de textura

com base no uso de Redes Complexas.

Os trabalhos de Gongalves et al. (2016) e Couto, Backes e Barcelos (2017), mostram-se
promissores e eficientes, contudo eles apresentam o problema da extracdo de caracteristicas
texturas em imagens através de aspectos locais da rede uma vez que andlise € feita considerando-
se apenas valores de grau de entrada da rede. Contudo, descritores globais costumam ser mais
comumente usados em problemas de descri¢do e classificacio de objetos em imagens (BHARATT;
LIU; MACGREGOR, 2004). Métodos de abordagem global descrevem a imagem como um
todo para generalizar um dado objeto. A exemplo de métodos globais empregados na descri¢cao
automatica de texturas em imagens, tem-se o tradicional LBP (Local Binary Patterns). Para
mais informacdes sobre o LBP tem-se o trabalho de Liu et al. (2017) que fornece uma revisao

sistemdtica dos trabalhos que utilizaram LBP ou que fizeram variantes do método.
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Trabalho

Autor

Especificacdo

Categorization and Segmentation
of Intestinal Content Frames
for Wireless Capsule Endoscopy

Segui et al. (2012)

O trabalho visa a deteccdo e
segmentagdo do contetido intestinal
em imagens de capsula endoscopica
utilizando histograma de cor e
descritor de textura.

Characterization of Pulmonary
Nodules Based on Features of
Margin Sharpness and Texture

Ferreira, Oliveira e Azevedo-Marques (2017)

O trabalho realiza classificacdao

de nddulos pulmonares com base

nas caracteristicas de textura e nitidez
de margem em imagens de
tomografia computadorizada.

Segmentagdo 3D de Fissuras
Pulmonares em Imagens de TC
utilizando Texturas

Neto et al. (2014)

O trabalho mostra um método
para detec¢@o automadtica de
fissuras pulmonares em imagens
de TC do térax utilizando
andlise de padrdes de textura

e classificando com uma rede
neural MLP.

Caracterizacdo de Lesdes Intersticiais
de Pulmio em Radiograma de Térax
utilizando Anélise Local de Textura

Martins et al. (2005)

O trabalho relata sobre um
método para caracterizar DPIs
em radiografias frontais de térax
com base na andlise de atributos
estatisticos de textura.

Fractal Analysis for Computer-aided
Diagnosis of Diffuse Pulmonary
Diseases in HRCT Images

Pereyra et al. (2014)

O trabalho relata sobre um método
para extracdo de caracteristicas

de textura em imagem de tomografia
computadorizada com DPIs utilizando
estatistica de primeira ordem,

os descritores de textura de

Haralick, as informagdes estatisticas
extraidas das transformadas de Fourier
e os valores de dimensao fractal

como atributos para a classificag@o.

Gaussian Mixture Modeling for
Statistical Analysis of Features of
High-Resolution CT Images of
Diffuse Pulmonary Diseases

Almeida, Rangayyan e Azevedo-marques (2015a)

O trabalho trata sobre uma

analise estatistica das caracteristicas
quantitativas extraidas pelo trabalho
de Pereyra et al. (2014),

no qual um modelo de mistura
gaussiana € usado como

um modelo estatistico para cada
atributo que foi extraido.

Fuzzy Membership Functions for
Analysis of High-Resolution CT
Images of Diffuse Pulmonary
Diseases

Almeida, Rangayyan e Azevedo-marques (2015b)

O trabalho relata sobre uma

extensdo do primeiro trabalho.

Neste, a partir dos modelos

de mistura gaussiana, as fungdes

de participac@o fuzzy foram

obtidas por meio de uma transformagao
de probabilidade-possibilidade e

por uma andlise estatistica.

Classification of Interstitial Lung
Disease Patterns Using Local DCT
Features and Random Forest

Anthimopoulos et al. (2014)

O trabalho aborda sobre a

extragdo de caracteristicas de
textura nas imagens de tomografia
com DPIs utilizando a transformada
discreta de cosseno.

Texture Recognition based on
Diffusion in Networks

Gongalves et al. (2016)

O trabalho aborda sobre

um método de extracdio de textura utilizando

0 mapeamento das imagens em
grafos e aplicando caminhadas
aleatdrias para extrair
informagoes.

Texture Characterization via
Deterministic Walks’ Direction
Histogram Applied to a Complex
Network based Image Transformation

Couto, Backes e Barcelos (2017)

O trabalho apresenta um descritor
de textura que utiliza caminhadas
deterministicas e valores in-degree
dos vértices para assim gerar um
vetor de caracteristicas.

Tabela 1 — Resumo dos Trabalhos Relacionados a Dissertacao
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4 METODO PROPOSTO

Neste capitulo, discute-se o método proposto no qual, de modo geral, cada imagem de
tomografia computadorizada € mapeada em um conjunto de redes escalonadas, nas quais valores
da medida de centralidade closeness sdo computados afim de extrair as caracteristicas de textura

das imagens juntamente com os descritores de Haralick e LBP.

As principais etapas do método proposto sdo apresentadas na Figura 9. Na etapa de
mapeamento (Se¢do 4.1), uma imagem é mapeada como uma rede direcionada regular e trans-
formacgdes de eliminacdo de arestas sdo aplicadas sobre a rede, transformando-a em uma rede
escalonada. As redes escalonadas sdo redes resultantes do processo de limiarizacdo. Na etapa de
extracdo de caracteristicas (Se¢do 4.2), as caracteristicas da textura sdo extraidas da rede com
o uso da medida de centralidade closeness. Os valores da medida sdo agrupados e é formado
um vetor com esse valores. Por fim, € construido o vetor de caracteristicas final composto pelo
vetor com os valores da medida de centralidade e de caracteristicas extraidas das imagens através

dos descritores de Haralick e LBP. O vetor de caracteristicas final € utilizado no processo de

classificagdo.
A. Mapeamento B. Extracdo de Caracteristicas C. Classificagdo
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Figura 9 — Principais etapas do método proposto. Na etapa A uma imagem é mapeada em uma
rede direcionada escalonada. Na etapa B s@o extraidas as informagdes da rede, é
gerado o histograma com os valores da medida e formado o vetor de caracteristicas.
E na etapa C os dados do vetor sdo classificados. Fonte: Autor.
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4.1 Mapeamento

O processo de mapeamento da imagem para uma rede foi realizado com base no método
proposto por Gongalves et al. (2016). Considerou-se que uma imagem consiste em um par (P, [),
onde P é um conjunto finito de pixels p; e I € o conjunto das intensidades dos pixels e estd no
intervalo de 0 a 255.

As arestas da rede sdo definidas pela distancia Euclidiana. A distancia Euclidiana é
a distancia entre dois pontos, que pode ser provada pela aplicacdo repetida do teorema de

Pitdgoras. A distancia euclidiana entre os pontos A = (ay, a2) ¢ B = (b1, by) € definida como:

V/ (a1 — a2)? + (by — by)2. Utiliza-se a distancia Euclidiana porque é a mesma distancia utilizada
no método de mapeamento proposto por Gongalves et al. (2016). Nao realizou-se experimentos

com outras distancias.

Inicialmente a rede direcionada € obtida conectando dois vértices v; € v; se a distancia
euclidiana entre os pixels p; e p; for igual ou menor que um determinado raio r. O raio r limita as
conexdes espacialmente distantes na imagem. A Figura 10 ilustra o resultado do mapeamento da
imagem em rede direcionada regular. Neste trabalho, utiliza-se o raio fixo, e ndo a combinacao
de diferentes raios como faz Gongalves et al. (2016) porque considera-se que o raio fixo igual a
4, diante dos demais raios testados, melhor se enquadre no problema proposto, uma vez que as
bordas dos objetos na imagem conseguiram ser bem descritas com esse raio. Além disso, esta

escolha, reduz o custo computacional associado ao método.

) 1;'5"3""3“.‘%%}“
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Figura 10 — Exemplo de uma imagem mapeada em uma rede regular. Cada vértice estd conectado
com outros vértices dentro de um raio r = 2. Fonte: (GONCALVES et al., 2016)

Para cada ligacdo, um peso € definido pela diferenca de intensidade dos pixels e este €

atribuido a aresta de acordo com a Equacgao 4.1:

I(p:) — I(pj), se dist(pi,pj) <r

) 4.1)
NaN, caso contrario

Vi,V T
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em que dist(p;, p;) € a distancia euclidiana entre os pixels p; e p;. A direcdo da rede € obtida
levando em consideragdo apenas as bordas dos objetos, que se estendem dos pixels com valores

de niveis de cinza maiores para os pixels com valores de niveis de cinza menores.

A seguir tem-se o Algoritmo 1 que demonstra como a imagem foi mapeada para a rede
direcionada regular. Recebe-se como entrada a imagem, em forma de matriz, e o valor do raio
que serd utilizado, e tem-se como saida a rede direcionada regular. Para criar uma aresta na rede,
verificou se a distancia euclidiana entre dois pixels € menor que a raiz quadrada do raio. Se for,
cria-se a aresta e atribui-se o peso, que € a diferenca de intensidade dos pixels em questdo, a essa
aresta. Isso € repetido para todos os pares de pixels da imagem. Ou seja, se uma imagem tem
tamanho 25 x 25 tem-se uma rede com 625 vértices.

Algoritmo 1: Mapeamento da imagem em rede direcionada regular

Entrada: Imagem, raio

Saida: Rede direcionada regular
1 inicio

2 grafo < grafo()

3 para cadaiem p; € P faca

4 para cada jem p; ¢ P faca
5 se dist(i, j) < sqrt(r) entao
6 peso « I(1) - 1(j)

7 aresta(i, j) <— peso

8 grafo < aresta(i, j)
9

senao
10 ‘ continue
11 fim
12 fim
13 fim
14 fim

A rede obtida € um grafo regular, pois os vértices possuem 0 mesmo nimero de conexdes.
O préximo passo € aplicar um conjunto de operacdes para transformar a rede obtida até o

momento em uma rede complexa.

Afim de revelar as propriedades da textura da imagem, € aplicada uma fungio sobre as
ligagdes da rede que consiste na sele¢@o de aresta de acordo com o peso. As ligagoes e, ,,; que
sdo mantidas na rede, sdo definidas pela Equacdo 4.2. Nessa equacio, ¢ indica um valor de limiar

que ird gerar uma versao escalonada da rede.

€vivgs Se 0< Eviwg S t (4 2)

Cujwi = P
NaN, caso contrario

Considera-se a func¢io do limiar como uma andlise de rede em multiplas escalas (GON-

CALVES et al., 2016), que transforma uma rede regular em um rede com menos arestas. Essa
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rede é chamada de rede escalonada (Figura 11). Com a variacdo do limiar ¢, é gerado um conjunto
T =t4,t, ..., t,, onde para cada valor de ¢; uma rede t-escalonada € criada. Com isso, diferentes
limiares sdo utilizados para conseguir uma andlise mais completa da rede. Em comparaciao com
a rede normal, uma rede ¢-escalonada apresenta propriedades diferentes e revela a estrutura e a
topologia relacionadas a sua escala. A Figura 11 mostra as redes depois de aplicado a fun¢édo do

limiar.

Para valores pequenos de ?;, a rede captura detalhes da imagem relacionados com
pequenos conjuntos de pixels, a medida que ¢; aumenta, a rede expressa informacdes globais da
imagem, como as bordas dos objetos (Figura 11). Mais detalhes sobre este tipo de mapeamento
da imagem em um conjunto de redes, e sobre como se dd a escolha dos valores de ¢;, podem ser
entendidos no trabalho de Gongalves et al. (2016).
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Figura 11 — Exemplo de redes escalonadas para diferentes valores de limiar. Fonte: (GONCAL-
VES et al., 2016)

Apds o mapeamento das imagens com redes complexas € necessdrio caracteriza-las de
forma robusta e eficiente. Essa caracteriza¢do pode ser realizada por meio das diversas medidas
propostas para redes complexas (e.g. média do grau dos vértices, coeficiente de aglomera-
¢do). Entretanto, a medida de centralidade closeness tem apresentado um alto desempenho e

aplicabilidade na resolucdo de diversos problemas.

Dessa forma, apds a obtengdo do conjunto das redes escalonadas que foram definidas
por diferentes valores de limiar ¢;, aplicou-se o closeness nessas redes, gerando assim, uma
matriz D;, para cada uma das redes. A Figura 12 mostra os seis padrdes radiograficos depois de
aplicada a medida de centralidade closeness. A medida que os valores de limiar crescem a rede
captura mais detalhes da textura da imagem. E também, a medida que o ¢; aumenta, mais links
na rede sdo mantidos e, portanto vao aparecendo mais vértices com alto valor de centralidade,

resultando em uma imagem com mais detalhes na textura.
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(a) Imagem normal (b) t = 30,7 =5 (c) t =150,7 =5 (d) t =270,7 =5

(i) Enfisema (G) t=30,7 =5

(m) Espessamento  (n) t = 30,7 =5 (0) t =150,7 = /5 (p) t = 270,7 = /5

(q) Favodemel (1) t =30,7 =5 (s)t=150,7=+/5

(u) Vidro fosco  (v) t =30,r =5 (w) t=150,r =5 (x) t = 270,7 = /5

Figura 12 — Exemplos da aplicacdo da medida de centralidade closeness nos seis padroes radio-
grificos. A rede foi escalonada com valores de ¢t = 30, 150, 270 e raio fixo r = /5.
Fonte: Autor.



40

4.2 Definicao de um Vetor de Caracteristicas

Conforme observado na se¢do anterior, os valores de centralidade dos vértices incorporam
informacgdes importantes sobre a textura. Para agrupar essa medida, é proposto um vetor de
caracteristicas composto pela relagdo dos niveis de cinza da imagem e os valores obtidos pela

medida de centralidade closeness.

Antes de gerar o vetor de caracteristicas, calcula-se a média dos valores da centralidade
obtidos em todas as matrizes D;,, gerando assim uma tnica matriz D para cada imagem. Apds
a obtencdo de D, objetivando gerar o vetor de caracteristicas, € realizada uma analise quanto
a relacdo entre os niveis de cinza da imagem e os valores obtidos com closeness. Para tanto,
verifica-se o nivel de cinza do pixel p;. Caso este nivel esteja no intervalo w < I(p;) < z entdo, o
valor do closeness no vértice referente ao pixel p; € somado com os demais valores de closeness
dos pixels com a mesma intensidade do pixel p; e que estavam no mesmo intervalo. A equacdo a

seguir ( 4.3) mostra essa relagao.

cC(i), se w<I(p) <z

Sw Zn —
e NaN, caso contrrio

(4.3)

Para cada imagem tem-se o seguinte vetor:

no__
Y = [Swhzw Swa,zzr Sws,zzr -+ Swn,zn]

onde n € a quantidade de imagens existentes na base de dados.

O vetor de caracteristicas com os valores da medida de centralidade € criado concatenando

0s vetores "

o= [e" 0% % "]

Além das caracteristicas extraidas pelo método proposto, percebeu-se a necessidade de
extrair mais informacdes globais da imagem. Para tanto, escolheu-se o LBP e os descritores
de Haralick, que s@o dois métodos classicos da literatura e que conseguem descrever bem as
texturas das imagens. Dessa forma, aplicou-se os dois métodos nas imagens de tomografia com
DPIs e juntou-se com as caracteristicas do método proposto, criando um vetor V' que contém as
informacdes de todas as imagens. O vetor de caracteristicas final serd utilizado em um processo
de classificagdo. O método de classificacdo utilizado e a acurdcia obtida estdo descritos no

préoximo Capitulo (Cap. 5).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A base de dados utilizada nesse trabalho foi retirada de um banco de dados contendo 247
imagens de tomografia com DPIs, selecionadas por um grupo de radiologistas, de 108 diferentes
exames realizados no Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto da
Universidade de Sao Paulo (HCFMRP - USP).

Dessas 247 imagens, foram selecionados 3.258 ROIs (Regios Of Interest), cada um com
tamanhos 64 x 64 pixels. Esses ROIs foram agrupados em categorias de acordo com o relato
radioldgico e o padrao radiografico presente e sdo elas: favo de mel, vidro fosco, espessamento
septal, consolidacdo pulmonar, dreas enfisematosas e normal. A Figura 13 ilustra alguns exemplos
dos padrdes radiograficos que estdo presentes na base de dados. Mais detalhes sobre a base de

dados podem ser encontrados em Pereyra et al. (2014).

Para realizar a classificacdo dos dados obtidos, utilizou-se o classificador K-vizinhos
mais proximos (K-Nearest Neighbor - KNN) com distancia Euclidiana e a validagdo cruzada
com 10 subconjuntos. Mais informagdes sobre o classificador e 0 esquema de validagdo cruzada
encontram-se no trabalho de Liu e Fieguth (2012). Assim como Gongalves et al. (2016), escolheu-
se um classificador simples para evidenciar a importancia dos dados obtidos utilizando o método

proposto na tarefa de classificagdo.

5.1 Resultados

Para aplicar a abordagem proposta para a classificac@o de texturas, utilizou-se os seguintes
parametros: to = 20, t; = 40, m = 5 e r = 4. Tais valores tratam, respectivamente, de um
limiar inicial, um incremento sobre o valor atual do limiar, 0 nimero de vezes que o limiar
€ incrementado e o raio que define a vizinhanga de um vértice v;. Esses parametros foram
escolhidos com base em experimentos realizados para encontrar valores que melhor descrevessem
as imagens de tomografia com DPIs (ver detalhes sobre estes parametros € como realizar os
experimentos em Gongalves et al. (2016)). Na classificagcdo, foram realizadas 100 repeti¢des
para obter a média da acurdcia obtida pelo KNN. Para validar os dados, utilizou-se a técnica de

validagdo cruzada k-fold com 10 folds.

Os experimentos foram executados em uma maquina com processador Core i3, 4GB de
memoria RAM e Sistema Operacional GNU/Linux Ubuntu 18.04.1 LTS. Nao foram utilizados
recursos de GPU neste processo. O algoritmo foi implementado na linguagem de programagao
Python, usando pacote graph-tool para gerar os grafos e para calcular a métrica de centralidade
closeness. Com esses recursos computacionais, necessitou-se de, em média, 7 horas e 30 minutos
para executar o algoritmo do método proposto em todas as imagens da base de dados. O algoritmo
do closeness do graph-tool tem complexidade computacional de O(V(V + E)), onde V' é o

ndmero de vértices e I/ o ndmero de arestas da rede.
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(a) Imagem normal

S

(b) Consolidacdo

(c) Enfisema

(f) Vidro fosco

Figura 13 — Exemplos de imagens com DPIs que estdo na base de dados
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Com esses pardmetros e recursos, obteve-se uma taxa de classificagdo de 79.79% no
conjunto de dados gerado pelo método utilizando o closeness sem considerar a inser¢ao dos
descritores de Haralick e LBP no vetor. Com a jung¢ao dos trés métodos, closeness, descritores
de Haralick e LBP, obteve-se uma acurécia de 89.81%. Para chegar a esse resultado, realizou-se
a juncdo do vetor de caracteristica final do método com o closeness com os métodos LBP e
descritores de Haralick de forma individual, a junc@o dos dois métodos sem o closeness e a
juncdo dos trés métodos. A Tabela 2 exibe as combinagdes feitas e quais foram as acuracias
obtidas. As acurdcias dos métodos LBP e Haralick de forma individual podem ser vistas na
Tabela 3.

Métodos Acuracia
Haralick + LBP 83.75
Closeness + Haralick 83.81
Closeness + LBP 88.35
Closeness + Haralick + LBP 89.81

Tabela 2 — Resultado dos experimentos realizados com a juncdo dos métodos.

O resultado do método proposto utilizando apenas o closeness de forma individual supera
os métodos classicos da literatura: GLCM, LBP e Haralick (Tabela 3). Dessa forma, verifica-se
que, utilizando o classificador KNN, os métodos mais tradicionais funcionam de forma mais
limitada, enquanto o método proposto consegue descrever de forma mais detalhada a textura das

imagens de tomografia com DPIs.

Métodos N. de features | Acuracia
GLCM 4 66.28
LBP 10 72.87
Descritores de Haralick 14 74.22
Meétodo de Pereyra et al. (2014) 16 82.62
Método de Gongalves et al. (2016) 132 82.98
Método Proposto 99 89.81

Tabela 3 — Comparacdo do método proposto com outros métodos.

Como foi observado, experimentalmente, a criacdo de um histograma composto ndo
apenas de valores resultantes da aplicagdo da medida de centralidade, mas também com valores
resultantes da aplicacdo dos descritores Haralick e LBP, potencializa ainda mais o método. Com
1sso, alcancou-se uma taxa de classificacdo mais alta do que o método de Pereyra et al. (2014)
e de Gongalves et al. (2016), que sdo métodos mais atuais para extracao de textura. O método
proposto neste trabalhou utilizou a mesma base de dados utilizada por Pereyra et al. (2014),
porém o método proposto por eles ndo obteve uma taxa de classificagdo mais alta. Isso aconteceu
porque eles utilizaram apenas um tipo de abordagem, a estatistica. Esse tipo de abordagem ndo

descreve bem a textura das imagens, pois € uma abordagem local. Dessa forma, percebe-se como
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o método proposto neste trabalho, que utiliza uma abordagem mista, consegue classificar melhor

as imagens com DPIs.

A Tabela 4 exibe a matriz de confusdo do KNN. Os padrdes radiograficos, que sao
as classes utilizadas para a classificagdo, estdo representados por letras: A - consolidagdo, B -
enfisema, C - espessamento, D - Favo de mel, E - normal e F - vidro fosco. A matriz de confusao
mostra o nimero de classificacdes corretas, que se encontram nas linhas, versus as classificacoes
preditas, que se encontram nas colunas, para cada classe. Sabendo disso, percebe-se, por exemplo,
que o modelo classificou 407 instancias como classe A e que realmente eram da classe A, e
classificou 4 instincias como classe B, 18 instancias como classe C, 6 instincias como classe
D, 7 instancias como classe E e 9 instancias como classe F, porém, essas instincias na verdade
eram da classe A. O numero de acertos, para cada classe dos padrdes radiogréficos, localiza-se
na diagonal principal da matriz. Percebe-se que todas as classes tém uma taxa de classificacao
correta acima de 80%, sendo a classe A (consolida¢do) com a maior taxa de acerto e a classe C

(espessamento) com a menor.

A B C D E F | Total | Correto Erro
407 | 4 18 6 7 9 451 90% 10%
5 (436 | 12 0 49 0 502 87% 13%
39 | 31 | 423 | 39 | 34 | 23 590 81% 19%

4 | 27 | 48 | 436 | 5 10 | 530 82% 18%
16 | 44 | 19 | 2 498 | 11 | 590 84% 16%
31 1 43 8 2 | 510 | 595 86% 14%
Correto | 407 | 436 | 423 | 436 | 498 | 510 | 3.258 | 89.10% | 10.90%

ssliesiiwiN@]l el =

Tabela 4 — Matriz de confusao com o resultado da classificagdo do KNN.

Pereyra et al. (2014) descrevem essa doenca como tendo uma classificagdo consistente-
mente ruim, mas o método proposto nesse trabalho melhora a taxa de classificacdo em mais de
6% em relac@o aos resultados anteriores. E com isso, percebe-se que as transformagdes realizadas
nas redes complexas e a medida de centralidade closeness auxiliam na caracterizacio das texturas

nas imagens de tomografia com DPIs.
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6 CONCLUSAO

As Redes Complexas possuem um alto nivel de modelagem que abrangem desde as
interagdes entre células até as mais complexas redes sociais. Na maioria das vezes, o estudos dos
elementos da rede ndo € suficiente para determinar o comportamento modelado. Com isso, a
extracdo de informacdes topoldgicas e estruturais dessas redes € de extrema importancia para

aplicacdes reais, como por exemplo, na extragdo de caracteristicas de textura de imagens.

A textura pode ser vista como um conjunto de determinados padrdes existentes nos
objetos e que trazem grande quantidade de informagdes sobre eles. A classificagdo correta de

qualquer textura depende muito dos descritores utilizados para caracteriza-la.

Neste contexto, este trabalho propds uma abordagem que extrai caracteristicas da textura
das imagens de tomografia com DPIs, mapeando as imagens em redes direcionadas. Para
isso, considerou-se cada pixel como um vértice da rede e conectando vértices dentro de um
determinado raio. Depois da rede formada e escalonada, aplicou-se a medida de centralidade
closeness e formou-se um vetor de caracteristicas com a soma das centralidades que estavam

dentro de um determinado intervalo.

A partir das anélises dos resultados, conclui-se que o método proposto consegue descrever
a textura das imagens. De forma individual, conseguiu-se uma acuricia acima dos métodos
tradicionais, e com a jun¢do dos métodos LBP e descritores Haralick foi possivel subir ainda
mais a taxa de classificacdo, com uma acurdcia acima dos métodos atuais. O aumento da
acuricia com a jun¢do dos métodos se deu por causa da boa representatividade que o LBP e
descritores Haralick tem em extrair informacdes, de forma global, nas imagens. Dessa forma,
afirma-se que o método proposto, tem grande representatividade na extracdo de caracteristicas
de textura de imagens, mais especificamente nas imagens com DPIs, que sdo doencas que t€m

uma classifica¢do consistentemente ruim.

Os bons resultados obtidos pelo método sugerem que novos trabalhos podem ser gerados.
O método proposto pode ser estendido e ser aplicado em imagens coloridas ou em outros tipos
de imagens médicas, como imagens de endoscopia, colonoscopia, angiografia. Além disso,
o método pode ainda ser aplicado em outros problemas de Visdo Computacional, como por
exemplo, restauracdo de imagens com borramento, reconhecimento de textura em videos, dentre

outros.
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