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Abstract: This work addresses a method of employ-
ing the Self-Organizing Map (SOM) neural network
in the ranking of feature vector, extracted from
medical image using the multiresolution wavelet, for
a content-based image retrieval (CBIR) system.
CBIR systems usually use a query image for re-
trieval of similar images. The feature vectors are
ranked in SOM map using the mean quantization
error. The experiments were carried out to evaluate
the wavelet coefficient with minor final mean quan-
tization error and minor topographic error and to
evaluate retrieval performance using the proposed
method with the recall-precision curve.
Palavras-chave: Artificial Neural Network, Self-
Organizing Map, Content-based Image Retrieval,
Wavelets.

Introducéo

A pratica moderna em satde mostra que, o uso de
imagens médicas se tornou instrumento essencial para o
diagnostico de doengas. O uso da modalidade adequada
da imagem, como raio-X, ressondncia magnética (RM),
ultra-som, entre outras, pode fornecer evidéncias fisicas
sobre a doenca e até mesmo sua origem. Por esta razio,
o volume de imagens produzidas diariamente ¢ grande e
o seu armazenamento é fundamental [1].

Estas imagens armazenadas podem ser usadas como
referéncias em diagndsticos ou até mesmo no auxilio a
tomada de decisdo. Para isso, o uso de sistemas de recu-
peracdo de imagens por conteido, ou CBIR (Content-
Based Image Retrieval) como sdo comumente conheci-
dos, € necessario.

Em CBIR, as imagens sdo representadas por carac-
teristicas (conteudo) como cor, forma e textura [1],[2].
As caracteristicas formam um vetor (vetor de caracteris-
ticas) que podem ser usados individualmente, uma unica
caracteristica, ou combinadas com outras caracteristicas.
A consulta por imagens no CBIR ¢ feita em relagéo aos
vetores de caracteristicas. Para que isto seja possivel,
em termos computacionais, os vetores de caracteristicas
devem ser organizados e estruturados. Em geral, esta
tarefa ¢ feita usando-se técnicas de indexa¢do multidi-
mensional como quadtrees, k-dimensional trees (k-d-

trees), R-trees, etc [3]-[6] ou técnicas de inteligéncia
computacional como redes neurais artificiais [7]-[9]. A
rede neural de mapa auto-organizavel (SOM, de Self-
Organizing Map) ou rede de Kohonen ¢é a mais utiliza-
da, por suas funcionalidades como agrupamento e pre-
servacdo topoldgica dos vetores de caracteristicas, além
de trabalhar bem com vetores em alta dimensao [10].

Neste trabalho, as imagens utilizadas sdo de resso-
nancia magnética. Como extrator de caracteristicas sera
utilizada a técnica de wavelets, pois caracteriza as pro-
priedades locais da imagem e comprime a imagem ori-
ginal [11]. A funcdo de base wavelets empregada ¢ a
Haar, pois exige menor esforgo computacional em rela-
¢d0 as outras fungdes de base e mantém a representagdo
da imagem original. Os vetores de caracteristicas serdo
ordenados nos neurdnios artificiais do mapa auto-
organizado, a partir da medida do erro médio de quanti-
zacdo. Este método ¢ proposto para potenciais aplica-
¢des em sistemas CBIR, sobretudo na busca pelas ima-
gens mais semelhantes.

O artigo ¢ organizado da seguinte forma: ¢ apresen-
tada uma discussdo sobre recuperagdo de imagens por
conteudo, extracdo de caracteristicas por wavelets, cons-
trugdo do mapa auto-organizavel, bem como o método
proposto para ordenagio dos vetores de caracteristicas ¢
conseqiientemente, os resultados experimentais sdo
apresentados. Por fim, a ultima se¢do apresenta as prin-
cipais conclusdes do trabalho.

Recuperacio de Imagens por Conteudo

Recuperagdo de imagens por contetido ¢ campo de
pesquisa desde 1970 [4]. Nas primeiras tentativas, as
imagens eram ordenadas por anotagdes que descreviam
o contetido da imagem ¢ o usuario formulava a recupe-
ra¢do com base nas anotagdes. No inicio dos anos 90, a
tecnologia de armazenamento era bastante evoluida e o
uso de imagens digitais se tornava comum, o que resul-
tou em um aumento significante no volume de imagens
armazenadas diariamente. Com isso, escrever anotagdes
a partir do conteudo da imagem se tornava impossivel,
ndo s6 pelo grande volume de imagens, mas pela subje-
tividade humana nas anotagdes. Atualmente, o conteudo
das imagens ¢ extraido usando técnicas automaticas ou
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semi-automaticas de processamento de imagens. Para
facilitar a ordenag@o e a recuperagdo destas imagens,
técnicas usadas em recuperacdo de informagdo sdo ne-
cessarias. Neste trabalho ndo serdo feitas discussdes
sobre tais técnicas, para um maior aprofundamento no
assunto veja [3]-[9]. Na secdo seguinte serd discutida a
técnica aplicada neste trabalho para extracdo de caracte-
risticas.

Extracio de Caracteristicas

A primeira fase, e a mais importante, tanto para um
sistema CBIR como para um sistema de classificagéo de
imagens ¢ a extracdo de caracteristicas. Em geral, as
caracteristicas comuns de serem extraidas sdo: cor,
textura e forma [1]. Na extragdo de caracteristicas, as
imagens da base de dados (referéncias) sdo transforma-
das em vetores de caracteristicas. Uma maneira alterna-
tiva de extracdo de caracteristicas se faz através do uso
de técnicas de processamento de sinais. As duas princi-
pais vantagens no uso destas técnicas sdo a efetiva ca-
racterizagdo de propriedades locais da imagem e a capa-
cidade de compressdo de imagens. A transformada de
wavelets ¢ um exemplo de técnicas de processamento de
sinais. Wavelets sdo usadas para representar diferentes
niveis de detalhes em uma sub-imagem. Cada sub-
imagem contém informagdes como escala e orientacdo,
que sfo convenientemente separadas. A implementagdo
da analise de multiresolu¢do, da qual wavelet é um tipo,
foi derivada por Mallat [11]. A wavelet Haar é a mais
simples das transformadas wavelets. Existe uma varie-
dade de bases populares de wavelets, incluindo Daube-
chies wavelets, Mexican Hat wavelets e Morlet wavelets
[11]. Porém estas ultimas tém a desvantagem de neces-
sitar de um maior esfor¢o computacional em relagdo a
wavelet Haar, que traz também como vantagem, a me-
lhor representagdo da imagem original.

A transfomada wavelet decompde a imagem em coe-
ficientes. O coeficiente de aproximagdo (cA4,,) representa
as baixas freqiiéncias da imagem e os coeficientes de
decomposi¢do ¢p! (h-horizontal), ¢p’ (v-vertical) e

cD?! (d-diagonal) representam as componentes de alta

freqiiéncia. A decomposi¢do pode ser feita em varios
niveis (n), sendo que o coeficiente ¢4 ¢ o remanescente
para as demais decomposi¢des. Assim, para uma ima-
gem de tamanho 256x256, em um primeiro nivel de
decomposicdo, n=1, ela ¢ decomposta em quatro coefi-
cientes, com tamanho reduzido para 128x128. Detalhes
da escolha do nimero de decomposic¢do e do coeficiente
que representa melhor a imagem original serdo discuti-
dos na se¢d@o resultados experimentais. A seguir, uma
breve descri¢do do mapa auto-organizavel.

Mapa Auto-Organizavel

O Mapa Auto-Organizavel (Self-Organizing Maps ou
SOM) ¢é uma arquitetura de rede neural, com aprendiza-
do do tipo ndo-supervisionado [10]. O SOM ¢ uma rede
em duas camadas que transforma o espaco dos vetores
de caracteristicas de dimensdo ¢, em um mapa discreto

de duas dimensdes, com preservacgdo das relagdes topo-
logicas entre as diferentes caracteristicas. Os neurdnios
da primeira camada recebem do extrator de caracteristi-
cas, o coeficiente da transformada wavelets (vetor de
caracteristicas - x). A segunda camada de neurdnios ¢
organizada em um mapa 2-D, que preserva as relagdes
topoldgicas de x. Para isto, existe uma relag¢do de vizi-
nhanga entre os neurénios do mapa (veja mais detalhes
em [10]). Os neurdnios do mapa ou unidades do mapa
sdo caracterizados por sua posi¢do ux € Uy , ou seja,
u=[u, u,]. Cada u tem associado um vetor protétipo (ou

modelo) my = [my;, myy,..., Myg] € R? sendo d a di-
mensdo do protdtipo, a mesma das caracteristicas de
entrada.

Existem duas boas razdes para o uso do SOM na or-
ganiza¢do dos vetores de caracteristicas. A primeira ¢
devida sua capacidade de separar em grupos o espaco
dos vetores de caracteristicas, adaptativamente. Assim,
cada m, representa o centro destes grupos. A segunda
motivagdo € que os neurdnios de saida s@o ordenados
topologicamente e com isso, neurdnios vizinhos corres-
pondem a grupos similares do espago de vetores de
caracteristicas original.

Os vetores prototipos da rede sdo adaptados pelo al-
goritmo de treinamento do SOM em um processo itera-
tivo e também chamado de competitivo. Inicialmente,
em m,(0), o vetor protétipo deve ser iniciado com al-
gum valor. Comumente define-se a inicializagdo como
sendo randdmica, mas existem outras formas de se fazer
isso, como mostrado em [10]. Em cada passo do proces-
so0, x ¢ randomicamente escolhido do conjunto de veto-
res de caracteristicas (ou conjunto de treinamento). A
distancia, geralmente euclidiana, entre o vetor de entra-
da e todos os vetores prototipos é calculada. O neurdnio
com menor distdncia ¢ chamado de neurdénio vencedor
ou BMU (de Best-Matching Unit), ou seja, € 0 u com
prototipo m mais proximo a x. Em seguida, os vetores
protdtipos sdo atualizados, conforme a regra vista em
[10]. O m do BMU e da sua vizinhanga sd@o movidos
para proximos a X, como se fosse um “arraste”, para que
vetores semelhantes tenham como neurdnios vencedo-
res, unidades vizinhas. Desta forma, o mapa preserva a
representagdo topoldgica dos vetores de caracteristicas.
Para analise de desempenho do SOM existem trés me-
didas, as quais serdo apresentadas a seguir.

Medidas de Desempenho do SOM

As medidas usadas para calcular desempenho do
SOM sido: erro médio de quantizacdo (mge), erro médio
final de quantizagdo (MQE) e erro topografico (TE)
[12].

O erro médio de quantizag@o (mge) mede a distdncia
média entre os vetores de entrada com seu respectivo
protdtipo my. O célculo dessa medida é:

1
mqe, :; Z{d(x(n),m” )} @)
x,eN

O erro médio final de quantizagdo (MQFE) do mapa €
calculado a partir dos mge de cada u:
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1 u
MQE =~ 2
(¢ u;mqem ()

A segunda medida de qualidade ¢ o erro topografico
(TE) que quantifica a capacidade do mapa em represen-
tar a topologia dos vetores de caracteristicas de entrada.
Para cada x calcula-se o primeiro BMU e o segundo
BMU, e entdo é calculado o 7E de acordo com [12]:

TE = %g‘u(x(n)) 3)

Onde N ¢ o nimero total de vetores de caracteristicas
e u(x(n)) ¢ igual a 1, se o primeiro BMU néo for adja-
cente ao segundo BMU e 0 do contrario.

Estas duas ultimas medidas (Equagdes (2),(3)) serdo
usadas para definir o coeficiente wavelets usado como
vetores de caracteristicas das imagens. Por outro lado, a
medida mge (Equacdo (1)) sera utilizada para ordenar os
vetores de caracteristicas das imagens junto ao seu pro-
totipo, o que simplificard a revocacdo por similaridade,
como sera apresentado a seguir.

Ordenando os vetores de caracteristicas

A contribuicdo deste trabalho estd na tentativa de
ordenar (ou organizar) os vetores de caracteristicas em
relagdo aos prototipos do SOM. Para isto, os vetores de
caracteristicas de cada prototipo sdo organizados em
relagdo a medida mge. Primeiramente, o SOM deve ser
treinado com as imagens de referéncia (ou treinamento),
ou seja, gera-se 0 mapa. Por conseguinte, todas as ima-
gens, representadas e associadas aos respectivos vetores
de caracteristicas envolvidos no treinamento do SOM
sdo projetados no mapa (veja Figural).

S0~ S+ x®

vt (110)

Figural: As imagens de entrada de diferentes classes (vs
(42) — 42 imagens de vista sagital, vc (35) — 35 imagens
de vista coronal e vt (110) — 110 imagens de vista trans-
versal). Cada imagem passa pelo extrator e os vetores de
caracteristicas sdo extraidos e usados para gerar o mapa
(treinamento SOM).

As imagens sdo ordenadas a partir do mge de cada
prototipo. Deste modo, ao apresentar uma imagem nova,
o seu vetor ¢ extraido e comparado com os protdtipos. A
ordenagdo dos neurdnios vencedores (BMU) é efetuada.
Desta maneira, caso ndo tenha a quantidade de imagens
a ser revocadas no neurdnio vencedor (1°BMU), conse-
quentemente revoca-se as imagens do segundo neuronio
vencedor e assim sucessivamente, até o ultimo neuroénio
vencedor ou até que o numero desejado de revocag@o
seja atingido. O esquema desta metodologia para revo-
cacdo ¢ ilustrado na Figura 2.

nova

imagem
il
v

vetor de caracleristicas

Figura 2: Ao apresentar uma imagem nova, o vetor de
caracteristica ¢ extraido e entdo comparado com os
vetores protdtipos. De acordo com a similaridade, orde-
na-se os neurdnios vencedores. Cada neurdnio tem as-
sociado imagens de referéncia utilizadas no treinamento
ordenadas em relag@o a mge.

Resultados Experimentais

Foram selecionadas para os experimentos 187 ima-
gens de ressondncia magnética. Estas imagens foram
separadas em trés grandes grupos: vista sagital (42),
vista coronal (35) e vista transversal (110) todas as
vistas da cabec¢a. As imagens estdo no formato DICOM
e todas de tamanho 256x256 pixels. Os experimentos
foram realizados em um PC Athlon XP 2200 MHz u-
sando o software MATLAB.

Foi aplicada a transformada wavelet de base Haar,
em cada uma das imagens. O nivel de decomposi¢ao
aplicado foi de 3 (n=3), que resulta em imagens de ta-
manho 32x32 em cada um dos quatro coeficiente. Isto
implica em dimensdo de 4096 elementos para cada
vetor de caracteristica. Para a escolha do coeficiente
wavelet a ser usado como vetor de caracteristica, reali-
zou-se experimentos com SOM de 100 neurdnios
(u=10 e u,~10). A partir destes experimentos, cujos
resultados estdo na Tabela 1 foi definido o coeficiente
cAj; para representar o vetor de caracteristica, escolhido
por apresentar menor valor médio entre MOE e TE.

Tabela 1: Estudo comparativo entre os coeficientes
wavelets para escolha do vetor de caracteristica.

cA, cD) cDy eD!
MOE 10,60 20,71 20,68 22,74
TE 0,02 0,02 0,00 0,01

Com o uso do cA4; como vetor de caracteristica, ge-
rou-se o mapa SOM. Para andlise de desempenho deste
método de ordenacdo usou-se a curva revocagdo-
precisdo [1]. A revocacdo mede a propor¢do de imagens
relevante presentes nas imagens de referéncia que foram
recuperadas. Imagens relevantes s@o aquelas semelhan-
tes a imagem nova consultada. A precisdo mede a pro-
por¢do das imagens revocadas em uma consulta, que
sdo relevantes. O melhor resultado € precisdo elevada
para todos os niveis de revocagdo, como nas Figura 3b2
e Figura 3b3. Em geral, quando a revocag@o aumenta, a
precisdo diminui, como Figura 3bl.
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Usando imagens novas de cada grupo de imagem, a
revocacdo foi conduzida para verificar a eficiéncia de
ordenag¢do com o método proposto (veja Figura 2). O
resultado de 20 imagens de referéncia revocadas para
cada imagem nova, com a respectiva curva de revoca-
¢do-precisdo ¢ ilustrado por cada Figura 3b).

imagem nova s

20 80 100

révocagio

(b1)

precisdo

0 20 40 80 80 100
revocacao

(@) (b2)

precisio

(a3) (b3)

Figura 3: Cada imagem (a) ilustra a revocacdo de vinte
imagens de referéncia, a partir de uma imagem nova. A
ordem de semelhanga segue o sentido esquerdo para
direito. Os graficos (b) sdo as curvas de recuperagdo-
precisdo para cada imagem nova.

Conclusoes

Este trabalho apresentou um estudo exploratorio do
uso da rede neural artificial SOM com o uso do erro
médio de quantizagdo (Equagdo (1)) para a ordenagdo
de imagens em relagdo ao seu conteudo. Apresentou-se
também o uso de coeficientes de wavelets com fungio
de base Haar como método alternativo para a extragdo
de caracteristicas de imagem, bem como a sele¢do dos
coeficientes (aproximagdo e detalhamento), escolhidos a
partir do menor valor médio entre o erro final de quanti-
zacdo (Equagdo (2)) e o erro topografico (Equagdo (3)).

Para ilustrar a eficiéncia da ordenacgéo proposta neste
trabalho, os experimentos de revocagdo de imagens
semelhantes a uma imagem nova foram conduzidos e os
resultados indicam sua potencialidade em sistemas
CBIR.

Trabalhos futuros usando mais grupos e base de ima-
gens mais extensa serdo realizados. Estudos para verifi-
car o uso desta técnica para encontrar grupos de ima-
gens semelhantes de forma a organizar ou categorizar
uma grande base de imagens, para a constru¢do de um
sistema CBIR deverdo ser considerados.
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