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RESUMO

TORRES, Helainy. Uma proposta do algoritmo KNN sobre uma perspectiva riemanniana
para o problema de classificacdo de imagens. 2022. 42f. Dissertacdo (Mestrado em Mode-
lagem Matematica e Computacional). Instituto de Ciéncias Exatas, Universidade Federal Rural
do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2022.

Machine learning (Aprendizado de Méaquina) ganhou destaque por ser uma drea da inteligén-
cia artificial que permite que algoritmos tomem decisdes através do conhecimento extraido de
amostras de dados. Uma das dreas de Machine Learning sdo os algoritmos de classificagdo, que
se baseiam em prever a classe de uma observacdo dada. Existem varios métodos na literatura,
que resolvem problemas de classificagdo como Rede Neural, SVM, KNN entre outros. Uma
das semelhangas entre eles € utilizar a métrica euclidiana para determinar erros e aproxima-
coes. Nesse trabalho propomos construir um algoritmo baseado no KNN utilizando a métrica
riemanniana para o problema de classificacdo de imagens. Os bancos de imagens utilizados
durante a pesquisa sdo de imagens médicas e cada imagem seré representada como uma matriz
de covariancia. O método proposto foi comparado com o KNN cléssico que utiliza a métrica
euclidiana e em todosos testes realizados se mostrou superior, apesar da qualidade das imagem,
demonstrando que a técnica tem muito a oferecer.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdquina; Métrica Riemanniana; KNN.



ABSTRACT

TORRES, Helainy. A proposal of th KNN algorithm on a riemannian perspective for the
image classification problem. 2022. 42p. Dissertation (Master in Mathematical and Compu-
tational Modeling). Instituto de Ciéncias Exatas, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Seropédica, RJ, 2022.

Machine learning has gained prominence as an area of artificial intelligence that allows
algorithms to make decisions through knowledge extracted from data samples. One of the areas
of Machine learning is classification algorithms, which are based on predicting the class of a
given observation. There are several methods in the literature that solve classification problems
such as Neural Network, SVM, KNN, among others. One of the similarities between them is
to use the Euclidean metric to determine errors and approximations. In this work we propose
to build an algorithm based on KNN using the Riemannian metric for the image classification
problem. The image banks used during the research are of medical images and each image will
be represented as a covariance matrix. The proposed method was compared with the classical
KNN that uses the Euclidean metric and in all tests performed it proved to be superior, despite
the image quality, demonstrating that the technique has a lot to offer.

Keywords: Machine Learning; Riemannian Metrics; KNN.
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Introducao

Aplicagbes computacionais com interagdes humanas tornaram-se essenciais nas ativida-
des do cotidiano: utilizando-se de algoritmos de Inteligéncia Artificial para desenvolver tarefas
como reconhecimento facial, assistentes pessoais ativados por voz, carros autbnomos, robds
teleguiados entre outros que facilitam, auxiliam e orientam as atividades humanas.

O Machine learning (Aprendizado de Mdquina) ganhou destaque por ser uma drea da
inteligéncia artificial que permite que algoritmos tomem decisdes através do conhecimento ex-
traido de amostras de dados. Ou seja, os algoritmos extraem informacdes de dados brutos e
constroem modelos matemadticos que serdo utilizados para tomar decisdes e conclusdes sobre
outros conjuntos de dados, aprendendo com seus erros e fazendo previsdes a partir de diferentes
abordagens. Uma vez que um algoritmo aprende o que fazer com os dados, ele pode fazer seu
trabalho de forma automatica.

Uma das 4reas de Machine learning sao os algoritmos de classificacdo, que baseiam-se
em prever a categoria de uma observacao dada, procurando estimar um “classificador” que gere
como saida a classificagcdo qualitativa de um dado n@o observado com base em dados de entrada
com classificacdes ja definidas. Ou seja, dado um conjunto de entidades o algoritmo se propde a
dividir o espago em regides denominadas classes de forma a manter os mais similares na mesma
classe, e essa similaridade é determinada por alguma caracteristica que seja comum entre eles.

Existem vérios algoritmos disponiveis para esses processos de reconhecimento de ca-
racteristicas, técnicas como Arvores de Decisao, Randon Forest, Classificacao Naive Bayes,
Support Vector Machine(SVM) e Redes Neurais [1]. A maioria desses métodos utiliza a mé-
trica Euclidiana para calcular a similariadade entre os objetos. Porém, existem outras métricas
que podem funcionar também, como por exemplo a métrica Riemanniana.

A classificacdo de imagens € um topico importante e recorrente em pesquisas de reco-
nhecimento de padrdes de visdo computacional, particularmente em aplicagdes em que o objeto
¢ detectado ([2]) ou o rastreiamento visual ([3], [4]). Essas diversas aplica¢des podem ser apli-
cadas em dreas distintas, como na medicina e na sadde, transportes, agronegdcio, comércio em
geral, servicos publicos, cidades inteligentes e na industria.

A andlise e interpretacdo computadorizada de imagens médicas sdo fundamentais no
auxilio a um diagnostico preciso e no estudo de patologias sem agravos as condi¢des de saide
do paciente. O uso de tecnologias para auxiliar as areas médicas, j4 se tornou algo recorrente,
por conta da necessidade de extensos processamentos de informacdo gerada neste campo. Tra-
balhos como [5],[6],[7],[8],[9] enfatizam a importancia de utilizar sistemas de diagndsticos por
computador ao apresentarem taxas de diagnésticos errados em programas de rastreamento e
mostram que o uso andlises automaticas de imagens médicas podem melhorar o diagndstico



médico de radiologistas.

A representacdo da imagem € uma das etapas fundamentais para as tarefas de deteccao,
rastreamento e classificagdo. O valor do pixel € a escolha mais simples e natural, utilizando a
informacao espectral de cada pixel para achar regides homogéneas. Esse mapeamento tem sido
utilizado em muitos métodos tradicionais de classifica¢do, no entanto, o descritor € geralmente
limitado pela representacdo de alta dimensdo, e ndo € robusto para ruido.

Extensdes naturais aos valores brutos dos pixels tem sido pesquisadas para obter infor-
macodes mais uteis as andlises: histograma de imagem, gradientes, matrizes esparsas, bordas e
cores ([10],[11],[12],[13]). Recentemente, descritores de covaridncia atrairam maior aten¢ao
na drea de visdo computacional, reconhecimento de padrdes e aplicagdes ( [14], [15]). Tuzel
[14], propde representar regides da imagem por uma matriz de covariancia ndo singular de d -
recursos utilizando-se de atributos como posicao, intensidade, derivadas direcionais de ordem
superior e orientacdo de borda em cada pixel.

O objetivo desse trabalho € propor uma adaptagdo do método KNN, utilizando a métrica
Riemanniana para calcular a similaridade entre os objetos. O método serd comparado com o
KNN usando a métrica Euclidiana. O dados utilizados para comparagdo sio de origens médicas
e a sua Modelagem Matematica serd através de Matrizes de Covariancias.

1.1 Objetivos
Adaptar o algoritmo KNN para utilizar a métrica Riemanniana no célculo da similari-

dade, para dessa forma classificar imagens mapeadas atravéz de matrizes de covariancias.

1.2 Objetivos Especificos

Desenvolver uma aplicagdo, baseada no algoritmo KNN onde a similaridade entre as ima-
gens sdo calculadas baseadas na métrica Riemanniana a partir da matriz de covariincia
das imagens;

Comparar o desempenho do classificador utilizando a métrica Riemanniana e a Euclidi-
ana;

Analisar a quantidade de classes que o classificador € capaz de distinguir com eficiéncia;

Validar resultados com base de dados distintas.



1.3 Organizacao

Capitulo 1, Introducio do trabalho desenvolvido;

Capitulo 2, Fundamentagio tedrica sobre Processamento de Sinais;
Capitulo 3, Marchine Learning;

Capitulo 4, Revisao de conceitos basicos de geometria riemanniana;
Capitulo 5, Modelo proposto;

Capitulo 6, Experimentos computacionais;

Capitulo 7, Conclusdes e proposta para projetos futuros;



Capitulo 2 - Processamento de Sinais

Segundo Gonzales[16], os métodos de processamento digital de imagens provém de
duas dreas principais de aplicacdo: melhorar informagdes visuais para a interpretacdo humana
e processamento de dados de imagens para armazenamento, transmissao e representacdo, con-
siderando a percep¢ao automadtica por maquinas.

Apesar de a primeira fotografia reconhecida remonta ao ano de 1826 e da implementacao
de um sistema de transmissdo de imagens por cabo submarino no inicio da década de 1920, com
base em uma fita codificada por uma impressora telegrafica, a histéria do processamento digital
de imagens tem estreita relacdo com o desenvolvimento do computador digital[16].

Na verdade, imagens digitais necessitam tanto de capacidade de armazenamento e de-
sempenho computacional ou seja, o progresso na area de processamento digital de imagens
depende diretamente do desenvolvimento de computadores digitais e tecnologias relacionadas,
incluindo armazenamento de dados, visualizagcdo e transmissao.

O processamento de sinais desenvolveu-se entdo de forma significativa a partir de me-
ados da década de 60, com o aparecimento dos computadores digitais de 3° geracdo que pos-
sibilitaram a aplicac@o de conceitos tedricos. A investigacdo espacial foi a grande responsavel
pelo seu rdpido desenvolvimento e difusdo em outras dreas de aplicacdo [16]. Os primeiros
sistemas de diagnodsticos pela imagem surgem na década de 70, ndo s6 a Tomografia Axial
Computorizada mas também sistemas para Medicina Nuclear e Ultrassonografia, demostrando
a importancia do processamento de imagem em Medicina [17].

Os detectores digitais capturam quase todas as informagdes das imagens de raios-X.
No entanto, o alcance da radiacdo € tao grande que as imagens brutas e ndo processadas ndo
possuem informagdes claras como podemos observar na Figura 2.1. Sem o processamento da
imagem, em alguns casos, seria impossivel a interpretagcdo para o olho humano e, consequente-
mente, essa imagem nao poderia ser usada para diagndstico.



2.1 Processamento Digital de Imagens

O Processamento de Sinais consiste no estudo, andlise e manipulacdo de sinais. Os
Sinais, de um modo geral, sdo representacdes matematicas de fendmenos Fisicos e carregam
uma determinada Informacdo sobre ele. Esta Informacdo pode estar associada a uma medida
(fendmeno fisico), ou pode estar associada a um nivel cognitivo (conhecimento). O Processa-
mento Digital de Sinais € o processo de manipulacdao matemdtica de um sinal para modificd-lo
ou melhora-lo a fins de interpretacdo humana ou de mdquinas, caracterizando-se pela represen-
tacdo através de sinal discreto, frequéncia discreta, ou outros sinais de dominios discretos.

O Processamento de Imagens € uma drea do Processamento de Sinais que estuda, analisa
e quantifica sinais no formato de imagens e as Informagcades contidas nele. Processar uma ima-
gem consiste em realizar transformagdes com o objetivo de extrair estas Informacoes relevantes
sobre a natureza da imagem e suas caracteristicas. Processamento Digital de Imagens € como
denominamos a técnica de andlise e manipulacdo de dados multidimensionais, por computador
de modo que a entrada s@o imagens e/ou saida do processo sdo imagens ou informagdes obtidas
a partir destas [16].

Os primeiros computadores poderosos o suficiente para realizar tarefas de Processa-
mento de Imagens significativas foram desenvolvidos no inicio da década de 1960. O desenvol-
vimento do Processamento Digital de Imagens dependia da disponibilidade dessas mdquinas e a
partir do inicio do programa espacial a drea de processamento de imagens cresceu rapidamente
envolvendo os fundamentos de varias ciéncias, como Fisica, Computacdo, Matemdtica. Existe
também uma grande interrelacao entre Processamento Digital de Imagens e outras disciplinas
como Redes Neurais, Inteligéncia Artificial, Percepcao Visual, Ciéncia Cognitiva. Algumas
disciplinas se desenvolveram de forma parcialmente independente ao Processamento de Ima-
gens como a Fotogrametria, o Sensoriamento Remoto usando imagens aéreas e de satélite, a
Astronomia e o Imageamento Médico [18].

Os métodos de Processamento de Imagens podem ser divididos em grupos de acordo
com a area de aplicacdo: melhorar a qualidade de imagens para interpretacio humana, onde
mecanismos de reconstru¢do de imagens podem ser utilizados para eliminacao de ruidos e dis-
tor¢des e aquisicao de outras informacdes; e percepcdo visual utilizando recursos computacio-
nais, onde técnicas de reconhecimento de padrdes podem ser utilizadas para a classificacio de
imagens de uma cena; transmissao e armazenamento de imagens raw (brutas), processadas, ou
caracteristicas que as representem.

Para processar uma imagem digitalmente, precisamos representa-la de forma finita e
discreta para que seja possivel realizar manipulacdes ou modelagens matematicas. Uma das
formas de representar uma imagem seria definindo-a como uma func¢do f(x, y), em que x e y sdo
coordenadas espaciais retangulares (pixel) e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas
(x,y) é chamada de intensidade da imagem nesse ponto que pode ser representada em niveis de
cinza ou cores.



2.2 Processamento Digital de Imagens Médicas

A drea de processamento e andlise digital de imagens € um dos campos mais importantes
da ciéncia médica, devido ao répido e continuo progresso na visualizacdo de imagens médicas
e avangos nos métodos de diagndstico assistido por computador e terapias guiadas por imagens
[18]. O corpo humano é um sistema complexo e a aquisicao de dados sobre suas propriedades
estdticas e dinamicas produz grandes quantidades de informa¢do que podem ser alteradas de
acordo com seu estado de saude.

A visualizacdo da imagem € realizada através de um parametro de contraste, determi-
nado por alguma caracteristica fisica que diferencia os diferentes tecidos, 6rgdos ou sistemas.
A maioria das imagens médicas utiliza a interacdo entre a energia eletromagnética e o corpo
humano, com exce¢ao da ultrassonografa, que utiliza energia mecanica,

A Radiologia é um braco da medicina responsavel pelo diagndstico por imagens e tra-
tamento de doengas, ela € muito utilizada no desenvolvimento de solu¢des baseadas em apren-
dizado de méquina. Os tipos mais comuns de imagens radiograficas incluem tomografias com-
putadorizadas, raio-x e imagens de ressonancia magnética. Imagens de raio-x sao interessantes
porque possuem menor custo associado, t€m aquisi¢ao mais rapida e sdo mais amplamente dis-
poniveis. Outro fator interessante a observar é a disponibilidade publica de dados anotados de
raio-x que podem ser usados no desenvolvimento de solucdes [19].

As imagens médicas digitais geralmente ndo sdo adequadas para a visualizacdo di-
reta, sem qualquer tipo de processamento. Usualmente, hd necessidade de realizar um pré-
processamento da imagem para que ela seja corrigida ou realcada adequadamente, melhorando
o0 seu contraste, corrigindo pixels defeituosos, reduzindo ruido ou permitindo que técnicas avan-
cadas de processamento sejam mais eficiéntes.

Imagem raw (ou crua) é aquela que nao foi submetida a qualquer tipo de processamento
digital. Na aquisi¢@o, por exemplo, de imagem médica por exposi¢do a equipamento de raios
X, aimagem raw € obtida diretamente dos dados de atenuagdo do feixe de raios X (Figura: 2.1).

As técnicas de processamento que alteram o contraste das imagens podem destacar de-
terminados objetos do fundo da imagem e possibilitar melhor percepcao visual, baseada em
critérios subjetivos do olho humano.

[

(a) Imagem Raw (b) Imagem Pré-Processada

Figura 2.1: Comparativo entre imagens raw e processada !

! Fonte: disponivel em: <http://www.agfahealthcare.com/he/usa/en/binaries/vets%20Image%20processing_tcm561-
120347.pdf>.
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Capitulo 3 - Machine Learning

Machine Learning ou Aprendizado de Méaquina € uma area de pesquisa da Inteligéncia
Computacional Artificial que estuda o desenvolvimento de métodos capazes de extrair conhe-
cimento a partir de amostras de dados. Baseando-se na ideia de que sistemas podem aprender
com dados, identificar padrdes e tomar decisdes com pouca ou nenhuma interven¢do humana.

Este tipo de conhecimento explora a construcio de algoritmos que aprendem com seus
erros e fazem previsdes sobre dados a parir de diferentes abordagens ou algoritmos da literatura
para encontrar a solu¢do de um determinado problema, e essa escolha pode ndo ser unica.
Geralmente esses algoritmos dependem de informagdes sobre o tipo de problema que se deseja
resolver, o nimero de varidveis e o tipo de modelo que melhor se adequa a situagao.

Machine Learning pode ser dividida em métodos de Classificagdo que buscam prever a
categoria de uma dada observacdo e métodos de Regressao que utilizam dados de entrada (pre-
ditores) ja observados para prever uma resposta. Nesse tabalho ndo abordaremos os métodos
de Regressdo apenas métodos de Classificacdo, pois € onde se enquadra o algoritmo que sera
utilizado.

Virios algoritmos sdo usados para criar classificadores de um conjunto de dados, sendo
o termo “classificacdo” definido como o processo de atribuir a uma dada informagdo, o rétulo
da classe a qual ela pertence. Desse modo, por meio de um conjunto de treinamento as técnicas
de Marchine Learning sdo usadas na indu¢cdo de um classificador que seja capaz de prever a
classe de instancias quaisquer no contexto em que ele foi treinado.

As técnicas de classificacdo ou reconhecimento de padrdes sdo utilizadas para comparar
diferentes tipos de amostras identificando as semelhancas e diferencas entre elas. Estas técnicas
se fundamentam nas seguintes suposic¢oes:

* amostras pertencentes a mesma classe sdo semelhantes;
* existem diferencas entre amostras pertencentes a classes diferentes;

* as semelhancas e diferencas sdo refletidas nas medidas de similaridade utilizadas para
caracterizar as amostras.

Métricas ou medidas de similaridade sdo um critério que avalia o quao préximo ou simi-
lar dois objetos podem ser, calculando a distancia entre eles em um espaco de entrada. Métricas
diferentes podem ser utilizadas para avaliar a similaridade de diferentes formas. Podemos des-
tacar as seguintes métricas como exemplos de similaridade: distancia euclidiana, distancia de
Mahanalobis e distdncia de Manhattan.



3.1 Tipos de Métodos de Classificacio

A escolha da métrica depende da modelagem utilizada, deve-se saber a priori quais
amostras sdo semelhantes e quais sdo diferentes para encontrar os critérios de classificagdo.
A classificacdo de imagens consiste no estabelecimento de um processo de decisdo no qual
um grupo de pixels € definido como pertencente a uma determinada classe. Neste sentido,
os sistemas computacionais auxiliam o usudrio na interpretacdo das classes que as imagens
pertencem. Os métodos de classificacio digital podem ser agrupados em fun¢do da presenca ou
ndo de uma fase de treinamento onde o analista interage com o computador, dessa forma podem
ser divididos em métodos de classificacio supervisionados ou ndo supervisionados.

3.1.1 Métodos de Classificacao Nao-Supervisionado

O método € dito ndo-supervisionado quando o classificador ndo utiliza a priori nenhum
conhecimento sobre as classes existentes na imagem e define, sem a interferéncia do analista, a
estratificacdo da cena, atribuindo a cada pixel uma determinada classe. Tal abordagem corres-
ponde a técnica de segmentacdo de imagens, onde as mesmas sao divididas em certas classes
sem conhecimento prévio. O algoritmo define estas classes com base em regras estatisticas
pré-selecionadas[20].

Em alguns casos, apesar de existir o objetivo da tarefa desejada, os resultados finais nao
sdo conhecidos e, portanto, nao se tem os rétulos para passar ao modelo. Por exemplo: dada
uma colecdo de artigos, deseja-se agrupa-los automaticamente de acordo com a frequéncia de
algumas palavras ou contagem de pdginas. Nao se sabe quantos grupos serdo formados.

Este modelo aprende a executar uma tarefa a partir de dados nao-rotulados (sem um
resultado conhecido), apenas com base em suas caracteristicas e padroes semelhantes, ou seja,
o modelo deduz estruturas a partir de uma amostra do problema; bem utilizado em situacdes
com muitas observacdes e muitas caracteristicas como: dudios, imagens e videos.

3.1.2 Métodos de Classificacao Supervisionado

O método de classificacdo € dito supervisionado quando existe um conhecimento prévio
de algumas areas em que se deseja trabalhar, o que permite a selecao de amostras de treinamento
confidveis. O algoritmo classificador opera com base na distribui¢ao de probabilidade de cada
classe selecionada. Ou seja, o classificador € inicialmente treinado, para depois associar 0s
demais objetos a uma determinada classe (previamente definida), através de regras estatisticas
preestabelecidas [21].

Este aprendizado € iterativo e é realizado até que uma condicao seja atingida, geralmente
uma porcentagem aceitdvel de acertos, ou seja, a ideia é sempre de minimizar os erros que a
inteligéncia artificial produz. Essa condi¢ao de parada com base na acurdcia médxima é possivel
pois se trata de aprendizado com resultado conhecido.

As classificagdes ndo-supervisionada e supervisionada podem ser utilizadas simultane-
amente para minimizar as desvantagens inerentes de cada método, obtendo, assim, uma maior
eficiéncia na caracterizac@o dos alvos nas imagens. Tal método é conhecido como classificacao
hibrida.



3.2 Algoritmos de Classificacao

Existem diversas técnicas e algoritmos de machine learning e diante de um problema,
deve-se escolher, dentro deste universo de técnicas, qual algoritmo mais se adequa a encontrar
a solucdo que pode ndo ser Unica.

3.2.1 Arvores de Decisio

Uma arvore de decisdo € uma ferramenta que utiliza um grafico ou modelo de decisdes
e suas possiveis consequéncias, incluindo resultados de eventos fortuitos, custos de recursos e
utilidade. Na figura 3.1, podemos observar a estruturta de uma arvore de decis@o: o n6 raiz é um
dos atributos da base de dados e o n6 folha € a classe ou valor que serd gerado como resposta.
Porém existe uma hierarquia nas decisdes que incluem/ligam o né mais valoroso (root node) e
os resultados apresentados nos noés folhas (leaf nodes) [22].

Do ponto de vista de decisdes de negdcios, em um algortimo de machine learning uma
arvore de decisdao é o nimero minimo de perguntas que devem ser respondidas para avaliar a
probabilidade de tomar uma decis@o correta. Ele permite abordar o problema de uma forma
estruturada e sistemdtica para chegar a uma conclusao logica.

— JA{HH
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< ¥ =3
saudavel doente

Figura 3.1: Representagio de uma rvore de deciso.’

2 Fonte: Indugdo de Regras e Arvores de Decisdo [22].



3.2.2 Randon Forest (Floresta Aleatoria)

Randon Forest sdio uma combinacdo de preditores de drvores de tal forma que cada
arvore depende dos valores de um vetor aleatério amostrado independentemente e com a mesma
distribui¢do para todas as arvores da floresta [23]. O principal objetivo da Randon Forest é
minimizar o erro de generaliza¢do convergindo até um limite a medida que o nlimero de drvores
na floresta se torna grande, mostrando a dependéncia do modelo aos dados.

3.2.3 Classificacao Naive Bayes

Os classificadores Naive Bayes sao classificadores probabilisticos simples baseados no
teorema de Bayes, utilizando probabilidades condicionais, supondo independéncia entre os pre-
ditores. Visto que ele prevé a probabilidade de uma hipétese acontecer baseado em um conhe-
cimento prévio (rétulo da classe) [24]. Em termos de equacdo, P(A|B) seria a probabilidade
de um evento A acontecer sabendo que o evento B ocorreu. Alguns exemplos reais de suas
aplicabilidades seria classificar um artigo de noticias sobre tecnologia, politica ou esportes com
base na frequéncia das palavras do texto.

P(B| A)P(A)

3.2.4 Support Vector Machine(SVM)

Uma Support Vector Machine (SVM) € basicamente uma maquina linear, cuja idéia
principal € construir um hiperplano como superficie de decisdo de tal forma que a margem de
separacdo entre exemplos positivos e negativos seja méxima [25].

Neste método, a partir de um espaco de entrada de padrdes ndo-linearmente separaveis
¢ formado um novo espago de caracteristicas, em dimensdo outra, onde os padrdes serdo line-
armente separdveis. Assim, um hiperplano de separagdo 6timo entre os exemplos € construido
[26]. E um algoritmo bindrio usado para classificagdo, regressio e detecgio de desvios muito
utilizado com sucesso para reconhecimento de imagens, diagndsticos médicos e andlises de
textos.

3.2.5 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas inspirados nos neurdnios biolégicos e na estrutura
massivamente paralela do cérebro, com capacidade de adquirir, armazenar e utilizar conheci-
mento experimental. Normalmente o tipo de processamento de um tnico neurdnio é a combi-
nacao linear das entradas com os pesos seguida pela passagem da combinacao linear por uma
func¢do de ativagdo. A natureza do problema a ser resolvido normalmente define restri¢cdes em
relacdo aos tipos de redes e algoritmos de aprendizagem possiveis. Neste texto distinguem-se
redes com propagacdo do fluxo de informacao para frente, redes recorrentes e redes competiti-
vas. Em relacdo aos algoritmos de adaptacdo, vamos distinguir entre aprendizagem supervisio-
nada e aprendizagem nao-supervisionada. [27]
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3.2.6 KNN - K*" Nearest Neighbor (K-ésimo Vizinho mais Préximo)

O KNN € um método de classificagdo ndo paramétrico, discriminante e deterministico.
Ele € muito utilizado pela sua simplicidade e eficiéncia. A técnica consiste em determinar,
dentro de um determinado conjunto, quais sdo os K — elementos que mais se assemelham
com o elemento que desejamos classificar ou sao mais "préximos", baseados na suposicao de
que quanto mais as amostras se assemelham entre se, mais proximas elas estardo no espago
multidimensional gerado pelas variaveis.

Para o calculo da distancia entre dois pontos, as métricas mais comuns sdo a distancia
Euclidiana, Manhattan e Minkowski, sendo a primeira a mais utilizada. A baixo € descrito este
calculo. Seja X = (x1,x2,...,X,) € Y = (1, V2,..., Yn) dois pontos X < Y.

A distancia Euclidiana entre X e Y € descrita pela equagdo 3.2:

A, Y)e =/ (01— Y2+ (2= 22 4+ (= Y)? (32)

Se alguma dimensdo da varidvel tiver uma importancia diferente das outras, um peso
relativo pode ser incluso (w;), desse modo a distancia Euclidiana ponderada pode ser descrita
como mostrado na equacao 3.3. Nas distdncias Manhattan e Minkowski, os pesos também
podem ser aplicados [28].

dx,m = \/wl(xl —y1)? + wa(x2 — y2)? + -+ + Wy (Xy — Yn)? (3.3)

Método
Os passos do algoritmo KNN de classificagdo sao as seguintes:

1. Calcular a distancia entre todas as amostras do conjunto de treinamento no espago n-
Dimensional;

2. Receber uma objeto ndo classificado;

3. Medir a distancia do novo objeto em relacio aos outros objetos que jd estdo classificados;
4. Ordenar as distincias em ordem crescente;

5. Obter as K menores distancias;

6. Verificar a classe de cada objeto que tiveram a menor distancia e contar as suas ocorrén-
cias;

7. Tomar como resultado a classe que mais apareceu dentre os objetos que tiveram as me-
nores distancias;

8. Classificar o novo objeto com a classe resultante da classificacao.

Vantagens do Método
1. Computacionalmente muito simples.

2. Funciona bem quando o nimero de amostras numa classe é pequeno.
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Desvantagem do Método

1. Incapaz de detectar amostras andmalas, alocando-as em uma das classes do conjunto de
treinamento.

De todos os métodos citados, o KNN serd o alvo desse trabalho porém, ao invés de utili-
zarmos algumas das classicas medidas de distancias citadas utilizaremos a métrica Riemanianna
para determinar a similaridade das classes a serem estudadas.

Essa medida de proximidade ou similaridade estd relacionada as caracteristicas que fo-
ram utilizadas para mapea-los e precisamos determinar qual a melhor forma de representagdo.
Grande parte dos métodos de classificacdo originalmente propostos no espaco euclidiano po-
dem ser extendidos para variedades riemannianas. Quando analisamos objeto como pontos
no espaco euclidiano a distincia representa a menor linha reta entre dois pontos, porém se
analisarmos como uma variedade no espaco riemanniano essa distancia representa uma curva
minimizante geodésica.
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Capitulo 4 - Conceitos de Geometria Riemanniana

As variedades Riemannianas surgem como extensdes naturais das superficies regulares
em R3. Neste capitulo introduzimos alguns conceitos, notacdes e propriedades fundamentais
sobre geometria Riemanniana pertinentes a variedades riemannianas, matrizes simétricas defi-
nidas positivas para ambientacdo da proposta a ser apresentada conforme feito em [29]. Nao
entraremos em detalhes como exemplos e demonstragdes, para ndo nos distanciarmos do obje-
tivo principal de nosso trabalho. Sugerimos a consulta de [SAKAI][30] e [CARMO][31].

4.1 Variedades diferenciaveis

4.1.1 Variedades diferenciaveis

Definicao 4.1.1. Uma variedade diferencidvel de dimensdo n é um conjunto M, ndo vazio, e
uma familia de aplicacdes biunivocas xq : Uy < R — M de abertos Ua de R em M tais que:

1. Uaxa Ug) =M

2. Para todo par a,fcomxq (Ug) Nx(Ug) = W # @, os conjuntos xz' (W) e Xﬁl (W) sdo

abertos em R" e as aplicacoes X'BI 0Xq sdo diferenciaveis.

3. A familia {(Ugy,Xq)} é mdxima relativamente as condigoes (1) e (2).

4.1.2 Curva diferenciavel

Definicao 4.1.2. Seja M uma variedade diferencidvel. Uma aplicagdo diferencidvel y : (—€,€) —
M é dita uma curva diferencidvel em M. Sejam y(0) = p € M e D o conjunto das fungoes de M
diferencidveis em p. O vetor tangente a curvay em t =0 é a fungdo y'(0) : D — R dada por:

d(foy)
dat |0

Y ) f = ,feD 4.1)



4.2 Geometria Riemmaniana

4.2.1 Meétrica Riemanniana

Definicao 4.2.1. Uma métrica riemaninana (estrutura Riemanniana) em uma variedade di-
ferencidvel M é uma correspondéncia que associa a cada ponto x € M um produto interno
(,)x diferencidvel em TyM. E | | é a norma e a métrica correspondem a {e,*), , dada por

lvlix=v{v,v)edu,v)xy=llu-vi=v{u-v,u-v), u,ve TyM.

Uma variedade diferenciavel M munida de uma métrica Riemanniana é chamada varie-
dade Riemanniana.

Conhecida a métrica riemanniana, podemos determinar o comprimento de uma curva
suave y ligando dois pontos quaisquer p, g € M. Considere y : [#1, 2] — M satisfazendo y(f;1) = p
e y(fz) = g. Assim, o comprimento riemanniano de y € definido por

151
Liy) = f Iy(ndl 4.2)
1%

2
e a distancia riemanniana d entre p; € p define-se como

d(p,q) = infyec,  {L(Y)} (4.3)

onde Cy,; € 0 conjunto de todas as curvas suaves conectando p a g. De forma intuitiva, uma
curva ligando p a ¢, tal que o comprimento desta curva seja menor ou igual a qualquer outra
curva ligando p a g, é conhecida como geodésica.

Definicdo 4.2.2. Uma curva diferencidvel y é dita normal se |y’ (1) Iyt € constante, para todo
te(p,q.

Segue que o comprimento de uma curva normal € dada por [|Y'(8) Iy (g — p).
O conceito de curva normal em geometria riemaninana simplifica o cdlculo da distincia
entre dois pontos dados.

4.3 Geodésica

Seja M uma variedade riemanniana. Uma curva suave y : [ — M € denominada geodésica
quando

Dy'(t)

dr

Dy'(t Dy(t
Dy (1) ¢ a derivada covariante do campo y'(f) (a saber, Z;i )

representa a projegao ortogonal de y(#)" sob Ty )M, para cada t € I). Decorre imediatamente
que quando y é uma geodésica, ||y(£)[1? = (y(2)',y(t)) = constante.

0 4.4)

para todo t € I, onde

Definicao 4.3.1. Seja M uma variedade riemanniana completa. Para cada p € M, a aplicagdo
exponencial em p, representada por expy, é definida por

expp:TpM—M
v—expp =7,y(1) 4.5)

expptv =7y,(t)
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onde v, é a geodésica em M, tal que y,(0) = p, v, (0) = v.

Definicao 4.3.2. Uma variedade riemanniana M é geodesicamente completa se para todo p €
M, a aplicagdo expy estd definida para todo v € T,M, ou seja, se as geodésicas y(t) que
partem de p estdo definidas para todos os valores do parametro t € R.

Veremos nos teoremas 4.3.1 e 4.3.2 uma propriedade geométrica similar a do R" que
diz respeito a unicidade dos segmentos geodésicos ligando dois pontos quaisquer.

Teorema 4.3.1. (Holpf-Hinow) Seja M uma variedade Riemanniana e seja p € M. As seguintes
afirmacgoes sdo equivalentes:

1. expy estd definida em todo o T,M.
2. (M, d) é completo como espaco métrico, onde d é distancia riemanniana.

3. Os subconjuntos limitados e fechados de M sdo compactos. Além disso, cada uma das
afirmacoes acima implica que

4. Para quaisquer dois pontos p e q € M existe um segmento geodésico y ligando p a q com
L(y) =d(p, q). A geodésica y com esta propriedade é chamada minimizante.

Teorema 4.3.2. Seja M uma variedade de Hadamard. Entdo M é difeomorfa ao espago eucli-
diano R", n=dim R". Assim, para todo ponto p € M, aplicagcdo exponencial exp, é um
difeomorfismo.

Cabe ressaltar a relevancia deste teorema, pois se M é uma variedade de Hadamard,
entdo M tem a mesma topologia e estrutura diferencidvel do espaco euclidiano R”. De forma
similar ao R", a propriedade geométrica que garante a unicidades dos segmentos geodésicos
ligando dois pontos quaisquer de M € preservada. Esse resultado € vélido para a variedade das
matrizes simétricas definidas positivas, munido da métrica dada pela hessiana de 4.12.

4.4 Variedades de Hadamard

Variedades Riemannianas completas, conexas e com curvatura seccional nao positiva
sdo ditas variedades de Hadamard. O teorema a seguir segue como aplicac¢do do teorema 4.3.1.

Teorema 4.4.1. Seja M uma variedades de Hadamard. Entdo M é difeomorfa ao espaco eu-
clidiano R", n=dim R". Assim, para todo ponto p € M, aplicagdo exponencial exp, é um
difeomorfismo.

Cabe ressaltar a relevancia deste teorema, pois se M é uma variedade de Hadamard,
entdo M tem a mesma topologia e estrutura diferenciavel do espago euclidiano R”. De forma
similar ao R"”, a propriedade geométrica que garante a unicidades dos segmentos geodésicos
ligando dois pontos quaisquer de M € preservada. Esse resultado € vélido para a variedade das
matrizes simétricas definidas positivas, munido da métrica dada pela hessiana de 4.12.

Definicao 4.4.1. Um subconjunto S de uma variedade de Hadamard M é dito geodesicamnte
convexo se para quaisquer par de pontos p e q em S, o linico segmento geodésico que os une
estd contido em S.

15



4.5 Matrizes Simétricas Definidas Positivas

4.5.1 Conceitos de Analise Matricial

A seguir s@o colocadas algumas defini¢des e teoremas sobre os tipos de matrizes que se-
rdo utilizadas no desenvolvimento do projeto. A partir de [32], sdo destacados conceitos dentro
do contexto de matrizes reais R”*", de modo que fiquem adaptados ao algoritmo apresentado.

Definicao 4.5.1. No espaco vetorial R™", podemos introduzir o seguinte produto interno

m n
(ABYp=)_Y aijbij, (4.6)
i=1j=1

onde A, B € R™", denominado produto interno de Frobenius, que pode ser expresso ainda
como
(A,B)p = Tr(BT A). (4.7)

Definicao 4.5.2. Para o espaco vetorial R"™*", a norma definida pelo produto interno 4.7 é
chamada de norma de Frobenius e é denotada por || | . Logo, se A€ R™*",

IAlF = (A, AYp)2 =V Tr(AT A). (4.8)

A seguir relembramos o conceito de autovalores, assim como o autovetor associado.

Definicao 4.5.3. Dada a equagcdo matricial
Ax=Ax 4.9)

se a equagdo 4.9 tiver solugdo ndo-trivial x, dizemos que A é um autovalor de A e x, o autovetor
associado a A. Observe que a equagdo 4.9 pode ser reescrita como

(A-ADx=0 (4.10)

donde podemos concluir que teremos solugcdo ndo-trivial x, se somente se, det(A— AI) = 0.
Chamamos p(A) = det(A— Al) de polindmio caracteristico, cujas raizes sdo os autovalores de
A. O niicleo da trasnsformacdo linear (A—AI), denotado por N(A—AI) = {x e R"|(A-AT)x = 0},
se denomina autoespaco associado a A . Qualquer vetor ndo-nulo do conjunto N(A— AI) é um
autovetor de A.

Definicdo 4.5.4. Uma matriz A é dita simétrica se A= AT,

Teorema 4.5.1. Todos os autovalores de uma matriz simétrica sdo reais. Além disso, autoveto-
res associados a autovalores distintos sdo ortogonais.

Definicao 4.5.5. Uma matriz A real simétrica n x n é dita:

1. definida positiva se x” Ax > 0 para todo x € R" ndo nulo.
2. definida negativa se x” Ax <0 para todo x € R" ndo nulo.
3. semidefinida positiva se x” Ax =0 para todo x € R" ndo nulo.

4. semidefinida negativa se x” Ax <0 para todo x € R" ndo nulo.

Denotemos por S’ o conjunto de matrizes simétricas definidas positivas, por S? o con-
junto de matrizes simétricas semidefinidas positivas e por S” o conjunto de matrizes simétricas.

Teorema 4.5.2. Seja uma matriz A real simétrica n x n. Entdo, A é definida positiva se e
somente se todos os seus autovalores sao positivos.
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4.6 Espaco tangente a S”, : produto interno e norma

De acordo com [33], o espaco tangente a S}, em X, denotado por TXS”,, é o espago

de matrizes reais simétricas S”, ou seja
n _gn
TXS", =S"

paratodo X € §% .
Seja X € S'! . um ponto fixo. A métrica riemannianaem 7 XS” ., com respeito a hessiana
de F(X) = —Indet(X), € dada por

<SI)SZ>X = <F”(X)Sl) SZ)F) (411)

51,5 €e X SZ 4
Em [34], na demonstrac¢do da proposi¢do 2.3.1, analisando as diferenciais de

F(X)=—-Indet(X) (4.12)
conclui-se que F” é a transformacio linear que satisfaz
F'X)H=X"'HXx': (4.13)
com H € S". Segue ainda, que a relacdo inversa a relacdo dada em 4.13 é dada por
[F"(X)]"'H=XHX. (4.14)
A partir de 4.13 conclui-se que 4.11 pode ser reecrita como
(S1,82)x = (X'$1 X1, Sy p = TriX 'S1 X718y}, (4.15)

onde S1,S2 € TxS",. A norma associada de um vetor em TxS”, , localmente em X, € definida

por

ISllx = VS, S x = V{F"(X)S,S)F = V(X 1SX-1,8) p =V Tr{X-1SX-1S5} (4.16)

onde Se TxS;*

4.7 Distiancia e segmento geodésico em S**

Sejam A, B € S, , denote por 8;(X) o I-ésimo autovalor de X, [ =1,...n. De acordo com
[35], a distancia riemanniana d (A, B) entre A e B, com respeito a métrica riemanniana definida
pela hessiana da func¢ao barreira 4.12 € dada por

L -1 -1 2
Y In®0,(A7 BAZ)
I=1

d(A,B) = 4.17)

e seja y:[0,1] — S%, , de acordo com teorema 6.1 [36] o Gnico segmento geodésico
conectando A a B € dado por:

1 -1 -1\0 1
(1) = A ((A > BA? )) A? (4.18)
Note que, sendo y o tnico segmento geodésico ligando A e B tal que y(0) = Ae y(1) = B,
exp B =7(0) = Az ln((A_Tl BA‘?I))A% (4.19)

onde y(#) denota a derivada de y com respeito a .
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Capitulo 5 - Método proposto

A proposta desse trabalho € classificar imagens através do método KN N e para determi-
nar a similaridade das classes de imagens utilizaremos a métrica Riemmaniana no célculo das
distancias. Para isso, é necessdrio representar as imagens como variedades riemannianas. Em
[14],[2] e [14] essa técnica € utilizada para detec¢cdo de pedestre, p2 e p3. Como mencionado no
capitulo 4, a menor distancia entre dois pontos no espago Riemanniano € uma curva geodésica
ou seja, propomos que a métrica Riemmaniana, devido a sua curvatura, seja capaz de separar as
classes de forma mais eficaz.

A primeira etapa do processo seria representar as imagens no formato de uma variedade
no espaco Riemanniano, e para isso sdo extraidas caracteristicas relevantes para o conjunto de
imagens a ser analisado como intensidade luminosa, bordas e contornos da imagem. Essas
caracteristicas serdo utilizadas para construir uma matriz de covariancia que represente cada
imagem original, como podemos obervar no diagrama da figura 5.1.

R

Figura 5.1: Representagio de imagens através de matriz de covariancias

As matrizes de covariancia sdo por constru¢do matrizes simétricas definidas positivas
e por essa razao representam uma variedade no espaco Riemanniano, podemos nos benefici-
ar desse mapeamento explicito e estender muitos dos métodos de classificacao originalmente
propostos em espaco Euclidianos para variedades Riemannianas ([37], [38], [39], [40], [41],
[42]). Ou seja, ao modelar as imagens na forma de matrizes de covariancia podemos utilizar um
algoritmo que aproveite as caracteristicas do espago riemanniano para realizar a classificagao.
Nesse trabalho utilizamos o algoritmo de busca do vizinho mais préoximo (KNN) usando uma
métrica de distancia definida nas matrizes simétricas definidas positivas para correspondéncia
de caracteristicas e cdlculo de similaridades: utilizaremos a métrica riemmaniana para calcular
a similaridade da matriz de covariancia da imagem a ser classificada em relacdo a um conjunto
de imagens de classes conhecidas determinando a classificagcdo através do algoritmo KN N.

Para duas matrizes simétricas definidas positivas X e Y, podemos calcular a distancia
entre elas a partir da seguinte equagdo (5.1), que representa o correspondente comprimento

3 Fonte:Pedestrian detection via classification on riemannian manifolds[2].



geodésico ao longo da curvatura no espago riemanniano que serd utilizado como a distancia
métrica ou a similaridade.

DX, Y)=|log(XZ YX2)|F (5.1)

5.1 Analise e Reconhecimento de Padroes de imagens na Medicina

Os métodos baseados em aprendizado de maquina (ML) mostraram sucesso na analise
confidvel de imagens médicas [43] ,[44], [45], [46], [47]. Uma aplicacio comum da anélise
de imagens baseada em ML € a classificagdo de imagens com caracteristicas semelhantes [48].
O desafio € extrair descritores representativos das regides de interesse da imagem: métodos
matematicos, estatisticos e computacionais s@o utilizados para extrair informagdes especificas
de imagens, mas tais algoritmos costumam ser bastante especificos para cada tarefa de andlise de
imagens tornando-se um desafio para os pesquisadores da drea. Recentemente, varios métodos
baseados em ML para o diagnostico de imagens médicas de COVID-19 foram propostos [49],
[50], [51], [52].

Na area médica, técnicas de reconhecimento de padrdes desenvolvidas pelas areas da
ciéncia da computagdo sdo utilizadas para reconhecimento de tumores, quantificacdo de defor-
midades em estruturas anatomicas, visualizacdo de contornos, andlises morfométricas e para
auxilio ao diagndstico, entre outras funcoes.

5.1.1 Selecao de Atributos Representativos da Imagem

Varios tipos de caracteristicas podem ser extraidas da imagem na forma de atributos
representativos, porém alguns sdo irrelevantes ou redundantes para o seu mapeamento ou clas-
sificacdo. Esses atributos podem ser extraidos da textura, cor, intensidade luminosa, bordas,
contornos entre outros.

O processo de selecdo de atributos tem como fun¢do mapear as medidas extraidas das
imagens em caracteristicas mais significativas proporcionando uma classificacdo mais precisa.
Dessa forma, podemos fazer a redu¢do da dimensao do dado de entrada melhorando o desempe-
nho do classificador. Basicamente, manter a dimensionalidade dos dados como a menor possi-
vel € importante principalmente devido ao menor custo computacional (menor uso de memoria
e classificador mais rdpido) e a maior acurécia do classificador. Entretanto, em alguns casos,
uma redugdo muito acentuada do ndmero de atributos analisados pode reduzir o desempenho
do classificador, em virtude de uma perda na capacidade de discriminagdo dos dados.

5.1.2 Um modelo simples de formaciao de imagem

Como os computadores ndo sdo capazes de processar imagens continuas, mas apenas
arrays de numeros digitais, € necessdrio representar imagens como arranjos bidimensionais de
pontos. Uma imagem monocromatica pode ser representada como uma func¢do f(x, y), na qual
x e y sdo coordenadas espaciais e o valor de f em qualquer ponto (x, y) € proporcional a inten-
sidade luminosa (brilho ou nivel de cinza) no ponto considerado. Cada ponto que representa a
imagem digital na grade bidimensional é denominado pixel que é o menor elemento da imagem.

Na Figura 5.2, apresenta-se a notacdo matricial usual para a localizagao de um pixel
no arranjo de pixels de uma imagem bidimensional. O primeiro indice denota a posicao da
linha, m, na qual o pixel se encontra, enquanto o segundo, 1, denota a posi¢do da coluna. Se
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a imagem digital contiver M linhas e N colunas, o indice m variard de 0 a M — 1, enquanto
n variard de 0 a N — 1. Podemos observar na Figura 5.2, o sentido de leitura (varredura) e a
convencao usualmente adotada na representacdo espacial de uma imagem digital.

Matriz

[ IFizel

L5 ol e e Rl

Pr— Colunas e—
Figura 5.2: Representacio de uma imagem digital bidimensional.*

Uma imagem s pode ser processada em um computador se estiver no formato digital, ou
seja, ela deve ser formada por pixels espacados de uma distancia d e com valores representados
por nimeros inteiros.

Dada uma cena ou uma imagem continua, o processo de amostragem permite a criacao
de uma imagem digital representando esta imagem por uma matriz bidimensional de (n x m)
pixels. Quanto maiores os valores de n e m usados para se representar a mesma imagem melhor
serd esta aproximacao.

Em imagens digitais € comum a utilizagdo de 8 bits para a representacdo de um pixel,
sendo desta forma, possiveis valores entre 0 e 255 (tons de cinza). Em imagens de tomografia
computadorizada (TC) e outras modalidades sdo necessarias representacdes de variacdes muito
mais sutis do que as permitidas com 8 bits, sendo, desta forma, necessario o uso de 12 ou até
mesmo 16 bits por pixel[53]. Na Figura 5.3, podemos observar o efeito da variagcdo de pixel em
uma imagem.

4

(@

Figura 5.3: Imagem de uma por¢do do duodeno obtida em um exame de endoscopia com: (a)
8 bits por pixel (256 tons de cinza), (b) 7 bits por pixel (128 tons de cinza), (c) 4 bits por pixel
(16 tons de cinza) e (d) 1 bit por pixel (2 tons de cinza) °

4 Fonte: https://www.gov.br/economia/pt-br/assuntos/patrimonio-da-uniao/programa-de-modernizacao/linha-do-
tempo/29-digitalixacao-matricial. pdf
3> Fonte:https://www.sorocaba.unesp.br/Home/Graduacao/EngenhariaAmbiental/antonio/imagens.pdf
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Em uma imagem digital colorida no sistema RGB, um pixel pode ser visto como um
vetor cujas componentes representam as intensidades de vermelho (R - Red), verde(G - Green)
e azul(B - Blue) de sua cor. A imagem colorida pode ser vista como a composicao de trés
imagens monocromaticas:

f, ) =frx, )+ felx, ) + fa(x, ), (5.2)
na qual fr(x,y), fc(x,y), fe(x,y) representam, respectivamente, as intensidades lumi-

nosas das componentes vermelha, verde e azul da imagem, no ponto (x, y).

Na Fig. 5.4, sdo apresentados os planos monocromaticos de uma imagem e o resultado
da composicdo dos trés planos. Os mesmos conceitos formulados para uma imagem digital
monocromadtica aplicam-se a cada plano de uma imagem colorida.

(b) (e) (d)

Figura 5.4: O método de decomposicao de imagens RGB. (a) Original imagem Lena;(b) Com-
ponente vermelho; (c) Componente verde; (d) Componente azul 6

Alguns relacionamentos basicos entre pixels

A separagdo e representacdo dos pixels relativos a cada objeto, ou regido, € uma etapa
fundamental para o sucesso do processo de andlise da imagem. Embora o ser humano possa
facilmente identificar regides com as mesmas caracteristicas ou objetos presentes em uma ima-
gem, para se realizar a mesma tarefa com um computador deve-se implementar algoritmos que
analisem as caracteristicas de cada pixel ou da distribuicao da populagdo de pixels.

Vizinhos de um pixel:

Vizinhanca-4: Um pixel f(x,y) possui 4 vizinhos horizontais e verticais como ilustrado em fig.
55 (x+ 1,J/), (x_ LJ/), (X,J/"‘ ]-)) (x)y_ 1)

Figura 5.5: Vizinhanca-4 de um pixel

Vizinhanca-8: Um pixel f(x,y) possui 8 vizinhos horizontais, verticais e diagonais como ilus-
trado em fig. 5.6.
(x+1L,y),x-Ly),xy+D,xy-D,x-Ly-1D,x-1Ly+D,(x+1y-D,(x+1y+1)

© Fonte:https://www.researchgate.net/publication/274475944_ChaosBased_Image_Encryption_Algorithm_Using_De-
composition
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Figura 5.6: Vizinhanca-8 de um pixel

Vizinhanca tridimensional: representacdo de vizinhos tridimensionais ilustrado em fig. 5.7.

- %ﬂ /77

an =pyyad

(a) vizinhanga-6 (b) vizinhanga-18 (¢) vizinhanga-26

Figura 5.7: Vizinhanca-3D de um pixel

Derivadas de um pixel

Alguns conceitos matematicos importantes que serdo utilizados no capitulo 6.

m fx+h) - f(x)

/ T
Fo= 1111—»0 h
. flx+h)—=f'(0
1! _
ffx)= }ll_r{(l) Y

farLy-fy —L=faj+D-fG,))
fey+D-fxy), —SE=ran-fia+1,p

Fa+L )+ =Ly -2f(y) — TL=f,j+0+fG,j+D-2fG,))
2
f,y+ D+ fx,y—-1)-2f(x,y), —>%:f(i+1,j)+f(i+1,j)—2f(i+1,j)

Aproximacao do gradiente por diferencas finitas: A derivada de um pixel, € a di-
ferenca entre ele e seu vizinho, a derivada de uma imagem €é uma matriz cujos valores sdo as

diferencas entre os pixeis vizinhos.
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5.2 Deteccao de atributos relevantes para o mapeamento da imagem

As bordas sao regides da imagem onde ocorre uma mudanca de intensidade em um certo
intervalo do espaco, em uma certa direcdo, essa regido corresponde a uma alta derivada espacial.

Como uma borda € definida por uma mudanca no nivel de cinza, quando ocorre uma
descontinuidade na intensidade, ou quando o grandiente da imagem tem uma variacao abrupta,
um operador que € sensivel a estas mudangas operard como um detector de bordas. Um operador
de derivada faz exatamente esta funcdo. Uma interpretacdo de uma derivada seria a taxa de
mudanca de uma funcdo, e a taxa de mudanca dos niveis de cinza em uma imagem € maior
perto das bordas e menor em dreas constantes.

Se pegarmos os valores da intensidade da imagem e acharmos os pontos onde a deri-
vada € um ponto de maximo, nds teremos marcado suas bordas. Dado que as imagens sd@o em
duas dimensdes, é importante considerar mudangas nos niveis de cinza em muitas direcoes.
Por esta razdo, derivadas parciais das imagens sdo usadas, com as respectivas direcdes x € y.
Uma estimativa da dire¢do atual da borda pode ser obtida usando as derivadas x € y como os
componentes da dire¢do ao longo dos eixos, e computar o vetor soma. Esses resultados podem
ser observados na Figura 5.8, quando existe uma mudanga no nivel de cinza, podemos observar
essa varia¢@o na intensidade I(x, y) e nas suas derivadas I'(x, y) e I"(x, y).

O operador envolvido € o gradiente, e se a imagem € vista como uma funcdo de duas
variaveis I(x, y) entdo o gradiente é definido como:

l(x,y) . 0I(x,y) .
Vi(x,y) = 1+
) 0x o0y J
Os detectores de borda sdao uma cole¢do de métodos de pré-processamento de imagem
local muito importantes usado para localizar mudancas na fun¢do de intensidade; arestas sdao

pixels onde esta funcao (brilho) muda abruptamente.
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I(x,y)

al(x,y)
dx

1(x,y) 0
x>

Figura 5.8: Representagao do comportamento da imagem e de suas funcdes
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7 Fonte: Adaptado de https://mipav.cit.nih.gov/pubwiki/index.php/Edge_Detection:_Zero_X_Laplacian
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5.2.1 Descritores de Covariancia para Classificacao de imagens

Seja I(x, y) uma fun¢do unidimensional da imagem que representa a intensidade do pi-
xel na posi¢do (x,y). Para o problema de classificacdo de imagens, definimos 0 mapeamento
F(I,x,y), para cada pixel como:

8%1(x,y)
0x?

T
Amp v| (5.3)

dI(x, al(x,
F(I,x,y)z[l(x,y) \’S;” (Ifaxyy)

0%1(x,y) dI(x,y)
ay? 0xdy

onde x e y sdo a localizacdo do pixel,

_ (a1t n)? | (012 _ 0l(x,y) AI(x,y)
Amp_\/( 3% )+( 3y e y=arc| =5y

al(x ¥) 0l(x,y) I(x,y) 21(x,y) ~ .
I(x,y), ,‘ 3y || || a2 || xoy , Amp , Y, sdo respectivamente

a intensidade da derlvada na direcdo x, a intensidade da derivada na direcdo y, a intensidade da
segunda derivada na dire¢do x, a intensidade da segunda derivada na direcdo y, a intensidade
da derivada na dire¢do x e y o médulo do gradiente e o tltimo termo € a orientacdo da borda.

Com o mapeamento definido, a imagem de entrada é convertida para um recurso em 8
dimensdes: o descritor de covariancia de uma imagem se transformou em uma matriz 8 x 8 que,
devido a simetria, podemos armazenar apenas a parte triangular superior, que tem apenas 36
valores diferentes e dessa forma economizar espago e processamento.

Na Figura 5.9, pode-se observar os atributos mapeados da equag@o 5.3 em uma imagem
de Raio-X de um torax utilizado no projeto.

O descritor codifica informagdes das variagdes das caracteristicas definidas dentro da
regido, suas correlagdes entre si e o layout espacial (posicao).

(a) I(x, y) (b) ‘6I(xy (©) "”xJ’ ) azg(xxzy
0%1(x,y) oI
a;cy ® ) axgj// (g) Amp (h) v

Figura 5.9: Representacio dos atributos da imagem através do mapeamento proposto 8

8 Imagem gerada pela autora.
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5.2.2 Matriz de Covariancia para analise discriminante de imagens

A covariancia mede a relagdo linear entre duas varidveis. A matriz de correlagdo M <),
mede a relacdo linear entre as n varidveis combinadas duas a duas. A tendéncia existente na
relacdo estabelecida entre as varidveis sendo expressa através do sinal de covariancia. Se o valor
da covariancia € positivo ela € qualificada como direta, ou seja se aumentarmos ou diminuirmos
o valor da varidvel a outra ird variar proporcionalmente. Por outro lado, se o valor da covariancia
€ negativo ela € qualificada como indireta, ou seja se aumentarmos ou diminuirmos o valor da
variavel a outra ird variar inversamente.

Para cada imagem serd construida uma matriz de covariancia, utilizando-se atributos da
imagem, no mapeamento utilizado foram definidos 8 atributos (n = 8). A matriz de covariancia
serd construida a partir da Equacdo 5.4 que por construcao serd simétrica definida positiva, ja
que uma caracteristica da covariancia € a relacdo: Cov(X,Y) = Cov(Y, X) [2].

Xig (x,- —56) (J’i —?)

Cov(X,Y)= p— 5.4)

5.3 Descricao do método proposto
* Seja I, I,..., I, imagens do conjunto de dados utilizados para verificacdo do algoritmo.

* As Imagens I; foram convertidas em escala de cinza, normalizadas e divididas em con-
junto de teste e treino, nesse projeto foi utilizado 50% para treino e 50% para teste em
todas as situagdes.

* Realizamos a extracdo de atributos, para cada imagem, através do cdlculo da primeira
derivada, segunda derivada e do gradiente como descrito na equagdo 5.3.

* A partir desses atributos, construimos suas respectivas matrizes de covariancia Sy, So, ... Sy,
utilizando a equacgao 5.4.

* Para cada elemento do conjunto de teste (S;), que serd validado, calculamos a distincia
riemmaniana entre j e i , onde i pertence ao conjunto de treinamento, como definido no
capitulo 4.

d(X,Y)r=llog(XZ YX2)|F (5.5)

e Colocamos as distAncias em ordem crescente e analisamos os K's melhores resultados.
Dentre esses a classe que for mais recorrente serd a classificagdo da imagem.

* Repetimos 0 mesmo processo para calcular utilizar a métrica euclidiana a fins comparati-
vos, como definido no capitulo 4.

AdX,Y)g=IKX, VFr (5.6)

* Os resultados foram representados no capitulo 6.
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5.3.1 Meétrica de avaliacao

Acuricia: indica uma performance geral do modelo. Dentre todas as classificacdes,
quantas o modelo classificou corretamente;

Utilizamos a acurdcia como métrica de avaliacao:

classificados corretamente
Total da classe

acuracia = x 100% (5.7)
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Capitulo 6 - Experimentos Computacionais

Neste capitulo sdo descritos os experimentos realizados para avaliar o desempenho da
métrica riemanniana sobre a métrica euclidiana através do classificador KNN, proposta desse
trabalho, em bancos de imagens de caracteristicas diferentes. Cada sec@o apresenta detalhes
sobre as bases de dados utilizadas para os experimentos, os resultados encontrados, graficos e
as conclusdes sobre os mesmos.

Para realizacdo dos testes, foi utilizado uma méquina Intel(R) Core(TM) 15-7300HQ ,
8MB cache, 8GB de RAM, 2.50 GHz, sistema operacional Windows 10 e o projeto foi desen-
volvido na linguagem PHYTON.

6.1 Descricao dos experimentos

Como foi descrito no capitulo 5, para todos os banco de dados de imagens médicas
utilizadas, as imagens passaram por uma etapa de pré-processamento onde foram convertidas
para escala de cinza e normalizadas. Na etapa de execucao dos testes foram utilizados 50% dos
dados de imagem para treinar o classificador e 50% para testar e validar os resultados.

Sequéncia de experimentos:
1 ° Classificagdo de imagens de pacientes com maldria € normais.
2 ° Classificag@o de imagens de pacientes com covid-19, pneumonia e normais.
3 ° Classificac@o de imagens de pacientes entre 15 tipos de doencgas respiratorias.

4 © (Classificagdo de imagens de pacientes entre 15 tipos de doencas respiratdrias subdivididos
em conjuntos de 3 doencas.



6.2 Analise discriminante de imagens de pele de pacientes com malarias e sem
anomalias de pele
O conjunto de dados utilizado foi retirado do site oficial do Lister Hill National Cen-
ter for Biomedical Communications (LHNCBC). Uma base que contém cerca de 27.558 ima-

gens de pele de pacientes infectados com maldria e sem anomalias, dividindo-se em 13.779
infectados e 13.779 nao infectados. A figura 6.1 mostra um exemplo de uma imagem de pele

contaminada com malaria e um paciente sauddvel.
. ‘ 4

(a) Nao infectado (b) Infectado

Figura 6.1: Banco de imagens de maldria. Fonte: °

Foram utilizados para treino 50% dos dados de pacientes infectados e 50% de pacientes
nao infectados, os mesmos valores foram utilizados para teste. Os resultados para essa andlise
podem ser verificados na tabela 6.1 e através do grafico 6.2, neles podemos verificar que a
métrica riemanniana foi superior a euclidiana para diversos valores de K.

Tabela 6.1: Resultados Comparativos

K Malaria
KNN Riemanniano | KNN Euclidiano
5 | 94,39% 20,01%
7 | 94,00 % 68,01%
11 | 94,39 % 45,87%
13 | 94,60% 58,36%
21 | 94,39% 62,11%

9 Banco de imagens LHNCBC : https://lhncbc.nlm.nih.gov/LHC-downloads/downloads.html
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Figura 6.2: Grafico comparativo de métricas

6.2.1 Analise discriminante de imagens de raios X toracico de pacientes com Covid-19,

Pneumonia e sem anomalias

A radiografia de térax pode ser usada como um processo de triagem de primeira linha
para pacientes que apresentam sintomas semelhantes ao COVID-19. Para este experimento fo-
ram utilizados a base de dados do projeto [44]. Uma base que contém cerca de 420 imagens de
raio-X do torax de pacientes que apresentaram doencas respiratdrias, dividindo-se em 140 in-
fectados com COVID-19, 140 infectados com pneumonia e 140 ndo infectados. Como podemos
observar na Figura 6.3.

(a) Normal (b) Covid-19 (c) Pneumonia
Figura 6.3: Banco de imagens de doengas respiratérias '

Os resultados para essa andlise podem ser verificados na tabela 6.2 e através do gréifico
6.4, neles podemos verificar que a métrica riemanniana foi superior a euclidiana para diversos
valores de K.

10" Fonte: https://github.com/abzargar/COVID-Classifier
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Tabela 6.2: Resultados Comparativos

K Respiratdrias
KNN Riemanniano | KNN Euclidiano
5 | 79,04% 52,04%
7 | 80,00% 63,86%
11 | 75,33% 72,32%
13 | 72,85% 66,68%
21 | 68,09% 43,08%

Covid-19, Pneumonia e Normal

H KNN Riemanniano

B KNN Euclidiano

Figura 6.4: Gréfico comparativo

K=21
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6.2.2 Anadlise discriminante de imagens de raios X toracico de pacientes com 15 doencas

respiratorias distintas

Nesse estudo utilizamos imagens radioldgicas tordcicas de 15 doengas respiratdrias dis-
tintas apresentadas na tabela 6.3, essa base de dados € originaria do projeto Xrays Chest 299px
1 Nela estdo representadas o nome das doencas utilizadas nos testes, uma imagem de refe-
réncia dessa doenca e sua descri¢do de acordo. A quantidade de dados para cada doencga nao
era equivalente, apesar de termos 91.319 imagens, foram utilisados 1.000 imagens de cada tipo
doenca, onde a limitagdo foi a doenga que apresentava menor quantidade de imagens, ja que o
propdsito desse teste era verificar o comportamento para um numero elevado de classes.

Para esse conjunto de dados, adotamos as seguintes estratégias para executar os testes:

1 © Precisdo por classes (subse¢do 6.2.2.1), onde avaliamos o desempenho do algoritmo para
multiplas classes e destacamos o melhor valor de K para cada classe (tabela 6.4) e o resul-
tado foi expresso no grafico 6.5. A tabela 6.6 € uma versao expandidade desses resultados
(Tabela 6.4), onde o valor em destaque é o melhor resultado para aquela quantidade de
classes. Na tabela 6.5, apresentamos as doencas que foram utilizadas em cada subcon-
junto de testes, uma combinagdo diferente de classes proporciona resultados diferentes.

2 ° Classes agrupadas em conjuntos de 3(subsecdo 6.2.2.2), onde avaliamos o desempenho
do algoritmo para subconjuntos aleatorios de 3 classes. Na tabela 6.7, podemos observar
no valor das colunas o cédigo dos testes, o valor de K que apresentou melhor resultado
e o percentual de acertos na métrica Riemmaniana e Euclidiana, além das 3 doencas
utilizadas em cada etapa. Esse resultado vem expresso no grafico 6.6.

Tabela 6.3: Descri¢do de doengas respiratdrias utilizadas no trabalho

Nuimero Nome Imagem Descricao
2 Qi' § = _
1 Normal : Imagem de um pulmido sem ne
nhuma anomalia.
O coronavirus (COVID-19) é uma
2 Covid-19 doenca infecciosa causada pelo vi-
rus SARS-CoV-2.
E uma infec¢do que se instala nos
3 Pneumonia pulmdes, 6rgdos duplos localizados
um de cada lado da caixa toricica.
E uma condicdo caracterizada pelo
4 Edema pulmonar acimulo de liquido no interior dos
pulmdes.

T https://www.kaggle.com/datasets/jbeltranleon/xrays-chest-299px
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Fribose pulmonar

Surge como sequela de um grupo
de diferentes doencas pulmonares
caracterizadas pela destruicao pro-
gressiva e irreversivel da arquitetura
do pulmao

Atelectasia

A atelectasia € um quadro clinico
no qual a totalidade ou parte de um
pulmio fica sem ar e entra em co-
lapso.

Enfisema pulmonar

O enfisema pulmonar é uma doenca
degenerativa, que geralmente se de-
senvolve depois de muitos anos de
agressdo aos tecidos do pulmao de-
vido ao cigarro e outras toxinas no
ar.

Cardiomegalia

Pode ocorrer restri¢ao extrapulmo-
nar devido a existéncia de uma
competicdo pelo espago intratora-
cico entre os pulmdes e um coracao
com tamanho aumentado

Consolidacao pulmonar

—

E definida como a substitui¢do do ar
dos alvéolos por liquido, células ou
a combinacdo destes dois.

10

Efusdo pulmonar

—
i

g

-

B -

Quando ocorre uma acumulagao de
liquido entre o pulméo e a parede
tordcica.

11

Infiltrado pulmonar

2

Os alvéolos e os bronquiolos termi-
nais ficam inflamados (“inchados™)
e preenchidos com fluido, impe-
dindo o correto funcionamento dos
pulmdes.

12

Massa pulmonar

:

i

Ly
o

Um nédulo (ou massa) pulmo-
nar ¢ uma pequena area anormal.
Quando a lesdo tem mais de trés cm
¢ chamada de massa; na presenca de
massa a chance de cancer ¢ alta.

13

Nédulo pulmonar

No6dulo pulmonar é um termo am-
plo que designa alterag¢des radiold-
gicas detectadas em exames de ima-
gem do pulmdo. Ele é uma lesao
sélida ou em vidro fosco, normal-
mente arredondada e com menos de
3 centimetros de didmetro.
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E uma doencga da pleura visceral e
pode aparecer como seqiiela de uma
reacdo inflamatdria relacionada, por
exemplo, com tuberculose, cirurgia
toracica, hemotorax decorrente de
traumas ou reagdo a drogas.

!

14 Espessamento pleural

=

E a presenca de ar entre as duas
camadas da pleura (membrana fina,
transparente, de duas camadas que
reveste os pulmdes e o interior da
parede torécica), resultando em co-
lapso parcial ou total do pulmao.

15 Pneumotorax

o~

6.2.2.1 Precisao por classes

Classes K | Riemaninano | Euclidiano
3 Classes | 7 74,29 % 64,29 %
4 Classes | 9 76,79 % 62,14 %
5 Classes | 8 64,57 % 52,00 %
6 Classes | 7 55,24 % 42,86 %
7 Classes | 9 51,22 % 37,76 %
8 Classes | 9 45,36 % 31,79 %
9 Classes | 10 38,57 % 28,10 %
10 Classes | 11 35,43 % 26,29 %
11 Classes | 11 32,60 % 24,29 %
12 Classes | 7 29,40 % 21,79 %
13 Classes | 4 42.32 % 17,03 %
14 Classes | 14 24,80 % 19,18 %
15 Classes | 9 23,52 % 17,62 %

Tabela 6.4: Tabela de variacao de K por classes
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Figura 6.5: Gréfico de variacdo de K por classes

Como explicado anteriormente a tabela a seguir 6.5, demonstra as doencas utilizadas na
geracdo dos testes para multiplas classes e varios valores de K.

Tabela 6.5: Classes de doengas utilizadas nos testes

Doengas Classes
151141312 11100908 |07 |06 |05|04]03

Normal
Covid 19
Pneumonia
Atelectasia
Massa
Consolidagdo pulmonar
Fibrosi
Infiltracao
Efisema pulmonar
Pneumotorax
Edema
Cardiomegalia
Efusdo pulmonar
Espessamento pleural
Nodulo

Na tabela 6.6, andlisamos o comportamento dos melhores valores de K (grafico 6.5),
para multiplas classes.
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6.2.2.2 Classes agrupadas em conjuntos de 3 classes

E importante destacar que nesse conjunto de teste poderiamos ter utilizados outros sub-
conjuntos dentre os 455 possiveis, a escolha foi feita de forma aleatdria e a métrica riemmaniana
manteve os melhores resultandos quantitativos.

Tabela 6.7: Resultado de teste de agrupamento de 3 classes.

Normal
Covid 19
Pneumonia
Atelectasia
Massa
Consolidacao
Fibrosi
Infiltracdo
Efisema
Pneumotorax
Edema
Cardiomegalia
Efusdo
Espessamento

Teste | K | Riem Eucl

No6dulo

T1 5 |685% |514%

T2 11 192,8% | 61,4 %

T3 4 166,6% |519%

T4 27 | 371 % | 27,6 %

T5 13 | 50,0% | 38,5 %

T6 11 | 43,8 % | 40,0 %

T7 17 1 66,2 % | 48,5 %

T8 5 168,0% | 60,4 %

T9 7 | 742% | 61,4 %

T10 |23 442 % | 204 %

Graficos de classes agrupadas em conjuntos de 3 classes
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Figura 6.6: Grafico de variagdo de K por classes
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Capitulo 7 - Conclusao

7.1 Conclusoes e Discussoes sobre os resultados

Este estudo avaliou a eficdcia de utilizar a métrica Riemanniana no algoritmo KNN
comparado a métrica Euclidiana para detectar doengas. Os dados analisados evidénciaram a
promissora possibilidade da utilizacdo desta técnica com a sensibilidade satisfatoria para de-
tectar doencas, ja que em todos os testes relizados a métrica se mostrou superior mesmo em
situacdes em que a eficicia esteve abaixo de 50%.

O resultado encontrado neste trabalho afirma que a métrica Riemmaniana tem muito
a oferecer, ja que os dados utilizados ndo foram tratados e possuiam baixa qualidade. O que
poderia explicar que em algumas situagdes a eficicia foi baixa em ambas as métricas.

A nitidez das imagens, a saturagdo e o posicionamento do paciente podem ter influén-
ciado nos testes e seria uma explica¢do razodvel para o primeiro experimento, com imagens de
pacientes com maldria, terem um resultado superior aos testes de doengas respiratdrias.

Outro resultado importante sobre o trabalho € a confirmacdo que aumentando o nimero
de classes o algoritmo piora seus resultados. Uma hipdtese seria que conforme a dificuldade
do problema aumenta, os resultados pioram. Nao foi possivel concluir um valor limite para o
nimero de classes como proposto.

Apesar de usarmos sempre as mesmas imagens para testes e treino, combinacdes dife-
rentes de doencas produzem resultados diferentes: como podemos observar na tabela 6.7, no
teste T» obtivemos 92% de eficdcia e no teste T3 obtivemos 60% alterando apenas uma do-
enca. Uma suposi¢do para essas situagoes seria que algumas doencas sdo biologicamente muito
proximas e matematicamente o modelo poderia precisar de mais atributos.

Dentre as contribui¢des desse trabalho podemos destacar a representacdo de imagens
na forma de variedades riemannianas o que permite ndo apenas a classificacao através da dis-
tancia mas também abre caminho para construcdes de filtros de imagens, corre¢do de brilho,
reconhecimento de padrdes entre outros baseados na métrica riemanniana.

Como propostas para projetos futuros podemos sugerir testar a métrica Riemaniana em
outros algoritmos de classificagdo pois o calculo da similaridade ou distancia é um fator crucial
para os métodos. Para melhorar esse modelo sugerimos aumentar o ndmero de atributos e, no
caso de doengas respiratdrias, pode-se recortar o aparelho respiratério das imagens reduzindo
ruidos.
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