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Este trabalho descreve um sistema de recuperação de imagens baseada em conteúdo (“content-based im-

age retrieval”), desenvolvido para auxiliar o diagnóstico de lesões de mama por inspeção visual, mediante

comparação de imagens. Quando uma imagem desconhecida é apresentada, o sistema extrai um vetor de

atributos de textura e busca, em um banco de dados, imagens com características semelhantes dentro de

uma aproximação previamente estabelecida. As imagens recuperadas são apresentadas ao usuário, que

pode, então, verificar os diagnósticos associados.

Unitermos: Recuperação de imagem baseada em conteúdo. Reconhecimento de padrões. Atributos de
textura.

Content-based image retrieval: textural features applied to characterization of mammographic calcifica-
tions.
This work describes a content-based image retrieval system developed to aid in the diagnosis of breast

lesions by visual inspection through comparison of images. When an unknown image is presented the sys-

tem extracts a vector of texture features and searches a database for images with similar characteristics,

within a previously established approximation. The retrieved images are presented to the user for evaluation

of the associated diagnoses.
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INTRODUÇÃO

O câncer de mama é uma das doenças
que lideram o número de mortes entre

mulheres em grande parte do mundo, apre-
sentando a maior taxa de mortalidade en-
tre todos os tipos de câncer na Europa Oci-
dental e na América do Norte(1). No Cana-
dá e nos Estados Unidos as estatísticas in-
dicam que uma entre dez mulheres desen-
volverá câncer de mama durante o seu pe-
ríodo de vida(2). De acordo com dados do
Instituto Nacional do Câncer (INCA), o
número estimado de novos casos de cân-
cer de mama no Brasil, em 2001, é de
31.590, existindo uma indicação estatísti-
ca de aumento de sua freqüência, tanto nos
países desenvolvidos quanto nos países em
desenvolvimento(3).

Dos métodos de diagnóstico atualmen-
te disponíveis, a mamografia é ainda o mais
eficaz para a detecção do câncer, sendo a
detecção precoce e a remoção do tumor na
fase inicial a estratégia mais eficiente na re-
dução da taxa de mortalidade das pacien-
tes(4). No entanto, a detecção precoce rea-
lizada por especialista, através da análise
visual, é muito difícil, sendo que de 10% a
30% dos cânceres de mama, incluindo os
tumores palpáveis, não são detectados com
a rotina mamográfica(5).

Muitos dos casos iniciais de câncer de
mama são descobertos pela detecção de mi-
crocalcificações, sendo que cerca de 30%
a 50% dos carcinomas possuem microcal-
cificações associadas visíveis no mamogra-
ma(6,7), e 50% a 80% dos carcinomas de
mama revelam microcalcificações sob exa-
me histológico(8,9). Entretanto, a dificulda-
de na visualização das microcalcificações
causa um aumento significativo no núme-
ro de biópsias realizadas, chegando a taxas
de falso-positivos de 88% (número de fal-
so-positivos dividido pela soma do núme-
ro de falso-positivos e falso-negativos)(2).
Por isso, muitos grupos de pesquisa têm
desenvolvido sistemas de diagnóstico au-
xiliado por computador (“computer-aided
diagnosis” – CAD) voltados para a detec-
ção e classificação automatizada de lesões
de mama, visando à diminuição das taxas
de falso-positivos e falso-negativos(1,2).

Nós também temos trabalhado no de-
senvolvimento de sistemas de diagnóstico
auxiliado por computador(10–13), sendo o
propósito deste estudo a implementação de
um sistema de recuperação de imagens
baseada em conteúdo(14) (“content-based
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image retrieval” – CBIR), voltado para o
auxílio ao diagnóstico de lesões de mama
por comparação visual.

Sistema de recuperação de imagens
baseada em conteúdo

Um ambiente médico se caracteriza pela
diversidade e quantidade de informações
que são produzidas ao longo do tratamen-
to e acompanhamento de um paciente. Di-
versos tipos de sistemas de gerenciamento
de informação podem ser encontrados den-
tro desse ambiente, para controle dos da-
dos administrativos e clínicos. Estes dados
podem estar na forma de atributos textuais,
representando informações gerais sobre o
paciente e dados do prontuário, bem como
na forma de imagens, resultantes da reali-
zação de exames. Nesse contexto, a busca
por informações pode ser feita mediante
consultas por elementos textuais ou por
imagens. Um sistema que possibilite a bus-
ca de exames a partir de informações so-
bre o seu conteúdo pictórico é denomina-
do de sistema de consulta de imagem ba-
seada em conteúdo.

Pode-se definir tipos diferentes de con-
sultas, de acordo com o tipo de informação
a ser utilizada na caracterização do conteú-
do da imagem. Os métodos mais comuns
de formulação de consulta são(15):

a) Baseadas em atributos textuais: con-
sistem na utilização de atributos textuais
que descrevem o que se encontra no exa-
me. Estas informações normalmente são
obtidas a partir da análise de um especia-
lista no domínio de conhecimento em que
esteja inserido o exame. No entanto, o texto
pode apresentar um alto índice de ambigüi-
dade, além de ser dependente do conheci-
mento do especialista.

b) Baseadas em características pictóri-
cas: consistem na extração de uma série de
elementos gráficos que possam caracteri-
zar o conteúdo da imagem, como, por
exemplo, o histograma de cores, textura,
descritores da forma, e outros. Neste caso,
o aspecto importante consiste na definição
de uma semântica apropriada ao conjunto
de informações obtidas, para que estas
possam ser significativas para o domínio da
aplicação(16).

c) Baseadas em imagem-exemplo: con-
sistem em fornecer uma imagem a ser uti-
lizada como um exemplo das demais a se-

rem recuperadas a partir do banco de da-
dos. A imagem-exemplo pode apresentar a
mesma resolução das que deverão ser re-
cuperadas, uma resolução menor, ou ser
montada ou desenhada pelo usuário. Nes-
te último caso, pode-se utilizar de ícones
que representem elementos presentes nas
imagens e, assim, o problema pode consis-
tir em definir ícones apropriados aos vários
domínios de aplicações.

Uso de textura para caracterização
de imagens radiológicas

Uma definição genérica de textura po-
deria ser “a disposição ou característica dos
elementos constituintes de alguma coisa,
especialmente no que se refere à aparência
superficial ou à qualidade táctil”(17). Porém,
no caso de imagens, uma definição mais
adequada poderia ser “uma característica
representativa da distribuição espacial dos
níveis de cinza dos elementos de imagem
(“pixels”) de uma região”(18). Ou seja, um
atributo de textura é um valor, calculado a
partir da imagem de um objeto, que quan-
tifica algumas características da variação
dos níveis de cinza desse objeto. Normal-
mente, um atributo de textura é indepen-
dente da posição, orientação, tamanho,
forma e brilho do objeto(19).

Uma das abordagens mais simples para
a descrição de textura é por intermédio dos
momentos do histograma de primeira or-
dem dos níveis de cinza de uma imagem ou
de uma região. Porém, medidas de textura
calculadas apenas a partir do histograma de
primeira ordem sofrem a limitação de não
carregarem informações sobre a distribui-
ção espacial dos “pixels” da imagem. Uma
maneira de trazer essa informação ao pro-
cesso de análise de textura é considerar não
apenas a distribuição de intensidade, mas
também as posições espaciais relativas dos
“pixels” com valores de intensidade iguais
ou similares. O histograma de segunda or-
dem, p(i,j), também chamado de matriz de
dependência espacial de nível de cinza ou
matriz de co-ocorrência, é uma represen-
tação da distribuição de probabilidade de
ocorrência de um par de valores semelhan-
tes de nível de cinza, separados por uma
distância “d”, na orientação “θ”. Em outras
palavras, p(i,j) indica a freqüência de ocor-
rência de um particular par de nível de cin-
za i e j, medido a partir de uma distância

“d” e de um ângulo “θ”. As estatísticas do
histograma de segunda ordem, como, por
exemplo, entropia, inércia e energia, cor-
relacionam-se muito bem com as estrutu-
ras da imagem e têm sido largamente utili-
zadas na literatura para a análise de carac-
terística, tais como homogeneidade, con-
traste, presença de estruturas organizadas,
transição de nível de cinza e complexida-
de da imagem(20–23). A Figura 1 apresenta
um exemplo do cálculo da matriz de co-
ocorrência para uma imagem com três ní-
veis de cinza, considerando-se uma distân-
cia igual a 1 e um ângulo igual a 135°.

(a)

(b)

Figura 1. Exemplo de cálculo de matriz de co-ocor-
rência de nível de cinza: (a) exemplo de imagem
com três níveis de cinza; (b) cálculo de número de
pares de “pixels” iguais à direita e abaixo; (c) matriz
de co-ocorrência obtida após a normalização da
matriz A.

(c)

0 0 0 1 2

1 1 0 1 1

2 2 1 0 0

1 1 0 2 0

0 0 1 0 1

135°

4 2 1

2 3 2

0 2 0

A =

a13

a31

a11

0,2500 0,1250 0,0625

0,1250 0,1875 0,1250

0,0000 0,1250 0,0000

A =
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MATERIAL E MÉTODOS

Este trabalho utiliza-se de uma aborda-
gem mista, com extração de características
das imagens para a definição de seu con-
teúdo e o uso de uma imagem-exemplo
como forma de reforçar o significado da in-
formação a ser procurada no banco. Nessa
abordagem(24–27), o conceito que possibilita
a definição de operadores envolvendo ima-
gens na base de dados é a constante ima-
gem. A constante imagem é uma imagem
qualquer, indicada como padrão para as
operações a serem formuladas sobre outras
imagens do banco. Por exemplo, o médico
pode utilizar uma mamografia que conte-
nha um agrupamento de microcalcifica-
ções, associado a um tumor benigno ou
maligno, como parâmetro para futuras bus-
cas por exames que possuam uma afecção
com características visuais semelhantes.
Ou seja, esta imagem pode ser indicada ao
sistema como um padrão de comparação
com outras, obtidas a partir do mesmo tipo
de exame. Para que isso seja possível, os
elementos gráficos extraídos das imagens
são tratados pelos sumarizadores. Os su-
marizadores representam o conjunto de
operações válidas para o grupo de imagens,
cujo resultado é utilizado como elemento
para realizar comparações entre estas. Cada
operação representada pelo sumarizador
pode retornar diversos valores. Os parâ-
metros ou variáveis representam este con-
junto de valores. Estes elementos descre-
vem o sumarizador em seu aspecto estru-
tural, através do conjunto de informações
que este extrai das imagens. Pode-se então
definir um intervalo de valores indicado
como significativo para a caracterização da
imagem, o qual é denominado de limite de
aceitação. Ou seja, o grau de similaridade
entre os parâmetros obtidos para as ima-
gens envolvidas na operação de busca.

O sistema desenvolvido trabalha em
plataforma Windows (Microsoft) e utiliza
o programa Delphi (Borland) para a cons-
trução da interface com o usuário. As ima-
gens, juntamente com as demais informa-
ções não textuais, foram armazenadas no
banco de dados relacional Oracle 8i (Ora-
cle Corp.). O banco de imagens utilizado
para os testes foi composto por 100 casos
de lesões de mama contendo agrupamen-
tos de microcalcificações associados (50

lesões benignas e 50 malignas), todas con-
firmadas por biópsia. As mamografias
(uma por caso) foram digitalizadas em um
digitalizador Umax-MirageII  (Umax
Technologies Inc.), com resolução espacial
de 600 pontos por polegada (tamanho de
“pixel” igual a 0,042 mm) e 256 níveis de
cinza (8 “bits”). As regiões de interesse
(“regions of interest” – ROI) (uma por ma-
mografia) contendo os agrupamentos fo-
ram identificadas por médicos especialis-
tas do Hospital das Clínicas da Faculdade
de Medicina de Ribeirão (HCFMRP) e seg-
mentadas. As imagens contendo as ROI fo-
ram utilizadas para a caracterização das
mamografias. As imagens foram agrupadas
segundo valores de atributos de textura su-
geridos por Haralick et al.(20) e Haralick(21),
obtidos das matrizes de co-ocorrência de
níveis de cinza em orientações iguais a 0°,
45°, 90° e 135° e distância entre a vizinhan-
ça igual a 1 “pixel”, calculadas para cada
uma das ROI(10,13). A extração de atributos
de textura das ROI consiste, então, no tipo
de sumarizador definido para essa aplica-
ção e os valores resultantes de sua aplica-
ção sobre as imagens são definidos como
variáveis descritoras. Assim, quando da in-
serção de um novo exame no banco de da-
dos, as características que descrevem o
conteúdo da imagem são obtidas a partir da
aplicação do sumarizador de textura sobre
a ROI e armazenadas juntamente com a
imagem. Essas informações são a chave de
acesso às imagens, sendo utilizadas na for-
mulação de consultas baseadas na descri-
ção do conteúdo.

Para a avaliação da acurácia do sistema
implementado foi utilizado o método de
avaliação conhecido como “leave-one-out”
(ou método “round-robin”), no qual uma
amostra por vez é retirada do banco e uti-
lizada como referência para a consulta,
sendo este processo repetido até que todas
as amostras tenham sido utilizadas como
referência. Para cada consulta realizada, a
similaridade entre a imagem de referência
e as imagens recuperadas foi avaliada atra-
vés de inspeção visual por um radiologista
experiente do Serviço de Radiodiagnóstico
do HCFMRP, o qual atribuiu uma nota
entre 1 (completamente diferente), 2 (par-
cialmente diferente), 3 (semelhante), 4
(parcialmente idêntico) e 5 (completamente
idêntico) para cada par de imagens avalia-
do. A precisão(28) do sistema foi calculada
como sendo a fração de imagens recupe-
radas consideradas relevantes para a con-
sulta, isto é, o número de imagens recupe-
radas consideradas relevantes dividido pelo
número total de imagens recuperadas por
consulta. Foram consideradas relevantes as
imagens que tiveram nota de similaridade
igual ou maior do que 3, em relação à ima-
gem de referência.

RESULTADOS

Com o esquema da aplicação construí-
do e o banco de imagens montado, pode-
se fazer consultas para recuperar informa-
ções a partir da indicação de seu conteúdo.
A consulta é definida indicando-se basica-
mente as seguintes informações (Figura 2):

Figura 2. Exemplo de tela de entrada para busca de imagem por conteúdo.



Recuperação de imagem baseada em conteúdo

96 Radiol Bras 2002;35(2):93–98

• O tipo de exame a ser recuperado (exa-
me de mamografia), representado interna-
mente pelos seus atributos e associado ao
paciente;

• a imagem-exemplo (constante ima-
gem), com a representação visual do tipo
de padrão que se espera localizar (tipo de
agrupamento);

• o tipo de operação para a caracteriza-
ção deste padrão (sumarizador);

• as características mais adequadas para
descrever o padrão (variável descritora);

• o limite de aceitação para a formação
do conjunto resposta.

Deve-se notar que na definição da con-
sulta não é obrigatória a indicação de to-
das as informações, sendo que a omissão
de alguma(s) implica a realização de uma
consulta mais genérica. Considerando-se a
indicação de todas estas informações, o
usuário estará delimitando uma região no

espaço de busca, onde se encontram as
imagens que irão formar o conjunto respos-
ta. Uma vez que a operação de extração de
características resulta em uma série de in-
formações sobre o conteúdo da imagem,
pode-se considerar que estes elementos
constituem as coordenadas de um ponto em
um espaço multidimensional. Ao selecio-
nar a variável descritora e o seu limite de
aceitação, o usuário estará indicando a di-
mensão do espaço a ser considerada na
busca e a região que deverá conter os pon-
tos com as imagens resultantes. Todas as
imagens indexadas por estes pontos for-
mam a resposta para a consulta formulada.

Particularmente, neste trabalho, foi uti-
lizada uma combinação de atributos de tex-
tura (medida de correlação, momento da di-
ferença inversa, entropia, entropia da dife-
rença e entropia da soma), considerada a
mais precisa em estudo realizado por Fer-

rari et al.(10,12), com o mesmo banco de ima-
gens aqui empregado e um limite de acei-
tação igual a 15% de variação nos valores
dos atributos (obtido de forma empírica).
A precisão medida para as consultas apre-
sentou valor médio igual a 0,64 e desvio
padrão de 0,15. O desvio padrão elevado
representa a grande variação encontrada na
medida da precisão, abrangendo desde va-
lores muito baixos, da ordem de 0,22, até
valores altos, da ordem de 0,86, e inclusi-
ve consultas com valores de precisão iguais
a 1,00 (ou seja, casos em que todas as ima-
gens recuperadas foram consideradas rele-
vantes pelo médico radiologista que fez a
avaliação de similaridade). As Figuras 3 e
4 mostram resultados de consultas ao ban-
co de imagens considerando-se o parâme-
tro entropia para a caracterização da textu-
ra de agrupamentos associados a lesões
maligna e benigna, respectivamente.

Figura 3. Exemplo de busca de imagem por conteúdo. A: Imagem de referência – caso maligno. B,C,D: Imagens recuperadas do banco.

C D

A B
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DISCUSSÃO

A recuperação de imagens baseada em
conteúdo tem ganhado espaço como uma
importante área de pesquisa em visão com-
putacional e sistemas multimídia. A busca
por informação em formato digital, espe-
cialmente por imagens, tem-se tornado de
extrema importância para a radiologia.
Muitos hospitais e centros de saúde pos-
suem grandes coleções de imagens em for-
mato digital, e a organização e indexação
desse material é fundamental para propiciar
a busca e recuperação de informação em
tempo real e de forma significativa. Nesse
contexto, sistemas de recuperação de ima-
gens baseada em conteúdo são uma alter-
nativa e um complemento importante para
os sistemas convencionais de busca ba-
seada em palavras-chave. Porém, uma ta-
refa bastante difícil no projeto de sistemas

de recuperação de imagens baseada em
conteúdo é a escolha de uma representação
adequada para as imagens, especialmente
na área da radiologia, em que estes siste-
mas devem estar voltados para a interpre-
tação visual e o auxílio ao diagnóstico.
Atributos de textura têm sido considerados
uma boa aproximação para a percepção
visual humana e utilizados em muitos sis-
temas de auxílio ao diagnóstico(1,2). Ape-
sar do valor médio encontrado para a pre-
cisão ter sido relativamente baixo (0,64),
a existência de consultas com um grande
número de imagens recuperadas conside-
radas relevantes parece indicar a possibili-
dade do uso de atributos de textura como
um índice para a recuperação de imagens
mamográficas a partir de conteúdo. É im-
portante salientar que todas as consultas re-
tornaram pelo menos uma imagem consi-
derada relevante, o que reforça a hipótese

de utilização do sistema no auxílio ao diag-
nóstico. Deve-se ressaltar, também, que a
decisão de utilizar ou não o diagnóstico as-
sociado a uma imagem recuperada como
fonte de informação para o auxílio ao diag-
nóstico dependerá da avaliação de simila-
ridade feita pelo radiologista no momento
da consulta, o qual poderá ou não solicitar
a visualização do laudo associado.

Provavelmente, a grande variação dos
valores de precisão e o resultado de baixa
relevância de algumas consultas estejam
associados com o número limitado de
amostras utilizado neste estudo. Certamen-
te, alguns tipos de lesões não foram bem
representados em nossa base de dados e um
estudo com número maior de imagens se
faz necessário. Além disso, como o valor
da precisão está diretamente relacionado
com a inspeção visual por parte do radio-
logista, uma avaliação das consultas por

A B

DC

Figura 4. Exemplo de busca de imagem por conteúdo. A: Imagem de referência – caso benigno. B,C,D: Imagens recuperadas do banco.
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parte de um número maior de especialistas
é fundamental para o estabelecimento de
valores de variação intra e interpessoal.

Outros aspectos importantes que deve-
rão ser abordados em trabalhos futuros são
a investigação da possibilidade do uso de
atributos de textura (entre outros) para a
separação de imagens mamográficas se-
gundo as categorias do BI-RADSTM(29) e a
associação do sistema de recuperação de
imagens baseada em conteúdo com o sis-
tema de informação em radiologia do hos-
pital(30). Estudos voltados para esses obje-
tivos já foram iniciados pelo nosso grupo.

CONCLUSÕES

Este trabalho apresenta a implementa-
ção inicial de um sistema de recuperação
de imagens baseada em conteúdo voltado
para o auxílio ao diagnóstico de lesões de
mama. Para as informações utilizadas na
caracterização da textura das imagens, o
sistema apresentou-se satisfatoriamente
preciso, com base na comparação visual
entre as imagens de referência e as imagens
recuperadas. A partir dos resultados ini-
ciais, pode-se considerar que o sistema pos-
sui potencial como ferramenta de auxílio
ao trabalho do radiologista, especialmente
por permitir a formulação de consultas
baseadas na descrição do conteúdo gráfi-
co da imagem. Além disso, a estrutura im-
plementada é flexível à incorporação e
definição de novas técnicas para a descri-
ção das imagens, permitindo a inclusão de
novos sumarizadores, o que pode otimizar
o processo de consulta ao banco.
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