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GRADES COMPUTACIONAIS NA OTIMIZAÇÃO DA RECUPERAÇÃO
DE IMAGENS MÉDICAS BASEADA EM CONTEÚDO*

Marcelo Costa Oliveira1, Paulo Mazzoncini de Azevedo-Marques2, Walfredo da Costa Cirne Filho3

OBJETIVO: Utilizar o poder de processamento da tecnologia de grades computacionais para viabilizar a utiliza-
ção do algoritmo de medida de similaridade na recuperação de imagens baseada em conteúdo. MATERIAIS
E MÉTODOS: A técnica de recuperação de imagens baseada em conteúdo é composta de duas etapas se-
qüenciais: análise de textura e algoritmo de medida de similaridade. Estas são aplicadas em imagens de joelho
e cabeça, nas quais se avaliaram a eficiência em recuperar imagens do mesmo plano e a seqüência de aqui-
sição em um banco de 2.400 imagens médicas para testar a capacidade de recuperação de imagens baseada
em conteúdo. A análise de textura foi utilizada inicialmente para pré-selecionar as 1.000 imagens mais se-
melhantes a uma imagem de referência escolhida por um clínico. Essas 1.000 imagens foram processadas
utilizando-se o algoritmo de medida de similaridade na grade computacional. RESULTADOS: A precisão
encontrada na classificação por análise de textura foi de 0,54 para imagens sagitais de joelho e de 0,40 para
imagens axiais de cabeça. A análise de textura foi útil como filtragem, pré-selecionando imagens a serem
avaliadas pelo algoritmo de medida de similaridade. A recuperação de imagens baseada em conteúdo utili-
zando o algoritmo de medida de similaridade aplicado nas imagens pré-selecionadas por análise de textura
resultou em precisão de 0,95 para as imagens sagitais de joelho e de 0,92 para as imagens axiais de cabeça.
O alto custo computacional do algoritmo de medida de similaridade foi amortizado pela grade computacio-
nal. CONCLUSÃO: A utilização da abordagem mista das técnicas de análise de textura e algoritmo de medida
de similaridade no processo de recuperação de imagens baseada em conteúdo resultou em eficiência acima
de 90%. A grade computacional é indispensável para utilização do algoritmo de medida de similaridade na
recuperação de imagens baseada em conteúdo, que de outra forma seria limitado a supercomputadores.
Unitermos: Recuperação de imagens baseada em conteúdo; Análise de textura; Registro de imagens; Gra-

des computacionais.

Grid computing in the optimization of content-based medical images retrieval.

OBJECTIVE: To utilize the grid computing technology to enable the utilization of a similarity measurement
algorithm for content-based medical image retrieval. MATERIALS AND METHODS: The content-based im-
ages retrieval technique is comprised of two sequential steps: texture analysis and similarity measurement
algorithm. These steps have been adopted for head and knee images for evaluation of accuracy in the re-
trieval of images of a single plane and acquisition sequence in a databank with 2,400 medical images. Ini-
tially, texture analysis was utilized as a pre-selection resource to obtain a set of the 1,000 most similar images
as compared with a reference image selected by a clinician. Then, these 1,000 images were processed uti-
lizing a similarity measurement algorithm on a computational grid. RESULTS: The texture analysis has dem-
onstrated low accuracy for sagittal knee images (0.54) and axial head images (0.40). Nevertheless, this
technique has shown effectiveness as a filter, pre-selecting images to be evaluated by the similarity mea-
surement algorithm. Content-based images retrieval with similarity measurement algorithm applied on these
pre-selected images has demonstrated satisfactory accuracy — 0.95 for sagittal knee images, and 0.92 for
axial head images. The high computational cost of the similarity measurement algorithm was balanced by
the utilization of grid computing. CONCLUSION: The approach combining texture analysis and similarity
measurement algorithm for content-based images retrieval resulted in an accuracy of > 90%. Grid comput-
ing has shown to be essential for the utilization of similarity measurement algorithm in the content-based
images retrieval that otherwise would be limited to supercomputers.
Keywords: Content-based image retrieval; Texture analysis; Image registration; Grid computing.
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namento de dados dos pacientes, resultan-
tes da crescente importância e utilização
dos exames de imagem. É enorme a quan-
tidade de dados que necessitam ser arma-
zenados e indexados de forma inteligente
e segura, pois são peças fundamentais no
diagnóstico clínico(1,2).

O crescente uso de programas de com-
putador para auxílio diagnóstico (computer-
aided diagnosis – CAD) está relacionado
ao rápido desenvolvimento de algoritmos
computacionais aplicados à medicina. O
objetivo do CAD é melhorar a acurácia
diagnóstica, assim como aprimorar a con-
sistência na interpretação de imagens diag-
nósticas, mediante o uso da sugestão de
resposta diagnóstica fornecida por algum
computador(3). Porém, algumas ferramen-
tas CAD que apresentam ótimos resultados
ainda não são utilizadas na rotina clínica
por apresentarem alto custo computacio-
nal, limitando seu uso a centros possuido-
res de computadores de alta capacidade(4).

As dificuldades em aplicar estes algo-
ritmos CAD na rotina clínica e as limita-
ções ainda existentes para o armazenamen-
to, processamento, busca e recuperação de
imagens em grandes bases de dados vem
motivando empresas e instituições de pes-
quisas a encontrarem novas soluções para
essas tarefas(5,6).

Grade computacional

A tecnologia de grade computacional
(GC) representa a mais recente e promis-
sora ferramenta na área de computação
distribuída. De maneira sucinta, a compu-
tação distribuída é uma coleção de compu-
tadores independentes que se apresenta ao
usuário como um sistema único e consis-
tente. GC permitem a integração de com-
putadores que estão amplamente distribuí-
dos e conectados por meio de redes de lon-
gas distâncias. Com esta capacidade de
integração de computadores, cria-se um
sistema de computação virtual ou coopera-
tivo para solucionar problemas referentes
ao armazenamento e acesso de dados em
massa e ao processamento de aplicações
com alto custo computacional(6,7).

A tecnologia de GC oferece um ambiente
único para compartilhar, armazenar e pro-
cessar dados. Ainda, permite à comunidade
médica utilizar uma única base de dados
distribuída, capaz de prover o compartilha-

mento de recursos, dados e conhecimento.
Todos estes recursos permitem maior inte-
ração entre os centros médicos, inclusive
oferecendo novas oportunidades a peque-
nas clínicas e laboratórios de pesquisa com
poucos recursos computacionais(7).

Além disso, a GC oferece uma infra-
estrutura flexível, escalonável, menos su-
jeita a catástrofes e, portanto, mais confiá-
vel, sendo capaz de garantir acesso seguro
a qualquer aplicação que a utilize. Diferen-
temente da computação distribuída e da
metodologia de grupos de terminais ou de
estações de trabalho ligadas a uma unidade
de controle servidora ou grupo de unidades
servidoras (clusters technology) computa-
cionais, os recursos de GC possuem auto-
nomia administrativa e heterogeneidade de
sistema. Estas duas características permi-
tem melhor escalonamento e robustez às
aplicações. Entretanto, as mesmas caracte-
rísticas exigem que os componentes da GC
devam seguir padrões visando ao escalona-
mento e compartilhamento de recursos
computacionais de forma aberta(8).

Foster e Kesselman(9) apresentam pro-
posta de arquitetura e de componentes de
uma GC. A arquitetura formal é composta
por quatro camadas (Figura 1). A camada
de construção é o nível mais baixo e repre-
senta os recursos físicos e dispositivos que
os usuários da GC desejam compartilhar e
acessar (computadores, rede, sistema de
arquivos, catálogos, programas computa-

cionais e instrumentos digitais). Logo aci-
ma da camada de construção está a camada
de recursos e conectividade, responsável
pela comunicação e autenticação necessá-
rias para a troca de recursos, validação do
usuário, monitoramento e controle sobre as
operações de compartilhamento de recur-
sos. A terceira camada ou camada de coope-
ração possui os protocolos e realiza os ser-
viços responsáveis pelas transações de re-
cursos (descoberta e alocação de recursos,
monitoramento e diagnóstico da funciona-
lidade dos serviços, replicação de dados e
políticas que regulamentam privilégios de
usuários no acesso aos recursos da GC). A
camada de aplicação do usuário é o mais
alto nível e é responsável por invocar to-
das as outras camadas.

Existe grande número de projetos rela-
cionados à GC descritos na literatura (por
exemplo: Globus(10), Legion(11), Condor(12)

e OurGrid(13)) que utilizam diversas tecno-
logias e são em grande maioria direciona-
dos a determinadas áreas e propósitos,
como aplicações de processamento e arma-
zenamento de dados, portais Web e servi-
ços de infra-estutura para colaboração en-
tre instituições(14,15).

A utilização básica da GC pelo usuário
é realizada por meio de uma interface de
software que permite ao computador do
usuário se comunicar com o centro de pro-
cessamento da GC, conhecido como
broker. Este é capaz de encontrar os recur-

Figura 1. Arquitetura de grades computacionais.
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anos e baseia-se nas características visuais
da imagem, que são agrupadas em três clas-
ses: cor, textura e forma(25). Estes atributos
possibilitam o desenvolvimento de ferra-
mentas computacionais robustas e capazes
de caracterizar imagens pelo seu próprio
conteúdo, adicionando vantagens à identi-
ficação de imagens baseadas somente em
descritores textuais que formam a classifi-
cação tradicional de arquivos de imagens
médicas(23).

A distribuição dos níveis de cinza é a
característica mais simples de ser caracte-
rizada. Sua caracterização é realizada pela
comparação entre histogramas de níveis de
cinza utilizando o somatório de diferenças
absolutas ou quadráticas sobre o número de
elementos da imagem (pixels) de cada in-
tensidade de cinza. Por apresentarem am-
bigüidade (em que diferentes imagens po-
dem gerar o mesmo somatório), não são
eficazes para o todo da RIBC, mas por sua
simplicidade e baixo custo computacional
podem e devem ser utilizadas como filtros
primários para outros métodos mais elabo-
rados e de alto custo.

Características baseadas em textura
buscam quantificar a variação e a escala de
intensidade da imagem. Um dos métodos
mais utilizados na literatura para extrair
atributos de textura é a matriz de co-ocor-
rência(24). Haralick et al.(26) definiram os

sos necessários à execução das tarefas. Ao
término da execução da tarefa, o broker
retorna o resultado da aplicação ao usuá-
rio(16). A Figura 2 ilustra o funcionamento
básico do projeto OurGrid.

Recuperação de imagens médicas
baseada em conteúdo

Dentre as várias técnicas de CAD, os
sistemas de recuperação de imagens médi-
cas baseada em conteúdo (RIBC) são os
grandes beneficiados da tecnologia de GC
devido às suas características e necessida-
des: intensidade e complexidade de proces-
samento e grande volume de imagens ar-
mazenadas(17).

Por intermédio da RIBC é possível, a
partir de uma imagem de referência, encon-
trar imagens similares contidas em uma ou
diversas bases de imagens utilizando atri-
butos inerentes das imagens. No processo
de decisões clínicas, a RIBC oferece gran-
des benefícios, sendo capaz de recuperar
imagens de mesma modalidade, região
anatômica e alterações estruturais provoca-
das por determinadas doenças. Assim, a
RIBC despertou rápido interesse na comu-
nidade médica, em virtude da sua capaci-
dade de recuperar imagens já diagnostica-
das para comparar com uma imagem em
estudo, permitindo ao especialista confir-
mar a sua hipótese diagnóstica(18). Embora
parte dessa informação possa estar contida
no cabeçalho da imagem médica, esta ro-
tulação textual pode apresentar alta taxa de
erro, tendo sido relatados casos de até
16%(19). É amplamente enfatizada nos tra-
balhos científicos a necessidade de adotar
métodos de acesso alternativo aos dados
cadastros manualmente inseridos no cabe-
çalho das imagens médicas(20–23).

Além das técnicas de suporte à decisão
clínica, pesquisa e ensino também são
grandes beneficiários dos sistemas RIBC.
No ensino, a RIBC auxilia os docentes e
discentes na utilização de repositórios de
imagens educacionais e na análise visual
dos resultados encontrados. Além dos es-
tudos baseados no diagnóstico e região
anatômica, a análise de casos visualmente
similares, porém com diferentes diagnós-
ticos, resulta no aprimoramento da quali-
dade educacional(24).

RIBC é uma das técnicas de visão com-
putacional mais estudadas nos últimos dez

Figura 2. O usuário tem acesso à GC a partir do broker instalado em seu computador. O broker é capaz
de descobrir recursos e requerer computadores locais ou remotos para realizar a execução das tarefas
do usuário O peer é responsável pelo gerenciamento das máquinas da rede local e pela negociação de
máquinas remotas.

atributos de textura que podem ser obtidos
a partir da matriz de co-ocorrência com
propósitos de discriminação de textura.
Aproximadamente 20 funções estatísticas
são propostas pela literatura para obtenção
de informação a partir da matriz de co-ocor-
rência(27). Algumas das funções mais im-
portantes e que produzem satisfatória clas-
sificação das texturas são entropia, inércia,
energia, matiz, momento da diferença in-
verso, proeminência, correlação e variân-
cia(27–33).

A recuperação de imagens baseada em
forma é um dos problemas mais difíceis de
serem tratados pelos sistemas de RIBC. Isto
é devido à complexidade em realizar seg-
mentação automática de imagens médicas.
Após serem segmentadas, as estruturas são
descritas pelas características de forma,
incluindo informações sobre rotação, trans-
lação e escala(34).

Outra técnica de RIBC descrita na lite-
ratura é o registro de imagens(5,17). Esta téc-
nica calcula uma transformação rígida bi-
dimensional de coordenadas englobando
rotação, translação e escala, buscando o
máximo “casamento” (matching) entre
duas imagens ou entre dois volumes de
imagens. A transformação rígida é baseada
na minimização do erro quadrático ou
soma das diferenças quadradas entre con-
tornos de estruturas utilizando algoritmos
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de medida de similaridade entre intensida-
des de duas imagens(35,36).

Nesse contexto, este trabalho apresenta
uma abordagem singular em sistemas de
recuperação de imagens médicas baseada
em conteúdo, utilizando atributos de tex-
tura e o poder computacional da recente
tecnologia de GC aplicada ao algoritmo de
medida de similaridade baseado na soma
das diferenças quadradas.

MATERIAIS E MÉTODOS

O sistema desenvolvido no presente tra-
balho utilizou o sistema operacional GNU/
Linux Debian e linguagem de programação
Java 1.5, sendo o algoritmo de medida de
similaridade (AMS) uma implementação
do software Insight Toolkit(37). Para sua
avaliação foi utilizada uma base heterogê-
nea de imagens composta de 2.400 ima-
gens de ressonância magnética de diversas
regiões anatômicas, seqüências e planos de
aquisição, e níveis de cinza variando entre
4.096 e 65.536.

O sistema apresenta dois módulos de
RIBC. O primeiro módulo utiliza análise de
textura de segunda ordem (matriz de co-
ocorrência) para realizar a classificação das
imagens mais semelhantes de acordo com
esta técnica. No segundo módulo é apli-
cado o AMS sobre as imagens seleciona-
das no primeiro módulo. Devido ao alto
custo computacional do AMS, o segundo
módulo é processado na GC do OurGrid.
Este é uma GC cooperativa, aberta e de li-
vre acesso, em que centros compartilham
seus recursos computacionais ociosos e em
reciprocidade, quando necessário, recebem
recursos ociosos de outros centros. O Our-
Grid, atualmente, é composto por aproxi-
madamente 500 máquinas.

A interface do usuário com a GC é rea-
lizada pelo MyGrid 3.2 (OurGrid; Campi-
na Grande, PB), que é o broker do OurGrid.
Este é capaz de realizar a escolha dos re-
cursos computacionais que vão ser utiliza-
dos na execução da aplicação, além de abs-
trair toda a complexidade da GC ao usuá-
rio; assim, o usuário utiliza a GC como se
fosse um único computador(13).

Todas as imagens da base de dados pos-
suem um vetor de característica associado,
que foi obtido pela matriz de co-ocorrên-
cia de níveis de cinza e seus atributos. A

matriz de co-ocorrência seguiu as orienta-
ções em 0°, 45°, 90° e 135° e distância
entre os elementos de imagens (pixels)
igual a 1. Os atributos de textura utilizados
na aplicação foram energia, entropia, mo-
mento da diferença inversa, penumbra,
inércia, promenance, correlação e variân-
cia. A utilização de oito atributos de textura
e quatro orientações angulares propiciou a
criação de um vetor de característica de 32
dimensões.

O sistema desenvolvido oferece uma
interface gráfica (Figura 3) que permite ao
especialista selecionar uma imagem de re-
ferência no padrão DICOM (digital imag-
ing and communication in medicine), ini-
ciando o primeiro módulo. Ao término do
módulo as imagens são classificadas se-
gundo o menor valor da distância eucli-
diana entre os vetores de características da
imagem de referência e das imagens da
base de dados.

O segundo módulo utiliza as 1.000 ima-
gens mais similares segundo o primeiro
módulo. Este módulo também necessita
que o especialista defina em quantas tare-
fas o processamento do AMS será decom-
posto e distribuído na GC. Ou seja, qual a
“granularidade” da aplicação. A granulari-
dade está relacionada ao volume de ima-
gens que será processado pelo AMS em
cada computador da GC. O AMS utiliza
transformações afins e interpolação linear
buscando o mapeamento dos pontos homó-
logos entre duas imagens.

RESULTADOS

Os resultados deste trabalho foram ob-
tidos pela seleção de duas regiões anatômi-
cas — joelho e cabeça — pertencentes à
base de imagens. As imagens de joelho são
ponderadas em T1 com plano de corte sa-
gital e as imagens de cabeça são pondera-
das em T2 e plano de corte axial. A base de
dados possui um exame com 20 imagens
de joelho no plano sagital e um exame com
40 imagens de cabeça no plano axial. Os
experimentos foram repetidos três vezes es-
colhendo cortes diferentes dos exames des-
critos. As imagens foram classificadas
como corretas quando a aplicação retor-
nava imagens do mesmo plano e seqüên-
cia de aquisição das imagens de referência.

O primeiro módulo classificou as ima-
gens mais semelhantes segundo os atribu-
tos de textura. A média do tempo de pro-
cessamento do primeiro módulo foi de 2,3
minutos, obtida pelo cálculo da distância
euclidiana entre o vetor de característica de
cada uma das 2.400 imagens da base de
dados em relação ao vetor de característica
da imagem de referência. Os algoritmos
processados no computador local utiliza-
ram processador Pentium 4 de 2.8 GHz
com 1 Gbyte de memória.

Para avaliarmos os resultados obtidos
utilizamos precision (precisão) e recall (re-
vocação), que são parâmetros normalmente
utilizados para avaliar sistemas de recupe-
ração de imagens baseada em conteúdo e

Figura 3. Interface gráfica para interação do usuário com o sistema.
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recuperação de informação. Revocação in-
dica a proporção de imagens relevantes na
base de dados que foram recuperadas ao
responder uma consulta. Precisão é a pro-
porção das imagens recuperadas que são
relevantes para a consulta(38).

A Figura 4 ilustra as médias obtidas pela
execução do primeiro módulo das curvas
de revocação × precisão da distância eucli-
diana entre os vetores de características das
imagens de referência em relação às ima-
gens da base de dados. Este resultado per-
mitiu avaliar a eficácia da RIBC utilizando

textura na classificação das imagens mais
semelhantes para o segundo módulo. Em-
bora a média da precisão obtida nos expe-
rimentos seja de 0,54 (joelho sagital) e 0,40
(cabeça axial), ela é suficiente para filtrar
as imagens que serão submetidas ao se-
gundo módulo. No segundo módulo as
imagens são processadas pelo AMS utili-
zando o processamento da GC. A RIBC uti-
lizando o AMS produziu satisfatória pre-
cisão em ambos os casos estudados — 0,95
(joelho sagital) e 0,92 (cabeça axial) —, se-
gundo as médias das curvas de revocação

× precisão entre as imagens de referência
e as classificadas pelo primeiro módulo
(Figura 5).

A Figura 6 ilustra a classificação das
imagens mais semelhantes após a execução
da aplicação. Devido a questões de espa-
ço, somente as nove imagens mais seme-
lhantes são ilustradas.

O alto custo computacional produzido
pelo AMS foi amortizado pelo sistema de
GC do OurGrid. Na média, o tempo de
processamento do AMS aplicado aos expe-
rimentos utilizando 50 processadores da

Figura 6. Resultado da aplicação utilizando imagem de joelho no plano sagital e as imagens mais se-
melhantes obtidas pela aplicação.

GC foi reduzido em 116,97 minutos para
imagens de joelho e em 95,15 minutos para
as imagens de cabeça, em relação aos tem-
pos de processamento obtidos na máquina
local (Figura 7).

Neste experimento dividimos a aplica-
ção em 20 tarefas composta por 50 imagens
cada. As imagens foram compactadas an-
tes de serem enviadas à GC e o tamanho
médio dos arquivos com 50 imagens foi de
4 Mbytes. As imagens, ao serem enviadas
à GC, possuem um arquivo de identifica-
ção único especificando o número da ima-
gem e a qual tarefa ela pertence.

O tempo médio do envio das imagens
compactadas para as máquinas da GC foi
de 22,2 segundos e o tempo médio de pro-
cessamento das 50 imagens em cada má-
quina da GC foi de 11,45 segundos. O bai-
xo tempo do envio das imagens é devido à
maioria das tarefas ter sido executada nos
computadores contidos na rede local.

O OurGrid permitiu também que as bi-
bliotecas necessárias a execução da aplica-

Figura 5. Curvas referentes à eficiência da aplicação em recuperar ima-
gens baseada em conteúdo.

Figura 4. Curvas referentes à execução do primeiro módulo utilizado na filtra-
gem das imagens.
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ção fossem armazenadas nos computado-
res remotos, evitando a necessidade de re-
envio de dados.

O tempo médio dos experimentos foi
também analisado alterando a granulari-
dade da aplicação entre 10, 20 e 50 ima-
gens por tarefa (Figura 8). A utilização do
menor grão, ou seja, 50 imagens por tarefa,
implicou uma maior divisão do volume to-
tal de imagens por tarefa. Logo, maior nú-
mero de máquinas da GC foi requisitado,
pois houve um aumento da quantidade de
tarefas a serem processadas. A necessidade
de alocar 50 máquinas da GC para execu-
tar a aplicação implicou a distribuição de
tarefas para serem processadas fora da rede
local. Assim, o tempo total da aplicação foi
comprometido pelo tempo de transmissão
de dados a computadores remotos.

Contudo, decompor a aplicação em ta-
refas maiores (dez tarefas no total), ou seja,
maior grão, implicou a requisição de me-
nos computadores e na transmissão de
grandes arquivos, produzindo maior tempo
de processamento executado por máquina.
Logo, adotamos neste trabalho um número
fixo e intermediário de 20 tarefas.

DISCUSSÃO

A tecnologia de GC tem-se mostrado
ferramenta promissora no processamento e
armazenamento de grande volume de da-
dos. Contudo, mais benefícios são espera-
dos desta tecnologia, como o apresentado
por Liu et al.(7), que utilizaram a arquitetura

de GC para realizar cópias de segurança de
imagens médicas em diversos sistemas
PACS (picture archiving and communica-
tion system) pertencentes à GC.

Este trabalho apresentou uma aborda-
gem mista de técnicas de RIBC para clas-
sificar imagens semelhantes de diferentes
regiões anatômicas e orientações utilizando
o alto poder de processamento de GC. O
sistema utilizou técnicas de RIBC baseadas
na classificação de textura e medida de si-
milaridade.

A análise de textura apresenta boa apro-
ximação para a percepção visual humana
e tem sido utilizada em muitos sistemas de
auxílio ao diagnóstico clínico(39,40). O va-
lor médio da precisão da AT foi eficiente
atuando como filtro inicial para o segundo
módulo, apesar de relativamente baixa —
0,54 para joelho e 0,40 para cabeça. Uma
possível solução para aumentar a eficiên-
cia dessa filtragem seria o desenvolvimento
de métodos para detectar artefatos de mo-
vimento, já que informações de textura
podem ser perdidas quando rotação, trans-
lação e escala são incluídas no espaço de
características(29).

A utilização do algoritmo de medida de
similaridade da soma das diferenças qua-
dradas aplicado ao segundo módulo apre-
sentou valor médio de precisão bastante
satisfatório — 0,95 para joelho e 0,92 para
cabeça. O algoritmo foi capaz de recupe-
rar imagens semelhantes de diferentes re-
giões anatômicas e orientações. A maioria
dos artigos da literatura é restrita a deter-

minada região anatômica, modalidade ou
procedimento diagnóstico utilizando-se
apenas vetores de características(41). No
entanto, o custo computacional dos algo-
ritmos de medida de similaridade, quando
executados num único computador, é ina-
plicável ao diagnóstico auxiliado por com-
putador. A GC viabiliza a utilização da téc-
nica de medida por similaridade devido à
capacidade de processar tarefas em para-
lelo nos diversos computadores que com-
põem a GC.

Apesar de a GC utilizada neste trabalho
possuir aproximadamente 500 computado-
res espalhados em mais de 20 locais, os
experimentos com 10 e 20 tarefas foram
processados nas máquinas da rede local,
não comprometendo o tempo de execução
da aplicação. Contudo, os experimentos
com 50 tarefas necessitaram ser processa-
dos fora da rede local, logo, foram preju-
dicados pelo custo de transmissão dos da-
dos. Nesses casos devemos avaliar o cus-
to-benefício entre tempo de processamento
e envio de dados.

A tecnologia de GC ainda está nos pri-
mórdios em aplicações médicas, porém é
bastante promissora e espera-se que, por
meio de seus recursos, possibilite impor-
tantes avanços na área de informática apli-
cada à saúde.

Para aprimorar os resultados obtidos,
dois novos componentes estão em desen-
volvimento: a medida de similaridade ba-
seada na correlação cruzada e a segmenta-
ção automática de estruturas cerebrais. O

Figura 8. Comparação entre os tempos médios utilizando diferentes granulari-
dades no processamento das imagens de joelho sagital, 10 tarefas (A), 20 ta-
refas (B) e 50 tarefas (C).

Figura 7. Tempos médios de processamento. A: Cabeça axial local. B: Ca-
beça axial grade. C: Joelho sagital local. D: Joelho sagital grade.
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algoritmo da correlação cruzada permitirá
a busca em modalidades diferentes, o que
é uma limitação do algoritmo de soma das
diferenças quadradas. Outra limitação da
soma das diferenças quadradas é a alta sen-
sibilidade a pequenas quantidades de pixels
que possuem grande diferença de intensi-
dade entre duas imagens, como nos casos
de injeção de contraste(35). O algoritmo de
segmentação automática restringirá a recu-
peração de imagens a determinadas estru-
turas, permitindo buscas mais específicas
do que as realizadas ao compararmos a
imagem completa. A utilização de métodos
distintos de forma integrada deverá propor-
cionar uma melhor discriminação entre as
imagens(42).
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