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Resumo

Este trabalho apresenta uma estratégia multidimensional de modelagem de similaridade e
técnica de realimentacao de relevancia para a minimizacdo do problema do salto seméntico,
intrinseco dos sistemas CBIR, permitindo aos usuérios a customizagdo de suas pesquisas de
acordo com seus requisitos e preferéncias. Propde-se uma estratégia composta, utilizando
uma abordagem multidimensional, vetorial, com agrupamento espacial e ordenada por
relevancia. Considerando um grupo de k caracteristicas que representam os elementos em
um banco de dados de imagens, a medida de similaridade entre a imagem de consulta e outra
da colecdo de imagens é analisada em um espaco k dimensional de acordo com suas
projecdes sobre 0s eixos xn, onde n =1, 2, ... k. Varios testes foram realizados com o sistema
proposto utilizando um banco de imagens de testes contendo até 20.000 figuras. Os
resultados obtidos mostraram que a abordagem apresentada pode aprimorar

substancialmente o resultado em sistemas de recuperacdo de imagens.

Palavras chave: Realimentacdo de relevancia multidimensional; modelagem de

similaridade vetorial; algoritmo genético; recuperacao de imagens.



Abstract

This work presents a multi-dimensional similarity modeling strategy and relevance feedback
technique for minimizing the semantic gap intrinsic problem of CBIR systems by allowing
users to customize their queries according to their requirements and preferences. We
propose a composite strategy using a multi-dimensional, vectorial, spatially clustered, and
relevance-ordered approach. Given a set of k features which represents the elements in an
image database, the similarity measure between a query image and another from the image
collection is analyzed in k components, and the images are ranked on a k dimensional space
according to their projections over the axis x», where n = 1, 2, ... k. System experimentation
was executed thoroughly using a test image database containing up to 20,000 pictures. The
experimental results have shown that the presented approach can substantially improve the

outcome in image retrieval systems.
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INTRODUCAO

Presencia-se diariamente o crescente nimero de websites, portais, servicos, aplicactes
e sistemas computacionais disponiveis e conectados a Nuvem, esta que ja fora chamada de “a
grande rede’ e popularmente conhecida por Internet. Este fendmeno ocorre em téo larga
escala devido a audaz aspiracdo humana por informacéo, por comunicagéo. Contudo, a busca
por informagdo relevante em meio aum cenério repleto de elementos dos mais variados temas
— de estérias em quadrinhos a plangjamentos e estratégias empresariais, de filosofia e auto-
ajuda a tutoriais sobre praticas esportivas, dentre tantos outros — pode se tornar uma tarefa
complexa e delongada. Para a consecucdo de tal desafio, pesquisas e sistemas de recuperagéo
de informag&o sdo desenvolvidos e implementados em ndimero proporcional ao crescimento
daNuvem [1].

A informagdo pode ser representada e difundida de diversas maneiras — seja por
textos, a partir de simbolos gréaficos e caracteres, ou pela fala, por meio de sinais sonoros,
como também por imagens, figuras e ilustragdes. A utilizacdo de mais de uma forma de
representacdo da informagdo, como por exemplo, em videos, onde se tem imagens, sons e
também textos, € comumente denominada multimidia e se tornou bastante popular devido ao
aumento da capacidade de transmisséo de dados pela Nuvem.

Os sistemas de recuperagcao de informagbes mais utilizados atualmente, como o

Google e Yahoo!, se baseiam na busca textual, utilizando a similaridade entre palavras,



sentencas e contextos literarios com a finalidade de retornar ao usuario uma lista ordenada de
conteddos relevantes. Desta maneira, caso um paciente com colica nos rins desgje se informar
sobre casos semelhantes ao seu, diagnosticos e possiveis complicagOes, basta ele acessar um
desses sistemas de busca, inserir o que procura saber (por exemplo, “pedra nos rins’) e
executar a pesquisa, navegando pelos resultados até encontrar informacdes que |he
interessem.

No caso de sistemas de recuperacéo de imagens, o desafio € de maior complexidade.
O ditado popular “umaimagem vale por mil palavras’ provavelmente quer dizer que pode-se
descrever uma imagem a partir de seus componentes, das cores predominantes, das emocoes
gue um individuo sente ao vé-la, dos lugares aos quais ela remete, das formas presentes e por
intermédio de caracteristicas e qualidades que dependem da criatividade e experiéncia de cada
individuo que a visualiza, sendo que dificilmente uma imagem sera descrita da mesma
maneira, com as mesmas palavras, mesmo pelo proprio individuo.

Por isso, os primeiros sistemas de busca de imagens ndo obtiveram grande éxito [2] na
recuperacdo de figuras relevantes, pois utilizavam uma técnica de pesquisa textual conhecida
na literatura como Text-Based Image Retrieval que associa determinada imagem a paavras-
chave. Esta estratégia normalmente resulta em um grande nimero de fal sos positivos e obtém
resultados de precisdo muito inferiores quando comparados a busca simples por informacéo
textual, devido a complexidade de descricdo da imagem em palavras, fazendo com que o
usuério continue tendo o trabalho de navegar pelas imagens resultantes por periodo de tempo
imprevisivel com o objetivo de encontrar imagens que lhe interessem ou aquela exatafiguraa
qual procura.

Por mais que esses sistemas evoluam, sempre enfrentardo o fato de que cada individuo
€ unico e observa o0 mundo de maneira distinta, 0 que torna sistemas de recuperagdo de

imagens baseados em texto pouco provaveis de atingirem melhores resultados do que



sistemas que utilizam a estratégia descrita na literatura como Content-Based Image Retrieval
(CBIR), que se baseia em caracteristicas do conteido da imagem, como cores, formas e
texturas, para arealizacéo da pesquisa.

Os sistemas CBIR de pesquisa por imagens a partir de seus contelidos geralmente
funcionam da seguinte maneira: primeiramente, as caracteristicas de cada imagem em um
banco de imagens sdo extraidas, representadas em vetores e registradas em um banco de
dados de caracteristicas. Um aluno que precise encontrar uma série de imagens de carros para
afeirade ciéncias de seu colégio mas so possui umafoto do carro de seu pai, acessa o sistema
e ao invés de digitar a palavra “carro” como em sistemas baseados em texto, insere
imagem de pesquisa contendo um automovel. As mesmas caracteristicas séo extraidas dessa
imagem de pesquisa gerando vetores de caracteristicas que séo comparados um a um aos
registros no banco de dados e listados ordenadamente de acordo com sua similaridade.
Finalmente, a lista de resultados é apresentada ao usuario, contendo imagens semel hantes, néo
pelo texto “carro”, mas pelas caracteristicas de baixo nivel contidas na imagem de pesquisa
Portanto, qudo melhores selecionados o0s descritores de caracteristicas das imagens por seus
projetistas, maior precisdo e eficiéncia o sistema de recuperacdo de imagens tera.

No entanto, existe um salto semantico entre as caracteristicas de baixo nivel extraidas
da imagem, como cor, forma e textura, do contedo de alto nivel da mesma. Visando
contornar este viés e minimizar o efeito da subjetividade inerente ao problema, utiliza-se a
técnica de realimentacdo de relevancia descrita na literatura como Relevance Feedback, que
consiste em permitir que o usuario selecione imagens dentre a lista de resultados da pesguisa
anterior que melhor se relacionam com seus objetivos e interesses. Normalmente, a
realimentacdo é efetuada a partir da simples selecdo das imagens relevantes, ou mesmo com a

selecdo de pesos positivos e negativos, fazendo com que imagens semelhantes sgjam



posicionadas em uma nova lista de resultados de acordo com as intengdes e interpretaces do
usuério.

Considerando o feedback de relevancia, algoritmos de inteligéncia artificial e técnicas
de computacdo evolutiva como agoritmos genéticos e redes neurais séo aplicados para
determinar um melhor modelo de similaridade, reduzindo o salto seméantico e visando o
atendimento das requisi¢des dos usuérios com maior precisdo e qualidade.

Os Algoritmos Genéticos (AG) ha tempos sdo vistos como Util ferramenta para a
recuperacdo da informacdo gracas ao seu poder de adaptacdo, podendo ser aplicados na
adequacao de mecanismos de consulta conforme critérios e designacdes dos usuérios.

A apresentacdo das imagens resultantes da pesquisa € uma estratégia importante na
popularizacéo do préprio sistema CBIR, pois 0s usuarios ndo somente desgam encontrar
imagens relevantes, mas também que a pesquisa sgja realizada o mais breve possivel,
oferecendo resultados de forma simples e &gil, com interface clara e intuitiva.

Diversas abordagens na apresentacdo dos resultados séo sugeridas. A abordagem
convencional lista as imagens por ordem de relevancia, apresentando pequenas amostras das
imagens, organizadas em paginas. Uma abordagem bidimensional ou tridimensional esférica
também € utilizada em alguns sistemas representando as imagens da cole¢do proximas entre
si, normalmente de acordo com sua similaridade por cores.

Neste trabalho, ndo somente verifica-se um aprimoramento na utilizagdo do sistema
CBIR pelos usuérios, mas também uma melhora considerdvel na precisdo dos resultados
guando aplicamos uma nova abordagem multidimensional, sugerida.

O principal objetivo deste trabalho é elucidar os conceitos e metodologias aplicados a
um sistema de recuperagdo de imagens baseado em conteldo com readimentacdo de

relevancia utilizando um agoritmo genético e uma estratégia multidimensional para a



apresentacdo de resultados, delineando as idéias, boas préaticas e tendéncias neste campo da
ciéncia.

Na intencdo de expor com clareza os conceitos, as técnicas e os resultados obtidos
neste trabalho, 0 mesmo foi estruturado em sete capitul os, da seguinte maneira— o Capitulo 1
realiza uma breve introducdo sobre os sistemas de recuperacdo de imagens por contelido,
ambientalizando o leitor ao tema; o Capitulo 2 aborda ainformacéo e as imagens no contexto
da era digital, introduzindo conceitos sobre recuperacdo da informacgéo e suas principais
dificuldades; Os fundamentos e estratégias envolvidos no estudo, projeto e desenvolvimento
de um sistema CBIR sdo ilustrados em detalhe no Capitulo 3, bem como a apresentacéo de
alguns exemplos de implementacdes reais desses sistemas; 0 Capitulo 4 trata dos Algoritmos
Geneticos, abordando sua inspiragdo biologica, conceitos fundamentais, seus principais
componentes, problemas préticos e sua utilidade na criacdo de mecanismos de realimentacdo
de relevancia; o estudo detalhado da implementacéo do VIPIGraf CBIR e a apresentacdo das
contribuicbes deste trabalho com a abordagem multidimensional de modelagem de
similaridade, visualizacéo e estratégia de feedback de rel evancia sdo realizados no Capitulo 5;
o Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos experimentalmente apontando algumas
observacOes e diferenciais da aplicacéo da abordagem proposta; as conclusdes sdo elaboradas
no Capitulo 7, que também delineia as perspectivas e trabalhos futuros advindos da

consecucao deste trabal ho.
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INFORMACAO E
IMAGENS DIGITAIS

2.1 A Eradalnformacao

Os dias atuais sdo marcados pela habilidade dos individuos de transferirem informacéo
livremente, tendo acesso ao conhecimento que em outras ocasides seria dificil ou impossivel
de encontrar.

A informacéo transpbe cidades, paises, continentes e até planetas. O pronto acesso a
informagdo gera um movimento democratico onde as oportunidades so abertas a todos, as
crises, compartilhadas entre todos, e a evolugdo do conhecimento otimizada. A era da
informac&o ndo sb traz a globalizagdo a um patamar fidedigno, mas torna a vida das pessoas
conectada de maneira que nos tornamos uma grande, complexa e diversificada rede.

A Internet foi proposta originalmente para conectar computadores em rede de maneira
distribuida e auto-protegida contra falhas, pois mesmo que nés importantes de sua estrutura
sgjam afetados, a informagdo € facilmente roteada por um novo e eficiente caminho. A
invencdo da rede mundial de computadores (World Wide Web), sugerida por Tim Berners-Lee
em 1989 [3], tornou a Internet uma conexdo global e consegientes desenvolvimentos e

aplicacdes a tornou popular como € nos dias de hoje.



Figura 2.1. Mapa de rotas da Internet formando uma grande nuvem, como ficou conhecida mundial mente.

A motivagdo humana por organizar coisas € inerente [4]. Por séculos, textos de
diferentes contetidos e idiomas foram ordenados para a rapida recuperacdo, seja manual mente,
como nas antigas Bibliotheke, ou automaticamente, com a gjuda de sistemas computacionais,
em bibliotecas e acervos eletronicos atuais.

Em meio a esse emaranhado de documentos e arquivos de dados, imagens, sons e
videos, sistemas de organizacdo, e principalmente, de recuperacdo da informagdo se fazem
fundamentais. De que adianta possuir um grande acervo, se 0 tempo para acessar certo
documento se delonga de maneira insatisfatoria? [4] A informagdo tem que estar presente,

mas também tem de ser agil, de pronto acesso.



Por isso, novas técnicas, abordagens e algoritmos sdo desenvolvidos pela crescente
comunidade cientifica desta &rea do conhecimento [2], com a finalidade de satisfazer a audaz

aspiracdo humana por informagéo, por comunicagao.

2.2 Recuperacao da Informacao

Estudos realizados na década de 90 [5] apontam que a forma preferida de obtencéo de
informagdes da maioria das pessoas era por meio do contato com outras pessoas. Entretanto,
conforme os sistemas de recuperacéo de informacdo foram otimizados e sua efetividade
aprimorada a niveis de qualidade satisfatorios para 0s seus usuarios, a busca por informacoes
na internet se tornou um padréo e geramente, a fonte preferida de informacéo. Isso fez com
que a recuperacao da informac&o deixasse de ser uma disciplina primariamente académica
para ser o fundamento para o acesso ainformacao de milhdes de pessoas, a todo 0 momento.

O significado do termo Recuperacéo da Informacéo pode ser bastante amplo. O ato de
abrir uma agenda para verificar os aniversariantes do més pode ser uma forma de recuperacéo
de informagdo. Entretanto, cientificamente, recuperacdo da informacdo pode ser definida
como 0 processo de encontrar documentos sem uma estruturacdo definida, pertencentes a
grandes colegOes que satisfacam uma necessidade de informacdo [6]. Ha algum tempo atras,
area da ciéncia era de interesse de hibliotecarios, arquivologistas, advogados e
pesqguisadores, mas atualmente, € material de estudo para um nimero crescente de pessoas e
organizacoes.

Devido a sua caracteristica multidisciplinar, sistemas de recuperagdo da informagao,
ou comumente denominados SRIs, sé0 normamente desenvolvidos por profissionais de

diversas &eas como engenharia, ciéncia da computacdo, matematica, arquitetura da



informagdo, ciéncia da informacdo, psicologia cognitiva, linglistica, estatistica e fisica, entre
outros.

Historicamente, em 1992, o Departamento de Defesa dos Estados Unidos da Ameérica,
juntamente com o Instituto Nacional de Padrdes e Tecnologia (NIST) realizaram o Text
Retrieval Conference, TREC (http://trec.nistgov), a primeira grande conferéncia do
segmento. Dai em diante, aintroducdo de motores de busca na internet ampliou a necessidade
de sistemas de recuperagdo em escalas grandiosas e ao fina dos anos 90, esses se tornaram o0s
mais comuns e provavelmente os melhores exemplares de modelagem, pesquisa e
implementacdo de recuperacéo dainformagao.

Um processo de recuperagcdo da informacdo inicia quando um usuério entra com uma
consulta a0 sistema. Consultas sdo formalizagdes sobre necessidades de informagdes e néo
identificam unicamente um documento em uma colegdo, mas um conjunto deles compativels
a pesquisa, provavelmente com diferentes graus de relevancia [7]. Dependendo da aplicacéo,
esses objetos podem ser documentos de texto, audio, imagens ou videos e geralmente, esses
arquivos ndo sdo diretamente armazenados no sistema de recuperacéo da informagdo, mas sim
representados por conjuntos de indices e caracteristicas, preservando-se também sua
localizag&o narede.

A recuperacao da informacao se diferencia da recuperacdo de dados, pois no primeiro,
tem-se um processo de inducdo, probabilistico, que busca documentos relevantes, e no
segundo, um processo de deducdo, deterministico, em que o resultado € composto por
documentos similares.

A qualidade e efetividade desses sistemas sdo normamente avaliadas por meio de
duas métricas: Precisdo (Precision) e Revocacdo (Recall) [8]. A precisdo mede o percentual

de documentos relevantes a necessidade de informacéo do usuario em relagdo ao total de
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documentos resultantes da consulta. Ja a revocacdo representa a fracdo de documentos
relevantes resultantes da consulta em relacéo ao total de relevantes da colecéo.

Um exemplo cléssico de recuperacdo de informagdo seria encontrar pecgas da extensa
obra de William Shakespeare que contenham a presenca de Brutus e César, mas ndo
Calpurnia. Uma maneira de realizar tal tarefa seria ler todo o contetdo, do inicio ao fim,
anotando a participagcdo ou ndo de cada um dos personagens procurados em cada peca. A
forma mais simples de recuperacdo assistida por computador seria a realizacao de uma leitura
pelos documentos. Este processo é conhecido como grepping devido ao comando grep do
sistema operaciona Unix, que desempenha esta tarefa.

O grepping € altamente efetivo, especialmente devido a velocidade de processamento
dos computadores mais modernos, porém, mesmo as melhores maquinas teriam problemas
para consultar uma colecdo de pouco menos que um milhdo de palavras, como é o caso da
obra de Shakespeare; imagine entdo o funcionamento desse procedimento em gigantescas
colecdes de documentos digitais.

Portanto, um sistema de recuperacdo de informagdo deve conter algumas

caracteristicas importantes para que além de efetivo, sgjaeficiente. Sdo elas,
a habilidade de processar rapidamente grandes col ecdes de documentos,
permitir operacOes de consultaflexivels; e

a apresentacao de resultados ordenados em um ranking.

Um grande problema em sistemas de recuperacéo da informacdo esta na dificuldade
humana, observada em varias ocasifes e situacles, de expressar seus desgjos com precisao
por meio de palavras. Niels Henrik David Bohr [9], com notada ironia, diz para um individuo

“nunca se expressar mais claramente do que é capaz de raciocinar”.
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Tome como exemplo o desgo de encontrar um perfeito retrato em uma colecéo.
Qual quer tentativa de expressar 0 que faz um retrato “perfeito” acaba por subestimar a beleza
daimaginacéo.

Quando a necessidade é a organizacdo de imagens, as pessoas tém tradiciona mente
superado as maquinas para a maioria das tarefas. Naturalmente, a interpretacéo do que se vé é
de dificil caracterizacdo, e ainda de maior complexidade para ensinar a um computador.
Contudo, a partir da ultima década, tentativas ambiciosas foram, e continuam sendo
desenvolvidas para fazer computadores entenderem, indexarem e caracterizarem imagens,

com notavel progresso [10].

2.3 ImagensDigitais

Em diversas &reas como o comércio, a academia, 0 governo, hospitais e centros de
salde, grandes colecbes de imagens digitais sdo criadas. Em todo o mundo e a cada momento,
estima-se que inumeras imagens digitais séo geradas pelas pessoas. Muitas dessas imagens e
colecOes sdo produtos da digitalizacdo de colecbes existentes, na forma analogica, de
fotografias, diagramas, desenhos, rascunhos, pinturas e impressdes. Outras s&0 0 resultado da
utilizacdo de sistemas e aplicagbes computacionais para a criacéo de imagens, ja no formato
digital. Imagens sdo produzidas por satélites, operagbes de vigilancia, imageamentos
biométricos, experimentos cientificos e sistemas médicos, de entretenimento e informagao,
entre outros.

Uma imagem digital € uma representacdo bidimensional em bits de uma imagem e é
composta por um namero finito de valores digitais denominados pixels, nome originado da

lingua inglesa para o termo picture element, que representa um pegqueno ponto, ou 0 menor
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elemento, desta imagem. Portanto, umaimagem digital possui um nimero fixo de linhas (m)
e colunas (n) de pixels, como uma matriz repleta de zeros e uns. Multiplicando-se os valores
de m por n tem-se o total de pixels dessa imagem digital, métrica a qual denomina-se
resolucdo. Comumente, as imagens digitais sdo transmitidas e arquivadas de forma
comprimida, sendo o JPEG amais popular.

A principio, amaneira de pesguisar essas colecdes de imagens seria por indexacdo de
palavras-chave e categorias ou pela simples procura, imagem a imagem. NO primeiro caso, 0
custo para implementar uma sistematica para categorizar todas as imagens das colegdes e
manter novas insercdes atualizadas pode se tornar exorbitante, inviabilizando sua aplicacéo
[11]. Contudo, o dispendioso trabalho de procurar por imagens em uma colecdo uma a uma e
uma op¢ao inaceitavel considerando os avancos tecnol 6gicos e o estado atual daciéncia.

Essas dificuldades se tornaram grande oportunidade para uma nova concentracéo de
estudos nas areas de processamento digital de imagens e afins denominada Recuperacdo de

Imagens.

2.4 Recuperacao delmagens

Sistemas de recuperacdo de imagens sdo sistemas de recuperacdo de informagdo cujo
principal objetivo é de organizar arquivos de imagens digitais. Dois principais paradigmas séo
aplicados na implementacdo de tais sistemas, 0 primeiro, mais antigo, que se baseia em
informacgdes textuais, meta-dados e anotagdes para a consecucdo de sua tarefa, enquanto o
segundo, que em contrapartida, utiliza informacfes visuais para recuperar imagens que

atendam as necessidades de informacéo das pessoas.
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Tais sistemas tém aplicacbes educacionais, culturais, de seguranca, de entretenimento,
comerciais, de protecdo a direitos e propriedade intelectual, entre outros. Esse é um fator
essencia que motiva inUmeras pesquisas e desenvolvimentos nas areas de recuperacdo de
imagens, visdo computacional, reconhecimento de padroes e andlise de imagens. Estas
recentes areas de pesquisa anunciam aplicagbes de cunho tecnolégico com ganhos sociais
imensuraveis. Como exemplo, podem ser citados sistemas para auxilio ao diagnéstico médico
e reconhecimento de tumores e lesdes, prevencédo ao crime por meio de reconhecimento de
faces e biometria, aplicacOes militares para o reconhecimento de alvos, observacdo espacia e
controle sobre &reas de desmatamentos, queimadas e de culturas ndo permitidas, etc.

A recuperacdo de imagens tem sido uma é&rea de pesquisa bastante ativa desde a
década de 70, com linhas provenientes de duas grandes comunidades cientificas —
administracdo de bancos de dados e visdo computacional. Estas vertentes estudam a
recuperacdo de imagens de diferentes angulos, sendo uma baseada em texto, e a outra baseada
em conteddo.

Sistemas de recuperacdo de imagens baseadas em texto, conhecidos na literatura como
Text-based Image Retrieval (TBIR), foram os primeiros representantes dessa modalidade de
sistemas de recuperagdo da informagdo devido aos desenvolvimentos na area de consultas
textuais, utilizando a similaridade entre palavras, sentencas e contextos literarios com a
finalidade de retornar ao usuério uma lista ordenada de conteidos rel evantes.

Apesar de tratar-se de imagens e ndo textos, a aplicacéo dessa metodologia resultou
em alguns casos de sucesso. Revisdes de trabalhos de recuperacéo de imagens baseados em
anotacOes textuais podem ser encontrados em Chang and Hsu [12] e H. Tamura[13].

Apesar do seu improvavel sucesso para muitas aplicacOes, essa abordagem permanece
aplicavel paraimagens de significado seméantico especia como cole¢des de fotos de museus e

de pinturas famosas.
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No entanto, existem duas principais dificuldades, principalmente quando trata-se de
bancos de imagens de grande porte, na ordem de dezenas ou centenas de milhares de
componentes. Primeiramente, 0 vasto montante de trabalho requerido para a anotacdo manual
de categorias, palavras-chave e meta-dados ndo pode ser desconsiderado. A outra dificuldade,
de caréter essencial, se encontra no rico conteldo das imagens e a subjetividade da percepcédo
humana, 0 que pode causar 0 insucesso de tais sistemas devido aimprecisio das anotacoes.

De maneira andloga, 0 servico de recuperacdo de imagens provido por motores de
busca como o Google utiliza os nomes, palavras e contextos ao redor de imagens encontradas
na Internet para descrevé-las permitindo uma busca textual com anotacdo automatizada.
Mesmo assim, indicios de ineficiéncia séo destacados nesta abordagem, primordiamente pelo
fato de que em vérias ocorréncias, textos préximos a uma imagem ndo a descrevem com
precisdo, muito menos com fidelidade.

Para superar estas dificuldades, foi proposta a recuperacéo de imagens baseada em
contelido, reconhecida na literatura como Content-Based Image Retrieval, ou CBIR.

Este método, ao invés de anotagdes textuais para a caracterizacdo das imagens, utiliza
de informagdes de baixo nivel e caracteristicas como cor, forma e textura para a indexagéo
automética de cada imagem em uma colecdo. Inimeras aplicagdes, cientificas e comerciais, ja
foram desenvolvidas sob esta perspectiva e seus resultados demonstram grande superioridade
frente aos sistemas de recuperacdo de imagens baseados em texto [11].

Contudo, mesmo com o enfoque da midia sobre o assunto [14] e o crescente nUmero
de publicagOes, o desafio de implementar e trazer um sistema de recuperagdo de imagens
baseado em conteido ao publico comum da forma como atecnologia de pesquisa textual o fez
ainda esté para ser acangado.

Um dos principais obstaculos neste campo de estudo € o salto semantico entre as

caracteristicas de baixo nivel escolhidas para a representacdo das imagens e conceitos de ato



15

nivel, também tratados como a leitura visual ou percepcdo de certo individuo frente
determinada imagem. Esta dificuldade une cientistas de &reas como visdo computacional,
inteligéncia artificial, recuperacdo da informacgdo, interacdo e interface homem-maguina,
sistemas de bancos de dados, mineracdo de dados, teoria da informagdo, estatistica e
psicologia, visando uma maior compreensdo sobre 0 problema e aprimoramento consequiente
dos resultados.

Em um sistema CBIR, imagens sdo comparadas com base na similaridade entre a

requisicdo do usuario (query) e as caracteristicas extraidas da colecéo de imagens.

2.5 Consderacoes Finaisdeste Capitulo

Este capitulo abordou a informacéo e as imagens no contexto da era digital, a era da
informagdo, introduzindo conceitos sobre recuperacdo da informagcdo e suas principas
dificuldades nos dias de hoje.

Além disso, o capitulo apresentou a crescente utilizagdo de imagens digitais e acervos
gigantescos de imagens, tornando necessaria a implementacdo de sistemas de organizacéo e
recuperacdo de imagens, estes, um tanto mais complexos do que SRIs textuais convencionais.

O capitul o seguinte trata os sistemas de recuperacdo de imagens baseados no contetido
visual com maior especificidade, delineando seus conceitos e fundamentos, metodol ogias para
extracao de caracteristicas, métricas de similaridade e desempenho, bem como estratégias de
realimentacéo de relevancia e visualizacdo para o atingimento de maiores niveis de qualidade

desses sistemas.
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RECUPERACAO DE
IMAGENS POR
CONTEUDO

3.1 Introducao

O compartilhamento online de imagens se tornou extremamente popular com Servicos
como o Flickr [15], que hospeda centenas de milhdes de imagens com contelido diverso.
Também crescente € o interesse pela area e 0 numero de publicacfes sobre recuperacdo de
imagens [11], como mostraaFigura 3.1 a seguir.

Os anos de 1994 a 2000 podem ser caracterizados como a fase inicial da pesquisa e
desenvolvimento de recuperacdo de imagens por contelido. O progresso realizado durante
esse periodo é claramente apresentado em Smeulders et a. [16], que teve grande influéncia
sobre 0s desenvolvimentos na area e continua influenciando trabal hos futuros.

Como abordado anteriormente neste trabalho, a dificuldade e o custo de se produzir
anotagOes textuais ricas e confidveis para grandes colegbes de imagens, bem como a
subjetividade associada a essas anotagdes, reafirmam o grande interesse pela recuperacéo de

imagens pelo contetdo visual nos dias de hoje.
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Figura 3.1. Levantamento de publicacdes sobre CBIR pela IEEE, ACM e Springer, de 1995 a 2005.

Uma deficiéncia em todas as abordagens atuais, segundo Datta et al. [11], é a
credibilidade depositada a similaridade visual no julgamento da similaridade seméntica. Isto
ocorre devido aos problemas dos saltos sensoria e semantico.

O salto sensorial representa a disparidade entre o objeto no mundo real e a
informagéo descrita (computacional mente), derivada pelo registro dareferida cena[11].

O salto seméntico advém da falta de coincidéncia entre a representacdo matemética
extraida dos dados visuais de uma imagem e sua interpretacdo por um usuario em uma
determinada situagdo [11]. Os gaps sensoria e semantico sdo ilustrados na Figura 3.2.

Na sequiéncia deste capitulo, conceitos fundamentais sdo apresentados, bem como 0s
descritores de caracteristicas mais utilizados na literatura. Além disso, o capitulo trata as
medidas de similaridade e célculos de distancia entre vetores, a abordagem da realimentacéo

de relevancia, estratégias de visualizagdo e apresentacdo de resultados, finalizando com as



18

medidas de desempenho e a apresentacéo de alguns exemplos préticos de implementacdes de

sistemas CBIR.
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Figura 3.2. Contextualizacdo dos saltos sensorial e semantico: da cena a interpretacao.

3.2 Conceatose Fundamentos

Varios sistemas de recuperacdo de imagens podem ser descritos conceitua mente

como apresentado na Figura 3.3, na seqiiéncia. O principal objetivo de um sistema CBIR é
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encontrar imagens relevantes a necessidade do usuario, a partir de caracteristicas visuais
extraidas a priori. Pode-se observar que a interpretacdo semantica é fator essencial para a
recuperacd de imagens e as edtratégias de caracterizagdo, modelagem, pesquisa,
similaridade, visualizagdo e realimentacéo desses sistemas determinam conjuntamente sua
eficiéncia e popularidade, representando portanto, a principal dificul dade desta area de estudo.

Considere uma colegdo I composta por n imagens, k caracteristicas visuais cx s80
extraidas de cada elemento i dessa colecdo resultando em indices e valores que séo
estruturados e construidos conforme uma estratégia de car acterizacdo e modelagem dessas
imagens. Essas representacbes das imagens sdo armazenadas em um banco de dados de
caracteristicas C. Entdo, de acordo com a metodologia do sistema CBIR, uma pesquisa q €
efetuada a0 sistema, visando a recuperagdo de elementos da colecdo de imagens que
satisfacam a necessidade de informag&o do usuério. A busca gera uma agdo de conferéncia e
comparacdo entre as informagdes da pesquisa q e cada registro no banco de dados de
caracteristicas C, por similaridade, resultando na apresentacdo dos supostos documentos
relevantes para a apreciacdo do usudrio, que opcionamente, pode avaliar cada imagem
recuperada, tanto positiva como negativamente, realimentando o sistema para assim refinar
sua pesquisa e consequentemente obter melhores e melhores resultados, a cada nova
realimentacéo.

Geralmente as interfaces desses sistemas compdem-se de duas partes — a formulacéo
da busca e a apresentacéo de resultados.

A literatura também apresenta as estratégias citadas acima caracterizadas em trés

classes, fundamentais para um sistema CBIR. S&o elas,
Extracdo de caracteristicas visuais,
Indexacdo; e

Projeto do sistema de recuperacéo.
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Figura 3.3. Fluxograma de um sistema CBIR.

Antes de abordar as técnicas e metodologias de um sistema de recuperacéo de imagens
por contelido visual, convém classificalos segundo algumas caracteristicas que determinam a
aplicacdo de certas estratégias em detrimento de outras, como o dominio da consulta, a

concepcao e a estratégia de pesquisa

3.2.1 Dominio de Consulta

Dado a um sistema a propriedade de recuperacéo de imagens por contetido (e ndo por
texto), uma classificacéo importante reconhecida na literatura aborda o dominio de consulta
destas imagens, podendo um sistema CBIR ser restrito ou amplo.

Dominios de imagens restritos geramente possuem variabilidade limitada e
caracteristicas visuais bem definidas, como por exemplo, a colecdo de imagens relacionadas a

aviacdo Airliners.Net [17].
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Por outro lado, dominios amplos tendem a ter alta variabilidade e imprevisibilidade,

como exemplo, imagens naweb, que tornam a generalizacdo muito mais complexa.
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Figura 3.4. O portal airliners.net, 0 maior e mais visitado site de aviacao na internet.

3.2.2 Concepcao de Pesquisa

Existem trés principais categorias de pesgquisa em sistemas CBIR — pesquisa por
associacdo, pesquisaintencional e pesquisa categorizada.

A primeira, denominada pesquisa por associacao, ocorre quando néo existe intencéo
clara por parte do usuario em encontrar determinada figura, mas pelo contrario, a pesquisa €
refinada iterativamente conforme os resultados séo apresentados durante sua navegacdo pelo
sistema.

Um exemplo de aplicagdo dessa classe de pesquisa seria apresentar uma série de

imagens de animais e conforme 0 usuario navega e interage com o sistema, se interessa por
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tigres asiéticos albinos, e assim, ao clicar em agumas dessas figuras, um maior nimero de

semel hantes vao sendo apresentados, como ilustraa Figura 3.5.

Figura 3.5. Pesguisa por associacao.

Quando existe uma imagem especifica a ser encontrada, classifica-se a consulta como
pesquisa intencional. Um exemplo da aplicacéo dessa forma de busca é qguando um usuario
desgia encontrar uma imagem em alta resolucéo da Monalisa, obra de arte de Leonardo Da
Vinci, para a apreciacéo pessoal.

A Figura 3.6 ilustra esse exemplo em um sistema pelo qual o colecionador pode

desenvolver rascunhos e tragos que remetem a obra de arte vislumbrada.
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Figura 3.6. Pesguisa intencional, por alvo fixo.

A pesquisa categorizada € assim nomeada pela sua caracteristica de resultar em pelo
menos uma imagem que representa determinada classe semantica, para ilustrar um paragrafo
ou secdo de texto. Esta forma de pesquisa é utilizada, por exemplo, quando se desga
encontrar uma imagem de uma ilha para representar o cenario politico nacional que endossa

livremente despesas de viagens a parlamentares, como ilustracéo de um artigo a ser publicado.

ilha

Figura 3.7. Pesguisa categorizada, por elemento representativo de uma classe.
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3.2.3 Estratégia de Pesquisa

Um sistema de recuperacdo de imagens é fortemente associado a sua estratégia de
pesquisa. Dentre os sistemas publicados, tanto académica quanto comercialmente, pode-se
observar trés principais modelos de estratégia de pesquisa, sgja por navegacdo entre 0s
elementos da colegdo, por busca direta ou por procura por exemplo visual, este podendo
Ser umaimagem ou rascunho.

A navegacdo entre os elementos da colegdo, conhecida na literatura por browsing,
congtitui da simples apresentacdo de exemplares do banco de imagens. O usu&rio seleciona as
figuras que Ihe sdo relevantes & medida que interage com o sistema.

A busca direta se baseia na informagdo de palavras-chave ou em termos de
caracteristicas extraidas da imagem, como por exemplo, cor e forma. O usuério digita as
caracteristicas desgjadas com a finalidade de encontrar exemplares semelhantes. Por exemplo,
a0 pesguisar por imagens de uma Ferrari, 0 usuario podera informar “quadrado” e
“vermelho”. O sistema traduz os conceitos em valores de caracteristicas para entdo realizar
Sua pesquisa junto ao banco de imagens.

A procura por exemplo visual funciona da seguinte forma — 0 usuario insere uma
imagem exemplo ou desenha um esbogo que melhor representa sua necessidade de
informagdo. Esta figura é caracterizada pelos mesmos descritores de caracteristicas das
imagens pertencentes a colegdo e é entdo comparada e ordenada de acordo com 0 modelo de
similaridade aplicado. Um exemplo de aplicacdo dessa estratégia € ainser¢do de umaimagem
de um foragido da justica, digitalizada a partir de um retrato-falado, para a imediata
apresentacdo as vitimas, de fotografias de suspeitos, ja fichados, facilitando assim a seguranca
dos direitos dos cidaddos e aprimorando a atuagdo das policias.

A procura por exemplo visual pode ser empregada utilizando a inser¢cdo de multiplas

imagens exemplo com o objetivo de caracterizar um grupo. 1sso significa que caso o usuario
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possua a fotografia de uma praia e o desenho de um cavalo e desgje encontrar uma imagem de
um cavalo galopando pela praia, a insercdo das imagens exemplo conjuntamente

provavelmente terd maior eficiéncia do que um exemplar por si sO.

Figura 3.8. Pesguisa com um exemplo visual.

Figura 3.9. Pesguisa com um grupo como exemplos visuais.
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3.3 Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas é a base da recuperacéo de imagens por contetido. Em
processamento de imagens pode-se conceituar 0 termo extracao de caracteristicas como um
método de captura de contelidos visuais de imagens paraindexacao e pesquisa[18].

Essas caracteristicas sGo comumente denominadas de primitivas ou caracteristicas de
baixo nivel de umaimagem e retratam matemati camente aspectos visuais humanos como cor,
forma e textura. Ja as caracteristicas de alto nivel sdo aquelas que representam descricdes

semanti cas das imagens, como objetos, acdes e até sentimentos.

CARACTERISTICAS DE BArxo NIVEL CARACTERISTICAS DE ALTO NIVEL

Figura 3.10. Caracteristicas de baixo e alto niveis.

Grande parte das pesquisas nessa &rea do conhecimento se restringe ao estudo de
caracteristicas de baixo nivel [19], pois a extragdo de caracteristicas de ato nivel representa

uma tarefa complexa, com relativamente poucos resultados praticos.
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Existem caracteristicas com dominios especificos, como em rostos, impressoes digitais
e padrbes de iris. Essas caracteristicas s8o muito bem aplicadas em sistemas com dominio de
consulta restrito, como anteriormente conceituado na subsecéo 3.2.1 deste capitulo. Por
exemplo, um sistema CBIR de aplicacdo no campo da seguranca patrimonial muito popular
nos dias de hoje (como mostrado na Figura 3.11) se baseia na captura de uma imagem do
dedo polegar ou indicador do individuo para acesso a areas especificas em empresas, clubes
ou organizacOes. Caracteristicas especificas sobre impressdes digitais denominadas minicias
s80 extraidas da imagem exemplo e entdo comparadas com as imagens de um banco de dados.
Caso o grau de similaridade da imagem de pesquisa sgja superior a um limiar de seguranca,
por exemplo, de 90%, o acesso € liberado ao individuo, desde que ele possua as credenciais
para a efetivacdo de tal acesso. Caso contrario, a imagem pode ser registrada em outro banco

de imagens de possiveis tentativas de acesso irregulares.

Figura 3.11. Aplicacéo no campo de seguranca patrimonial.
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Em sistemas com amplo dominio de consulta, geramente utiliza-se caracteristicas
como cor, forma e textura para representar as imagens. A grande questdo € quais sdo as
caracteristicas extraidas que desenvolverdo uma recuperacdo mais significativa. Neste
contexto, deve-se levar em consideracdo as condigdes invariantes minimas que modelam a
intencdo do usuario, reduzindo o sato sensorial devido as distorgdes acidentais, cortes,
oclusdes, etc.

Como pré-requisito, uma caracteristica deve:
conter informacao suficiente arespeito daimagem;

ser de facil computacdo, viabilizando o rapido acesso, principamente em grandes

colecdes; e

se relacionar bem com as caracteristicas de percepcao visual humanas.

Por causa da subjetividade e da complexidade da criatividade humana, ndo existe uma
anica representacdo de caracteristica que sga considerada a melhor. Contudo, uma boa
descricdo de imagem deve ser caracterizada por alguns fatores, como a precisdo de
recuperagdo, a separabilidade, a compactabilidade, suas aplicagbes, complexidade
computacional e robustez, entre outros [20].

A maioria dos sistemas CBIR pesquisados utilizam caracteristicas de cor e textura,
aguns usam caracteristicas de forma e um pegueno numero adota informagbes de
posicionamento. A recuperagao baseada em cor geralmente traz imagens com cores similares.
J& a recuperacdo por textura nem sempre traz imagens pelas quais se observa claramente a
mesma textura original, a menos que o banco de dados possua varias imagens com certa
textura dominante. A pesquisa baseada na caracteristica de forma as vezes traz resultados
surpreendentes, mas aparentemente, os descritores de forma utilizados ndo demonstram ser

dos mais efetivos [21].
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Comumente, na literatura, utiliza-se o termo “vetor de caracteristicas’ (image features
array) para uma descricdo matemética de caracteristicas de baixo nivel como cor, forma e
textura.

Como citado anteriormente neste capitulo, um vetor de caracteristicas tem por
finalidade representar os aspectos visuais significativos de uma imagem, como apresentado

pela Figura 3.12 abaixo.

cor
(0.85,0.62, 0.22, 0.37, 0.88, 0.17, 0.45, 0.69, 0.77)

forma
(0.22, 0.35, 0.50, 0.12, 0.98, 0.55, 0.58, 0.72)

textura
(0.63, 0.32, 0.37, 0.09, 0.41, 0.49, 0.76, 0.18)

Figura 3.12. Extracdo de caracteristicas resultando em vetores de caracteristicas.

Vetores de caracteristica podem representar a imagem como um todo, bem como
regides ou segmentos da mesma. Existem duas principais maneiras para dividir uma imagem
em partes — a simples reparticdo em regides com dimensdes similares ou a partir de técnicas
de segmentacdo, visando a obtengdo de objetos mais semanticamente significantes (como, por
exemplo, pessoas, animais, etc.)

A seguir, elucidamos os principais descritores de imagens para estudo e andlise.
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3.3.1 Cor

De acordo com a literatura, pode-se afirmar que cor € a caracteristica mais utilizada
em recuperacdo de imagens [11], por ser um dos principai s aspectos da visdo humana, sendo o
histograma de cores sua representacdo mais comum.

A cor é percebida pelo olho quando aluz é refletida por um objeto. Em 1801, o fisico
Thomas Young [22] propbs 0 modelo tricromatico para a percepcdo de cores em seres
humanos, afirmando que todas as sensag0es de cor percebidas sdo combinagOes das
intensidades dos estimulos recebidos pelos trés tipos de cones, células fotossensiveis que
compdem aretina

Segundo Young, os valores maximos de sensibilidade se situavam préximos do
vermelho, verde e azul. Seu sistema, juntamente com colaboragbes de outros importantes
cientistas, fora adotado pela Comisséo Internacional de lluminacdo (CIE) em 1931,
denominando as trés cores como cores primarias.

Existem vérias formas de representar as cores. Paraarealizacdo de tal tarefa, utiliza-se
um espaco de cor como base para a representacdo. De acordo com a aplicacéo, certo espaco

de cor pode apresentar-se mais adequado ou viavel frente aos demais.

Figura 3.13. Alguns espacos de cores.
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Dentre os espagos de cores, pode-se citar os modelos RGB, CMYK, XYZ, YCbCr, HSV,
HSL, HSI, L*u*v* e L*a*b* como os mais populares. A Figura 3.13 ilustra alguns espagos de

cores utilizados em processamento digital de imagens.

a. Histogramade Cores

Um histograma mede a frequéncia de determinado componente considerando um
conjunto de elementos da mesma classe. Logo, o histograma de cores descreve a ocorréncia
das cores em uma imagem (Figura 3.14). Para a obtencdo de melhor compactabilidade e
desempenho, normalmente os histogramas apresentam a freqiéncia de um intervalo de
valores ao invés de um unico valor de cor. Outras vezes, ocorre a fixacdo do nimero de cores
utilizadas, seja pela maior freqiiéncia dessa cor na colegcdo de imagens, ou pelo seu poder de
discriminagéo frente as demais.

Entre os problemas dos histogramas de cores pode-se destacar sua dta
dimensionalidade e o fato de ndo considerarem a localizagdo espacial das cores. Assim,
imagens muito diferentes podem ter representages semelhantes. Caso adotada a diviséo das
Imagens em regides, observa-se 0 aumento da dimensionalidade e da carga computacional

necessdria para a comparagao dos descritores.

y O\

Figura 3.14. Histogramas de cores.
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b. Momentosde Cores

Originalmente apresentados em 1995 por Stricker e Orengo [23], momentos de cores
caracterizam as imagens segundo suas distribuicdes de cores por meio de trés medidas
estocasticas — média (mean), desvio padréo (standard deviation) e inclinacéo (skewness) — por
1SS0 0 termo “momentos”.

Cada uma dessas medidas é computada para cada um dos canais de cores de uma
imagem. Desta forma, para imagens pertencentes ao espago de cor RGB, calcula-se a média,
desvio padréo e inclinagéo para os canais R, G e B, respectivamente.

Devido a sua ata compactabilidade e por ndo considerar informagdes espacials, este
descritor tem poder de discriminagdo reduzido. Portanto, seu desempenho pode ser
significativamente aprimorado quando aplicado a regibes de imagens, caracterizando
localmente aregi&o.

Seja N 0 numero de pixels de uma imagem e p;; o valor do j-ésimo pixe no i-ésimo
canal de cor, os trés primeiros momentos sdo calculados, respectivamente, a partir das

Equactes (3.1), (3.2) e (3.3) aseguir.

L&
E; = NZ Dij (3.1
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N
1
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c. Vetor de Coerénciade Cores

Nesta abordagem, cada pixel de uma imagem é classificado como coerente ou
incoerente. Um pixel sera coerente se ele fizer parte de uma regido de coloracéo uniforme (de
tamanho pré-definido), caso contrario, ele sera classificado como incoerente. Este foi o
primeiro passo na tentativa de incorporar informacdes espaciais em um descritor de cor [24].

O numero de pixels coerentes ax e incoerentes fx sdo calculados para cada cor k. O
vetor de coeréncia de cores é formado por pares de coeréncia (ax, fix), conforme a Equacdo
(3.4) asequir.

VCCimagem = { (as, B1), (az, B2), -, (@n, Bn) } (3.4)

O histograma de cores da imagem pode ser obtido pelos valores do vetor de coeréncia

de cores seguindo a Equacéo (3.5) seguinte.

HiStOgramalmagem = {al + ﬁl; az + BZ; vy Qn Bn} (35)

Gerdmente, os vetores de coeréncia de cores produzem melhores resultados de
recuperacdo que os histogramas de cores, especialmente para imagens com muitas regioes de
cores uniforme ou muita textura. Outro fator importante € que histogramas de cores e vetores
de coeréncia de cores produzem melhores resultados quando aplicados ao espaco de cor HSV

[25].

d. Correlogramade Cores

O correlograma de cores € um histograma tridimensional que caracteriza a distribuicdo
das cores e a correlacéo espacia entre pares de cores. A primeira e a segunda dimensao do
histograma representam as cores de qualquer par de pixels e a terceira dimensao, a distancia

espacial entre eles [26].
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Um correlograma de cores pode ser tratado como uma tabela indexada por pares de
cores, onde a k-ésima entrada para (i, j) especifica a probabilidade de um pixel de cor j se
encontrar auma distandia k de outro pixel de cor i naimagem.

Seja H o conjunto de pixels de uma imagem e Hj) 0 conjunto de pixels de cor c(j),

entdo, o correl ograma desta imagem é definido como

vE; = Prlps€ Hejy, I — pal = K] (3.6)
onde:
ij€{1,23,..,N}
k€{123, .. d},

[p1- p2/ € adistanciaentre os pixelsp; e pz, €

Pr éafuncéo probabilidade.

Se forem consideradas as possibilidades de pares de cores para uma imagem com
milhdes de cores, o correlograma pode se tornar inviavel devido ao seu tamanho. Neste caso,
0 autocorrelograma é aplicado. Este, por sua vez, captura somente a correlacéo espacial entre
os pixels de cores idénticas reduzindo a dimenséo e complexidade do descritor.

Comparado ao histograma e ao vetor de coeréncia de cores, 0 autocorrelograma de
cores produz melhores resultados, porém é computacionalmente mais caro devido a sua alta

dimensionalidade [ 27].

e. CaracteristicaslInvariantesde Cores

A cor percebida pelos olhos humanos € o resultado de fendbmenos fisicos como a
reflexdo da luz sobre a superficie de um determinado material (vide Figura 3.15). Contudo,

outros fatores como mudancas de iluminacdo, as orientagdes das superficies dos objetos, o
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posicionamento e a angulacdo das cameras, e a refracdo, entre outros, influenciam

consideravel mente na variagdo das cores.

Figura 3.15. Fendmenos fisicos da reflexéo e refracdo em uma bolha de sabao.

Por isso, representacOes invariantes de cores foram propostas e introduzidas na
recuperacdo de imagens por conteldo. Gevers et a. [28] apresentam um conjunto de
caracteristicas invariantes de cores derivada das propriedades de reflexdo de objetos.

Quando aplicadas na recuperacéo de imagens, caracteristicas invariantes de cor
produzem representacfes do contelido das imagens independentes da iluminacdo e geometria

da cena, mas acabam por introduzir certa perda no poder de discriminagdo entre imagens.

3.3.2 Textura

Textura se refere a padrdes visuais, normamente repetitivos ou periddicos, com
propriedades de homogeneidade que ndo sdo origindrias de apenas uma cor ou de certa

intensidade. Textura € uma caracteristica de praticamente todas as superficies, incluindo
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nuvens, arvores, tijolos, cabelo e tecidos, entre outros. Ela contém informagdes importantes
sobre 0 arranjo estrutural dessas superficies e suarelagcdo com o ambiente ao seu redor.
Texturas sdo caracterizadas pela relaco entre os pixels da imagem, diferentemente de
cor, que é uma caracteristica propria de cada pixel. Elas apresentam diversas propriedades
como homogeneidade, randomicidade, granularidade, aspereza, etc. e séo resultantes dos
principios de combinacdes de cores (ou tons de cinza) que formam as imagens. Textura é uma
caracteristica fortemente discriminante do sistema visual humano e esta presente em quase

todo lugar na natureza, como ilustraa Figura 3.16.

Figura 3.16. Exemplos de texturas encontrados na natureza.
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Devido a suaimportancia e utilidade em campos de estudo como Reconhecimento de
Padrées e Visdo Computacional, ricos resultados e pesquisas ja existiam, facilitando sua
aplicacdo a Recuperacéo de Imagens por Contetdo.

Encontra-se na literatura trés formas fundamentais para a descricdo de texturas —
estrutural, estocastica e estatistica [29].

A descricdo estrutural se baseia na concepcdo de que as texturas sdo compostas por
caracteristicas dispostas regularmente, segundo regras bem definidas. Telhados, estruturas
celulares, colméias de abelhas e paredes de tijol os sdo alguns exempl os dessa descri¢éo.

No entanto, devido a complexidade da identificacdo automatizada dessas
caracteristicas e sua aplicabilidade reduzida a texturas estritamente uniformes, a abordagem
estrutural setorna, de certaforma, bastante limitada.

Meétodos estruturais para a descricdo de texturas compreendem grafos, operadores
morfol 6gicos e diagramas de Voronoi [30].

De maneira distinta, a descricdo estocastica define pardmetros que governam um
processo estocastico para a modelagem de texturas. A andise de textura é definida por um
modelo que estima certos parametros de modo que 0 processo estocastico possa reproduzir o
padrdo de textura. Esses par@metros servem como caracteristicas de textura para a
recuperacdo, classificagdo e segmentacdo dessas imagens.

Um problema observado na utilizacdo da abordagem estocéstica € que véarias das
texturas naturais ndo seguem as restricdes de um modelo estocastico em particular, como
cadeias randdmicas de Markov, cadeias de Gibbs ou fractais. Esses métodos sdo bastante Uteis
na sintese de textura, mas nem sempre satisfatorios em processos de recuperagdo e
classificagdo de imagens.

JA a abordagem estatistica descreve as propriedades das texturas por meétricas

estatisticas, fortemente baseadas nos aspectos da percepcdo humana de textura. Dentre as
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propriedades de texturas, pode-se citar contraste, correlacéo, entropia, densidade, aspereza,
rugosidade, uniformidade, regularidade, linearidade, direcionalidade e fregiiéncia.
Pela semelhanca a percepcdo humana, descricdes estatisticas se tornaram as mais

populares para a caracterizacdo de texturas. A seguir, alguns desses descritores sdo expostos.

a. Matriz de Co-ocorréncia

A matriz de co-ocorréncia € a abordagem mais tradiciona para a andise de textura,
proposta em 1979 por Haralick [31], se fundamentando na caracterizacdo de uma imagem de
textura a partir de dados estatisticos associados a ocorréncia simultanea de pixels da imagem
COM 0S MesSmMos nivel's de cinza.

Seja a disténcia D, definida por coordenadas polares (d, a), onde d é a magnitude e a
orientacdo é a = {0° 45° 90° 135° 180° 225° 270° 315°, uma matriz Pp (i, j) que

contabiliza a co-ocorréncia de pixels com niveis de cinzai e j, pode ser definida como:

Py(i,j) = Pr{((py) = D) AU =) Allp; — p.ll = D)} (3.7)

onde:
Pr é aprobabilidade,
p1 € p2 SA0 as posi¢oes de dois pixels em determinadaimagem e

I(p) é aintensidade do pixel p.

Os valores de d sdo definidos de acordo com a granularidade das imagens da colecéo a
ser descrita.

Apbs caculada, um conjunto de 14 caracteristicas de textura [31] podem ser extraidas
da matriz de co-ocorréncia. Essas caracteristicas apresentam boa capacidade de discriminagdo
de texturas, porém possuem um ato custo computacional, que deve ser levado em

consideragao.
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As cinco caracteristicas mais utilizadas em sistemas de recuperacdo de imagens séo

listadas na Tabela 3.1, onde ;i e p; sdo as médias e g; € g; 0s desvios padroes de P.

Tabela 3.1. Principais caracteristicas de textura extraidas da matriz de co-ocorréncia.

Caracteristica Equacéo
Contraste € = ZZ {=N?PGEJ)
3 )
1
. _ 1 1) (i — ) L
Correlacio ¢ (o) Ziz,-(‘ u)(j — w;) P
Energia =) > P
L J
Entropia €4 = ZZ P(i,j) — log P(i,))
3 J
. P(i,))
Homogeneidade Z Z} aAxli=iD

b. Vizinhanga de Textura

A vizinhanca de textura € calculada a partir dos tons de cinza de uma imagem,
examinando a vizinhanca de cada pixel (vizinhanga de oito). Apos andlise, obtém-se uma
estimativa probabilistica para cada posicdo relativa de que um pixel vizinho tenha maior
intensidade de brilho do que o pixel central [32].

A Figura 3.17 apresenta a utilizacdo da vizinhanca de textura para uma imagem
exemplo, aplicada sob o espaco de cor HSI. Melhores informagdes descritivas podem ser

extraidas do cand I.
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Figura 3.17. Vizinhanca de Textura.

c. Caracteristicasde Tamura

Motivados por estudos psicovisuais sobre a percepcdo humana, Tamura et a. [33]
exploraram a representagdo de texturas por um angulo diferente, incluindo medidas de
rugosidade, contraste, direcionalidade, semelhanca de linhas, regularidade e aspereza.

A principa distincdo entre a representagdo de Tamura e a matriz de co-ocorréncia €
gue todas as propriedades de texturas em seu descritor sdo visualmente significativas, ao
contr&rio de algumas extraidas da matriz de co-ocorréncia, como “entropia’. Esta diferenca
torna a representacdo proposta por Tamura bastante atrativa para a recuperagcao de imagens
por prover umainterface mais amigavel e atributos mais compreensiveis ao publico comum.

A seguir sdo descritas as trés propriedades de Tamura consideradas mais populares —

rugosidade, contraste e direcionalidade.
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A rugosidade € uma medida da granularidade da textura. Para calcular essa
caracteristica, parte-se do calculo das médias Ax (x, y) dos niveis de cinza em cada vizinhanca
2 k=23, .. L, para cada pixel (x, y). Entéo, calcula-se a diferenca entre pares de médias
vizinhas ndo sobrepostas (h) horizontal e (v) verticamente, como mostra as Equagdes abai xo:

EenCo,y) = A (e + 2571, y) - Ap(x — 2571, y)| (3.8)

Ek,v(x: J’) = |Ak(xry + Zk_l) - Ak(xry - Zk_l)l (39)

Posteriormente, o tamanho da vizinhanga Ss:imo que maximiza o valor de E € calculado
para cada pixel, a partir da Equacéo (3.10).
Sstimo (X, ¥) = 2K (3.10)

Ent&o, a rugosidade € obtida pela Equagdo (3.11) a partir da média dos valores Sstimo

encontrados, onde m x n representa as dimensoes da imagem.

i n i zn:Sétimo(i,j) (3.12)

i=1 j=1

Rugosidade =

m

O contraste caracteriza-se pela diferenca entre os nivels de cinza ou de intensidade

dos pixels e pode ser representado da seguinte maneira:
—
Contraste = /‘{/a_4 (3.12)

onde,

o curtose é obtido por a, = #4/ gy

U4 € 0 quarto momento sobre amedia e

o? éavariancia.
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O contraste pode ser caculado para toda a imagem, bem como para regides

especificas.

A direcionalidade € a distribuicdo de frequéncia de bordas locais orientadas em
relacdo aos seus angulos direcionais. O processo de calculo da direcionaidade parte da

realizacdo de uma convolucdo entre a imagem e os operadores direcionais descritos na
Equacéo (3.13).
0 1 1 1 1
0 1] e 0 0 0 (3.13)
0 1 -1 -1 -1

Em seguida, calcula-se um vetor gradiente para cada pixel, pelo qual se extra os

valores de magnitude /AG/ e angulo 6, como representado nas Equagdes (3.14) e (3.15).

Ay + A
|AG| = % (3.14)
0 = tan~! <AV/ AH> +7/, (3.15)

onde;

Ay e Ay sdo as diferencgas horizontais e verticais da convol ugéo.

Um histograma de diregfes contendo os valores de 6 € entdo construido para valores
de magnitude superiores aum limiar T, pré-definido.

Esse histograma apresenta fortes picos para imagens com caracteristicas atamente
direcionais, e apresenta forma aplanada para imagens sem forte orientacdo. O histograma
pode ser resumido por um valor tnico de direcionaidade. A Equacéo (3.16) apresenta aforma

de calculo deste valor.
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. . . 2
Direcionalidade = Z Z (¢ — ¢,) Hp(9) (3.16)
VDEP ¢Ewyp
onde,
P € o conjunto de picos do histograma de diregdes,
wp € 0 conjunto de intervalos direcionais entre dois vales que delimitam um pico e

@, é adirecdo onde se encontra o pico.

d. Caracteristicas da Filtragem de Gabor

O filtro de Gabor € amplamente utilizado para a extracdo de caracteristicas de
imagens, especia mente quando trata-se de textura [27]. Apesar de existirem varias propostas
de caracterizac@o de textura com base na filtragem Gabor, a idéia principal se mantém
praticamente inalterada.

A Equacéo (3.17) define uma fungdo de Gabor bidimensional onde ox e g, sG0 0S

desvios padrdes dos nuicleos Gaussianos ao longo das diregcdes x e y, respectivamente.

1 1 x? o y? .
glx,y) = 2oy, exp [— /2 (? + ?> + Zﬂfwx] (3.17)
Assim sendo, um conjunto de filtros de Gabor podem ser obtidos conforme as
Equagdes (3.18) a (3.20), a partir de dilatagbes e rotagbes, ondea > 1, 6 =nn/K,n =0, 1, .., K - 1,
m=20,1,..,5-1, Kéonumero deorientagdes e S € 0 nUmero de escalas.
Imn(,y) = a"mg(x",y") (3.18)

/

x'= a™(xcosB + ysenf) (3.19)

!

y'= a ™(—xsenf + ycosf) (3.20)
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Segjaumaimagem i(x, y), suatransformada de Gabor € definida como

Wnn (x,y) = f 106, Y) Gmn (X — X1, — y1) dx1dy, (3.2)

onde * indica o complexo conjugado.

Por fim, ameédia umn» € 0 desvio padréo o»» da magnitude de Win(x,y), ou sgja,

fGabor = [(.UOJ 0-0): ey (.umnr O-mn)r ey (.uS—l K-1,0s-1 K—1)] (3-22)

podem ser utilizados para representar as caracteristicas de textura de umaimagem.

e. Caracteristicasda Transformada Wavelet

A transformada wavel et, semelhante a filtragem de Gabor, resulta em uma abordagem
multi-resolugcdo para a andlise e classificagcdo de textura, se decompondo em um sinal com
uma familia de fungdes bases mn(x) obtidas por meio de translagdes e rotagdes de uma

wavelet mée y(x), conforme a Equacéo (3.23).

Y () = 27772 P27 x — n) (3.23)
onde m e n s&o 0s parametros de dilatacdo e translagdo, respectivamente.

Um sina f{(x) pode ser representado como,

fx) = Z Cmn Ymn (%) (3.24)
mmn
O clculo da transformada wavelet de um sinal bidimensiona consiste de
procedimentos de filtragem recursiva e de sub-amostragem. A cada nivel o sina é
decomposto em quatro sub-bandas de frequéncias denominadas LL, LH, HL e HH, onde L e H

denotam baixa frequéncia (Low) e atafreguéncia (High), respectivamente.
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As principais transformadas wavelet aplicadas para a andlise de textura sdo descritas
na literatura como pyramid-structured wavelet transform (PWT) e tree-structured wavelet
transform (TWT) [34]. A PWT decompde recursivamente a banda LL, enquanto a TWT
decompde as demais bandas, quando necessario. Apds a decomposicdo, o descritor de
caracteristica pode ser construido a partir dos valores das médias e dos desvios padrbes da

distribuicéo de energia de cada sub-banda de freqiiéncia, em cada nivel.

f. CaracteristicasWold

Uma outra abordagem para a descricéo de textura em termos de propriedades baseadas
na percepcdo visual humana, conforme descrito anteriormente neste capitulo, é a
decomposi¢do Wold, proposta em 1996 por Liu et al. [35].

Nesta abordagem, trés componentes — harmonia, evanescéncia e indeterminismo —
correspondem a periodicidade, direcionalidade e al eatoriedade de texturas, respectivamente.

A decomposi¢cdo Wold bidimensional possibilita que um campo aeatério discreto e
homogéneo { y(m,n), (mn €7Z) } sga decomposto em trés componentes mutuamente

ortogonais, como mostrado na Equagéo (3.25).

y(m,n) = i(m,n) + d(m,n) = i(m,n) + h(m,n) + e(m,n) (3.25)

onde,
i(m,n) € 0 componente indeterministico e
d(m,n), 0 componente deterministico, que por suavez pode ser decomposto em
h(m,n), componente harmonico e

e(m,n) componente evanescente.



46

No dominio do espaco, os trés componentes ortogonais podem ser obtidos estimando a
probabilidade maxima, que consiste em gjustar um processo auto-regressivo de ata ordem,
gue minimiza uma funcdo custo e resolve um conjunto de equacdes lineares.

Ao aplicar atransformada de Fourier na Equacéo (3.25), temos que

Fy(fﬂl) = Fl(fﬂ”l) + Fd(‘f’n) = Fl(fﬂ”l) + Fh(grn) + Fe(fﬂ?) (3-26)

onde as F (&, 7) representam as funcgdes de distribuicdo espectral das suas respectivas funcdes
no dominio espacial.
No dominio da frequiéncia, componentes Wold podem ser obtidos pelos limiares

globais de magnitudes do espectro de Fourier das imagens.

3.3.3 Forma

O conceito de forma faz parte do aprendizado humano desde seus primeiros meses de
vida, pela identificacdo de simples objetos [11]. A cognicdo humana tem na percepcao de
forma o principa meio para 0 reconhecimento de objetos. Contudo, a extracdo de
caracteristicas de forma é um dos aspectos mais dificeis da recuperacéo de imagens por
conteido, decorrente da complexidade de segmentar objetos de interesse presentes nas
imagens, mantendo sua representacdo invariante a translagdo, rotacdo e escala.

Uma série de técnicas para a descricdo de formas foi, e continua sendo desenvolvida,
podendo esses métodos ser classificados em dois grupos distintos — o primeiro, que se baseia
no contorno, e o outro, baseado em regides. Essas abordagens ainda podem ser qualificadas

entre métodos no dominio do espaco ou no dominio dafreguéncia.
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|. Técnicas baseadas no contorno

Técnicas baseadas no contorno [27] investigam somente as informagdes de bordas
(fronteiras) e supdem que essas tenham sido detectadas previamente. As abordagens para a
model agem do contorno de formas podem ser classificadas em continua ou discreta.

Uma abordagem é continua caso um vetor de caracteristica numérico derivado de
toda a borda € utilizado para descrever a forma e medidas de similaridade entre formas séo
normalmente calculadas por métricas de distancia. Descritores simples nesta categoria
incluem — excentricidade (comprimento do eixo maior / comprimento do eixo menor),
orientacdo do eixo maior e energia da curvatura. Demais descritores nessa categoria incluem
acurvatura de espaco de escala e casamento el astico.

Abordagens discretas sdo aguelas que segmentam as bordas em primitivas utilizando
critérios especificos onde a representacdo final é geralmente uma string ou um grafo e sua
medida de similaridade € obtida por operagdes de casamento de strings ou grafos [36]. Essas
representacOes podem ser codificadas como umastring da forma:

S = 84,59, .,5, (3.27)

onde s; pode ser um elemento de um codigo da cadeia, um lado de um poligono ou conter
atributos da forma como comprimento, curvatura, orientacdo, etc.

A seguir, os principais descritores de forma baseados no contorno sdo listados,
conceituados e definidos. Primeiramente, dos itens a a d, as principais abordagens continuas
s80 apresentadas. Entdo, dos itens e a g, algumas das abordagens discretas mais aplicadas na

literatura também séo apresentadas.
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a. Histograma de Direcao de Bordas

O histograma de direcdo de bordas € um dos descritores de forma mais populares,
principamente devido a sua simplicidade [27]. A técnica ndo realiza a segmentacdo de
objetos.

O processo compreende duas etapas. Primeiramente, uma imagem € pré-processada
para a extragdo das fronteiras, bem como suas direcOes. Para a realizacdo de ta tarefa,
operadores de Canny, Sobel ou derivacbes Gaussianas podem ser utilizados. Entdo, um
histograma € formado pela freqtiéncia das direcdes das fronteiras.

Histogramas de bordas sio representagbes bastante compactas e invariantes a

operacoes de translacéo e escala.

b. Assnatura de Forma

Uma assinatura de forma € uma representacdo por meio de uma funcdo matemética
unidimensional obtida a partir dos pixels de fronteira em relacdo a uma referéncia, como a
distancia ao centro, angulo tangente e curvatura, dentre outros [37]. (Figura 3.18).

Assinaturas de forma normalizadas séo invariantes a trandacdo e escala, porém

possuem bastante sensibilidade a ruido.

r(t)

Figura 3.18. Uma forma e sua assinatura, obtida pela distancia ao centro.
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c. Momentosde Bordas

Os momentos de bordas [37] sdo utilizados para reduzir as dimensbes das
representacdes de bordas por assinatura, por adotar os valores de momentos e seu momento
central. Assumindo que a borda de uma forma fora representada por uma assinatura z, o r-

ésimo momento m, € 0 momento central u- podem ser estimados por:

1
m, = = ) 12 (3.28)
i=1
1 N
b= 3 D 1@ —my " (3.29)

onde N € o numero de pixels de borda.
Quando os momentos de borda sdo normalizados se tornam invariantes as
transformagdes de rotacdo, trandacdo e escala, tornando-os representacoes bastante Gteis em

sistemas CBIR. Os momentos normalizados séo cal culados pelas Equagdes (3.30) e (3.31):

my

m, = m (3.30)
W
b= 0T (3.31)

d. Transformadas Espectrais

A técnica de descricdo de forma a partir de transformadas espectrais inclui descritores
de Fourier e descritores Wavelet, derivados de suas respectivas transformadas, dada sua
assinatura de forma unidimensional, ou mesmo a partir dos proprios pontos de contorno,

diretamente [37].
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Os descritores de Fourier consistem na obtencdo de coeficientes que representam a
fronteira da forma em quest&o.
Transformadas espectrais resultam em representacdes compactas e de facil casamento,

pouco sensiveis aruidos.

e. Cadigo de Cadeia

A representacéo por codigos de cadeia € uma caracterizagdo estrutural de forma que
descreve um contorno fechado, a partir de uma seqiiéncia de segmentos de linhas de tamanho
unitério e orientacdo definida[38].

Sua implementacéo consiste em uma sobreposi¢cdo da borda a uma grade e cada ponto
de borda é aproximado para 0 ponto da grade mais proximo, obtendo assim uma borda

amostrada, conforme representada na Figura 3.19.

....f‘l..l.

»
a(ee
L)
*e8e 089
L]
—_—

LL L L)
L]

Figura 3.19. Codigos de cadeia para 4 e 8 direcles e suas representaces.
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Cadigos de cadeia podem ser gerados a partir de 4, 8 ou N direcbes e deve ser
independente da escolha de seu ponto de partida, ou sga, o codigo € tratado como uma
sequéncia circular de nimeros, sendo gque o ponto inicia € definido de modo que o nimero

formado possua a menor magnitude possivel.

f. Aproximacao por Poligonos

Na abordagem de aproximagdo por poligonos, como o nome indica, um poligono
representa por aproximacdo um contorno fechado na imagem. Por questdes de otimizacdo, a
técnica busca a representagdo da fronteira com o menor nimero possivel de segmentos
poligonais, considerando a precisdo desegjada.

O poligono resultante deve possuir um perimetro minimo para umafronteira conexa s,
de maneira que para que essa otimizacdo sgja alcancada, poligonos que possuam forma
semelhante a original e 0 menor nimero possivel de lados devem ser encontrados.

Geralmente, um procedimento geométrico € aplicado para a aproximacdo por
poligonos, a partir da sobreposicdo da borda em questdo por um conjunto de células de
tamanho pré-definido para que assim o poligono possa ser tracado dentro dessas células [37].

A Figura 3.20 ilustra esse processo.

[T1T11 i'_
ﬂ’[?t.
TSN

1

Figura 3.20. Aproximacao por poligonos.
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g. Analise Sintatica

A andlise sintdtica parte do pressuposto que a composicdo de uma fronteira é
semelhante a composicdo de uma linguagem, portanto, nesta abordagem, as formas sdo
representadas por primitivas e seus relacionamentos descritos a partir de uma gramética,
conforme apresentado por Zhang et al. em 2004 [39].

A Figura 3.21 apresenta uma aplicacdo da andlise sintatica. Nela, um cromossomo
pode ser representado por sua fronteira, que por sua vez, pode ser descrito por agumas

primitivas que sdo denominadas (a, b, ¢, d).

Formas Primitivas Reconstrucio do Contorno

Figura 3.21. Andlise sintatica.

Uma“palavra’ (string) composta pelas primitivas adotadas representa aformafinal,

S=dbabcbabdbabcbab (3.32)

7z

Na andlise sintéatica, a similaridade entre formas é mensurada por métodos de

casamento de strings, bem conhecidos e apresentados na literatura [36].
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|I. Técnicas baseadas em regides

Nas técnicas baseadas em regides, todos o0s pixels dentro de uma regido da imagem
s80 considerados para a representacdo de formas, ao invés de utilizar somente as informagoes
das fronteiras. Aqui também, as técnicas destacam-se em dois grupos, classificadas em
métodos globais ou métodos estruturais.

Os métodos globais tratam a forma como um todo, medindo a distribuicdo dos pixels
por regides, sendo menos provaveis de serem afetados por ruidos ou variagfes e resultando
em uma descricdo de um vetor de caracteristicas numérico cuja similaridade é mensurada por
distancias. Descritores simples enquadrados nessa categoria incluem — area, circularudade
(perimetro? / drea) e excentricidade. Demais abordagens nessa categoria incluem descritores
genéricos de Fourier, Métodos de Grid e Matrizes de Forma [39].

Os métodos estruturais decompdem as regides da imagem para formarem as
descricOes.

A seguir, os principais descritores de forma baseados em regides sdo listados,
conceituados e definidos. Primeiramente, nos itens a e b, as principais abordagens globais séo

apresentadas, e depois, nositens c e d, algumas das abordagens estruturais sdo apresentadas.

a. Momentos Geomeétricos

Seja 0 objeto R representado como uma imagem binéria, entdo os momentos centrais

de ordem p + q séo definidos como

fpa= ) =P =) (339)
(xy)ER

onde (x., y.) € o centro do objeto [27].
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O momento central pode ser normalizado para se tornar invariante a escala conforme

apresentado nas Equactes (3.34) e (3.35).

_ Hpgq
NMpq = 77 (3.34)
Ho,0
_ptat? (3.35)
> .

Destas equagdes, um conjunto de momentos geométricos invariantes a translagéo,
rotacdo e escaa podem ser derivados. As equacdes de sete momentos geométricos sdo

apresentados por Long et al. [27].

b. Momentos Zernike

A técnica de momentos Zernike utiliza fungdes de bases ortogonais e s menos
sensiveis a ruidos do que os momentos geomeétricos, mantendo a qualidade de invariacdo
quanto as operagdes de translagéo, rotagdo e escala.

Momentos Zernike bidimensionais sdo dados por:

A= T [ G D] dx (336)

onde,
x*+ y* <1
m=20,1,2,..,0
f(xy) € umafuncdo que descreve aimagem,
Vmn denotaa funcéo de base Zernike e * 0 seu complexo conjugado, e

n é um inteiro que representa a dependéncia angular ou rotagéo.
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c. Fecho Convexo

Uma regido r € convexa se e somente se para quaisquer dois pontos x; e xz € r, O
segmento de reta x;xz estiver completamente dentro da regido r. O fecho convexo de uma
regi&o € amenor regido convexa H que satisfaz acondi¢do R c H. A deficiéncia convexa D da
regido R é obtidapeladiferenca H - R [39].

Regides e deficiéncias convexas podem ser descritas em forma de arvores de dados,

conforme mostrado na Figura 3.22.
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Representagio em Arvore

s, S,

Figura 3.22. Fecho convexo.

d. Saliéncias

Saliéncias sdo utilizadas para descrever pontos de fronteira de alta curvatura ou as
extremidades dos esgueletos de forma [40]. A Figura 3.23 apresenta trés ilustragdes de
sadliéncias de uma folha, onde se tem os pontos de saliéncia do contorno, as saliéncias do

esguel eto interno e as saliéncias do esquel eto externo.
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Figura 3.23. Saliéncias.

3.4 Méricasde Similaridade

A similaridade é uma estimativa de semelhanca entre imagens e geralmente representa
dois fatores fundamentais — a similitude entre caracteristicas e o grau de importancia de cada
uma destas. Um modelo de similaridade representa uma estratégia de como mensurar e tratar
cada caracteristica e sua representatividade de forma a otimizar a resposta do sistema de
recuperacao de imagens, conforme os requisitos do usuario.

Como introduzido na segdo anterior, as imagens podem ser representadas por
multiplas caracteristicas como cor, forma e textura, sgjam estas extraidas da imagem ou sub-
regides da mesma. Devido ao fato de, além das caracteristicas terem diferentes importancias,
e as regides disporem de representatividades distintas, um modelo de similaridade que
agregue esses pormenores faz-se fundamental para o efetivo desenvolvimento e projeto de um

sistema de recuperacdo de imagens por contetido.
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Boa parte dos inimeros modelos de similaridade apresentados na literatura se baseia
na utilizacdo de médias ponderadas de similaridades parciais de caracteristicas e regides e 0
gue geralmente as diferencia é a selecéo de uma técnica para a apuracéo dos pesos, sgja ela
uma heuristica, a insercdo de dados pelo proprio usu&rio ou 0 auto-gjuste de pesos por
mecanismos de realimentacdo de relevancia

A partir do momento que as caracteristicas das imagens foram extraidas e
armazenadas em vetores de caracteristicas, métricas que comparam estes vetores retornando
valores de similaridade se fazem necessarias.

As medidas de similaridade sd0 geralmente baseadas em medidas de disténcia. As

mais importantes e efetivas sdo apresentadas a seguir.

a. Distancia de Minkowski

A distancia de Minkowski é aplicada e de utilizacdo apropriada quando as
coordenadas dos vetores de caracteristicas sdo independentes entre si e de igual importancia.

A Equacdo (3.37) apresenta sua formulacdo matemética.

N
DEY) = Y [IX ~ %l (337)
i=1

A distancia Euclidiana é um caso particular da distancia de Minkowski onde A = 2:

N

DY) = | ) (K- ¥)? (3:39)

i=1
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A distancia em quadras, conhecida na literatura como City-block, também € um caso

especial dadisténciade Minkowski, parai = 1:

N
DY) = ) X, -V (3:39)
i=1

b. Distancia Quadrética

A distancia quadratica foi introduzida para resolver a especificidade da distancia de
Minkowski de tratar as coordenadas dos vetores de caracteristicas de forma inteiramente
independente, ndo levando em consideracdo suas representatividades, ou sga, o fato de que
determinadas coordenadas podem corresponder a caracteristicas perceptivas mais importantes

que outras. Assim sendo, a disténcia quadraticaentre X e’ Y é obtida pela equagéo abaixo.

DX, Y)= JX-Y)TAKX -Y) (3.40)

onde,
A= [aij] e

a;; denota a similaridade entre caracteristicas de indicesi ej.

c. Distancia de Mahalanobis

A disténcia de Mahalanobis é aplicada e apropriada nos casos onde as coordenadas
dos vetores de caracteristicas sdo independentes e de diferentes importancias, tal como na
distancia quadratica. Entretanto, nessa abordagem de similaridade, a matriz de covariancia S

dos vetores de caracteristicas € utilizada, como mostraa Equacéo (3.41).

DX, Y)= (X -Y)T S"1(X -Y) (3.41)
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d. Outrasdistancias

Véarias outras medidas de distancias sdo encontradas na literatura. Medidas de
Canberra, Chebyshev, Bottleneck, Hausdor ff, Fréchet, Earth Movers, Banach-Mazar e
Cosseno sdo parte da imensa lista de medidas de distancias utilizadas para o calculo da
similaridade entre vetores de caracteristicas de imagens digitais. No entanto, a medida de

Minkowski € amais aplicada em sistemas de recuperacéo de imagens [27].

3.5 Realimentacao de Relevancia

Em sistemas de recuperacdo da informacdo, o objetivo € apresentar documentos
relevantes e (tel's ap usuario, resultantes de uma consulta ao sistema. Quando estes sistemas
tratam de imagens ao invés de textos, a complexidade é amplamente aumentada devido aos
problemas dos saltos sensoria e semantico, ja apresentados neste trabal ho.

Sistemas CBIR devem interpretar o conteido visual das imagens de busca de forma a
apresentar respostas relevantes com imagens similares contidas no banco de imagens,
ordenando-as de maneira que os documentos classificados como mais semelhantes a
necessidade de informacdo do usuario sgjam apresentados a frente dos demais, com menor
similaridade.

A interpretacdo de contelidos visuais faz-se complexa devido a difusa percepcéo
humana que compreende seus conhecimentos, suas experiéncias, suas emocles, sua
imaginacdo e tantas outras qualidades objeto de estudo, principalmente de ciéncias humanas
como a Psicologia. Dessa forma, programar uma maquina para realizar eficientemente uma

tarefa que nos seres humanos temos dificul dade de contextualizar se torna um desafio.
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A dificuldade do processo, além da extracdo de informacdes, € de como utiliz&las
para decidir o grau de relevancia das imagens. Como apresentado anteriormente, a
caracterizacdo de imagens por cor, forma e textura € o primeiro passo para que um sistema
tenha métricas para classificar e ordenar documentos conforme sua estratégia de similaridade.

O conceito de relevancia pode ser considerado o cerne de qualquer tarefa de
recuperacdo dainformagao. Entretanto, € o usuario quem melhor conhece o que é relevante no
contexto de uma busca em particular. Por isso, surgiu a hecessidade por uma aplicacéo que
compreendesse a integral participacdo do usuario no processo de recuperacdo, a qual foi
denominada Realimentacdo de Relevancia, também reconhecida na literatura por relevance
feedback [6].

Conforme Baeza-Yates et al. [7] e Salton et al. [41], pode-se definir realimentacéo de
relevancia como uma forma controlada de modificar uma consulta a um sistema de
recuperacdo de informacfes. A idéia principal € a de utilizar informagdes fornecidas pelo
usuério acerca da relevancia dos documentos previamente recuperados com a finalidade de
aprimorar a qualidade dos resultados recuperados.

A redlimentacdo de relevancia € motivada pelo fato de que a maioria dos usuérios
desses sistemas encontra dificuldades na formulagéo de consultas que atendam de imediato
seus requisitos de recuperacdo. Geramente, isto ocorre pelo fato desses usuérios ndo
conhecerem a colecéo de documentos do sistema de recuperacéo o suficiente, ou pelafata de
familiaridade com o ambiente de recuperagdo, causando complicagdes na execugdo de buscas
satisfatorias.

Sob a abordagem da realimentacéo de relevancia, a primeira operagao de recuperacéo
€ considerada uma mera tentativa, que associada as informagtes inseridas pelo usuario,

refinam o escopo da busca iterativamente até atenderem os propdsitos do usuario.
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Considerando especificamente os sistemas CBIR, um exemplo de aplicacdo da
realimentacéo de relevancia é apresentado a seguir. A consulta inicial pode ser uma imagem
exemplo que retrata diversos el ementos como uma floresta, uma lagoa, montanhas e uma casa
de campo, sendo que o real desgo do usudrio € de recuperar cenas que contenham
embarcacOes, mas por falta de uma imagem dessa classe, apresenta outra que contém uma
lagoa, na expectativa de encontrar o que procura.

A principio, anéo ser por um lance de sorte, pode-se dizer que o sistema ndo tera éxito
na primeira apresentacéo de resultados, pela impossibilidade de se especular, aproximar, ou
adivinhar o que é relevante ao usuario neste momento.

Contudo, devido a caracterizacdo visual das imagens, a probabilidade de que o sistema
retorne algumas imagens contendo somente casas de campo, somente montanhas, somente
florestas ou somente lagoas é consideravel. Assim sendo, ap0s apresentados os resultados, o
usuério pode selecionar somente as imagens que contenham lagoas, mares e documentos que
se assemelham a seu proposito final de busca.

A pesqguisa é entéo refinada, ponderando caracteristicas componentes dessas imagens
selecionadas a partir da realimentac@o de relevancia de maneira a torna-las mais significantes
perante as demais.

Apds consecutivas insergdes de relevancia pelo usuério, hd uma boa chance de que o
usuério encontre imagens de embarcagdes, como desgjado a priori. Isto significa que o
sistema teve sucesso na recuperacdo de imagens relevantes.

Devido ao modo de operacdo de um sistema CBIR, ha uma subjetividade inerente ao
processo de busca. Quando o usuério fornece como consulta umaimagem exemplo, o sistema
percebe essa imagem como um conjunto de caracteristicas de baixo nivel enquanto o usuario
a percebe pela sua semantica. A mesma imagem de consulta pode ser interpretada de formas

distintas, até mesmo pelo mesmo individuo, em momentos diferentes.
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Dessa forma, a utilizacdo de mecanismos de realimentacdo de relevancia, geralmente
herdados de sistemas de recuperacéo de informacdo textual, se faz bastante interessante por
tornar o usuério parte presente e fundamental ao sucesso do sistema de recuperacdo sem
causar efeitos colaterais. Com a aplicacdo da realimentacéo de relevancia observa-se uma
notéavel amenizacdo do gap entre conceitos de alto nivel e caracteristicas de baixo nivel de
imagens.

Dentre as mais populares abordagens de realimentacéo de relevancia encontradas na

literatura [42], observa-se a utilizacéo de duas formas de ponderacéo:
pesos positivos, quando aimagem é de certaformarelevante; e

pesos positivos e negativos, objetivando ndo somente refinar a pesquisa, mas também

penalizar imagens que ndo se relacionam com o proposito do usuério.

A aplicacdo dessas formas de ponderacdo pode ser efetuada pela ssmples selecéo ou
cligue em um bot&o, como maneira de informar se o documento é ou ndo relevante, ou por
meio de uma escala, onde o usué&rio tem o controle de quéo relevante ou ndo, ou quanto

penalizara determinadaimagem em uma recuperacdo. A Figura 3.4 apresentatais abordagens.

Figura 3.24. Diferentes estratégias de realimentacdo de relevancia.
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Na tentativa de capturar os requerimentos do usuario, 0s mecanismos de realimentacdo
de relevancia modificam a representacdo da consulta ou entdo alteram a medida de
similaridade empregada para recuperar e ordenar os documentos da colecdo de referéncia
[42].

Dentre as maneiras de modificagdo da representacdo da consulta pode-se citar a
computacdo de uma nova representacdo a partir da técnica conhecida como query point
movement, apresentada por Ciocca et al. em 1999 [43] ou pela expansdo da consulta,
reconhecida na literatura como query expansion, que normamente utiliza multiplas
representacbes da técnica anterior, sendo chamada de multiple query points movement,
proposta por French et al. em 2004 [44].

As formas de modificacdo da medida de similaridade entre imagens sdo voltadas
principalmente para o regjuste de pesos de caracteristicas e de regides conforme o conceito de
relevancia por parte do usuario. Destas, diversas abordagens e ferramentas empregadas podem
ser citadas — técnicas estatisticas (como correlacdo, variancia, etc.), redes neurais artificiais,

algoritmos genéticos, programagdo genética e redes bayesianas, entre outros.

3.6 Medidasde Desempenho

Medidas de desempenho sdo métricas utilizadas para comparar sistemas de
recuperacdo de imagens por contelido de acordo com os resultados obtidos de consultas
realizadas com inUmeros quesitos de recuperacdo, visando o aprimoramento desses sistemas,
sua eficacia e eficiéncia, dém da capacidade de classificar esses sistemas como mais ou

menos adequados para determinadas aplicacoes.
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As medidas mais comumente utilizadas para avaliar o desempenho de um CBIR sdo,
como citado a priori, a eficacia (se tem sucesso na execucdo datarefa a qual fora desenhado) e
a eficiéncia (quao bem redliza a tarefa). Também se pode associar a eficacia ao nivel de
exatidao da recuperacao frente aos propositos iniciais do usuario ou da consulta e a eficiéncia
ao custo computacional do processo.

As principais medidas de eficacia de recuperacdo utilizadas na analise de desempenho

de sistemas de recuperacdo de imagens por conteido visual sdo apresentadas a seguir.

3.6.1 Precisdo-Revocacao

O critério quantitativo mais utilizado para a avaliagdo de sistemas de recuperacéo de
informac&o € a curva precisao-revocagdo, ou precision-recall [7].

Seja Pr(q) a medida de precisdo para uma consulta g, Re(q) a medida de revocacéo
para a mesma consulta, M o total de imagens recuperadas, Ra(q) o numero de imagens
relevantes recuperadas e A(q) o total de imagens relevantes na colecéo.

Ent&o, a precisdo para uma consulta g pode ser definida como arazéo entre o nUmero
de imagens relevantes dentre o total de imagens recuperadas e a revocagao para a mesma
consulta q, € obtida pela razéo entre o nimero de imagens relevantes recuperadas do total de

imagens relevantes da colecdo, como demonstram as Equagies (3.42) e (3.43) abaixo.

Pr(q) = ch\flq) (3.42)
R
Re(q) = Aa((qq)) (3.43)

Essas equacOes avaliam a precisdo e a revocagdo de uma Unica consulta q.

Usualmente, os sistemas de recuperacdo de imagens por contelido visua sdo avaliados para
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vérias consultas distintas, para que se tenha uma medida estatisticamente confiavel. Nesses
casos a abordagem adotada € o célculo da média de Preciséo e da média de Revocagéo para as

n consultas realizadas.

3.6.2 Precisao-R

A métrica de desempenho Precisdo-R ¢é aplicada quando se quer estabel ecer a precisao
de imagens rel evantes recuperadas dentre os R primeiros resultados do ranking.

Um exemplo de utilizagdo desta medida de desempenho seria a avaliacdo das 100
primeiras imagens recuperadas por dois sistemas CBIR distintos. ApOs a recuperacdo de
imagens pel os sistemas, pode-se analisar 0 nimero de imagens rel evantes recuperadas entre as

100 primeiras, em cada um deles, obtendo assim o valor de Precisdo-R, para R = 100.

3.6.3 Precisdo M édia para Niveis de Revocacéo

A precisdo meédia para niveis de revocacdo, derivada da andlise de precisdo-
revocacdo, utiliza o calculo da precisdo média em niveis fixos de revocagéo, como por
exemplo (0,00; 0,10; 0,20; 0,30; ...; 1,00) ou (0,25; 0,50; 0,75).

O célculo da precisio média paran consultas é obtido pela Equacdo (3.44), onde Pr(r)
€ a precisdo média no nivel de revocagdo r, Ny € 0 nimero de consultas de teste e Pri(r) € a

precisdo no nivel de revocacdo r para a i-ésima consulta.

N

Pr(r) = Pr;(r)

N, (3.44)

i=1
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364 ANMRR (AverageNormalized Modified Retrieval Rank)

O ranking de recuperacdo médio normalizado e modificado, conhecido na literatura

como average normalized modified retrieval rank, ou simplesmente ANMRR, foi inicialmente

proposto pelo Moving Picture Element Group (MPEG) como uma métrica de desempenho

aternativa, resumindo a performance do sistema em um Unico nimero que leva em conta a

posicdo no ranking das imagens relevantes recuperadas, devido ao fato dos sistemas CBIR

serem usual mente avaliados principal mente para baixos niveis de revocacéo.

Sgla ng 0 numero de consultas realizadas e nj 0 nUmero de imagens relevantes na

colecdo. Entdo, para uma consulta g, considerando A(q) como o0 conjunto de imagens

relevantes na colegdo e |A(q)| como o nimero de elementos de A(q), ANMRR é calculado a

partir das EquacOes (3.45) a(3.47), abaixo.

n

1 MRR(q)
ANMRR = —
ng ; C(q) + 0,5 — |A(ZQ)|
onde,
1] MA@
MRR(q) = —IA(q)I ZRank(k,q)] 0,5 5

C(q) = min {4 x |A(q)I,2 X max;:SlIA(k)I}

(3.45)

(3.46)

(3.47)

A funcdo Rank (k, q) fornece a utilidade de uma imagem que aparece na k-ésima

posicdo do ranking da consulta q,

k, sek < C(q) eak ésimaimagem € A(q)
Rank(k,q) ={C(q) +1, sek > C(q) e ak ésimaimagem € A(q)

0, caso contrario

(3.48)
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O vaor de ANMRR estéd compreendido no intervalo [0 1], sendo um baixo valor
indicador de uma ata taxa de recuperacdo. ldealmente, ANMRR = 0, se todas as imagens
relevantes aparecerem nas primeiras posicoes do ranking. O pior caso, quando ANMRR =1,
representa ineficicia de recuperacdo, onde nenhuma imagem relevante aparece entre os

primeiros resultados do ranking.

3.6.5 ANSMD (AverageNormdlizsd Smilarity Meric Difference)

A avaliacéo de desempenho de um sistema CBIR a partir do cdlculo do erro absoluto
entre a medida de similaridade corrente e a ideal para todas as imagens recuperadas,
relevantes ou ndo, foi proposta em 2006 por Doulamis et al. [42].

Conceitualmente, uma métrica de similaridade retorna um valor proximo a 1 (ou
100%) paratodas as imagens relevantes e um valor proximo a zero paraimagens irrel evantes.
Destamaneira, o erro absoluto para uma consulta g, obtido por e(q), pode ser definido como

1
@ =5 D ldulff) - w@ R, (3.49)
kesSy
onde,
dn (fy, fi) expressa a medida de similaridade corrente e normalizada entre g e a k-ésima

imagem das M primeiras recuperadas,
7(q,k) refere-se amedida de similaridade ideal entre as respectivas imagens, e

anorma L; (disténcia Euclidiana) é representada por |.|2.

A medida final utilizada como métrica de desempenho apés a realizacdo de varias
consultas é o erro médio sobre todas as consultas, sendo que quanto menor o erro médio,

melhor é o desempenho do sistema.
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Assumindo que Q diferentes consultas tenham sido realizadas, temos que

Q
ANSMD = % Z e(q) (3.50)

q=1
onde ANSMD ¢€ a sigla para average normalized similarity metric difference, sendo definida

como a simples média dos erros absol utos para cada uma das Q pesguisas.

3.7 Apresentacao de Resultados

O projeto de um sistema de recuperacdo de imagens por contelido compreende uma
série de etapas importantes para que a aplicacéo final implementada tenha éxito no propdsito
que fora concebido, no contexto de um sistema de recuperagdo da informacgéo. Desde a
escolha dos descritores de imagens, a técnica de armazenamento, a forma de elaboracéo de
consultas pelos usuarios, as medidas de distancia empregadas, a modelagem da similaridade
entre imagens adotada, até a utilizacdo e implementagdo de mecanismos de realimentacéo de
relevancia, os projetos de CBIR se diferenciam pelas decisdes tomadas a cada etapa e pelas
estratégias adotadas, tornando-os proj etos de software um tanto complexos.

Além das decisfes de projeto de como matematicamente representar as imagens em
uma colecéo e como avaliar a similaridade entre um par de imagens, baseando-se em suas
abstragdes numéricas descritivas, a visualizacdo dos resultados de consulta é considerado um
dos principais fatores na aceitagdo e popularidade de um sistema de recuperacéo, segundo
Dattaet al. [11].

De todas as implementacBes andlisadas, pode-se classificar as estratégias de
visuadlizagdo de resultados de pesquisa em cinco abordagens principais, listadas e

conceituadas a seguir.
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a. Apresentacao Ordenada por Relevancia

Essa abordagem apresenta os resultados da pesquisa em ordem (ranking) de acordo
com a similaridade, medida numérica da relevancia entre a imagem de consulta e as imagens
recuperadas do banco de imagens. A estratégia de visualizacdo de resultados ordenada por
relevancia é a mais popular entre os sistemas CBIR da atualidade. A Figura 3.25 apresenta

esta abordagem em uma consulta por aguias.

Figura 3.25. Visualizacéo de resultados ordenados por relevancia.

b. Apresentacdo Ordenada por Recuperacéo (por Tempo)

Esse modelo apresenta os resultados da pesquisa conforme os documentos
considerados relevantes sdo encontrados na colegdo, em ordem cronoldgica, ndo seguindo a
ordem direta por similaridade.

Uma vantagem dessa estratégia € o tempo de resposta do sistema, que pode superar

outras abordagens. Contudo, a apresentacdo de resultados sem a utilizagdo de um ranking
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pode tornar 0 sistema um pouco confuso para o usuario comum, justificando a utilizacéo
dessa estratégia em casos especificos onde o tempo de resposta pode ser fator crucia da

aplicacdo. A Figura 3.26 apresenta a abordagem ordenada por tempo.

Figura 3.26. Visualizacéo de resultados ordenados por tempo de recuperacao.

c. Apresentacio por Agrupamento

Nessa técnica, as imagens sdo agrupadas pelos seus meta-dados ou aspectos visuais
[45], gerando uma forma espacia intuitiva de apresentacdo de resultados. A apresentacdo por
agrupamento vem sendo empregada para o aprimoramento do desempenho da recuperagéo,
normal mente associada & mecanismos de realimentagdo de relevancia. A Figura 3.27 a seguir

ilustra esta abordagem.
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Figura 3.27. Visualizacéo de resultados de forma agrupada.

d. Apresentacdo por Hierarquia

Utilizada principal mente para visualizagdo de arquivos de grandes colegdes de artes ou
de cunho educacional, a apresentacdo por hierarquia € aplicada se meta-dados podem ser
associados as imagens a partir de estruturas de dados conhecidas como &rvores, que

representam rel agles entre itens de colegdes de maneira hierérquica.

e. Visualizagdo Composta
A visualizagdo composta € a combinacdo de quaisquer das técnicas de apresentacdo

citadas nesta se¢ao.
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3.8 Exemplosde CBIR

Inimeras sdo as aplicagdes de sistemas CBIR, tanto academicamente quanto
comercialmente. Veltkamp [10] apresenta e compara 58 sistemas CBIR apontando suas
principais caracteristicas. A seguir, as principais caracteristicas, estratégias empregadas e

aplicacOes de alguns sistemas de recuperacéo de imagens por contelido séo descritas.

a. Alexandria Digital Library

B WORKSPACE (ADL)
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Title: | Type |I.)a‘_e Availabl | Colection
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BLE £S: TIFF
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Move and Resize twe Frame, or Select & Menu Option

Desenvolvido por Universidade da Califérnia, Santa Barbara

Acessivel pelo enderego http://www.al exandria.ucsb.edu

A partir de um mapainterativo bidimensional, o usuério
marca umaregido do planeta de interesse que contenha ou
sobreponha imagens no banco de dados adicionando
parémetros textuais e palavras-chave.

Elaboracéo de Consultas

As imagens recuperadas sdo apresentadas por meio de

Apresentacdo de Resultados
miniaturas e o local onde fora capturada é retratado no mapa.

Suporte aciénciabasica apartir dainclusdo de imagens
aéreas, de satélites, de sensoriamento remoto, bancos de
dados sismicos, etc.

Principais Aplicactes




b. AltaVista Photofinder
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Desenvolvido por DEC Research Lab, companhia comprada pela AltaVista
Acessivel pelo enderego http://Awww.al tavista.com/image/default
Elaboracao de Consultas Primeiro, o usuério digita uma palavra parainiciar a busca.

Medidas e Modelo de Smilaridade

Apresentacao de Resultados

A imagem recuperada pode apresentar umalink com a
paavra‘similar’, que se for clicada, listaumasérie de
imagens similares.

O célculo da similaridade é baseado nas caracteristicas
visuais como cores, formas e texturas dominantes. Maiores
detalhes sobre os descritores de caracteristicas ndo sdo
informados.

Resultados apresentados a partir de miniaturas, sem ordem
explicitamente estabel ecida.
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c. Blobworld

Mok and fosture mupertance
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Desenvolvido por Universidade da Califérnia, Berkeley.

Acessivel pelo enderego http:/elib.cs.berkel ey.edu/photos/blobworld
Disponivel ao publico Até 2007

Descritores de Caracteristicas Cor, textura, localizacso e forma.

Elaboracao de Consultas O usuério seleciona uma categoria limitando o espago de

consulta e entdo marca umaregido (blob) indicando sua
importancia (‘certa’ ou ‘grande’) e aimportancia de cada
caracteristica. Mais de umaregi&o pode ser marcada para
consulta

Medidas e Modelo de Smilaridade Distancia quadrética para histograma de cores, distancia
Euclidiana para textura (contraste médio), distancia entre
centréides paralocalizagdo das regides, todas combinadas
em um somatorio final.

Apresentacao de Resultados Ordenados linearmente e apresentados juntamente com uma
versdo segmentada daimagem recuperada.

Princi paj S ApI icagc”)es Recuperacdo para uma colegdo de 10.000 imagens do banco
Corel Stock Photos.
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Desenvolvido por
Descritores de Caracteristicas

Elaboracao de Consultas

Medidas e Modelo de Smilaridade

Apresentacdo de Resultados

Realimentacéo de Relevancia

Universidade Técnica de Bari, Itdia

Cor, textura e forma.

O usuério desenha um rascunho objeto de sua consulta com
opcoes de selecdo de cores e atributos para o pincel

Asimagens sdo divididas em 16 sub-imagens (4x4) e seus
vetores de caracteristicas sGo comparados a partir da soma
ponderada das distancias cal culadas para descritores de cor e
forma.

Ordenada por relevancia

Presente somente para textura.
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e. ImageFinder (AttraSeek)

+ Attrasoft ImageFinder 3.41 - 10] ] I

Key Dit I [Enter a key directory qTrain I Train |
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Display the first image.
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Desenvolvido por Attrasoft Inc.

Acessivel pelo enderego http:/attrasoft.com

Elaboracao de Consultas Insercdo de imagem exemplo pelo usudrio.

Medidas e Moddl o de Smilaridade Utiliza atécnica‘Boltzman Machine , um tipo probabilistico
derede neural artificial, sendo que estarede deve
primeiramente ser treinada.

Apresentacao de Resultados Uma pégina com uma listatextual de links para asimagens

recuperadas.




QBIC

DiGital (",,ﬁ. .
"

QUICKE SEARCH

T

oW -
QMC MARCHEY -
ADVANCID THARCH -

Q
IE_'

4 QIIC COLOUR SEARCH

QBIC COLOUR
AND LAYOUT SEARCHES
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Acessivel pelo enderego
Histérico

Descritores de Caracteristicas

Elaboracao de Consultas

Medidas e Model o de Smilaridade

Apresentacdo de Resultados

Realimentacdo de Relevancia

Principais Aplicacdes

IBM Almaden Research Center, Califérnia.

http://wwwgbic.almaden.ibm.com

Foi o primeiro CBIR comercial.

Cor, forma e textura

Baseado em imagens exemplo, inclusive permitindo a
insercéo de rascunhos.

Distancia Euclidiana paraa cor média, paratexturaeformae
distancia quadrética do histograma para histogramas de cores
(ato custo computacional), computando um somatorio final
gue representa o casamento entre aimagem consultae
componentes da colegdo.

Ordenado por relevancia, apresentando o escore fina
opciona mente.

Presente.

Consultaem uma base de marcas, para questées de
seguranca e protecdo dos direitos sobre as marcas.

The State Hermitage Museum: Digital Collection - Powered
by IBM: eleito recentemente o melhor site naRussia— redliza
pesquisas em imagens de obras de artes famosas.




78

g. Outros sistemas CBIR encontrados na I nter net
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retrievr

Retrievr
Desenvolvido por System One Labs
Acessivel pelo endereco http://labs.systemone.at/retrievr
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3.9 Consideracotes Finaisdeste Capitulo

Como descrito em detalhe ao longo deste capitulo, em sistemas CBIR, imagens sdo
comparadas com base na similaridade entre a requisicao do usuario (query) e as caracteristicas
extraidas da colecdo de imagens.

Também foram apresentados alguns conceitos fundamentais como o dominio de
consulta, concepcdo e estratégia de pesquisa. Os principais descritores de caracteristicas de
imagens para cor, textura e forma encontrados na literatura foram abordados e as medidas de
similaridade elucidadas, assim como os cél cul os de distancia entre vetores de caracteristicas.

Topicos essenciais para a consecucdo de um sistema CBIR como a realimentacéo de
relevancia, estratégias de visualizacdo e apresentacdo de resultados foram abordados,
finalizando o contelido deste capitulo com a andlise das medidas de desempenho e a
exposicao de 14 exemplos préticos de implementacfes de sistemas de recuperacdo de imagens
baseado em conteido de cunho académico e comercial.

O Capitulo 4 abrange temas, conceitos e fundamentos relacionados aos agoritmos
genéticos. Os componentes e principais decisdes de um projeto de desenvolvimento de um
AG s30 analisados e seus problemas praticos apresentados. Também é abordado neste
proximo capitulo a aplicacdo de um agoritmo genético para a implementacdo da

realimentacéo de relevancia em sistemas CBIR.
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ALGORITMOS
GENETICOS

4.1 Introducao

Algoritmos Genéticos sdo métodos computacionais de busca, otimizacdo e
aprendizado de maguina, baseados nos mecanismos bioldgicos da evolucdo natura e da
genética. Em sua abordagem, uma popul agéo de possiveis solugdes para um problema, mesmo
de complexidade elevada e de dificil compreensdo humana, evolui de acordo com operadores
probabilisticos concebidos a partir de metéforas biol 6gicas, de modo que ha uma tendéncia de
que, na média, os individuos representem solucbes cada vez melhores, & medida que o
processo evolutivo continua [46].

Os agoritmos genéticos tém demonstrado ser excelentes ferramentas para a solugéo de
problemas de otimizagdo e busca, com diversas aplicagdes publicadas na literatura com
resultados expressivos. Sua utilizagdo no contexto de sistemas CBIR de recuperagéo de
imagens por conteldo visual € recente, porém demonstra um potencia de aplicacdo
Interessante.

Neste capitulo, os principais fundamentos dos algoritmos genéticos so apresentados,

seus componentes sdo descritos e analisados, alguns problemas préticos em sua utilizagdo séo
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discutidos e a aplicacdo desses algoritmos no que tange a realimentacdo de relevancia em

sistemas CBIR é avaliada.

4.2 Fundamentos

Desde os primérdios, 0s seres humanos percebem, experimentam e aprendem com o
seu ambiente a todo o momento, buscando na natureza inspiracbes para a criagdo de
tecnologias que aprimorem sua qualidade de vida. Alguns exemplos de invencdes baseadas na
observacdo do meio ambiente seriam avides, submarinos e sonares, criados a partir da analise
e estudo de passaros, peixes e morcegos, respectivamente [47].

A Inteligéncia Artificial [48], campo de estudo e elaboracdo de técnicas e
metodologias que emulam aspectos da inteligéncia humana em maquinas, € um grande
exemplo de ciéncia que se inspira fortemente em projetos naturais para seu desenvol vimento.
Tome como exemplo as Redes Neurais Artificiais, modelos baseados no neurdnio e cérebro
humanos, tanto em sua constituicdo fisica, a partir de conexdes singpticas, quanto em seu
funcionamento. A observacdo de colbnias de formigas, cupins e abelhas e seu comportamento
na realizacdo de tarefas gerou uma técnica computacional desenhada principalmente para
casos de otimizacdo, denominada “col6nia de insetos’. Diversas outras abordagens se
inspiram na natureza, e os algoritmos genéticos também se enquadram nesse grupo.

Os AGs, como séo conhecidos na comunidade cientifica, foram inicialmente propostos
por Holland [49] em 1975, a partir de seus estudos sobre a teoria da evolucdo das espécies de
Darwin. Segundo Holland, a evolugdo natural € como a aprendizagem, ou Sgja, um processo
de adaptacdo, sendo que elas apenas se diferem no periodo de tempo em gue ocorrem, uma

podendo levar inUmeras geragdes, enquanto a outra se passa em um instante.
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A selecdo natural € um processo comumente observado na natureza. Quando ha
escassez de recursos em uma determinada populacdo, sejam eles aimento, espaco ou outro
recurso essencial, a competicdo € imposta naturalmente, e assim, os individuos mais
preparados tém maior chance de sobrevivéncia. 1sso ocorre pois as caracteristicas dos
individuos sdo0 passadas entre as geragdes, e conseguentemente, certos individuos
pertencentes aquela populacdo podem ter herdado caracteristicas que os fazem mais
propensos a adaptacdo. Neste caso, 0s seres sobreviventes possuirdo certas caracteristicas
genéticas mais acentuadas do que geracoes anteriores.

Para Holland, a evolucdo natural poderia ser implementada em méaquinas desde que
fosse desenvolvido um modelo matematico que a suportasse. Dado um problema de dificil
resolucdo, a populagéo inicial seria composta por possiveis solugbes selecionadas ao acaso.
Dessa forma, a evolucéo da populacédo por véarias geragOes fora transcrita como um processo
iterativo de melhoramento das solucdes do referido problema, permitindo a sobrevivéncia dos
mais aptos a partir de representagdes probabilisticas de selecdo associadas a uma medida
heuristica que avaliasse a aptidéo dos individuos, ou seja, da qualidade da solucdo que estes
representam.

Os AGs se diferenciam de outros procedimentos de busca e otimizagdo em quatro

principios bésicos:

Muitos agoritmos genéticos operam em um espaco de solugdes codificadas, ndo

diretamente no espago de busca;

Os AGs operam em um conjunto de pontos (populagdo de individuos), ndo a partir de

um Unico ponto isolado;

Os agoritmos genéticos ndo necessitam de conhecimentos auxiliares dém da

representacao das solucdes e do calculo estimado de suas qualidades; e

AGs utilizam regras de transi¢do probabilisticas, ndo deterministicas.
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Portanto, a utilizacdo de um algoritmo genético como ferramenta auxiliar em um
sistema de recuperacéo de imagens por conteldo demonstra ser interessante, e de fato, traz

resultados surpreendentes, se devidamente projetado [50].

4.3 Componentes

Genericamente, um agoritmo genético segue um fluxograma basico, apresentado a
seguir, na Figura 4.1 [51]. Dado um problema de busca ou otimizacdo r e eleita uma
representacao das possiveis solugdes desse problema, gera-se uma populagéo inicial de forma

aleatdria contendo n individuos.

(~ Gera-se a Populagiio Inicial

N com T individuos S

Avaliam-se todos os individuos
da Populagdo Inicial

" Populagiio atingiu o~
—"'"‘-._ . -
~.__Criténio de p

Nao

Selecionam-se P. individuos e
0s submetem a operagdes de
CFROSSOVEr a0s pan:s

/~ 0O melhor individuo da
populagdo ¢ apresentado |
‘. como solugio v

Submetem-se os decendentes a
mutagio com probabilidade P

Avalia-se a aptidao dos dc::t;cndc.nims‘

Selecionam-se 0s sobreviventes - -
111 i Reinsergao
para a proxima geragio

Figura 4.1. Ciclo de execucéo basico dos AGs.
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Os individuos dessa popul agdo sdo avaliados segundo sua aptidao e caso algum desses
atinja um nivel satisfatorio pré-estabelecido e considerado uma “boa solucéo”, o agoritmo é
interrompido e o melhor individuo € eleito como a solucéo para o problema z. Ao contrério,
integrantes da populagdo sdo selecionados para a redizagcdo de algumas operagdes genéticas
conhecidas como cruzamento e mutagdo, concebendo novos individuos.

Esses descendentes serdo avaliados segundo sua aptidao e juntamente com seus pais,
serdo classificados de maneira que os n individuos mais aptos sobreviverdo para a proxima
geracao, fechando o ciclo de execugdo do AG.

A seguir, os fundamentos e etapas de um algoritmo genético sdo apresentados e

conceituados.

4.3.1 Cromossomos

O espaco de busca é um conjunto, espago ou regido que compreende as solugdes
possivels ou viaveis do problema e a primeira etapa para a aplicacéo de um AG para solucéo
de um problema € a escolha de uma representacéo matematica finita das possiveis solucdes,
pertencentes ao espaco de busca.

As primeiras representacdes utilizadas em algoritmos genéticos compreendiam o
afabeto binario {0, 1}, contudo, representaces baseadas em caracteres, nUmeros inteiros e
reais séo amplamente utilizadas, de forma que, segundo Silva et a. [50], recentes pesquisas
demonstram que alfabetos de ata-cardinalidade como ndmeros reais sdo mais efetivos na
solucéo de problemas utilizando AGs, devido ao seu maior poder de expressao.

A essas representactes das solugdes, da-se o nome de individuos, estes, pertencentes a
uma populagdo, um conjunto de elementos pertencentes ao espaco de busca.

Outra nomenclatura amplamente observada na literatura é a utilizagdo do termo

cromossomo para identificar as representacfes, os individuos. Desta forma, a linguagem
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utilizada nessa técnica de computacdo evolutiva passa a ser bastante semelhante a da
Geneética, ja que os AGs tém forte inspiracéo biol dgica.

Apesar de muitos trabalhos terem sido desenvolvidos nesse campo de estudo, ndo ha
uma receita para uma boa codificagéo, ou representacao de um cromossomo. Para que bons
resultados préticos sejam alcancados, os AGs devem ser desenvolvidos sob medida para a
solucdo do problema em questdo e experimentos devem ser conduzidos de forma a obter-se
um desempenho aprimorado.

Portanto, a melhor estratégia a ser empregada € a utilizacdo de conhecimentos
especificos do dominio do problema em questédo para a codificagcdo de uma representacdo

cromossomica adequada.

4.3.2 Populacéo

A populagdo compreende todos os individuos da respectiva geracéo. A formagdo de
uma populacdo inicial éimprescindivel paraaexecucdo do algoritmo, pois é a partir dela que
todo o processo se passa.

Uma abordagem bastante utilizada para a selecdo dos cromossomos pertencentes a
populacdo inicial € a aplicacdo de processos heuristicos ou a utilizagdo de uma selecéo
aeatoria entre os elementos do espago de busca

Um quesito importante da populacdo inicial € sua cobertura em relacdo ao espaco de
busca. Quanto mais “espalhados’ os individuos da populagdo inicia estiverem em relacdo ao
espaco de busca, melhores sd0 as possibilidades de que o agoritmo genético evolua para uma
solucdo proxima, sendo, a 6tima. Caso 0S Cromossomos sejam posicionados muito proximos
entre si, geralmente observa-se uma evolugdo a pontos 6timos locais, causando uma repentina
cessdo na evolucdo da aptiddo, de forma que os individuos tendem a se tornarem idénticos

apGs consecutivas geragoes.
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Fazendo uma analogia a natureza, a evolugcdo ndo ocorre sem a presenca da
diversidade [49], pois as diferentes caracteristicas e graus de aptidao distintos sdo necessarios
para que possa ocorrer a selecdo natural. Contrariamente, também € observado o caso de
espécimes em risco de extingdo, que devido ao pequeno numero de individuos, mesmo com
os esforcos de organizacOes para a realizagdo da protecdo desses animais a partir da
procriacéo em cativeiro, nota-se a implantacéo de problemas anteriormente néo reconhecidos,

devido ao ato grau de similaridade genética entre os animais sobreviventes.

4.3.3 Medida de Aptidao

A medida de aptiddo indica quéo bem adaptado esta cada individuo da populacdo em
relacdo ao ambiente. Alternativamente, pode ser obtida matematicamente por uma fungdo, um
simulador ou um especialista humano.

A especificacéo de uma medida de aptiddo apropriada se faz crucia para a consecugéo
de um AG, pois é essencia que essa métrica sgja atamente representativa do problema em
questdo, de forma a diferenciar na proporc¢éo adegquada, as mas solucdes das boas.

Caso exista pouca precisdo na avaliagdo, solucdes de grande qualidade podem ser
perdidas durante a execucdo do AG, por serem classificadas equivocadamente, e
conseguientemente, 0 algoritmo demandara maior periodo de tempo explorando o espaco de
busca com solugdes pouco promissoras, encontrando por fim, uma solucdo que ndo represente
boa qualidade [46].

Segundo Michalewicz [52], alguns fatores devem ser considerados na elaboracdo de

uma medida de aptidéo:
Determinac&o se o problema é relacionado & maximizag&o ou minimizacao;

Definicdo se os ambientes sd0 deterministicos ou néo;
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A possibilidade da medida de aptiddo ser alterada dinamicamente durante a execucéao

do algoritmo;

A avaliagdo da aptiddo deve consumir pouco tempo de processamento, de forma a

viabilizar a simplificacéo da medida de aptiddo em alguns casos,

A medida de aptiddo deve alocar diferentes valores de aptiddo para individuos

distintos, permitindo uma melhor eficiéncia na execucéo dos operadores de sel ecéo;
Deve contemplar e considerar as restricdes do problema ao maximo; e

Pode incorporar multiplos objetivos.

Geralmente o maior custo computacional de um algoritmo genético ocorre a partir do
calculo da medida de aptidao, uma vez que esta avaliatodos os individuos, geracéo a geracao.
No intuito de minimizar carga computacional, alguns cuidados especiais foram propostos
por Haupt et al. [53], como:

N&o gerar individuos idénticos na populagdo inicial;

Garantir que a reproducdo ndo gere individuos idénticos; e

Criar uma memoria para os AGs, descartando os individuos gerados anteriormente e

considerados inaptos ou “ menos aptos’.

Na prética, observa-se que desses critérios, apenas o primeiro é amplamente levado

em conta na elaboragao dos algoritmos genéticos [54].
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4.3.4 Evolucao

Geramente os AGs partem de solucdes selecionadas randomicamente no inicio da
busca iterativa e conforme evolui, valores particulares para cada gene podem comecar a
prevalecer. Desta forma, assim que a variancia dos valores de aptidao decresce, a populagéo
converge.

A andlise da convergéncia pode ser realizada por meio de diversas medidas. Goldberg
[46] utilizou o desvio padrdo dos valores de aptiddo de cada individuo para anadlise. Outras
medidas para a andlise da convergéncia, ou evolucdo de um AG, sdo o melhor individuo da
geracdo, o pior individuo da populagdo ou a média de aptiddo daquela geragdo, como ilustra a
Figura4.2.

Idealmente, a populagdo converge para a solugdo Gtima. Contudo, vérias sd0 as
situagdes préticas onde esse fato ndo se confirma, geralmente devido aos problemas da

convergéncia prematura ou término lento, tratados na se¢éo 4.4 deste capitulo.

Melhor Indjvi lu
iduo
Média da p, pulacio

Pror Individyo -

>

& - —

10

k r I <0
Ceracdo

Figura 4.2. Evolucéo de um algoritmo genético.
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4.35 Selecéo

A operacdo genética da selecéo é realizada apos a medicdo de aptiddo dos individuos,
desempenhando o papel da selecdo natural na evolucdo bioldgica, simulando uma selecéo
prioritaria onde os organi smos mel hores adaptados sobrevivem e podem se reproduzir.

Existem varias formas de redizar a selecdo dos individuos de uma populagéo,
dependendo do método de selecdo adotado. No entanto, € certo que os individuos melhores
adaptados terdo uma maior probabilidade de sobrevivéncia e reproducdo do que os demais,

menos adaptados. Alguns operadores de selecéo sdo apresentados a seguir:

a. Selecdo estocastica com reposicao

O método de selecdo estocastica com reposicéo, proposto inicialmente por Holland
[49] e também conhecido como Método de Selecdo por Roleta, € o mais utilizado em
implementagdes de agoritmos genéticos. A cada individuo da populacéo corrente € atribuido
uma fatia de uma roleta imaginaria, sendo o tamanho desta fatia proporcional a aptiddo do

individuo, conformeilustraa Figura4.3.

Individuo Aptidio

C1 0.476
c2 0.814
c3 0.494
C4 0.180
C5 0.169
Cé 0.688

Figura 4.3. Exemplo de uma roleta de selecéo.
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Simula-se um giro de um ponteiro nessa roleta para a selecdo de um individuo, de
forma que se f; é a aptiddo do cromossomo j na populagdo corrente, a probabilidade p; do

individuo ser selecionado € obtida pela Equacéo (4.1).

pj = J
! Z’]?:lfk

4.1

onde
Tp € 0 nimero de individuos na populacéo e

fi @aaptidao do k-ésimo individuo da popul agéo.

b. Selecdo por torneio simples

Na selecdo por torneio simples ocorre a promogao de um torneio entre um grupo de N
individuos tomados aleatoriamente na populacdo. O individuo de maior aptiddo do grupo é
selecionado, enquanto os demais sdo descartados. Nesse método a pressio seletiva pode ser

controlada pelo tamanho dos grupos do torneio.

c. Selecao por torneio estocastico

A selecdo por torneio estocastico é similar ao torneio simples, sendo diferente no
aspecto de que os individuos dos grupos sdo selecionados pelo método da roleta ao invés de

serem aleatoriamente tomados da popul agdo corrente.

d. Selecdo por truncamento

Na selecdo por truncamento, um subconjunto dos melhores individuos é escolhido e

seus componentes sel ecionados com a mesma probabilidade.
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e. Selecdo por ordenacao

Nesse modelo de selecdo, os individuos sdo ordenados segundo suas aptiddes em um
ranking crescente, ou segja, do pior para 0 melhor. A seguir, cada individuo j recebe uma
probabilidade de selecdo p; tomada de uma distribuicdo aplicada as posicoes dos

Cromossomos no ranking, seguindo arestri¢éo que

ij =1 (4.2

As distribuicdes mais utilizadas sd0, respectivamente, a linear e a exponencidl,
apresentadas nas Equacdes (4.3) e (4.4), onde pos(j) € aposi¢cdo do individuo j no ranking.

p; = apos(j) + b, a>0 (4.3)

p; = abrosite, a>0eb>0 (4.4)

f. Selecao dlitista

A selecéo dlitista, ou simplesmente Elitismo, seleciona os N melhores individuos da
populacdo corrente para fazerem parte da préxima geracéo, uma vez que, probabilisticamente,
existe a chance desses ndo serem sel ecionados. Esse modelo € normal mente acoplado a outros

métodos de sel ecdo natentativa de se aumentar a vel ocidade de convergénciado AG.

4.3.6 Reproducéo

A reproducdo é um processo inspirado na recombinago biolbgica, ou sgja, natrocade
material genético entre os pais na geragdo de filhos. Esse processo também é referido na

literatura como cruzamento, Ou CrOSSover .
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Apbs serem escolhidos a partir dos métodos de selecéo apresentados na subsecéo
anterior, os individuos sdo organizados em pares para que o cruzamento seja efetivado, dando
origem afilhos. Um par selecionado para o crossover (pais) originara um par de descendentes
(filhos).

A freguéncia de recombinactes é controlada pela probabilidade de cruzamento p., ou
taxa de crossover, que denota o percentua da populacéo que serd submetida ao processo de
reproducéo, a cada geracao.

O modo em que a operagéo de reproducéo é redlizada depende do dominio e das
restricdbes do problema em questdo. Nesta categoria, existem trés tipos de operacOes de

cruzamento: simples, multiplo e uniforme.

a. Crossover simples

No crossover simples, um ponto dos cromossomos é selecionado ao acaso onde ambos
0s pais serdo “cortados’ de maneira que a primeira parte do pai A € combinada com a segunda
parte do pai B, formando um dos filhos. O mesmo ocorre na formagéo do segundo filho, que
recebe a primeira parte do pai B combinada a segunda parte do pai A. A Figura 4.4 apresenta

um exempl o dessa operacdo genética.

Ponto de crossover

Pai A 01110 :,"l 1111011011

Pai B tlfolfolNlt o1 o1 follo]

Filho A oirnonollonrnolllr 1oNoO

Figura 4.4. Crossover simples.
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b. Crossover multiplo

Similar ao operador de cruzamento simples, o crossover multiplo utiliza dois ou mais
pontos de cruzamento, selecionados aleatoriamente. Os segmentos de genes, definidos pelos
pontos de corte, sGo aternadamente tomados para a geragéo dos filhos, conforme ilustra a

Figura 4.5.

PaiA [0][1Jo]o][1]1]1]o]o]1]

PaiB [1]loJo]1]lo][L]lo)1][0]0]

Filho A [0][T][0o][1][0o][1][0][0][0][T1]

Filho B [1][o][o][o][1][1]x][1][o] o]

Figura 4.5. Crossover mdltiplo.

c. Crossover uniforme

Esse operador genético de reproducéo é caracterizado por reaizar 0 cruzamento a
partir de uma mascara de mesmo tamanho do cromossomo contendo informagdes de qual pai
fornecera cada gene ao primeiro filho, sendo que o segundo é gerado pelo complemento da

mascara. A figura4.6 apresenta um exemplo.

Figura 4.6. Crossover uniforme.
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Em aguns dominios de problema, a reproducéo ndo pode gerar genes repetidos, como
€ 0 exemplo do problema do caixeiro vigjante, onde conhecidas as cidades a serem visitadas,
busca-se um trgjeto que passe por todas elas uma Unica vez de maneira a formar 0 menor
percurso possivel.

Naturalmente, uma representacdo para esse problema seria um cromossomo de
tamanho igual ao nimero de cidades a serem visitadas contendo al garismos representativos de
cada uma das cidades como contelido genético, sendo que sua ordem no Cromossomo
representa a ordem de visitagao.

Como a solucéo do problema requer uma Unica visita a cada cidade, necessita-se de
uma operacdo de cruzamento que ndo gere genes repetidos. Encontra-se na literatura
operadores de crossover que levam em consideracéo alguns desses requisitos de cruzamento,
baseados em problemas particulares e de dominios especificos. Dois dos mais populares séo

apresentados a seguir.

d. Crossover PM X

Com sua sigla proveniente do inglés (Partially Matched Crossover) e também
conhecido como cruzamento parcial, o crossover PMX ocorre a partir da selecéo aeatoOria de
dois pontos de cruzamento, realizando o intercAmbio genético entre os pais, conforme o
operador de cruzamento multiplo com dois pontos.

Finalizado o processo, 0s genes repetidos externos aos pontos de corte séo substituidos
por seus aelos no outro parceiro. Na biologia, alelos referem-se as variantes de um mesmo
gene. Neste contexto, o termo aelo é utilizado para denotar a mesma posi¢cao genética nos

cromossomos pais. A Figura4.7 ilustra este operador genético de reproducéo.
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|
Pai 1 [7][5][1][4][3][6](8][2]
Pai2 [3][4]8][7][5][2][6][1]
oree, IBETGIEIEIR
[3][4][1][4][3]2][6][1]
Filho 1 [4][3]8][7][5][6][1][2
Filho2 [S5][7[1][4][3]) 2][6][8]

Figura 4.7. Crossover PMX.

e. Crossover ciclico

A operacdo crossover ciclico é realizada a partir de uma Unica posi¢céo de forma que
0S genes sdo trocados entre os parceiros até formar um ciclo. Os demais genes fora do ciclo
ndo sdo trocados. A Figura4.8 exemplifica operacdo. Comecgando da primeira posicéo de

Cromossomos, troca-se 7 por 3, 3 por 5, 5 por 4 e 4 por 7, completando o ciclo 7-3-5-4—7.

l)\|\.\'|‘

Filho1 [31[4][1][71[5][6

I

Filho 2

]
S
- o
-

Figura 4.8. Crossover ciclico.
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4.3.7 Mutacao

A mutagdo é uma operagdo que simplesmente modifica randomicamente alguma
caracteristica genética de um individuo. Esse operador € importante pois permite a criagcdo de
novas caracteristicas que ndo existiam ou que apareciam de forma irrelevante na popul agéo
em analise.

A mutagdo introduz diversidade genética a populacdo, de forma a assegurar que a
probabilidade de se chegar a qualquer ponto do espaco de busca ndo serd nula. Contudo, sua
utilizac8o demasiada pode transfigurar as caracteristicas correntes dos individuos na geragéo,
tornando o AG puramente probabilistico. Por isso, geralmente, o operador de mutacéo é
aplicado aos individuos com uma taxa de mutacéo p.» pegquena.

A mutagdo, bem como a reproducdo, deve ser realizada de forma a n&o violar as
restrigdes do problema. Alguns procedimentos de mutagéo s&o propostos na literatura como a
substituicdo de um gene por outro gerado ao acaso, perturbacéo de genes, permutacdo de um

gene, etc. A Figura4.9 ilustraa mutagéo simples.

individuo  [J[0]0]]I@]CI[0I]

Figura 4.9. Mutacdo simples.
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4.3.8 Reinsercao

Apbs o processo de reproducdo (cruzamento e mutagdo) e avaliadas as aptidfes dos
descendentes, sdo aplicados mecanismos de selecdo que elegerdo os sobreviventes para a

préxima geracdo. Os principais métodos de reinser¢do séo:

a. Reinsercao pura
A reinsercdo pura substitui completamente a populagdo pelos filhos gerados. Essa

estratégia é geralmente acompanhada pelo ditismo.

b. Elitismo
No elitismo, uma parte da populacdo € mantida para a proxima geragéo, no intuito da
manutencdo das melhores solucbes. Geralmente o elitismo € um procedimento que

acompanha as reinser¢des pura e uniforme.

c. Reinsercéo uniforme

Nareinsercéo uniforme, o nimero de individuos da geragéo anterior € mantido a partir
da selecdo de T, cromossomos, dentre pais e filhos, a partir de qualquer um dos métodos de

selecdo ja apresentados.

d. Reinsercéo baseada na aptidao

Na reinsercéo baseada na aptiddo, todos os individuos (pais e filhos) sdo ordenados

conforme seus valores de aptidéo e os T, melhores sdo sel ecionados para a préxima geracao.
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4.3.9 Condicoesde Parada

Em se tratando de problemas de otimizagdo, o idea € que o algoritmo genético pare
assm que a solucdo 6tima é descoberta. No entanto, em problemas praticos, muitas séo as
ocasifes onde ndo se pode afirmar que o AG encontra a solucdo Gtima em tempo viavel.
Como conseqiiéncia, alguns outros critérios de parada sdo aplicados, como:

Excedido o nimero maximo de geragdes (iteragdes) pré-estabel ecido;

Excedido o tempo maximo de processamento pré-estabel ecido;

Encontrado um individuo com aptiddo maior ou igual aum limiar pré-definido; e

Estagnacdo da populagdo ou do melhor individuo apés um determinado nimero de

geracOes.

Nesses casos, 0 algoritmo genético € encerrado e o melhor individuo € apresentado
como amelhor solugdo encontrada para o problema em questdo. Observa-se que uma proxima
execucdo do mesmo AG para a solugdo do mesmo problema pode resultar em uma solugédo
mais ou menos adequada, devido ao caréater aleatdrio dessa técnica de inteligéncia artificial.
Entretanto, é esperado que o algoritmo genético, se bem implementado, apresente ab menos

uma solucdo razodvel para o problema tratado.

4.3.10 Parametros de Controle

Os algoritmos genéticos tém seu funcionamento baseado em uma série de parametros

gue exercem grande influéncia sobre seu comportamento e desempenho. S&o eles:
Tamanho da populagéo, Tp;

M étodo de selecéo;



102

Probabilidade de cruzamento, p;
Probabilidade de mutag&o, pm;
Reinsercéo; e

Critério de parada.

A intuicdo e bom senso sfo normamente utilizados na escolha desses parémetros.
Alguns autores aconselham que estes devem ser determinados com base em experimentagoes
enquanto outros, motivados pela andlise de problemas de convergéncia, acreditam que a
variagdo dinamica desses parametros faz com que os AGs apresentem melhor desempenho.
Nada obstante, a considerac&o das seguintes observagoes faz-se fundamental para uma melhor

implementagdo de um algoritmo genético.

Uma populagdo muito pequena implica em pouca cobertura do espago de busca e
consegientemente, maiores probabilidades de convergéncia prematura, como
apontado na secéo 4.4 deste capitulo. Em contrapartida, uma populacéo muito grande
possibilita uma ampla cobertura do espaco de busca, exigindo elevada carga

computacional e possivel lentidéo;

Quanto maior a probabilidade de cruzamento, mais rapidamente novas estruturas seréo
introduzidas na populacdo. Caso for muito ata, estruturas com boas aptiddes
poderdo ser deformadas ou até destruidas mais rapidamente do que a capacidade da
selecdo em manté-las. Assim, normalmente sdo utilizadas operagdes de reinser¢ao por
elitismo para garantir que os melhores individuos ndo sgam destruidos pelas

operagoes de crossover; e



103

Mutacbes previnem gue a busca fique estagnada em regiGes pouco promissoras do
espaco de busca (maximos locais), possibilitando que qualquer ponto do espago tenha
uma probabilidade ndo nula de ser atingido. Entretanto, uma taxa muito ata de

mutacdo a torna uma busca essencia mente aleatéria.

4.4 Problemas Praticos

Dentre os problemas geralmente encontrados por pesquisadores da area de AGs, trés
s80 amplamente conhecidos — a convergéncia prematura, a convergéncia lenta e o tempo de
processamento el evado.

A conver géncia prematura, também conhecida como decepcao, ocorre quando genes
de alguns poucos individuos com relativo ato valor de aptiddo rapidamente dominam a
populacdo causando a convergéncia para um maximo local.

Uma vez que a populacdo tenha convergido, a habilidade do AG de continuar
pesquisando por melhores solugbes fica bastante restrita. Esse tipo de convergéncia
normal mente ocorre devido a popul agdes reduzidas ou ma distribuidas no espago de busca.

Ja a convergéncia lenta, € o problema oposto. Depois de uma série de geracles, a
populacdo demonstra certa convergéncia, porém, uma solucao razoavel ndo fora encontrada.
Embora a aptiddo média possa ser relativamente ata e a diferenca entre o melhor e o pior
individuo ser pequena, ndo ha variancia significativa para que uma melhor solucéo segja
localizada.

Grande parte das aplicaces de algoritmos genéticos absorve um elevado tempo de
processamento e muitas vezes o problema a ser solucionado é complexo, tornando a

avaliacdo de todos os individuos da populacdo uma tarefa delongada. Em outras ocasides, 0
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espaco de busca tem dimensbes elevadas, exigindo maiores populacbes e consequentes
extensdes no tempo de resposta e convergéncia.

Uma excel ente solucao para esse problema € a utilizac&o de processamento paralelo na
execucdo dos AGs, devido a sua caracteristica intrinsecamente paralela, tornando
abordagem bastante promissora. CantU-Paz et al. [55], dentre outros autores, propdem a

implementacdo de AGs paralelos no intuito de explorar essas propriedades.

4.5 AGse Realimentacédo de Relevancia

A principa fungdo de um mecanismo de realimentacéo de relevancia em um sistema
de recuperacdo da informacéo é capturar os requerimentos do usuario a fim de realizar uma
nova busca que melhor satisfaca suas necessidades, sendo que esses mecanismos podem
atuar, fundamentalmente, de duas maneiras distintas — modificando a representacéo da
consulta do usuério ou aterando a medida de similaridade utilizada para ordenar documentos
da colecdo de referéncia.

Existem diversas abordagens e ferramentas empregadas para a tarefa de guste de
pesos — abordagens estatisticas (como correlacdo e desvio padréo), redes neurais artificiais,
redes bayesianas e computagao evolutiva, entre outras.

Nesta secdo € apresentada a abordagem proposta por Steji¢ et a. [56], utilizando-se de
computacdo evolutiva por meio de algoritmos genéticos parainferir, a partir da realimentacéo
de relevancia do usuario, pesos que representam a significancia de caracteristicas como cor,
textura e forma, além da importancia das regifes das imagens, na tentativa de gustar um
modelo de similaridade de imagens as necessidades momentaneas de busca do usuério, de

formadinamica.
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Os trabahos de Steji¢ et a. sdo relacionados a recuperacao de imagens a partir do
modelo de similaridade de padrdes locais (Local Smilarity Pattern — LSP), que se basela na
comparacdo de regides correspondentes para obter o grau de similaridade final entre imagens.
Asimagens sdo divididas em regides retangul ares uniformes.

Supondo que as figuras em um banco de imagens sgjam dividas em 9 regides
retangulares uniformes, conforme ilustrado na Figura 4.10, a similaridade entre as imagens A

e B seraobtida por:

Xi=1 Sim(r;(A), (B))

Sim(4,B) = (4.5)

9

Figura 4.10. Uma imagem dividida em nove regifes uniformes.

A partir de 2002, Steji¢ e colaboradores comecaram a desenvolver sistemas de
recuperacdo de imagens utilizando multiplas caracteristicas e regides de imagens segundo o
modelo LSP, além da aplicacdo da realimentacdo de relevancia via al goritmos genéticos [56].

O primeiro sistema criado tinha como meta utilizar a realimentacéo do usuério para
obter Gtimas combinagdes de caracteristicas para regides de imagem. A similaridade de uma
dada regido era comparada utilizando caracteristicas de cor, ou forma, ou textura, ou uma

combinacdo de duas destas caracteristicas.
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A combinacéo de caracteristicas utilizadas no modelo de similaridade entre imagens
erainferida por um AG de forma que a precisdo de recuperacao fosse maximizada.

Em 2003, eles propuseram o modelo de similaridade Weighted Local Smilarity
Pattern, ou WLSP [57], como uma extensdo do modelo LSP. No WLSP, além da combinacdo
de caracteristicas e da discretizacdo dos pesos, também sdo considerados os pesos de regides.

No mesmo ano, Steji¢ et a. desenvolveram duas novas extensdes, uma com pesos
continuos néo-negativos denominada LSP-C+/WLSP-C+ e outra com pesos continuos
positivos e negativos denominada LSP-C+/WLSP-C+

Um total de 67 operadores de agregacéo para a composi¢do da medida de similaridade
foram testados por Steji¢ et a. [58], com o desenvolvimento de um AG para a escolha dos
operadores de agregacdo que melhor gjustassem o modelo de similaridade ao critério do
usuario, manifestado durante a realimentacao.

Entretanto, apesar de concluirem que a escolha de operadores de agregacdo tem
grande importancia na modelagem de similaridade conforme os critérios do usuério, a
tentativa de adaptacdo dos operadores de agregacdo utilizando AG obteve resultados
inferiores agueles das extensdes dos modelos LSP e WLSP.

Como os modelos LSP-C+/WLSP-C+ foram os que obtiveram melhores resultados,
maior enfoque sera dado a essa abordagem, descrevendo sua técnica com maior detalhamento.

O modelo de similaridade de imagens utilizado é apresentado a seguir, pelas Equactes

(4.6) a(4.9);

5100 = ) wp(q,1,1) Sp(@,4,7) (4.6)

TER

tal que Zm (@i =1 4.7)

T€ER
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onde,

SR(q: i! T') = Z (UF(q; i, rrf) SF(qr i! rrf) (48)

fEF

tal que lep(q, Lrl=1 (4.9)

T€ER

A Equacéo (4.6) representa uma soma ponderada de similaridades de regides sendo
estas obtidas por uma soma ponderada das similaridades de caracteristicas como cor, forma e
textura, conforme a Equagéo (4.8).

Nessas equacdes g denota a imagem de consulta, i, uma determinada imagem do
banco de imagens I, R, o conjunto de regides r consideradas e F = {cor, forma, textura).

Nos modelos de similaridade propostos por Steji¢ e colaboradores, as fungdes pesos,

tanto de caracteristicas, quanto de regides tém interval os continuos onde,

w;SP—Ci/WLSP—Ci_) [-1,1] (4.10)

A introducdo de pesos negativos permite a0 modelo expressar o fato de certa
similaridade ser mais ou menos indesgével, combinado ao nivel de relevancia expresso por
pesos positivos e airrelevancia expressa por um peso nulo.

O seguinte esquema de normalizacdo € adotado para a obtencdo de valores de

similaridade de imagem no intervalo [0, 1]:

S@D= 36 @D+ e (@1)

Sr(q,i,r) = % (Sg*(q,i,7r)+ 1) (4.12)
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Nessa abordagem, as similaridades de caracteristicas dependem exclusivamente da
consulta e da colecdo de referéncia. Contudo, as importancias das caracteristicas podem variar
com a necessidade de busca do usuario.

A inferéncia de pesos fora desenvolvida a partir da aplicacdo de um agoritmo

genético com as seguintes qualidades:

Codificacdo de individuos — cada cromossomo representa a area da imagem partida
uniformemente em ng regides. Cada gene de um individuo corresponde a uma regiéo,
sendo mapeada por um conjunto de quatro pesos. trés referentes as suas caracteristicas

(cor, forma e textura) e o quarto representando aimportancia daregido [57];

Medida de aptiddo — é obtida pela medida de precisdo-R de recuperacdo. Para

facilidade de nomenclatura, esta fungdo sera denominada como Fiseejic et al.-

Operador es genéticos — foram experimentados os operadores de crossover uniforme,

simples e mdltiplo (de dois pontos) além de um total de sete operadores de mutag&o.

Os descritores de caracteristicas de cor, forma e textura utilizados por Steji¢ et al.
foram momentos de cor, histograma de direcdo de bordas e vizinhanca de textura,
respectivamente. As distancias entre pares de vetores de caracteristicas séo computados pela
distancia Euclidiana para momentos de cor e distancia em quadras para histograma de diregéo
de bordas e vizinhanga de textura.

As similaridades de caracteristicas Sr S0 obtidas pela Equacdo (4.13).

onde
Dr € [0,1]; e

Dr é adistancia normalizada entre um par de descritores de caracteristicas.
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Cosidere uma sequéncia de valores de similaridade entre aimagem consulta g e todas
as imagens do banco de dados ix (K = 1, 2, .., n;) com respeito aregido r e a caracteristica f —
Sr(qr.f) = [SF(qiLr.f), SF(qizrf), ..., SF(qinT.f)] — € tendo computado a media u(q,r,f) eo
desvio padréo o(q,r,f) desta seqliéncia, a sequéncia normalizada € calculada transformando

cada elemento conforme as Equacdes (4.14) e (4.15), abaixo.

SF(CIJ ikrrrf) - ,u(q,r,f)

Se(q, i1, f) = 40(q,r,f)

(4.14)

o Sp(q, i, f) +1
SF (q: ey 1) f) = d 2 (415)

Possiveis valores de S fora do intervalo [0, 1] sGo simplesmente mapeados para o
limite do intervalo mais préximo.

Os modelos propostos por Steji¢ e colaboradores foram experimentalmente avaliados
em seus trabahos, diante de cinco bancos de imagens: Vistex-60, Vistex-167, Brodatz-208,
Corel-1000-A e Corel-1000-B. Como medida de desempenho foi utilizada a precisdo de
recuperacdo, sendo que o sistema hardware-software utilizado ndo fora mencionado.

A Tabela 4.1 mostra a precisdo de recuperacdo média obtida pelos métodos LSP-C+ e

WLSP-C+[57].

Tabela 4.1. Precisdo de recuperacao dos melhores métodos de Steji¢ et al.: LSP-C+e WLSP-C+

Precisdo média para os bancos de imagens

Modelo

V-60 V-167 B-208 C-1000-A C-1000-B

LSP-C+ 98 86 96 76 68

WLSP-C+ 95 84 95 75 66
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4.6 Consderacoes Finaisdeste Capitulo

A utilizac&o de algoritmos genéticos no contexto de sistemas CBIR de recuperacdo de
imagens por conteldo visual € recente, porém demonstra um potencial de aplicacéo
interessante, como abordado neste capitul o.

Além de introduzir os conceitos e fundamentos de AGs, o0 capitulo descreveu em
detalhes os componentes primordiais para 0 desenvolvimento de um AG, apontando os
principais problemas préticos encontrados.

Os trabalhos de Steji¢ e colaboradores foram apresentados e analisados, introduzindo
uma utilizacdo de AGs no contexto de recuperacdo de imagens por conteddo a partir do
desenvolvimento de uma técnica de realimentacéo de relevancia

O capitulo seguinte realiza um estudo detalhado sobre o sistema de recuperacéo de

imagens por contetido denominado VIPIGraf CBIR e descreve as contribui¢des deste trabal ho.



((Gapitaiov )
VIPIGRAF CBIR

5.1 Introducao

Este capitulo apresenta o VIPIGraf CBIR, sistema de recuperacdo de imagens por
contelido inspirado nos trabalhos de Steji¢ e desenvolvido pelo grupo de estudo VIPIGraf da
Universidade Federal de Uberlandia, o qual o autor € membro e colaborador. Uma visdo geral
€ apresentada, descrevendo os componentes principais e funcionamento do sistema. Os
descritores de caracteristicas, as medidas e o0 modelo de similaridade, a reaimentagdo de
relevancia e a utilizagdo do algoritmo genético sdo descritos na seqiiéncia.

Em seguida, é apresentada a nova abordagem de modelagem de similaridade e
realimentacdo de relevancia, multidimensional, utilizada no VIPIGraf CBIR. Algumas

consideracOes finais sdo desenvolvidas ao final do capitulo.

5.2 Edrutura Geral

Primeiramente, no sistema VIPIGraf CBIR, todas as imagens, fotografias, desenhos,

figuras, ilustracfes e rascunhos arquivados em um banco de imagens digitais sdo analisados e
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as caracteristicas de cada uma dessas imagens, extraidas, produzindo como saida, estruturas
contendo o codigo de identificaco e os vetores de caracteristicas das mesmas. Esses dados
sdo armazenados no banco de dados de caracteristicas, um arquivo texto contendo todas as
informac6es. O processo de caracterizacao das imagens do banco é realizado a priori, antes da
utilizacdo do sistema pelos usudrios. A Figura 5.1 apresenta o fluxograma basico de

funcionamento do sistema VIPIGraf CBIR.

Bi3

Realimentacio de Relevincia

Extragio de Caracteristicas

P

&y
b
Extracio de Caracteristicas = f(*

*Q, Algoritmo Genético

-

Calculo da Similaridade

VIPIGraf CBIR

Figura 5.1. Fluxograma basico de funcionamento do CBIR.

Quando o usuério realiza uma busca ao sistema ao inserir uma imagem de consulta,
vetores de caracteristicas sdo extraidos dessa imagem pelo modulo extrator de caracteristicas.
Posteriormente, esses vetores da imagem de consulta sGo comparados as caracteristicas

contidas no banco de dados, em relacdo as medidas de similaridade e distancia.
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O modulo de similaridade retorna um valor de similaridade para cada imagem do
banco em relagdo a imagem de consulta e de acordo com esses valores, um ranking €
formatado em ordem decrescente de similaridade e entdo apresentado ao usuario como a
primeira resposta do sistema.

Caso insatisfeito com o resultado da busca, 0 usuario pode realimentar o sistema
indicando imagens relevantes a sua necessidade de informacgéo, conforme seus requisitos.
Assim, baseado nesta realimentacdo, o0 mecanismo de feedback de relevancia realiza um
gjuste a medida de similaridade, adequando-a aos critérios do usuério a partir da ponderacéo
das regides e caracteristicas da imagem, possivel gracas a um algoritmo genético de codigo
real, projetado sob-medida para o problema de inferéncia de pesos, visando maximizar a

eficiéncia da recuperacéo, conforme os desej os manifestados pelo usuério.

5.3 Descritoresde Caracteristicas

Trés caracteristicas sdo aplicadas ao sistema VIPIGraf CBIR — cor, forma e textura —
sendo que os descritores selecionados séo 0s mesmos utilizados por Stejic et a. [56], ou sgja,
momentos de cores, histograma de direcio de bordas e vizinhanca de textura,
respectivamente. Esses descritores de caracteristicas foram descritos em detalhe no Capitulo 3
deste trabal ho.

Os momentos de cor caracterizam as imagens em termos das suas distribuices de
cores. Nesta aplicacdo, as imagens séo convertidas do espaco de cor RGB (Red, Green, Blue)
padréo das imagens digitais para o espaco de cor HSI (Hue, Saturation, Intensity), onde cada
canal de cor é interpretado por trés medidas estatisticas — média (E), desvio padréo (o) e

inclinacdo (S) — obtidas pelas Equacdes (3.1) a(3.3) do Capitulo 3 deste trabal ho.
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O descritor de cor final sera composto por 9 valores reais, formatados da seguinte
maneira— ( En, on, S, Es, 0s, Ss, E1, 01, S1 ) — e adistancia entre dois descritores € computada a

partir da distancia euclidiana, obtida pela Equacéo (3.38), também apresentada no Capitulo 3.

O histograma de direcéo de bordas modela a similaridade entre imagens em termos
de suas distribuicdes das direcOes de bordas. Novamente, as imagens séo convertidas para o
espaco de cor HSI onde somente os canais S e I sdo utilizados na identificagéo das bordas. O
canal H pode negligenciar bordas relevantes em regides ou objetos com a mesma tonalidade
de cor.

Operadores de Sobel de oito diregdes sdo aplicados sobre os dois canais da imagem e
um descritor € definido representando as oito diregdes. Uma aplicacdo dos operadores de
Sobel sobre uma imagem é apresentada na Figura 5.2. Cada pixel de cada canal de cor é
analisado segundo as 8 mascaras de Sobel e 0 maior valor obtido define a dire¢do da fronteira
nagquele ponto quando esse ultrapassar 35% para S ou 15% para I em relacdo a resposta

maxima das mascaras nos respectivos canais.

Figura 5.2. Aplicacéo dos operadores de Sobel.



115

A cada ocorréncia das condicOes descritas acima, 0 contador correspondente aquela
direcéo € incrementado e ao final da varredura daimagem, o histograma de direcéo de bordas
€ normalizado pelo total de pixels de borda.

O descritor de forma final € composto por 8 valores reais, compreendidos no intervalo
[0, 1], e formatado da seguinte maneira— (Hyo, Hys0, Hogo, H1350, H1ggo, Haz50, Hy700, H3150)
— sendo a distancia entre dois descritores calculada a partir da distancia em quadras, obtida

pela Equacdo (3.39) (Capitulo 3).

No método de vizinhanca de textura a imagem é representada em niveis de cinza,
correspondente ao cana I do espago de cor HSI. Quando o valor de um pixel navizinhanca de
oito for maior que o pixel central, entdo o contador direciona indicando arespectiva direcéo €
incrementado. Apos varridos todos os pixels, cada um dos oito contadores € normalizado em
relacdo ao total de pixels daimagem.

O descritor final de textura é também composto por 8 valores reais, compreendidos no
intervalo [0, 1] e com formatagéo — (Vjyo, Vyso, Vogo, Vi350, Vigoo, Vazso, Vazge, V3150) —Sendo a

distancia entre dois descritores calculada a partir da disténcia em quadras.

54 ModeodeSimilaridade Escalar

O modelo escalar de similaridade entre imagens € baseado na proposta de padrdes
locais conforme a abordagem de Stegji¢ et a. [56] de forma que as imagens séo divididas

uniformemente em 16 regiGes, conforme demonstram a Equacéo (5.1) e a Figura 5.3 a seguir.
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Figura 5.3. Separacéo da imagem em regides.

i= Urj, j=1,2,..,16. (5.1)

Considere ¢ uma imagem de consulta, i uma determinada imagem do banco de
imagens, r uma regido daimagem, f uma caracteristica daimagem, I o banco de imagens, R 0
conjunto de regifes daimagem e F = {cor, forma, textura}.

A funcdo similaridade de caracteristicas mede o grau de similaridade entre um par de
imagens q e i, com relagdo a caracteristicaf naregido r e é obtida pela Equacéo (5.2).

Sp(q,i,r,f) = 1—Dg(q,i,7,f) (5.2)
onde Dr(q,i,, f) € [0,1] é adistancia normalizada entre um par de vetores de caracteristicas.
A funcdo peso de caracteristica wg(r, f) pondera com valores reais no intervalo [-1,1]

a importancia da caracteristica f na regido r, conforme os critérios do usuario definido pela

imagem de consulta e 0 conjunto de imagens marcadas na realimentagdo de relevancia
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Com base nas funcdes de similaridade de caracteristicas e no peso de caracteristicas, a
funcdo similaridade de regido pode ser obtida pela Equacéo (5.3). O resultado dessa equacéo

representa o grau de similaridade entre asimagens g ei em relacdo aregido r.

Se@ir) = Y wp(r,f) Se(@ir,f) 53)
fEF

Cada uma das regides tem graus de relevancia diferentes para o usuario. Geralmente, o
foco de uma imagem ou fotografia € o objeto importante retratado, posicionado nas regides
centrais da imagem. Entretanto, em alguns momentos, 0 desgo do usuario pode estar
representado em um objeto retratado ao fundo, ou localizado no canto da imagem, fazendo
com que qualquer estimativa a priori dos critérios do usuario seja meramente especul ativo.

A fungdo peso de regido wg(r) pondera com vaores reais no intervalo [-1,1] a
importancia da regido r, em conformidade com os requisitos do usuario. Assim, a partir do
somatorio ponderado dos valores de similaridade de cada uma das regifes, tem-se a funcéo
similaridade de imagem, que mede o grau de similaridade entre duas imagens g e i, conforme

aEquacéo (5.4).

S, (qi) = Z wg(r) - Z(wp(r, £ Se(@ir ) (5.4)

TER fEF

Diferentemente do modelo de Stgji¢ e colaboradores, 0 modelo VIPIGraf CBIR ndo

realiza as restri¢oes

Do pl=1 (55)

> lorml =1 (56)
TER
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Portanto, essa simplificacéo elimina a necessidade de um operador de normalizacéo no
algoritmo genético. Observa-se, no entanto, que os valores das fungdes peso wx(r, f) e wg(r)
devem estar compreendidos no intervalo [-1,1].

As fungdes pesos de caracteristicas e regides fazem o modelo flexivel as necessidades
de informagéo do usuério, pois se adéquam de forma a aumentar a eficiéncia da recuperagéo.
A introducdo de pesos continuos positivos e negativos por Steji¢ e outros permite ao sistema
simular os conceitos de relevancia, irrelevancia e indesgjabilidade expressos pelo usuério, em
Varios graus.

Embora apresente ser simples de cacular, 0 modelo VIPIGraf CBIR apresenta uma
complexidade intrinseca de sistemas de recuperagcdo de imagens por conteido, que € o salto
semantico no estabelecimento de correspondéncia entre as caracteristicas de baixo nivel da
imagem e os conceitos de ato nivel dos usuérios.

Buscando minimizar os efeitos do salto semantico, aplica-se a realimentacéo de

relevancia com a utilizacao de algoritmo genético.

5.5 Algoritmo Genético

O algoritmo genético projetado foi desenhado especificamente sob-medida para o
problema de realimentacdo de relevancia e readequacdo de pesos de caracteristicas e de
regioes no modelo de similaridade tal que otimizem a recuperagdo de imagens, condizentes
aos critérios e necessi dades momentéaneas dos usuarios, conforme Figura 5.4.

Um cromossomo representa a area de uma imagem partida uniformemente em ng
regides, sendo que cada regido possui Um peso que representa sua importancia em relacéo a

imagem de consulta e outros trés pesos, um para cada descritor de caracteristica— cor, formae



119

textura — representando suas respectivas relevancias aquela regido. A Equacdo (5.7)

representa matemati camente cada gene do cromossomo:
G = (a)F (rj, cor), wp(r;, forma), wg (rj, textura), wpg (r])) (5.7)

Na implementacéo VIPIGraf CBIR, 16 regifes definem a imagem, fazendo com que

cada individuo contenha 16 genes, totalizando 64 pesos, todos eles valores reais pertencentes

aointervalo [-1,1].

Populacio Inicial (n=50)

Y

Avaliacdo de Aptidao
(Equacgao 5.8)

h 4

| Selec,éio“( Roleta) ‘

| Cruzamento Simples (p,=60%) |

A

[ Mutagao Simples (p,,=3%) |

até 250 Geracoes

k.

Reinsercao (n=50)
com Elitismo

Otimizacao

(Realimentagao de Relevancia)

Figura 5.4. Fluxograma do algoritmo genético desenvolvido no VIPIGraf CBIR.

A seguir os operadores genéticos utilizados e decisdes de projeto sdo apresentados. A
selecdo de individuos para a operacéo de reproducdo aplicada foi a selecéo proporciona pelo
método da roleta, como descrito na Subsegdo 4.2.5, item a. Para reinser¢é@o, os 50 melhores
individuos, de acordo com o valor de aptiddo entre pais e filhos, sdo selecionados para a
préxima geracdo. O operador genético de cruzamento utilizado foi o crossover uniforme,

apresentado na Subsecdo 4.2.6, item ¢, com taxa de cruzamento p. = 60,0%. A mutacéo
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uniforme, onde cada peso selecionado para mutacdo tem seu valor substituido por outro valor
real no intervalo [-1,1] sorteado ao acaso, € aplicado ao algoritmo genético com probabilidade
de mutagdo pm = 3,0%. Como critério de parada, 0 AG evolui por 250 geraces ou até que
algum individuo de aptiddo maxima seja encontrado durante o processo evol utivo.

A funcdo aptidéo (fitness) utilizada (Equacdo (5.8)) foi baseada no trabalho de Silva e
colaboradores [54], que testaram a aplicacdo de dez diferentes funcbes de aptiddo para
experimentacdo, sendo estas classificadas em dois tipos:

Fungdes de aptiddo ndo baseadas em ordem; e

Fungdes de aptiddo baseadas em ordem

A principa diferenca entre as duas classes de fungfes de aptidéo € a consideragdo ou
ndo da ordem em gue a imagem relevante encontra-se no ranking. A Figura 5.4 ilustra essa
diferenca — nela uma funcdo de aptidéo ndo baseada em ordem né&o difere quantitativamente
duas consultas onde 0 mesmo numero de imagens é considerado relevante em relacdo a um
total de 20 imagens recuperadas, mesmo que O primeiro caso tenha as duas imagens
relevantes nas primeiras posi¢cbes do ranking e o segundo caso tenha as duas imagens

relevantes nas Ultimas posi¢oes do ranking.

aea)

. |
|
Igualmente
Qualificadas

Figura 5.5. Dois cenérios avaliados da mesma forma por uma funcdo de aptidao ndo baseada em ordem.
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Em contrapartida, funcdes de aptiddo baseadas em ordem levam o posicionamento do
ranking em consideracdo, tornando o valor de utilidade de um documento inversamente
proporcional a sua posi¢ao no ranking, como mostrado na Equacéo (5.8).

1
posicdo de i no ranking(q, C)

Utilidade(q,C) = Z

VieD

(5.8)

onde
D é o conjunto de documentos conhecidos como relevantes para a consulta g; e
ranking(q,C) representa o ranking de imagens recuperadas para a consulta g usando o

individuo C.

5.6 Complexidade Computacional

A andise de agoritmos tem como objetivo determinar 0S recursos computacionais
necessarios para a execugdo de determinado a goritmo, comparando a complexidade temporal
(eficiéncia) de algoritmos alternativos.

Em geral, a eficiéncia ou complexidade de um agoritmo € obtida por uma funcéo cujo
crescimento € proporcional a0 tamanho da entrada n. Assim, tém-se agoritmos de
complexidade constante (c), linear (n), logaritmica (log n), polinomia (n¢), exponencia (c"),
fatorial (n/) ou compostas como n log n € n¢ log n, onde ¢ € uma constante.

Os algoritmos do VIPIGraf CBIR podem ser divididos em duas partes — a buscainicial,
gue consiste no cédlculo da similaridade considerando todos os pesos iguais a 1, e a
realimentacéo de relevancia, desempenhada pelo AG. Ambos tém complexidade n log n,

como demonstrado por Silva[59].
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57 ModdodeSmilaridade Vetorial

Diferentemente do método usual e escalar encontrado na literatura, a abordagem
proposta neste trabalho se refere a uma modelagem de similaridade, técnica de visualizacéo e
realimentacéo de relevancia multidimensionais cujo objetivo é aprimorar a efetividade do
feedback do usu&rio ao permitir que ele personaize a consulta de acordo com suas
preferéncias.

Assim, nota-se um decréscimo no problema do gap-semantico, intrinseco de sistemas
CBIR, criando um sistema Util e favoravel a varios propositos de consulta, adequado a
inUmeras aplicagdes como pesquisa por arte e cultura, sistemas de seguranca e de protecéo a
direitos autorais, além de aplicativos web para busca de imagens.

Comumente, na literatura, utiliza-se o termo vetor de caracteristicas (image features
array) para uma descricdo matemética de caracteristicas como cor, forma, textura e etc. Como
citado nos capitulos anteriores deste trabalho, um vetor de caracteristicas tem por finalidade
representar os aspectos visuais significativos de umaimagem.

Um ponto chave a ser observado naterminologia é a traducdo do termo computacional
“array” por vetor. Um array de caracteristicas € um conjunto de nimeros que representam a
imagem e ndo necessariamente possui uma representacdo no espaco vetorial, podendo assim
ser apenas uma simples tabela de dados.

Em uma abordagem realmente vetorial, os descritores de caracteristicas sdo vetores
gue podem ser representados por modulo e angulo. O termo multidimensional se refere a
utilizagdo de k vetores de caracteristicas, representados no espago RSt X RS2 x ... x RSk,
para k=2, ou sga, utilizando-se de no minimo dois descritores de caracteristicas

representados individualmente no espaco R™ e R® respectivamente.
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Com a proposta da abordagem multidimensional, as aplicacfes e técnicas tradicionais
de sistemas CBIR podem ser classificadas como “escalares’. A diferenca entre os modelos de
similaridade escalar e vetoria pode ser notada fazendo-se uma analogia entre grandezas

escalares e vetoriais, conformeilustraa Figura 5.5.

v=89,5km/h

escalar, sem informagio de direcdo

Figura 5.6. Informacdes escalares e vetoriais.

Também implementada no VIPIGraf CBIR, a modelagem de similaridade escalar, que
representa o grau de similaridade entre a imagem de consulta g e determinada imagem i da
colecdo, € um numero rea proveniente do somatorio algébrico ponderado da multiplicacéo de
medidas de similaridades regionais, como ja mostrado nas Equagdes (5.2) a (5.4) neste
capitulo. Nestas equaces, € possivel identificar que valores de similaridade de certa
caracteristica, como cor, s8o simplesmente somados com o0s demais, como forma e textura,
resultando em uma perda de informagdo caracteristica da simplificacdo da representacéo
dimensional, significando que grandezas néo colineares sdo somadas de uma forma algébrica,
acarretando em uma perda de dimensionalidade da medida de similaridade.

Na nova abordagem multidimensional, considerando um conjunto de k caracteristicas
gue representam as imagens em um banco, a medida de similaridade entre uma imagem

consulta e outra imagem da colegdo é analisada em k componentes e as imagens sao
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ordenadas em um ranking, em um espago k-dimensional, de acordo com suas projegdes sobre
0S €eX0S x,, onde n = 1, 2, .., k. As Equagdes (5.9) e (5.10) ilustram o modelo

multidimensiona de similaridade:

Sie.D = (a0, S*(qD),...5(q,D) € R¥ (5.9
onde
5@ = ) () 0y() Su(@,i,7) (5.10)
TER

Aparentemente, 0 modelo multidimensional pode aparentar uma verséo um pouco
mais complexa da modelagem de similaridade escalar ja apresentado, porém uma série de
beneficios pode advir de sua aplicacéo:

O usuario pode desabilitar a apresentacdo de resultados segundo determinada

caracteristica k que por algum motivo ndo apresente resultados satisfatorios,

concentrando-se nos descritores que estdo trabalhando em conformidade com os seus

requisitos de informagao;

Mais do que um descritor para a mesma caracteristica, como momentos de cores,
correlogramas de cores e histogramas de cores, para cor, por exemplo, podem ser
implementados trabalhando paralelamente como excelente mecanismo para

experimentacao;

O usuario assume maior poder sobre os mecanismos de feedback de relevancia e
apresentacdo de resultados, participando ativamente do processo de pesquisa e
interagindo a cada resposta do sistema, se co-responsabilizando pelos resultados

recuperados;
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Por se tratar de uma abordagem multidimensional, um mesmo documento relevante
pode ser recuperado por quaisquer dos k descritores de caracteristicas utilizados, de

formaareforcar sua selecdo por parte do usuério;

Mesmo utilizando a modelagem multidimensional, o usuario ainda tem a opcéo de
visualizar uma combinacdo escalar dos resultados, sem trazer 6nus significativo ao

desempenho do sistema ou tempo de resposta; e

Geralmente, sua aplicacdo ndo requer a realizacdo de drésticas mudangas e sua
implementagdo € redizada a partir de algumas adaptacbes ao sistema corrente,

facilitando o controle e a experimentacdo para a comparacao de resultados.

Um grande problema das abordagens escalares de modelagem de similaridade ocorre
pelo fato de que o resultado final € uma soma ponderada das similaridades regionais de cada
uma das caracteristicas utilizadas, de maneira que a ocorréncia de um efeito colateral néo
pode ser evitada, pois, devido aos pesos serem positivos e negativos, uma imagem muito
similar de acordo com determinada caracteristica, mas extremamente diferente quanto a outra
pode ter um valor total de similaridade que ndo a figure entre as melhores posi¢cdes do ranking
total ponderado, mesmo que imagem sga relevante a0 usu&rio. Na abordagem

multidimensional vetorial de similaridade, esse comportamento indesejado n&o ocorre.

5.8 Consideractes Finaisdeste Capitulo

O sistema VIPIGraf CBIR foi apresentado em detalhe ao longo deste capitulo, que
delineou sua estrutura geral, ilustrando seu fluxograma béasico de funcionamento e apresentou

0s descritores de caracteristicas empregados e o primeiro modelo de similaridade adotado, o
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qual classifica-se como “escalar”, pelo motivo de considerar os valores de similaridade como
um somatorio algébrico das similaridades regionais e de caracteristicas de forma ponderada.

Detalhes sobre a construcéo do algoritmo genético utilizado para a realimentacéo de
relevancia foram apresentados, bem como a medida de aptiddo de um documento, por meio
do céalculo de sua utilidade. A complexidade computacional do sistema também foi avaliada,
mostrando que o crescimento da base de dados ndo influencia em um acréscimo significativo
no tempo de execucao da pesquisa.

Além de apresentar especificidades do projeto do VIPIGraf CBIR, o Capitulo 5 propde
uma abordagem multidimensional de modelagem de similaridade e de realimentagcéo de
relevancia ainda ndo encontrado na literatura. Essa contribuicdo apresenta consideravel
melhoria na experiéncia de utilizacdo de um sistema CBIR por parte dos usuarios, tornando-
os parte fundamental e co-responsavel pela qualidade dos resultados das pesquisas.

O préximo capitulo apresenta os resultados obtidos experimentalmente e o
aprimoramento no desempenho do sistema VIPIGraf CBIR ao utilizar a abordagem
multidimensional proposta, em contrapartida ao modelo escalar tradicional, avaliando alguns

experimentos realizados e consultas exempl os.
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RESULTADOS
EXPERIMENTAIS

6.1 Introducao

Com o objetivo de avaliar a nova estratégia de modelagem de similaridade e
realimentacéo de relevancia conforme a abordagem multidimensional proposta neste trabal ho,
50 consultas, selecionadas arbitrariamente e realizadas no banco de imagens BD-20000,
foram conduzidas e as avaliagbes mais rel evantes sdo apresentadas neste capitulo.

Para fins de comparagdo, os resultados dos experimentos sdo apresentados em
contraposicdo aqueles obtidos pelos trabalhos de Steji¢ e colaboradores [56] e de Silva e
colaboradores [59], com a utilizagdo da mesma medida de desempenho empregada nos
referidos trabal hos, ou sgja, a Preciséo-R.

Os bancos de imagens de teste sdo empregados sob a nova abordagem proposta neste
trabalho, similarmente aqueles gque a este estdo sendo comparados. Outro banco de imagens,
contendo 10.000 imagens, € também utilizado.

Os resultados experimentais sdo abordados em uma ordem adequada a clara
compreensdo dos objetivos deste trabalho. Primeiramente, sdo apresentados os bancos de

imagens empregados na experimentacéo. Entdo, alguns resultados préticos da implementacéo
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da abordagem multidimensional s&o ilustrados e observactes advindas de sua utilizagéo,
elucidadas. Por fim, comparagdes sdo realizadas aos trabal hos anteriormente citados a fim de

qualificar aaplicacdo da abordagem proposta quanto ao seu desempenho.

6.2 Bancosdelmagens Empregados

Para a consecucao dos experimentos, seis bancos de imagens de teste foram utilizados,

descritos a seguir.

a. Vistex-60

O Vistex-60, codinome para Vision Texture Database [60], € um banco com 60
imagens coloridas, com resolucdo de 128 x 128 pixels, de cenas do mundo real. O banco é
composto por 10 categorias, cada qual contendo de 2 a 12 imagens. A fonte é encontrada sob
o diretério pub/FLAT/scene128x128/. O Massachusetts Institute of Technology (MIT) é o

mantenedor deste banco. A Figura 6.1 ilustra uma amostra desse banco de dados.

Figura 6.1. Banco de imagens Vistex-60.
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b. Vistex-167

O Vistex-167, também pertencente ao Vistex Database, € um banco com 167 imagens
coloridas, com resolucdo de 128 x 128 pixels, de texturas homogéneas. O banco é composto
por 19 categorias, cada qual contendo de 3 a 20 imagens. A fonte é encontrada sob o diretério

pub/FLAT/128x128/. A Figura 6.2 apresenta uma amostra do Vistex-167.

u-muu!‘JHJHU'

-
—
-
-
-
—

Figura 6.2. Banco de imagens Vistex-167.

c. Brodatz-208

O Brodatz-208 [61] € um banco de dados que contém 208 imagens em tons de cinza,
com resolucdo de 128 x 128 pixels, representativas de texturas homogéneas. O banco é
dividido em 13 categorias, cada uma contendo 16 imagens. Cada categoria do Brodatz
corresponde a umaimagem de 512 x 512 pixels repartida em 16 sub-imagens néo sobrepostas

de 128 x 128 pixels. A Figura 6.3 ilustra uma amostra desse banco de imagens.
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Figura 6.3. Banco de imagens Brodatz-208.

d. Corel-1000

O Core-1000 [62] € um subconjunto do banco de imagens da Corel, contendo 1.000
imagens com resolucdo de 384 x 256 (ou 256 x 384) pixels. O banco é composto por dez
categorias, sendo que cada uma contém 100 imagens. A Figura 6.4 apresenta uma amostra

desse banco.

Figura 6.4. Banco de imagens Corel-1000.
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e. BD-10000

O BD-10000 é um banco de imagens que contém 10.000 imagens reais, cobrindo uma
ampla variedade de categorias semanticas como textura uniforme, por-do-sol, nuvens,
oceanos, mamiferos, peixes, passaros, répteis, plantas, flores, paisagens naturais, edificios,
motocicletas, carros e aviodes, entre outros. Do total de imagens, 1.000 delas séo provenientes
do banco Corel-1000 e as demais foram coletadas de bases de imagens publicas, disponiveis
na internet, principal mente de CalPhotos [63], e pertencentes a diferentes categorias daquelas

dacolecdo Corel-1000. A Figura 6.5 ilustra uma amostra desse banco de imagens.

Figura 6.5. Banco de imagens BD-10000.
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f. BD-20000

Representado pela Figura 6.6 a partir de uma pequena amostra, 0 BD-20000 contém
imagens reais de diversas categorias semanticas, contudo, nenhuma delas é pré-classificada ou
agrupada, de forma a simular um banco de imagens Web real, pelo qual os usuarios
cadastrados inserem suas imagens e mantém abuns, como o servigo Flickr, aém de um robd

de busca que acrescenta elementos a colecao periodicamente.

Figura 6.6. Banco de imagens BD-20000.
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6.3 Experimentos

Varias consultas préticas, presentes no dia-a-dia, foram executadas aplicando a
abordagem proposta neste trabalho [64]. De forma ailustrar o desempenho desse sistema, dois
exemplos utilizando trés descritores de caracteristicas (k = 3; cor, textura e forma) séo
apresentados na seqiéncia. Na secdo seguinte, os resultados obtidos sdo comparados a
abordagem tradicional e escalar para apresentacao e discussao.

A Precisdo-R foi a medida de precisdo utilizada. Para a realizagcdo dos testes, o
percentual de imagens relevantes encontradas nas primeiras 18 imagens do ranking foi
examinado, ou sgja, R = 18. O banco de imagens utilizado para a realizagdo dos experimentos
exemplos foi o0 BD-20000.

No primeiro experimento, o objetivo é recuperar imagens de carros do banco de dados,
considerando uma imagem exemplo encontrada no disco rigido do computador. Em
contrapartida, no segundo teste, a intengdo € recuperar uma colecdo de figuras de flores
distintas, baseada em uma imagem exemplo de uma plantacdo de girassois encontrada na

Internet. Asimagens exemplo inseridas ao sistema de consulta séo apresentadas na Figura 6.7.

B L —.ﬁl...

,.‘a,‘g,\ﬁ

Figura 6.7. Imagens de consulta para os experimentos-exemplo.
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Com afinaidade de avaliar individua mente cada descritor de caracteristica utilizado e
identificar o potencial de avanco e aprimoramento de desempenho da abordagem proposta em
relacdo a implementacdo escalar convencional, foram comparadas durante os experimentos,

as 18 primeiras imagens para

Apenas cor;

Apenasforma;

Apenas texturg;

CBIR tradicional (escalar, convencional); e

CBIR multidimensional.

Uma importante observacdo € que no modelo tradicional, a medida de similaridade é
um somatorio algébrico ponderado das similaridades regionais para cada uma das
caracteristicas, enquanto no modelo multidimensional, obtém-se medidas de similaridade para
cada uma das k caracteristicas descritas.

No caso da utilizacdo de trés descritores (k = 3), pode-se observar pelos exemplos de
consulta apresentados a seguir nesta secéo, 0 motivo de se adotar o valor da Precisdo-R com
R =18, ou sgja, um numero divisivel pelo nimero de caracteristicas k.

Este fato € considerado pelo motivo de que os resultados apresentados pela abordagem
multidimensional, proposta neste trabalho, sdo ordenados ndo somente por um simples
ranking, mas por k rankings, de forma a apresentar as R/k imagens com melhores valores de
similaridade em relacdo aimagem de consulta.

Portanto, adotando as primeiras 18 imagens recuperadas na primeira consulta ao
sistema para (a) somente-cor, (b) somente-forma, (c) somente-textura, (d) pelo modelo
tradicional escalar e (e) pelo modelo multidimensional proposto, tem-se representadas apenas
as 6 primeiras imagens para cada um dos eixos (cor, forma e textura) nessa Ultima

representacao.
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6.3.1 Consulta Exemplo— Carros

A partir da utilizacgdo da imagem de um carro encontrada no disco rigido do
computador pelo qual os experimentos foram realizados, os seguintes resultados, apresentados
na Figura 6.8, foram obtidos apds a primeira consulta ao sistema. As imagens recuperadas e
consideradas relevantes sd0 marcadas com uma borda vermelha e contabilizadas a direita dos

guadros entre parénteses, também em vermel ho.
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Figura 6.8. Imagem consulta e miniaturas dos primeiros resultados produz dos pelo experimento Carros.
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Apés a apresentacdo e andlise dos resultados obtidos, pode-se observar do
experimento Carros que a abordagem multidimensional sugerida mantém intactos os
resultados para as primeiras imagens do ranking de cor-, forma- e textura-apenas enquanto o
modelo tradicional escalar apresenta uma ordem completamente diferente.

Esse comportamento ocorre por causa da somatoria direta dos valores de similaridade
das caracteristicas provenientes dos descritores no modelo tradicional causando um efeito
colateral inesperado.

Em suma, valores de similaridade de cor s&o adicionados aos valores de similaridade
de forma e textura, causando uma perda de informacao, ja que no valor final de similaridade
uma imagem bastante relevante sob aspectos de textura, mas totalmente irrelevante quanto a
cor e fracamente relevante a forma, provavelmente sera, no somatorio, mal posicionada no
ranking, sendo que poderia representar um desgjo inicial de informagdo do usuério.

Apbs a primeira busca ao sistema, o primeiro teste apresentou melhores resultados
para forma-apenas e cor-gpenas em detrimento ao resultado escalar combinado no modelo
tradicional, sendo que forma-apenas recuperou imagens relevantes com uma eficacia 50%

maior do que no modelo escalar.

6.3.2 Consulta Exemplo— Colecao de Flores

A partir da utilizagdo daimagem de uma plantacéo de girassois encontrada na Internet,
0S seguintes resultados, apresentados na Figura 6.9 foram obtidos apds a primeira consulta ao
sistema. Assim como no primeiro exemplo, as imagens recuperadas e consideradas relevantes
sd8 marcadas com uma borda vermelha e contabilizadas & direita dos quadros entre

parénteses, também em vermel ho.
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Figura 6.9. Imagem consulta e miniaturas dos primeiros resultados produzidos pelo experimento Colecdo de Flores.

O segundo teste apresentou melhores resultados quantitativos para cor-apenas do que
0 resultado combinado no modelo tradicional, atingindo uma precisdo de 94,44%. Os
resultados de forma-apenas trouxeram diversidade, um fator qualitativo, a colecdo, ao
produzirem uma variedade de tipos de flores.

Experimentacdo e varios trabalhos encontrados na literatura apontam que um Unico
descritor de caracteristica ndo € o mais apropriado para todos os tipos de consultas, e este fato

pode ser observado nos testes realizados neste capitul o.
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Além disso, a modelagem de similaridade escalar em aplicagdes CBIR introduz um
efeito colatera que deteriora a efetividade de seus resultados, de sua apresentacdo e da
realimentacéo de relevancia, em cadeia, por desprezar informagdes importantes de correlacéo
entre as caracteristicas. Esse problema pode ser apontado em ambos 0s experimentos, mais
evidenciado no exemplo Carros, como notado anteriormente.

Um aspecto interessante da abordagem multidimensional proposta € a organizacéo e
paginacao automatica de resultados no caso da exclusdo de determinado eixo de caracteristica,
como pode ser observado no experimento Colecéo de Flores, onde resultados de textura ndo
apresentavam relevancia ao usuario, ndo contribuindo as necessidades de informagéo como
esperado, sendo consequientemente desconsiderados para que mais imagens de cor e forma
fossem evidenciadas sem a necessidade de navegacdo, respeitando o nimero total de 18

imagens apresentadas.

6.4 Conclusdes

Pode-se observar que a abordagem multidimensional recuperou 4 imagens a mais do
gue o modelo tradicional escalar para ambos os testes realizados.

Em todas as consultas executadas durante a fase de experimentagcdo, o modelo
proposto apresentou um acréscimo, ou pelo menos a manutencdo, no numero de imagens
relevantes apresentadas apds a primeira consulta a0 sSistema de recuperacéo,
consequientemente aprimorando a precisdo do mesmo.

A Tabela 6.1 apresenta 0 nimero de imagens relevantes e os valores de preciséo
(R = 18) para os experimentos exemplos e aguns outros, totalizando 50 consultas,

selecionadas arbitrariamente e realizadas no banco de imagens BD-20000.
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A modelagem multidimensional proposta apresentou uma melhoria na métrica de
desempenho precisdo-R na ordem de 13,33% quando comparado a abordagem escalar
tradicional.

Mesmo que ambos 0s modelos permitam a navegacdo pelos resultados por parte do
usuario naintencéo de encontrar documentos relevantes a sua necessidade de informagdo, um
fator importante a ser considerado € a expectativa evidenciada pela grande maioria dos
usuérios de sistemas CBIR que consiste em encontrar imagens relevantes 1ogo na primeira

pagina do ranking, agilizando o processo de busca e tornando o sistema mais amigavel ao

usudrio e eficiente.

Tabela 6.1. Resultados experimentais — nlimero de imagens relevantes e precisao-R para 50 consultas teste.

Experimento Cor Forma Textura Tradicional Abordagem

P Apenas Apenas Apenas (Escalar) Proposta

1. Carros 11 15 6 10 14
(61,11%) (83,33%) (33,33%) (55,56%) (77,78%)

2. Flores 17 9 4 9 13"
(94,44%) (50,00%) (22,22%) (50,00%) (72,22%)

Resu}tgdo 10,2 8.6 2.4 7,2 9,6
Médio (56,67%) (47,78%) (13,33%) (40,00%) (53,33%)

* Desabilitando o eixo de textura

6.5 Comparacao ao Estado da Arte

Toda nova abordagem ou método sugerido para a solugdo de problemas deve ser

comparado e referenciado a outras abordagens ou mesmo ao estado da arte a fim de qualificar
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a aplicacdo dessa abordagem quanto ao seu desempenho, tanto quantitativamente quanto
qualitativamente. A esse processo de referenciacdo, da-se o nome de benchmarking.

Além da comparacdo entre as abordagens escalar e multidimensional, este trabalho
realizou consultas nos mesmos bancos de imagens de teste utilizados por outros pesguisadores
da area. Esses bancos de imagens, apresentados no inicio deste capitulo, servem como base
para comparacao entre diversos trabal hos, de forma areferencia-los frente ao estado da arte.

Em [56], Steji¢ et al. apresentam uma tabela comparativa entre diversos sistemas
CBIR. Silva propde, em [59], a utilizacdo de diferentes funcdes aptiddo para o AG. Os
principais resultados desses trabalhos e os obtidos pelo VIPIGraf CBIR em ambas as

modelagens de similaridade (escalar e vetorial) sdo apresentados na Tabela 6.2, ordenados

conforme seu desempenho percentual geral (medida: Precisdo-R), em ordem crescente.

Tabela 6.2. Comparacéo entre o desempenho do modelo multidimensional e o estado da arte.

Banco de | magens

Vistex-60  Vistex-167 Brodatz-208 Corel-1000 BD-10000"

M éodo Precisdo-R (%) Tota
Cor-Textura 48 41 43 44,00
SIMPLIcity 46 46,00
P-F1 (Slvaet. al.) [59] 90 76 98 80 58,60 86,00
WLSP-C# (tejié et al.) [56] 95 84 95 75 87,25
LSP-C+ (eji¢ et al.) [56] 98 86 9 76 89,00
P-F2 (Slvaet. al.) [59] 98 91 99 78 56,40 91,50
VIPIGraf Escalar 98 91 99 78 56,40 91,50
VIPIGraf Multidimensional 98 92 99 81 60,40 92,50

* Nao foi levado em consideracgéo para o calculo do desempenho geral.
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CONCLUSOES,
CONTRIBUICOES E
TRABALHOS FUTUROS

7.1 Conclusdes

O corrente trabalho obteve resultados significativos na apresentacdo de uma
abordagem multidimensiona de modelagem de similaridade e técnica de feedback de
relevancia, minimizando o bem conhecido problema do gap-seméantico, intrinseco de sistemas
de recuperacdo de imagens baseados em contelido, ao permitir aos usuarios maior poder e
flexibilidade na personalizacdo de suas consultas de acordo com suas preferéncias.

A interface sugerida é altamente intuitiva e flexivel [64], permitindo desenvolvimentos
concorrentes de descritores de caracteristicas de imagens de maiores dimensdes, para
experimentacao e aprimoramento de resultados.

Com a aplicagéo da estratégia multidimensional de visualizacdo e realimentacéo de
relevancia, incluindo a capacidade de habilitagdo e desabilitacdo de eixos de caracteristicas,

foi obtido um incremento maior que 10% na precisdo para as consultas, aperfeicoando a



142

exceléncia a eficiéncia do sistema CBIR. Em comparagdo com outros sistemas, apresentou
igual ou melhor desempenho quando testado sob cinco diferentes bancos de imagens de teste.
Os testes realizados comprovaram que a abordagem apresentada neste trabalho pode
aprimorar, garantidamente, tanto quantitativa quanto qualitativamente, o resultado e a
experiéncia dos usuarios em sistemas de recuperacdo de imagens.
Com sucintas alteragdes, dependendo da maneira com que foram desenvolvidos,
outros sistemas CBIR tradicionais podem adotar a abordagem multidimensional,

consequentemente elevando seus niveis de precisdo.

7.2 Contribuicoes

O principal objetivo deste trabalho foi elucidar os conceitos e metodologias aplicados
no desenvolvimento de um sistema de recuperacéo de imagens baseado em contelido com
realimentacdo de relevancia utilizando um algoritmo genético e apresentar uma nova
estratégia, multidimensional, para a modelagem de similaridade e apresentacdo de resultados,
delineando as idéas, boas préticas e tendéncias neste campo da ciéncia.

A principio, amaneira de pesguisar essas colecdes de imagens seria por indexacdo de
palavras-chave e categorias ou pela simples procura, imagem a imagem, tornando o processo
insatisfatorio ou mesmo inviavel considerando o atual estado da arte tecnol 6gico.

Em um sistema CBIR, imagens sdo comparadas com base na similaridade entre a
requisicdo do usuario (query) e as caracteristicas extraidas da colecéo de imagens.

O desenvolvimento deste trabalho trouxe contribuicdes no contexto de sistemas de
recuperacdo de imagens por aplicar uma estratégia ainda ndo observada na literatura

Diferentemente do método usual e escalar, a abordagem proposta se refere a uma modelagem
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de similaridade, técnica de visualizag&o e realimentacéo de relevancia multidimensionais com
o objetivo de aprimorar a efetividade de sistemas CBIR.

Deste modo, ha uma atenuacdo no problema do salto semantico, intrinseco desses
sistemas. Além disso, cria-se uma solucdo Util e favoravel a vérios propositos de consulta,
adequada a inUmeras aplicacoes para busca de imagens, de caréter académico e comercial.

Na nova abordagem multidimensional, considerando um conjunto de k caracteristicas
que representam as imagens em um banco, a medida de similaridade entre uma imagem
consulta e outra imagem da colegdo é analisada em k componentes e as imagens sao
ordenadas em um ranking, em um espaco k-dimensional, de acordo com suas projecoes sobre

0S €iX0Sx,, onden = 1, 2, ..., k, como ilustrado pelas Equagdes (5.9) e (5.10).

Além do desenvolvimento do VIPIGraf CBIR Multidimensional que apresentou
resultados superiores quando comparado a outros sistemas de recuperacdo de imagens, 0
presente estudo teve carater multidisciplinar por trabalhar com a aplicacéo de descritores de
caracteristicas, métricas, modelos e estratégias de similaridade entre imagens,
desenvolvimento de algoritmos genéticos para a aplicacdo da realimentacdo de relevancia,
além de estudos de complexidade computacional, que mostraram gue o crescimento da base

de dados n&o influencia em um acréscimo significativo no tempo de execucdo da pesquisa.

O agoritmo genético foi projetado sob-medida para o problema de realimentacéo de
relevancia e readequacéo de pesos de caracteristicas e de regides no modelo de similaridade
tal que otimizem a recuperacdo de imagens, condizentes aos critérios e necessidades
momentaneas dos usuérios. Sua principal diferenca em relacdo ao AG proposto por Steji¢ é
sua abordagem multidimensional e a auséncia da necessidade de um operador de
normalizacdo pelando utilizacdo das restricoes apresentadas pelas Equactes (5.5) e (5.6).

No projeto do AG, um cromossomo representa a area de uma imagem partida

uniformemente em 16 regides, sendo que cada regido possui um peso que representa sua
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importancia em relacéo a imagem de consulta e outros trés pesos, um para cada descritor de
caracteristica — cor, forma e textura — representando suas respectivas relevancias aguela
regiao.

Os operadores genéticos utilizados e decisdes de projeto foram baseados em um
estudo aprofundado destes sistemas. A selecdo de individuos para a operacdo de reproducéo
aplicada foi a selecéo proporcional pelo método da roleta. Para reinsercdo, os 50 melhores
individuos sdo selecionados para a proxima geracdo. O operador genético de cruzamento
utilizado foi o crossover uniforme com taxa de cruzamento p. = 60,0%. A mutacdo € aplicada
ao agoritmo genético com probabilidade p» = 3,0%. Como critério de parada, 0 AG evolui
até o limite de 250 geragOes.

Um grande problema das abordagens escalares de modelagem de similaridade ocorre
pelo fato de que o resultado final é uma soma ponderada das similaridades regionais de cada
uma das caracteristicas utilizadas, de maneira que a ocorréncia de um efeito colateral néo
pode ser evitada, pois, devido aos pesos serem positivos e negativos, uma imagem muito
similar de acordo com determinada caracteristica, mas extremamente diferente quanto a outra
pode ter um valor total de similaridade que ndo a figure entre as melhores posi¢des do ranking
total ponderado, mesmo que imagem sga relevante a0 usu&rio. Na abordagem
multidimensional vetorial de similaridade, esse comportamento indesejado n&o ocorre.

Aparentemente, 0 modelo multidimensional pode aparentar uma versdo um pouco
mais complexa da modelagem de similaridade escalar, porém uma série de beneficios pode
advir de sua aplicagcdo. Dentre elas:

O usuario pode desabilitar a apresentacdo de resultados segundo determinada

caracteristica k que por algum motivo ndo apresente resultados satisfatorios,

concentrando-se nos descritores que estdo trabalhando em conformidade com os seus

requisitos de informagao;



145

Mais do que um descritor para a mesma caracteristica, como momentos de cores,
correlogramas de cores e histogramas de cores, para cor, por exemplo, podem ser
implementados trabalhando paralelamente como excelente mecanismo para

experimentacao;

O usuario assume maior poder sobre os mecanismos de feedback de relevancia e
apresentacdo de resultados, participando ativamente do processo de pesquisa e
interagindo a cada resposta do sistema, se co-responsabilizando pelos resultados

recuperados;

Por se tratar de uma abordagem multidimensional, um mesmo documento relevante
pode ser recuperado por quaisquer dos k descritores de caracteristicas utilizados, de

formaareforcar sua selecdo por parte do usuério;

Mesmo utilizando a modelagem multidimensional, o usuario ainda tem a opcéo de
visualizar uma combinacdo escalar dos resultados, sem trazer 6nus significativo ao

desempenho do sistema ou tempo de resposta; e

Geramente, sua aplicacdo ndo requer a realizacdo de drésticas mudancas e sua
implementacdo € redizada a partir de algumas adaptacbes ao sistema corrente,

facilitando o controle e a experimentacdo para a comparacgao de resultados.

Além dessas contribuic¢des, uma rica pesquisa bibliogréfica e a abordagem de tépicos
essenciais para o desenvolvimento de um sistema CBIR como a realimentacéo de relevancia,
estratégias de visualizagdo e apresentacdo de resultados foram realizados ao longo deste
trabalho, bem como a apresentacéo e andise de 14 exemplos praticos de implementactes de

sistemas de recuperacdo de imagens baseado em contetido de cunho académico e comercial.
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7.3 TrabalhosFuturos

A partir deste trabalho, pode-se visualizar o desenvolvimento de um novo sistema
CBIR, arquitetado para a Web 2.0, que contenha um cadastro de usuarios e que permita que
estes insiram suas imagens, ilustracdes, figuras e desenhos, entre outros, que por sua vez,
possa pesquisar a Internet, por meio de um robd de busca, as diversas imagens encontradas na
grande rede, armazenando apenas suas informagdes descritivas (vetores de caracteristicas),
seu enderego eletronico (uri) e uma copia em miniatura para fins de apresentacdo e
visualizacéo rapida.

Para a consecucdo desse novo sistema, é fundamental o estudo, andlise e
desenvolvimento de alguns topicos, descritos a seguir. Esses topicos séo objetos de estudo e

propostas de trabal hos futuros advindos desta dissertacéo.

a. Rob0 de Busca por Imagens na I nter net

Um robd de busca, associado ao sistema CBIR, ira permitir com que este atenda
necessidades diversas por documentos, desde pesquisas por elementos basicos como carros,
demonstradas neste trabalho, como consultas mais especificas por model os tridimensionais de

determinada peca do motor de um automével, por exemplo.

b. Implementacdo de varios descritores de caracteristicas

Com a implementacdo de diversos descritores de caracteristicas para cor, textura,
forma e posicéo, o sistema contera um banco de dados altamente descritivo, permitindo ao
usuério controle integral sobre sua consulta, além de tornar o sistema auto-gjustavel para

determinadas classes de consultas.
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Essa caracteristica de auto-gjuste pode ser considerada apds a intensiva realizacdo de
testes aplicando um novo algoritmo genético, uma rede neura artificial ou outra abordagem
inteligente que consiga classificar determinados tipos de consulta, visando o aprimoramento
de resultados.

Por exemplo, observado que a consulta por carros geralmente apresenta melhores
resultados para o descritor de caracteristica de forma-somente por meio de histogramas de
direcéo de bordas, o sistema automaticamente se gjustaria para utilizar somente este descritor,

caso 0 usuario demonstrasse este tipo de interesse em sua pesquisa.

c. Técnicasdelndexacdo

O estudo e andlise de técnicas de indexacdo podem aprimorar 0 desenvolvimento das

consultas do sistema, aprimorando sua eficacia e eficiéncia

d. Algoritmo genético executado concorrentemente

O agoritmo genético tem na sua concepcdo a avaliacdo do valor de aptidéo, individuo
por individuo, geracdo a geracdo, o que pode torna-lo dispendioso em relacdo ao seu custo
computacional.

A implementacdo desses algoritmos utilizando conceitos da programacgado paralela por
intermédio de threads em conjunto a sua instalagdo em uma “Web-Farm’”, que é uma série de
servidores trabalhando paralelamente (cloud-computing), pode tornar o desempenho da
consulta incomparavel mente superior, principa mente se tratando de uma aplicacdo web, onde

dezenas ou até milhares de usuérios podem acessar 0 sistema simultaneamente.



148

e. Designacdo de uma base de caracteristicas padré&o

Com o estudo da correlacdo entre cada descritor de caracteristica, espera-se
estabelecer uma base multidimensional que apresente ortogonalidade entre seus eixos de
forma que se possa delinear cada descritor de caracteristica existente a partir de projecdes aos

eiXos dessa base padréo.

f. Algoritmo deidentificacéo por verossimilhanca

A mesma imagem € encontrada na Internet inUmeras vezes, sendo que em alguns
cenarios € levemente dterada em relacdo a sua escala, coloragdo ou sofre alguma
transformacéao de rotacéo de forma que o banco de dados ndo necessariamente precise indexa
la

A utilizacdo de um algoritmo que identifique copias, mesmo que levemente ateradas,
se torna uma ferramenta importante a esses sistemas web em relacdo a dimensionalidade ou
custo computaciona para armazenamento de dados, de maneira a minimizar, ou pelo menos,

diminuir, os recursos utilizados que ndo sgjam efetivamente necessarios.

g. Métricas de desempenho e avaliacdo qualitativa pelos usuarios

A implantacéo de outras métricas para 0 acompanhamento do desempenho do sistema
como tempo de resposta, tempo total de consulta, nimero de documentos relevantes baixados
podem ser mecanismos de retro-alimentacdo para a melhoria continua do sistema, bem como

aavaliacao qualitativa pelos usuarios ao final da consulta, gerando um indice de satisfacéo.
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